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摘　要　为实现围棋对弈过程中的高精度实时记谱,提出了一种基于结合三维注意力机制与轻量化卷积的实时检测算法

LightＧYOLOv８.在 YOLOv８模型的基础上,使用PWConv＋PConv替换主干网络中跨阶段局部网络的３∗３卷积,大幅减少模

型计算量与参数规模;加入 CARAFE上采样算子与SimAM 三维注意力机制,提高对围棋目标的检测能力;使用 WiseＧIOU 损

失函数提高模型定位能力与收敛速度,提高了对棋子粘连、棋子重叠与光照不均匀情况下的检测能力.在自定义围棋数据集上

进行对比训练表明,改进后的算法实现了检测精度的提升与推理速度的提高.针对移动端设备部署需求对模型进行优化与压

缩,并在不同安卓设备部署,图像分辨率为６４０∗４８０的情况下,结合图像预处理与后处理操作,拍照检测平均时间为８９ms,平

均模型推理帧率为３７．６fps.进行５０轮记谱实验,平均记谱准确率高于９７％,平均胜负判别准确率到达１００％,能够实现稳定

的围棋记谱功能.
关键词:目标检测;棋局识别;实时记谱;YOLOv８;轻量化网络;移动设备
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Abstract　ArealＧtimedetectionalgorithmLightＧYOLOv８basedonacombinationofthreeＧdimensionalattentionmechanismand
lightweightconvolutionisproposedtoachievehighＧprecisionrealＧtimechessboardrecordingduringGogames．Onthebasisof
YOLOv８,PWConv＋PConvisusedtoreplacethe３∗３convolutionofthecrossstagelocalnetworkinthebackbonenetwork,

whichgreatlyreducethecomputationalcomplexityofthemodel．AddingCARAFEupsamplingoperaorandSimAMthreeＧdimenＧ
sionalattentionmechanismtoimprovethedetectionabilityofsmallGotargets．TheuseoftheWiseＧIOUlossfunctionimproves
themodel’slocalizationabilityandconvergencespeed,andimprovesitsdetectionabilityincasesofchesspieceadhesion,chess

pieceoverlap,andunevenlighting．OptimizeandcompressthemodelformobiledeploymentanddeployitondifferentAndroiddeＧ
vices,withanimageresolutionof６４０∗４８０．TheaveragesingledetectiontimecombinedwithimagepreprocessingandpostＧproＧ
cessingoperationsis８９ms,andtheaveragedetectionframerateis３７．６fps．Conduct５０roundsofscorerecordingexperiments,

withanaveragescorerecordingaccuracyofover９７％ andanaveragewinner/loserdiscriminationaccuracyof１００％,whichcan
achievestablegochessscorerecordingfunction．
Keywords　Objectdetection,Chessgamerecognition,Realtimenotation,YOLOv８,Lightweightnetwork,Mobiledevices
　

１　引言

围棋棋谱记录与胜负判别在围棋教学、围棋竞赛等应用

场景有十分重要的意义,传统围棋记谱与胜负判别方式主要

依赖人工,难以保证效率与准确性.计算机视觉与图像处理

高速发展,围棋识别受到国内外学者的广泛研究.

一些学者采用基于形态学与图形学的传统目标检测算法

进行棋子检测.Liang等[１]利用灰度级插值与空间变换分割

出棋盘区域,解决了不同棋盘放置角度的影响,通过灰度直方

图确定黑白棋子的阈值,提取出黑白棋子区域.Mao等[２]提

出了一种棋盘分割方法,通过边沿检测获得棋盘外边沿的若

干采样点,使用平均值法与极值法确定棋盘４个角点的位置

以获得棋盘边沿.Gui等[３]提出了一种基于霍夫圆检测的围

棋棋子定位与识别方法,通过霍夫圆特征对棋子进行定位,使

用阈值分割进行棋子分类.Wang等[４]提出了一种针对光照

不均匀下的通用棋子定位方法,通过凸包检测分割棋盘区域,

通过内轮廓检测与多边形拟合进行棋盘分类,通过图像掩膜

进行棋子定位.Zhang等[５]提出了一种基于霍夫变换的围棋

棋谱生成方法,通过霍夫线检测定位棋盘的交叉线,对交叉点

进行邻域像素检测以判断棋子的有无或种类.

传统算法普遍对光照、旋转、尺度、形变、噪声和遮挡敏

感,识别精度受环境、图像采集质量与预处理方法等多方面影

响,一些学者开始采用深度学习算法进行研究.深度学习方

法主要有单阶段检测与双阶段 检 测,前 者 主 要 有 SSD[６],
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SqueezeDet[７],EfficientNet系列[８],YOLO 系列[９]等;后者主

要有 RCNN 系列[１０Ｇ１１]、SPPNet[１２]等.Kong等[１３]提出了一

种针对中国象棋的分类检测方法,使用基于Inception模块的

卷积神经网络进行棋子分类.Liu等[１４]提出了一种基于 EfＧ
ficientNet的端到端国际象棋检测方法,采用kＧmeans聚类对

锚框(anchorboxes)尺寸进行设定,实现了端到端的棋子分类

与定位.
卷积操作是卷积神经网络最耗时的操作,Howard等[１５]

