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基于深度/单目融合视觉及强化学习的

机器人定位棋局与行棋策略
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3. 南京邮电大学自动化学院、人工智能学院，南京 210003；4. 东南大学仪器工程与科学学院，南京 210018)

摘 要: 中国象棋对弈机器人系统实现的关键包括棋局识别定位和自主行棋策略.首先,针对棋局识别与定位问

题,提出一种基于单目相机与深度相机视觉融合的棋局识别定位方法.该方法利用立体棋子三维特征获取棋子位

置,与二维图像识别结果融合计算定位,以提高棋子的识别定位精度.其次,针对行棋策略问题,提出一种基于深度

神经网络与蒙特卡洛树搜索的决策方法.该方法利用具有终局特征判断的蒙特卡洛树进行搜索,使用优化的随机

行棋策略指导模拟行棋,训练具有多尺度及残差结构的策略价值网络模型.最后,通过自对弈获取训练数据,通过

智能体对抗验证、更新模型参数.实验表明,相较于单目视觉识别,所提出方法具有更高的精确度和稳定性,识别率

达到97 %;相较于基准剪枝搜索算法,所提出方法对弈时最多赢得82 %的对局,且所需运算时间缩短41 %.
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Abstract: The key to the realization of the Chinese chess system lies in the board recognition and chess strategy. Firstly,
for the problem of chessboard recognition, a method based on the fusion of mono vision and depth vision is proposed.
This method designs a chess piece grid recognition network, uses the three-dimensional characteristics of chess pieces
to convert the depth image into a chessboard grid, and integrates the chess piece coordinates with the chessboard grid to
effectively improve the recognition accuracy of the chessboard. Secondly, aiming at the problem of the chess strategy,
a method based on the deep neural network and Monte-Carlo tree search is proposed. This method uses the improved
random search strategy with end-game feature judgment to guide the simulation of chess, which trains a policy and value
network with residual structure. Finally, the training data is obtained through self-playing, and the parameters are updated
and verified through the agent confrontation. Experiments show that compared with mono-only visual recognition, this
method has higher accuracy and stability, and the recognition rate reaches 97 %. Compared with the pruning search
algorithm baseline, this method wins 82 % of the games, and the computing time is reduced by 41 %.
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中国象棋对弈机器人系统是面向服务型机器人

的一个典型复杂应用,其实现的关键在于棋盘识别
定位和自主行棋策略,具有较高的研究价值.目前,在
目标检测领域,除了传统的基于模板匹配的算法[1],
已经出现了许多基于卷积神经网络[2]的算法,比如
YOLO[3-5]、Faster-RCNN[6]等算法,在多类别目标、多
尺度小目标、三维物体检测等方面已有较多研究和

应用[7-10].但是,其基于二维图像的目标检测方法在
中国象棋这种高密度、大数量、小目标、立体化目标的

检测任务中,效果不够理想.同时,国内外机构在棋类
自主决策问题方面已有不少的研究,许多基于深度强
化学习的智能体,如AlphaGo Zero[11-12]、绝艺等,在围
棋对弈领域取得较大研究进展.此后,基于蒙特卡洛
树搜索(Monte Carlo tree search, MCTS)与深度神经网
络的决策算法在各种棋类中均有研究应用[13-15].在
中国象棋行棋策略方面,有许多基于minimax、alpha-
beta剪枝搜索的算法[16-17],然而目前少有高水平的中
国象棋对弈智能体.传统的基于剪枝搜索或数据库
算法的智能体,棋力受限于数据库体积和边缘计算资
源,往往不具备高水平的对弈能力和直接识别棋盘的
能力.一个功能完善可靠的中国象棋机器人系统,需
要有基于机器视觉的高精度中国象棋棋局识别能力,
以及一个能够进行高水平决策的智能体.因此,本文
研究一种具有自主识别、行棋决策能力的中国象棋

对弈机器人系统.该系统能够利用深度相机和彩色
单目相机自主获取棋子种类和位置信息,进行高精
确度棋局识别.采用基于深度强化学习的行棋决策算
法,给出优化的行棋策略,进行高水平中国象棋行棋
决策,形成完整的端到端系统.

