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Abstrakt

Tato prace fesi mobilni aplikaci vytvoienou pro platformu Android, ktera rozpoznava figury

z fotografie Sachovnice. Aplikace vybere z galerie zafizeni fotografii, kterou pak spracuje a urci
obsah jednotlivych poli¢ek, tedy zda obsahuje Cernou figuru, bilou figuru, a nebo je policko prazdné.
Problém je feSen ve dvéch fazach. Prvni je detekce Sachovnicovych pfimek pro urceni polohy
jednotlivych policek, druhd pak detekce figury.

Vysledkem této prace je funkéni Android aplikace.

Abstract

The aim of this bachelor thesis is a mobile application for Android platform, which recognises
chessboard pieces from photography of the chessboard. Application uses photography from gallery
and determine the content of every single chessboard cell, thus if it contains black or white piece, or if
it is empty.

The task is solved in two stages. First is the detection of chessboard lines to determine the position of
chessboard cells, second is the detection of chessboard pieces.

The result of this thesis is working Android application.
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1  Uvod

Sach je hra kralov, ktora so sebou nesie kus historie. Samotny strategicky princip a podet moznych
situdcii, kombindcii a postupov z neho robi vynimo¢ni a v tychto smeroch tazko prekonatelnu
spolocensku hru.

Spajat’ historicku klasiku s modernymi technologiami je vzdy zaujimava zalezitost’ a tato
praca pojednava o jednej z nich. Ciel'om tejto bakalarskej prace je vytvorit’ mobilnu aplikaciu, ktora
bude schopna plne automaticky detekovat’ figirky na fotografii Sachovnice. Aplikacia ma urcit
poziciu a farbu jednotlivych figarok. Postup detekcie spoéiva v niekol’kych krokoch, ako detekcia
rohov, priamok, vypocet suradnic poli¢ok a rozhodovanie o obsahu konkrétneho policka Sachovnice.

Praca je struktarovana do kapitol, v ktorych st popisané existujuce rieSenia niektorych Gasti,
pouzité¢ postupy, navrhnuty a implementovany systém detekcie ako aj vyhodnotenie uspesSnosti
jednotlivych detektorov.

Obrazok 1.1 — Sachovnica a detekované rozloZenie



2 Sach

Sach je strategicka hra pre dvoch hracov, spodivajuca v taktickom tahani figirkami po
Sachovnici. Ciel'om hry je dat’ siperovi mat, ¢o je situacia, kedy je napadnuty kral’ a z jeho strany nie
je mozné tejto situdcii zabranit’. Hraci komplet pozostava z hracej dosky — Sachovnice, a 32 fighrok,
16 figlrok jednej farby a d’alSich 16 druhej farby.

Sachovnicu tvori 8 stipcov a 8 riadkov striedajticich sa &iernych a bielych $tvorcov tak, Ze dva
Stvorce rovnakej farby sa dotykajii vrcholmi, nikdy vSak hranami. Lavy dolny roh Sachovnice je
Cierny.
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Obrazok 2.1 — Sachovnica a zékladné rozloZenie

(Zdroj: http://www.readersdigest.com.au/userfiles/chess-board.jpg)

Typy figarok:
Lahké figary:
Pesiak
Tazgie figary:
Jazdec, Strelec (hodnota troch pesiakov)
Veza (hodnota piatich pesiakov)
Kralovna (hodnota devietich pesiakov)

Kazdy hra¢ ma na za¢iatku hry k dispozicii 16 figirok usporiadanych nasledovne:
Z pohl'adu bieleho
Druhd linia: 8 pesiakov
Prva linia: Veza, Jazdec, Strelec, Kral'ovna, Kral’, Strelec, Jazdec, Veza
Z pohladu ¢ierneho
Druhd linia: 8 pesiakov
Prva linia: Veza, Jazdec, Strelec, Kral’, Kral'ovna, Strelec, Jazdec, Veza

e Plati pravidlo - krdlovna stoji na viastnej farbe (farba krdlovny je rovnaka ako policko pod riou)



Pravidla Sachu definuju pripad, ked’ sa peSiak nemdze nachadzat’ na prvej/poslednej linii, ale
v pripade prechodu peSiaka az na poslednu liniu, ma hra¢ moznost’ vymenit' tohto peSiaka za
niektor( z tazsich figr (nie v8ak krala). Tymto spdsobom moze nastat’ situacia, kedy ma hrac¢ v poli
viac rovnakych figirok toho istého druhu (vdcSinou viac kralovien z dévodu vyberu najsilnejsej
moznej figirky). Maximalny mozny pocet figirok jednej farby je vSak 16, minimalny len jedna,
konkrétne kral’.



3 Existujuce rieSenia detekcie
Sachovnice

3.1 Harris Corner detector

Podstatou Harrisovho detektoru rohov [1] je vypocitavanie rozdielov hodnoty Sedej kazdého
pixlu v zadanom obraze. Je zalozeny na lokalnej autokorelacnej funkcii (matici) signalu; kde lokalna
autokorela¢na funkcia meria lokalne zmeny signalu s malym posunom do rdznych smerov. Najprv sa
vypocita autokorelaéna matica M, potom sa rozhodne, ktory bod je kandidatny podla jeho vlastnej

hodnoty. Ak su vSetky hodnoty vécsie ako hodnota prahu, berieme prah ako kandidatny bod.

Definujeme funkciu vhodnosti rohu v Harrisovom detektore nasledovne:
C = DetM — K x (trM)? (1)

Kde DetM = A X Ay, trM = A1 + 15, K € (0.04,0.06), A1 a A, su vlastné ¢isla matice M

Harrisov detektor zahina tieto Specifické kroky:

1. Vypocet autokorelacnej matice kazdého pixlu
M=[g g], kde A=(%)®W,B=(§—;)®W,D=(g—ig—;)®w 2
X predstavuje konvoltciu, w je Gaussova funkcia,

2. Vypocet funkcie vhodnosti rohu C (x, y) pre kazdy pixel (x,y), rov. (1)

3. Vyber pixelu s najvyssou hodnotou funkcie vhodnosti rohu ako kandidata rohu

4, Nastavenie hotnoty prahu, a eliminovanie bodu s C(x,y) hodnotou menSou ako

hodnota prahu

3.2  SUSAN detection algorithm

SUSAN algoritmus [2] je zalozeny na kontraste jasu a nepotrebuje vypoditavat’ rozdiely
v obraze. Z toho dévodu nie je potrebné eliminovat’ Sum a vypocetnd rychlost’ je vySSia oproti

Harrisovmu algoritmu. Ma vSak obmedzenia pri detekcii rohov v tvare ,,X“.



