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Uprzedzony o odpowiedzialnoSci karnej na podstawie art. 115 ust. 1 i1 2 ustawy z dnia 4
lutego 1994 r. o prawie autorskim i prawach pokrewnych (t.j. Dz.U. z 2006 r. Nr 90, poz.
631 z p6zn. zm.): ,,Kto przywlaszcza sobie autorstwo albo wprowadza w blad co do autor-
stwa catosci lub czgSci cudzego utworu albo artystycznego wykonania, podlega grzywnie, karze
ograniczenia wolnosci albo pozbawienia wolno$ci do lat 3. Tej samej karze podlega, kto roz-
powszechnia bez podania nazwiska lub pseudonimu twoércy cudzy utwoér w wersji oryginalne;j
albo w postaci opracowania, artystycznego wykonania albo publicznie znieksztalca taki utwor,
artystyczne wykonanie, fonogram, wideogram lub nadanie.”, a takze uprzedzony o odpowie-
dzialnosci dyscyplinarnej na podstawie art. 211 ust. 1 ustawy z dnia 27 lipca 2005 r. Prawo o
szkolnictwie wyzszym (t.j. Dz. U. z 2012 r. poz. 572, z p6Zn. zm.): ,,Za naruszenie przepisOw
obowigzujacych w uczelni oraz za czyny uchybiajace godnosci studenta student ponosi odpo-
wiedzialno$¢ dyscyplinarng przed komisja dyscyplinarng albo przed sadem kolezeiskim samo-
rzadu studenckiego, zwanym dalej «sadem kolezefiskim».”, oSwiadczam, ze niniejsza prace dy-
plomowa wykonalem(-am) osobiScie i samodzielnie i ze nie korzystatem(-am) ze Zrédet innych

niz wymienione w pracy.
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Wstep

Szachy sa gra ktérej popularno$¢ bardzo wzrosta [[1], a technologie z niag zwiazane rozwingly
si¢ na przestrzeni ostatnich lat. Obecnie, z wykorzystaniem silnikéw szachowych i cyfryzacji,
analiza partii stala si¢ bardziej zaawansowana oraz oferuje mozliwos¢ Sledzenia rozgrywki w
czasie rzeczywistym. W tym celu stworzone zostaty elektroniczne szachownice DGT (ang. Di-
gital Game Technology), ktére pozwalaja przenies¢ fizyczng rozgrywke na forme cyfrowa. Jed-
nakze, takie rozwiazanie jest kosztowne i nie zawsze dostgpne dla kazdego z graczy, zwlaszcza
dla tych poczatkujacych.

Celem tej pracy jest zaprojektowanie algorytmu opartego o uczenie maszynowe, ktory be-
dzie wykorzystany do analizy zdj¢¢ planszy szachowej i identyfikacji potozenia figur. Taka me-
toda stanowi podstawe do niedrogiej i dostgpnej alternatywy dla elektronicznych szachownic
DGT. Dodatkowym aspektem tego rozwiazania jest zniwelowanie cyfrowej przewagi, ktora ofe-
ruje rozgrywka internetowa, dzigki mozliwosci analizy partii w realnym Swiecie. Pozwoli to na
bezposrednie konfrontacje z przeciwnikiem, co jest istotnym elementem tradycyjnej rozgrywki
w szachy, réwnoczes$nie zachowujac korzysci, jakie oferuje platforma cyfrowa.

W pierwszym rozdziale omowiono teoretyczne zalozenia algorytmow uczenia maszyno-
wego w kontekscie analizy obrazéw. Drugi rozdzial po§wigcono przygotowaniu danych oraz
metod ich przetwarzania. W trzecim rozdziale szczegétowo przedstawiono implementacje wy-
korzystanych modeli, takich jak CNN (ang. Convolutional neural network) oraz YOLO (ang.
You Only Look Once). Czwarty rozdziat skupia si¢ na doktadnej analizie otrzymanych wynikow

1 poréwnania modeli, co pozwoli na wybdr optymalnego rozwigzania problemu.



1. Omowienie wybranych architektur sieci neurono-

wych

W ponizszym rozdziale skupiono si¢ na wstgpnym wprowadzeniu do wybranych sieci neu-
ronowych, w tym sieci splotowych (CNN) oraz architektury YOLO. Przedstawione zostana ich
podstawowe koncepcje, rozwdj oraz zastosowania w réznych dziedzinach, takich jak rozpozna-

wanie obrazow.

1.1. Sieci splotowe

Sieci splotowe nazywane rowniez konwolucyjnymi, to jedne z najbardziej popularnych sieci
w dziedzinie przetwarzania obrazéw. Posiadaja one zdolnosci do efektywnego wykrywania
wzorcéw i cech bezposrednio z surowych danych, takich jak piksele obrazéw. Obecnie te al-
gorytmy wykorzystywane sa w rozpoznawaniu twarzy, autonomicznych pojazdach, samoobstu-
gowych marketach oraz w medycynie. R6znorodnos¢ tych zastosowan §wiadczy o ich wszech-
stronnosci 1 umiejgtnosci rozwiazywania probleméw, ktére kiedyS wydawaty si¢ nieosiagalne
[2]].

Sieci CNN sktadaja si¢ z trzech gtéwnych warstw:

a) Warstw splotowych - uzywaja one zestawu matych, uczacych si¢ filtréw (ang. kernels),
ktére przesuwaja si¢ po obrazie wejSciowym. Kazdy filtr jest odpowiedzialny za wykry-
wanie cech w réznych czesciach obrazu, tworzac mape aktywacji, ktéra wskazuje, gdzie
dana cecha wystgpuje na obrazie. Dzigki temu CNN moga wykrywac cechy niezaleznie

od ich potozenia na obrazie [3][4].

b) Warstw faczacych - redukuja one wymiarowoS$¢ danych poprzez agregowanie informacji
z matych regionéw obrazu. Operacje takie jak max-pooling (rysunek [I)), ktéra wybiera
maksymalng warto$¢ z malego fragmentu obrazu pomagaja zmniejszy¢ liczbe parame-

tréw 1 obliczen [3]].
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¢) Warstw w petni potaczonych - w tych warstwach kazdy neuron jest potaczony ze wszyst-
kimi aktywowanymi neuronami z poprzedniej warstwy, co przypomina strukturg trady-
cyjnych sieci neuronowych. Te warstwy zwykle znajduja si¢ na koricu architektury CNN
1 sa odpowiedzialne za podejmowanie ostatecznych decyzji, takich jak klasyfikowanie

obrazu do okreS§lonej kategorii na podstawie wykrytych cech [3].

12 120 | 30 | O

8 124 2 | 0| 2x2Max-Pool [204 30
34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

112 1100 | 25 | 12

Rys. 1. Wizualizacja operacji max-pooling [5]].

Warstwy sieci moga by¢ taczone na rézne sposoby, dlatego nie ma konkretnego schematu w
jakiej kolejnosci maja by¢ ze soba potaczone. Przyktadowa struktura modelu sieci splotowe;]
przedstawiona jest na rysunku 2] Wida¢ na nim, ze warstwy zazwyczaj grupowane sa w sekwen-
cje trzech gtéwnych typéw: warstwy splotowe, po nich warstwy 1aczace, a na koricu algorytmu
warstwy w petni potaczone. Dodatkowo po warstwach taczacych i w petni potaczonych mozna
zastosowac tzw. warstwe dropout, ktéra zapobiega nadmiernemu dopasowaniu (przeuczeniu).
Warstwy splotowe oraz w pelni potaczone sa powiazane z funkcja aktywacji, poniewaz wpro-
wadza ona nieliniowo$¢ do modelu. Skutecznos$¢ sieci jest SciSle powiazana z rozwigzywanym
problemem, w przypadku bardziej skomplikowanych stosuje si¢ glgbsze i bardziej zaawanso-
wane sieci, dla ktérych wraz z ich glgbokos$cia rosnie ich trudnos$¢ uczenia. Owy problem powo-
duje zanikajacy gradient (ang. vanishing gradient), ktory pojawia si¢ w przypadku zbyt matych
zmian wag sieci oraz eksplodujacy gradient (ang. exploding gradient), ktéry oznacza bardzo
duze zmiany wag [6]. Ztozonos¢ i efektywnos¢ architektury CNN sg zalezne od wyboru hiper-

parametrow ktorymi sa (migdzy innymi):
— liczba 1 wlasciwosci warstw ukrytych, opisujace 1loSC 1 parametry warstw,

— rodzaj operacji na warstwie taczacej, wptywajacy na sposob polaczenia danych migdzy

warstwami,
— techniki regularyzacji, pomagajace w uniknigciu przeuczenia,

— funkcja kosztu, determinujaca metodg oceny doktadnos$ci modelu [[7][8].

