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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace bylo analyzovat stav sachové partie a lokalizovat Sachové figurky
na Sachovnici. Rozpoznani Ssachovnice je zalozené na lokalizaci ¢ar v obraze pomoci Hou-
ghovy transformace a PClines. Figurky byly detekoviny modely konvolu¢nich neuronovych
siti - YOLOv3, YOLOv4 a YOLOv4 tiny. Vyhodnoceni bylo provedeno na vlastni datové
sadé. Detekce Sachovnice dosahuje presnosti 97%, kompletni lokalizace stavu Sachovnice
dosahuje 74,5% a lokalizace figurek 96%.

Abstract

The main goal of this thesis was to analyze state of the chess game and to locate chess
pieces on the chessboard. Chessboard recognition is based on locating lines in image using
Hough transform and PClines. The figures were detected by models of convolutional neural
networks - YOLOv3, YOLOv4 and YOLOvV4 tiny. Evaluation was perfomed on our data set.
Chessboard detection achieves accuracy of 97%, complete localization of the state reaches
74,5% and piece localization 96%.
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Kapitola 1

Uvod

Zaznamenavani taha figurek pri Sachovych partii je ¢asto ndroénym manudlnim tukolem,
ktery mtize hra¢im branit ve vyuziti jejich plného potencidlu. Z tohoto divodu se v pro-
fesionalnich hrach vyuzivaji specializované sachové sety, které zaznamenavaji automaticky
jednotlivé tahy. Tyto Sachové sety nejsou levnou zélezitosti a pravé proto se v poslednich
letech mnoho lidi pokusilo o vyTeseni tohoto problému pomoci algoritmii pocitacového vi-
déni.

Predesla reseni casto vytvarela, se snahou zlepsit vysledky, fyzickd omezeni pro vzhled
Sachovnice a nebo jeji pozadi. Hlavni motivaci této prace byla snaha tato omezeni odstranit
a vytvorit program, ktery by nevyzadoval prosté pozadi nebo jinak zbarvenou Sachovnici,
a stale dosahoval slusnych vysledkii.

Cilem préace je lokalizovat sachové figurky na Sachovnici pomoci pocitacového vidéni.
Tento problém muzeme rozdélit do dvou hlavnich ¢asti. Detekce Sachovnice je zalozend na
védomosti, ze Sachovnice je jasné urcena 18 carami. K detekci ¢ar se vyuziva dvou pristupi.
Prvni pristup je zalozen na Houghové transformaci a druhy na jeji modifikaci - PClines.
Detekce figurek je uskutecnéna pomoci konvolu¢ni neuronové sité. Vzhledem k zdmértim
prace byla vytvorena jednoducha demo aplikace prezentujici vysledky.

Druhé kapitola se vénuje zdkladnimu principu problému a rozboru pfedeslych feseni,
jejich nedostatktl a vysledki. Treti kapitola predstavuje hlavni ¢ast teoretické casti. Za-
byva se principy a metodami price s obrazem a zvolenymi metodami k detekci Sachovnice
a Sachovych figurek. Popisuje jejich principy a zptisoby, jakymi funguji. Ctvrta kapitola
pojednava o implementaci jednotlivych modulti, které jsou vyuzity k feSeni problému. Po-
pisuje postupy jednotlivych programii k detekci Sachovnice. Zaroven se vénuje zpusobu
trénovani modelti neuronovych siti. Pata kapitola se vénuje obsahu datové sady a zptsobu
tvorby anotaci pro neuronovou sit. Sesta kapitola popisuje tvorbu a funkce vytvofené demo
aplikace reprezentujici vysledky. Posledni kapitola diskutuje vysledky jednotlivych modulta
a porovnava je. Zaroven popisuje experimenty, které vedly k ziskéni ideadlnich parametri
pro detektory car.



Kapitola 2

Definice problému

Detekce a sledovani Sachovych partii je znamy a zajimavy problém, kterému se vénovalo
a vénuje mnoho vyzkumnika i fanda pocitacového vidéni. Digitdlni implementaci Sachu je
mozno snadno automaticky zaznamenéavat, ale fyzickou podobu Sachu ne. Existuji specia-
lizované sachové sety, které dokdzou automaticky zaznamendavat sachové partie v redlném
case, ale cena téchto setd se mize pohybovat v radech stovek dolari. Tyto Sachové sety
¢asto vyuzivaji elektrickych obvoda a magneti pro lokalizaci nebo samotny pohyb Sacho-
vymi figurkami. Ackoliv je Teseni tohoto problému pomoci zpracovani obrazu technicky
naroc¢néjsi, je to jediny zpiisob, jak se vyhnout specializovanému setu. Mimoto detekce Sa-
chovnice a Sachovych figur je vitdlnim krokem pro stavbu roboti hrajicich Sachy, nebot se
strategie hry odviji od rozpoznéani a lokalizace vlastnich a oponentovych figurek.

Cilem tohoto projektu je analyzovat stav Sachové partie z fotografie a vytvorit dvou-
rozmérnou reprezentaci pro mnoho variaci sachovych setid. Tento problém muzeme rozdélit
do t¥i hlavnich ¢ésti a to nasledovnych: detekce sachovnice, detekce a klasifikace Sachovych
figurek a néslednd vizualizace vysledné detekee.

Pristupy k detekci Sachovnice

Metody pro detekci Sachovnice se casto kategorizuji mezi metody zalozené na detekci roht
a Car. Pristupy zalozené na detekci rohu funguji jen v pripadé, ze nedochazi k obstrukeci
jednotlivych roht. Zaroven se predpokladd, Ze pozadi Sachovnice je prosté. Aby detekce
sachovnice pomoci této metody byla spésnd, musi byt provadéna pred zahdjenim hry (ro-
zestavenim Sachovych figurek) [16] nebo pohled kamery musi byt shora kolmo k Sachovnici
[27]. Tyto pristupy funguji dobfe pro obecné potieby zaznamenavani sachovych partii, kde
sachovnice mize byt detekovana pred zacatkem hry bez Sachovych figurek. Pristup detekce
rohti selhava pod obstrukci rohii a velkém mnozstvi Sumu v pozadi nebo Sumu vytvoreného
sachovymi figurkami.

Pristupy zalozené na detekci ¢ar jsou zavislé na zpracovani hran ve vstupnim obrazu
k identifikaci ¢ar [7]. Vychazeji z predeslé védomosti, jako je naptiklad skutecnost, ze Sacho-
vou desku lze identifikovat dvojici deviti ¢ar, které jsou k sobé ortogondlni. Tento pristup
je také vice robustni, protoze se dobtfe vyporadava se Sumem v obraze. FExistuji algoritmy,
které se dokazou vyporadat i s obstrukei figurkami. Ani tato metoda ovSsem neni dokonald
a muze dojit k chybné detekci.

V jistych pripadech se k detekci Ssachovnice vyuzivd obou metod zaroven. V této kom-
binaci se detekce rohti vyuziva ke zlepseni vysledku detekce. Nevyhodou této kombinace



je nutnost se vyporadat s velkym mnozstvim detekovanych rohti, které nejsou relevantni
k sachovnici [7].

Pristupy k detekci Sachovych figurek

Metodam pro detekei Sachovych figurek nebylo vénovano tolik pozornosti. Aplikace, které
se vyuzivaji ke sledovani hry, predpokladaji pocateéni stav a nasledné vyuzivaji rozdila
intenzit ve snimcich pred a po tahu pro sledovani pohybu [16]. Metody, které neptedpo-
kladaji pocatecéni pozice Sachovych figurek, ¢asto vyuzivaji segmentace obrazu a tvarovych
deskriptortu k jejich identifikaci [7].

Segmentace obrazu ve vétsiné pripadu zavisi na schopnosti oddélit hlavni barvy sachov-
nice (svétla a tmava policka a figurky). V mnoho piipadech je obtizné rozlisit stejné barevné
policko a figurku a dochézi k zavadéni omezeni, jako je napiiklad pouziti ¢ervenozelené sa-
chovnice [7]. Dalsim problémem je nutnost vytvorit referen¢ni datovou sadu, ke které se de-
tekované figurky prirovnavaji, aby doslo k identifikaci. Tento pristup je naro¢ny a referencni
datova sada musi obsahovat pouze jednoznacéné tvary. DalSim omezenim je samotny thel,
pod kterym lze spravné identifikovat Ssachovou figurku. Obecné feseni by mélo byt schopné
provadét rozpoznani Sachovych figurek na standardni nemodifikované sadé. Z tohoto du-
vodu se zacalo vyuzivat klasifikatora s deskriptory a nasledné konvolu¢nich neuronovych
siti.

2.1 Existujici reseni

Podkapitola se vénuje rozboru publikovanych c¢lankt, které se zaobiraly podobnou téma-
tikou. Diskutuje jejich omezeni, nevyhody, vysledky a zpusob jakym pristoupily k feseni
tohoto problému.

Automatic Chessboard Detecion for Intrinsic and Extrinsic Camera Pa-
rameter Calibration

Autori ¢lanku vyuzivaji kombinaci pfistupt zaloZenych na detekei rohu a ¢ar [13]. Vyuzivaji
Harrisova rohového detektoru v kombinaci s Houghovou transformaci. Jedinym problémem
bylo velké mnozstvi detekovanych rohti, které nebyly relevantni k samotné sachovnici. Tato
prace se nezabyva detekci, klasifikaci ani lokalizaci Sachovych figurek a nebere v potaz
obstrukci Sachovnice. Z tohoto diivodu se s ni nebudeme dale zabyvat.

Visual Chess Recognition

V tomto ¢lanku ze Stanfordské univerzity jeho autori vyuzivaji k detekci Sachovnice pristup
zalozeny na detekci ¢ar [7]. Prvné detekuji hrany a nasledné pouziji Houghovu transformaci
k lokalizovani ¢ar. Detektor hran se vyuziva ke zlepseni vysledkt a urychleni vypocétu. K
uréeni pocatecniho policka vyuziji dvou dvojic detekovanych ¢ar (sobé paralelnich). Pomoci
prvotniho policka déle lokalizuji ostatni vyuzitim homografie. K detekci sachovych figurek
vyuzivaji kumulativni thlovou funkci pro popis tvaru spolu s Fourierovymi deskriptory.
Fourierovy deskriptory jsou vypocitany pro kazdou referenci v datové sadé, kde prvotné
pouziji kumulativni thlovou funkci k ziskdni popisu tvaru a nasledné vypocitaji norma-
lizované Fourierovy koeficienty. Samotna detekce probiha jako porovnévani referencnich



obrazku k nejblizsi shodé. Pri prvotnim testovani zjistili, ze segmentovani ptivodnich foto-
grafii bylo extrémné naro¢né. Aby se s timto problémem vypotfadali, zaménili svétla a tmava
policka za Cervend a zelend. Tim sice zlepsili detekci Ssachovnice a segmentaci figurek, ale
zaroven vytvorili omezeni v podobé pouzivani ¢ervenozelené sachovnice. Detekce figurek je
invariantni a funguje jen k predem pripravené datové sadé nebo dosti podobnym figurkam
pod stejnymi thly. Vzhledem k barvé sachovnice a k tomu, Ze existuje velké mnozstvi variaci
sachovych figurek, tento pristup neni idedlni pro obecné reSeni.

ChessVision: Chess Board and Piece recognition

Jialin Ding ze Stanfordské univerzity, se v jeho praci zaméril spise na detekci Sachovych
figurek [9]. Puvodni program ChessVision byl implementovan pomoci pistupu detekce ¢ar,
ale tato technika méla znacnou chybovost z diivodu Sumu v obraze a casto nebyla schopna
spravné detekovat Sachovou desku. Z tohoto divodu a ze samotného faktu, ze prace byla
zameérena na detekci Sachovych figurek, se autor rozhodl zjednodusit lokalizaci Sachovnice
pridanim miniméalniho poctu interakci s uzivatelem. Uzivatel je na za¢atku béhu programu
prezentovan vstupnim obrézkem, kde oznaci rohy Sachovnice ve sméru hodinovych rucic¢ek
(zac¢dtkem byl levy horni roh). Nasledné je pouzita projektivni transformace pro ziskani
pohledu shora. Detekce Sachovych figurek byla uskuteénéna pomoci klasifikatori. Byla vy-
tvorena datova sada, ve které byly vSechny reference v poméru stran 1:2 (64 x 128 pixeli).
Z obrézku se extrahovaly ptiznaky pomoci transformace méritkové nezavislych rysu (SIFT)
a histogramu orientovanych gradientu (HOG). Byly pouzity SVM (z angl. Support-vector
machine k trénovani ,,one vs rest“ klasifikdtora pro kazdou tiidu. Pozitivni tréninkovy set
se sklada z priznakt dané tridy a negativni tréninkovy set se skldda ze vsech ostatnich
priznaku. K detekci a klasifikaci figurek je pouzita modifikovand technika posuvného okna,
kdy jsou pro kazdé policko spustény vsechny klasifikdtory s upravenou vyskou okna podle
jednotlivych tiid. Vystupem jsou matice pravdépodobnosti vSech tiid pro vSechna policka.
Porovnaji se pravdépodobnosti tfid policka a vybere se tiida s nejvyssi pravdépodobnosti
jako predikce pro dané policko. Barva figurky se ur¢i pomoci poméru ¢ernych a bilych pi-
xelt v kazdém Ctverecku. Tento pristup byl testovan jen na jednom Sachovém setu a neda
se vytvorit uplny zavér, zda je dost robustni a jak by si tento pristup poradil s varianci
sachovych figurek. Vysledek detekce je 95% a klasifikace 85% pomoci HOG priznakii.

