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Abstrakt

Prace se zabyva tvorbou aplikace pro mobilni zafizeni, kterd zaznamenava pribéh sachové
partie. K tomu vyuzivé rozpoznavani obrazu z kamery zafizeni, jez zpracovava. Sachové
figurky jsou rozpoznavany pomoci neuronové sité. Aplikace mé vyuziti v zédznamu trénin-
kovych nebo i soutéznich partii a jejich nasledné analyze. Pro analyzu poskytuje zapis partie
ve standardni Sachové notaci. K partiim si také hra¢i mohou déavat rizné poznamky.

Abstract

This thesis is focused on making application for mobile devices, which records progress of
chess game. This is achieved by image recognition on input from camera. Chess figures
are classified by neural network. Usage of application is during training or real matches
to record games and then for analyzing these games. For analyzing, my application offers
record in standard algebraic notation. User can also add notes to every game.
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Kapitola 1

Uvod

Sachy jsou velmi stard hra, ktera vznikla kolem 15. stoleti. Vzhledem k omezenému poctu
tahil se jiz mnoho lidi pokouselo a stale pokousi tuto hru analyzovat a tim si zvysit Sance
na vyhru. Nejjednodussim zpusobem analyzy je zdpis Sachové partie na papir a poté zkou-
mani jednotlivych tahti. Zkouma se, za jaké situace jsou tahy provedeny, jaky maji ucinek
a také jejich prispévek k vyhre ¢i prohfe hrace. Aby si lidé mohli tyto informace snadnéji
vymeénovat, byla zavedena notace, kterou se vsichni snazi pri zapisu dodrzovat. Na zakladé
téchto notaci je v moderni dobé vyvijeno velké mnozstvi systému, které hru dokazi podle
této notace vizualizovat a zlepsuji tak analyzu. Jsou ale také vyvijeny systémy, které sa-
chové partie analyzuji automaticky a napriklad s pouzitim neuronovych siti jsou schopny v
dalsich partiich urcovat nejlepsi mozné tahy. Systém zaznamu partii se ale vyviji mnohem
pomaleji. Kromé klasického zpiisobu zapisu ru¢né jsou tu jesté dvé moznosti. Jednou z nich
je hardwarové feseni primo v Sachovnici, kterd je specialné upravena, aby registrovala tahy.
Pro ty, co si takovou specialni Sachovnici nemohou dovolit, je tu feSeni pomoci rozpoznavani
obrazu. V soucasné dobé jsou metody pro rozpozndvani obrazu jiz na velmi vysoké trovni,
ale pro dokonalé rozpoznavani je zapotrebi idedlné vice 1hl zdbéru stejné véci. V tomto
pripadé Ssachovnice.

Cilem této préace je tedy vyvinout aplikaci, ktera umozni zaznamenat Sachovou partii
pomoci mobilniho zafizeni. Zapis Sachové partie bude proveden ve standardni algebraické
notaci. V aplikaci bude mozné si partie pojmenovavat a komentovat. Uzivatel také bude
moci si partii prehrat ve vizudlni podobé. K nahriani zaznamu tedy bude stacit pouze
pripravit sachovnici, nastavit mobil do spravné pozice a zacit hrat. Pokud je problém s
rozpoznanim Sachovnice, aplikace uzivatele upozorni aby si pozici kamery zarizeni upravil
a Sachovnice mohla byt rozpoznana. Ziska se tak jednoduse zaznam partie, ktery je mozno
prehrat v jakémkoliv vizualiza¢nim nastroji dostupném na internetu.

Prace je rozdélena do ¢tyr casti. Prvni ¢ast je teoreticka a je v ni popsana problematika
rozpoznavani obrazu a jednotlivé algoritmy pouzivané pro jeho zpracovani. Déle jsem se
zaméril na konvoluéni neuronové sité pouzivané pro klasifikaci obrazu na mobilnich zari-
zenich a frameworky pro jejich implementaci a trénovani. Také zminuji zakladni pravidla
sachu a jejich vyuziti pri zdznamu hry. Posledni sekci je analyza jiz existujicich feseni pro-
blematiky zdznamu sachové partie. Druhé kapitola obsahuje navrh feseni. Jako prvni je zde
navrh architektury systému a popis jednotlivych c¢asti uzivatelského rozhrani. Déale rozebi-
ram postup pri rozpoznavani Sachovnice a jeji rozdéleni na jednotliva policka. Nésleduje
cast vénovana identifikaci Ssachovych figurek. Tu provadim pomoci konvolu¢ni neuronové
sité urcené ke klasifikaci. V nasledujici kapitole je popsdna implementace vysledné apli-
kace. V této ¢asti se zabyvam detaily v implementaci aplikace na Android, také konkrétni



implementaci procesu rozpoznavani sachovnice a samotnd sekce se vénuje klasifikaci figu-
rek. Zvlast je popsdna tvorba datasetu, tvorba neuronové sité a jeji trénovani. Pfedposledni
casti je kapitola o testovani celého systému. Testovani jsem rozdélil na tii ¢asti. Uzivatelské
testovani bylo provedeno nejdiive. Nasledovalo testovani rozpoznavani Ssachovnice a jednot-
livych figurek. Na konci této kapitoly jsou shrnuty vysledky testi a vyhodnoceni uzitec¢nosti
aplikace. Na zavér jsem uvedl néktera mozné vylepseni aplikace v budoucnosti, ktera meé
béhem jeji tvorby napadla a uz nebyl ¢as a moznost je zapracovat do vysledného feseni.
Jde o mechanismy vylepseni tispésnosti i uzivatelské privétivosti aplikace.



Kapitola 2

Teorie

V této kapitole se budu zabyvat teoretickymi poznatky v oblastech, kterym se moje prace
vénuje. Témito oblastmi jsou pocitacové vidéni, konvoluéni neuronové sité, pravidla Sachu
a analyza jiz existujicich Teseni. Co se pocitacového vidéni tyce, je nutno znat rozdilné
pristupy k reseni zpracovani obrazu. Také blize vysvétlim nékteré z algoritmi, které jsem
vyuzil ve své praci a nakonec uvedu nékteré z vyuziti poc¢itacového vidéni v dnesnim svéte.
Nasleduje sekce vénovana konvoluénim neuronovym sitim. Ta se skladd z popisu nékterych
dulezitych vrstev téchto siti, priblizeni frameworkt pro praci s nimi a uvedenim nékterych
neuronovych siti pro praci na mobilnich zatfizenich. Je také potieba znét alespon zékladni
pravidla sachu a moznosti jejich vyuziti v mij prospéch. Poté uvedu vysledky mého pri-
zkumu jiz existujicich reseni a aplikaci v oblasti rozpoznavani Sachovnice z obrazu.

2.1 Pocitacové vidéni

V sedesatych letech dvacatého stoleti se zacala rozvijet nova oblast informacnich technologii.
Touto oblasti bylo pocitacové vidéni. Hlavnim smyslem této technologie je nechat pocitac
simulovat lidské vidéni a dokéazat rozpoznat, co za objekty se nachazi na fotografii, kterou
vidi, pripadné na zaznamu. Od té doby bylo vynalezeno mnoho a mnoho vylepSeni, jejichz
aplikace vedla k vylepseni této schopnosti pocitacti. V soucasné dobé uz jsou pocitace
schopny rozeznavat obli¢eje, jednotlivé osoby, druhy kvétin ¢i zvirat a dalsi rizné objekty
[12].

V této sekci se budu nejprve vénovat pocitacovému vidéni obecné, nastinim zakladni
princip jeho fungovani a také rtizné moznosti jeho vyuziti. Poté se zamérim na nékteré
konkrétni algoritmy vyuzivané pro analyzu obrazu. Bude se jednat zejména o algoritmy,
které budu v praci vyuzivat. Zde jiz budu konkrétnéji resit fungovani a princip téchto
algoritmu.

2.1.1 Principy a pristupy ke zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je samo o sobé velmi Siroké téma. Existuje mnoho pristupt k detekci
toho, co na obraze je. Skoro kazdy obraz je potieba nejprve upravit naptiklad na stejnou
velikost nebo svétlost. Poté je potieba detekovat zdkladni rysy a k tomuto ticelu je spousta
metod a algoritm, jejichz vyuziti zavisi na konkrétnim predmétu rozpoznavani. Kdyz mame
z obrazu detekoviny napiiklad ¢ary nebo kruznice, da se pristoupit k detekci samotnych
objektl, které se z téchto primitiv sklddaji.



Zakladni Gpravy obrazu

V této kategorii se nachézi hodné druht dprav. Prvni kategorii jsou geometrické transfor-
mace. Ty se vyuzivaji k tomu, aby rozpoznavany obraz dosahl néjaky predpokladany tvar.
Patii sem zvétsovani a zmensovani, otoceni, zkoseni, odstranéni perspektivy a podobné.
Dalsimi tpravami jsou tpravy hodnot individuédlnich pixeli. To vede k zvySeni jasu nebo
k jeho zmenseni, ipravé kontrastu nebo zméné barevné palety obrazu. Také se sem dé za-
radit napriklad prahovéni (thresholding). To je tprava obrazu, kde se urc¢i hranice a podle
intenzity pixeld se jejich hodnota upravi bud na 1 nebo na 0 v zavislosti na pozici od té
hranice. Také bych zminil filtrovani obrazu. Jsou rtzné typy filtrti, které pomahaji napii-
klad zvyraznovat urcitd barevna spektra nebo urcité intenzity pixelt. Také mohou slouzit
k vyhlazeni obrazu nebo k opravé nékterych "rozbitych'pixelu pii poskozeni obrazu [11].

Detekce ryst

Detekce rysu se pouziva naptiklad k parovani obrazi. Pokud jsou porizeny dvé fotografie
stejného objektu, maji urcité rysy stejné, tudiz pokud tyto rysy dokaze algoritmus roz-
poznat, je mozné priradit dané fotografie k sobé. Rysu je ale potfeba velké mnozstvi. Jde
zejména o hrany, body, malé oblasti a ¢ary. Napriklad pro rozpoznavani roht existuje Harri-
suv detektor, pro rozpoznavani hran Laplaceiv operator nebo Canny detektor. Rovné ¢ary
se nasledné rozpoznavaji z hran a k tomu slouzi Houghova transformace.

2.1.2 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je rozdélovani obrazu na skupiny pixelu, které spolu néjakym zpuso-
bem souvisi [23]. Nejcastéji jde o stejny objekt. K tomuto ucelu se pouziva velké mnozstvi
ruznych algoritmi. Napftiklad princip aktivnich kontur vyznac¢i na obrazku pouze obrysy,
nerozdéluje tedy cely obraz, ale hleda ¢ary a hrany. Da se vyuzit napriklad pro sledovani
(tracking) lidského téla u hernich konzoli. Dalsim algoritmem je "Split and Merge". Jedné se
o opakované provadéni prahovani. Vybere se néjaka hranice, podle které se obraz prahuje
a nasledné se udélaji statistiky jednotlivych regioni. Vybere se dalsi hranice a proces se
opakuje. Na zdkladé statistik z jednotlivych prahovani se na konci vypocita, které oblasti
k sobé patii a které ne. Ne kazdy algoritmus funguje pro vSechny typy objektii. Proto byl
vyvinut naptiklad algoritmus "Mean-shift" (posun pruméri). Je zalozen na zkoumani vétsich
oblasti, napriklad pokud chceme segmentovat cely dium jako jeden objekt a ne omitku zvlast
a okna zvlast. Tyto vétsi oblasti hleda a poté segmentuje. Dalsi technikou je "Normalized
cuts"(normalizované Tezy). Zde se pracuje s navzijem sousedicimi pixely a hledaji se mezi
nimi podobnosti (spojitosti). Na mistech, kde jsou tyto podobnosti malé se udéla fez. Tyto
fezy poté rozdéli obraz na segmenty [23].

Modernéjsim zpusobem segmentace obrazu je vyuziti konvoluénich neuronovych siti.
Jednou z nich je Deeplab-v3. Jedna se o sit vyvijenou spolecnosti Google. Ke svému tré-
novani potiebuje specidlné upraveny dataset, jako napriklad MS-COCO 2.2.1. Na zakladé
téchto pripravenych datasetti a hodin trénovani dokézi takovéto neuronové sité sémanticky
segmentovat ruzné objekty jako napriklad lidi, psy, letadla, auta a podobné.