本文针对中国象棋定位与行棋策略问题,提出一
种基于深度视觉融合定位的中国象棋棋子定位方法

和一种基于深度强化学习的行棋策略.本文方法具
有以下优点:

1) 针对单目视觉定位算法难以识别平面特征
不显著,但立体特征突出的物体的缺点,提出一种基
于深度视觉图像与单目视觉图像的融合计算定位方

法.针对棋子等具备较强立体特征的物体具有较好
的定位效果,在保证识别准确率的情况下,大幅减小
模型体积,加快识别速度,适用于嵌入式平台部署,具
有更高的实用性.同时,此方法具有较强泛用性,可以
应用于多数平面特征不明显,但具有明显立体特征与
侧面信息的工业物体的识别与定位.

2) 提出一种改进的中国象棋行棋策略,在保证

实时性的同时,棋力优于剪枝搜索算法.使用多特征
复合棋盘作为神经网络输入,减少数据量;使用改进
的具有多尺度和残差结构的神经网络,增加网络深
度,减少训练时间;使用改进的具有终局特征判断的
蒙特卡洛树搜索算法,能够提升强化学习的泛化能
力.针对中国象棋动作空间大,但高价值动作少的特
点,使用改进的价值优化的随机行棋策略,高效探索
中国象棋动作空间,提升智能体决策能力.

1 中国象棋定位与行棋策略整体框架

1.1 系统整体框架

基于深度/单目融合视觉及深度强化学习的象棋
定位与行棋策略主要由两部分组成,其整体框架如图
1所示.
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图 1 总体框架

1) 棋局识别部分.通过彩色摄像头采集棋盘彩
色图片,输出棋子目标检测信息.通过深度相机采集
棋盘深度数据,输出棋子定位信息.两者利用隶属度
融合计算,合成棋局信息,经过棋局模型编码之后得
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到棋局状态图.
2) 对弈策略部分.对弈策略结构包含一个深度

神经网络和一个蒙特卡洛树.蒙特卡洛树的子节点
记录所有棋局状态图,叶节点记录状态动作对的相关
参数.深度神经网络的输入为棋局状态图,输出为价
值函数和策略向量两部分.

1.2 系统整体流程

整体系统分为行棋部分和训练部分.其流程如
图2和图3所示.
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图 3 训练部分

1.2.1 行棋部分

行棋是棋局识别与决策的过程.如图 2所示,首
先采集深度视觉图像与单目彩色图像,采用融合定位
算法,并编码得到棋局状态图;其次,进行若干次蒙特
卡洛树搜索和模拟循环,使用训练完成的策略价值网
络输出先验策略及价值作为参考;最后,将随机策略
退化为最优动作策略,选择最佳行棋动作并输出.
1.2.2 训练部分

决策智能体训练的过程是自对弈的过程.如图3
所示,首先,从初始棋局状态开始进行若干次蒙特卡
洛树搜索与模拟的循环,其中策略价值网络使用随机
权值初始化,输出先验策略及价值作为参考;其次,使
用改进的随机策略选择行棋动作,执行并进入下一棋
局状态,直到进入终局状态;然后,收集MCTS过程中

的训练数据,训练策略价值网络;最后,进行新旧网络
对抗并更新网络参数.如此循环迭代直至棋力达到
设定目标要求.

1.3 基于棋子映射的中国象棋多特征复合棋盘建模

中国象棋的状态空间为9× 10的网格,其映射如
图4所示.中国象棋共32枚、7种棋子,一次只能移动
一枚棋子.忽略其他棋子的影响,一方16枚棋子最多
有115种走法.例如:“车”在不考虑其他棋子阻挡的
情况下,可以移动至另外17个格点,即“车”共有17
种可选动作,以此类推.故中国象棋的最大动作空间
为1×115的向量,图5左侧为部分棋子的动作空间示
意.由于其他棋子的阻碍,实际动作空间小于115.
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图 5 中国象棋动作空间和棋盘状态

中国象棋双方一共14种棋子,包括格点内没有
棋子的状态,使用4 bit整数编码这15种状态.将一盘
9×10的中国象棋棋盘,变换为一张9×10的4 bit向量
图像,称为棋局状态图.其中,行棋方棋子按车、马、炮、
兵、象、士、将的顺序,分别编码为1至7.对方棋子编码
为−1至−7,空格编码为0.图4所示初始局面经过编
码后得到图5右侧所示的棋局状态图.

