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基于卷积神经网络的棋子定位和识别方法
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摘要　中国象棋棋子定位采用的传统图像处理方法,复杂度高;识别棋子采用的传统文字识别方法,泛化性较差、

精确度较低.提出一种基于棋子颜色特征的分割方法和改进的二值图像滤波算法,实现了棋子的快速定位,不需

要二次修正位置;提出一种基于卷积神经网络的棋子识别方法,该方法可以应用于不同字体的棋子识别,在更换棋

子的情况下,依然可以快速、准确地识别棋子.实验结果表明,该方法的定位误差为０．５１mm,平均定位时间

０．２１２s,对４类字体的平均棋子识别准确率为９８．５９％左右,证实了该方法的有效性和实用性.
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Abstract　ThetraditionalimageprocessingalgorithmsusedforthelocationofChinesechesspieceshavehigh
complexityandthetraditionalcharacterrecognitionmethodsusedfortherecognitionofchesspieceshavelow
generalizationandaccuracy敭Asegmentationmethodbasedonchesspiececolorfeaturesandanimprovedbinary
imagefilteringalgorithmareproposedtoachievethefastlocationofchesspieces andthesecondcorrectionof
positionsisnotneeded敭Arecognitionmethodofchesspiecesbasedonaconvolutionalneuralnetworkisproposed 
whichcanbeusedfortherecognitionofchesspieceswithdifferentfonts敭Inthecaseofchesspiecereplacement 
thismethodcanstillrecognizechesspiecesquicklyandaccurately敭Theexperimentalresultsshowthatasforthe
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１　引　　言

中国象棋是一款经典游戏,其变化多端,趣味无

穷,是中华文化的精粹之一.随着机器人技术的快

速发展,象棋机器人的智能化程度不断提高.针对

象棋机器人的视觉部分,棋子定位和识别尤为重要.
棋子定位决定了机器人是否可以准确地抓取棋

子,完成走子.Li等[１]采用传感器模式,以棋盘作为

传感器来定位棋子,这种模式响应快,准确度高,但智

能性低、通用性差.类似的还有刘飞等[２]的射频方

法.许丰磊等[３Ｇ５]均依靠棋盘直线检测或交点检测,
无法脱离棋盘定位棋子,且定位精度不高.娄联堂

等[６]通过图像减法定位棋子,但该方法对相机和棋盘

的稳 定 性 要 求 高.Wu等[７]利 用 形 态 学 滤 波 和

Hough圆检测定位棋子,该方法在光照的强干扰下,

Hough检测的时间增加,效率降低.朱一峰[８]对图像
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去噪后,根据像素特征统计每一个棋子的像素累加

值,再通过调整阈值来分割棋子,该方法在光照不断

变化的环境下,需要频繁调整阈值,适应性较差.郭

晓峰等[９]利用像素特征粗定位,再利用 Hough圆检

测二次定位,该方法在提高准确度的同时,增加了算

法运行时间,而且棋子在选材上突出了棋子边缘,不
是生活中对弈的棋子,降低了方法的普适性.

棋子识别决定智能博弈算法是否可以准确地计

算走棋策略.棋子上的文字具有角度任意性,而且

不同的字体,其特征也不同,这样加大了棋子识别的

难度.目前,针对象棋文字的识别研究不多.郭晓

峰等[９]利用旋转差分法识别棋子.翟乃强[１０]使用

过轮数法统计文字特征.冯元华等[１１]使用文字连

通 数 统 计 文 字 特 征.党 宏 社 等[１２] 利 用 ORB
(ORientedBrief)提取文字特征识别棋子.郭建欣

等[１３]利用 Hu的７个不变距作为文字特征进行训

练,识别棋子.文献[９Ｇ１３]中,由于棋子文字的复杂

性,特征提取方法不能较好地处理字体多变的棋子

文字,在棋子字体发生变化时,需要人工定义重要的

特征点位置或调整文字旋转角度,极大地降低了对

不同棋子字体的适用性.王殿君等[１４Ｇ１５]采用 BP
(backpropagation)神经网络对棋子进行识别,但该

网络收敛速度慢,网络结构的选择依靠经验,权值不

能共享,具有网络训练失败的可能性.
针对上述问题,从棋子定位和棋子分类识别两

方面入手进行优化.首先,在棋子定位上,由于传统

的图像处理方法从速度和算法复杂度上优于卷积神

经网络的目标检测,且准确度高,故本文根据文字像

素特征,将棋子按颜色分别二值化,再应用本文提出

的二值图像滤波算法对图像进行去噪,并绘制轮廓、
寻找最小外接圆,定位棋子.在棋子的分类识别上,
与传统的文字识别方法相比,卷积神经网络的目标

分类算法准确度高,在字体样本不同的情况下,不需

要人工反复定义文字特征,而且在模型训练完成后,
可以对多种常见棋子的文字字体进行识别,泛化能

力更好.卷积神经网络应用局部感知野降低参数,
收敛速度快,而且权值共享,优于BP神经网络.所

以本文选择传统图像处理和卷积神经网络相结合的

新方法对棋子定位和识别.