2.1.3 Vyuziti pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni se vyuziva ¢im dal vice i v kazdodennim zivoté. Jednou z nejvice se
rozvijejicich oblasti je autonomni fizeni osobnich automobili. Dale se vyuzivaji k detekci



osob v bezpecnostnich kamerach, pri rozpoznavani napriklad hub nebo rostlin a podobné.
Na jednotlivé zpasoby vyuziti se zamérim podrobné nize.

Autonomni rizeni osobnich automobila

Jedna z nejzajimavéjsich a nejrychleji se vyvijejicich oblasti. Hlavni zasluhu na tom mé
spole¢nost Tesla, jejiz autopilot uz je schopen jizdy bez zasahu fidice [4]. Velkou ¢ést v jeho
schopnostech hraje pravé pocitacové vidéni. Auto je osazeno nékolika kamerami a obraz z
nich musi byt velmi rychle a efektivné segmentovan, aby pocitac¢ védél, kudy jet dal, kde se
blizi nebezpedi a podobné (obrazek 2.1). Hraji zde roli neuronové sité, které se stavaji lepsi
a lepsi s kazdym kilometrem, ktery jakykoliv ridi¢ Tesly s autopilotem ujede.

Obrazek 2.1: Obrazek z kamery automobilu - jednotlivé objekty jsou rozpoznany a oznaceny.
Prevzato z [15].

Detekce poznavacich znacek

Jde o velmi jednosmérnou ¢innost, kterd ale nachazi uplatnéni v mnoha pripadech. K rozpo-
znani znacek se vyuzivaji neuronové sité. Umét lokalizovat poznévaci znacku auta a nasledné
z ni extrahovat textovy obsah se ukazalo jako velmi uzitecné napriklad pii analyzach do-
pravy. Dalsi vyuziti je pfi sledovani dodrzovani pravidel silniéniho provozu s naslednym
vymahanim pokut. Pii kradezi vozidla je také snadnéjsi ho vyhledat na kamerami sledo-
vanych krizovatkach a cestdch. Jako posledni bych zminil moznost flexibilniho vjezdu a
vyjezdu z ruznych parkovacich domu [10].

Rozeznavani rostlin

Dalsi pripad pouziti neuronovych siti. At uz jde o rozpoznavani é¢ehokoliv, neuronové sité se
umi z velkého mnozstvi dat velmi dobfe naucit rozpoznévat objekty. Vybral jsem rozezna-
vani rostlin, ale existuji i aplikace pro rozpoznavani hub, zvirat nebo tfeba ru¢né psaného
textu. Jde vétsinou o aplikace pro Sirokou verejnost, kterd neni tolik vzdélana a nevi, kterou
houbu napriklad pravé v lese nasli.



Zdravotnictvi

Vyuziti této technologie ve zdravotnictvi méa dva rizné typy aplikaci. Specidlné vytrénované
neuronové sité mohou zastéavat lékare v rozpoznavani CT skenti [4]. V soucasnosti uz existuji
sité, které dokazi rozpoznat nebezpecny nador s vétsi pravdépodobnosti, nez lékar. Druhy
zpusob vyuziti je v pomoci nemocnym. Zrakové postizeni nemohou vidét, co je na obrazku
pred nimi, ani nemohou ¢ist texty. Facebook proto vyvinul neuronovou sit, ktera dokaze
rozpoznat nékteré véci na obrazku a slepému uzivateli je precist. Dokonce zvladne rozpoznat
i ndladu lidi. To umoznuje témto handicapovanym uzivatelim lépe komunikovat v dnesnim
svété socidlnich siti [4].

Reklama a obchod

Predstava, ze abychom se v obchodé vidéli v obleceni, které si chceme koupit, bez jeho
vyzkouseni, je velmi lakava. Nékteré obchody jiz vyvinuly specidlni zrcadlo, v némz je
zabudovand kamera a displej (obrazek 2.2). Pomoci toho dokaze detekovat osobu a "na-
vléknout'na ni obleceni podle pozadavkt. Zakaznik si tedy mutze zkouset obleceni rychleji
nez kdy dfive. Dalsim vyuzitim by mohlo byt napiiklad zobrazovani reklamy relevantni k
osobam, které pred digitalnim plakatem stoji. Kamera by spocitala, jaky je primérny vék
lidi nebo jejich pohlavi a podle toho zobrazila nejlepsi moznou reklamu.

Obrazek 2.2: Chytré zrcadlo - moznost vybéru barvy Sati bez nutnosti prevliékani. Prevzato
z [21].

2.1.4 Algoritmy vyuzivané v pocitacovém vidéni

Nyni rozeberu nékteré z vyse zminénych algoritmu detailnéji. Plijde o algoritmy, které budu
ve své praci vyuzivat pro rozpoznani sachovnice.



Laplacetv operator

Je to operator, ktery se ve zpracovani obrazu pouziva k nalezeni a zvyraznéni hran. Mate-
maticky je Laplacetv operator definovany jako divergence gradientu [14]. Znamend to, ze
tam, kde je v obrazu mald zména stupnu Sedi se snazi prostor vice vyhladit. Tam, kde se
intenzita stupnt Sedi méni vice skokové, zvyrazni hranu. Pro funkce je operator definovan
jako

Af=V2f=V.Vf.
Ve zpracovani obrazu mame ale diskrétni hodnoty pixelt. Je tedy potfeba mit konvoluéni

jadro, které dokaze aproximovat hodnoty druhé derivace. Nejcastéji pouzivand jsou jadra
na obrazku 2.3.

0 1 0 1 1 1 -1] 2 |-1
1 -4 1 1 -8 |1 2 (-4 2
0 1| 0 1 1|1 -1] 2]|-1

Obrazek 2.3: Nejcastéji pouzivana konvoluc¢ni jadra pri aplikaci Laplacova operatoru

Houghova transformace

Houghova transformace [7] se vyuzivd zejména pro detekci ¢ar, je ale mozné ji vyuzit i
pro detekci elips a kruznic. Pracuje v polarnim systému souradnic, de je kazda piimka
definovana pomoci vzdélenosti primky od pocatku souradného systému a thlu vektoru
smérujiciho k nejblizsimu bodu primky. Pomoci téchto proménnych se da rovnice piimky
zapsat nasledovné:
_ cos(0) r
v sin(0) v sin(0)

Po tpravé je mozné vyjadrit r:
r=x-cos(f) +y-sin(h)

Tento algoritmus pro kazdy bod, ktery by mohl byt soucasti néjaké ¢ary spocita hodnotu r
a 0 pro vsechny primky, které tim bodem prochézi. Vysledkem tohoto je sinusoid. Predpo-
kladejme, ze na v obraze existuji dva body. Algoritmus tedy vytvori dva sinusoidy a da je
do jednoho grafu. Misto, kde se protnou, urcuje, jaké hodnoty je potreba dosadit za r a 0,
aby vznikla primka prochézejici témito dvéma body. Ve skutecnosti je téchto bodit mnohem
vice a spojenim jejich sinusoidii vznika graf jako na obrazku 2.4. Body, které v ném jsou
patrné, jsou praveé ty primky, které nakonec budou detekovany.

2.2 Neuronové sité pro klasifikaci obrazu

Pro klasifikaci obrazu se vyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité (CNN). To je tfida neurono-
vych siti, které vyuziva hluboké uceni pro rozpoznavani riznych typt objektti na obrazcich.
Takovéto sité funguji tak, ze na vstupu maji obrazek, neboli matici pixelt. Jejich vystup
je bud tfida (naptiklad "kolo") nebo to, s jakou pravdépodobnosti se jednotlivé tiidy na



Obrazek 2.4: Graf vsech moznych piimek prochéazejici vSemi body - mista s nejvice priseciky
jsou detekované ¢ary. Prevzato z [27].

obrazku nachéazeji. Toho se d& vyuzit, pokud chcete uzivateli nabidnout vice moznosti v
pripadé, ze by sit chybovala pfi uréeni v prvni fadé. [2] Vyuziti téchto siti je opravdu velké.
Nékteré zptisoby uz jsem zminoval v sekci 2.1.3.

Konvoluéni neuronové sité se skladaji z nékolika typu vrstev. Prvni je konvoluéni vrstva.
Ukolem téchto vrstev je extrahovat z obrazu rysy. Vstupem je tenzor a na vystupu se
objevuji pravé tyto rysy. Dalsim typem vrstvy je ReLU vrstva. Tyto vrstvy se vyuzivaji
mezi konvoluénimi vrstvami a jejich tkolem je vnést nelinearitu do vyhodnocovani. Oproti
diive pouzivanym funkcim jsou velmi rychlé na trénovani. Také existuji tzv. pooling vrstvy.
Ty slouzi k diskretizaci obrazu, coz je sdruzovani pixelt do vétsich oblasti, aby se sjednotily
informace o rysech daného regionu. Umoznuje to také branit se pretrénovani [2, 18].

2.2.1 Existujici datasety pro trénovani neuronovych siti

Pokud vytvarime neuronovou sif pro néjakou obecnou ulohu, jako rozpoznavani tvari a
textu, nebo si chceme pouze vytvorit néjaky zaklad pro nasi konkrétni tlohu, existuji jiz
pripravené datasety dostupné online. Samoziejmé existujl i datasety vytvorené pro kon-
figurek jsem najit nedokéazal. Divodem muze byt i to, Ze ruznych typu figurek je spousta a
nékteré z nich nemaji ani zadné spole¢né rysy. Pro prehled zde uvedu nékteré nejznamé;jsi
datasety pro trénovani neuronovych siti.
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MNIST

MNIST je jeden z nejznameéjsich datasetii viibec. Je to zptusobeno tim, ze se zaméruje
na ulohu, kde spousta lidi zacinad svoje prvni pokusy. Jde o rucné psand cisla a jejich
rozpoznavani. Pro trénink préace se sitémi je to idedlni tiloha. Dataset se poctem tiid velmi
podoba tomu pro sachy. Celkem existuje 10 t¥id (¢islic). Mezi tyto t¥idy je rozdéleno 70
000 obrazku ru¢né psanych ¢islic. Z tohoto celkového poctu je 10 000 urceno pro testovani
a zbytek pro trénovani [8].

ImageNet

Prvni dataset, s kterym jsem se dostal do kontaktu ja. Sit MobileNet, kterou jsem pouzival,
byla predtrénovana pravé na tomto datasetu. Slozeni je zde velmi odlisné od predchoziho
zastupce. Kazdy obraz obsahuje tzv. bounding boxy a ty jsou oznaceny nézvem objektu,
ktery ohranic¢uji. Celkovy pocet fotografii je priblizné 1 500 000. Je tedy mnohem obecnéjsi,
nez MNIST a tim padem je uréen pro mnohem vic pfipadu pouziti [8].

MS-COCO

Tento dataset je specializovany na segmentaci obrazu. Také slouzi k detekci objekti nebo
k popisu obrazki. Skldda se z obrazl, které maji k sobé pridéleny jejich segmentované
kopie. Kazdy segment je popsany podle jeho obsahu. Je tedy mozné trénovat sit na rizné
typy tkold. Velikost tohoto datasetu je 330 000 fotografii na kterych je celkem 80 riiznych
kategorii objektu. Kazd4 fotografie obsahuje 5 ruznych objektu [8].

2.2.2 Frameworky pro praci s neuronovymi sitémi

Prace se neuronovymi sitémi neni vibec jednoducha. Hlavnim programovacim jazykem je
zde Python. Aby s nimi mohli pracovat i lidé, ktefi nemaji podrobné porozuméni implemen-
tacnim detailtim, existuje nékolik framework, které tuto praci délaji daleko privétivéjsi a
jednodussi. Ve svém rozboru popisu zejména frameworky, které budu ve své praci pouzivat.
Vybral jsem si Tensorflow a Keras. Divodem bylo, ze nejsem velky odbornik na praci s
neuronovymi sitémi a kombinace téchto dvou knihoven poskytuje velmi snadné prostiredi
pro vytvafreni a trénovani neuronovych siti. Je také k dispozici velmi dobra dokumentace,
takze se snadno Tesi i problémy, které pii praci nastavaji.

TensorFlow

TensorFlow [1] je open-source knihovna pro préci s neuronovymi sitémi a hlubokym ucenim.
Je vyvijen Googlem uz od roku 2011 jako DistBelief a byl vydan v roce 2015 jiz pod
nazvem TensorFlow. Zakladni verze byla v C++ a Pythonu a uméla pouze ¢ast toho, co
umi soucasna. Postupem casu byla pridana podpora dalsich jazykt, jako JavaScript nebo
Java. Také pribyla podpora uceni neuronovych siti na mobilnich zafizeni (EdgeTPU a
TensorFlow Lite). V lonském roce pribyla i podpora pro hluboké uceni v grafice, a to v
TensorFlow Graphics.