1.4 蒙特卡洛树结构

一颗蒙特卡洛树具有两种存储节点,其存储结构
如图6所示.以当前棋局状态作为根节点 (root node),
每一个可能的棋局状态作为一个子根节点 (sub-root
node),每一个棋局状态可能采取的动作 (action)作为
一个叶节点(leaf node).
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图 6 蒙特卡洛树存储结构

子节点中保存棋局状态图和被访问次数Ns;叶
节点中保存状态动作对 (s, a)的 3个参数,访问次数
N(s, a)、行动价值Q(s, a)和先验概率P (s, a).其中:
N(s, a)表示在状态s采取动作a的次数,Q(s, a)表示

在状态s采取动作a的期望回报,P (s, a)表示在当前

状态s可能采取动作a的先验概率.

2 中国象棋定位与行棋策略

2.1 基于深度视觉与单目视觉融合的象棋棋局识别

针对以棋子为典型的具有立体特征的物体,本文
提出一种基于单目相机与深度相机融合的视觉识别

方法.单目视觉识别采用Yolov5s网络,体积小、运算
速度快.输入彩色图像,输出棋子种类c、棋子中心点

位置pc(xc, yc)以及棋盘位置框pb.深度视觉图像网
络输入为16 bit一维深度图.经过若干层卷积、下采
样和全连接操作,输出为9 × 10的棋盘网格图 bTOF,
每一网格为 gt及各棋子中心点位置.之后编码得到
棋局状态图s.其总体结构如图7所示.

input image conv resnet object detection output segmentation and mapping

depth point image full conv net confidence output object gridding

1   1 conv+

图 7 深度视觉图像与彩色图像识别网络

2.2 基于隶属度融合计算的棋子定位

不同于一般的目标检测任务,棋局定位与识别不
仅需要完成目标检测与分类,还需精确定位棋子.利
用深度视觉图像获得棋子真实位置,与视觉图像识别
结果进行融合定位计算,得到棋子的高精度确切定位
信息,其计算定位过程如图8所示.

首先,将视觉网络得到的棋盘位置框 pb透视变

换成为俯视图,裁切框外部分,同时变换棋子坐标
p′c,得到俯视棋盘pbs;然后,将俯视棋盘pbs分割为9×
10的俯视网格图g,其中心点坐标加上棋子偏移坐标
后,记为(xgk, ygk);最后,计算每一网格gt与棋盘中每
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图 8 融合计算定位示意图
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一棋子pc的隶属度m(gk, pc).计算公式如下:

m(gk, pc) = lg
√

(xgk − xc)
2
+ (ygk − yc)

2
. (1)

这些网格gk与深度视觉图像网络输出的棋盘网

格图 bTOF中的网格gt是一一对应的关系,同一位置
的隶属度相等,即m(gk, pc) = m(gt, pc).在棋盘网格
图 bTOF中,从左上角开始,依次搜索每一网格 gt.对
存在棋子的网格gtc,选择隶属度最高的棋子填入网
格中,即gt(pc) = mmax(gtc, pc).
由于嵌入式边缘平台算力限制,轻量化神经网

络往往参数较少,难以处理中国象棋棋局这一密排
列、大数量的目标检测任务,容易出现误识别.同时,
由于网络深度较浅,输出目标检测结果往往置信度
不高.但深度视觉图像数据量小,网络结构简单易于
训练,能够直接确定棋子的位置和数量.利用隶属度、
IoU匹配、序列置信度等算法,可筛除误识别目标框.

2.3 改进的具有多尺度及残差结构的策略价值网络

最优行动策略选择与价值预测是强化学习决策

的关键,使用深度神经网络进行策略价值预测,适用
于行棋策略等具有高维状态和动作的决策问题[18].
采取更深层的网络以及多尺度的输入,能够带来更
好的网络性能,缩短所需训练时间与训练样本数
量[19].为此,本文提出一种具有多尺度特征输入及残
差结构的神经网络,其主要特征如图9所示.

state map 9   10+

conv,3×3,256

batch normal

relu

9×10×256

resblock  ×7

conv,3×3,256

batch normal

relu

conv,3×3,256

batch normal

relu

resblock
1,3,5

res block
2,4,6

conv,1×1

2×  up

conv,1×1,2

batch normal

relu

FC,115

soft max

policy

conv,1×1,1

batch normal

relu

FC,256

relu

FC,1,Tanh

value

FPN

图 9 策略价值网络结构

1)策略价值网络的输入为一个9×10的4 bit棋局
状态图s.策略价值网络将行棋方的棋局状态作为输
入,从中提取价值与策略特征.