B. Szymanski Implementacja algorytmu do rozpoznawania figur szachowych na szachownicy
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Rys. 2. Przyktadowa architektura modelu CNN [@]

1.2. Algorytm YOLO

YOLO to system wykrywania obiektéw w czasie rzeczywistym, ktéry zostat stworzony
przez Josepha Redmona i wspétpracownikéw w 2016 roku [[10]. R6znit sie on od poprzednich
dostgpnych rozwiazan, poniewaz jak sama nazwa wskazuje analizuje on obraz tylko jednokrot-
nie. Algorytm dziata poprzez podzielenie obrazu wejSciowego na siatke, gdzie kazda komodrka
reprezentuje pewne ograniczajace ramy (ang. bounding boxes) i prawdopodobienstwa klas [11].

Na rysunku 3] przedstawiono metode dziatania algorytmu YOLO.

W
Sx S grid on input k| | Final detections

Class probability map

Rys. 3. Metoda dziatania algorytmu YOLO .

B. Szymarnski Implementacja algorytmu do rozpoznawania figur szachowych na szachownicy



1.2. Algorytm YOLO 7

YOLOVS to najnowsza wersja z rodziny algorytméw YOLO, ktére sukcesywnie si¢ roz-
wijaly pokonujac coraz wigksze ograniczenia oraz nieustannie podnoszac stopiefi wydajnosci.
Kazda nowa wersja YOLO wnosila poprawki oraz udoskonalenia wzgledem poprzedniej wer-
sji, a co za tym idzie poprawiala ona doktadno$¢ i szybkos$¢ detekcji obiektéw. Najlepszym tego
przyktadem jest poréwnanie architektur YOLOV8 (rysunek [)) oraz YOLOV1 (rysunek [5)). Wi-
dac jak z poczatkowego, prostszego ukladu 24 warstw splotowych i dwoch w petni potaczonych
warstw YOLOV1, ewoluowano do znacznie bardziej zaawansowanego i ztozonego YOLOvVS. W
tej nowszej wersji zaimplementowano moduty C2f, bedace ulepszona wersja techniki CSP (ang.
Cross Stage Partial Bottleneck), ktéra wykorzystuje dwie warstwy splotowe. Moduly te tacza

cechy z réznych pozioméw sieci, zwigkszajac efektywnos¢ i skutecznos¢ modelu [[12]].
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Rys. 4. Architektura modelu YOLOvVS .
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Rys. 5. Architektura modelu YOLOv1 [10].

Nie jest to jedyny algorytm stuzacy do detekcji obrazéw, gdyz réwnie popularnymi sa:

a) R-CNN (ang. Region-based Convolutional Neural Networks), ktéry ma swoje ogranicze-

nia, poniewaz korzysta z trzech ré6znych modeli:

— CNN do wydobywania cech,
— liniowego SVM (ang. Support Vector Machine) do klasyfikacji obiektow,

— modelu regresji do tworzenia ramek ograniczajacych.

ZYozono$¢ ta prowadzi do wydtuzenia czasu obrdbki, co sprawia, ze model ten jest naj-

dluzej przetwarzajacym sposréd wszystkich wymienionych [[13]].

b) Fast R-CNN - ulepszony R-CNN, w ktérym w celu ograniczenia czasu oczekiwania,
zmieniono ostatnig warstwe taczaca CNN na warstwe taczaca obszary zainteresowania
(ROI), a koficowa w pelni polaczona warstwe rozdzielono na dwie czgsci: pierwsza, tzw.
galaZ softmax, stuzaca do klasyfikacji obiektéw oraz druga, okreslang jako gataZ regresji
ramek ograniczajacych, odpowiedzialng za lokalizacje. W tym ujeciu, obraz wejSciowy
jest przetwarzany przez CNN do wygenerowania mapy cech, z ktérej nastgpnie wybierane
sa regiony do analizy [13].

c) SSD (ang. Single Shot MultiBox Detector) - wykonuje detekcj¢ w jednym przejsciu, eli-
minujac potrzebg osobnego etapu proponowania regiondw. Model ten dzieli obraz wej-
Sciowy na male, z géry okreslone obszary, nazywane “‘siatkami” i zastosowaniu dla nich
tzw. ramek kotwiczacych (ang. anchor boxes). Te ramki sa trenowane, aby reagowaé na
elementy o podobnych rozmiarach i proporcjach. Na koficowym etapie, algorytm prze-
prowadza klasyfikacjg¢ oraz estymacjg prostokatéw dla zaproponowanych obiektow. SSD
wykazuje szybsza detekcje od R-CNN oraz Fast R-CNN [13]][14].

B. Szymanski Implementacja algorytmu do rozpoznawania figur szachowych na szachownicy



2. Zbior danych

Ten rozdziat koncentruje si¢ na analizie zbioru danych, podkreslajac jego znaczenie oraz

sposOb wykorzystania w trzech réznych modelach:

1. YOLO: Ten algorytm wymaga danych zawierajacych parametry ramek ograniczajacych.
Sa one kluczowe dla efektywnego lokalizowania i identyfikowania obiektow w ramach

przetwarzanych obrazéw.

2. CNN dla calej szachownicy: W tym modelu konieczne jest posiadanie danych, ktdre nie
tylko zawieraja informacje o klasie obiektow na kazdym z 64 pdl, ale takze zachowuja
doktadna kolejnos¢ tych pdl na szachownicy. Ta kolejnosc jest istotna, aby model mogt

poprawnie interpretowac uktad planszy.

3. CNN dla pojedynczego pola planszy: W tym podejsciu, zdjecie jest dzielone na poje-
dyncze pola, a kazde z nich jest analizowane osobno. Wymagane jest doktadne oznacze-

nie klasy obiektu znajdujacego si¢ na kazdym z tych pdl.

2.1. Opis zbioru danych

Obrazy oraz etykiety pozyskano z bazy [|15]]. Zbi6r ten zawiera 4888 syntetycznych obrazéw
stanu partii szachowej, ktére zostaly wygenerowane na podstawie 2851 partii rozegranych przez
Magnusa Carlsena [16]. Obrazy zostaty wyrenderowane w programie Blender[17] pod réznymi
katami i w ré6znych warunkach o§wietleniowych.

Do poczatkowego zrozumienia i interpretacji zbioru danych bardzo wazny byt wykres, ktory
dostarcza wizualnej reprezentacji liczebnosci bierek na zdjeciu (rysunek [6). Stowo “bierek” od-
nosi si¢ do dwdch kategorii elementéw uzywanych w grze: “figur” 1 “pionéw”. Piony to mniej-
sze bierki, zajmujace pierwszy rzad na poczatku planszy. Figury natomiast to wigksze bierki,
takie jak krol, hetman, wieze, gonce, skoczki. Na wykresie przedstawionym na rysunku [6] wi-
da¢ czy wystepuja jakie$ szczegdlne trendy, na przyklad czy czesciej pojawiaja si¢ obrazy z

wigksza liczba bierek, co moze sugerowaé etapy poczatkowe oraz Srodkowe partii szachowych.
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Dodatkowo, widaé na nim przewage parzystych liczb bierek w poczatkowych etapach, ponie-
waz czgsto sa one wymieniane parami. Na przyktad, gdy gracz traci piona czgsto jest w stanie

od razu zbi¢ piona przeciwnika, co powoduje utrzymanie si¢ parzystej liczby bierek.
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Rys. 6. Rozklad liczby zdje¢ wzgledem ilosci wystgpowania bierek na planszy.

Drugi wykres znajdujacy si¢ na rysunku [/| reprezentuje liczebnos$¢ kazdej z bierek w ca-
tym zbiorze danych. Pomaga on w interpretacji, czy wszystkie bierki wystepuja wystarczajaca
ilo$¢ razy, czyli czy zbidr treningowy jest zbalansowany. Nadprezentowanie lub niewystarcza-
jaca liczba probek kazdej z klas mogloby wptywaé na jakoS¢ modeli uzyskanych w trakcie

trenowania.
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Rys. 7. Wykres liczby wystapien kazdej bierki na szachownicy.