Chess Recognition Using Computer Vision

Ramani Varun a Sukrit Gupta publikovali metodu doplnujici stavajici vyzkum pomoci
shlukovani k segmentovani Sachovnice a dilkti bez ohledu na barevné schéma [43]. Pro
rozpoznavani Ssachovych figurek metoda zavadi novy pristup pomoci regionalni konvolucni
neuronové sité k trénovani robustniho klasifikatoru. V jejich pfistupu pracuji s predpokla-
dem, ze pozadi Sachovnice je prosté. Vyuzivaji Cannyho hranovy detektor k ziskdni hran
z predzpracovaného obrazu, ze kterého detekuji ¢ary pomoci Houghovy transformace. Diky
bilému pozadi obrazu ziskaji pfesnou polohu Sachovnice. Aby ziskali pohled shora na Sa-
chovnici, vyuziji projektivni transformace. Po ziskdni pohledu shora, za¢nou rozpoznavat
a segmentovat hraci desku pomoci shlukovani barev. Segmentace je dulezita pro odliseni
sachovnice a Sachovych figurek. Pro odliseni vyuzivaji algoritmu k-means. Shluk obsahujici
sachové figurky zpracovavaji pomoci prahové operace k binarizaci obrazu. Nasledné pouziji
morfologicky operator pro vytvoreni minimalnich ohranicujicich boxt pro skvrny a spusti



na né linearni SVM, ktery jednotlivé skvrny klasifikuje. Klasifikdtor byl trénovan neuro-
novou siti Alexnet. Datova sada obsahuje 100 snimkt kazdé figurky pro obé barvy. Tento
pristup dosahl presnosti 69% na jejich datové sadé. Problémy nastaly s fotkami pod niz$imi
uhly od pohledu shora, kdy segmentace vytvorila box pres vice figurek. Dalsim problémem
bylo prekryvani figurek a nasledna chyba rozpoznani.

Chessboard and Chess Piece Recognition With the Support of NeuralNe-
tworks

Za zminku také stoji prace autori Maciej A. Czyzewski, Artur Laskowski a Szymon Wa-
sik, ktefi se zaméruji na co nejefektivnéjsi feseni detekce Sachovnice a rozpoznani figurek
[8]. Jejich Teseni je odolné Spatnym svételnym podminkdm a tihlu zachyceni Sachovnice.
Zaroven dosahuje dobrych vysledki s velkou riznorodosti Ssachovych setti. Algoritmus fun-
guje iterativné a da se rozdélit do tri hlavnich c¢asti: detekce ¢ar, hledani mrizkovych bodu
a umisténi Sachovnice. Nésledné jsou detekovany figurky a vytvoren retézec FEN.

2.2 Sachy

Sachy nebo taktéz Sach je rekreaéni a kompetitivni strategickd deskova hra pro dva hrace.
Hra spoc¢iva v pohybu jednotlivymi kameny (tyto kameny nazyvame figurky) po sachovnici.
Pro figurky plati jasna pravidla. Cilem Ssachové partie je dit souperi mat. Mat predstavuje
situaci, kdy dojde k napadeni souperova krale takovym zpusobem, Ze ze soupefovy strany
neni mozné této situaci zabranit jak pohybem krale, tak pohybem jiné figurky. Samotna hra
se skladd z hraci desky — sachovnice, kterd ma 64 policek a 32 figurek, které jsou rozdéleny
barvou na 16 bilych a 16 ¢ernych figurek.

Hraci deska sachu

Sachovnice [38] je ¢tvercového tvaru a je pravidelné rozdélend na policka v 8 fadach a 8
sloupcich. Pole jsou stridavé zbarvena bile a ¢erné (oznacujeme je jako pole svétld a tmava).
Na obrazku 2.1 je vyobrazen vzhled $achovnice. Sachovnice je umisténa mezi hraci takovym
zpusobem, ze kazdy z hra¢i ma po své levé ruce rohové ¢erné policko a po své pravé ruce
rohové bilé policko.

Figurky sachu

Na zacdtku hry mé kazdy z dvojice hracu celkem Sestnéct figurek Sesti druha [39]. Jsou to
krél, dama, dvé véze, dva stielci, dva jezdci a osm péscu (figurky jsou vyjmenovany podle
dulezitosti ve hie). Hrac¢ s bilymi figurkami je oznacovan jako bily a soupef jako Cerny.
Na obrazku 2.2 je zobrazen pocatecni stav Sachové partie v dvourozmeérné reprezentaci.

Notace sachu

Notace Sachu [6] slouzi k zaznamenani jednotlivych tahi Sachové partie. K zapisu jednot-
livych taht se vyuziva algebraické notace, kterd oznacuje ¢islo tahu, nazev figurky a na
jakou pozici se figurka pohne. Kazda figurka kromé pésiaka méa svou zkratku a kazdé po-
licko na Sachovnici mé svtij identifikdtor. Sloupce Sachovnice jsou oznaceny pismeny A az
H a radky c¢isly 1 az 8. Na figurky se odkazuje pomoci jejich zkratek, které jsou zapsany



Obrazek 2.1: Notace Sachovnice. Obréazek 2.2: Zakladni rozestaveni Sachovnice.
Prevzato z [38]. Prevzato z [39].

Obrazek 2.3: Ukazka bilych figurek. Obrazek 2.4: Ukazka ¢ernych figurek.
Prevzato z [26]. Prevzato z [26].

velkymi pismeny a to Kral — K, dama — Q, véz — R, stfelec — B a jezdec — N [31]. Pésec
je jedina figurka, kterd nemé svou zkratku a pokud je s nim proveden pohyb, zapise se jen
destinace figurky. Nékteré tahy (zaujmuti, rosdda, Sach, mat, proména pésce a remiza) se
nedaji zapsat algebraickou notaci a maji své vlastni specidlni symboly.

Forsyth-Edwards notace

Standardni notaci Sachu pro popis aktualniho stavu Sachové partie se nazyva Forsyth-
Edwards Notation (dédle jen FEN). [12] Tato notace se vyuzivd k zaznamenéni vSech po-
trebnych informaci pro pokracovani Sachové partie z urceného mista. FEN je jednoradkovy
zapis slozeny z ASCII charakterii rozdéleny do Sesti ¢asti a to: pozice figurek, barva hrace na
tahu, moznost rosddy, En passant, pravidlo padesati tahu a celkovy pocet tahu. Pozice figu-
rek je popsana po jednotlivych fadcich, jak jsou usporadany na sachovnici z pohledu bilého
hrace. Na figurky se odkazuje se stejnymi zkratkami jako v algebraické notaci, ale zde ma
i pésék svou zkratku - P. Figurky se odlisuji velikosti pismen. Cerné figurky jsou zapsany
malymi pismeny a bilé velkymi. Pocet prazdnych mist je zapsan c¢islem mezi stranami a
figurkami. Retézec 2.1 je ukdzkou startovaci pozice Sachové partie, kterd je zobrazena na
obrazku 2.2 v notaci Forsyth-Edwards.
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Kapitola 3

Metody

Kapitola je rozdélena do ti{ ¢asti. Prvni ¢ast popisuje terminologii a teoretické poznatky
transformace bodt z redlného svéta do roviny obrazu a odhad pozice kamery v obraze.
Druhé ¢ast popisuje pristupy k detekci ¢ar a nutné predzpracovani obrazu k ziskani dobrych
vysledkl. Treti cast kapitoly popisuje princip konvoluénich neuronovych siti a nasledné se
zameéri na modely YOLO.

3.1 Transformace obrazu

Podkapitola popisuje zakladni terminologii a princip transformace bodu z redlného svéta
do obrazového svéta, ziskdvani projekéni matice kamery a teseni PnP problému.

Perspektivni promitani

Perspektivni projekce je popsand geometrickym modelem dirkové kamery (z angl. pinhole
camera model) [17]. Vznikla projekce reprezentuje tii dimenziondlni objekt z realného svéta
promitnuty do dvou dimenzionalni roviny obrazu. Tato projekce je charakteristicka defor-
maci promitanych objektt. Vysledek je takovy, ze objekty s vétsi vzdalenosti od kamery se
zdaji mensi a vice versa.

Na obrazku 3.1 bod C' predstavuje stred kamery, p predstavuje stied obrazu, f predsta-
vuje ohniskovou vzdélenost a X predstavuje bod v redlném svété s homogennimi souradni-
cemi [X,Y, Z]T, ktery se promitd do bodu z se souradnicemi |z, y}T, podle vztahu

11
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Obrazek 3.1: Model dirkové kamery. Prevzato z [23].

W-1

A\

(2]

Obrazek 3.2: Zjednodusend vnitini matice kamery. Prevzato z [41].

z' = ﬁa y/ = ﬂa (31)
z z

kde z’, ¥ jsou souradnice promitaného bodu a z, y jsou souradnice bodu ve scéné.

Kalibrace kamery

Kalibrace kamery je proces zjistovani vnitinich a vnéjsich parametri kamery [41]. Tyto
parametry se nasledné vyuzivaji ke korekci zkresleni obrazu a mapovani bodu z trojrozmér-
ného realného svéta do dvourozmérného obrazového svéta zachyceného kamerou. Spravna
kalibrace kamery je zdkladnim kamenem pro jakakoliv méreni a vykreslovani obrazca v
obrazové roviné.

Kalibrace kamery je v této praci velmi dulezita pro tvorbu ohrani¢ujicich rdémecku figu-
rek. Kazda sachovnice ma anotované rohy. Na zakladé téchto informaci dokazeme vypocitat
matici kamery a koeficienty zkresleni. Tyto parametry potfebujeme nasledné pro vyteseni
problému odhadu pozice.

Na obrazku 3.2 je zobrazena zjednodusend vnitini matice kamery, kde f je ohniskova
vzdalenost, (cx,cy) je stied obrazu, W je sitka a H je vyska obrazu. Mapovani bodu
z realného svéta do obrazového svéta muzeme popsat rovnici

X; = K[Rt]py = Ppu, (3.2)
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kde X, pfedstavuje homogenni soufadnice 2D bodu v obraze, K vnitini matici kamery, [Rt]
vnéjsi matici kamery, P, homogenni soutadnice 3D bodu v redlném svété a P projekéni
matici kamery.

Vnitini matice kamery ptredstavuje vnitini parametry (ohniskovd vzdalenost, optické
centrum a koeficienty radidlniho zkresleni ¢ocky kamery).

fo v G
K=1|0 fy ¢, (33)
0 0 1

kde f; a f, reprezentuji ohniskovou vzdélenost v osach = a y kamery, v pfedstavuje koeficient
sikmosti a parametry c, a ¢, predstavuji soufadnice optického stfedu. Vétsina soucasnych
kamer vyuziva stejné ohniskové vzdalenosti (tedy f, = f,), které jsou navic na sebe kolmé.

Vnéjsi matice kamery obsahuje vnéjsi parametry, které predstavuji orientaci kamery
vzhledem ke svétovému souradnicovému systému. Tato matice je slozend z rotacéni matice
R a transla¢niho vektoru t. Matice je typu 3x4 a je ve tvaru

r11 T2 T13 lz
[R t] = 21 T922 T923 ty s (34)
r31 T3z T3z it

kde rota¢ni matice R je typu 3 x 3 a translacni vektor ¢ je typu 3 x 1.

Kalibrace kamery se ¢asto provadi na sachovnicovych vzorech [45], nebot jsou zfetelné
a lehké na detekci v obraze. Rohy Sachovnicovych poli jsou idealni na detekci, protoze maji
ostré gradienty ve dvou smérech. Kromé toho se rohy nachézeji v prisecicich Sachovnicovych
car. Po detekci rohti a ziskani jejich souradnic v obraze se nasledné pouziji algoritmy pro
kalibraci kamery. Pro kvalitni kalibraci je potfeba zachytit vicero pohledi na sachovnicovy
vzor. Riizné pohledy zarudi, ze se do ivahy budou brat rizné druhy zkresleni obrazu.

Problém Perspective-n-Point

Cilem Perspective-n-Point (zkratka PnP) [29] problému je ur¢it relativni pozici a orientaci
kamery vzhledem k jejim vnitinim parametrim a mnoziné n korespondenci mezi troj-
rozmérnymi body realného svéta a jejich dvourozmérnymi projekcemi v obrazové roviné.
Pozice kamery je slozena z Sesti stupnu volnosti (z angl. siz degrees of freedom) a ty jsou
rotacni (otaceni, stoupani a vyboceni) a translacni. Z toho vyplyva, Ze je potieba ziskat
minimélné tii korespondencéni pary bodi k vyreseni PnP problému. Vétsina dostupnych
feseni jsou aplikovatelné pro pripady, kdy je znama informace vice jak tii korespondenc¢nich
para bodiu. Tento problém mé mnoho uplatnéni v oblasti pocitacového vidéni, robotiky
a virtudlni reality a ziskal velkou pozornost v téchto komunitéch.