2)策略价值网络的输出分为两部分:第1部分为
价值输出vθ,表示神经网络对当前棋局状态胜负的预
测;第 2部分为策略输出 pθ,为 1×115的归一化概率
向量,表示采取各可能动作的概率.具体如下所示:pθ = fθ(s) =

1×115, FP64︷ ︸︸ ︷
[p1, p2, p3, . . .],

vθ = fθ(s) ∈ [−1, 1] .

(2)

3) 策略价值网络由1个初始卷积层、7个残差卷
积模块、FPN和2层全连接组成,其策略输出和价值
输出具有共享的权重参数.

2.4 改进的具有终局特征判断的蒙特卡洛树搜索

蒙特卡洛树搜索对动作空间进行采样,利用强化
学习方法输出的策略价值参考进行动作选择和价值

评估,并提供策略价值网络的训练样本,二者相辅相
成.蒙特卡洛树搜索循环过程,是若干次对当前棋局
状态的模拟走子动作过程.一次蒙特卡洛树搜索的
过程,以当前棋局状态 scur作为模拟搜索的起点,以
棋局终局的状态或者不在蒙特卡洛树中的状态作为

模拟搜索的终点.
这一过程共包括3个阶段:探索阶段、扩展阶段

和回溯阶段.每次行棋前进行若干次循环,扩充蒙特
卡洛树,并输出一个策略向量,为行棋采用的随机策
略提供参考.利用终局特征判断能够得到更加准确
的策略价值,从而为神经网络提供更加精确的策略价
值样本[20].本文提出一种改进的具有终局特征判断
的MCTS算法,能够解决中国象棋特有的“困毙”特
殊终局状态问题,同时提升智能体的决策性能.如图
10所示,下文分别说明MCTS的3个阶段.
2.4.1 MCTS探索阶段
探索阶段是模拟行棋的过程.从当前状态scur开

始,从所有合法的动作空间中选择一个最佳动作a并

模拟行棋,进入新的状态s′.
选择最佳动作a时,为平衡探索的深度与准确度,

本文采用UCT算法[21-22]计算动作空间as中所有动

作的价值. UCT的计算公式如下:

U(s, a) = Q(s, a) + cuctP (s, a)

√∑
b

N(s, b)

1 +N(s, a)
, (3)

其中:U(s, a)是在状态 s下采取动作 a的综合价值;
对于动作a,Q(s, a)是期望回报,P (s, a)是先验概率,
N(s, a)是累计模拟次数,

∑
b

N(s, b)是状态s的动作
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N s a N s a( ′, ) = ( ′, )+1
Q s a Q s a V/N s( ′, ) = ( ′, )+ ( ′,a)

exploration:

current state

s s= current

U13
U12

U U11 1max=
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图 10 蒙特卡洛树搜索3个阶段

空间as中除去动作a的所有动作累计模拟次数之和;
cuct是超参数,其值越大,越倾向于探索模拟次数较少
的动作.式 (3)中第1项是行动价值,第2项是频数价
值,模拟次数低的动作具有更高的频数价值. UCT方
法相比随机-贪婪策略 (ϵ-greedy)方法,前者能够通过
控制超参数cuct调节探索与利用的平衡,选择频数价
值与先验概率综合得分最高的动作.在有限的搜索
次数和计算资源下,此方法能够增强MCTS对于中国
象棋动作空间的探索能力,优化搜索速度.
2.4.2 MCTS扩展阶段
在探索阶段重复选择动作并模拟行棋后进入扩

展阶段,此时存在两种情况.若遇到终局状态send,则
利用下式得到终局状态的延迟奖励vend:

v = vend =

1, won;

−1, otherwise.
(4)

本文提出一种针对中国象棋的终局状态判断.
因为中国象棋存在“困毙”这一特殊终局状态,所以
不使用行棋方的“将”棋子作为判断终局状态的依

据,而对每一snew做终局特征判断操作.首先,若行棋

方处于“被将军”状态,则遍历合法动作空间模拟进
行“应将”动作,若均不能合法“应将”,则判断此状态
为终局状态 send.终局特征判断使终局状态提前,有
利于决策智能体更好地学习“防御”动作和更深层