Obrazy w zbiorze wymagaty przycigcia (normalizacji) tak, aby ograniczatly si¢ one do ro-

géw szachownicy. Takie podejscie pozwolito uzyskaé prawidtowa predykcje pozycji bierki.

B. Szymanski Implementacja algorytmu do rozpoznawania figur szachowych na szachownicy



2.2. Przygotowanie zbioru danych dla YOLO 11

Oryginalne etykiety zawieraly wystarczajaca iloS¢ danych, takich jak ramki ograniczajace
dla obiektéw oraz informacje o figurach szachowych umieszczonych na konkretnych polach.
Dzigki temu mozliwe byto dostosowanie etykiet danych do specyficznych wymagan oraz for-
matéw trenowanych modeli. Proces polegal na przeksztatceniu danych etykietujacych w taki
sposéb, aby byty one zgodne z oczekiwaniami algorytmu, co obejmowato zaréwno modyfika-
cje struktury danych, jak i ewentualne przeksztalcenie kategorii etykiet. Cel tego dziatania to
zapewnienie spdjnosci procesu uczenia, co ma bezposredni wptyw na jakos$¢ i wiarygodnos¢é
wynikéw uzyskanych z modelu. Na rysunku [ przedstawiono przyktadowe zdjecie po przetwo-

rzeniu dla danego modelu.
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Rys. 8. Od lewej: Oryginalny obraz, wejSciowy obraz dla modeli YOLO oraz

&

CNN dla catej szachownicy, wejSciowe obrazy dla modelu CNN dla pojedyn-

czego pola.

2.2. Przygotowanie zbioru danych dla YOLO

Przygotowanie zbioru danych wymagato zmiany formatu etykiet na odpowiedni dla modeli

YOLO. Fragment etykiety jest pokazany na listing [2.1]

Listing 2.1. Etykieta dla modelu YOLO.

11 0.0625 0.93515625 0.125 0.1328125

27 0.41171875 0.92890625 0.1296875 0.1453125

W kazdym z wierszy liczby te oznaczaja kolejno: klasg, pozycje pozioma (0§ X), pozycj¢ pio-
nowq (0§ Y), szeroko$¢ ramki ograniczajacej, wysoko$¢ ramki ograniczajacej. Wszystkie te
wartoSci sg proporcjonalne, co oznacza, ze sg one stosowane w konteksScie, w ktérym wymiary
sg skalowane w zaleznoSci od rozmiaréw obrazu.

Przy uzyciu platformy i biblioteki Roboflow[18], kt6ra upraszcza i przyspiesza proces ob-
robki zbioru danych, podzielono zbidér w stosunku 74% dla zbioru treningowego, 13% dla
zbioru walidacyjnego i 13% dla zbioru testowego. Dodatkowo zastosowano 3-krotng augumen-
tacje dla kazdego z przykladu zbioru treningowego. Wykorzystano nastgpujace wzbogacenia

obrazu:
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odbicie horyzontalne lub wertykalne,

obrét obrazu o 90° w mozliwos$ci: zgodnie z ruchem wskazéwek zegara, przeciwnie do

ruchu wskazowek zegara lub obrét o 180°,

obrotu w zakresie od - —2° do 2°,
— nasycenie koloréw w zakresie od —18% do 18%,
— jasno$¢ obrazu w zakresie od —35% do 35%,

ekspozycje w zakresie od —5% do 5%.

2.3. Przygotowanie zbioru danych dla CNN dla calej sza-
chownicy

Ten zbiér bedzie wykorzystywany do treningu modelu podobnie jak w przypadku algorytmu
YOLO, jednak istotna réznica polega na sposobie etykietyzacji danych wejSciowych, gdyz mo-
del bedzie dawat wynik dla kazdego z pdl szachownicy. Oznacza to, ze na wyjsciu oprécz
bierek mozliwe jest réwniez puste pole. Na rysunku 9] przedstawiono wykres liczby wystapien
po zmianie etykiet oraz wida¢ jego giéwny problem - znaczaca dominacje pustych pdl. Jak
wiadomo, na poczatku kazdej partii szachowej, zanim wykonane zostana jakiekolwiek ruchy,
puste pola stanowia doktadnie polowe wszystkich p6l szachownicy (32 z 64 mozliwych). Jest
to unikalna cecha danych w analizie catego zdjgcia szachownicy, gdzie puste pola sa tak samo

waznym elementem analizy, jak bierki.

200000

150000

Liczba wystapien

77777

Rys. 9. Wykres liczby wystapien kazdej bierki na szachownicy z uwzglednie-

niem pustych miejsc.
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Bez jednolitego systemu reprezentacji, analiza wzorcéw rozmieszczenia pustych pol i bie-
rek mogtaby by¢ znacznie utrudniona. Dzigki standaryzacji, gdzie pole H1 zawsze znajduje si¢
w lewym gérnym rogu, a A8 w prawym dolnym, algorytm bedzie jednoznacznie interpretowac
1 analizowac rozmieszczenie bierek 1 pustych pdl na planszy. Przyktad takiego ustandaryzowa-
nego systemu reprezentacji uzytego w etykietowaniu danych znajduje sie¢ w listingu [2.2] Ten
sposéb etykietowania jest bardzo wazny dla modelu, poniewaz zapewnia ze nie dojdzie do sy-

tuacji, w ktorej etykieta nie odzwierciedla rzeczywistych pozycji bierek na planszy szachowe;j.

Listing 2.2. Etykieta dla modelu CNN.

"hl": "puste_pole",
"gl"; HK",
"f1": "puste_ pole",
"el": HR",
"dl": IIQ",
"Cl": IIB"’
"bl": HN",
llalll: HR",
"h2": "puste_pole",
"gzll: HP",
"f2": HP",

Aby zminimalizowac ryzyko przeuczenia modelu oraz poprawic¢ jego zdolnos¢é do generali-
zacji, zastosowano technike¢ augmentacji danych, polegajaca na nadprébkowaniu tych obrazéw,
na ktérych ilo$¢ bierek byta reprezentowana w niewystarczajacej liczbie. Dzigki temu zbidr
danych stal si¢ bardziej zréwnowazony i jest on okoto 3% doktadniejszy oraz o mniej wigcej
10% wykazuje lepszy wynik w usrednionej doktadnosci klas, niz koncepcyjny zbiér, w ktérym

zwigkszano wystgpowanie tylko zdjec¢ z poczatkowych etapéw partii.

Wykres stupkowy przedstawiony na rysunku[I0] pokazuje rezultaty tego procesu. Kazdy stu-
pek odpowiada liczbie obrazow w danej kategorii po augmentacji, co pozwala zaobserwowac,

ze roznice migdzy klasami zostaty zniwelowane, dazac do rownomiernego rozktadu danych.
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Rys. 10. Rozktad iloéci wzglgdem liczby bierek na planszy zbioru treningo-

wego (po zastosowaniu augumentacji).

Kluczowym aspektem zbioru danych jest takze r6wnomierne roztozenie etapow gry, tak aby
kazdy podzbiér zawieratl zdjecia, na ktérych bierki sa czgsciowo zastonigte przez inne, a takze
takie, na ktorych widoczne sa ksztalty bierek bez dodatkowych szumoéw.

W celu osiagniecia tego zastosowano skrypt znajdujacy si¢ w listingu [2.3] ktory za po-
moca funkcji split_dataset, przetwarza katalogi zawierajace obrazy reprezentujace po-
szczegOlne kategorie. Skrypt ten wykonuje podziat danych na zbiory treningowe, walidacyjne
i testowe wedtug okreslonych proporcji, jednoczesnie stosujac augmentacje danych z r6zng in-
tensywnoscia dla kazdej kategorii. Zmienna aug_values zawiera liczby okreSlajace, ile razy

kazda kategoria obrazow ma by¢ nadprébkowana.

Listing 2.3. Zréwnowazenie etapdw rozgrywki.

Ilaug_values = [352, 175, 69, 10, 7, 4, 4, 4, 4, 2, 3, 2, 1, 2, 1, 2, 1, 2,
i, 2,1, 2, 1, 3, 0, 3, 0, 4, 0, 4, 0]
for i, aug_value in zip(range (0, 31), aug_values):
split_dataset (f"./blender_dataset/{2+1i}", train_dir, wval_dir, test_dir,
train_pct=0.8, val_pct=0.10, aug_range=aug_value, random_seed=42)

W

Przebieg dziatania skryptu mozna przedstawic krok po kroku:

1. Wybierana jest kategoria obrazéw (klasa) wedlug iteracji w petli.
2. Dla kazdej klasy, okreSlana jest liczba augmentacji z tablicy aug_values.