Keras

Keras [13] také slouzi jako knihovna pro praci s neuronovymi sitémi, ale jesté dale rozsituje
funkce TensorFlow. Dokaze bézet i na zakladech jinych knihoven, jako napriklad Microsoft

11



Cognitive Toolkit, R nebo Theano. Snazi se byt co nejvice uzivatelsky privétiva, a tim
padem neni divu, Ze se mi pro moje prvni setkdni s hlubokym uéenim zalibila. Je napsand
v Pythonu, ale ma urc¢itou podporu i pro Javu, coz je pro mé dalsi vyhoda.

Tensorboard

Tensorboard [25] je sou¢ésti knihovny Tensorflow. Zminuji ho zde proto, Ze jsem ho vyuzival
pro ziskani prehlednych vysledkii z trénovani siti. Je to vizualizacni toolkit, ktery v redlném
Case ziskava data z trénovani a zapisuje je do logu. Tyto slozky nasledné Tensorboard dokaze
zobrazit v podobé interaktivnich grafii, které jsou prehledné, ale presto obsahuji naprosto
vSechna data z trénovani.

2.2.3 Neuronové sité pro mobilni zarizeni

Vypocty, které neuronové sité provadi, nejsou viibec snadné. Jsou velmi naro¢né a hlavné
jich je mnoho. Kdyz tedy chceme pouzivat takovou klasifikacni sit na mobilnim zafizeni,
je jasné, ze nemuzeme vzit kteroukoliv sit, kterd funguje v prostiedi o mnoho vypocetné
silnéjsiho pocitace a spustit ji na mobilu. A uz viibec neni jednoduché (hlavné z ¢asového
hlediska) takovou sit natrénovat. Toto vse je ale mozné, pokud pfi tvorbeé sité prihlédneme
k faktu, Ze se bude pouzivat na mobilu a jeji architekturu tomu odpovidajicim zptisobem
prizptsobime. Vznikaji tim sité, které zabiraji velmi malo mista, nepotiebuji zdaleka tolik
zdroju jako ty velké a jejich tispésnost klasifikace neni viibec Spatna.

MbobileNet

Jako prvniho zastupce téchto siti jsem vybral sité MobileNet. Duvody jsou jednak to, Ze
mi byly doporuceny k prozkouméni jako prvni a také to, ze jsem si je nakonec vybral.
Vybral jsem si konkrétné sit MobileNetV2. Oproti prvni verzi ma tato verze mnohem vétsi
uspésnost predpovidani. Také je efektivnéjsi, coz by se u druhé verze dalo predpokladat. Sité
tohoto typu funguji na principu hloubkové délitelnych konvoluci. Na datasetu ImageNet,
coz se pouziva Casto jako benchmark konvoluc¢nich neuronovych siti dosdhly velmi slusné
uspésnosti.[9]

Google MNasNet

MNasNet je architektura vytvorena stejnou skupinou lidi jako TensorFlow, a to Google
Brain. Ta voli zcela jiny pristup nez ostatni sité. Vyuzivaji klasickou neuronovou sit, tu
trénuji a spousti na mobilnim zafizeni a méri vykon a latenci pomoci TensorFlow Lite.
Na zakladé téchto dat nasledné optimalizuji danou sif pro ziskani lepsich vysledki. Hlav-
nim odlisenim je méfeni latenci na redlnych zarizenich. Jejich tspésnost je velmi podobna
Uspésnosti siti MobilenetV2.[20]

ShuffleNet

Tato konvoluéni neuronova sit se chlubi tim, ze ma velmi malé naroky na vypocetni vykon.
P1i tom ale presnost sité zlustava priblizné stejna. Dociluje toho dvéma novymi operacemi,
které maji snizit vypocetni naklady a sit tim zrychlit. Jednou z nich je promichéni kanali,
anglicky channel shuffle, z ¢ehoz sit i dostala své jméno [28].
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2.3 Pravidla sachu a jejich vyuziti

P1i rozpoznavani sachové partie mohu pravidla sachu vyuzit ve sviij prospéch. Ty totiz jasné
definuji, jaké jsou dalsi moznosti tahu hrac¢t. Nemiize se tedy stat, ze by se néjaka z figurek
pohnula jinak, nez je dano v pravidlech. Dalsim z pomocnych faktort je to, ze se hraje
na omezeném prostoru. Sachovnice ma rozméry 8x8 &tvercii. Na zacatku jsou v prvnich
dvou fadach od obou hrac¢h umistény bilé figurky na jedné strané, ¢erné na strané druhé.
Kazdy typ figurky se muze pohybovat pomoci dopfedu urcené mnoziny taha. Napiiklad véz
se muze pohybovat pouze vertikalné a horizontdlné, a to o kolik policek hrac¢ chce. Mozné
tahy jednotlivych typu figurek jsou vidét na obrazku 2.5.

Moves of the king Moves of a rook Moves of a bishop
b ¢c d e f g h

a b c d e f g h a b c d e f g h

Y

- N W b~ O O N ®©
- N W DA O O N ®©
- N W A O O N ®©
- N W A~ O N ®
- N W A OO N ®
- N W » O O N @

a b c d e f g h

Moves of the queen Moves of a knight Moves of a pawn

a b c d e f g h a b c d e f g h a b c d e f g h
8 8 8 8 8 ° 8
7 7 7 7 7 7
6 6 6 6 6 6
5 5 5 5 5 ° 5
4 4 4 4 4 4
3 3 3 3 3 [ 3
2 2 2 2 2 2
1 i e

b ¢ d e f g h

Obrézek 2.5: Prehled povolenych tahi pro jednotlivé typy figurek. Prevzato z [3].

Téchto pravidel se da vyuzit pii zapisu taht. Pokud budu mit jakykoliv stav uprostied
hry, existuje pouze omezeny pocet stavi, do kterych je mozné se pristim tahem dostat.
Aplikovdnim této strategie se dd predejit chybnym rozpozndnim nékterych figurek, které
byly pri tahu naptiklad zakryty jinou figurkou. Je totiz jasné, na ktera policka se které
figurky mohou dostat béhem jednoho tahu. Jednim ze zékladnich pravidel je, ze vzdy tahne
pouze jeden hrac a jejich tahy se stridaji. Tim padem muze systém dopredu oc¢ekédvat, ktera
barva figurek zméni své rozestaveni. Systém se muze tedy soustredit stfidavé na rozpozna-
vani bilych a cernych figurek. Dalsi pravidla, kterd se vyuziji, budou pravidla o pohybu
figurek. Porovnanim dvou po sobé jdoucich stavi sachovnice se zjisti, ktera figurka se po-
hnula a také kam se pohnula. Pokud ale tento tah neni v pravidlech povoleny, mtize systém
hrace upozornit, ze nedoslo ke spravnému rozpoznani figurky a hraci mohou s nékterymi
figurkami lehce pohnout, aby kamera dostala lepsi pohled.
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Standardni sachova notace

Pro zapis taht se hojné vyuziva pravé tato notace, jejiz anglicka zkratka je PGN (Portable
game notation) [19]. Jednd se o format textového souboru, ktery je jednoduse zpracovatelny
a dostatecné kratky. Na zacatku takového souboru je sedm povinnych tagt. Jedna se o nazev
udalosti, misto udalosti, datum, ¢islo kola, jména obou hracu a vysledek hry. Nasleduje zapis
taht. Zde je format takovy, Ze je napsano c¢islo kola, tah bilych figurek a tah ¢ernych figurek.
Pravidla zapisu tahu jsou dana takto. Prvni je typ figurky. Jednd se o zkratku v angli¢ting,
takze pismena K (king), Q (queen), R (rook), B (bishop), N(knight). Pokud tédhne pésec,
je pismenko vynechédno. Poté jsou soufadnice policka, na které figurka sla. V nékterych
pripadech, kdyz mohou dvé stejné figurky na stejné policko, pripise se pred tyto souradnice
jesté z kterého sloupce figurka sla. Vysledny tah stielce na C4 tedy bude zapsan jako Bc4.
Pokud probihda rosada, je podle jejitho typu zapsano bud "O-O"nebo "O-O-O". V pripadé,
ze hrac¢ vezme tahem souperovu figurku, je zapsano jesté "x"mezi typ figurky a souradnice
jedna z nich vzala souperovu figurku na policku E5, by tak byl Rxge5. Do této notace se
daji pridavat komentare, které je nutno oddélit od ostatniho zapisu slozenymi zavorkami.

2.4 Existujici reseni a aplikace

Rozpoznavani rozestaveni sachovych figurek je vcelku znamy problém, a proto neni piekva-
peni, Ze existuje mnoho feseni, které se timto problémem zabyvaji. Vétsina z téchto reseni
jsou ale pouze vyzkumy nebo pokusy. Nenasel jsem zadnou aplikaci, ktera by slouzila primo
k tcelu zadznamu Ssachové partie na mobilnim zarizeni. Byly uz vytvoreny systémy, které do-
kazi rozpozndvat soucasny stav Sachové partie a funguji jako souper pro kohokoliv, kdo
zrovna chce hrat proti umeélé inteligenci. Dalsi systémy se soustredi napriklad na rozpozna-
vani stavu partie pouze podle fotky, kterou pretransformuji do digitalni podoby Sachovnice.
V této casti tedy jednotliva feseni rozeberu. V analyze se zamérim zejména na postup, kte-
rym provadi diléi ¢asti rozpoznavani a zamérim se jejich silné stranky a pripadné netispésné
pokusy, coz prispéje k lepsimu navrhu moji aplikace.

Chess Piece Recognition Using Oriented Chamfer Matching

Tento projekt [24] byl pfedstaven na Zimni konferenci aplikaci po¢itacového vidéni WACV2018
a je velmi zajimavy tim, ze nevyuziva neuronové sité pro rozpoznavani figurek. Misto toho
figurky rozpoznava pomoci sablon. Kazda figurka je v databazi nafocena z 12 rtznych
vyskovych thla. Pri rozpoznavani je vypocitdn normaélovy vektor kazdého policka a podle
projekéni matice je obraz policka vzdy narovnan, aby mohlo probéhnout rozpoznani podle
sablony. Protoze zde neprobihd rozpoznavani figurek pomoci neuronové sité, bude moje re-
seni podobné pouze v ¢asti rozpoznavani sachovnice. Ukazka fungovani je na obrazku 2.6
[24].

Stonewall project

Stonewall [6] je projekt studenta na University of Canterbury. Jeho pouziti muzete vidét
na obrazku 2.7 V ramci predmétu Pocitacové vidéni se vytvoril systém, ktery pomoci ka-
mery snimé Sachovnici a simuluje jednoho hrace. Simulace chovani hréace je zafizena pomoci
enginu Stockfish, coz je jeden z nejrozsirenéjsich Ssachovych engint v dnesni dobé. K rozpo-
znavani obrazu se vyuziva kamera umisténd primo nad Sachovnici v dané vysce, coz hodné
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Obréazek 2.6: Chamfer matching - proces rozpoznani figurky a jeji vyznaceni v obraze.
Prevzato z [24]

usnadnuje rozpoznavani poli¢ek na sachovnici. Aplikace tedy neni vyuzitelna pro Sirokou
vefejnost, protoze potfebuje mit jasné definovanou pozici kamery [6].

Chess Position Recognition from a Photo

Toto je diplomové prace studenta z Masarykovy Univerzity v Brné [17]. V rdmci svoji prace
vytvoril aplikaci, kterd dokaze rozpoznat pozice figurek na Sachovnici z fotografie. Netesi
tedy na rozdil ode mé tahy a také mirné zmény pozice kamery. K rozpoznavani figurek
pouziva template matching, ale jinym zptsobem, nez tomu bylo u prvni aplikace. Pomoci
dat ziskanych z rozpoznani Ssachovnice si vyrenderuje figurku na dané misto z 3D modelu a
pomoci té poté provadi porovnani s vytezem z fotografie [17].

Stockfish Al vs Human
Game 1

Obréazek 2.7: Stonewall - v levé ¢asti obrazku je vidét rektifikovand sachovnice a rozpoznany
tah. Nahorte je soucasny stav sachovnice. Prevzato z [22].
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Kapitola 3
Navrh reseni

V této kapitole je popsan celkovy navrh aplikace a feseni problémt, které se pii rozpoznavani
vyskytuji. Je zde popsdno uzivatelské rozhrani mobilni aplikace vcéetné vSech moznosti,
které bude nabizet. Dale zminim navrh architektury systému, ndvrh prace s neuronovou
siti, pomoci které se rozpoznavaji figurky a dataset pripraveny pro tuto sit.