次的“进攻”动作.
若状态snew不为终局状态且不在蒙特卡洛树中,

则扩展蒙特卡洛树.新建1个子节点,存储棋局状态
图snew的字符串编码,频次为Ns(snew).同时新建若
干个叶节点,存储频次N(snew, a)、先验概率P (snew,

a)和行动价值Q(snew, a),新建叶节点的数量与状态
snew的合法动作空间 a(snew)大小对应相等.然后将
snew输入策略价值网络,得到策略输出p = pθ(snew)

和价值输出v = vθ(snew).然后按照下式对新建子节
点和叶节点中的参数进行初始化:

N(snew, a) = 1,

P (snew, a) = pθ(snew),

Q(snew, a) = 0,

Ns(snew) = 1,

(5)

同时得到棋局状态scur对应的延迟奖励v.
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2.4.3 MCTS回溯阶段
完成蒙特卡洛树扩充,并在得到延迟奖励v之后

进入回溯阶段.其任务是更新蒙特卡洛树中相关子
节点和叶节点的参数值.从新建状态 snew或终局状

态 send(即探索阶段的终点),沿选择的动作a回溯至

当前起始状态scur,更新这一路径中所有的子节点sp

和叶节点(sp, ap)的参数.更新方法如下所示:
N(sp, ap) = N(sp, ap) + 1,

Q(sp, ap) = Q(sp, ap) +
v

N(sp, ap)
,

Ns(sp) = Ns(sp) + 1.

(6)

其中: v为扩展阶段得出的延迟奖励, sp为回溯过去
经历的状态, ap为回溯过去采取的动作.
在若干次搜索中,总是选择U(s, a)值最大的动

作并模拟.每次搜索循环结束之后都会对终局或者
新局面的奖励进行回溯,如果之前选择的动作分支能
够得到正向的延迟奖励,则鼓励继续探索这一动作分
支.反之,若一个U(s, a)值较大的动作分支在终局状

态中得到负向的延迟奖励,则这个动作的U(s, a)值

下降, MTCS自动倾向于探索其他的分支.

2.5 改进的价值优化的随机行棋策略

行棋时需要一种策略,从动作空间as中选择一

个最佳行棋动作.中国象棋的动作空间大,但高价值
动作少,动作价值相差较大.因此,需要在训练初期鼓
励探索,同时在后期着重对高价值动作深入探索.
为满足这一要求,本文提出一种改进的价值优化

的随机策略,其计算公式如下:

π(a) =
N(s, a)

1
τ∑

b

N(s, b)
1
τ

εN(s, a)lgN(s, a). (7)

其中:π(a)是动作a的先验概率;N(s, a)是状态动作

对(s, a)被模拟的次数;
∑
b

[N(s, b)]是动作空间sa中,

动作a以外的其他动作被模拟次数之和; τ是温度参
数.一个动作被模拟的次数越多,表明其通过UCT计
算出的价值越高,被随机策略选中的概率越高. τ值
越大,不同动作之间价值差越小,有利于探索更多的
动作.可以通过控制温度参数 τ的大小,控制行棋策
略中探索的程度. ϵ为特定方向控制参数,其值应随
着棋局的深入不断提高,强化对中国象棋中少数高价
值动作的探索.

2.6 策略价值网络训练与损失函数

2.6.1 训练样本数据获取

神经网络训练所需的样本数据由自对弈产生与

记录.训练数据T (n)是一组形如 [s, pa(s), v(s, pa)]的

三元组列表.其中: s为某一特定局面状态; pa(s)为特
定状态s下,采取动作as的策略向量; v(s, pa)表示在
状态s下采取动作策略pa的最终胜负.首先从初始棋
局状态s0开始,进行k次模拟;然后进行真实行棋,利
用随机策略从当前棋局状态st的合法动作空间中选

择一个动作,得到状态 st+1,并取反得到相对于对方
的棋局状态图s−1

t+1.称这一过程为一个自对弈行棋循
环,交替行棋直至st = send,循环若干轮收集足够的
训练样本数据,送入策略价值网络训练.
2.6.2 损失函数

策略价值网络包含两个分支输出头: policy head
输出pθ和value head输出vθ.因此,设计策略价值网络
的损失函数

Lθ =
∑
t

(vθ(st)− zt)
2 − πtlog(pθ(st)). (8)

其中:损失函数的前项为价值输出vθ的均方误差,后
项为策略向量输出pθ的交叉熵损失.
2.6.3 策略价值网络参数的更新与验证

在旧网络参数 f(θ)的基础上,继续训练得到
新网络参数 f(θ′).通过智能体对抗来验证 f(θ′)的

棋力.若新智能体赢得超过 52 %的对局,则接受
f(θ′).不断循环进行训练与对弈,直至棋力达到预定
目标.