3. Funkcja split_dataset przydziela obrazy do zbioréw treningowego, walidacyjnego

i testowego z zachowaniem odpowiednio proporcji 80%, 10%, 10%.
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4. W procesie dzielenia, obrazy sa augmentowane (nadprébkowane) wedlug wartoSci z

aug_values dla danej klasy.

5. Operacje te sa powtarzane dla kazdej klasy (odpowiadajacej katalogowi z obrazami), co

zapewnia rOwnomierne roztozenie danych w zbiorze.

Dzigki takiemu podejSciu, model uczacy si¢ na tych danych jest w stanie lepiej rozpoznawac i
interpretowac rézne konfiguracje planszy, ktére moga pojawic si¢ w trakcie rzeczywistej partii

szachow.

2.4. Przygotowanie zbioru danych dla CNN dla pojedyn-
czego pola

Dla tego modelu wymagane byto rozdzielenie kazdego z pdl na kazdym zdjeciu szachow-
nicy, co zwigkszyto liczbg probek do 312 832. Ponadto takie rozwiagzanie pozwalalo na wigksza
swobodg¢ odnos$nie podprébkowania zbioru danych. Zastosowano t¢ technikg obrébki danych,
poniewaz po podziale szachownicy klasa puste pole wynosita okoto 180 tysigcy przypad-
kow, a klasa czarny hetman 3133. To znaczace przewazenie jednej klasy nad innymi mo-
globy prowadzi¢ do problemu przeuczenia modelu. Podprébkowanie pozwolito na uniknigcie
tego zagrozenia, poniewaz umozliwiato skupienie nauki modelu na najbardziej istotnych przy-
padkach, a nie na sztucznie utworzonych lub nadreprezentowanych danych. Dlatego liczba da-
nych zostata zmniejszona do najmniejszej warto$ci wystgpowania pojedynczej klasy, czyli do
3133 dla klasy czarny hetman. Liczba ta zostata uznana za wystarczajaca do efektywnego
przeprowadzenia nauki modelu. W rezultacie, wystgpowanie pozostatych klas zostato zréwno-
wazone dla tej wartosci poprzez wybor losowych probek z danej klasy. Po tej operacji, zbioér
danych zostal podzielony w proporcjach: 74% na trening, 13% na walidacj¢ 1 13% na testowa-

nie.
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Rys. 11. Liczby wystapien kazdej bierki na szachownicy po podprébkowaniu.
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3. Implementacja modeli

W rozdziale dotyczacym implementacji skoncentrowano si¢ na szczegdétowym opisie im-
plementacji 1 trenowania modeli. Zaprojektowano dwa modele sieci splotowej: CNN dla calej
szachownicy 1 CNN dla pojedynczego pola szachownicy oraz przy pomocy metody dotrenowa-
nia zaimplementowano algorytm YOLO. Przedstawiono budowe kazdej z nich, spos6b dziatania

oraz wykorzystane hiperparametry trenowania.

3.1. Srodowisko uczenia

Podczas implementacji korzystano zaréwno ze Srodowisk lokalnych, jak i chmury oblicze-
niowej Kaggle i Google Colab. Kluczowym elementem kazdego z tych srodowisk byla karta
graficzna NVIDIA T4 posiadajaca 16 GB pamigci GDDR6. Ten komponent uzywany byt na
kazdej z wymienionych platform zapewniajac ta sama wydajnos¢, przez co nie byto koniecz-
nosci edycji hiperparametréw z uwagi na przyktadowe zmniejszenie pamigci VRAM. Obok

Srodowisk chmurowych, korzystano réwniez z lokalnego komputera o parametrach:
— procesor: Intel 17-4790,
— RAM: 16GB 1600MHz,
— karta graficzna: NVIDIA GTX 970 4GB DDRS.

Chociaz ma ono znacznie mniejsza moc obliczeniowa, niz Srodowiska chmurowe, lokalne

Srodowisko pozwolito na szybkie prototypowanie i testowanie poczatkowych koncepcji modeli.

W calym procesie implementacji zdecydowano si¢ uzy¢ jezyka Python oraz srodowiska Py-
Torch[|19]]. Python jest szeroko stosowany w dziedzinie nauki o danych ze wzgledu na swoja
czytelnos$¢, bogaty zestaw bibliotek oraz wsparcie spotecznosci. Ponadto jest on wspierany
przez Jupyter Notebook, w ktérym byta przetwarzana cata implementacja. PyTorch z kolei ofe-

ruje elastycznos$¢ i intuicyjny interfejs, co utatwia eksperymentowanie z modelami.
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3.2. Budowa oraz trenowanie modeli

Model YOLO

Model ten obstuguje na wejSciu zdjecia catej szachownicy oraz jako jedyny byt uczony
metoda “douczenia” (ang. transfer learning). Oznacza to, ze algorytm wcze$niej nauczony na
jednym zestawie danych, jest ponownie trenowany na innym, specyficznym zestawie danych.
Pozwala to modelowi lepiej dostosowac si¢ do nowych zadan, wykorzystujac wczesniej nabyte
umiejetnosci. Jednakze, taki proces wiaze si¢ z ryzykiem utraty wiedzy ogdlnej (ang. cata-
strophic forgetting), gdzie model traci zdolnoSci do wykonywania zadan, dla ktérych zostat
pierwotnie wytrenowany [20]. W przypadku modelu, ktéry jest przystosowany tylko do rozpo-
znawania bierek szachowych, nie stanowi to problemu. W tym celu wykorzystano biblioteke
ultralytics[21]], ktéra odpowiada za dystrybucje modeli YOLO. Architektura modelu YOLOv8s
znajduje sie na rysunku[I2] na ktérym widaé 225 warstw i ponad 111 milionéw parametrow, wy-
kazujac ztozono$¢ obliczeniowa na poziomie 28.7 GFLOPs, co Swiadczy o jego potencjale do
efektywnej detekcji obiektow przy znaczacych wymaganiach obliczeniowych. Podczas uczenia

wykorzystywano 11.6 GB pamigci karty graficznej na 16 GB dostepnych.

from n params module arguments
[2] -1 01 928 ultralytics.nn.modules.Conv [3, 32, 3, 2]
1 101 18560 ultralytics.nn.modules.Conv [32, 64, 3, 2]
2 -1 01 29056 ultralytics.nn.modules.C2f [64, 64, 1, True]
3 101 73984 ultralytics.nn.modules.Conv [64, 128, 3, 2]
4 -1 2 197632 ultralytics.nn.modules.Cc2f [128, 128, 2, True]
5 -101 295424 ultralytics.nn.modules.Conv [128, 256, 3, 2]
6 -102 788480 ultralytics.nn.modules.c2f [256, 256, 2, True]
7 -1 1 1188672 ultralytics.nn.modules.Conv [256, 512, 3, 2]
8 -1 1 1838880 ultralytics.nn.modules.C2f [512, 512, 1, True]
9 -1 01 656896 ultralytics.nn.modules.SPPF [512, 512, 5]
18 -1 01 @ torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, 'nearest']
11 [-1, 6] 1 @ ultralytics.nn.modules.Concat [1]
12 101 591360 ultralytics.nn.modules.C2f [768, 256, 1]
13 -1 01 @ torch.nn.modules.upsampling.Upsample [Mone, 2, 'nearest']
14 [-1, 4] 1 @ ultralytics.nn.modules.Concat [1
15 -1 01 148224 ultralytics.nn.modules.c2f [384, 128, 1]
16 -1 01 147712 ultralytics.nn.modules.Conv [128, 128, 3, 2]
17 [-1, 12] 1 @ ultralytics.nn.modules.Concat [1]
18 -1 01 493056 ultralytics.nn.modules.C2f [384, 256, 1]
19 101 590336 ultralytics.nn.modules.Conv [256, 256, 3, 2]
20 [-1, 9] 1 @ ultralytics.nn.modules.Concat [1]
21 -1 1 1969152 ultralytics.nn.modules.c2f [768, 512, 1]
22 [15, 18, 21] 1 2126692 ultralytics.nn.modules.Detect [12, [128, 256, 512]]

Model summary: 225 layers, 11146244 parameters, 11148228 gradients, 28.7 GFLOPs

Rys. 12. Architektura modelu YOLOVSs.