２　整体结构

首先,对采集的棋局图像进行棋子的分割和

定位;其次,将定位后的棋子图像作为数据输入,
输入至本文的卷积神经网络进行棋子的分类和识

别,并将识别结果标注在图像上.整体算法流程

图,如图１所示.

图１ 整体算法流程图

Fig敭１ Flowchartofwholealgorithm

３　棋子定位

棋子定位算法流程,如图２所示.

３．１　图像预处理

由于受空间的限制,相机的光轴不垂直于棋盘,
为了降低棋子的定位误差,需要对图像进行预处理.

首先,采用双线性插值法对图像进行密集透视

变换,保持承影面上投影几何图形不变.双线性插
图２ 棋子定位算法流程图

Fig敭２ Flowchartofalgorithmforlocationofchesspieces
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值是在x,y 方向上分别进行一次线性插值.因此,
可以准确得到变换后图像上某点P(x,y)的像素值

f(P),如(１)式、(２)式所示,先在x 方向上进行线

性插值:

f(R１)≈
x２－x
x２－x１

f(Q１１)＋
x－x１

x２－x１
f(Q２１),

whereR１＝(x,y１), (１)

f(R２)≈
x２－x
x２－x１

f(Q１２)＋
x－x１

x２－x１
f(Q２２),

whereR２＝(x,y２). (２)
再在y 方向上进行线性插值,得到点 P(x,y)的

值,即

f(x,y)＝f(P)≈
y２－y
y２－y１

f(R１)＋

y－y１

y２－y１
f(R２), (３)

式中:Q１１(x１,y１),Q１２(x１,y２),Q２１(x２,y１),Q２２

(x２,y２)为源图像上的４个点,R１(x,y１),R２(x,

y２)为根据源图像上点的坐标而定义的两个点.
其次,消除背景对棋子分割的干扰,减少处理时

间,增加定位精度,对透视变换后的图像设置ROI
(RegionofInterest),如图３所示.

图３ 棋盘预处理.(a)透视变换图;(b)ROI图

Fig敭３ Chessboardpretreatment敭 a Perspectivetransformationpicture  b ROIpicture

３．２　棋子定位

３．２．１　棋子分割

象棋棋子具有两个显著特征:形状和文字颜色.
若直接用Hough圆检测分割棋子,则计算量大,且检

测不准确.所以选择文字颜色特征作为分割依据.
本文采用HSV颜色模型,其中 H 表示色调、S

表示饱和度、V 表示明度,经过实验后得到红、绿棋

子 的 H、S、V 分 量 值 为:红 色 H (１Ｇ１５)、

S(６０Ｇ２２５)、V(０Ｇ９３),绿色 H(０Ｇ９５)、S(０Ｇ２５５)、

V(０Ｇ９３).确定S、V 值的范围,可以使棋子在不同

光照条件下的分割稳健性更好.

３．２．２　改进二值图像滤波算法

根据某一种颜色特征分割棋子后,在二值图像

上会产生另一种颜色的噪声,造成过分割.因此需

要对二值图像进行滤波,所提滤波算法如下.

１)标记图像中的各个连通区域.假如当前像

素值为０,就移动到下一个位置扫描.假如当前像

素值为１,检查它左边和上边的两个邻接像素(这两

个像素一定会在当前像素之前被扫描到).考虑两

个像素值和标记的组合有４种情况:(a)它们的像素

值都为０,此时给当前像素一个新的标记(表示一个

新的连通域的开始);(b)它们中间只有一个像素值

为１,此时当前像素的标记等于像素值为１的标记;

(c)它们的像素值都为１且标记相同,此时当前像素

的标记等于该标记;(d)它们的像素值为１且标记不

同.将其中的较小的值赋给当前像素,之后从另一

边回溯到区域的开始像素为止,每次回溯再执行上

述４个判断步骤.这样可以保证所有的连通域都被

标记出来.