3 实验与分析

为验证中国象棋识别与决策的效果,设计以下实
验内容.验证基于单目/深度相机融合定位计算方法
的有效性和优势,验证改进的行棋策略的效果,对比
本文算法与不同基准算法的决策能力.

3.1 实验平台介绍与数据增强方法分析

本文的实验平台包括一台服务器,使用Ubuntu
18. 04,搭载NVIDIA Titan RTX GPU,一台笔记本计
算机,无GPU.使用Intel RealSense D435i传感器,包含
一个深度相机和一个彩色相机.中国象棋自主对弈
机器人实验平台如图11所示.

图 11 中国象棋自主对弈机器人实验平台

共采集 2 800张原始棋局图片,保留 280张作
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为验证集.包含棋子数量从 32到 2枚,每类超过 50
张.共标定 15类目标,包括 14种棋子和棋盘.采集
4 000张深度图像数据集,并标定棋子网格位置.图12
和图13是数据集标定的部分内容.

图 12 单目图像数据集标注

0 0 1 0 0 1 0 0 10

0 0 0 0 0 0 0 0 01

1 0 0 0 0 0 0 0 11

0 0 0 0 0 0 0 0 00

1 0 0 1 0 0 0 0 11

0 0 0 0 0 0 0 0 10

0 0 0 0 0 0 0 0 00

0 0 0 0 0 0 0 0 10

0 0 1 0 0 0 1 0 00

图 13 深度图像数据集标注

利用中国象棋棋盘的对称性与网格状分布特性,
采用方向旋转、随机网格遮盖等数据增强方法对原

始训练集进行扩充.将棋盘旋转90◦、180◦或270◦,同
时使用白色色块对棋子进行随机遮盖,获得棋子数量
较少的棋局图像,成倍扩充数据集. 2 800张原始图像
经过数据增强处理后,扩充为约25 000张图像的训练
集.数据增强方法如图14所示.

data augmentation:

original image rotate 90 or 270° °

rotate 180° random cover

图 14 旋转与随机遮盖数据增强示意图

3.2 棋局识别与定位效果分析

为验证本文算法针对棋局识别与定位问题的有

效性,以较多棋子数量的一盘棋局为例,图15左侧为

深度相机拍摄图像与定位结果,右侧为单目视觉棋盘
识别效果.实验结果表明,此方法能够实现大量中国
象棋棋子的准确定位与识别.

图 15 深度视觉图像与彩色图像融合计算定位示例

使用深度相机获取准确位置信息,可以修正二维
图像的识别结果,达到更高的识别定位准确率.为验
证本文提出的深度相机融合计算定位方法对于小型

网络的准确率提升效果,使用Yolov5s轻量化模型进
行二维图像识别,对棋局进行目标识别与修正实验.
如图16所示,左下方棋子置信度仅为0.61,易被

置信度阈值摒除,形成漏识别.使用深度图像确定棋
子的确切位置后,该棋子虽然置信度偏低,但对应网
格的隶属度较高,融合计算后能够被正确识别.如图
17所示,左上方棋子出现置信度相近的重框,但误识
别目标框置信度略高.若使用常用的nms方法,易遗
漏正确目标,造成棋子定位偏离真实位置.使用深度
图像获取棋子真实位置之后,即可保留隶属度更高的
正确目标框.如图18所示,左上方棋子位于图像边缘,

depth point image visual image

ACC = 0.61
accepted

图 16 正确识别低置信度目标

depth point image visual image

ACC=0.94 accepted
ACC=0.96 discarded

图 17 修正重复识别目标框

depth point image visual image

position fixed

图 18 棋子目标框位置修正
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受畸变影响,目标框位置不够准确,易造成棋盘映射
错误.利用深度图像获取精确位置信息,融合计算后
可以修正目标位置.