Proces trenowania tego algorytmu uproszczony jest do jednej linijki, ktéra zaprezentowano
w listingu [3.1]

Listing 3.1. Kod do nauki modelu YOLO.

!yolo task=detect mode=train model=yolov8s.pt data={dataset.location}/data.
yaml epochs=28 imgsz=640 plots=True
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Parametry w nim uzyte oznaczaja:

— task - okresla zadanie do wykonania, w tym przypadku jest to detect, co wskazuje,

ze celem jest detekcja obiektow,

— mode - okre§la tryb pracy. WartoS¢ t rain wskazuje, ze model trenowano na podstawie

dostarczonych danych,

— model - wskazuje na model, ktéry ma by¢ zastosowany. W tym przypadku uzyto

yolov8s.pt,

— data - Sciezka do pliku YAML, ktéry zawiera konfiguracj¢ danych treningowych i wa-
lidacyjnych,

— epochs - okre§la liczbe epok treningowych,

— imgsz - rozmiar obrazu (w pikselach) uzywany podczas treningu. W tym przypadku

obrazy skalowano do rozmiaru 640x640 pikseli,

— plots - ta opcja wskazuje, ze po zakonczeniu treningu wygenerowano wykresy poka-

zujace metryki treningu, takie jak krzywe straty i doktadnosci.

Pozostale uzyte hiperparametry podczas douczania algorytmu to:

wielko$¢ partii o wartos$ci 16,

kryterium SGD (ang. Stochastic Gradient Descent),

wspolfczynnik uczenia ustawiono na 0.01,
— regularyzacja L2 o warto$ci 0.001 dla 64 parametréw wag.

Nie zostala zamrozona zadna z warstw wzorujac si¢ na dokumentacji ultralytics, w ktérej w
artykule pt.“Transfer Learning with Frozen Layers” pokazano jak model YOLO bez zamrozo-

nych warstw osiaga najlepsze wyniki, ale nauka tego modelu trwa najdtuze;.

Model CNN dla catej szachownicy

Zaprojektowana architektura algorytmu (rysunek|I3) do identyfikacji bierek na catej planszy
szachowej sktada si¢ z 26 warstw. Obraz wejSciowy ma rozmiar 320x320 pikseli, dzigki czemu
otrzymano liczbg 8 076 608 parametrow. Wykorzystanie 11 warstw regularyzacyjnych ma na
celu zapobieganie przeuczeniu si¢ modelu podczas jego implementacji. Struktura rozpoczyna

si¢ od warstw z relatywnie mniejsza liczba neurondéw, co pozwala na wstgpne przetwarzanie i
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rozpoznawanie prostych cech, takich jak krawedzie czy wierzchotki. Nastgpnie, w miarg prze-
chodzenia do glgbszych warstw, liczba neuronéw wzrasta, umozliwiajac coraz bardziej ztozone
reprezentacje danych, taki projekt struktury pozwala na ptynne przejscie od prostych do skom-

plikowanych cech. Kazda z warstw splotowych jest uzupetniona o:

a) Warstwe normalizacji wsadowej, ktéra pozwala modelowi dziataé stabilniej. Jej wartos$¢

dobrano na podstawie ilo$ci neuronéw wyjsciowych z warstwy splotowe;j.
b) Funkcje aktywacji ReLU wprowadzajaca nieliniowosci do modelu.

¢) Warstwe taczaca z uzyciem MaxPool, ktéra pozwala na koncentracj¢ na najistotniejszych
cechach, jednoczesnie redukujac ryzyko przeuczenia oraz ilo$§¢ danych przetwarzanych

przez siec.

d) Warstwe dropout wynoszaca w poczatkowych warstwach 0.2, a w p6zniejszych 0.25.
Technika ta jest kolejnym elementem regularyzacji zwigkszajac zdolnos¢ modelu do ge-
neralizacji. Polega ona na losowym dezaktywowaniu neuronéw tylko podczas treningu

algorytmu.

Po przejsciu przez wszystkie warstwy splotowe nastgpuje sptaszczenie (textttFlatten) do jedno-
wymiarowego wektora, aby zastosowaé warstwe w petni potaczona. Na wyjsciu z modelu otrzy-
mano wektor o dlugosci 832 neuronéw, ktéry zostat za pomoca funkcji shape (3) podzielony
na 64 segmenty po 13 elementéw kazdy. Kazdy element odpowiada prawdopodobienstwu wy-
stapienia jednej z 13 klas, a segmenty oznaczaja okreslone pole szachowe. Liczba 3 w funkcji
shape (...) wynika z tréjwymiarowosci tensora, ktéry zostat Swiadomie zaprojektowany na

podstawie trzech kluczowych parametréw i ich kolejnosci:
— wielkoSci partii danych, reprezentowanej jako pierwszy wymiar,
— iczby pdl na szachownicy, stanowiacej drugi wymiar,

— ilosci réznych klas, ktére moga by¢ przypisane do kazdego pola szachownicy, bedace;j

trzecim wymiarem.

Tak wigc, ksztalt tensora jest zdefiniowany jako [-1, 64, 13], gdzie ’-1’ reprezentuje nieokre-
Slong wielko$¢ partii, *64° odnosi si¢ do p6l na szachownicy, a >13” do mozliwych klas. Pozwala
to na szczegbtowe rozréznienie nie tylko rodzajow figur szachowych, ale réwniez ich potozenia
na planszy. Na rysunku [13| kazda z warstw splotowych posiada oznaczenia, ktére odnosza si¢
odpowiednio "W’ do wag (ang. weigths) oraz B’ do obciazen (ang. biases). Wagi sa parame-
trami filtra splotowego, a obciazenia pozwalaja na dostosowanie progu aktywacji w warstwie.
Na przyktad pierwsza warstwa ma 32 filtry (W), kazdy o rozmiarze 3x3x3 oraz 32 wartosci ob-

ciazen (B). W przypadku warstw w petni potaczonych literka B’ rowniez oznacza obciazenia,
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ktére sa dodawane do wazonej sumy wejS¢. Natomiast *C’ odnosi si¢ do liczby neuronéw w tej

warstwie, ktora na prezentowanej architekturze wynosi 832.

W (32x3x3x3)
B (32)

W (64x32x3x3)
B (64)

W (128x64x3x3)
B (128)

W (256x128x3x3) W (512x256x3x3) W (256x512x3x3)

B (256) B(512) B (256)

Dropout 0.25

B (832x6400)
€(832)

P shape (3) Wyjscie

Rys. 13. Architektura modelu CNN dla calej szachownicy.

Przyktadowy fragment zastosowanej petli uczacej znajduje sie w listingu [3.2] Wazne, aby

podczas nauki obserwowac wyniki znajdujace si¢ w zmiennej train_class_accuracy,

ktéra pokazuje jak algorytm radzi sobie z kazda z klas. Wida¢ na niej jakich hiperparametréw

uzyto:

a)

b)

d)

Liczby epok ustalong na 28 co oznacza, ze caly zbiér danych przetwarzany jest przez

model 28 razy w procesie uczenia.

Wielkos$¢ partii (ang. batch size) wynoszaca 16 wskazuje ona, ze w kazdej iteracji sie€

przetwarza grupe 16 zdjec, co pozwala na efektywniejsze i stabilniejsze uczenie.

Wspétczynnika uczenia na poziomie 0.0001 parametr ten reguluje szybkos$¢ aktualizacji

wag sieci w trakcie treningu, zapobiegajac skrajnym zmianom.

Wartos$ci regularyzacji L2 ustalonej na 0.001 dla wag (bez obciazef) na wszystkich war-
stwach modelu, pomaga zapobiegaé przeuczeniu modelu poprzez nakladanie kar na zbyt

duze wagi.

Optymalizatora Adam, ktory aktualizuje wagi sieci na podstawie aktualnego gradientu

oraz poprzednich gradientow.

Kryterium CrossEntropyLoss, stuzac jako funkcja straty, ktéra odpowiada za mierzenie
réznicy miedzy przewidywaniami modelu a rzeczywistymi etykietami. Jest szczegdlnie

przydatna, gdy modele generuja logity, ktére sa nastgpnie przeksztatcane w rozktady
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prawdopodobienstwa. W PyTorch te kryterium automatycznie stosuje funkcje softmax do
logitéw i oblicza negatywna logarytmiczng prawdopodobienistwa dla rzeczywistej klasy.