Algoritmus:

Ako je ukazané na Obr. 3.1, ak hodnota Sedej kazdého pixlu v ramci $ablony je porovnana
s hodnotou Sedej pixlu v strede Sablony, zistime, ze vZdy ma urcita Cast’ v ramci Sablony priblizne
rovnaki hodnotu Sedej ako hodnota prostredného pixlu (nuclear pixel gray) - USAN. SUSAN
algoritmus rozliSuje, ¢i aktualny bod je bod v nutri plochy, na okraji plochy alebo vrchol podla
pozicie kazdého bodu v rdmci USAN regiénu.

V kazdej pozicii, hodnota Sedej kazdého pixlu v ramci $ablony je porovnana s hodnotou

prostredného pixlu:

_[f(xo.ym—f(x,y)]ﬁ
C(xp,yo;x,¥) = e T (3)

S(x0,¥0) = Xxy)enc,y) C (X0, Y05 %, ¥) 4)

Vo vyrazoch, (xp,vo) je pozicia aktudlneho bodu, (x,y) je poziciainého bodu v ramci $ablony,
f(x,y) vyjadruje hodnotu Sedej, T je dopredu zadany prah Sedej, C je vystup a S(xq,yo) Vyjadruje
USAN region. V d’alsom kroku sa porovna USAN region S(xg, yo) a dopredu zadanad hodnota prahu
G. Pri detekcii rohu by USAN region mal byt mensi ako polovica plochy $ablony. NavySe by tato

hodnota mala byt’ lokalnym minimom v oblasti rohu.

R(xo,J/o) — {G - S(x(())'}’o) :)];hGe; (xO'yO) (5)

nucleus of mask

boundary of mask ——»

dark area

light area

Obr. 3.1 — SUSAN algoritmus, pozicie §ablony



3.3  Improved SUSAN algorithm for chessboard

corner detection

SUSAN algoritmus pracuje s USAN oblast’'ou, ale neberie do uvahy jej tvar. Ked’ je pouZity na
detekciu rohu Sachovnice, neméze efektivne rozpoznat' roh z okrajového bodu, ¢o riesi vylepseny

SUSAN algoritmus [3].

Divoe

Obr. 3.2 — roh sachovnice pod kruhovou $ablonou USAN oblasti.

Podl'a geometrie USAN regionu sa Sachovnicovy roh podoba tvaru ,,X“. Ako je ukdzané na
Obr. 3.3, nakreslenim osi U0 a VO cez roh ako stred, rozdelime oblast’ na $tyri ¢asti. Nezalezi, ako je
Sachovnica oto¢ena z dévodu jej geometrickej simernosti, na Obr. 3.3, T a III oblast’, a IT a IV oblast’

USAN regionu st zhodné alebo blizko podobné, z ¢oho sa uréi poloha rohu $achovnice.
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Obr. 3.3 — Analyza geometrickej $truktury rohu Sachovnice

Algoritmus

a) PoloZime Sablonu na poziciu kazdého pixlu, porovname hodonty Sedej kazdého pixlu

v ramci $ablony s hodnotou prostredného pixlu avypocitame podla vztahov (3) a (4).



b)

c)

Vypocitame USAN oblast’ S(xg,yo) Sprahovou hodnotou G (polovica najvicsej
oblasti USAN regidnu).

Pseudokod:
1. if(G — S(x0,y0) > t1)
2. { /I potencionalny roh
3. Houxuan[i][j] = 1, }
4. // podmienka rozdielu USAN oblasti a polovice oblasti sablony
5. else if(| G — S(x0,y0) | < t2)
6. { /I podmienka symetrie alebo blizkej podobnosti
7. if(| SI—SIII | <t3 &&|SIl - SIV | < t3)
8. Il symetricky roh typu ,, X"
9. Houxuan[i][j] = 1; }

t1, t2, t3 su preddefinované prahové hodnoty, Sl, Sl SllI, SIV predstavuja I, 11, 11, IV
oblasti USAN regiénu na Obr. 3.3.
Rozdiely hodnét Sedej si vel'ké vo vsetkych smeroch, preto vyberieme roh d’alej od

kandidatneho podl'a nasledujucej funkcie:

1

aver(xg,Yo) = p—

Z(x,y)EN(x,y) I(X, y) (6)
aver(xgy,yo) je priemerna hodnota $edej v rdmci $ablony, (x,,y,) predstavuje stred a
r polomer. I(x, y) je hodnota Sede;j.

Vysledny roh ziskame funkciou:

R(x0,y0) = Z(x,y)EN(x,y)(I(x; y) — aver(xo,yo))z (7)

Ak je R(xg,yo) vacsie ako hodnota prahu, (xg,yo) je roh Sachovnice.