２)设定阈值T,对所有标记的连通域计算其像

素累加值S.令P(x,y)为二值图像上的某个像素

值,则

P(x,y)＝
２５５, S＜T
０, S＞T{ . (４)

　　根据(４)式,如果S＜T 时,则认为此连通域为

噪声,将其剔除,反之,则保留.这样,就可将棋子的

二值图像滤波到理想的分割效果.

３．２．３　棋子定位

棋盘进行滤波后,需要定位棋子的像素坐标.
因此,本文提出了一种棋子定位算法.

１)图像线性混合.将棋子分割并滤波后的两

幅二值图像叠加,如图４所示.

２)棋子膨胀运算.将棋子所在区域与１０×１０
的核进行卷积,求局部最大值,即

dst(x,y)＝max
(x′,y′)

　src(x＋x′,y＋y′),

s．t．element(x′,y′)≠０, (５)
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图４ 线性混合图

Fig敭４ Linearmixturepicture

式中:dst为目标图像,src为源图像,element(􀅰)为
自定义卷积核,参数包含核的形状、大小和参考点,
(x′,y′)为核覆盖区域的像素点的最大值点,并把这

个最大值赋值给参考点(x＋x′,y＋y′)指定的像

素,最终得到目标图像.

３)寻找最小外接圆.由于圆具有唯一确定性,
因此用最小外接圆包围膨胀运算后的棋子轮廓,从
而得到用绿色标识的棋子圆心坐标,即棋子的像素

位置,如图５所示.

图５ 棋子定位图

Fig敭５ Locationpictureofchesspieces

通过上述棋子定位算法,可以简单、高效、准确

地快速确定棋子的像素坐标,不需要多次修正棋子

坐标.

４　基于卷积神经网络(CNN)的棋子

识别

因为棋子上字符的复杂性,其传统特征提取方

法不能处理多变的汉字外形,而且需要专业人工定

义特征点位置,没有统一标准,所以本文选择基于

CNN的棋子识别方法,自动生成其特征,进行网络

训练,完成棋子的识别.
在第３节中,已经用红色圆准确定位出棋子.

本节将图５中棋盘上的所有棋子提取出来,放入本

文训练好的CNN中进行棋子的分类和识别.本节

识别算法流程如图６所示.

图６ 识别算法流程图

Fig敭６ Flowchartofrecognitionalgorithm

４．１　卷积神经网络(CNN)
卷积神经网络(CNN)是一种多层的有监督的

特征学习网络,具有极强的适应性,善于挖掘数据的

局部特征,提取全局训练特征和分类.CNN利用局

部感知和神经元之间的权值共享来降低网络模型的

复杂度,降低权值的数量,从而加快网络的训练和学

习速度,并且使用反向传播算法,使得网络更加收

敛,得到更好的训练模型.

CNN的卷积层和池化层是实现卷积神经网络

特征提取功能的核心模块.该网络模型通过采用梯

度下降法优化损失函数,找到全局最优解.通过频

繁的迭代训练可以提高网络精度.CNN的低层由

卷积层和最大池化层交替组成,高层是全连接层中

对应传统多层感知器的隐含层和逻辑回归分类器.
其中,第一个全连接层的输入是由卷积层和子采样

层进行特征提取得到的特征图像;最后一层输出层

是一个分类器,可以采用逻辑回归、Softmax回归,
甚至支持向量机(SVM),对图像进行分类.

４．２　网络结构设计

目 前 常 用 的 CNN 模 型 有 AlexNet[１６]、

VGG[１７]、LeNet[１８]、 GoogleNet[１９] 等. 其 中

AlexNet网 络 模 型 网 络 数 较 少,精 度 高;使 用

Dropout、Dataaugmentation(数据扩充),避免过拟

合;使用局部归一化(LRN),有助于增加泛化能力.
因为本文的数据集相对较少,每类的样本相对单一,
要尽量避免过拟合,所以,本文选择AlexNet模型,
对其改进并用于象棋棋子的分类识别.本文网络结

构如图７所示.
网络结构配置信息和数据,如表１、表２所示.