Strata jest obliczana nastgpujaco:

H(y g) — _i i log eXp(ynzyn)
7 N = T\ S exp(ny)

gdzie:

N to liczba probek w zestawie danych.

Yn to indeks rzeczywistej klasy dla n-tej probki.
— Un,; to logit dla klasy j dla n-tej probki.
C to liczba klas.

Listing 3.2. Fragment petli uczacej Pytorch.

num_epochs = 28
lr = 0.0001
lambda_12 = 1le-3
weight_list = [p for n, p in model.named_parameters () if 'weight’ in n]
bias_list = [p for n, p in model.named_parameters () if ’'bias’ in n]
optimizer = optim.Adam([
{’params’: weight_list, ’'weight_decay’: lambda_12},
{’params’ : bias_list, ’'weight_decay’: 0.0}], 1lr=lr)
train_losses, train_accuracies = [], []
criterion = nn.CrossEntropyLoss ()
for epoch in tgdm(range (num_epochs)) :
model.train ()
for images, labels in tgdm(train_data_loader, leave=False):
images, labels = images.to(device), labels.to(device)
optimizer.zero_grad()

outputs = model (images)

loss = criterion (outputs.view(-1, 13), labels.view(-1))
loss.backward ()

optimizer.step ()

predicted_classes = torch.argmax (outputs, dim=2)
train_running_loss += loss.item()
train_correct += (predicted_classes == labels) .sum().item()
train_total += labels.size(0) * 64
for 1 in range (batch_size):
for j in range (64):
label = labels[i, 7]
train_class_correct[label] += c[i, Jjl.item()
train_class_total[label] += 1
train_class_accuracy = [correct / total * 100 for correct, total in zip
(train_class_correct, train_class_total)]
train_accuracies.append((train_correct / train_total)*100)
train_losses.append(train_running_loss / len(train_data_loader))
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Model CNN dla pojedynczego pola

Koncepcja tego modelu wytonita si¢ przy problemie z podprobkowaniem danych podczas
implementacji modelu dla catej szachownicy i znalezieniu podejscia opracowanego przez Karig
i wspétautoréw [22]. Zaprojektowana architektura znajdujaca si¢ na rysunku [I4 w duzej mie-
rze pokrywa si¢ ona z modelem CNN dla catej szachownicy. Jednakze, ten algorytm bedzie
rozpoznawal bierki oraz puste pole na pojedynczym polu. Ich potozenia nie bgdzie obstugiwat.
Z uwagi na zalozenie, ze zdjecie planszy szachowej zostanie podzielone na 64 pola nastepuje
wywolanie predykcji implementowanego algorymtu dla kazdego z pdl szachowych. Zaprojek-
towana struktura sktada si¢ z 24 warstw, a rozmiar zdjeé na wejsciu to 50x50 pikseli, co prze-
ktada si¢ na 1 705 229 parametréw. Wystepuja w niej, w odréznieniu od modelu CNN dla catej
szachownicy dwie warstwy w pelni polaczone. Pierwsza z nich uzupeiniona jest o funkcje ak-
tywacji ReLU oraz wystgpuje po niej warstwa Dropout. Jej wyzsza warto$¢ rowna 0.5, wynika
z potrzeby dezaktywowania wigkszej iloSci neuronéw pomigdzy pierwsza, a druga warstwa w

petni potaczona.

W (128x64x3x3)
B (128)

W (32x3x3x3)
B(32)

W (64x32x3x3)
B (64)

Dropout 0.25 Dropout 0.25

W (256x128x3x3)
B (256)

W (512x256x3x3)
B(512)

FC

B (13x256)
c(13)

B (256x512)
€ (256)

Rys. 14. Architektura modelu CNN dla pojedynczego pola.

Podczas implementacji najlepszy wynik udato si¢ uzyskac przy pomocy nastgpujacych hi-

perparametrow:

liczba epok: 30,

wielko$¢ serii na wejSciu: 16,

rozmiar wejsciowy: 50x50,

wspotczynnik uczenia: 0.00005,
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— optymalizator: Adam,

— kryterium: CrossEntropyL.oss.

3.3. Normalizacja i przeksztalcanie danych wejSciowych

System wykorzystujacy techniki przetwarzania obrazu

Ten system opiera si¢ na 6 etapach przetwarzania obrazu, aby na wejsciu modelu znajdowato
si¢ odpowiednie zdjecie do interpretacji. Podczas projektowania wzorowano si¢ na rezultatach
pracy autorstwa Athanasios’a Masouris’a [23]]. Najwazniejsza czgscia jest prawidlowe znalezie-
nie przecie¢ bocznych planszy szachowej (rysunek [T5)), poniewaz to od nich zalezy pdZniejsza

predykcja.

Rys. 15. Prawidlowo wykryta szachownica.

Przyktadowe biedne rozpoznanie szachownicy pokazane jest na rysunku[I6] na ktérym za-

miast standardowej szachownicy 8x8, wykryto szachownicg 7x7.

Rys. 16. Btgdnie wykryta szachownica.

W celu osiagnigcia skutecznego wykrycia planszy wykorzystano sprawdzone metody de-

tekcji krawedzi, co zostato zilustrowane na rysunku[I7] oraz opisano ich dziatanie ponize;.
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. Krok 1: Zmiana koloru na czarno-biaty, z powodu tego iz krawgdzie sa zdefiniowane

przez zmiany intensywnosci, a nie przez zmiany koloru. Przetwarzanie obrazu w odcie-
niach szaroSci pozwala skoncentrowa¢ si¢ na strukturze obrazu bez rozpraszania uwagi

przez kolor.

. Krok 2: Rozmycie gaussowskie, ktore redukuje szumy i nieistotne detale, co przektada

si¢ na lepsza interpretacje¢ i analizg¢ obrazu.

. Krok 3: Operator Sobela jest stosowany do wykrywania krawedzi obrazu poprzez obli-

czanie gradientu intensywnosci pikseli. Zastosowano dwa filtry Sobela, jeden do wykry-
wania krawedzi w poziomie, a drugi w pionie. Stosowane sg one do uzyskania wyodrgb-

nienia krawedzi.

. Krok 4: Detektor Cannego to technika wykrywania krawedzi, skuteczna w identyfikacji

cienkich linii oraz eliminacji szumoéw.

. Krok 5: Wykrywanie i grupowanie linii - za pomoca transformacji Hougha dla linii,

wykrywane sg linie, ktore sa nastgpnie klasyfikowane jako poziome lub pionowe.

. Krok 6: Wyszukiwanie przecigc linii - identyfikacja potencjalnych naroznikow, gdzie

linie si¢ przecinaja.

. Krok 7: Wyznaczenie naroznikéw oraz transformacja perspektywiczna z ich wykorzy-

staniem.
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Rys. 17. Schemat dziatania systemu z technikami przetwarzaniem obrazu.

System interaktywny

System prezentowany w tej czeSci pracy bazuje na interaktywnym zaangazowaniu uzytkow-
nika w wykryciu wierzchotkéw szachownicy. Takie rozwigzanie moze postuzy¢ jako aplikacja
do analizy gry w szachy, wspomagajaca osobg korzystajaca w podejmowaniu decyzji o nastgp-
nym ruchu szachowym. Inspiracja dla tego rozwigzania byty aplikacje do skanowania dokumen-
tow za pomocg telefonu komérkowego, gdzie uzytkownik jest zwykle proszony o zaznaczenie

rogéw skanowanego dokumentu [24].
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Schemat znajdujacy si¢ na rysunku [I§] przedstawia proces interakcji uzytkownika z sys-
temem. W pierwszym etapie uzytkownik wykonuje zdjecie szachownicy. Kolejnym krokiem
jest zaznaczenie rogéw szachownicy - tym sposobem zlokalizowano potozenie planszy szacho-
wej. Nastepnie system dokonuje transpozycji szachownicy zgodnie z zaznaczonymi rogami. W
wyniku tego procesu, na ekranie telefonu uzytkownika pojawia si¢ cyfrowa reprezentacja roz-
grywki. Przedstawiony system pozwala na wykorzystanie technologii rozpoznawania obrazu i

interaktywnego interfejsu dla uzytkownika koficowego.