Algoritmus PnP muze byt pouzit k odhadu pozice [30]. Odhad pozice vyuziva tato
prace k vykresleni ohranicujicich boxt pro figurky. Diky tomu, ze figurka na sachovnici ma
jasné umisténi, dokazeme ziskat korespondenc¢ni body a vypocitat pozici kamery. Nasledné
milzeme vyuzit tuto pozici k vykresleni kvadru okolo daného policka, na kterém se figurka
nachazi.

Na obrazku 3.3 je zobrazeny princip perspektivniho promitani oranzovych bodt v real-
ném svété do zlutych bodu obrazové roviny. Bod P; z realného svéta je promitan do bodu
roviny obrazu u;. W reprezentuje svétovy soutradnicovy systém, c¢ kamerovy souradnicovy
systém, f ohniskovou vzdalenost, R rota¢ni matici a ¢ transla¢ni vektor.
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Obrazek 3.3: Princip perspektivniho promitani bodia. Prevzato z [33].

Body vyjadiené v redlném svété X,, jsou promitany do obrazového ramce [u, v] modelem
perspektivni projekce a vnitfni matice kamery nasledovné

U f= 0 ¢
vl =10 f, ¢
1 0 0 1

Xu
Y

w

1

11
21

31
| 0

12
722

32
0

(3.5)
ri3 itz Xuw
23 ty Yw
r33 t Zw ’
0 1

kde K predstavuje matici vnitinich parametra kamery, IT model perspektivni projekce a T,
predstavuje rotac¢ni a translac¢ni vektory.

Odhadovana pozice se skladé z rotacnich a transla¢nich vektort, které umoznuji trans-
formaci tii dimenzionalniho bodu vyjadreného ve svétovém ramci do dvou dimenzionalniho

bodu obrazové roviny:

s

- N

Xe X
Y. —e, Y
Ze Zw
1 1
1 T2 T13 la
ro1 Too T3 1y
r31 T2 733 i
0 0 0 1
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V dnesni dobé existuje nékolik rtiznych pristupt k problému PnP. Knihovna OpenCV
nékteré z nich implementuje, jsou to:

e Iterative - Iterativni metoda je zalozena na Levenberg-Marquardt optimalizaci.
Funkce hleda polohu kamery takovou, kterd minimalizuje chybu opakované projekce.
Miniméalni pocet bodu pro vypocet je tii.

e P3P - Metoda je zalozena na ¢lanku Complete Solution Classification for the
Perspective-Three-Point Problem. V tomto ptipadé funkce vyzaduje presné
¢tyTi objektové a obrazové body.

« UPNP - Metoda je zalozena na publikaci Exhaustive Linearization for Robust
Camera Pose and Focal Length Estimation. Funkce odhaduje parametry fokalni
vzdalenosti s predpokladem, Ze jsou oba parametry stejné. Nasledovné
aktualizuje matici kamery s odhadovanymi parametry.

e IPPE - metoda vychazi z ¢lanku Infinitesimal Plane-Based Pose Estimation. Metoda
vyzaduje koplanarni objektové body a alespon ¢tyri body.

e IPPE SQUARE - metoda je zalozena na clanku Infinitesimal Plane-Based Pose
Estimation. Tato metoda je vhodné pro odhad pozice markeru.

Homografie

Projektivni linedrni transformace neboli homografie [10] je invertibilni mapovani bodt a pii-
mek na projektivni roviné P2. Jinymi slovy, pokud madme homogenni soufadnice bodu a v
roviné 7 a soufadnice bodu a’ v roviné 7’ takové

a=[z,y,w]"

) T (3.7)
a = z,y,w]
kde w predstavuje vahu bodu, potom homografie predstavuje perspektivni transformaci

mezi rovinami 7 a 7’. Tato transformace muze byt vyjaddiena vztahem

a’ = Ha, (3.8)

kde H predstavuje transformacni matici homografie o rozmérech 3 x 3. Transformaé¢ni matice
je definovana jako

hi1 hi2 his
H = |hoy hao hogl, (39)
h31 hsa hss3

kde h33 méa hodnotu 1 nebo se vypocita rovnici
hiy + hiy + his + h3y + hiy + h3s + h3, + hiy + h3s = 1. (3.10)

Pro ziskani transformacni matice homografie je prvné potfeba nalézt minimalné osm
bodu (étyfi body v kazdém zobrazeni). V praxi se vyuziva bodu vice pro snizeni chyby
vypoctu. Tyto body se nasledné spoji do odpovidajicich dvojic a jsou pro né vytvoreny
jednotlivé linedrni rovnice, které vyjadruji vztah objektu v jednom zobrazeni a objektu
v druhém zobrazeni.
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Obrazek 3.4: Promitnuti bodu homografii z destina¢niho obrazku (vlevo) do obrézku v re-
alném svéte (vpravo). Prevzato z [46].

Tato prace vyuzivd homografie k urceni souradnic policka, na kterém se nachazi dand
figurka. Vzhledem k tomu, ze mame anotované rohy Sachovnice a rohy referené¢niho obrazku,
dokézeme vypocitat transformacni matici homografie a nasledné prevést body z referenc¢niho
obrazku do obrazku redlného pomoci inverzni matice homografie. Timto ziskdme realné
souradnice daného policka. Transformace je zobrazena na obrazku 3.4, kde se promita bod
(z, y) z destina¢ni obrazku do bodu (z’, y’) v redlném svété.

3.2 Detekce primek

Detekce ¢ar pomoci Houghovy transformace a paralelnich soutradnic je zadkladnim kamenem
této prace. Obé metody jsou zavislé na detekci hran. Tato podkapitola popisuje jednotlivé
metody, terminologii a zptisob, jakym probiha detekce. Zaroven popisuje jakym zptisobem
probiha detekce hran.

Detekce hran

Detekce hran je stézejni ¢asti zpracovani obrazu pro detekci ¢ar. Jejim tkolem je extrahovat
vyznamné rysy obrazu, snizit vypocetni ndroc¢nost a zlepsit vysledek detekce car. Detekce
hran ndm umoznuje zjistit polohu a vlastnosti jednotlivych car.

Hrany jako takové jsou charakterizovany jako lokalni zmény intenzity v digitalnim
obraze [28]. Hranové detektory muzeme rozdélit na detektory vyuzivajici prvni derivaci
a na detektory vyuzivajici druhou derivaci. Derivace se aproximuji konvoluci malych okoli
v obrazu. Konvolu¢ni jadra se typicky voli jako matice o velikosti 3 x 3. Prikladem detek-
tora prvnich derivaci jsou Sobeluv, Robertsiv a Prewittsuv operator. Prikladem detektoru
druhych derivaci jsou Marr-Hilderthiv operator a LoG.

Cannyho hranovy detektor

Cannyho detektor hran [14][5] je nejzndméjsi hranovy detektor. Byl navrzen v roce 1986
Johnem F. Cannym. Poskytuje dobrou a spolehlivou detekci na tikor vypocetni narocnosti.
Je to vice krokovy algoritmus, ktery byl zaloZen na tfech hlavnich kritériich [3]:

1. Kvalita detekce (nizkda chybovost): Detekce musi presné zachytit co nejvice hran
zobrazenych v obraze a zaroven nesmi oznacit falesné hrany zptsobené sumem.
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2. Presnost detekce: Poloha nalezené hrany musi byt co nejblize poloze skute¢né hrany
v obraze.

3. Jednoznacnost: Dana hrana v obraze by méla byt oznacena pouze jednou. Nesmi
dochézet k vicendsobnému oznaceni jedné hrany.

Samotny prubéh detektoru je rozdélen do ¢tyr ¢asti [32] a jeho vysledek je zobrazen na
obrazku 3.5:

1. Redukce Sumu: Prvni krok algoritmu je odstranéni Sumu v obraze. Na vstupni obraz
se aplikuje Gaussuv filtr pro vyhlazeni obrazu.

2. Urcéeni velikosti gradientu: Vyhlazeny obraz je filtrovan Sobelovym operatorem
v horizontélnim i vertikdlnim sméru pro ziskani prvnich derivaci. Nasledné z téchto
dvou derivaci ziskdme velikost a smér gradientu pro kazdy pixel. Masky pro Sobeltv
filtr jsou nésledujici

-1 0 1
G,=1|-2 0 2|,
- o 3.11
-1 -2 -1 (3:11)
Gy=10 0 0],
1 2 1

kde G je maska pro detekci horizontdlnich hran a G, je maska pro vertikdlni. Na-
sledné vypocitame velikost gradientu a smér

G=,/G2+G2,

G
0 = arctan —2,

T

(3.12)

kde G je velikost gradientu, ¢ je smér, G, a G, jsou vysledky pouziti Sobelovych
masek.

3. Nalezeni lokdlnich maxim (,non-maximal suppression®): Nasledné dochazi
ke ztenceni hran a odstranéni nezadoucich bodt. Jsou vyhleddna lokalni maxima hran
ve smérovych sousedstvich a jsou utlumeny body, které nedosahuji téchto hodnot.

4. Prahovani s hysterezi: Poslednim krokem algoritmu je eliminace nevyznamnych
hran. K urceni, zda hrana je vyznamna ¢i ne, se vyuziva dvou prahil Tiee a Tmin-
Pokud je hodnota gradientu vyssi jak T},4., dochézi k oznaceni za hranu vyznamnou.
Pokud je hodnota gradientu mensi jak T,;,, dochazi k likvidaci hrany. Pokud se
hodnota gradientu hrany nachazi mezi prahy T, a Thin a je spojend s hranou
vyznamnou, hrana je oznaCena za hranu vyznamnou, pokud neni spojena s hranou
vyznamnou, je zlikvidovana.
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Obréazek 3.5: Ukazka aplikace Cannyho detektoru hran na pivodni obrazek.

Houghova transformace

Houghova transformace (zkrdcené HT)[24][15] je technika zpracovani obrazu, kterd se vyu-
ziva k extrakci ptiznakt v obraze. Patfi mezi nejcastéji pouzivané metody na detekci jedno-
duchych geometrickych objektt. Tato metoda vyzaduje, aby hledané objekty byly defino-
vany v parametrické formé. Klasickd Houghova transformace je bézné pouzivana k detekci
pravidelnych geometricky objekti, u kterych je parametricky popis dobre zndmy. Mezi tyto
geometrické objekty patii primka, kruznice, elipsa atd. Hlavni vyhodou Houghovy trans-
formace je to, zZe je tolerantni k nepravidelnostem a preruseni kiivek. Zaroven je relativné
neovlivnéna Sumem v obrazu.

Vstupem této metody je ve vétsiné piripadu obraz, ktery byl jiz predem zpracovan, nej-
castéji barevnou korekturou a nasledovné detektorem hran. Tento postup zvysuje pravdépo-
dobnost nalezeni hledanych struktur a zaroven snizuje narocnost, a tim urychluje vypocet.
Vystupem je soubor objektii v parametrické formé.

Detekce primek je nejjednodussi pripad [1] vyuziti klasické Houghovy transformace. Sa-
motné primka predstavuje nejjednodussi objekt, ktery muzeme v obraze rozeznat. Jedno-
duchy objekt je takovy, ktery mtizeme reprezentovat malym poctem parametri. Napriklad
primka muze byt reprezentovana dvéma parametry, a to jsou sklon primky a prisecik primky
s osou y. Dalsim prikladem muze byt kruznice, kterd je reprezentovana tfemi parametry.
Vicero objektu (naptiklad pfimek) muze tvorit komplexnéjsi objekty.

V prvni fadé je potieba si parametricky vyjadrit hledany objekt. Pirimku mtzeme vy-
jadrit v Polarnim soufadnicovém systému nasledovné [4]

cos 6 P
sinQ) o (sin0
p=x-cosf+y-sind,

y:(_ )7

(3.13)

kde p predstavuje kolmou vzdalenost primky od pocatku soutadnic k hledané primce a 6
je thel, ktery svird primka s osou x viz. 3.6 vlevo. Dalsi moznosti, jak popsat parametricky
primku, je v Kartézském souradnicovém systému y = mx + ¢, kde m predstavuje sklon
piimky a c¢ prusec¢ik piimky s osou y. Davod, pro¢ se nevyuziva tohoto vzorce je ten, ze
sklon pro vertikalni a horizontalni primky mutze byt v rozmezi —oo az co. Teoreticky tento
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Obrazek 3.6: Transformace primky z Eukleidovského prostoru do bodu v Houghové pro-
storu. Prevzato z [22].

Input image Hough transform
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100
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Obrazek 3.7: Promitnuti vstupniho obrazu (vlevo) do Houghova prostoru (vpravo). Prevzato
z [42].

problém muze nastat i u prvniho vyjadreni, kdy p by mohlo spadat do rozmezi 0 az +oo.
V praxi ale tento problém nastat nemiize, nebot velikost obrazku je vzdy konecna.