3.1 Architektura systému

Zakladni rozdéleni aplikace by se dalo urcit takto. Systém je rozdélen na dvé hlavni ¢asti.
Jedna ¢ast komunikuje s uzivatelem a okolim a druhé ¢ast provadi vypocty, rozpoznavani
navrzeného systému. Jde o ¢tyti ¢ast. Dvé z nich jsou pro zajisténi rozpoznavani a vypocti
na pozadi a druhé dvé jsou pro komunikaci s uzivatelem a interakci s prostredim.

Rozpoznani figurek

Usivatel 51 UI < TCNi

Camera? API \ Rozpoznani sachovnice

Sachovnice N
Open CV

N

Obrazek 3.1: Nékres architektury systému

Nejprve bych se zaméril na ¢ast backendovou. Zde jsou v obrazku vidét dva bloky. Jeden
z nich slouzi k predipravé obrazu z kamery a naslednému rozpoznani Sachovnice. Také zde
probihd priprava vstupu pro neuronovou sit a také zpracovani toho, co neuronova sit vraci.
Hlavni knihovnou pouzivanou v této ¢asti je OpenCV. Druhym blokem je blok klasifikace
figurek. Jde o neuronovou sit, kterd prijima obrazky jednotlivych policek a vraci typ figurky,
ktery se na daném policku nachéazi. Tato ¢ast je implementovana mimo zbytek architektury
a do systému je potom vloZen pouze model sité a natrénované vihy.

Ve frontendové ¢asti jsou také dva bloky. Abych dokoncil rozbor rozpoznavani sachov-
nice, zacnu blokem kamery. Zde bude nejvice vyuzivino Camera2 API, které umoznuje
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ovlddat kameru zafizeni Android. Ta bude vyuzita k sniméni Sachovnice v urcitych ca-
sovych intervalech. Posledni ¢asti je samotné uzivatelské rozhrani aplikace. Je to jedina
cast, ktera jakymkoliv zptusobem komunikuje s uzivatelem. Zastiesuje zobrazovani vSech
obrazovek, zobrazuje obraz z kamery a prijima naptiklad stisky tlacitek.

Cely proces bude fungovat nasledovné. Uzivatel pomoci interakce s uzivatelskym roz-
hranim za¢ne nahravat svoji hru. Blok pro snimani nasledné udéla snimek sachovnice a ten
zasle do backendové c¢asti. Zde se rozpozna sachovnice, pripravi vstupy pro neuronovou sit
a ty se poté zasilaji do bloku klasifikace figurek. Dil¢i vystupy jsou vraceny zpét a zpraco-
vavany do konec¢né podoby stavu Sachovnice. Poté je vypocitan posledni udélany tah a ten
je zaslan zpét na uzivatelské rozhrani.

3.2 Navrh uzivatelského rozhrani

Uzivatelské rozhrani aplikace bude velmi jednoduché. Hlavnimi obrazovkami budou tvodni
obrazovka aplikace a obrazovka konkrétni nahrané hry. Spusténi nahrdvani jsem navrhl
tak, aby uzivateli stac¢ilo pouze jednou kliknout a uz byl na obrazovce pro nahravani. K
prechodu na obrazovku nahravani slouzi tlac¢itko Zacit nahrdvat. Kromé tohoto tlacitka
bude dvodni obrazovka obsahovat jesté dalsi uzitecné odkazy. Dalsi dulezitou funkci je
zobrazeni nahrané hry. Ta se zobrazi tak, Ze uzivatel vybere ze seznamu nahranych her tu,
kterou si chce prohlédnout. Poté se zobrazi obrazovka detailu nahrané hry. Pfi nahravani
hry bude na obrazovce vidét obraz z kamery, aby bylo mozné mobilni zafizeni nastavit
do spravné pozice. Jako hlavni barvu aplikace jsem zvolil tmavé modrou. Do této barvy
tedy budou ladény vsechny ovladaci prvky. Pro navrh uzivatelského rozhrani mi poslouzila
aplikace Moqups [16].

Uvodni obrazovka

Navrh tvodni obrazovky je vidét na obrazku 3.2. Po spusténi aplikace uzivatel uvidi prave
tuto obrazovku. Je tedy nutné, aby obsahovala vsechny dtlezité informace a umoznovala
dostat se ke vsem funkcim aplikace co nejrychleji, tedy na co nejméné kliknuti. Strance
dominuje tlac¢itko pro spusténi nahravani, tedy nejpravdépodobnéjsi tikkon, kvuli kterému si
uzivatel aplikaci spusti. Tlacitko bude cervené, aby se podobalo klasickym tlac¢itkim pro
zahajeni nahravani na kamerach a fotoaparatech. Lemuje ho tmavé modra barva, aby také
zapadlo do barevného schématu aplikace. Pod timto tlac¢itkem je seznam naposledy nahra-
nych her. V seznamu je u kazdé hry mozno vidét vlastni nazev hry a datum, kdy byla hrana.
To by mélo uzivateli poslouzit k jednoznacné identifikaci hry, kterou chce zobrazit. Také se
zde nachazi tlacitko napovédy, kde je uzivateli vysvétleno, jak ma aplikaci ovladat. Jedna
se zejména o proces nahravani hry.

Detail nahrané hry

Néavrh této obrazovky je na obrazku 3.3. Pri navrhu detailu jsem nijak nevybocoval ze
zvyklosti ostatnich aplikaci. Strance dominuje nazev hry, ktery si uzivatel zvolil. Nasleduje
datum, kdy byla partie hrana. Po kazdé hre si mize uzivatel zadat, kdo hru vyhral. To
bude také zobrazeno v detailu. Nasleduji poznamky, které si uzivatel muze volitelné také
pridavat k jednotlivym hram. Poté jiz zbyva jen hra zapsana ve standardni algebraické
notaci. Notace je zapsand ve formatu PGN (Portable Game Notation) tak, aby mohla byt
vlozena do jakéhokoliv analyzatoru sachovych partii, ktery tento format podporuje. Pod
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Obrazek 3.2: Wireframe hlavni obrazovky aplikace

zapisem hry jsou k dispozici jesté tlacitka pro zkopirovani notace do schranky zafizeni a
pro prehrani hry v digitalni podobé.

3.3 Rozpoznavani obrazu

Vzhledem k tomu, Ze Sachy jsou velmi pomald hra (vynecham-li jejich bleskovou verzi), bude
aplikace zpracovavat obraz jednou za urcitou dobu. Tu bude nutné jesté pomoci experimen-
tovani urcit, ale predbézné predpokladam kazdé 2 vtefiny. Takto nezmeskdme zadny tah
a zaroven nebude zafizeni zbytecné pretézované kvuli opakovanym zbytecnym vypoctim.
Kazdy obraz bude nasledné nutné zpracovat pomoci algoritmu popsaného v sekci 3.4.2.

V mém feseni budu pouzivat knihovnu OpenCV pro Android. Je to knihovna urcend
zejména k praci v oblasti poc¢itacového vidéni v redlném case. Je navrzena velmi efektivné.
To znamend, ze pri spravném vyuziti jejich funkci by nemél byt zadny problém s vykonem
na mobilnich zarizenich stfedni a vyssi tiidy, ovSsem to bude teprve predmétem testovani.
V pripadé horsiho vykonu bude nutné provadét optimalizace na ikor kvality rozpoznavani.
Pro prvni ¢ast prace budu vyvijet aplikaci v pocitacovém prostredi, tudiz nebudu muset
dbat tolik na efektivitu kédu. Knihovnu budu vyuzivat pro rozpoznavani hran a c¢ar. Déle
rozpoznani roht sachovnice a pripravu policek pro rozpoznavani jednotlivych figurek [26].

Poté, co budou zpracovany dva po sobé jdouci snimky, bude nutné vytvorit zapis tahu,
ktery jeden z hrac¢u provedl (pokud néjaky byl proveden). Zde prijdou na fadu funkce, které
jesté upravi to, co bylo rozpoznino primo z obrazu. Neuronové sité dokazi klasifikovat
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s urc¢itou pravdépodobnosti. Proto mohu témto funkcim poslat vice moznosti a pomoci
znalosti pravidel sachu toto rozpoznani upravit.

3.4 Rozpoznavani Sachovnice

Rozpoznavani sachovnice je prvnim klicem k celkovému tuspéchu. Pokud bude tspésnost
tohoto kroku velmi slaba, mnohokrat se ani aplikace nedostane k samotnému rozpoznavani
figurek. Proto je dulezité mit velmi presné rozpoznavani. Principidlné se jednd o pouziti
funkci OpenCV ve spravném potadi a se spravnymi parametry. Moji praci je prijit na to,
jaké funkce bude vhodné pro tento kol pouzit a vyladit spravné vSechny parametry téchto
funkci.

3.4.1 Podminky pro Gspésné rozpoznavani

Nejprve bych zde uvedl podminky, které je potfeba splnit, aby aplikace spravné sachovnici
rozpoznala. Jedné se o spravnou pozici zarizeni a okolni podminky. Nelze totiz ocekavat,
ze Sachovnice bude rozpoznana za kazdych okolnosti.

jaké casti obrazu by se méla Sachovnice nachazet. Zatizeni by mélo byt umisténo na boc¢ni
strané Sachovnice tak, aby hrac¢ s bilymi figurkami byl na levé strané. Pokud by strany
byly prohozeny, $achové notace by méla prohozené ¢erné a bilé figurky. Sachovnice mé totiz
jen jednu spravnou orientaci a to je takovd, ze ¢isla jdou po bocnich stranach vzestupneé

19



35-45cm

10-15¢cm

Obréazek 3.4: Nejlepsi pozice zafizeni pri sniméni Sachovnice - priblizné 12cm od strany
sachovnice ve vysce asi 40cm

od bilych figurek k ¢ernym. Pozici zatfizeni lze vidét na obrazku 3.4. Kamera by méla byt
vzdéalena asi 10-15cm od Sachovnice a méla by byt ve vysce 35-45cm. Tolerance, ve které je
rozpoznani sachovnice je relativné velkd, ale rozpoznani figurek uz tak tolerantni neni.
Dale by méla byt samozrejmé viditelna celd Sachovnice, nezakryta rukou nebo néjakym
jinym objektem, osvétleni v mistnosti musi byt rovnomérné. Pokud bude pfes pilku Sa-
chovnice prechazet stin, Sance na jeji rozpoznani se znac¢né snizuji. Pfesnou intenzitu svétla
jsem neméril, kamera zafizeni je ale schopna si s primérnym osvétlenim poradit. Vsechny
informace potiebné pro préaci s aplikaci budou uvedeny v interni ndpovédé aplikace.

3.4.2 Algoritmus pro rozpoznavani sachovnice

Zde je uveden algoritmus pro rozpoznavani sachovnice:

Algorithm 1: Rozpoznavani stavu sachovnice

Data: Obraz z kamery
Result: Vnitini reprezentace Ssachovnice
prediprava obrazu;
rektifikace obrazu;
detekce hran;
rozpoznéani ¢ar v obraze;
filtrace Car;
rozdéleni obrazu na policka;
if pocet policek == 64 then
‘ predani policek pro neuronovou sit;
else
‘ nahléseni chyby uzivateli;
end

Algoritmus funguje tak, Ze nejprve se vezmou data z kamery. Probéhne odstranéni
sumu a podobné predipravy. Dale se obraz rektifikuje, aby Sly 1épe rozpoznat Cary. Déle
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nasleduje detekce hran a pomoci téchto hran a néasledného filtrovani jsou detekovany cary
Sachovnice. Pomoci téchto car je obraz rozdélen na jednotliva policka. Pokud je vSechno
spravné rozpoznano, mélo by byt 64 policek. V takovém pripadé se posilaji na klasifikaci
neuronové siti. Poté je vytvorena vnitini reprezentace Sachovnice. V opacném pripadé se
néjakym zpisobem uzivatel upozorni, ze Sachovnice neni rozpoznéana.