Rys. 18. Schemat dziatania systemu interaktywnego.

B. Szymanski Implementacja algorytmu do rozpoznawania figur szachowych na szachownicy



4. Analiza otrzymanych wynikow

W tym rozdziale dokonana zostanie analiza i poréwnanie wynikéw uzyskanych z modeli za-
implementowanych w poprzedniej czgsci pracy. Przedstawione zostang zaréwno prawidiowe,
jak 1 btedne predykcje kazdego z modeli. Dodatkowo przeprowadzona zostanie analiza krzy-
wych uczenia i macierzy pomytek, co pozwoli na oceng postgpdw i poprawnosci modeli. Na ko-
niec, przedstawione zostanie porownanie wszystkich zaimplementowanych algorytméw, umoz-

liwiajace oceng ich wzajemnej skutecznosci.

4.1. Wyniki oraz porownanie modeli

Model YOLO

Wykresy krzywych uczenia z rysunku [I9] wskazuja na efektywne uczenie si¢ modelu w
kolejnych epokach. Spadek wartosci funkcji strat oraz wzrost kluczowych metryk jakosci, ta-
kich jak doktadnos$¢ (ang. precision), czuto$¢ (ang. recall) i Sredniej usrednionej precyzji (ang.
mAP) Swiadczy o rosnacej skutecznosci 1 niezawodnosci modelu w detekcji oraz klasyfikacji
obiektéw. Brak wyraZznych oznak przeuczenia, poniewaz wyniki na zestawie walidacyjnym sa

porownywalne lub lepsze niz na zestawie treningowym, sugeruje dobra generalizacjg¢ modelu.

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
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Rys. 19. Krzywe uczenia modelu YOLO.
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Analizujac cata macierz pomytek, ktéra widac¢ na rysunku 20, mozna zauwazyé, ze prak-
tycznie wszystkie przewidywania sa poprawne, co wida¢ po wysokich warto$ciach na prze-
katnej. To wskazuje na bardzo wysoka doktadno$¢ modelu. Jednak pojawiaja si¢ pojedyn-
cze bledne klasyfikacje, takie jak mylenie klas czarny krdél z czarnym hetmanem, czy
biatej wiezy zbiatym goncem, co sugeruje, ze model moze miec trudnosci z rozrdz-
nianiem pomigdzy bardzo podobnymi bierkami lub w specyficznych warunkach oSwietlenio-
wych. Dodatkowo na macierzy, wida¢ klas¢ background, ktéra oznacza, ze model bardzo
dobrze radzi sobie z identyfikacja obszar6w bez obiektow. To jest istotne, poniewaz w detekcji
obiektow, kluczowe jest nie tylko wykrywanie obiektow, ale takze unikanie sytuacji, gdy model
btednie wykrywa obiekt tam, gdzie go nie ma. Macierz ta pokazuje, ze model dziata bardzo

skutecznie.
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Rys. 20. Znormalizowana macierz pomytek modelu YOLO.

Po 28 epokach model osiagnal imponujace wyniki: 99.5% doktadnosci, 99.6% czutosci
oraz 99.5% Sredniej uSrednionej precyzji. W trakcie procesu uczenia model wymagat 11.6 GB
zasob6éw pamigciowych. Przyktadowe predykcje zaprezentowano na rysunku 21} na ktérym po

prawej stronie widac, jak model pomylit jedna z figur.
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Rys. 21. Po lewej stronie bezbtgdna predykcja modelu YOLO, po prawej z
jednym btgdem.

Wyniki modelu CNN dla calej szachownicy

Model osiagnat 98.27% doktadnosci na zbiorze testowym oraz wykorzystywal zaledwie
2.2 GB pamigci karty graficznej. Jednakze, w przypadku tego algorytmu wyznacznikiem do-
ktadnosci jest usredniona precyzja klas na zestawie testowym wynoszaca 91.99%, ktéra lepiej
odzwierciedla doktadno$¢ algorytmu z uwagi na liczbg prébek takich klas jak puste pole,
czarny pionek,biaty pionek.Proces uczenia, przedstawiony na wykresach krzywych
uczacych (rysunek [22), wskazuje na brak przeuczenia, co obrazuje dobra generalizacje modelu.
Stopniowe zwigkszanie si¢ doktadnosci i1 stopniowy spadek wartoSci straty w kolejnych epo-

kach treningu, §wiadczy o efektywnym procesie nauki.
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Rys. 22. Krzywe uczenia modelu CNN dla catej szachownicy.
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Analizujac macierz pomytek (rysunek [23), wida¢ iz model wykazuje bardzo dobra precyzje
w rozpoznawaniu wigkszosci bierek szachowych oraz pola pustego. Najwyzsze wartosci naleza
do pionéw i figur takich jak czarna wieza ibiata wieza oraz do pola pustego.
W przypadku niektorych figur szachowych, takich jak czarny hetmanibialy hetman,
wystepuja nizsze wartosci na przekatnej macierzy, z uwagi na trudno$ci wynikajace z podo-
biefistwa pomigdzy figurami gonica, a hetmana. Szczegd6lnie w sytuacji, gdy ich gérne czesci sa

obcigte i model musi rozr6zni¢ bierki na podstawie dolnej czesci figury.
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Rys. 23. Znormalizowana macierz pomytek modelu CNN dla catej szachow-

nicy.

Na rysunku [24] zaprezentowano szachownice, na ktérej na kazdym polu przedstawiony jest
jego stopien niedoktadnosSci. Najwigksze wartoSci znajduja si¢ na Srodku w gérnej oraz dolne;j
czesci planszy, oznacza to, ze model popelnia najwigcej btgdéw w miejscach, w ktérych jest
najbardziej aktywnie z punktu widzenia rozgrywki. Jednakze, btedy widoczne na dolnej czgsci

szachownicy najprawdopodobniej wynikaja z transformacji perspektywicznej obrazu.
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Rys. 24. Pola szachownicy z najwigksza niedoktadnoscia.

Na rysunku [23] przedstawiono przypadek bezbiednej predykcji modelu z doktadnoscia
100%, gdzie wszystkie bierki na planszy zostaly sklasyfikowane poprawnie, co demonstruje

potencjat modelu do precyzyjnej identyfikacji bierek w réznych konfiguracjach.

Obraz Prawdziwa szachownica Przewidywana szachownica

Rys. 25. Bezbtedna predykcja szachownicy modelu CNN.

Réwnoczesnie rysunek [26] prezentuje sytuacje, w ktérym model osiagnat doktadnos¢ na
poziomie 90.62%. Jest to najnizszy wynik predykcji na zbiorze testowym, ktéry pomimo bycia

relatywnie wysokim, wskazuje na obszary, w ktérych model ma swoje ograniczenia.
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Prawdziwa szachownica Przewidywana szachownica

Rys. 26. Najgorsza predykcja szachownicy modelu CNN.

Wyniki modelu CNN dla pojedynczego pola

W wyniku implementacji zaprezentowano krzywe uczenia dla zbudowanego modelu sieci
neuronowe;j (rysunek [27). Lewy wykres pokazuje, jak zmienia si¢ warto$¢ funkcji straty w
zaleznoSci od liczby epok. Mozna zauwazy¢ oczekiwany trend spadkowy straty zaréwno dla
zbioru treningowego, jak i walidacyjnego, co Swiadczy o poprawie modelu w procesie ucze-
nia. Strata treningowa maleje od okoto 2.8 w pierwszej epoce do wartosci 0.5 w okolicy 10-
tej epoki, podczas gdy strata walidacyjna réwniez zmniejsza si¢. Nalezy zaznaczy¢, Ze nizsze
wartoSci straty dla zbioru walidacyjnego sa czgSciowo wynikiem zastosowania regularyzacji,
a takze faktu, ze walidacja przeprowadzana jest po treningu w danej epoce. Na wykresie po
prawej stronie widaé, ze doktadno$¢ zaréwno treningowa, jak i walidacyjna wzrasta z kazda
epoka. Chociaz doktadno$¢ walidacyjna wzrasta wolniej, to oba przebiegi §wiadcza o stopnio-
wej poprawie wydajnos$ci modelu. Warto$¢ doktadnosci na zbiorze walidacyjnym odzwierciedla