Pii detekei se pro kazdy obraz vytvari tzv. Houghtiv prostor (¢astéji nazyvan akumu-
lator). Akumulator predstavuje dvourozmérny prostor, kde osy predstavuji vzdélenosti p
a uhly 0. Kazdy bod tohoto prostoru nese informaci o jeho hodnoté intenzity. Prevod bodu
z Eukleidovského do Houghova prostoru je zobrazen na obrazku 3.6.

Detekce primek

Prvnim krokem algoritmu je vytvoreni akumulatoru, jehoz rozméry zalezi na pozadované
presnosti a rychlosti vypoc¢tu. Pro kazdy bod obrazu se provede vypocet p dosazenim sou-
fadnic bodu do vySe zminéné rovnice a posouvanim thlu 6 v rozmezi od 0 do 7 o predem
urceny krok. Timto ziskame pro ur¢eny bod soutradnice vsech boda v akumulatoru a zvysime
jim intenzitu o pfedem dohodnutou hodnotu (nejéastéji o 1). Tento krok nam vytvoii pro
kazdy bod v obraze sinusoidu v akumulatoru. Na konci tohoto kroku budeme mit naplnény
akumulator.

Na obrézku 3.7 je mozno vidét, ze se v akumuldtoru vyskytuji maxima (nejsvétlejsi
body). Maxima identifikuji pfimku v pivodnim obraze. Vznikaji protnutim vétsiho poctu
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Obrézek 3.8: Reprezentace péti dimenziondlniho vektoru v prostoru PC. Prevzato z [11].

kiivek a znamena to, ze primka predstavovana néasledujicim maximem mad vice bodi v ob-
raze. Tato maxima predstavuji kandidaty na detekované primky.

Paralelni souradnice

Detekce primek v obraze se ¢asto provadi pomoci Houghovy transformace. Algoritmus PC-
lines [11] je modifikaci Houghovy transformace a je zalozen na paralelnich soufadnicich.
Paralelni soutadnice (zkratka PC) byly vynalezeny v roce 1885, kdy Maurice d’Ocagne
popsal metodu transformace paralelnich souradnic [44]. Alfred Inselberg je popularizoval
v roce 1985. V soucasné dobé se paralelni souradnice pouzivaji pro vizualizaci a analyzu
multidimenzionalnich dat.

Paralelni souradnicovy systém reprezentuje vektorovy prostor rovnobéznymi osami.
Kazdy N-rozmérny vektor je reprezentovan N-1 primkami, které spojuji jednotlivé osy.
Obréazek 3.8 predstavuje ukazku péti dimenzionalniho prostoru. V daném prostoru se na-
chazi vektor se souradnicemi [Cy, Cy, Cs, Cy4, C5]. V systému paralelnich souradnic je vektor
vyobrazen jeho hodnotami na jednotlivych osach, které jsou nésledné spojeny N — 1 piim-
kami. Pro definovani téchto bodi se vyuziva notace (u,v,w)p2 pro homogenni souradnice
v projektivnim prostoru P2.

Ve dvourozmérném piipadé jsou body v Eukleidovském prostoru reprezentovany jako
cary v prostoru paralelnich souradnic. Jejich pruseciky nasledné tvori reprezentaci primky
v prostoru paralelnich souradnic. Na zakladé tohoto vztahu, podobné jako v Houghové
transformaci, je mozno definovat mapovani primky do bodu v téchto prostorech. Na obrazku
3.9 muzeme vidét transformaci kolinearnich bodu A, B a C v Eukleidovském prostoru
do bodu ¢ v prostoru paralelnich soufadnic.

Detekce primek

V Eukleidovském prostoru « — y je primka vyjadiena parametricky jako ¢ : y = max +
b. V prostoru paralelnich soufadnic u — v je reprezentovana trojici £ = (d,b,1 —m) P2,
kde d predstavuje vzdalenost paralelnich os 2’ a g’. Reprezentace ¢ary £ je mezi osami 2’
a y' pouze tehdy, kdyz m je v intervalu (—o00,0). Pro m = 1 reprezentace ¢ piedstavuje
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Obrazek 3.10: Transformace trojihelniku z Eukleidovského prostoru (vlevo) do prostoru
paralelnich souradnic (vpravo). Prevzato z [11].

idedlni bod (bod v nekoneénu). Pro m = 0 £ lez{ na ose /. Pro vertikaln{ ptimky (m = 4o00)
bod ¢ lezi na ose 2.

Aby bylo mozné reprezentovat ¢ary pro m v intervalu (0, +o0), pfida se dalsi paralelni
osa —y'. Timto vzniké prostor x’, —3/, ktery je identicky s 2/, ¢/ aZ na to, Ze osa y je inverto-
vana. Prostor 2/, y' se nazyva straight (znaci se S) a prostor 2/, —y' se nazyva twisted (znaci
se T). Kombinaci obou prostoru vznikd prostor T'S. Kazda pfimka je nyni reprezentovina
jako bod v straight {5 nebo twisted {1 poloviné prostoru paralelnich souradnic

ls = (d,b,1 —m)p2, —00 <m <0,

- (3.14)
by = (—d,—b,14+m)p2, 0 <m < o0.

Prostor TS je ukdzan na obrazku 3.10, kde vlevo jsou zobrazeny tii body A, B a C a tfi
cary f1, £2 a f3 prochazejici body. Stfed prostoru x — y je dan do stfedu obrazku z duvodu
pohodli. Vpravo je odpovidajici u — v prostor. Z tohoto obrazku si také muzeme vSimnout,
ze koneény u — v prostor je dostatecny:
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W H (3.15)

kde W a H predstavuji sitku a vysku vstupniho snimku a d pfedstavuje vzdalenost os 7’ a
y'. Z toho plyne, ze kazda pifmka ¢ ma pravé jednu reprezentaci bodem ¢ v prostoru 7T'S.
Toto neplati v pripadech, kdy m = 0 a m = £oo. Body obou téchto pripadt lezi v obou
prostorech na osach 2’ a y/. Diky tomuto muiZzou byt prostory T a S spojeny jeden s druhym.
Spojenim os ¥’ a —y’ vznikd Mobiova paska.

Detekce paralelnich car

Protoze je ¢ara v prostoru paralelnich souradnic reprezentovana jednim bodem v original-
nim Eukleidovském prostoru, obrazy ¢ar fq,...,¢, lezi na jedné ¢afe pouze tehdy, kdyz
l1,...,4, se protinaji v jednom bodé. Kdyz 1, ..., £, sdileji stejnou u soutadnici (jejich
obrazy lezi na vertikaln{ ¢afe v prostoru paralelnich soufadnic), bod protnuti je idealni bod
(to znamend, ze ¢ary jsou vzdjemné paralelni). K ovéfeni hypotézy kolinearity nalezenych
maxim se vyuzivdi RANSAC. Pro detekci ¢ar shodnych s jednim bodem, jehoz reprezentace
lezi v prostorech S a T, existuje linearni transformace z S do T a zpét:

d—2u

Ve lg = L=l = —
S (U,U, 1)P = eT (u,v, d )P27
o 010
Ve = )3 = ls = —=) .
T (’U,U, )P = Lg (U,’U, d )P2

3.3 Detekce figurek

Konvoluc¢ni neuronové sité se v posledni dobé ukazaly jako dominantni a rychle se rozvijejici
pristup v detekci a klasifikaci objekt ve snimcich. Jeden z hlavnich divodu je ten, ze vy-
sledky prekonavaji predeslé pristupy. Tato podkapitola se zabyva tématikou konvolucnich
neuronovych siti a popisuje praci pouzité modely a jejich rozdily.

Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit [18] (zkratka CNN z angl. convolutional neural network) je spe-
cidlni typ umélé neuronové sité [19], kterd pfijima na vstup snimky. CNN poskytuji vice
skéalovatelny pristup ke klasifikaci a rozpoznavani objektii ve snimku nez predchozi pristup
extrakce priznakt. Vyuzivaji principt linearni algebry, konkrétné nasobeni matic, k identi-
fikaci vzort v obraze. Z tohoto plyne, Ze CNN mohou byt vypocetné narocné a vyzadujici
grafické procesni jednotky k trénovani modelu.

Skladaji se z vrstev uzlu. Tyto vrstvy se daji rozdélit na vstupni vrstvu, jednu nebo vice
skrytych vrstev a vystupni vrstvu. Typy vrstev v CNN jsou vrstvy konvoluéni, sdruzovaci
a plné propojené. Konvolu¢ni vrstva je prvni vrstva konvoluéni sité. Ndsledovat muzou dalsi
konvoluéni vrstvy nebo sdruzovaci vrstvy. Plné propojend vrstva je finalni vrstvou.

S kazdou vrstvou se zvétsuje komplexita CNN, identifikujici vétsi ¢asti obrazu. Prvotni
vrstvy se zaméruji na jednoduché priznaky, jako jsou barvy a hrany. Postupné, jak obraz
prochazi vrstvami, CNN zacind rozpoznavat vétsi obrazové elementy nebo tvary objekti,
dokud nedojde k identifikaci objektu.
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You only look once

Model YOLO (z angl. You Only Look Once) se fadi do jednostupnovych regresivnich kon-
voluénich siti [36]. To znamend, Ze v jednom prichodu obrazu neuronovou siti dochézi k
predikci tFidy objektu a jeho lokalizaci jako regresivni problém. Z tohoto divodu mé YOLO
mensi presnost nez dvoustupnové modely CNN, ale dochazi ke kompenzaci zvysenim rych-
losti detekce. Model YOLO ziskava na vstup cely obraz, coz umoziuje naucit neuronovou
sit i kontext objektu (v jakém prostiedi se objekt vyskytuje).

YOLO rozdéli vstupni obraz do mrizky S x S. Pokud se stied objektu nachézi v bunce
mrizky, tato bunka je zodpovédna za detekci tohoto objektu. Kazda bunka predikuje B
ohranicujicich boxt a skére duvéry pro tyto boxy. Tato skére odrazeji, jak jisty si je model,
ze ramecek obsahuje objekt a jak presné si mysli, ze ramecek sedi objektu. Pokud se nevy-
skytuje zadny objekt v bunce, skére by mélo byt nula. Pokud se objekt vyskytuje v burce,
skére se rovna IoU (z angl. intersection over union). Kazdy ohranicujici rdmecek se sklada
z péti hodnot: [z, y, w, h] a skére, kde = a y predstavuji souradnice stfedu ramecku, w
sitku, h vysku a skére IoU mezi predikovanym rdmeckem a redlnym rameckem objektu.
Kazdy ramecek zaroven predpovida C' pravdépodobnosti vyskytu vSech trid. Néasledné se
spoji skére pro ohranicujici ramecek B a skére predpovédi tridy C. Vysledek je mapa prav-
dépodobnosti vyskytu specifického objektu. Poslednim krokem je potlaceni nemaximalnich
hodnot pouzitim prahu. Vysledné detekce jsou kédovany jako tenzor S x S x (B x 54 C),
kde S x § jsou rozméry miizky, do kterych je obraz rozdélen, B je pocet detekovanych
rameckd na jednu mrizku a C' predstavuje pocet detekovanych trid.

YOLO vyuziva vlastniho druhu anotaci pro jednotlivé ohranic¢ujici boxy. Tento format
je definovan nasledovné [cl, z, y, w, h/, kde cl predstavuje tiidu objektu, (z, y) souradnice
stredu ramecku, w sitku a h vysku ohranicujiciho boxu. Zaroven jsou tyto notace relativni
k velikosti snimku. Soutradnice stfedu, $irka a vyska ramecku jsou normalizovany rozméry
obrazku. Vysledné hodnoty jsou redlna cisla v intervalu od 0 do 1.

Model YOLO je limitovan poctem detekovanych ramecku, protoze kazda bunka mrizky
predvidd jen 2 boxy a muze obsahovat jen jednu tfidu. Timto je také limitovan pocet
objekti, které mohou byt blizko sebe detekovany. Obzvlast tento problém vznika pii detekeci
malych objekti, které se nachéazeji blizko sebe. Dalsim limitujicim faktorem je problém
s lokalizaci. YOLO vnimé chyby malych a velkych ohranicujicich ramecki jako sobé rovné.
U velkych rameckt to nemusi mit takovy vliv, ale u rdmeckit malych mtze dojit k velkému
ovlivnéni presnosti lokalizace.

YOLOv3

Architektura modelu YOLOvV3 je slozend ze 106 vrstev a obsahuje 53 konvoluénich vrs-
tev [37]. Podle toho byla i pojmenovana — Darknet-53. Oproti predchozi verzi (YOLOv2) se
pocet vrstev CNN zvétsil témér tiikrat [25]. Hlavnim rysem YOLOv3 je to, ze predikuje ob-
jekty ve tfech méritkach. Tato méritka jsou presné ddna prevzorkovanim (downsaplingem)
vstupniho obrazu. To ma& za néasledek, ze dochézi k detekci desetindsobkt rdmeckt oproti
predchozi verzi. Z toho plyne, ze YOLOv3 zaménilo rychlost detekce za zvétseni presnosti.
Dalsim rozdilem oproti predchozi verzi je zahrnuti tzv. skip connections a upsamplingu.
Detekce v rtiznych vrstvach poméha tesit problém s detekci malych objekt. V predcho-
zich verzich se vyuzivala funkce Softmax k predikci t¥id. To mélo za néasledek, ze z kazdé
bunky mrizky byl vybran pravé jeden objekt s nejvyssim skoére. YOLOvV3 vyuziva nezdvis-
Iych logistickych klasifikatorti. To ma za nasledek, Ze je nyni mozné mit vice tiid pro stejny
objekt.
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Obrazek 3.11: Ukazka vytvorenych mozaiek YOLOv4. Obrazek je prevzaty z [2].