3.5 Rozpoznavani figurek

Rozpoznavani jednotlivych figurek je velmi naro¢nd tdloha. Existuje pro ni vice moznych
pristupii a feSeni. Jednim z nich je naptiklad rozpoznavani podle Sablon nebo segmentace
obrazu pomoci neuronovych siti. V navrzené implementaci budu také vyuzivat neuronové
sité, ale tloha pro né bude klasifikace. Sachovych figurek je pouze 12 typt, coz je v oblasti
neuronovych siti malé ¢islo. Segmentace obrazu by byla zbytecné slozitd a vzhledem k
tomu, ze aplikace ma fungovat na mobilnich zafizenich, bude potfeba myslet i na efektivitu
feseni. Pro préaci s neuronovymi sitémi vyuziji néktery z dostupnych frameworki, nejspise
Tensorflow [1]. Pomoci nich si stdhnu nékterou z predtrénovanych siti a tu ndsledné dotrénuji
na vlastnim datasetu, jehoz sestaveni popisi dale. Framework se také uplatni pii samotné
aplikaci sité. Vzhledem k tomu, Ze neuronové sité vytvarim v jazyku Python (je to dle mého
nazoru nejjednodussi) a jazykem vsech zarizeni Android je Java, bude nutné néjak vyresit
kompatibilitu téchto dvou jazyku.

3.5.1 Dataset

Pro natrénovani neuronové sité je potieba mit relativné velky dataset. Protoze tloha, kte-
rou bude neuronova sit vykondvat, neni nijak obecné, tak jsem nikde nenasel pozadovany
dataset. Tim padem jsem si ho musel vytvorit sim. Pro kazdy typ figurky bude potreba
radové desitky az stovky fotek, to vSe pripravené ve formatu pro trénovani neuronové sité.
To znamend mit tri slozky (train, test a valid) a v kazdé z nich slozku pro kazdou tfidu
klasifikovanych fotografii zvlast. Aby byla tspésnost rozpoznavani vyssi, je nutné mit fo-
tografie z ruznych mistnosti, riznych podkladu Sachovnice a také v riznou denni dobu,
pripadné v ruznych typech osvétleni. Sice se fotografie prevadi do stupnu sedi, ale vsechny
tyto rozdily jsou ve vysledku znat.
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Kapitola 4

Implementace aplikace

V této kapitole se zaméiim na to, jakym zptsobem jsem uvedeny ndvrh implementoval a
kde jsem pripadné udélal néjaké zmény oproti navrhu. Nejprve popisi implementaci samotné
aplikace, jeji funkénost a pridam screenshoty z aplikace pro lepsi predstavu. Nasleduje kon-
krétni pouziti jednotlivych funkci pro zpracovani obrazu v procesu rozpoznani Sachovnice.
Déle zde bude ¢ast zamérena na tvorbu, trénovani a vyuziti konvolu¢ni neuronové sité.
Budou popsany jak tvodni, tak findlni verze sité spolu s vyhodami a nevyhodami. To vse
bude doplnéno o obrazky a grafy, které pribéh zpracovani vhodné dokresluji.

4.1 Mobilni aplikace

Aby mohly byt algoritmy prezentovany Sirsi vefejnosti, je potfeba vytvorit mobilni apli-
kaci, na jejimz pozadi tyto algoritmy pobézi. Jako implementacni platformu jsem si vybral
Android. Divodem bylo, Ze je to nejrozsitenéjsi mobilni operacni systém na svété. S touto
volbou souvisi i implementacni jazyk, kterym je Java. Javu jsem si vybral protoze uz jsem ji
na rozdil od Kotlinu nebo jinych novéjsich jazykl znal. Aplikace pro Android jsou rozdéleny
do aktivit. V néasledujicim textu popisi jednotlivé aktivity moji aplikace a také naptiklad
princip uklddani her. Kazda aktivita ma v principu svoje uzivatelské rozhrani (okno) a
logiku.

Popis aplikace

P1i otevreni aplikace se spusti hlavni aktivita. Snimek hlavni obrazovky je na obrazku 4.1
(a). V horni ¢asti obrazovky se nachazi tla¢itko na spusténi nahravani. Vedle néj je tlacitko s
otaznikem pro spusténi aktivity napovédy. Aplikace funguje ta, ze pokud si ji poprvé uzivatel
spusti, pri stisku tlacitka "Zacit nahravat'se stejné nejprve spusti obrazovka s napovédou.
Zbytek obrazovky patfi seznamu jiz nahranych her, protoze jde o jediny dalsi duvod, pro¢
by si uzivatel aplikaci poustél. Tento seznam se nacita z paméti v zarizeni. Jsou zobrazeny
soubory, které zacinaji slovem "game", coz jsem vybral jako identifikator. Kazda hra ma u
sebe logo aplikace a kromé zdkladnich informaci také moznost hru vymazat. Po kliknuti na
tlacitko kose se zobrazi modélni okno pro potvrzeni operace. Oproti navrhu jsem se rozhodl
zménit barevné téma aplikace, aby 1épe zapadalo do tématu Sachu. Dominuje zde hnéda
barva se zlutymi doplnky.

Dalsi obrazovkou, kterou popisi, je detail nahrané hry. Ten se nachézi na obrazku 4.1 (b).
Jde o velmi jednoduchou obrazovku, kterd vypiSe vSechny informace ulozené v prislusném
souboru dané hry. Jde o nazev, datum, jméno vitéze, poznamky a Sachovou notaci. Sachova
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Obrazek 4.1

notace je na obrazovce oddélena ve svém boxu. Ve spodni ¢asti obrazovky se nachazi tlacitko
pro kopirovani Sachové notace do schranky zatizeni. O ukladani her bude sekce dale v textu.
O jejich nacitani se stard trida GameReader. Jednd se pouze o prec¢teni celého souboru a
zprostiredkovani informaci dalsim aktivitam, které je mohou potrebovat.

Nejdulezitéjsi aktivitou celé aplikace je nahravani hry. K tomu slouzi aktivita nahravani.
Co se tyce uzivatelského rozhrani, sklada se ze tii ¢asti. Uprostied je zobrazovan obraz z
kamery zafizeni v redlném case. Na této obrazovce je také promitan obrazec, do kterého
je nutno mit umisténou Sachovnici pri nahravani. Tento lichobéznik sviti ¢ervené, pokud
zalizeni nemuze Sachovnici detekovat a zelené, pokud je Sachovnice spravné rozpoznana. Na
pravé strané je panel s tlac¢itkem pro spusténi a vypnuti nahrdvani. Tlac¢itko funguje na-
prosto primocare jako v jakékoliv jiné aplikaci obsahujici vytvareni zaznamu. Na levé strané
je potom panel, do kterého se postupné zapisuji tahy provedené hraci. Co se tyce pozadi
této aktivity, zde se odehrava vSechno rozpoznavani a klasifikovani. Aktivita je napojena
na tridu RecorderManager. Tato tfida se stard o synchronizaci mezi vytvarenim novych
stavll a rozpoznavanim tahi. Také iniciuje zapis tahti. Operace s Sachovnici ma na starosti
balicek tiid board. Zde se ve tfidé Chessboard nachazi definice interni reprezentace Sachov-
nice a operaci s touto reprezentaci. Také je zde tiida MoveRecognizer, kterd mé metodu
pro rozpoznavani tahu. Na vstupu jsou dva stavy Sachovnice a tato trida vypocita, kde
presné byl tah proveden a jaké figurky se na ném podilely. Ovéri, zda je tah podle pravidel
Sachu mozny a vrati text predstavujici reprezentaci tohoto tahu ve standardni algebraické
notaci. Aby ale mohla tato tfida fungovat, je nutné rozpoznat kazdy stav sachovnice. K
tomu slouzi tifida BoardRecognizer, kterou jsem vyvijel v prostfedi pocitacovém. Jedna
se o tridu pouzivajici rizné algoritmy OpenCV v kombinaci s mnou navrzenymi metodami
k tomu, aby rozpoznala Sachovnici a lokalizovala jednotliva policka. O vytvoreni komplet-
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niho obrazu Sachovnice se stard tiida ChessboardBuilder. Ta si vezme vytiznuté Casti
sachovnice a prostrednictvim Tensorflow Lite je posle pripravené neuronové siti. Od ni pak
zpracuje informaci o typu figurky a vytvori objekt tiidy Chessboard.

Obrézek 4.2: Obrazovka nahravani hry

Po ukonceni nahravini je uzivateli zobrazena aktivita pro uloZeni hry (obrézek 4.3 (a)).
Zde vyplni vsechny informace, které potiebuje ke hie poznamenat a hru ulozi. Co se tyce
uzivatelského rozhrani, jedna se o jednoduchy formular s vstupnimi policky pro nézev hry,
jména obou hraca, moznosti vybrat vitéze a prostorem pro poznamky. Pod formularem
jsou umisténa tlacitka pro uloZeni a nebo zruseni a vymazéani hry. Zpusob, jakym funguje
ukladani hry a format ulozenych her jsem rozepsal do vlastni sekce 4.1.

Obrazovkou, ktera je tak trochu mimo bézné pouzivani, je napovéda k nahravani (obra-
zek 4.3 (b)). Jednd se o obrazovku, kde je uzivateli vysvétleno, jak ma umistit zarizeni pied
nahrdvanim, jak se zachovat pri nerozpoznani sachovnice a podobné. Také je zde tlacitko,
které mutze byt vyuzito k pfimému prechodu na nahravani.

Ukladani her

Nahrané hry je potfeba néjakym zptisobem ulozit. V aplikaci je k tomu vytvorena tiida
GameWriter. Pro uklddani her jsem vytvoril vlastni forméat obsahujici standardni PGN
notaci a dalsi data potfebna pro fungovani aplikace. Hry jsou uklddédny do vnitini paméti
zatizeni, protoze jejich velikost je velmi mala. Jde jen o textové soubory s délkou ptiblizné
1000 znakt. Kazda hra ma v nazvu slovo "game", aby slo tyto soubory odlisit od ostatnich,
poté nasleduje univerzalni identifikator, ktery generuje samo zafizeni a nakonec koncovka
.chg jako zkratka "chess game". Protoze se soubory bude operovat pouze moje aplikace, na
pojmenovani Uplné tak nezélezi.

Format soubort ulozenych her je nasledujici. Na zacatku souboru jsou informace po-
tfebné pro aplikaci a nasleduje zapis hry. Kazd4d z téchto informaci se zaroven vyuzije i v
analyzatorech PGN, protoze jejich format respektuje tagy uvedené v oficidlni dokumentaci
PGN. Prvni polozkou je "Event". Ten jsem si pro své potieby upravil a je zde nazev hry.
Dale je uvedeno datum, jména obou hraci, vysledek a poznamky. Pro poznamky ma sachova
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Obrazek 4.3

notace také specialni format. Ohranic¢eny jsou slozenymi zavorkami. Po téchto informacich
nasleduji jednotlivé tahy hry ve forméatu cislo kola, tah bilého hrace a tah ¢erného hrace.

4.2 Rozpoznavani sachovnice

Drtivou vétsinu rozpoznavani mam implementovanou pomoci knihovny OpenCV. Ta po-
skytuje vSechny potfebné funkce pro ziskani dat, které budu vyuzivat. Tyto data budu na-
sledné analyzovat. Tim mam na mysli naptiklad pozici detekovanych car, které mi funkce
z OpenCYV vrati. Pomoci téchto dat budu nasledné ¢ary filtrovat a ponechéavat si pouze ty
relevantni. To samé plati u rozpoznavani ¢tverci. Funkce OpenCV rozpoznéava oblasti. Moje
algoritmy poté vyfiltruji pouze ty oblasti, které vyhovuji podminkam, které si stanovim.
Vice k algoritmtim je napsdno v nésledujicich sekcich.

Predzpracovani obrazu

Vzhledem k riznym prostfedim a podminkam, ve kterych je obraz pofizovan je nutné si
obraz nejprve predzpracovat. Tim docilim toho, aby byly vSechny obrazy pokud mozno co
nejvice podobné pred vstupem do dalsiho zpracovani. Predzpracovani obrazu se sklada ze
3 casti.

Nejprve je nutné obraz konvertovat do stupni Sedi. Tim se zajisti, aby mély vSechny
cerné figurky vzdy podobnou barvu a bilé figurky také. Pro prevod pouzivam adaptivni
hranici vypoc¢tenou podle prumérné intenzity pixeli v obraze. Poté nasleduje sjednoceni
velikosti obrazu. Pokud by se obraz zpracovaval v puvodni kvalité a velikosti, zbytecné by
se zatézoval systém mnoha vypocty. Tim, ze snizim velikost a kvalitu obrazu, se docili rych-
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lejsiho zpracovani, coz je velmi dulezity parametr aplikace. Poslednim krokem je odstranéni
zbytecného sumu v obraze. Po této tipravé zlistanou v obraze pouze vice vyznacné hrany a
detekce hran bude davat vice relevantni vysledky.