4 Pouzité algoritmy

4.1  Konverzia farebneho priestoru

Prevod 24 bit farebného obrazu do Sedej je znamena, ze kazdy pixel prevadzaného obrazu
bude obsahovat’ len informaciu o intenzite. Takyto obraz je tvoreny iba odtienmi Sedej farby, od
Ciernej pri najslabsej intenzite po bielu pri najsilnejsej intenzite [3]. Samotny prevod je realizovany

prevodom kazdého pixlu podla vzorca

I =0.299R + 0.587G + 0.114B (8)

Obr 4.1 — aplikovanie konverzie farebného priestoru

4.2  Prahovanie

Jednoduchd a rychla metéda prevodu obrazu odtiefiu Sedej na obraz ¢iernobiely. Vhodna na
pouzitie na Sachovnici zdovodu vysokého kontrastu jednotlivych policok. Hodnoty Sedej
jednotlivych pixlov sa porovnavaju s prahom, ak je hodnota mens$ia ako prah, vysledny pixel bude

¢ierny, ak je hodnota vyS$ia ako prah, vysledny pixel bude naopak biely.

max. hodnota, ak hodnota Sedej(x,y) > prah )
0, inak

1) =
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Obr 4.2 — aplikovanie prahovania

4.3  Canny hranovy detektor

Canny hranovy detektor [4] je derivat Gaussovho hranového detektoru a priblizuje sa
operatoru, ktory optimalizuje odstup signalu od Sumu. Canny hranovy detektor sa da zhrnut' do
nasledovného zapisu. Nech I[i,j] zna¢i obraz. Vysledok konvolucie obrazu a Gaussového
vyhladzovacieho filtru pri pouziti oddelitelného filtrovania je pole vyhladenych dat,

Sli.jl1 = Gli,i; ol * I[i, /1, (10)

kde o je rozsirenie Gaussovho filtru a udava stupenn vyhladenia.
Gradient vyhladeného pol'a S[i, j] méze byt vypocitany pomocou 2 X 2 first — dif fernce
pribliZeni ( [4] Sekcia 5.1) pre vytvorenie dvoch poli P[i, j] a Q[i, j] pre x a y parcialne derivacie:
Pli,jl = (S[i,j + 1] = S[i,j1+S[i+ 1, + 1] = S[i + 1,j])/2 (11)
Qlijl1 = (Sl jl =Sli+1,j1+Sli,j+ 11 = S[i+1,j +1])/2 (12)

Koneéné rozdielnosti st spriemerované podla 2 X 2 $tvorca aby x ay parcialne derivacie boli
pocitané pre ten isty bod obrazu. Magnitidy a orientacia gradientu médze byt vypocitana zo
Standardnych vzorcov pre converziu z Kartezinskej sdradnicovej sustavy do polarnej stradnicovej

ststavy:

MIi,j1 = /Pli,j1? + Q[ j1? (13)
01[i,j] = arctan(Q[i, j1, P[i, j]) (14)

kde funkcia arctan ma dva argumenty a generuje uhol nad celou kruznicou moznych smerov. Tieto

funkcie musia byt pocitané efektivne, bez pouzivania floating-point aritmetiky. Je mozné vypocitat’

10



magnitidy a orientaciu gradientu z parcialnych derivacii podla tabuliek. Arcus tangens moze byt
vypocitany prevazne aritmetikou s pevnou radovou Ciarkou s niekol’kymi floating-point vypoctami

prevadzanymi pomocou typu integer a aritmetiky s pevnou radovou ¢iarkou.

4.3.1  Nonmaxima Suppression
(Potlac¢enie nemaximalnych hodnét)

Pole magnitid obrazu M[i,j] bude mat velké hodnoty kde je gradient obrazu velky, ale nie
dostato¢ny pre identifikaciu hran, pretoze problém najdenia pozicii v poli obrazu, kde je rapidna
zmena, bol transformovany na problém hladania pozicii v poli magnitad M[i,j], ¢o sU lokalne
maxima. Pre identifikaciu hran, hrany v poli magnitdd musia byt preriedené tak, ze ostanu iba
magnitady bodov pri najvaéSich lokalnych zmenach. Tento proces sa nazyva Nonmaxima
Suppression (potlacenie nemaximalnych hodnoét), ¢o v tomto pripade vytvara preriedené hrany.
Potladenie nemaximalnych hodnét preriedi hrany gradient v M[i, j] odstranenim vSetkych
hodnét pozdiz linie gradientu, ktoré nie st vrcholom hrebefia hrany. Algoritmus za¢ina redukovanim

uhlu gradientu 6[i, j] na jeden zo $tyroch sektorov zobrazenych na obr. 4.3,

i, j] = Sector(B]i,j]) (15)

Algoritmus prevedie 3 x 3 okolie cez pole magnitdd M([i, j]. Pri kazdom bode, prostredny element
M[i, j] okolia je porovnany s jeho dvomi susedmi pozdiz linie gradientu dany sektorovou hodnotou
{[i,j] v strede okolia. Ak hodnota pol'a magnitad M[i, j] v strede nie je véacSia ako hodnota magnitid
oboch susedov pozdiz linie gradientu, potom M[i,j] je nastavené na nulu. Tento proces preriedi
Siroké hrebene hran gradientu magnitad v M|[i, j] na hrebene len jeden pixel Siroké. Hodnoty vysky

hrebenia su ulozené v poli magnitid potlacenych nemaximalnych hodnot.

90
135 45

180 0

225 315
270
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Obr 4.3: Zobrazenie rozdelenia moznych orientécii gradientu v sektoroch
pre potlacenie nemaximalnych hodnét. Obsahuje Styri sektory, Cislované
od 0 po 3, ktor¢ prislichaju Styrom moznym kombinaciam elementov v
3 x 3 okoli. Linia teda musi prechadzat’ cez stred okolia. Rozdelenie

kruznice moznych orientacii linii gradientu je oznac¢ené v stuptioch.

Nech
N[i,j] = nms(M[i, ], <[i, j]) (16)

znadi proces potlacenia nemaximalnych hodnot. Nenulové hodnoty v N[i, j] koreSponduju k hodnote
kontrastu v zmene intenzity obrazu. Napriek vyhladeniu prevedenému ako prvy krok detekcie hran,
pole magnitud potlacenych nemaximalnych hodnét obrazu NJi,j] bude obsahovat’ vela falo$nych

fragmentov hran sposobenych Sumom a textirou. Kontrast falosnych fragmentov hrén je maly.