YOLOv4

Joseph Redmon byl hlavnim vyvojarem YOLO. Svou préaci ukoncil z obav o zneuziti jeho
technologie v aplikacich pro armddu a problému ochrany soukromi [34]. Na jeho misto
nastoupili vyvojari Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang a Hong-Yuan Mark Liao.

Architektura modelu YOLOv4 vyuziva paterni sité CSPDarknet53 [2]. Paterni sit muze
zlepsit schopnost uceni sité. Byl pfidan blok sdruzovacich prostorovych pyramid (z angl.
spatial pyramid pooling). Tento blok zvétsuje receptivni pole a zlepsuje oddélovani vyznam-
nych kontextovych prvki. Vyuziva se sit PANet pro agregaci cest (z angl. Path Aggregation
Network) jako metoda pro agregaci parametri pro ruzné trovné detektoru namisto FPN
(z angl. Feature Pyramid Networks), kterd se pouzivda v ' YOLOv3. Hlavni novinkou je mo-
zaikova augmentace dat viz. 3.11. Pfi trénovani dochéazi ke spojeni ¢tyf obrazki dohromady.
Dalsi zménou je aktivaéni funkce. Pfedchozi model vyuziva aktivacni funkci ReL U, zatim
co YOLOv4 vyuziva funkei Mish. Také se zacalo vyuzivat k vypoétu chyby CIoU (z angl.
Complete-IoU) namisto IoU.
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Kapitola 4

Lokalizace figurek na zakladeé
detekce sachovnice

Samotné TeSeni se da rozdélit do t¥i hlavnich modult. Béh progmu je zobrazen v diagramu
4.1. Modul detekce a lokalizace Ssachovnice rozpoznava Cary v obraze, rozdéli je do dvou
skupin ortogonalnich car, zvoli idealni ¢ary vici stfedu sachovnice, vypocita jejich protnuti
a vrati mrizku sachovnice. Modul detekce a lokalizace figurek rozpoznava figurky v obraze
pomoci konvoluéni neuronové sité, potla¢i nemaximéalni hodnoty, ptriradi figurky na policka
Ssachovnice a vraci reprezentaci Sachovnice v podobé retézce FEN. Posledni modul vytvari
vizualni reprezentaci predikovaného stavu Sachovnice z fetézce FEN.

>

Detekce a Detekce a
lokalizace

. Vizualizace
lokalizace = . = Konec
< : N predikce
Sachovnice figurek

Obrazek 4.1: Diagram postupu programu.

Nacteni
obrazku

A

4.1 Detekce a lokalizace sachovnice

Prvni navrh chtél umoznit detekci Sachovnice bez zdsahu uzivatele, ale vzhledem k negativ-
nim vysledkim lokalizace sachovnice to nebylo mozné. Existujici feseni vyuzivaji omezeni,
jako jsou napriiklad jasné barvy, prosté pozadi anebo nutnost oznaceni celé Sachovnice uzi-
vatelem. Na zékladé této védomosti jsem se rozhodl, ze prace bude vyuzivat interakce s
uzivatelem k lokalizaci stiedu Sachovnice. Tento pristup neni tak omezujici pro prostredi a
zaroven neni moc naro¢ny na pouziti. Bylo zvazen i pouziti piistupu detekce rohui v obraze,
ale vzhledem k detekci velkého mnozZstvi nerelevantnich rohu k Sachovnici, detekce rohu
figurek a omezeni thlu pohledu na sachovnici, jsem se rozhodl vyuzit uzivatelské interakce.

K detekci sachovnice byly navrzeny dva programy. Jeden vyuziva paralelnich souradnic
a druhy Houghovy transformace. Obé metody jsou zalozeny na detekci primek a vyzaduji
predzpracovani obrazu pomoci hranového detektoru. Pouzity hranovy detektor je Canny.
Predpoklad pro detekci je pohled z pozice bilého nebo ¢erného hrace.

Detekce pomoci paralelnich souradnic

Tento program vyuziva algoritmu zalozeném na Houghové transformaci, ktery vyuziva pa-
ralelnich souradnic k detekei ¢ar [11]. Algoritmus v Pythonu byl implementovany Romanem
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Obrazek 4.2: Naplnény akumulator s zvyraznénymi maximy.

Jurdnkem [21]. K implementaci byly vyuzity knihovny OpenCV, numpy, math a statistics.
Modul je implementovan v souboru chessboardDetectionPClines.py ve tridé ChessBoard-
Detection. Béh detekce se spousti funkci detect_ chessboard, kterd prijimé parametr image,
ktery predstavuje cestu ke vstupnimu snimek. Vystupem programu je mrizka stfedi policek.

Béh programu zacind nac¢tenim ¢ernobilého vstupniho snimku a zménou jeho velikosti do
rozmeért 600 x 600. Pouzije se nelinearniho bilateralniho filtru implementovaného v knihovné
OpenCV k vyhlazeni snimku a tim redukci Ssumu. Filtr je implementovan ve funkci bi-
lateralFilter v knihovné OpenCV. Vyhodou zminéného filtru je, Ze zachovava hrany. Po
predzpracovani vstupniho obrazu se detekuji hrany pomoci Cannyho hranového detektoru,
ktery je popsan v kapitole 3.2. Ze zpracovaného obrazu se nactou lokace hran pouzitim
prahu intenzity a také jejich vahy. Vytvori se akumulator paralelnich souradnic a jsou do
néj nacteny lokace a vahy hran. V akumuldtoru se vyhledaji lokdlni maxima viz. obrazek
4.2 a je provedena jejich zpétna transformace na parametry (a, b, ¢) z obecné rovnici primky
ax + by + ¢ = 0. Vysledné primky ¢ jsou reprezentovany ve dvou seznamech souradnic X,
Y, které byly vypocitany protnutim primek s hranami snimku. Pfimky jsou zobrazené na
obrazku 4.3. Jejich reprezentace je nasledovna

X; = [z1, 22],

}/; == [y17y2]7 (41)
b = [x1,91, %2, Y2)-

Detekované primky jsou ulozeny v jednom listu bez ohledu na jejich vztah. Z tohoto da-
vodu jsou dale primky rozdéleny na horizontalni a vertikalni. Tento krok se provadi ve funkci
split_lines. Vzhledem k tomu, Ze detekované ¢ary jsou ulozeny jako nekonec¢né primky, roz-
déleni probiha na zdkladé rozdilt x a y hodnot. V pripadé, zZe je pfimka horizontalni, rozdil
hodnot z je velikost obrazku a hodnoty y jsou podobné. Pro vertikalni primky to funguje
obdobné, ale bere se v potaz rozdil hodnot y a jsou porovnavané z hodnoty. Zaroven si v
obrazku 4.3 muzeme vsimnout, ze dochéazi k detekci vice ¢ar na jednu hranu. Tento problém
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Obréazek 4.3: Detekované ¢ary odpovidajici maximim akumulatoru.

se Tesi spolu s rozdélovanim primek a to kontrolou, zda se podobna primka jiz vyskytuje v
listu vybranych primek. Pro vertikalni primky se porovnavaji hodnoty x a pro horizontalni
hodnoty .

Po detekci a rozdéleni primek je potreba zkontrolovat, zda doslo k nalezeni miniméalniho
poc¢tu horizontdlnich a vertikdlnich primek. Miniméalni pocet piimek k presnému urceni
sachovnice je 7 a 7. Nasledné je potifeba, aby uzivatel zadal stfed Ssachovnice. Pro tento
krok je vytvoreno okno 600 x 600 s puvodnim snimkem. Uzivatel zada stied Sachovnice
kliknutim do obrazku. Kliknuti zavola funkci set middle_point k obsluze udélosti, ktera
ulozi souradnice kliknuti a umozni programu pokracovat ve vykonavani.

Pomoci informaci o stiedu Sachovnice dojde néasledné ke zvoleni vhodnych vertikalnich a
horizontalnich primek ve funkci filter lines. Tento proces za¢ind nalezenim primky nejblizsi
ke stfedu a rozdélenim piimek. Horizontalni piimky se rozdéli na horni a dolni a vertikalni
primky se rozdéli na levé a pravé vici primce, kterd je nejblize ke stredu. Toto rozdéleni je
nutné vzhledem k horizontalnim piimkam. Vzdélenost mezi jednotlivymi pifimkami v horni
¢asti obrazu se lisi od vzdalenosti v dolni ¢ésti (vzddlenosti primek v horni ¢asti Sachovnice
jsou mensi nez vzdalenosti v dolni ¢asti, coz je zpusobeno tthlem pohledu). Toto by se dalo
vyTesit zvétSenim prijatelné odchylky, ale toto feSeni neni idedlni, protoze mize dojit ke zvo-
leni chybné detekovanych primek. Déale dojde k vypoctu vzdalenosti jednotlivych primek a
vypoctu medidnu vzdalenosti. Podle medidanu je urceno, zda néasledujici ptimka je vhodna
nebo ne. Pokud je primka vhodnd, dojde k jejimu ulozeni a aktualizovani hodnoty vzdale-
nosti pro hledani dalsi primky. Timto mutze zustat odchylka nizka a nedochazi k vybirani
Spatnych primek. Tento piistup fesi problém s horizontalnimi pfimkami, ale je nachylnéjsi
k problému s velkym mnozstvim chybnych detekci, coz by mohlo mit za néasledek nizkou
prvotni vzdélenost, a tudiz nenalezeni idealnich primek. Poc¢et volenych piimek je omezen
na osmnact (devét pro horizontdlni a devét pro vertikalni z toho pét pro kazdou polovinu,
kde pocatecéni primka je shodna pro obé poloviny).
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Obrazek 4.4: Vizualizace stredi policek.

Po vybrani vhodnych primek dojde znovu ke kontrole, zda jich je stdle alespon mi-
nimalni pottebny pocet k lokalizaci Sachovnice. Pokud je vice pfimek jednoho druhu nez
druhého nebo je primek vice jak devét, dojde k vyrovnani poctu a odstranéni prebytecnych
primek ve funkci remove__excess lines. Tento krok se vykond, protoze Ssachovnice je jasné
identifikovana deviti primkami a k nim deviti ortogonalnimi primkami.

Vysledkem tohoto modulu jsou stiedy jednotlivych policek Sachovnice. Predtim, nez
jsme schopni vypocitat jejich stredy, potfebujeme vypocitat pozice vSech rohi policek. Rohy
policek ziskame vypoctenim protnuti piimek ve funkci calculate lines intersects. Pokud
je pocet primek mensi jak osmnact, je potfeba dopocitat postranni body. Tento krok resi
funkce calculate corners, kterd vyuziva parametrického vyjadieni primky. Vypocita sklon
a protnuti s osou y primky a bod je posunut do strany o medidan vzdalenosti. Po ziskani
vSech rohu policek funkce calculate center positions vypocita jejich stfedy pramérovanim
vzdalenosti roht policka.

Vysledné stiedy policek je mozné zobrazit funkci display center points, ktera promitne
vypocitané body do ptivodniho snimku viz. obrazek 4.4.

Detekce Hoghovou transformaci

Hlavni princip krokt tohoto programu je stejny jako u detekce zalozené na PClines. Rozdily
se vyskytuji v metodé detekce ¢ar a zpracovani piimek. Pouzitd metoda k detekci car je za-
lozend Houghova transformace. Pouzité knihovny jsou OpenCV, numpy, math a statistics.
Modul je implementovan v souboru chessboardDetectionHoughlines.py ve tiidé ChessBoar-
dDetection. Spusténi detekce se provadi zavolanim funkce detect chessboard, jejiz paramet-
rem je cesta ke snimku. Stejné jako modul zalozeny na PClines, vystupem je mrizka stfedu
policek Sachovnice.

Pocatkem béhu, stejné jako v PClines, je nacteni ¢ernobilého vstupniho snimku a jeho
predzpracovani obrazu pro detekci ¢ar. Vyuzije se bilateralni filtr a detekuji se hrany pomoci
Cannyho detektoru hran. Na takto zpracovany obraz se spusti metoda HoughLinesP, ktera
je implementovana v knihovné OpenCV. Funkce vraci ¢éty-prvkové vektory (z1,y1,x2,y2)
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reprezentujici ¢ary, kde (x1,y1) oznacuje pocitek a (x2,y2) oznacuje konec detekovaného
segmentu Cary.