为了评估本文所提出深度图像融合计算方法在

棋局识别中的优势,使用本文算法与仅使用模板匹配
方法、Yolov5、Faster-RCNN、NanoDet等方法对比,测
试数据为280张验证集,对比平均置信度、类别准确
度、定位准确率、用时 (实时性)、运算量等.由表1
可以看出,模板匹配由于不具有旋转不变性,在随机
摆放的测试集中表现不理想.而仅使用二维平面图
像对棋盘进行定位时,虽然在中大型网络如Yolov5x、
Faster-RCNN中,取得了不错的平均置信度成绩,但是
由于其定位框不够准确,在实际完成棋盘识别定位
任务时,棋子定位准确度相较目标检测准确率有所
降低,达不到理想的棋盘生成效果.使用深度图像网
络搭配轻量化神经网络 (如Yolov5s),采用本文融合
定位算法识别棋局时,其定位准确度超过大型网络
Yolov5x,同时运算时间大幅缩短.配合深度图像进行
融合定位时,平均置信度有所降低,这是因为深度图
像定位算法减少了重框和较高置信度的误识别现象,
从而提升了总体的定位准确率.

表 1 本文算法与其他算法识别结果性能对比

对比模型
平均 类别 定位 用时

FLOPS
置信度 准确率/% 准确率/% (ms)

模板匹配 — 66 66 10 —
Yolov5s 0.78 95.5 92 80 17B
NanoDet 0.65 92.3 88 56 1.2B
Yolov5m 0.88 97 95.5 150 21.4B
Yolov5x 0.93 97.9 97.1 420 87.7B
Faster-RCNN-

0.92 97 96 1120 3.8B
Resnet50
深度图像网络+

0.75 95.5 98 170 20B
Yolov5s
深度图像网络+

0.63 92.3 96.3 136 4.2B
NanoDet

实验表明,本文算法搭配轻量化Yolov5s模型时,
棋子定位准确度达到 98 %,略优于Yolov5x.其网络
模型较小,运算速度快,能够在不依赖GPU算力的边
缘计算平台上,达到或超过大型网络的中国象棋棋局
识别效果.

3.3 策略价值网络训练与对弈分析

本文根据回合数动态设置随机策略的探索参数.
在自对弈前10手,设置温度参数 τ为1.在第10手至
30手,设置温度参数 τ从1逐步降低为0.2,在行棋前
中期使得各个动作分支概率分布更加平均,各动作分
支之间的差异变小,以此在对弈的初期鼓励探索的广
度.在30手之后,则将此参数逐渐减小至0或无穷小,

以此在对弈的后期充分利用前期取得的先验价值,增
加探索的深度.随着棋局的深入,不断提升定向探索
参数ϵ,在行棋后期提升对高价值动作的探索程度.
3.3.1 策略价值网络训练分析

本文使用1 700轮迭代训练神经网络,每轮迭代
使用 100盘对弈产生样本训练数据,每次行棋进行
550次MTCS模拟,训练时间约19 h.最终神经网络的
损失函数值持续下降,稳定收敛.
中国象棋开局具有如下特点:可选动作多,但高

价值动作少.因此在行棋的前两步,即蒙特卡洛树的
前两层内,使用固定的 8个动作空间,而不去探索整
个动作空间,以此加快自对弈数据采集速度.
为验证本文所提出行棋策略的可行性与有效性,

将本文算法与基于策略树剪枝搜索的基准算法作比

较,对比平均步长耗时、胜率、平均回合数.使用本文
算法分别进行300、550和800次MCTS模拟,与搜索
深度为2、3和4的α-β剪枝搜索算法及深度为2、3
的minimax算法分别进行100盘对弈.由表2可以看
出,本文算法在 300次MCTS模拟时,智能体棋力已
经优于深度为2的剪枝搜索算法.本文算法单步进行
800次模拟时,相比其他算法,在基准胜率方面取得一
定的优势,最高赢得82 %的对局,同时运算时间缩短
41 %.