4.3.2  Thresholding (Prahovanie)

Typickou procedurou pouzivanou pre redukciu falo$nych fragmentov hran v poli magnitad
potladenych nemaximalnych hodnét gradientu je pouZitie prahu pre N[i,j]. VSetky hodnoty pod
prahom sU zmenené na nulu. Vysledok pouzitia prahovania pre pole magnitid potlacenych
nemaximalnych hodnét je pole hran detekovanych v obraze I[i, j]. Stale sa budu vyskytovat’ aj nejaké
falo$né hrany, pretoze prah t bol prili§ maly, alebo niektoré kontlry mézu chybat’ kvéli zjemneniu
hranového kontrastu tieimi alebo kvoli prili§ vysokému prahu t. Vyber vyhovujdceho prahu je
obtiaZne a vyzaduje mnozstvo pokusov.

Algoritmus dvojitého prahovania aplikuje na pole magnitdd potlatenych nemaximalnych
hodnét N[i,j] dva prahy 7, a 75, T, = 214, pre vytvorenie dvoch obrazov s detekovanymi hranami
T,[i,j] a Tz [i,j]. Ked’Zze obraz T, bol vytvoreny vys§im prahom, bude obsahovat’ menej falo$nych
hran; ale T, moze mat’ diery v kontdrach. Algoritmus dvojitého prahovania spoji hrany v T, do
kontar. Ked dosiahne koniec kontury, algoritmus hladd hrany na poziciach 8 susedov v Tj.
Algoritmus pokracuje v premostovani diery az pokial dosiahne hranu v T,. Tento postup riesi

niektoré problémy s vyberom prahu.

4.3.3  Algoritmus Canny hranového detektora

1. Vyhladenie obrazu Gaussovym filtrom.
2. Vypocet magnitud a orientdcie gradientu.

3. Aplikacia potlacenia nemaximalnych hodnot na pole magnitud gradientu.
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4. Poutzitie dvojitého prahovania pre detekciu a prepojenie hran.

4.4  Sobel operator

Sobel operétor je jeden z najpouzivanejSich hranovych detektorov. Pre vypocty gradientu je pouzité
3 x 3 okolie. Uvazujme rozlozenie pixlov okolo pixla [i,j] podla obrazka 4.4. Sobel operéator je

magnitida gradientu vypocitana podla

M= ’s,? + 5] (17)

kde su parcialne derivacie pocitané podla

s, = (a; + caz + ay) — (ap + ca; + ag) (18)
sy = (ap +ca; +ay) — (ag + cas + ay) (19)

s konStantou ¢ = 2.
Ako pri inych gradientovych operatoroch, s, a s, mézu byt implementované pouzitim

konvolu¢nych masiek:

-1 0 1 1 2 1
S,=-2 0 2 s,=0 0 0 (20)
-1 0 1 -1 -2 -1

Tento oberator kladie doraz na pixle, ktoré su blizsie v stredu masky [4].

aO a] aZ

a; |[L]] 9

616 615 614
Obr 4.4
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5 Navrh systému

Prvotny navrh zahinal pouzitie funkcie pre detekciu Sachovnice zkniznice OpenCV -
findChessboardCorners . Tato funkcia sa vSak pouziva prevazne pre kalibraciu kamery a
neposkytuje pozadované vysledky pri detekcii Sachovnice s figurkami. Z toho dévodu bolo potrebné
navrhntt aj sposob detekcie Sachovnice.

Navrhnuty systém teda pozostava z niekolkych modulov, z ktorych je kazdy zavisly na
predoslom module (obrézok 5.1). Modul detekcie rohov rozpoznava rohy Sachovnice a vytvara pole
detekovanych rohov. Toto pole je nasledne prebrané modulom detekcie a vypocétu Sachovnicovych
priamok. V module perspektivnej transforméacie Sachovnice sa vypocitaji stradnice jednotlivych
poli¢ok Sachovnice a prevedie sa perspektivna transformacia. Modul detekcie figurky nasledne uréi,

¢i dané poli¢ko obsahuje bielu alebo ¢iernu figarku, alebo je prazdne.

( Detekcia rohov J

N

[ Vypocet priamok

J

transformacia

N

‘ Detekcia figurky J

[ Perspektivna

Obr5.1

5.1 Detekcia rohov Sachovnice

Modul detekcie rohov sachovnice v prvom kroku aplikuje konverziu farebného priestoru (vid’ 4.1)
aprahovanie (vid 4.2) sprahom danym paramterom THRESH_OTSU funkcie OpenCV
Imgproc.treshold na spracovavany obraz. Takyto obraz (obr. 4.2) je pripraveny pre algoritmus
hl'adania potencionalnych rohov Sachovnice.

Princip hl'adania potencionalnych rohov Sachovnice je in§pirovany postupom popisanym
Vv kapitole Sampling Strategy ¢lanku ChESS — Quick and robust detection of chess-board feature [5].

Uvazujme rozloZzenie pixlov podla obr. 5.3.
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Pre kazdy pixel obrazu ak plati

(P1 =3 =P6 = P3 )Nz = P4 = Ps = p7 )N(P1 # D2) (21)

potom je pixel zaradeny do pol’a potencionalnych rohov P.

p] pz

[1,j]

pP; P

Obr5.3

Ak bol ulozeny pixel pixlom skuto¢néno rohu Sachovnice, okolo daného rohu bude
detekované vacsie mnozstvo podobnych pixlov, teda akysi zhluk bodov (obr.5.4). Tato vlastnost
neskoér pomdze odfiltrovat’ falosné rohy, ktoré¢ mézu byt detekované na podobnom mieste textiry

obrazu, kde sa vyskytne podobné striedanie farieb ako u Sachovnicového rohu.

Obr 5.4 — ilustracia zhluku detekovanych bodov
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Vypocet skutocnych rohov berie pole potencionalnych rohov P, z ktorého pre vSetky body aplikuje
nasledujuci postup. Vyberie konkrétny bod z pol'a potencionalnych rohov a ulozi do do¢asného pola
tmp. Tento bod oznacime ako Core. Pre vSetky ostatné body P vypocita vzdialenost
potencionalneho bodu od Core. Ak je vzdialenost mensia ako dany polomer r, bod je ulozeny do
tmp a odstraneny z P. Po dokonéeni prechadzania P pre dany Core bod, sa porovna pocet bodov v
tmps urCenym prahom 7. Ak je pocet mensi, tento prah odfiltruje falosné potencionalne rohy, inak
vypoéita strednt poziciu bodov tmp. Vyslednu poziciu ulozi ako korektne detekovany roh, vypréazni

tmp a pokracuje nasledujucim Core bodom.