表中conv为卷积层,Num_Filter为滤波器数量,

LRN为局部响应归一化,FC为全连接,ReLu为激

活函数.
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图７ 网络结构

Fig敭７ Networkstructure

表１　网络结构配置信息和数据(Conv１~Conv４layoutdata)

Table１　Configurationinformationanddataofnetworkstructure(Conv１ＧConv４layoutdata)

Conv Conv１ Conv２ Conv３ Conv４
Data_Size １００×１００×３ ４８×４８×３２ ２４×２４×６４ ２４×２４×１２８

Conv:Num_Filter ３２ ６４ １２８ １２８
Conv:padding ０ ２ １ １
Conv:Filter_Size ５×５×３ ５×５×３２ ３×３×６４ ２４×２４×１２８
Conv:stride １ １ １ １

Data_Sizeafterconvolution ９６×９６×３２ ４８×４８×６４ ２４×２４×１２８ ２４×２４×１２８
Activation ReLU ReLU ReLU ReLU

Data_Sizeafteractivation ９６×９６×３２ ４８×４８×６４ ２４×２４×１２８ ２４×２４×１２８
Pooling:Kernel_Size ２×２ ２×２ ２×２
Pooling:stride ２ ２ ２

Data_Sizeafterpooling ４８×４８×３２ ２４×２４×６４ ２４×２４×１２８ １２×１２×１２８
LRN(Data_Size) ４８×４８×３２ ２４×２４×６４ ２４×２４×１２８ １２×１２×１２８

表２　网络结构配置信息和数据(FC１~FC３layoutdata)

Table２　Configurationinformationanddataof
networkstructure(FC１ＧFC３layoutdata)

FC FC１ FC２ FC３

Data １２×１２×１２８ １０２４ ５１２

DataafterFC １０２４ １０２４ １４

Activation ReLU ReLU

Dataafteractivation １０２４ １０２４

DropoutKept_prob ０．５ ０．５

Dataafterdropoutfitting １０２４ ５１２

　　最后选择Softmax分类器进行棋子分类识别.
它是以多项式分布为模型进行建模.假如网络输出

为x１、x２、􀆺、xn,经过Softmax函数进行回归处理,

Softmax函数可表示为

softmax(x)i＝x′i＝
exp(xi)

∑
n

j＝１
exp(xj)

, (６)

式中:i,j表示类别索引(i＝１,２,􀆺,n);n 为分类

数(n＝１４).将网络的原始输出用作置信度来生成

新的输出,其满足概率分布.

Softmax分类器的损失函数可表示为

J(x,y,θ)＝

－
１
N
∑
N

i＝１
∑
n

j＝１
１yi＝j{ }log

exp(θT
jxi)

∑
n

j＝１
exp(θT

jxi)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
,(７)

式中:N 为图像数量;θ∈Rn＋１为Softmax分类器的

模型 参 数;yi 为 每 幅 图 像 的 标 记;j 为 类 别;

１yi＝j{ }为指示性函数.指示性函数规则为:１{值
为真的表达式}＝１,１{值为假的表达式}＝０.最后

通过随机梯度下降法最小化误差函数.

５　实验与结果分析

５．１　棋子数据集

象棋文字不同于普通的手写汉字,其种类较少,
且数据集相对单一,有一定的特殊性,不需要通过更

大的数据集去训练,所以本文没有采用国际文档分

析与识别大会(ICDAR)的文字数据集作为棋子的

训练集,而是制作了自己的数据集.
通过对市面上常见的中国象棋棋子的观察,发

现每类棋子中的字体略有不同,以“帅”,“红士”,“红
炮”,“兵”,“红车”为例,如图８所示.棋子有１４类,
每类棋子有４种字体.每一类中的每个字体采集

５００个样本,共计２８０００个样本,经过预处理后,输
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图８ 棋子数据集示例

Fig敭８ Examplesofchessdata

入网络的图像大小为１００pixel×１００pixel.

５．２　实验结果与分析

５．２．１　棋子定位实验

利用本文的棋子定位方法,在 HSV值不变的

情况下[红色 H(１Ｇ１５)、S(６０Ｇ２２５)、V(０Ｇ９３),绿色

H(０Ｇ９５)、S(０Ｇ２５５)、V(０Ｇ９３)]对棋子定位,实验结

果如表３所示,定位平均误差为０．５１mm.
将所提棋子定位方法与许丰磊等[３Ｇ１４]的实验数

据进行对比,结果如表４所示.
由实验结果可知,所提棋子定位方法在时间和

误差上都优于其他两种方法,可以更准确地抓取

棋子.