Rektifikace obrazu

Po predzpracovani prichazi rektifikace obrazu. Z obrazu se tak odstrani perspektiva a je
snazsi poznat rovnobézné Cary na Sachovnici. Tuto cast jsem Tesil tak, ze na obrazovku
zalizeni pri snimani budu promitat pribliznou polohu, kde se méa sachovnice nachazet.
To povede k vétsi tspésnosti rozpoznavani nejen Ssachovnice, ale nasledné i jednotlivych
figurek. Uhel snimdn{ je totiz velmi dilezity faktor tohoto rozpoznavani. Podle pfedem
znamé priblizné polohy Sachovnice uréim tedy body, které nasledné transformuji pomoci
funkce warpPerspective(). Visledek tohoto kroku je vidét na obrazku 4.4. Cary na pravé
¢asti obrazku jsou jiz pékné vodorovné.

Obréazek 4.4: Nalevo sachovnice pred rektifikaci, napravo po rektifikaci

Detekce hran

Na takto upraveném vstupnim obrazu poté spustim funkci pro detekci hran. Pro tento tikon
jsem vyuzil funkci Laplacian(). Jedné se o implementaci Laplaceova operdtoru v OpenCV.
Jeho princip jsem popsal v sekci 2.1.4. Pro spravnou detekci je ale potieba také spravneé
nastavit parametry. Ja vyuzivam adaptivni detekci, kterd prizptsobi parametry detekce
tomu, jak jsou v obrazu zastoupeny jednotlivé odstiny sedé. Diky tomu se nedetekuji zby-
tecné nepodstatné hrany nebo naopak nevynechavaji dilezité hrany. Vystupem je obraz, na
kterém jsou hrany vyznaceny bile. Protoze velké ¢erné plochy nevypadaji dobre, pro ukazku
jsem barvy invertoval (viz. obrézek 4.5).

Detekce a vybér c¢ar

Vystup detekce hran se vyuzije dile, kde se detekuji ¢ary. V OpenCV jsem se rozhodoval
mezi dvéma funkcemi pro detekci ¢ar. Jedna z funkci pracuje vypisuje ¢ary pomoci polarnich
souradnic a druhd pomoci kartézskych. Protoze v nasledné filtraci ¢ar a pri dalSich operacich
s nimi se bude 1épe pracovat v polarni soustavé souradnic, vybral jsem funkci HoughLines().
Tato funkce je implementaci Houghovy transformace, jejiz princip je vysvétlen v sekci 2.1.4.
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Obrazek 4.5: Obrazek hran rozpoznanych na Sachovnici

Poté, co jsou ziskany vSechny ¢ary v obraze, se provadi jejich filtrace, aby v konec¢né fazi
zbylo pouze 18 car, a to 9 v jednom sméru a dalsich 9 ve sméru kolmém na prvni skupinu.
Tak je totiz definovana Sachovnice. V prvni fazi filtrace se ¢ary rozdéli na horizontdlni a
vertikalni s vyuzitim soufradnic jejich bodi. To, ze budou vertikdlni opravdu vertikalni je
zaruceno rektifikaci obrazu v predchozim zpracovani. Souc¢asné s rozdélovanim probiha také
proces podobny clusteringu. V moji implementaci je to realizovano jako vybér jedné z car,
které vedou velmi blizko u sebe. Tento krok je vidét na obrazku 4.6. Nékteré ¢ary jsou jesté
dvojité, jejich odstranéni ale bude uskute¢néno dalsimi kroky algoritmu. Nasledné jsou ¢ary
sefazeny zleva doprava, respektive shora dolu.

Tato filtrace ale nezarucuje, ze se detekovaly vSechny ¢ary, pouze odstrani ¢ary preby-
tecné a nevyhovujici predpokladim. Dalsi fazi je kontrola, zda byly detekovany vsechny
¢ary. Po rektifikaci je obraz ofiznuty priblizné okolo Sachovnice. Nésledujici proces probiha
jak pro ¢ary horizontalni, tak pro ¢ary vertikdlni. Nejprve se spocitd prumeér vzdalenosti
vSech sousednich ¢ar. Tim se zjisti pribliznéd velikost policka Sachovnice. Poté se urc¢i ¢ara,
kterd je nejblize ke stiedu obrazu. S touto znalosti mtizeme spocitat, na jakych pozicich
by se priblizné mély nachazet detekované ¢ary. Pokud se ovsem nékterou z éar nepovedlo
detekovat, je nutné ji tam uméle vytvorit. To je se znalosti velikosti policka velmi snadny
ukol. Na konci probéhne kontrola, zda seznamy c¢ar opravdu obsahuji 9 a 9 objektd a tim
je tato faze u konce.
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Obrazek 4.6: Nalevo ¢ary pred filtraci, napravo sjednocené ¢ary s nékolika nedokonalostmi
(barvy ¢ernd a bild invertovany)

Detekce a vybér ¢tvercu

V této ¢asti se z dvou skupin vzajemné kolmych ¢ar vytvori ¢tverce. Systém, ktery pouzivam,
je ten, ze se Cary nakresli do obrazu a nésledné se pouzije funkce findContours(). Ta detekuje
vSechny plochy mezi ¢arami. Bohuzel ale detekuje i plochy mimo sachovnici. Ty je nutné v
dalsim kroku odfiltrovat pryc.

Filtrovani ¢tverct probiha na podobném principu jako filtrovani ¢ar. Nejprve se spocita
prumeérnd plocha vsech oblasti detekovanych v obraze. Protoze ¢tverct spravné velikosti je
tam hodné, je timto mozné odfiltrovat extrémy. Samoziejmeé, ze plocha nemuze byt jedinym
parametrem k urceni toho, zda je oblast ¢tverec. Nasleduje tedy porovnani velikosti hran.
Zde si nechdvam trochu vétsi toleranci, protoze obcas je néktera ¢ara detekovana trochu
jinde, nez by méla byt. V nékterych pripadech ani toto filtrovani nestaci, a tak prichazi
na fadu posledni ¢ast. Tou je porovnavani pozic ¢tvercu s pozicemi Car, kterd ohranicuji
Sachovnici. Tim je zaruceno, ze se ¢tverec nachdzi uvniti Sachovnice a je tak s nejvétsi
pravdépodobnosti i Sachovym polickem.

Zustane tak 64 Ctvercu, coz odpovidd poctu ¢tvercu na sachovnici. Funkce ulozi pozici
téchto ¢tvercu a tu poté predd dale. Posledni ¢asti je vyrezani vSech pozic na Sachovnici
a predani téchto vystrizka ke klasifikaci. Protoze figurky maji uréitou vysku, nestaci vy-
rezavat pouze Ctverecek detekovany predchozi funkci. Experimenty jsem zjistil, jaky bude
potieba presah do okoli ¢tverce tak, aby byla figurka ve vyfezu vzdy celd (pokud budeme
predpoklddat jeji umisténi uvnitf ¢tverce, a ne na hrané). Nejvyssi figurky, tedy kralovna
a kral, presahuji v maximalnim pripadé horni hranu ¢tverce o jednu a pul vysku ctverce.
Do stran neni nutny skoro zadny presah, ten je tam v podstaté pouze pro jistotu a kvuli
nepresnostem v fezani ¢tvercu.

4.3 Klasifikace figurek

4.3.1 Tvorba datasetu

K vytvoreni dostateéného datasetu bylo nutné nafotit stovky snimku a ty nasledné zpra-
covat a oznacit. Foceni probihalo na nékolik etap. Chtél jsem mit snimky z riznych mist s
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Tabulka 4.1: Pocty figurek v datasetu pro urceni typu figurky

Typ figurky Pocet fotografii
Bily pésec 220
Bily kral 200
Bila ddma 200
Bily strelec 200
Bily jezdec 200
Bila véz 200
Cerny pésec 220
Cerny kral 200
Cerné déama 200
Cerny strelec 200
Cerny jezdec 200
Cerna véz 200
Prazdné policko | 250
Celkem | 2690

riznym osvétlenim a v ruznou denni dobu. Pro zjednoduseni a zrychleni procesu jsem vzdy
rozestavél sachové figurky do urcitého postaveni a poté sachovnici vyfotil ze vSech ctyr
stran, abych pokryl co mozné nejvétsi pocet kombinaci vzdjemného prekryvani a umisténi
figurek. Po porizeni snimku jsem vyuzil ¢ast moji aplikace, kterd jiz v tu dobu uméla roz-
délit sachovnici na odpovidajici ¢asti. Tim jsem tvoril uz jednotlivé fotografie pro dataset.
Do programu jsem ale pridal ¢ast, kterd mi na zakladé toho, které tlacitko jsem zmackl,
spravné fotografii zatadila a pojmenovala. I tak je ale tato ¢ast prace nesmirné zdlouhava
a monotonni. Takto vytvoreny dataset jsem nadale musel upravit tak, aby byly spravné
rozlozené fotografie mezi slozky pro trénovani, validaci a testovani.

Celkova velikost datasetu je priblizné 8500 fotografii. Jak se ale v pribéhu vyvoje uka-
zalo, ne vSechny fotografie byly nakonec pouzity ve finadlnim datasetu. Tato velikost je tedy
celkovy pocet fotografii, které jsem béhem prace vyuzil. Pocty vSech figurek v datasetu
jsou uvedeny v tabulce 4.1. Pro optimalni fungovani sité je nutné mit dataset vyrovnany.
Pokud by bylo napriklad mnohem vice péscti, naucila by se sit, ze kdyz obrazek klasifikuje
jako pésce, bude mit nejspise pravdu. Ja ale potfebuji, aby byla sif stejné dobfe schopna
rozpoznat kréle i pésce, je tedy potieba mit priblizné stejny pocet od obou figurek. Protoze
je ale pésct ve hie vice nez ostatnich figurek, mam i v datasetu mirné vétsi zastoupeni
péscu. Celkem dataset pro urceni typu figurky obsahuje asi 2700 obrazki. Ukazka datasetu
je na obrazku 4.7.

Béhem vyvoje jsem zkusil vytvorit mnoho typu datasetu, rozdélené naptriklad pouze
na typ figurky misto typu a barvy, nebo obsahujici oddélené c¢ernd a bila policka. Co se
ale ukézalo jako uziteéné, byl dataset rozdéleny pouze na obsazend a prazdna policka. Ten
jsem nakonec vyuzil k natrénovani druhé neuronové sité. Pocty obrizka v datasetu jsou v
tabulce 4.2.

4.3.2 Tvorba a trénovani neuronové sité

Pro tvorbu a trénovani sité jsem vyuzil Keras, ktery jsem popsal diive. Price se sitémi v
Kerasu je relativné jednoduchou zalezitosti. Nejprve je ale nutné mit funkéni Tensorflow
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Tabulka 4.2: Pocty figurek v datasetu pro tcely rozpoznani obsazenosti policka

Typ policka Pocet fotografii
Prazdné policko | 2500
Obsazené policko | 2500

Celkem | 5000

Obrazek 4.7: Nahled na dataset - vzorek dat

a dalsi prerekvizity pro praci s Kerasem. Pracoval jsem jak se skripty v Pythonu, tak v
interaktivnéjsim prostiedi Jupyter notebooku.

Tvorba, trénovani a tpravy datasetu se stale prolinaji, ale i pfesto se pokusim jednotlivé
casti od sebe oddélit pro vétsi prehlednost. Nejprve jsem vytvoril zakladni dataset a na ném
jsem poté zkousel rtizné typy siti. Z tohoto testovani jsem si vybral nékteré architektury siti
a s nimi poté zkousel experimenty v oblasti stylu trénovani. Nakonec jsem jesté upravoval
dataset, aby byl vétsi a vyrovnanéjsi.

Sit MobileNet (verze 1)

Tuto sit jsem si vybral z jednoduchého davodu - vykon. I kdyz jsou mobilni zafizeni ¢im
dél vice vykonné, stdle neni mozné na nich pouzivat robustni neuronové sité, které bézi
na pocitacich. Jak jiz ndzev napovida, sit MobileNet je vytvorena tak, aby fungovala i s
mensimi zdroji. Samoziejmeé se za to plati nizsi presnosti, ale to je pochopitelné. Dobré je,
ze 1 kdyz je presnost mensi, pomér velikost/vykon je u téchto siti velmi dobry.
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Sit, kterou budu pouzivat, byla jiz trénovdna na datasetu ImageNet. [5] Protoze je ale
moje tloha zna¢né odlisna a konkrétni, nebudu vyuzivat tolik z ptivodnich hodnot sité. Pro
trénovani nejprve odstranim poslednich 6 vrstev sité, coz mi pfislo jako nejlepsi hodnota.
Déle je potreba vytvorit svoji vystupni vrstvu, kterd bude urcovat jednu ze 13 tt¥id, které
bude sit umét rozpoznavat. Témito tfidami bude 6 figurek jedné barvy, 6 figurek druhé
barvy a prazdnd pole. Pred trénovanim je nutné nékteré vrstvy zmrazit, aby se jejich
hodnoty uz neménily a predtrénovani bylo tedy k nécemu dobré. Po sérii experimentl
jsem zmrazil prvnich 30 vrstev z celkovych 88. To znamend, Zze z puvodniho trénovani
vyuziji relativné malou ¢ést. Je to proto, ze vSsechny vysttizky jsou vcelku podobné a neni
zde takova diverzita. Trénovani téchto mensich siti nezabere az tak dlouho. TTi sta epoch
trénovani zabralo priblizné hodinu ¢asu na mém laptopu.