Pseudokod:
1 pre vSetky body v P
2 { core=Plijl;
3 tmp « core
4 pre vSetky ostatné body v P
5. {
6 if (vzdialenost’ core od P[k,l]) <r
7 { tmp « Plk, ]
8 odstran P[k,l] zP }
9 }
10. if (po¢et bodovvtmp) >t
11. {
12. Il vypocitat strednii poziciu z bodov v tmp
13. Il ulozit do vysledného pola
14. }

5.2  Vypocet priamok Sachovnice

Program pokracuje vypoctom Sachovnicovych priamok ak je pocet detekovanych rohov nenulovy, ¢o
vSak nezarucuje uspe$ni detekciu mriezky Sachovnice. Pre vypocet priamky sa ur¢i najmensia
vzdialenost’ d dvoch rohov z pol'a detekovanych rohov a vyberie konkrétny roh $achovnice. K tomuto
rohu sa z ostatnych rohov vyberua najblizsi susedia, ktorych vzdialenost’ od povodného rohu je mensia
ako 2d. Ak je pocet susedov nenulovy, vyberie sa jeden sused, a pomocou smerového vektora sa
hlada dalsi sused vdanej linii. Neuspe$sné hladanie dvoch susedov v linii vedie kvyberu

nasledujuceho rohu a opakuje celz postup. Ak je hl'adanie uspes$né, program nasiel tri rohy jednej
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priamky Sachovnice, a pokracuje procedirou hladania ostatnych rohov danej linie z pola
detekovanych rohov. Hladanie je tspe$né ak najde vSetkych sedem rohov danej priamky, inak
opakuje cely postup pre dalsi roh, alebo konéi program nelspechom po vycerpani vsetkych
detekovanych rohov.

Po detekovani siedmych rohov v jednej linii je detekovana prva kompletna priamka p Sachovnice.
Algoritmus pokrac¢uje nachadzanim kvazi kolmic na dant priamku p vedenych kazdym bodom
priamky p. Postup je podobny ako pri detekovani povodnej linie. Pre kazdy bod sa najdu najblizsi
susedia, ktorych smerovy vektor zviera so smerovym vektorom priamky p ur¢ity uhol o. Pri tomto
uhle je potrebné rozhodnut’, ¢i su vektory rovnobezné, alebo kvazi kolmé. Detekcia susedov s kvazi
kolmymi smerovymi vektormi pre kazdy bod priamky p urcuje smery dalSich siedmych priamok
Sachovnice. Néasledne sa ostatné detekované rohy priradia kvazi kolmym priamkam podl'a smerovych
vektorov a spétne sa dopocitaji jednotlivé rovnobezky k priamke p podla bodov kompletnych kvazi

kolmych priamok (obr. 5.5).

Obr 5.5 — ukazka detekovanych priamok; bodové znacenie pre priamky

pola €. 1, kruznicové znacenie pre priamky pola ¢. 2

Vysledok detekcie priamok je dvojica poli obsahujicich sedem kvézi rovnobeznych priamok.
Chybaju vsak okrajové priamky, ktoré neboli detekované pomocou Sachovnicovych rohov. Pre tento
problém je treba pre kazdl detekovanu priamku vypodéitat’ prieseénik s okrajmi obrazu. Podla
stradnic priese¢nikov sa ur¢ia aktudlne okrajové priamky a priamky, ktoré su okrajové ako druhé
v poradi. Rozdielom suradnic takychto dvojic priamok sa jednoducho dopocitaji okrajové priamky
Sachovnice, pri¢om sa doplnia do koreSpondujiceho pola priamok podla ich smeru. Vysledné polia

potom obsahujt devét kvazi rovnobeznych priamok (obr. 5.6).
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Obr 5.6 — detekované priamky Sachovnice doplnené o okrajové priamky

5.3

Perspektivna transformacia

Pre analyzu jednotlivych policok Sachovnice je potrebné vypocitat suradnice ich rohov, ktoré

odpovedaju prieseénikom jednotlivych priamok v ramci obrazu.

Priese¢nik dvoch priamok L; a L, vrovine s L; prechadzajucou bodmi (x;,y1) a (x3,y2) a L,

prechadzajdcou bodmi (x3, y3) a (x4,ys) je dany

o)
X2

X3
|x4.
X1
-

X3
[
X1
|X2
X3
|x4.
X1
|x2
X3
[

kde |Ccl Z| znamena determinant [6].
Vypocitané stradnice jednotlivych policok

perspektivnu transformaciu a detekovat’ figarku.

Y1 |x1 1
Y2l Ixz 1
y3 |x3 1
Y4l [xq 1
1 Y1 1
1| y2 1
1 y3 1
1| ya 1
yi| |y1 1
Y2l fy2 1
y31 |yz 1
Y4l |yg 1
1 V1 1
1| y2 1
1 y3 1
1| ya 1

umoznia vykrojit' konkrétne policko,

(22)

(23)

previest’

Kedze je obraz snimany z perspektivy, niektoré Casti snimané¢ho objektu, ktoré su blizsie

k snimaciemu zariadeniu, st vykreslené vicsie ako Casti, ktoré su vzdialenejSie od kamery. Obraz je
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tak perspektivne deformovany. Z toho dovodu je potrebné previest’ perspektivnu transforméciu, ktora
prevadza 3D svet do 2D podoby. V naSom pripade je transformacia aplikovana na jednotlivé policka,
&oho vysledkom je prevod nepravidelného §tvoruholnika na obdiZnik ako na obr. 5.7. Perspektivna

transformécia je prevedend pomocou funkcie kniznice OpenCV - warpPerspective.