Stejné jako v modulu PClines jsou ¢ary ulozeny v jednom seznamu a je potieba je
rozdélit na horizontalni a vertikalni. Na rozdil od algoritmu PClines, funkce HoughLinesP
vraci jen detekované segmenty. To znamend, ze nedetekuje nekonecné primky, ale jen tisecky.
Z tohoto duvodu se nemuze vyuzit stejného pristupu. Funkce split lines vypocita smér
primek pomoci rovnice m = ﬁ—g a normalizuje vysledek. Tim vzniknou vektory smérii pro
obé osy. Piimky jsou nasledné roztridéné podle téchto hodnot. Pokud se hodnota z vektoru
blizi k 1, jedné se o horizontalni pfimku a pokud se hodnota vektoru y blizi k 1, jedné se o
vertikalni primku. Zaroven se pri tomto rozrazovani kontroluje, zda jiz je ulozena podobna
primka, aby nedochézelo k ulozeni stejnych nebo hodné podobnych primek.

Vzhledem k tomu, Ze na jedné hrané muze byt detekovano vice ¢ar rtiznych velikosti,
je potreba podobné primky sjednotit. Funkce find _similar_lines porovnava soutadnice car
v predem urc¢eném rozmezi a shlukuje podobné ¢ary. Funkce check similar_clusters zkont-
roluje shluky podobnych ¢ar, zda neexsituji shluky, které jiz jsou obsazeny v jiném, vétsim
shluku c¢ar. Jednotlivé shluky ¢ar jsou nasledné zprimeérovany a je vytvorena jedna primka
pro dany shluk ve funkci join_ lines.

Déle je zkontrolovano, zda byl nalezen minimalni pocet ¢ar potrebnych pro identifikaci
a, stejné jako v modulu PClines, je uzivatel pozadan o zadani stiedu Sachovnice.

Pred vypoctem protnuti nalezenych car je potieba ¢ary prodlouzit do nekoneéna,
aby byla nalezena vsechna jejich protnuti. K prodlouzeni Car je potreba vypocitat jejich
sklon a protnuti s osou y. Sklon se vypocitd ve funkci calculate_slopes a protnuti s osou y
se vypocita ve funkci calculate y intersect. Nasledné je mozné prodlouzit ¢ary. Vyuziva se
parametrického vyjadreni primky y = ma + b. Funkce extend horizontal lines prodluzuje
horizontalni ¢ary podle néasledujicich rovnic

1 =0, z9 = w,
1 y L2 (42)
kde m je sklon, b protnuti s osou y a w je sitka snimku. Funkce extend wvertical lines
prodluzuje vertikalni ¢ary podle rovnic

Y1 = 05 Y2 = h)
(yi — b) (4.3)

i = ;
m

kde h je vyska snimku. Dalsim potfebnym krokem pred vypoctem protnuti piimek je uspo-
radat primky. Vertikalni primky jsou usporadany zleva doprava a horizontalni shora doli.
Nasledné jsou vybrany idedlni vertikdlni a horizontalni piimky. Zbytek pribéhu programu
je identicky s modulem PClines. Z tohoto diivodu nebude znovu zminovan.

4.2 Detekce a lokalizace figurek

Podkapitola popisuje pripravu, spusténi a prubéh trénovani konvolu¢nich neuronovych siti.
Byly natrénovany dva modely YOLOv3 a YOLOv4. K trénovani byl vyuzit framework
Darknet. Trénovani probihalo na Google Colab a zdrojovy soubor yolo.ipynb je dostupny na
médiu. Modul je implementovan v souboru figureDetection.py pomoci knihovny OpenCV.
Detekce se spousti funkci detect figures, jejiz parametry jsou cesta ke snimku a mrizka
detekované sachovnice.
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Program na detekci a lokalizaci figurek prvné nacte vstupni snimek, konfigurac¢ni soubor
konvoluéni neuronové sité a jeji vahy. Oba modely provadéji detekci na obrazku o velikosti
416 x 416. Do sité se vlozi obrazek a zachyti se vystup CNN. Néasledné se prochézi vsechny
detekce ve vystupu a vSechny detekce, které presahuji hranici davéry, jsou ulozeny. YOLO
maé vlastni konvenci ukladani ohrani¢ujicich boxt. Uklada si soufadnice (z,y) stfedu ré-
mecku, jeho vysku a sitku. Nasledné dojde k potlaceni ne-maxim. To znamen4, ze pokud se
nékde prekryvaji boxy, zvoli se ten s vétsi diivérou. Poslednim krokem je nalezeni policka,
kam figurka patti. K tomuto se vyuziva vystup predchoziho modulu detekce sachovnice.
Vystupem zminéného modulu je mrizka stfedt policek. Postup prirazovani figurky na po-
licko se da prirovnat tzv. ,brute force“ algoritmu. Ke kazdému bodu v miizce Sachovnice
je spocitana vzdédlenost a na nejmensi z nich se figurka priradi. Vystupem tohoto modulu
je retézec FEN, ktery predstavuje predikci aktualniho stavu Sachovnice.

Trénovani modeli neuronovych siti

K uceni byl vyuzit framework Darknet [35], ktery je implementovin v programovacich
jazycich C a CUDA. Darknet podporuje vypoc¢ty na grafickém procesoru, coz urychluje cely
proces uceni. Trénovani neuronovych siti probihalo na Google Colab. Byly pouzity predem
trénované vahy jednotlivych modelt, protoze trénovani od zacatku je Casové narocné.
Pred samotnym trénovanim je nutné pripravit potiebné soubory pro trénovani a zkom-
pilovat framework Darknet. Pred kompilaci je potfeba upravit Makefile, aby bylo mozné
trénovat na grafickém procesoru s pouzitim knihovny OpenCV. Konkrétné se povoli pouziti
knihoven CUDA, cuDNN a OpenCV. Knihovna CUDA umoznuje trénovani na grafickém
procesoru, cuDNN akceleruje vypocty a OpenCV zpracovava obrazky. Déale je potieba upra-
vit konfigura¢ni soubory architektur neuronovych siti. V ptipadé modelu YOLOv3 se jednd
o soubor yolov3.cfg a pro model YOLOv4 se jedna o soubor yolov.cfg. Tyto soubory zaro-
ven obsahuji nastaveni siti.
Parametry nastaveni sité byly zménény néasledovné:

e Davka - 64 pro trénovani, 1 pro testovani.
« Clenéni - 16 pro trénovani, 1 pro testovani.
o Sifka a vyska snimku - 416 x 416.
¢« Maximalni pocet iteraci - 24000.
o Kroky - 80%, 90% z maximdlniho poc¢tu iteraci.
Také je potfeba upravit urcité nastaveni vrstev sité. Pro model YOLOv3 néasledujici:
e 610, 696, 783 - classes=12 (pocet objektovych t¥id)
» 603, 689, 776 - filters=51 (pocet objektovych t¥id +5) x 3
Pro model YOLOv4:
e 970, 1058, 1146 - classes=12 (pocet objektovych t¥id)

e 963, 1051, 1139 - filters=51 (pocet objektovych t¥id +5) x 3

30



YOLOv3 YOLOv3

18 A 18
16 16
s 14 ° 14
g 124 g 12 4
N N
210 € 101
>g >0
£ s £ 8
< 64 S 61
4 4
2 A 2 A
0 T T T T T T T 0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 0 2000 4000 6000 8000 10000 12000
iterace iterace

Obréazek 4.5: Graf pramérné ztraty (vlevo) a prumérné presnosti (vpravo) modelu YOLOv3.

Poslednim krokem pred trénovanim je vytvoreni soubort obj.names, obj.data, train.txt
a wvalid.txt. Soubor obj.names obsahuje nazvy trid objektu, kdy jejich pozice odpovida je-
jich identifikatoru. Obj.data obsahuje inforamce pro trénovaci program (pocet tiid a cesty
k souborum obj.names, train.tzt, valid.tzt a lokaci, kam se budou ukladat zélohy). Soubory
train.txt a wvalid.trt obsahuji cesty k obrazkiim dané datové sady. K jejich vytvoreni byl
napsan skript, ktery se nachazi v souboru yolo.ipynb.

Trénovani probihalo na Google Colab, kde byl vytvoren soubor yolo.ipynb obsahujici
vSechno potfebné pro replikaci tréninku modeld. Google Colab, také znam jako Google
Colaboratory, je volné dostupnd webova aplikace zalozena na Jupyter notebook, ktery bézi
na platformé Google Cloud. Kromé toho jsou tam nainstalované knihovny pro manipulaci
s daty a trénovani modeli strojového uceni. Hlavni vyhodou je moznost pouziti grafického
procesoru, dostupnost a jednoduché sdileni. Dostupné GPU jsou Nvidia K80, T4, P4 a P100.
Nevyhodou je omezeny procesorovy c¢as a obcasné vypadky, které mohou zapri¢init ztratu
vSech dat.

Darknet sém od sebe neukladé zdznam udalosti pti trénovani do souboru a vzhledem k
tomu, ze obcas dochéazi k vypadktim nebo terminaci procesu ve sluzbé Google Colab, bylo
potreba upravit trénovaci soubor detector.c frameworku Darknet k tomu, aby zapisoval
data o iteracich, primeérné ztraté a presnosti do zvoleného souboru. Diky témto informacim
je mozné vytvorit grafy prumeérné ztraty a prumeérné presnosti. K tomuto jsem vytvoril
jednoduchy skript v Pythonu plotAvgLoss.py, ktery vykresli grafy primérné ztraty a pres-
nosti. Primeérnd ztrata predstavuje jak Spatné nebo dobre se model chova po kazdé iteraci
optimalizace. Metrika presnosti se pouziva k méreni vykonu interpretovatelnym zptsobem.
Jedné se o méritko toho, jak presna je predpovéd ve srovnani se skutecnymi daty. Tyto
grafy jsou zobrazeny v obrazcich 4.5 a 4.6.

Vystupem trénovani jsou soubory obsahujici vahy. K ukladani téchto soubori dochazi
pravidelné po ur¢itém poctu iteraci (nejcastéji 100). Diky priubéznému ukladéni vah, se pti
vypadku muze ztratit jen maly pokrok v uceni. Vzdy se uklada aktualni nejlepsi vysledek
na zakladé presnosti (MAP.05) a aktudlni stav. Dalsi vyhodou prubézného ukladani je fakt,
Ze pri preuceni modelu na datové sadé muzeme vybrat idealni vahy.
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Obrazek 4.6: Graf priamérné ztraty (vlevo) a prumérné pfesnosti (vpravo) modelu YOLOvA4.
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Obrazek 4.7: Pouzité SVG obrazky figurek. Pievzato z [20].

4.3 Vizualizace Sachovnice

Prvni navrh realizace dvourozmérného zobrazeni detekované sachovnice byl pomoci vekto-
rovych obrazku. Podle vystupu modulu detekce a lokalizace figurek se na jednotliva policka
zobrazily vektorové obrazky figurek. Toto Feseni bylo dostacujici k vizualizaci Sachovnice,
ale vzhledem k zajmu a moznému dalsimu vyvoji prace se rozhodlo, ze se pouzije knihovny
Chess a jejiho modulu Chess.svg. K zobrazeni okna s vizualizaci predikce stavu sachové
partie se vyuziva knihovny PyQT5.

Knihovny jsou implementovany v Pythonu. Knihovna Chess zastava funkci generace
a validace jednotlivych krokti. Knihovna Chess.svg je modul knihovny Chess, ktery vy-
kresluje sachovnici a SVG obrazky figurek. Podporovany jsou bézné formaty notaci sachu
(FEN) a ruzné herni typy.

Vizualizace ziskava od modulu detekce a lokalizace Sachovnice Tetézec FEN. Tento fe-
tézec reprezentuje aktudlni stav Sachovnice. V nasem pfipadé predstavuje predikci stavu.
Knihovna Chess si pomoci funkce Board z retézce FEN vytvori reprezentaci Sachovnice.
Tato reprezentace je nasledné preddna modulu Chess.svg, ktery vytvori SVG reprezentaci
sachovnice. SVG reprezentace sachovnice je nasledné zobrazena uzivateli viz. obrazek 4.8.
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Obrazek 4.8: Ukazka procesu
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Kapitola 5

Datova sada

Kapitola popisuje vyslednou datovou sadu, jakym zptisobem byla porizena a jak byla upra-
vena pro trénovani a testovani model konvolu¢nich neuronovych siti. Také obsahuje infor-
mace tykajici se implementace skriptu pro automatické anotovani dat a tvorby ohranicuji-
cich rdmeckt do formatu YOLO.

Presnost detekéniho modelu neuronové sité je zavisla na kvalité datové sady. Pro nejlepsi
mozny vysledek je dilezité mit dostatecné velké mnozstvi riznorodych obrazka. Vzhledem
k tomu, ze tato prace cili k robustni detekci a klasifikaci figurek, byla snaha ziskat fotky
rtiznorodych Sachovych seti.