Zakladni typy siti (verze 2)

Kdyz sit MobileNet nedokézala doséhnout rozumné tspésnosti (data trénovani budou ana-
lyzovédna déle), rozhodl jsem se zkusit implementovat vlastni konvolu¢ni neuronovou sit.
Zacal jsem se zakladnimi typy siti podle raznych navodi a doporuceni. Tou dobou uz
jsem mél zprovoznéné trénovani na grafické karté, takze trénovani jedné sité byla otazka
maximalné nékolika minut. Divodem také bylo, Ze mensi sité nevyzaduji tolik epoch na
trénovani. Také velikost datasetu byla vétsi a trénovani sité MobileNet se stalo nemozné.
Jak se pozdéji ukazalo, vysledky téchto siti nebyly viibec Spatné.

Zakladni architektura téchto siti byla nésledujici. Na vstupu je konvoluéni vrstva né-
sledovana sdruzovaci vrstvou. Poté jsem testoval rizné pocty opakovani této kombinace za
sebou. Néasleduje zplostovaci vrstva a za ni také variabilni pocet plné propojenych vrstev.
Vystupni vrstvou byla také plné propojena vrstva. Chtél jsem vyzkouset, jak rizné pocty
ruznych typi vrstev ovlivni ispésnost rozpoznavani pti stejném datasetu. Analyza vysledku
byla velmi slozitd, ale nakonec jsem dospél k tomu, zZe nejlepsi je mit 3 konvoluéni vrstvy,
poté zplostovaci vrstvu nasledovanou 2 plné propojenymi vrstvami. Do téchto po¢tu nepri-
¢itam vstupni a vystupni vrstvu. Pokud neméla sit zddnou plné propojenou vrstvu kromeé
vystupni, dopadla zpravidla velmi Spatné. Samoziejmé ve vSech téchto poctech jsou ur-
¢ité vyjimky a hlavné mnoho dalsich proménnych, které tspésnost ovlivnuji, ale takovy byl
hlavni trend béhem trénovani. Pro ilustraci vysledki trénovani prikladam graf na obrazku
4.8.

Slozitéjsi sité (verze 3)

Druhé verze prinesla sice néjaké tispéchy, ale bylo nutno dbat také na celkovou velikost
natrénované sité. Do mobilni aplikace neni vhodné davat sité, které jsou velké tfeba 200
MB. Proto jsem opustil systém zkouseni vSech variant a vydal se cestou vétsitho prizkumu
a studia a sofistikovanéjsi architektury. Pri hledani informaci jsem narazil na néjaké tipy,
jak takové sité délat, a tak jsem vytvoril nakonec tii sité a zkusil, jakych vysledki dosdhnu.
Jedna z téchto siti byla mnohem lepsi nez ostatni a tak uz od této doby budu zminovat
pouze tuto. Skldda se z dvou konvolu¢nich vrstev za sebou, poté nasleduje sdruzovaci vrstva,
poté znovu dvé konvoluéni vrstvy a sdruzovaci vrstva, dale zplostovaci a dvé plné propojené
vrstvy. Protoze jde o sit, kterou pouzivam, prikladam i vizualizaci (obrazek 4.10).
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Obréazek 4.8: Graf trénovani siti druhé verze. Pouze pro ilustraci, avSak jde vidét, ze mnoho
siti mélo velmi podobné vysledky. Poté muj vybér zavisel na dalsich ukazatelich, jako na-
priklad vysledna velikost sité. To, Ze nékteré sité maji vysokou uspésnost, je zpusobeno
pretrénovanim. Pro konec¢né vyuziti jsem trénovani zastavil véas. Vygenerovano toolkitem
Tensorboard [25].

4.3.3 Vysledna sit

Nejlepsim modelem, ktery jsem byl schopen vytvorit je model verze 3, ktery jsem popsal v
minulé sekci. V této sekci se zamérim na princip, jak je tento model pouzivan v aplikaci a
také ukazu porovnani jednotlivych verzi. Vytvofil jsem graf na obrazku 4.9, ktery vystihuje
rozdily mezi jednotlivymi verzemi sité. Rozdily nejsou az tak veliké, ale nejlépe si vedla treti
verze. Je vidét, ze kazda ze siti ma jiny zpusob a rychlost trénovani. Sit MobileNet je oproti
mym sitim lepsi hned od zacatku, ale nakonec skon¢i s nejhorsim vysledkem. Je to urceno
nejspis tim, ze je optimalizovana pro obecnéjsi pripady pouzity. Nejvyssi uspésnost méla
posledni vytvotena sif verze 3. Tuto sit jsem vyuzil pro oba zminéné datasety a vytvoril
dva rtizné modely, které v aplikaci pouzivam. Pro jejich vyuziti je nutné modely z formatu
.h5, ktery je typicky pro Keras, prevést do formatu .tflite. Diky tomu je poté mozné
pouzivat knihovnu Tensorflow Lite pro Android a modely néjakym zptsobem pouzit. V
aplikaci je trida, kterd tyto modely nacte a poté uz je jen nutno vzdy nacist obrézek,
upravit jeho velikost a hodnoty pixeli do odpovidajicich rozpéti, dotizat se sité na pole
pravdépodobnosti, nasledné se vybere tfida s nejvyssi pravdépodobnosti a vysledek se déle
zpracuje.
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Porovnani jednotlivych verzi CNN
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Obréazek 4.9: Porovnani vysledki jednotlivych verzi sité. Sité verze 2.1, 2.2, 2.3 a 2.4 jsou
velmi podobné a lisi se v poc¢tu riznych vrstev jak jsem jiz popsal.

convZd_input: InputLayer
conv2d: Conv2D
conv2d 1: Conv2D

max_pooling2d: MaxPooling2D ‘

conv2d 2: Conv2D

max_pooling2d_1: MaxPooling2D ‘

Obréazek 4.10: Vizualizace neuronové sité verze 3. Vygenerovano pomoci frameworku Keras
[13].
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Kapitola 5

Testovani aplikace

Obsahem této kapitoly bude popis testovani aplikace a interpretace vysledki tohoto testo-
vani. Proces testovani aplikace jsem rozdélil do t¥i hlavnich ¢asti. Prvni z nich je uzivatelské
testovani samotné aplikace bez funkce nahravani. Druha a tfeti ¢ast uz se tykaji zdznamu
sachové partie. Jednou z nich je rozpoznévani pouze pritomnosti Sachovnice. Dalsi ¢asti je
poté rozpoznavani figurek na Sachovnici. Méfeni a experimenty jsem rozdélil z toho duvodu,
ze tyto dvé c¢asti jsou na sobé nezévislé a je mozné je samostatné testovat i upravovat a
déle vylepsovat.

5.1 Uzivatelské testovani aplikace

Uzivatelské testovani je velmi uzitecnym nastrojem pri vyvoji uzivatelskych rozhrani apli-
kaci. Kazdy ¢lovék s mobilnim telefonem zachazi trochu odlisné a kazdy clovék je jinak
zruény v jejich ovladani. Proto se u takového testovani dokézi odhalit nedostatky a mozna
vylepseni, které by mé osobné napriklad nenapadly. Nejprve bych rozebral jak probihalo tes-
tovani uzivatelského rozhrani aplikace. Pro zacatek jsem vytvoril funkéni predbézny vzhled.
Ten jsem nadéale upravoval pouze podle svého uvazeni. Kdyz byla aplikace upravena k moji
spokojenosti, zacal jsem aplikaci ukazovat znamym a rodiné. Testovaci mnozina nebyla az
tak velika z diivodl stavu v dobé testovani a izolace obyvatelstva. Celkem citala 17 osob.
Sklddala se z pfibuznych a blizkych pratel. Je proto nutno brat vysledky s rezervou, i kdyz
jsem zduraznoval aby byli co nejvice objektivni. Testovani probihalo na mobilnim telefonu
Honor 9 s verzi Androidu 9.0 Pie.

Ukoly pro uZivatelské testovani

Testovani probihalo nasledovné. Uzivatel dostal do ruky mobilni telefon se spusténou apli-
kaci. Prvnim bodem testovani bylo zobrazit si napovédu pro aplikaci. Déale testované sub-
jekty dostaly tkol nahrat kratky uryvek Ssachové partie. Z divodia chybéjici Sachovnice byl
tento krok obcas nahrazen simulovanym nahranim. Nedilnou souc¢asti tohoto tkolu bylo také
vyplnit formulai pro ukladani hry. Poté dostali za tikol svoji hru najit v seznamu ostatnich
her a zobragzit si jeji informace detailné. Poté, co se vratili na hlavni obrazovku byl posledni
ukol odstranit zdznam, ktery v minulych krocich vytvorili. Po ukonéeni téchto kol dostali
testovani jesté moznost projit si napriklad znovu néjaké obrazovky a poté byla jejich inter-
akce s aplikaci ukoncena. Nésledné dostali nékolik otazek tykajicich se jejich zkusenosti a
pripominek k aplikaci.
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Otéazky byly nasledujici:

o Jaké mate zkusSenosti s uzivanim smartphoni?

e Jak byste celkové ohodnotil/a aplikaci? (stupnice 1-5, 1 je nejlepsi)
e Co se vam na aplikaci libilo nejméné?

e Co se vam na aplikaci libilo nejvice?

e Mate néjaké dalsi pripominky nebo napady k vylepseni aplikace?

Vysledky uzivatelského testovani

V této sekci rozebirdm vysledky uzivatelského testovani. Nejprve vyhodnotim kazdou z
otazek a poté jesté moje osobni poznamky ohledné véci, kterych jsem si pri testovani vSiml.
Co se prvni otazky tyce, je z prilozeného grafu vidét, ze jsem dosahl rovnomérného rozlozeni
testovaci mnoziny vzhledem ke zkusenostem s pouzivanim chytrych mobilnich telefont. Mezi
Dalsi otazka byla zamérena na celkovy pocit z aplikace a jeji vysledky jsou na obrazku
5.1 stejné jako vysledky prvni otdzky. Vysledky byly relativné priznivé, i kdyz musim brat
v potaz to, ze pribuzni nebudou hodnotit tak piisné jako cizi lidé. Pomyslné jsem si tyto
hodnoty o néco snizil. Dva lidé dali této aplikaci znamku 1 a zadnou 5.

Dalsi dvé otédzky mély prozradit nejsilnéjsi a nejslabsi stranky moji aplikace. Pochvalu
dostala aplikace za celkovou jednoduchost, barevné provedeni a napiiklad "propracovany
systém vybirani vitéze hry pti ukladani'. Byly to spise takové drobnosti, cokoliv bylo dobré.
Co se tyce chyb, bylo nutno prepracovat stranku detailu hry, protoze jeji vzhled nebyl moc
privétivy. Jinak negativnich véci moc nebylo zminéno, proto jsem se musel spolehnout na
vlastni pozorovani chovani uzivatelt pri testech. Zde jsem zpozoroval nékolik véci, které se
mi nelibily. Pfi prvnim spusténi aplikace je zobrazena napovéda, ale nebyla moznost z ni
prejit dale na nahravani. Uzivatel se tedy musel vracet zpét na hlavni stranku. Tato skutec-
nost mi pri vyvoji unikla, protoze jsem mél aplikaci jiz nainstalovanou a pusténou nékolikrat
predem. Ptidal jsem tedy tlacitko i do ndpovédy. Déle jsem musel pridat modalni okno pfti
mazani hry a pfi zruseni ukladani, protoze se obcas stalo, ze uzivatel omylem vymazal hru,
kterou nechtél. Dalsimi Gpravami byly razné grafické detaily a zmény funkcnosti nékterych
tlacitek. Ve vysledku jsem s testy byl spokojen, protoze jsem byl schopen vyvinout aplikaci,
kterd zvladla veskeré testovani bez vétsich problémn.