Obr 5.7 — perspektivna transformacia

5.4  Detekcia figurky

Pre detekciu figurky bolo pouzitych niekol'ko réznych algoritmov. Zakladom su hranové detektory
Canny vid’. 4.3 a Sobel operator vid. 4.4.

5.4.1  Sobel operator

Uvazujme policko Sachovnice po vykrojeni a prevedeni perspektivnej transformacie ako na obr. 5.7.
Algortimus aplikuje konverziu farebného priestoru a prevod obrazu na Ciernobiely pre pripravenie
matice obrazu poli¢ka S na detekciu hran. Pouzitie Sobel operatora vyuzitim funkcie kniznice

OpenCV — sobel je predvedené na obr. 5.8.
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Obr 5.8 — pouzitie Sobel operatora

Kvoli nie stopercentnej presnosti pri ureni pozicii rohov sa mdzu v obraze vyskytnit rusivé

elementy na krajoch obrazu policka. Algoritmus preto moze zacinat’ prechadzanie obrazu po riadkoch

zhora nadol s uréitym vertikalnym aj horizontalnym posunom, pri¢om tiez méze koncit’ prechod

v urcitej vzdialenosti od spodného a pravého okraja obrazu.

Algoritmus detekcie figarky ocakava detekovanie okraja figlrky zlava aj zprava. Pociatoény a

koncovy bod horizontalnych usekov ohranicenych kontiirami figurky st ulozené do pola kontur C. .

V pripade najdenia takychto tsekov rata pocet pixlov nad a pod uréitym prahom, podl'a ¢oho urci

farbu danej figarky. V tomto pripade je detekcia hran figirky dosiahnuta len z pravej strany, program

rozhodne o analyzovani prazdneho policka a detekcia je netspesnd. Detekovanie obrysu figurky

zavisi od prahu t konverzie obrazu na ¢iernobiely, kvality obrazu, jasu, tiefiov a inych faktorov.

Pseudokad:
1. preved prevod obrazu S do odtienov Sedej
2. preved prevod S na obraz Ciernobiely s prahom t
3. aplikuj Sobel operéator na S
4. pre vSetky riadky S
5. if(existuja miniméalne dva biele body v riadku)
6. C < dvojica najlavejsieho a najpravejsieho bieleho bodu v riadku
7. if(velkost pola C > prah po¢tu dvojic konttr)
8. pre vSetky dvojice z C
9. spocitaj pixle s hodnotou nad a pod prahom v riadku medzi dvojicou
10. if(Cierne < biele) biela figurka
11. else Cierna figirka
12. else prazdne poli¢ko
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5.4.2 Canny hranovy detektor

Podobne ako v predoslom postupe, uvazujeme policko S podla obr. 5.7. Pouzity je detektor hran
Canny s vyuzitim funkcie kniznice OpenCV — canny. Po aplikovani detektoru hran je detekovany
vyhovujlci obrys detekovanej figarky (obr. 5.9).

Obr 5.9 — pouzitie detektoru Canny

Princip detektora je podobny ako v predoSlom detektore vid’. 5.4.1. LiSi sa vo vynechani konverzie
obrazu na ¢iernobiely a v pouzitom prahu 7, ktory je v tomto detektore parametrom funkcie Canny.

V pripade obr. 5.9 program rozhodne o analyzovani policka obsahujtceho ¢iernu figarku.

Pseudokad:
1. preved prevod obrazu S do odtienov Sedej
aplikuj Canny funkciu s prahom ©
pre vietky riadky S

if(existuja minimalne dva biele body v riadku)

2
3
4
5. C < dvojica najlavejsieho a najpravejsieho bieleho bodu v riadku
6. if(velkost pol'a C > prah poctu dvojic kontur)

7 pre vSetky dvojice z C

8 spocitaj pixle s hodnotou nad a pod prahom v riadku medzi dvojicou
9 if(¢ierne < biele) biela figirka

10. else ¢ierna figiirka

11. else prazdne policko
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5.4.3

Canny hranovy detektor a histogram

Pri predoslych detektoroch sa spolicha na kvalitny obraz s vyraznymi hranami, ktoré by jednotlivé

algoritmy pri vhodne zvolenych prahoch rozliSovania hran dokézali rozlisit'. Kedze vécsina pripadov

nie je na tol'ko dokonald, bolo potrebné navrhnut’ aj systém, ktory by rieSil aj menej kvalitné az

splyvajlce obrazy. To bolo z vacsej Casti dosiahnuté kombinaciou Canny detektoru s histogramom

odtieniov Sede;j.

Upraveny algoritmus vytvara histogram farieb H, ktory je tvoreny poctom pixlov jednotlivych

odtieniov Sedej. Odtiene sa spocitaju na zaklade uréeného prahu t. V pripade dostatocného poctu

odtietiov jednej farby pod prahom &' a druhej farby nad prahom &, program rozhodne o analyze

policka obsahujuceho Ciernu, resp. bielu figlrku. Ak je pocet odtieiov prili§ maly a ich suma vysoka

(b), program rozhodne o analyze prazdneho policka.

V pripade, Ze je pocCet odtienov vyvazeny, program aplikuje Canny detektor.

Pseudokod:
1. preved prevod obrazu S do odtienov Sedej
2. pre vSetky body S
3 vytvor histogram odtieniov farieb H
4. pre vSetky zaznamy v H
5. if(hodnota > 1)
6 ¢ierne++ , suma_c¢iernych += hodnota
7 else  biele++, suma_bielych += hodnota
8. if((Cierne < §' && suma C&iernych > b) alebo (biele < 6" && suma_bielych > b))
9 prazdne policko
10. else if((¢ierne > &' && biele < §") Cierna figurka
11. else if((biele > §' && Eierne < ") biela figlrka
12. else
13. aplikuj Canny funkciu
14, pre vSetky riadky S
15. if(existuju miniméalne dva biele body v riadku)
16. C « dvojica najlavejsieho a najpravejsieho bieleho bodu
17. if(velkost pol'a C > prah po¢tu dvojic kontuar)
18. pre vSetky dvojice z C
19. spocitaj pixle s hodnotou nad a pod prahom medzi dvojicou
20. if(¢ierne < biele) biela figurka
21. else ¢ierna figarka
22. else  prazdne poli¢ko
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6 Implementéacia

Ulohou tejto bakalarskej prace bolo vytvorit’ funként aplikidciu na mobilnom zariadeni. Zvolenou
platformou pre tento program bol Android. Pocas vytvarania aplikécie boli informéacie o vyvoji
a postupy ¢erpané z developerskych strdnok Androidu http://developer.android.com/.