5.1 Ziskani dat

Ackoliv se podobnym problémim vénovalo jiz mnoho vyzkumniki a fandu poéitacového
vidéni, v raném stadiu pruzkumu jsem zjistil, Ze neexistuje prakticky zadna volné dostupna
datovéd sada Sachovych sett. Kazdé existujici feseni si vytvéarelo vlastni datovou sadu (vét-
sinou o jednom druhu Sachovnice a Sachovych figurek), kterou nasledné ani nepublikovalo.
Podarilo se mi nalézt jednu volné dostupnou datovou sadu. Tato datova sada byla publiko-
vana webovym portdlem Roboflow [40]. VSechny fotky byly pofizeny pod stejnym thlem.
Obsahuje 693 obrazkt sachového setu a celkové obsahuje 7083 anotaci, které jsou rozdéleny
v tabulce 5.1. Ukézka datové sady je na obrazku 5.1.

Jedinym problémem, ktery vznikl pfi zahrnuti této datové sady, byl rozpor anotaci
figurek s predeslymi ziskanymi daty. Datova sada Roboflow méa anotace t¥id v jiném poradi
nez mnou ziskand datova sada viz. tabulka 5.2. Tento problém byl vyresen jednoduchym
skriptem v Pythonu, ktery prosel jednotlivé soubory anotaci a prepsal puvodni tridy na
pozadované tridy.

Celkové bylo porizeno vice jak dva tisice snimkt deseti druhii sachovych sett, ze kterych
bylo vybrano 1709 snimku. Nevyhovujici snimky byly odebrany z divodu rotaci Sachovnice,
nevyhovujicich uhla, nevyhovujicich dat figurek (poloZené, oto¢ené anebo jinak nevhodné
situované) a nevyhovujicich dat sachovych sett (napriklad sklenéné sachové sety). Trénovaci
datova sada obsahuje celkové 1350 fotografii a 15878 anotaci. RozlozZeni anotaci na jednotlivé
figurky je zobrazeno v tabulce 5.3. Valida¢ni datova sada obsahuje celkem 359 snimkt a 4118
anotaci. Rozlozeni anotaci je zobrazeno v tabulce 5.4.
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Obréazek 5.1: Ukazka datové sady Roboflow.

Figurka

Pocet anotaci

Bily pésak
Bily strelec
Bily kan
Bila véz

Bila kralovna
Bily krél
Cerny pésak
Cerny stielec
Cerny kiin
Cerné véz
Cerna kralovna
Cerny kral

1587
422
464
460
273
359

1651
334
478
495
211
349

Tabulka 5.1: Pocet anotaci na figurku v datové sadé Roboflow [40].

Nazev figurky | Trida Roboflow | Trida figurky

Bily krél
Bila kralovna
Bily stielec
Bily kan
Bila véz

Bily pésak
Cerny kral
Cerna kralovna
Cerny stielec
Cerny ki
Cerné véz
Cerny pésak
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Tabulka 5.2: Vizualizace problému inkonzistence klasifikdtoru tiid.
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Nazev figurky | PocCet anotaci
Bily pésak 3372
Bily strelec 953
Bily ktn 990
Bila véz 1196
Bila kralovna 722
Bily kral 822
Cerny pésak 3527
Cerny stfelec 845
Cerny kin 951
Cerné véz 1107
Cerna kralovna 578
Cerny kral 805

Tabulka 5.3: Pocet anotaci na figurku v trénovaci datové sadé.

Nazev figurky | PocCet anotaci
Bily pésak 885
Bily strelec 237
Bily ktn 269
Bila véz 321
Bila kralovna 172
Bily kral 208
Cerny pésak 894
Cerny stfelec 236
Cerny kun 247
Cerna véz 286
Cerna kralovna 158
Cerny kral 205

Tabulka 5.4: Pocet anotaci na figurku ve valida¢ni datové sadeé.
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5.2 Anotace dat

Vzhledem k tomu, zZe vétsina dat v datové sadé byla ziskana mnou nebo mymi kamarédy,
je potreba data anotovat. Byly vytvoreny pomocné skripty pro anotaci pozice Sachovnice a
pozice Sachovych figurek. Déle byl vytvoren skript, ktery nasledné z téchto anotaci vytvori
kvadry okolo policek s figurkami a z nich ohranicujici boxy pro konvolu¢ni neuronovou sit
v notaci YOLO.

Anotace rohu Sachovnice

Pomocny skript pro anotovani Ssachovnice byl napsan v jazyce Python a implementovan
v souboru boardAnotation.py ve tiidé BoardAnnotation. Béh se spousti zavolanim funkce
create__annotation, kterd ma parametr directory predstavujici cestu k adresari s obrazky.
Byl vytvoren pouzitim knihovny OpenCV.

Prvnim krokem programu je naciti obrazky ze slozky. Nasledné se kazdy obrazek po-
stupné otevie v okné 600 x 600 pro zadani roht sachovnice. Sachovnice se anotuje poéinaje
v levém hornim rohu po sméru hodinovych rucicek. Po kliknuti se objevi bod v misté klik-
nuti. Po anotaci vSech ¢tyi rohti Ssachovnice se klavesou n ulozi pozice bodi do souboru
ndzev__souboru__board.txt a prepne se na dalsi obrazek. Obrazky, které jiz maji vytvoreny
soubor s anotaci pozice Sachovnice, jsou preskoCeny. Soubory s ulozenymi souradnicemi jsou
v nasledujicim formatu

Xrr, Yrr
XrRr, YrL
XpRr,YDR
Xpr,YDR

kde TL oznacuje horni levy roh, TR horni pravy roh, DR dolni pravy roh a DL dolni levy
roh.

Anotace figurek

Pomocny skript pro anotaci figurek byl napsan v jazyce Python a implementovan v souboru
figureAnotation.py ve tridé FigureAnnotation. Béh programu se spousti zavolanim funkce
create__annotation, jejiz parametr directory predstavuje cestu do adresére, ktery obsahuje
obrazky. K vytvoreni byla pouzita knihovna OpenCV.

Béh programu za¢ind nactenim obrazkl z adresafe. Po nacteni vSech obrazku se vytvori
dvé okna. Prvni okno obsahuje pomocny destina¢ni obrazek pro anotaci pozic a druhé
okno obsahuje zdrojovy snimek, ktery se anotuje. V této Casti prace se prvné vyuzivalo
anotaci rohti Sachovnice, ale tim byla vytvorena povinnost je prvné anotovat. V nékterych
pripadech, jako naptiklad pri zahrnuti jinych obrazk® na testovani detekce a lokalizace, je
to zbyteéna prace. Z tohoto duvodu se vyuzivda pomocného destina¢niho obrazku. Program
iterativné prochazi skrze obrazky a uzivatel je anotuje. Pokud se nejedna o prvni obrazek
ze slozky, bude zobrazen i ptedchozi obrazek. Predchozi obrézek je zobrazen pro umoznéni
rotace pozic nebo uloZeni stejnych pozic (to se vyuzije pro stejné figurkové rozestaveni, které
bylo oto¢eno anebo pti zméné pohledu na sachovnici). Pozice figurek se anotuji kliknutim na
jejich policko v destina¢nim obrazku. Nasledné je potieba v konzoli zadat typ figurky. Dalsi
moznosti anotace je také vyuzit klavesy f, kterda umozni zadat nazev figurky a anotovat vice
policek najednou. Typ figurky se zadava zkratkou podle néasledujici tabulky:
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Obrézek 5.2: Ukazka anotace desky.

Nazev figurky | Zkratka figurky
Bily pésak wp
Bily strelec wb
Bily kan wkn
Bila véz wr
Bila kralovna wq
Bily krél wk
Cerny pésak bp
Cerny stielec bb
Cerny kin bkn
Cerna véz br
Cerné kralovna bq
Cerny kral bk

Tabulka 5.5: Tabulka zkratek pro jednotlivé figurky.

Zadanim figurky se zobrazi na obrazku zkratka figurky s odliSenou barvou v misté klik-
nuti. Po zadani vsech figurek, tedy ukonceni anotace konkrétniho obrazku, se pomoci klavesy
n zapisou body do souboru ndzev_obrdzku pos.txt a zobrazi se dalsi obrazek. V pripadé,
ze je obréazek stejny jako predchozi nebo doslo jen k otocCeni Sachovnice, se mize klavesou r
dostat do rezimu prepocitani pozic z predeslych pozic. Zde jsou moznosti rl, rr a s, kde rl
predstavuje otoceni doleva, rr otoceni doprava a s stejnou pozici. Otoceni jsou realizovana
rovnicemi

rl c x=y, y="7—u, (5.1)
rr rz=T7T—y, y==x. ’
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Obrézek 5.3: Anotace figurek obrizku 5.2.

Struktura ukladani figurek je cl, z, y, kde cl predstavuje identifikator t¥idy, = a y soutradnice
policka na Sachovnici (A-H, 1-8).

Tvorba ohranicujicih rameckua

Vytvareni anotaci je samo o sobé ¢asové narocné a obzvlast ve velkém mnozstvi dat. Z to-
hoto duavodu se rozhodlo, Ze se tato ¢innost bude automatizovat. Toto je mozné, protoze
sachovnice ma jednotliva policka presné lokalizovana. Z toho plyne, ze pokud se oznadi rohy
sachovnice, dokazeme urcit pozici jakéhokoliv policka na Sachovnici.

Program byl implementovan pomoci Pythonu v souboru boudingBoxes.py. Vyuziva
knihoven OpenCV a Numpy a anotaci rohtl Sachovnice a pozic figurek. Tvorba ohranicuji-
cich boxt nevyzaduje pouziti vytvorenych pomocnych skripti. Vyzaduje jen stejny format
soubort a jejich nazvu.

Program je implementovan ve tridé BoundingBozes. Program je spustén zavolanim
funkce create_bounding bozes. Funkce ma parametry directory, draw_bozres a sizes. Pa-
rametr directory predstavuje cestu ke slozce s obrazky, draw_bozes je nepovinny parametr
s booleovskou hodnotu k urceni, zda uzivatel chce vykreslovat kvadry policek a parametr
sizes je nepovinny parametr specifikujici velikosti jednotlivych figurek.

Vstupnim parametrem programu je cesta ke slozce, ze které se jednotlivé snimky nactou.
Pokud jsou zadany specifické velikosti figurek, aktualizujeme vychozi velikosti. Nasledné se
iterativné prochézi skrze nactené obrazky a kontroluje se, zda existuji soubory s lokaci
figurek a anotacemi rohti Sachovnice. Pokud existuji, program je nacte. V pripadeé, ze sou-
bory neexistuji, poda se uzivateli informace, Zze soubory neexistuji pro specificky snimek
a béh programu se zastavi. Vypocita se homografie a projekéni matice kamery. Homografie
je vypocitana funkci findHomography z nactenych roht Ssachovnice pro konkrétni snimek
a z rohi v pomocném obrazku. V destinacnim obrizku dokazeme piesné urcit vSechny
rohy poli¢ek Sachovnice. Tyto rohy pomoci homografie prevedeme do skute¢ného snimku
a z pozic téchto bodu dochazi k vypoctu projekéni matice kamery. Parametry kamery jsou
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Obrazek 5.4: Vykreslené kvadry (vlevo) a ohranicujici ramecky (vpravo).

vypocitany funkci calibrateCamera. K vykresleni kvadru okolo policka je nejprve potieba
odhadnout pozici kamery. Funkce solvePnP, ktera vyuziva predem zjisténé projekéni matice
kamery a rohu policka, na kterém se figurka nachdazi, vypocita pozici kamery v obrazové ro-
viné. Pozice figurky se ziskd pomoci homografie z destina¢niho obrazku. Déle se promitnou
3D body funkci projectPoints do obrazové roviny a ziskame kvadr okolo policka sachovnice.
Program zaroven disponuje funkci display bounding rectangles, ktera umoznuje vykresleni
samotnych ohranic¢ujicich rdmeckd v YOLO konvenci viz. 5.4 vpravo.

40



Kapitola 6

Demo aplikace

Vzhledem k tomu, Ze tato prace byla zaméfend na detekci a lokalizaci Sachovnice, jevilo
se idedlnim vytvorit jednoduchou demo aplikaci, kterd ukéze funkénost. Aplikace byla im-
plementovana v jazyce Python pouzitim knihovny PyQt5 v souboru demo.py. Je zalozena
na principu ndvrhu KISS (,keep it simple stupid®“). Demo aplikace mé jedno hlavni okno
zobrazené na obrazku 6.1 a dvé pomocna okna pro zobrazeni vstupniho snimku a vysledku
detekce.

Po zadani adresy obrazku do textového pole a kliknuti na tlac¢itko "Nacist obrazek", se
vstupni snimek otevie v novém okné 6.2. Nésledné je moznost si vybrat ze dvou tlacitek.
Prvni tlacitko ,,Lokalizovat sachovnici — PClines“ spusti modul detekce a lokalizace Sachov-
nice zalozené na metodé paralelnich souradnic a Druhé tlac¢itko , Lokalizovat Sachovnici
— Houghlines® spusti modul modul detekce a lokalizace sachovnice zalozené na Houghové
transformaci. Déle probéhne detekce Sachovych figurek. Vysledkem je vizualizace prediko-
vaného stavu sachovnice 6.3.
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7 Lokalizace 2achovnice _ O %

Adresa obrézku: || |

Nadist obrézek ‘ ‘ Lokalizovat Eachovnic - PClines ‘ ‘ Lokalizovat Eachovnid - Houghlines ‘

Obrazek 6.1: Hlavni okno demo aplikace.