5.2 Testovani rozpoznavani Sachovnice

Proto, aby se daly rozpoznavat jednotlivé figurky, musi byt nejdiiv identifikovana Sachov-
nice. Pokud by byla tspésnost rozpoznévani prilis nizka, nedochazelo by vétsinu casu k
druhé casti rozpoznavani. Je tedy nutné mit otestovano, ze je Ssachovnice rozpoznina v
drtivé vétsiné pripadu a pravé proto jsem se rozhodl tuto ¢ast testovat samostatné.

Priubéh testovani

Testovani probihalo v iteracich pribézné s vyvojem algoritmu. V této c¢asti rozeberu dveé
hlavni iterace, u kterych jsem méril ispésnost na vétsim vzorku obrazku. Pro ucely tohoto
testovani jsem nafotil pfiblizné 500 obrazki, které jsem vyuzil v obou zminénych hlavnich
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Obrazek 5.1: Uzivatelské testovani

Tabulka 5.1: Zapis z testovani rozpoznavani Ssachovnice

Iterace L Pocet vzorkt L Spravné L Spatné L Uspésnost
1 100 38 62 38 %
2 300 147 153 49 %
3 300 180 120 60 %
4 500 331 169 66 %
5 500 450 50 90 %
6 500 463 37 93 %

iteracich. PFi prvni iteraci byla tspéSnost rozpoznavani 65 %. To je samoziejmé velmi
malo, a tak nasledovala blizsi inspekce rozpoznavani. Zjistil jsem, Ze u asi tfetiny chybné
rozpoznanych obrizku je iplné stejnd chyba. Meél jsem totiz implementovany algoritmus,
ktery doplni pfipadnou chybéjici ¢dru na okraji Sachovnice. Ale pokud nebyla detekovana
jedind z ¢ar uprostied, nastala zminovana chyba a sachovnice nebyla rozpoznana. Probéhlo
tedy vylepseni algoritmu a néasledné opakovani testti. Druhé kolo testti probéhlo jiz mnohem
lépe zejména diky odhalené nedokonalosti prvni implementace. Uspésnost rozpoznévani v
druhém kole byla 93 %.

Finalni vysledky testovani

V tabulce 5.1 1ze vidét vSechny iterace, které v ramci tohoto testovani probéhly. Pro zjed-
noduseni jsem vybral dvé hlavni, a to iteraci ¢islo 4 a iteraci ¢islo 6. Dtivodem je, ze prvi z
nich byla tésné pred rapidnim zlepsenim vysledkt a druha je findlni verze algoritmu. Prvni
tri iterace probihaly na mensim vzorku obrazkh z divodu postupného pridavani fotografii.
Celé toto testovani bych zhodnotil tak, ze konecna verze algoritmu je schopna velmi spoleh-
livé rozpoznévat pozici Sachovnice, pokud neni ni¢im zakryta. Zkousel jsem dva razné typy
Sachovnic a oba mély dspésnost viceméné stejnou. Cislo 93 % tspésnosti by se ale mélo
brat s rezervou, protoze v momenté, kdy se zarizeni umisti do spravné pozice, je ispésnost
rozpozndni dalsich snimku velmi blizko 100 %.
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5.3 Testovani rozpoznani stavu sachovnice

Posledni ¢ast testovani. Nechal jsem ji nakonec z nékolika diivodtu. Prvnim je, ze v kontextu
celé aplikace je toto posledni, co je provadéno. Druhym divodem je, zZe je to nejdulezitéjsi
cast celé aplikace. Poslednim duvodem je to, Ze toto testovani nedopadlo viibec dobre.
Respektive moje snaha vylepsit vysledky v této ¢innosti nedopadla dobre. Testovani dopadlo
velmi neuspokojivé a ma zasadni vliv na soucasné fungovani aplikace.

Prubeéh testovani

Protoze tspésnost rozpoznani stavu Sachovnice je zejména prace neuronové sité, budu po-
uzivat vysledky, které jsem ziskal pii trénovani jednotlivych siti. Tyto data jsem ziskaval
piimo v prubéhu trénovini pomoci toolkitu Tensorboard [25]. I kdyz jsem béhem testovani
vytvoril priblizné 100 rdaznych typi siti a kazdou trénoval tfemi rtznymi zptsoby, neni
mozné vSechna tato data uvadét v jednom grafu. Po ukonceni vSech testii jsem tedy vyfil-
troval ta data, ktera koresponduji s jednotlivymi verzemi neuronovych siti popisovanych v
casti 4.3.2.

Vysledky testovani

Interpretace vysledki se dé rozdélit na dvé ¢asti. Uspésnost neuronové sité pii rozpoznani
jednoho policka a tspésnost aplikace v korektnim rozpoznani celé sachovnice. Uspésnost
jednoho rozpoznéni mé nejlepsi sité je priblizné 79 %, jak je mozno vidét na grafu 4.9.
Tento graf blize rozebiram v sekci 4.3.3. Bohuzel schopnost rozpoznavat se stejnou prav-
dépodobnosti vsechny figurky uz nefunguje. Neuronova sit se naucila predpovidat nékteré
z nich tak, aby pozadované tspésnosti dosahla a jiné z nich nedokaze rozpoznat ani z
velmi jasnych fotografii. To uz vytvaii prvni problém. Druhy problém je ten, ze pro ziskani
Gspésnosti rozpoznani Gplné vech poli¢ek na Sachovnici 0.79%4 vyjde v kalkulaéce &islo
tak malé, Ze nemohu doufat ve spravné rozpoznani vsech policek. Konkrétné jde o ¢islo
0.00000028062984, coz je priblizné 0,00002 %. V pripadé, Zze bych chtél dosdhnout celkové
uspésnosti 90 %, musela by byt ispésnost sité 99,8 %. Bohuzel takovych vysledki jsem ne-
byl schopen dosdhnout. Na toto navazuje skutec¢nost, ze rozpoznani opravdu provedenych
tahu je nemozné. Tahy sice rozpoznavany jsou, ale v jednu chvili jich je podle neuronové sité
provedeno hned nékolik, i kdyz se se zddnou figurkou nepohne a pohne se pouze nepatrné
s kamerou.
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Kapitola 6
Moznosti dalsiho vyvoje

Ackoliv jsem se snazil, aby aplikace byla co nejdokonalejsi a nejpresnéjsi, nardzel jsem
(hlavné z ¢asovych divodi) na problémy, které jsem musel Tesit kompromisy. Aplikace se
totiz sklada z nékolika ¢asti, ke kterym je potfeba pristupovat stejné zodpovédné a dukladné.
Naskytaji se tedy moznosti, jak aplikaci vylepsit po vSech strankach, at uz jde o tpravu
stavajiciho kédu nebo i pridani novych funkci ¢i moznosti. Rad bych zde moje navrhy na
vylepseni uvedl, pokud by nékdo chtél aplikaci déle vyvijet a vylepsovat.

Prvnim kompromisem, ktery jsem udélal, je nutnost mit mobil v priblizné stejné pozici
po celou dobu hry. Ackoliv je to implementacné velmi narocné, dalo by se upravit aplikaci
tak, aby bylo jedno z kterého tihlu se Sachovnice zabira. Nejprve by bylo nutné upravit
algoritmus pro rozpoznavani samotné Sachovnice, ktery uz s priblizné pevnou pozici pocita.
Daéle také vyrezavani jednotlivych figurek a také jejich nasledné rozpoznavani. To uz by
vyzadovalo mnohem vétsi dataset. I tento pristup ale narazi na uréité limity (naptiklad
moc nizkd pozice zafizeni pri sniméni), pti kterych uz jsou figurky zakryty samy sebou na
tolik, Ze nepujdou separovat a rozpoznat.

Na tento zminény limit navazuje dalsi moznost vylepseni. Ten je jesté vice implemen-
tacné narocny, ale podle mého nazoru by o hodné zvysil presnost a flexibilitu aplikace. Na
rozpoznavani by mohly spolupracovat dvé mobilni zafizeni, kterd by spolu komunikovaly
napiiklad pomoci bluetooth nebo WiFi. Sachovnice by tedy byla snimana z riiznjch Ghld,
coz by eliminovalo vétsinu Spatné rozeznanych figurek z duvodu zakryti jinou figurkou. Ta-
kové vylepseni ale zase vyzaduje implementaci spravné komunikace mezi zarizenimi. Také
zde je problém se spravnosti zapisu v Sachové notaci. Sachovnice mé pfi hrani pouze jednu
spravnou orientaci. Tu by bylo nutné néjakym zptisobem zadat.

Poslednim vylepsenim aplikace by mohl byt vestavény prehravac¢ her. Misto kopirovani
sachové notace a jeji vkladani do nékterého z dostupnych analyzatora by se mohl uzivatel
jednim tlac¢itkem dostat na obrazovku, kde by §la hra prehrat.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout a implementovat mobilni aplikaci, kterd umozni Siroké ve-
rejnosti nahravat svoje Sachové partie a jejich zapis ukladat ve standardni Sachové notaci.
V puvodnim planu bylo vyvinout aplikaci co nejvice flexibilni, aby mohla fungovat opravdu
v jakékoliv pozici a situaci. Ukazalo se ale, ze toto neni tiplné mozné z hlediska narocnosti
feseni. Pro standardni notaci je nutno, aby byla znama orientace Sachovnice a tim padem
puvodni postaveni figurek. Dale také neni mozné snimat Sachovnici z velmi ostrych uhli,
protoze vzajemné prekryti figurek je prilis velké. Vznikl tedy navrh aplikace, ktery umoz-
nuje snimat sachovnici za predem definovanych podminek, jako napiiklad pozice mobilniho
zalizeni.

V réamci prace byl také vytvoren dataset pro trénovani neuronovych siti, ktery by mohl
byt vyuzit k dalsimu rozvoji aplikace nebo k implementaci podobnych aplikaci. Jedné se
o dataset fotografii policek obsahujici jeden z dvanacti typu Sachovych figurek (rozdilné
barvy jsou pocitany jako rozdilné typy) a préazdnych policek také obou barev. Celkova
velikost datasetu je priblizné 8500 fotografii.

Co se tyc¢e vyhodnoceni tspésnosti aplikace, tak zde je potieba rozdélit ispésnost na
dvé programové nezavislé ¢asti. Prvni z nich je rozpoznavani samotné Sachovnice. Zde se
uspésnost pohybuje kolem 93 % s tim, ze pokud uzivatel nalezne jednou pozici, ve které
je sachovnice rozpoznana, Sance tspésného rozpoznani se jesté zvysuje. Vyjimka nastava v
pripadé, kdy se rapidné zméni svételné podminky v mistnosti nebo napriklad jeden z hracu
bude zrovna na tahu a zakryje tak ¢ast sachovnice svoji rukou. Druhou ¢asti je rozpozna-
vani figurek. Zde jiz moje Teseni neni zdaleka tak uspokojivé. Ani po mésicich tréninku
a experimentovani jsem nedokazal dosdhnout takové tspésnosti rozpoznavani jednoho po-
licka, aby rozpoznavani taht bylo funkéni. Maximalni hodnoty, ke kterym jsem se dostal
byly kolem 80 %. Jenze to je pouze Sance na spravné rozpoznani jednoho poli¢ka. Pokud si
spocitame Sanci na spravné rozpoznani celé sachovnice tak vyjde, Ze je to viceméné zazrak,
kdyz se povede vse rozpoznat. Snazil jsem se jesté algoritmicky odstranovat nékteré z chyb
rozpoznavani, ale 80 % je velmi malo na to, aby se s tim dalo néco provést.

Vysledkem prace je tedy kromé zminéného datasetu také aplikace, kterd poskytuje
vsechny potiebné funkce. Je zde funkéni mechanismus nahravani her, jejich ukladani, prohli-
Zeni zapisu a podobné. Pri nahravani aplikace upozorni uzivatele, pokud sachovnice nebyla
rozpoznéana, aby si mohl upravit pozici mobilniho zafizeni. Vytvorena byla také neuronova
sit, kterd ma za kol rozpoznavat jednotlivé figurky. Bohuzel u ni se mi nepodatilo dosah-
nout na uspokojivou uspésnost a tim padem i celé vytvareni zapisu je znac¢né nepresné.
Pokud by se ale do aplikace dodala lepsi neuronova sit, kterd by byla schopna rozpoznat
uspésné 99,9 % figurek, aplikace by byla plné vyuZitelna.
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