6.1  Vypoctova Cast’

Vypoctova Cast’ programu bola realizovana podl'a navrhu systému popisaného v sekcii 5. Vytvorena
bola riadiaca activity s jednym fragmentom. Fragment obsahuje tla¢idla pre vyber fotografie z galérie,

detekciu figurok a opravu pozicie na vyslednej Sachovnici.

Tlacidlo detekcie Sachovnicovych figurok vytvara objekt triedy ChessboardRecognition, ktord
sa stara o kompletny proces detekcie po obdrzani bitmapy vybraného obrazu. Objekt tejto triedy
obsahuje hlavné metddy pre detekciu potencionalnych rohov, detekciu a vypocet korektnych rohov,
detekciu a vypocet priamok Sachovnice, vypocet okrajovych priamok Sachovnice, vypocet suradnic

rohov jednotlivych policok Sachovnice, a metddu pre detekciu figirky na konkrétnom policku.

Kedze algoritmy pre detekciu figirok popisané v sekcii 5.4 nie su stopercentne uspes$né, funkcia
opravy chyby je v aplikaciach podobného typu vyznamna a uzito¢na. Z toho dévodu bola
implementovana tato funkcia v podobe tla¢idla opravy pozicie na vyslednej Sachovnici. Toto tla¢idlo
aktivuje moznost’ kliknutia na detekovant Sachovnicu, pri¢om po kliknuti zobrazuje pop-up okno s

ponukou vyberu Ciernej figurky, bielej figiirky a prazdneho policka.

Pri vyvoji aplikacie boli vyuzité funkcie kniZznice OpenCV najnovsej verzie dostupné na

http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/files/opencv-android/. Instalacia aimport balika boli

prevedené pod’la navodov z oficidlnych stranok http://opencv.org/platforms/android.html.

6.2  Prostredie aplikacie

Uzivatel'ské prostredie programu je navrhnuté pre ¢o najjednoduchsiu a intuitivnu obsluhu. Vsetky
ovladacie prvky su po cely ¢as behu prgramu zobrazené v podobe listy v spodnej ¢asti obrazovky, kde
st zretel'ne viditel'né a rychlo dostupné pre pohodInu pracu s aplikaciou. Prostredie programu tvori

jediny fragment, ktory sa stard o zobrazenie tlacidiel, spracovavaného obrazu, detekovanych priamok
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Sachovnice a samotného vysledku detekcie. Ten je realizovany vykreslenim mriezky 8 X 8 policok,
pricom detekcia Ciernej a bielej figirky je prevedend zobrazenim vyplneného Stvorca odpovedajticej
farby na danej pozicii v pripade korektnej detekcie konkrétnej figarky. Prostredie aplikacie je
zobrazene na obr. 6.1.

B BRIl 21:56

Obr 6.1 — uzivatel'ské prostredie aplikacie:
a) vlavo pred vyberom obrazu
b) v strede po detekcii
c) vpravo ponuka opravy pozicie
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7 Whodnotenie

Program obsahuje dva typy implementovanych detektorov. Detektor Sachovnice a detektor figarok.

7.1 Detektor sachovnice

Detektor Sachovnice vyzaduje Gspesné detekovanie asponi dvoch kompletnych sedem-bodovych linii,
z &oho potom dokaze vypoéitat’ priamky $achovnice. Uspesnost’ detekcie sa pohybuje okolo 70%,
pri¢om je ovplyvnena roznymi faktormi. Kvalita fotografie je jednym z nich, no hlavnym faktorom je
uhol pohladu na analyzovanu fotografiu. V pripade prekryvania rohov Sachovnice figurkami sa
uspesnost’ detekcie Sachovnice znizuje, no vyrazny pokles korektnej detekcie spésobuje 45° uhol
pohl'adu od kolmice na stred Sachovnice v horizontdlnom smere v rozmedzi priblizne +10° (obr. 7.1).

To je spbsobené detekciou rohov, ktora rata s rohmi priblizného tvaru +.

Obr 7.1 — Vplyv pohl'adu na Sachovnicu na detekciu rohov
a) p—uspesna detekcia vacsiny pripadov

b) o ac’” —netspesna detekcia rohov
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7.2  Detektory figurok

V aplikacii boli implementované tri druhy detektorov figiirky. Na vyhodnotenie tspe$nosti boli
pouzit¢é ROC (receiver operating characteristic) krivky (obr. 7.2 a obr. 7.3), kde vertikalna os
oznacduje true positive rate a horizontalna os oznacuje false positive rate. Jednotlivé hodnoty

boli vypocitané podla vzorcov

ositives correctly classified
TPR =~ Y classif (24)
total positives
negatives incorrectly classified
FPR ~ ™4 y_clasolf (25)

total negatives

kde positives correctly classified oznacuje pocet spravne detekovanych figarok, total positives
oznacuje pocet figiirok na konkrétnej Sachovnici, negatives incorrectly classified oznacuje pocet
nespravne detekovanych figurok a total negatives oznaluje pocet prazdnych policok na konkrétnej
Sachovnici [7].

Pri testovani a vyhodnocovani boli ukazdého detektoru upravované ur¢ité prahy vplyvajice na
vysledok detekcie. Konkrétne vstupny parameter OpenCV funkcie canny u Canny detektora, prah
prevodu obrazu na Ciernobiely pre Sobel detektor a hranica rozliSovania ¢i poli¢ko obsahuje figarku

alebo je prazdne pre Canny detektor kombinovany s histogramom.