zdolno$¢ modelu do generalizacji na danych, ktérych nie widziat podczas treningu.
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Rys. 27. Krzywe uczenia modelu CNN dla pojedynczego pola.
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Diagonalne wartosci macierzy pomytek (rysunek 28)) sa wyraznie wyzsze od pozostatych
warto$ci w odpowiednich wierszach i kolumnach, wskazuja na wysoka skuteczno$¢ modelu w
poprawnym identyfikowaniu klasyfikowanych kategorii. Dla kazdej bierki szachowej oraz pu-
stego pola, model wykazuje zdolnos¢ do doktadnej predykcji z niewielka iloScig bledéw. Warto-
Sci poza gléwna przekatna reprezentuja btedne klasyfikacje. Na przyktad klasg czarny krdl,
model kilkukrotnie btgdnie sklasyfikowat jako biaty hetman. Podobne pomyiki wystepuja

dla innych bierek, ale ich liczba jest stosunkowo mata w poréwnaniu do liczby poprawnych

klasyfikacji.
pole puste 0.00 000 000 001 000 000 000 001 000 000 0.00
0.8
czarny pionek | 0-00 0.01 000 001 000 002 000 001 000 00l 000 0.00
biaty pionek 0.00
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biaty skoczek 4 0.00 0.6
)
‘@ czarny goniec 0.00
-
2
w
g biaty goniec § 0.00
™
=]
z 5o | 0.00
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o
ro4
biata wieza - 0-00
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roz
biaty krol 1 0-00
T
o"}z
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<
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Rys. 28. Znormalizowana macierz pomytek CNN dla pojedynczego pola.

Na rysunku [29] przedstawiono zestaw szesciu miniatur, ktére demonstruja wyniki procesu
klasyfikacji. Dla kazdej miniatury podane sa dwie informacje: etykieta oczekiwana przez mo-

del oraz etykieta przewidziana na podstawie analizy obrazu. Wsréd tych przyktadéw znajduja
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si¢ zarowno trafne klasyfikacje, jak i btgdne przypisania. Na obrazach, gdzie model dokonat
btednej klasyfikacji, mozna zauwazy¢, ze nieprawidlowe przewidywania mogty wynikac z po-
dobienstw ksztalttéw i konturéw migdzy r6znymi bierkami. Na przyktad, figura, ktéra powinna
by¢ zidentyfikowana jako czarny hetman, zostala mylnie zaklasyfikowana jako czarny

krdl, co wskazuje na to, ze model mégt nie wychwyci¢ kluczowych cech rozrézniajacych te

dwie figury.
Sklasyfikowane obrazy:
Oczekiwano: czarny hetman Oczekiwano: czarny skoczek Oczekiwano: czarny krol
Przewidziano: czarny krol Przewidziano: czarny pionek Przewidziano: czarny hetman

| ﬂ
Oczekiwano: biaty goniec Oczekiwano: czarny goniec Oczekiwano: biata wieza
Przewidziano: biaty goniec Przewidziano: czarny goniec Przewidziano: biata wieza

.-

Rys. 29. Skuteczne oraz nieprawidiowe predykcje modelu CNN dla pojedyn-

czego pola.

Model wykazat wysoka dokladno$¢, osiagajac 95.30% na zbiorze testowym, przy czym
zuzycie pamigci karty graficznej wynosito jedynie 0.3 GB.

Porownanie zaimplementowanych modeli

Tabela 4.1. Poréwnanie wydajnosci badanych modeli

YOLO | CNN dla calej szachownicy | CNN dla pojedynczego pola
Dokladnosé 99.5% 92.26% 95.30%
Zuzycie pamieci karty graficznej | 11.6 GB 2.2GB 0.3GB

W ramach przeprowadzonej analizy, dokonano poréwnania trzech modeli pod katem ich
doktadnosci, zuzycia pamigci karty graficznej oraz czasu uczenia. Dane przedstawione w tabeli
.1 pozwalaja na oceng wydajnosci kazdego z modeli w kontekscie zastosowania do detekeji i
klasyfikacji bierek szachowych.

Model YOLO wyrdznia si¢ najwyzsza precyzja na poziomie 99.5%, co §wiadczy o jego
bardzo duzej zdolno$ci do identyfikacji obiektéw. Wysoka doktadno$¢ idzie w parze z istotnie
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wigkszym zapotrzebowaniem na pamigC karty graficznej (11.6 GB), co moze by¢ krytyczne
w przypadku zastosowan z ograniczonymi zasobami sprz¢towymi. Biorac pod uwage lokalne
Srodowisko, ktérego parametry zostaly zaprezentowane w rozdziale [3| nie pozwolitoby ono na
wytrenowanie tego modelu z powodu jego ograniczen mocy obliczeniowe;.

Z kolei model CNN dla calej szachownicy zachowuje réwnowage pomig¢dzy doktadnoscia,
a zuzyciem zasobow osiagajac 98.03% doktadnosci przy zuzyciu pamigci na poziomie 2.1 GB.

Model CNN dla pojedynczego pola charakteryzuje si¢ najnizszym zapotrzebowaniem na
pamiec (0.3 GB), co czyni go atrakcyjnym wyborem, pod wzgledem posiadania ograniczonych
zasobow. Jego doktadnos¢, chociaz najnizsza sposréd poréwnywanych modeli, wynosi nadal
imponujace 95.30%.

Wybér modelu zalezy od wymagan odbiorcy, w tym dostgpnych zasobéw sprzgtowych, dtu-
gosci czasu przetwarzania oraz stopnia doktadnosci. Model YOLO bedzie najlepsza opcja w
przypadku zastosowan, gdzie priorytetem jest maksymalna doktadnoS¢, natomiast modele CNN

oferuja bardziej zréwnowazone podejscie, zwlaszcza w kontekScie ograniczen sprzgtowych.
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Podsumowanie

W ramach projektu zaimplementowano dwa algorytmy rozpoznajace figury szachowe na
zdjeciach szachownicy oraz jeden model rozpoznajacy figury na polu szachowym, co pozwolito
na poroéwnanie tych dwdéch podejs¢ do rozwiazania problemu. Najwyzsza doktadnosciag wyka-
zal sig model YOLO ze skutecznoscia 99.5%, ktéra osiagnigto przy pomocy douczania modelu.
Warto$¢ ta wynika z tego, ze ten algorytm jest efektem wieloletniej pracy. Przez te lata, zespo6t
pracujacy nad nim nie tylko zgromadzit ogromnag wiedz¢ i do§wiadczenie, ale takze wykorzy-
stat jednostki o bardzo duzych mocach obliczeniowych do przeprowadzania rozlegtych ekspe-
rymentow 1 testow. Oba zaprojektowane modele CNN réwniez zaprezentowaty bardzo dobre
wyniki, jednak w kontek$cie wykrywania figur szachowych, gdzie wymagana jest wyjatkowa
precyzja, model YOLO okazat si¢ lepszy.

Najwigksza trudno$cia podczas realizacji projektu okazata si¢ implementacja modelu CNN
dla catej szachownicy. Problemy wynikaty gtéwnie z rozktadu klas w zbiorze danych, co utrud-
niato efektywne przeprowadzenie treningu algorytmu. W celu uniknigcia przeuczenia modelu
niezbg¢dne byto doktadne dostosowanie hiperparametrow, co wymagato licznych préb i testow.
Ta praca nad hiperparametrami byta konieczna dla osiagnigcia optymalnej wydajnosci modelu,
jednoczesnie zapewniajac, ze model nie bedzie nadmiernie dostosowany do danych treningo-
wych.

Dalszy rozwdj projektu mégtby obejmowaé rozwinigcie wybranego modelu o zwigkszenie
liczby obstugiwanych odmian figur szachowych, dzigki czemu odbiorca mogtby wykorzysty-
wac algorytm na swoich wtasnych bierkach. Kolejnym obszarem mogloby by¢ stworzenie apli-
kacji mobilnej zintegrowanej z silnikami szachowymi, ktéra pozwolitaby na Sledzenie partii
szachowych w czasie rzeczywistym i na nauke strategii szachowych. W tym celu konieczne
byloby wczesniejsze udoskonalenie przedstawionego systemu wykorzystujacego techniki prze-
twarzania obrazu (rozdziat [3.3)). Realizacja takiej aplikacji wymagataby dalszego rozwoju i
badan, aby zagwarantowaé niezawodno$¢ i precyzyjnos$¢, co jest kluczowe dla jej sukcesu i

uzytecznosci.
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