表 2 算法对比基准胜率

模型 基准算法
平均步 基准 基准 平均

长耗时/s 耗时/s 胜率/% 回合

本文-800 α-β-depth 2 2.6 4.4 82 34
本文-800 α-β-depth 3 2.6 6.3 75 45
本文-800 α-β-depth 4 2.6 13.2 72 49
本文-550 α-β-depth 3 2.1 6.3 62 46
本文-300 α-β-depth 2 1.2 4.4 55 57
本文-800 minimax-depth 2 2.6 5.9 80 36
本文-800 minimax-depth 3 2.6 18.9 78 43

同时,为验证本文基于深度强化学习的行棋策略
对于全局价值判断与决策的效果,采用本文算法-800
与几种其他算法对比平均领先价值.
由表 3可以看出,在面对数据库的算法时,由于

中国象棋开局棋谱基本在数据库中全面收录,开局往
往不利,但进入中盘后,数据库无法全面收录,本文算
法具有较大领先.在对比α-β博弈树算法时,面对棋
力更弱的深度2算法,其平均子力价值领先不如棋力
更高的其他算法.经分析可以得出,基于局面价值的
博弈树算法在搜索深度较浅时一般倾向于选择得子,
即局部最优.而本文算法虽然子力优势不大,但能够
在中局时选择全局更优的行棋策略,往往在局面优势
不大的情况下取得棋局的胜利.
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表 3 平均局面领先价值对比

对弈基准算法 前15手 前30手 终局

基于数据库 −1.3 2.6 3
α-β-depth 2 0.87 −0.13 0.45
α-β-depth 4 0.19 1.12 1.45
minimax-depth 2 0.90 0.26 1.87

为验证本文所提出具有终局特征判断与价值优

化随机策略的蒙特卡洛树搜索效果,将不同方法训练
出的网络模型进行对比.其相较于深度为2的α-β剪
枝搜索算法的基准胜率如图19所示.可以看出,本文
改进的具有多特征输入、终局判断及特定方向优化

的随机行棋策略,能够有效减少训练所需轮次与时
间,在更快的时间内取得神经网络的收敛,最终收敛
胜率超过原基本算法.
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图 19 本文改进算法的基准胜率对比

3.3.2 智能体行棋策略分析

为分析本文所提出自主行棋策略效果,进行残局
行棋分析,其中一盘典型残局的部分走子策略如图
20所示,智能体能够采取正确的行棋策略应对中国
象棋特有的“困毙”棋局.
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图 20 残局行棋策略

为验证本文算法在选取全局最优动作上的优越

性,设计残局破译对比实验.中国象棋往往高价值动
作较少,且存在连贯性和路径依赖性,突出体现在残
局破解过程中,往往采用“弃子争先”的策略以取
得全局最优.这是基于策略与价值预测的行棋策略
擅长的地方,从中国象棋云库中随机抽取100盘残局,
选取不同搜索深度的基于博弈树的算法进行对比,记
录破解成功率、对局用时、消耗回合数和局面领先价

值.
由表4可以看出,本文算法用时较短,且取得较

高的破解成功率,能够较好地判断棋局状态价值,选
择最优动作.其中,α-β-depth4棋力与本文算法接近,
而α-β-depth2用时与本文算法接近.可以看出,基于
博弈树剪枝的算法随着搜索深度的增加,其破解成
功率显著上升,原因是残局中棋子数量普遍较少,且
总回合数不多.同时,破解成功率较高的算法,其平均
子力领先往往为负数,意味着此算法能够避免局部最
优,而选取全局最优的动作.

表 4 残局破解性能对比

算法
破解 对局平均 平均消耗 平均局面

成功率/% 用时/s 回合数 领先价值

本文-800 92 18 10.2 −1.1
α-β-depth 2 77 17 12.6 0.6
α-β-depth 3 89 29 10.3 −0.5
α-β-depth 4 94 44 9.2 −1.6
minimax-depth 2 77 46 12.6 0.3

4 结 䇪

为实现中国象棋的自主定位识别与人机对弈

系统,本文提出了基于深度相机融合定位的中国象
棋棋子定位方法和一种基于深度强化学习的行棋

策略.利用彩色单目与深度相机相融合识别棋局信
息,深度相机能够更好地处理棋子等立体物体的识
别.利用改进的蒙特卡洛树搜索与具有多尺度及残
差结构的深度神经网络相结合进行棋局对弈,参考神
经网络输出进行蒙特卡洛树搜索,极大地提高了搜索
效率.实验结果表明,对于目标密度大、数量多、更加
立体的棋局识别,本文方法具有更好的识别效果.相
比于传统的中国象棋博弈树剪枝搜索算法,本文方
法所需的运算资源更少、对弈水平更高.后续工作将
增强定位识别算法的适应性与应用性,并围绕实际需
求,针对特定工业行业物体等立体特征明显的物体定
位与识别作出进一步完善,着重于将定位与决策系统
应用于嵌入式设备,提升系统的使用能力和应用水
平.
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