Biele figarky
¥ o —

-

True Positive Rate
© © © © ©o o o
w H [4,] [e)] ~ [¢] ©
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N}
T
.
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—>— Canny+histogram
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o
-—
T

o
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False Positive Rate

Obr 7.2 — Graf aspesnosti detekcie bielych figarok jednotlivych detektorov
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Cierne figarky
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Obr 7.3 — Graf Gspesnosti detekcie Ciernych figtirok jednotlivych
detektorov

V grafoch je vidiet’ nahly pokles uspesnosti detekcie u Sobel detektora. To je spdsobené tym, Ze po
prekroCeni urcitej hodnoty prahu prevodu obrazu na cCiernobiely sa farby niektorych figarok
prekonvertuju na farby opaéné.

Detektor zalozeny na Sobel operéatore rapidne zlyhava pri detekovani pripadu rovnakej farby policka
aj nim obsahujucej figarky (obr. 7.4.). To je spdsobené nedostatoénou kvalitou obrazu, alebo malo
vyraznymi az splyvajacimi hranami. Naopak z grafov vidiet, ze Canny hranovy detektor a

kombinovany Canny detektor s histogramom su vyrazne uspesnejsi ako predchadzajuci detektor.

e ——————

Obr 7.4 — Ukazka zlyhania Sobel detektoru
Zlava: a) obraz bieleho policka obsahujuceho bielu figarku;

b) obraz po aplikéacii Sobel operétora
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Detekcia figur najcastejsie zlyhava na polickach, do ktorych zasahuji vysoké figurky z poli¢ka pod
nim. ZaleZi na pozorovacom uhle, do akej miery budu figirky prekryvat ostatné policka. Dalsie
zlyhania sposobuju tiene, figirky postavené prilis blizko okraja poli¢ka alebo nekvalitny fragment
fotografie. Jednotlivé pripady detekcii a zlyhani st zobrazené na obr. 7.5. Obr. 7.6 zobrazuje

bezchybne detekované Sachovnice.

Obr 7.5 — Detekované pripady a zvyraznené chyby detekcie (pouzity

Canny detektor s histogramom)
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Obr 7.6 — Bezchybne detekované pripady

29



7.3  Mozné upravy a rozSirenia

Aplikécia pracuje s obrazkami, ktoré s prevadzané do rozsiahlych matic, ¢o je ddvodom naro¢nych
vypoctov. Doba spracovania jednej fotografie sa pohybuje okolo 12 sekind, ¢o vSak zalezi na
vel'kosti obrazu (testované rozliSenie bolo 640 X 480 pixlov) a vypoctovom vykone zariadenia, na

ktorom aplikacia pobeZi.

7.3.1  Detektor rohov

Pre zvysenie uspesnosti detekcie Sachovnice by bolo vhodné upravit’ algoritmus detekcie rohov tak,
aby rozpoznaval aj rohy blizke tvaru x. Vyzadovalo by to v8ak d’alsie dokladné ladenie a testovanie
aj kvoli vplyvu na celkovy vypoctovy Cas procesu detekcie, pretoze z velkej Casti (priblizne polovica

Casu) zabera prave detekcia rohov.

7.3.2 Real-time detekcia

Zaujimavym rozsirenim aplikacie by mohla byt real-time detekcia. V programe by bola funkcia pre
zapnutie pohladu cez kameru, priCom aplikacia by pocas snimania detekovala jednotlivé figarky,
pripadne len Sachovnicu s moznostou vol'by zachytenia konkrétneho pohl'adu a dokoncéenia operacie

detekcie.

7.3.3  Rozpoznanie typu figurok

Aplikécia v aktualnom stave dokaZe rozpoznat’ pozicie a farbu jednotlivych figirok na Sachovnici, ¢o
ma vsak ist¢ obmedzenia v praktickom pouziti programu. Vhodnym rozsirenim by bolo pridanie
manualnej vol'by typu konkrétnej figiirky, alebo uprava aplikacie tak, aby automaticky rozliSila typ

figarky, pricom by detekciu bolo mozné zalozit na multi-view detektore.
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8 Zaver

Vysledkom tejto bakalarskej prace je funk¢na aplikacia detekcie figirok na fotografii Sachovnice.
Aplikacia bola vytvorend pre platformu Android a vyuziva funkcie najnovSej verzie kniznice
OpenCV. Detekcia prebieha v dvoch hlavnych krokoch, detekcii Sachovnice a detekcii fighr. Pre
detekciu figir boli pouzité tri algoritmy a vysledkom procesu je zobrazenie pozicii a farieb
jednotlivych Sachovych figrok. Uspesnost detekcie bola vyjadrena ROC (receiver operating
characteristic) krivkami a zavisi od viacerych faktorov, napr. od kvality fotografie, uhlu pohladu na
Sachovnicu alebo zvoleného prahu pri rozlisovani figarok. Uspesnost’ detekcie figirok a ich farieb
jednotlivych detektorov sa pohybuje okolo 89% pri detektore Canny s histogramom, 83% pri
detektore Canny a 24% pri detektore Sobel. Priemerna tspesnost’ detekcie Sachovnice je priblizne
70%.

Zadanie prace zahfiia $tidium algoritmov pre rozpoznanie Sachovnice a figur na Sachovnici,
navrh systému detekcie figirok na Sachovnici a jeho implementacia na zvolend mobilna platformu a
vyhodnotenie uspesnosti rozpoznania pozicii. Jednotlivé poziadavky zadania boli splnené tak, ze boli
nastudované jednotlivé techniky detekcii, bola navrhnutd a implementovana aplikéacia na platformu
Android a vysledok detekcie bol popisany v kapitole 7. K praci bol vytoreny aj prezenta¢ny plagat
a video.

Aplikacia poskytuje moznosti pripadného rozSirenia v podobe real-time detekcie,
rozpoznavania typu figarok alebo inych Gprav.
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