表３　棋子定位实验

Table３　Locationexperimentofchesspieces

Piece
Timeof

segmentation/s
Coordinateofimage Calculatedcoordinate Actualcoordinate
Col/pixel Row/pixel X/mm Y/mm X′/mm Y′/mm

Error/

mm
Red_Car ０．１７３ １２９２．８８ ９７２．６６ －５６．８１６ －１０１．２５１ －５６．７ －１００．２ １．０９

Red_House ０．１７７ １２８６．９８３ ９２１．６０３ －５７．５３２ －３２．７５９ －５７．５ －６１．６ １．１５

Red_Ele ０．１９１ １２７９．０３９ ８６９．２８２ －５７．５６８ －２１．６２５ －５７．４ －２１．５ ０．２

Red_Knight ０．２０７ １２７３．４１１ ８２４．５６２ －５７．６５ １５．６２８ －５７．５ １５．６ ０．１５

Marshal ０．１８２ １２６６．７７２ ７７７．０７６ －５７．１０７ ５６．２８４ －５７．１ ５６．４ ０．１２

Red_Gun ０．１８６ １１８９．５８５ ９１９．２７３ ２０．５０５ －６２．２７９ ２０．５ －６１．７ ０．５８

Red_Pawn ０．１８ １１２８．４６１ ７７６．１３２ ６１．９６４ ５５．６６７ ６１．７ ５５．８ ０．２９

Green_Pawn ０．１８５ ９８６．３０５ ６１４．１３５ １８５．１９ ２１０．３７２ １８６．２ ２１０．８ １．１

Green_Gun ０．１８２ ９４３．４９６ ９７９．２４８ ２１９．４４８ －６４．９９６ ２１９．６ －６５ ０．１５

General ０．１７９ ８５４．３６４ ７７１．１８ ２９９．６４６ ５７．１２３ ２９９．５ ５７．５ ０．４

Green_Knight ０．１８４ ８５０．９５５ ８１４．８７ ３００．５９７ １９．５０１ ３００．１ １９．２ ０．３６

Green_Ele ０．１８３ ８４９．７３ ８６３．７３２ ２９８．６７２ －２１．４７６ ２９９．１ －２１．６ ０．４５

Green_House ０．１８３ ８４５．２６５ ９１８．１９２ ２９８．９５ －６５．３０６ ２９８．８ －６５．９ ０．６１

Green_Car ０．１８６ ８４３．９８８ ９５６．３２ ２９８．０５ －１０１．０２９ ２９７．６ －１０１．３ ０．５３

Totalpiece ０．２０８ － － － － － － ０．５１

表４　实验结果对比

Table４　Comparisonofexperimentalresults

Experimentaldata Proposedmethod Ref．[３]Ref．[１４]

Locationtime/s ０．２１２ ０．４８４ －
Locationerror/mm ０．５１ － ０．８７

５．２．２　棋子识别实验

使用本文的CNN网络结构对２２４００个样本进

行训练,迭代次数为２０;对５６００个样本进行验证,
其训 练 和 验 证 准 确 率、训 练 和 验 证 损 失 值,如
图９(a)、(b)所示.

任意抽取４类字体的棋子,任意角度的摆放在

棋盘上,进行识别,并将识别结果标注在指定位置.
所提方法的识别准确率平均在９８．５９％左右.４类

字体棋子的部分实验结果,如图１０所示,矩形框中

表示识别结果和识别概率.
选取杜俊利等[５]中的实验样本为字体一,郭晓

峰等[９]中的实验样本为字体二,字体三、四为４类字

体中的其他两种.应用杜俊利等[５]、郭晓峰等[９]中

给出的实验参数,与本文方法作比较,棋子识别准确

率的结果如图１１所示,对于不同的字体在文字特征

没有被人工反复定义的情况下,本文可以很好地保

持棋子识别的准确率,提高了识别的效率.

０８１００７Ｇ６



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图９ 所提方法的训练和验证结果.(a)训练和验证准确率;(b)训练和验证损失值

Fig敭９ Trainingandverificationresultsofproposedmethod敭 a Trainingaccuracyandvalidationaccuracy 

 b traininglossandverificationloss

图１０ 基于CNN的棋子识别结果.
(a)部分实验结果一;(b)部分实验结果二

Fig敭１０ RecognitionresultsofchesspiecesbasedonCNN敭

 a Partialexperimentalresults１ 

 b partialexperimentalresults２

图１１ 实验结果对比

Fig敭１１ Comparisonofexperimentalresults

６　结　　论

采用传统的图像处理和文字识别方法时,中国

象棋棋子的定位算法复杂,识别方法泛化能力较差、
精确度较低,为此提出一种基于棋子颜色特征的分

割方法和改进的二值图像滤波算法,以及一种基于

卷积神经网络的棋子识别方法.实验表明,该方法

的平均 定 位 误 差 为０．５１ mm,平 均 定 位 误 差 为

０．２１２s;对 ４ 类 字 体 棋 子 的 识 别 正 确 率 达 到

９８．５９％.实验证实了本文方法在棋子识别和定位中

的有效性和泛化性.
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