) Resuk = o =

Obrazek 6.3: Vyslednd predikce stavu sachovnice.
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Kapitola 7

Experimenty a vysledky

Tato kapitola pojednava o experimentech, které vedly ke zvoleni parametri jednotlivych
modulli, a provedeni méreni, kterd se zamérila na presnost lokalizace.

Pro zjisténi idedlnich parametri, které vedou k nejlepsim vysledktim modulua pro detekci
a lokalizaci Sachovnice, a méreni vysledkil je zapotfebi provést jeho validaci na testovaci
datové sadé. Testovaci datova sada obsahuje zhruba dvanact obrazku kazdého Sachového
setu. Obsahuje 1472 pozic figurek a 2830 mezer (celkovy pocet kontrolovanych pozic je
4302). Tyto obrazky jsou rozdéleny na jednodusi a tézsi. Snimek se povazuje za tézsi, pokud
obsahuje vice figurek, které zakryvaji vétsi ¢ast sachovnice, nebo je horsi kvalita snimku
(napriklad z duvodu Sumu v pozadi).

Vzhledem k pottebé uzivatelské interakce byl vytvoren pomocny skript v Pythonu mi-
dPointAnnotation.py, ktery slouzi k anotovani stredt Sachovnic. Na vstup dostava adresu
slozky se snimky a nasledné nimi prochézi. Uzivatel klikdnim do stfedu Sachovnice uklada
bod do souboru ndzev_obrdzku_midpoint.txt. Tento soubor se dale vyuziva v testovacich
skriptech k automatizaci.

7.1 Experimenty s moduly detekce Sachovnice

Za Ucely experimentovani s parametry a méreni vysledkt byl vytvoren skript v Pythonu eva-
luate ChessboardDetection.py, ktery implementuje veskerd méreni na testovaci datové sadé.
Iterativné prochézi snimky testovaci sady, vola testovany modul a zaznamenava vysledky.

PClines

Pro modul detekce a lokalizace Sachovnice pomoci paralelnich soufadnic je potfeba stanovit
velikost akumulatoru d a prahu minimélnich intenzit ¢. Experimenty byly zamérené na
ziskani kombinace parametri s nejlepsim moznym vysledkem. Mezi mérené statistiky patii
pocet spravnych a chybnych lokalizaci, pocet chyb detekce a primérny cas béhu.

Mensi a vétsi hodnoty prahu a velikosti akumulatoru vykazovaly jesté vétsi chybovost.
V tabulce 7.1 jsou zminény jen relevantni hodnoty pro parametry. Nejlepsich vysledku
na testovaci sadé dosahuji parametry ¢t = 0,3 a d = 512 s prumérnou presnosti 97,1%
a prumérnou dobou béhu 135 milisekund. Za zminku také stoji kombinace parametru ¢t =
0,35 a d = 256, které dosahuji presnosti 96,1% s prumérnou dobou trvani 83 milisekund.
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t d | spravna lokace | nespravna lokace | chyby | pram. doba [s]
0,3 | 128 59 4 39 0,0775
256 90 1 11 0,1136
512 99 0 3 0,1353
0,35 | 128 53 3 46 0,0644
256 98 0 4 0,0830
512 89 0 13 0,1217
0,4 | 128 49 1 52 0,0475
256 85 2 15 0,0678
512 72 1 29 0,1186
0,45 | 128 39 1 62 0,0431
256 71 3 28 0,0521
512 49 3 50 0,1149

Tabulka 7.1: Vysledky experimentt modulu paralelnich soutradnic.

Houghlines

Modul vyuzivajici Houghovu transformaci k detekci ¢ar ovliviiuji parametry minimélni
délky detekované ¢ary min__length, maximalni vzdalenosti ¢ar maz__gap a prahu pro zvoleni
car thresh.

Z vysledku vyplyva, ze idedlni hodnoty pro parametry jsou nasledujici: threshold = 60
(tabulka 7.2), minLineLength = 200 (tabulka 7.3) a maxLineGap = 100 (tabulka 7.4).
Casova naroc¢nost se lisf jen v ramci jednotek milisekund. P¥i volbé parametru minimalni
délky cary byla zvolena hodnota podle minimdalniho poctu detekovanych Car, coz ma za
nasledek snizeni vypocetni narocnosti.

Porovnani vysledkti detekce sachovnice

V tabulce 7.5 je prehled nejlepsich vysledkti modult pro detekci Sachovnice. Parametry jsou
zapsany ve zkratkich, kde ¢ je mazLineGap, | predstavuje minLineLength a t threshold.
Muzeme si vs§imnout, ze moduly dosahuji stejné presnosti, ale modul zalozeny na Houghoveé
transformaci je rychlejsi o 90 milisekund. Tabulka také obsahuje priklad parametra pro
modul PClines, ktery ma mensi pfesnost v rdmci zrychleni vypoctu.
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thresh | spravna lokalizace | nespravna lokalizace | chyby
40 68 4 31
50 85 1 16
60 99 0 3
70 97 0 5
80 96 0 6
90 92 0 10
100 81 1 20

Tabulka 7.2: Tabulka experimentu s prahem pro HoughLines.

min__length | spravna lokalizace | nespravna lokalizace | chyby
50 99 0 3
100 99 0 3
150 99 0 3
200 99 0 3
250 90 0 12

Tabulka 7.3: Tabulka experimentt s minimalni délkou ¢ar pro HoughLines.

max__gap | spravna lokalizace | nespravna lokalizace | chyby
80 92 0 10
90 94 0 8
100 99 0 3
110 98 0 4
120 97 0 5

Tabulka 7.4: Tabulka experimenti s maximélni vzdéalenosti ¢ar pro HoughLines.

primérna doba [s] | pFesnost [%] | chybovost [%]

d =256,t = 0,35 0,083 96,078 3,922
d=512,t=0,3 0,1353 97,058 2,941
g =100, 1 = 200, t = 60 0,0451 97,058 2,941

Tabulka 7.5: Tabulka porovnani nejlepsich vysledkii modulti PClines a HoughLines.
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PC yolov4 | yolov3 | yolov4 tiny
spravna lokalizace 74 60 59
nespravna lokalizace 24 38 39
spravna figurka 1360 1296 1294
nespravna figurka 40 58 55
chyby lokalizace 32 95 89
pramérna doba [s] 0,37 0,347 0,192
celkova presnost [%)] 72,5 58,8 57,8
presnost lokalizace [%] | 92,3 88 87,9

Tabulka 7.6: Porovnani modeltt CNN s detekci Ssachovnice paralelnimi souradnicemi.

HT yolov4 | yolov3 | yolov4 tiny
spravna lokalizace 76 59 58
nespravna lokalizace 23 40 41
spravna figurka 1415 1343 1342
nespravna figurka 39 59 59
chyby lokalizace 29 100 92
pramérna doba [s] 0,339 0,312 0,159
celkova presnost [%)] 74,5 57,8 56,9
presnost lokalizace [%] 96,1 91,2 91,2

Tabulka 7.7: Porovnani modeltt CNN s detekei Ssachovnice Houghovou transformaci.

7.2 Vysledky predikce sachovnice

Za ucelem celkového vyhodnoceni tspésnosti lokalizace sachové partie byl vytvoren skript
v Pythonu evaluateLocalization.py. Tento skript iterativné prochdazi skrz testovaci sadu
snimkid a vyhodnocuje vysledek modulta detekce a lokalizace. Zamétuje se hlavné na pres-
nost a vypocetni naroc¢nost. Na datové sadé byly testovany modely YOLOv4, YOLOv3
a jako experiment byl pridan model YOLOv4 tiny.

Nez zhodnotime vysledky, je potfeba objasnit, které parametry sledujeme a co zna-
menaji. Spravnd lokalizace predstavuje tplnou shodu s testovacim obrédzkem (generovany
FEN je shodny s testovacim FEN). Spatna lokalizace znamené, ze doslo alespoti na jednom
misté k chybé. Spravna figurka predstavuje pocet, kolikrat byla detekovana a lokalizovana
spravna figurka. Chybna lokalizace znamend, ze figurka je v misté, kde neméa byt, nebo fi-
gurka chybi. Primérna doba predstavuje primérny c¢as béhu programu na vsech spravné
detekovanych sachovnicich. Skldda se z Casu potfebného pro detekci Sachovnice a figurek.

7 tabulek 7.6 a 7.7 vyplyva, ze nejlepsich vysledkt dosahuje kombinace YOLOv4 a de-
tekce sachovnice zalozené na Houghové transformaci. Tato kombinace dosahuje presnosti
uplné lokalizace 74,5%, spravnosti lokalizace figurek 96% a chybovosti 0,67%. Prumérna
doba vypoctu je 339 milisekund, kdy vétsinu casu vyuzije CNN (vétsinou 290 az 320 mi-
lisekund). Z tohoto divodu byl priddn experiment s YOLOv4 tiny, kde se priamérna doba
vypoctu snizila o 200 milisekund, ale trojndsobné se zvétsila chybovost. Také se snizila
presnost Uplné lokalizace o 17,6% a presnost lokalizace figurek o 4,9%.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem prace bylo analyzova stav Sachové partie a lokalizovat Sachové figurky na sachovnici
z fotografie. Tato dloha byla rozdélena na tri hlavni ¢asti - detekce Sachovnice, detekce
figurek a lokalizace.

K rozpoznani sachovnice jsem vyuzil pristupu detekce ¢ar. Tento pristup vychazi z vé-
domosti, ze Sachovnice je presné urcend osmnacti carami. Pro detekci Ssachovnice byly vy-
tvoreny dva moduly. Prvni modul je zaloZen na detekci ¢ar pomoci Houghovy transformace
a druhy pomoci algoritmu PClines.

Detekce figurek byla realizovana konvoluéni neuronovou siti. K trénovani byla vytvorena
datova sada, kterda obsahuje 1700 obrazkid. Vzhledem k tomu, Ze neexistuji skoro zadné
datové sady této tématiky, vétsina fotek byla ziskdna mnou a mymi kamarady. Anotace
datové sady byla uskute¢néna diky védomosti, ze pozice figurek jsou jednoznacéné urceny
na Sachovnici. Diky tomuto faktu stacilo zapsat pozice figurek a anotovat rohy sachovnice.
Nasledné jsem vytvoril pomoci homografie a odhadu pozice kamery ohranicujici kvadry
policek a z nich ohranic¢ujici ramecky figurek. Celkem bylo vytvoreno témér 20 tisic anotaci.
Na této datové sadé jsem natrénoval modely YOLOv3, YOLOv4 a YOLOv4 tiny.

Lokalizace pracovala s vystupy predchozich ¢asti. Vystup detekce Sachovnice predsta-
vuje mrizku stfedu policek a vystup detekce figurek jsou jejich ohranic¢ujici boxy. Spojenim
téchto vystupt vznikl retézec FEN, ktery reprezentuje predikci aktudlniho stavu sachov-
nice. Vzhledem k tématu prace byla vytvorena demo aplikace, kterd dany tretézec zobrazi
v podobé SVG obrazku.

Moduly detekce Sachovnice na testovaci datové sadé dosahuji presnosti 97,1% viz. ta-
bulka 7.5. Modely konvoluéni neuronové sité dosahuji presnosti detekce figurek az 96,1%
viz. tabulka 7.7 tadek presnost lokalizace. Celkova presnost lokalizace dosahuje hodnoty
74,5% tadek celkovd presnost.

Prvotné méla byt lokalizace sachovnice uskutecnéna bez interakce s uzivatelem, ale ne-
darilo se mi lokalizovat Sachovnici. Problém jsem resil predpokladem, ze pokud uzivatel
bude chtit lokalizovat figurky na Sachovnici, Sachovnici bude zarovnavat na stfed snimku.
Toto reseni fungovalo dobre pro fotografie pod thly blizké pohledu shora, ale vysledky ne-
byly podle mych predstav. Z tohoto divodu jsem se inspiroval predchozim resenim podobné
tématiky a vyuzil interakce s uzivatelem. Dale mé napadlo vyuzit detekce kontur k loka-
lizaci policek a vybrat policko, které ma ze vsech ¢tyr stran piimku. Vzhledem k tomu,
ze Sachovnice je mrizka, pomoci vyhledani dalsich policek se d&, po urceni dostatecného
poctu, urcit, kde se policko nachézi vaci Ssachovnici a nasledné pomoci homografie urcit
zbylé body. Bohuzel jsem toto feSeni nestihl implementovat.
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Pokracovani prace bych prvné sméroval k tuplné automatizaci. Chtél bych vyzkouset
lokalizaci sachovnice pomoci detekce kontur. Zaroven vzhledem k vysledkiim modelu YO-
LOv4 tiny, je dosti redlny napad vytvorit mobilni aplikaci. Dalsim moznym pokrac¢ovanim
je integrace tzv. chess engine k ziskani nejlepsiho tahu nebo ohodnoceni tahu hrace.
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