提出了深度可分离卷积,该卷积由逐深度卷积(DWConv)与
逐点卷积(PWConv)组成.由于卷积核尺寸远小于输出通道

数,因此深度可分离卷积有效减少了卷积操作的计算参数.
网络剪枝是减少模型计算量最有效的方法,Fang等[１６]提出

了基于非深度图算法的结构化剪枝方法(DepGraph),通过依

赖图解决了参数分组问题,实现了通用性的深度网络剪枝.
围棋棋谱识别系统应满足计算快速、定位准确、无漏检与

误检的需求,并且能够在光照不均匀与非固定背景能环境下

稳定工作.为实现高效且准确的围棋棋谱识别,并且易于部

署在移动设备中,本文提出了一种轻量化的围棋目标检测算

法LightＧYOLOv８.算法使用 PWConv＋PConv卷积与 CAＧ
RAFE上采样算子替换标准卷积与最邻近上采样,增加 SiＧ
mAM 注意力机制并使用 WiseＧIOU 损失函数提高对围棋的

检测能力.使用安卓设备进行实时图像的采集,对棋盘区域

进行裁切与矫正以去除无效背景,通过棋子检测模型检测棋

子的位置与种类,对比棋子中心点与棋盘交叉点的空间分布,
确定棋子的坐标,完成棋局检测.当围棋棋盘中出现遮挡时

停止棋子检测,当棋盘完整时重新进行棋子检测,以适应对弈

过程中的落子环节对棋局检测的影响.当棋局发生变动时确

定最新落子的种类与位置更新棋谱,当终局确定时,根据规则

判定棋局胜负,完成记谱功能.

２　围棋棋子检测算法设计

围棋棋谱识别与记谱流程如图１所示.通过对采集到的

图像进行目标检测来初步确定棋盘与棋子的位置,裁切棋盘

位置来排除棋盘外的棋子或其他物体的干扰,通过透视变换

检测精确棋子中心点的位置,将棋盘交叉点与棋子中心点的

坐标进行比对,将最邻近交叉点的二维棋盘位置确定为棋子

位置,生成当前棋局.记谱是连续的棋局判断,棋局变化主要

由落子与提子两种操作导致,由于sgf棋谱格式中不记录提

子操作,因此记谱过程即找到每回合最新落子的坐标.

图１　围棋棋谱识别整体流程

Fig．１　Overallprocessofgochessscorerecognition

２．１　棋子检测模型

YOLOv８网络由主干网络(Backbone)与检测头(Head)

两部分组成,主干部分由 Conv模块、C２f模块与 SPPF模块

组成,主要功能为特征提取;检测头部分由上采样模块与 C２f
模块组成,主要功能为特征重组与多尺度目标检测.为实现

轻量化的目标并提高模型对于小目标的检测能力,LightＧ
YOLOv８网络在 YOLOv８的基础上,将主干部分的跨阶段局

部网络中的３∗３卷积变为轻量化卷积 PConv＋PWConv,将

FPN部分的最邻近上采样算子变为动态轻量化上采样算子

CARAFE,引入无参注意力机制 SimAM 以及将位置损失函

数变为 WiseIOU等.LightＧYOLOv８网络结构如图２所示.

图２　LightＧYOLOv８整体网络架构

Fig．２　OverallnetworkarchitectureofLightＧYOLOv８

２．１．１　PConv＋PWConv卷积

PConv是一种新型的卷积方法,能够有效地减少冗余计

算与内存访问,在x８６架构与 ARM 架构的处理器(CPU)以

及图形处理器(GPU)上均有着计算快速的优点.特征图的

不同通道之间存在很高的相似性,这在计算上则体现为了冗

余性[７].因此PConv引入掩码来决定一部分通道需要进行

进一步的卷积操作,而被掩码遮盖的通道则保持不变,这样的

卷积操作所需要的参数量从标准卷积的H∗W∗C２∗k２ 降至

H∗W∗C２
p∗k２,其中 H 与W 为特征图的高与宽,C 为总通

道数,Cp 为需要进行卷积操作的通道数,采样比r＝Cp/C 通

常为１/４.

PWConv常置 于 PConv 后,用 于 融 合 通 道 之 间 的 特

征[７].PWConv由一组１∗１的卷积核组成,在不引入额外计

算量的同时进行通道特征的融合与输出通道的扩展.对
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PWConv的输出进行批标准化处理(BatchNormalization)操
作后通过激活函数,综合考虑精度与速度,选择SiLu作为激

活函数.PConv＋PWConv卷积操作如图３所示.

图３　PConv＋PWConv示意图

Fig．３　SchematicdiagramofPConv＋PWConv

２．１．２　CARAFE上采样算子

CARAFE算子是应用于上采样的卷积核,相比线性插值

或反卷积上采样操作,CARAFE具有更大的感受野,能够在

引入较少计算量的同时更好地利用特征图上下文信息[８].基

于“编码器Ｇ解码器”结构的思想,CARAFE上采样过程分为

构建上采样卷积核与特征重组两个阶段.

第一阶段,首先通过１∗１卷积将输入通道数C 压缩至

Cm 以减少计算量.随后通过kenc∗kenc卷积将原始特征图映

射到σ∗σ∗kup∗kup个 H∗W 特征图的特征空间,将特征图

通过图４所示的方式拼接,获得尺寸为σHin∗σWin的特征空

间.在σHin∗σWin中,某一位置(i′,j′)是一组１∗１∗k２
up的特

征,包含了 Hin∗Win特征图中(i,j)位置的信息.使用softＧ
max对(i′,j′)进行归一化,实现对原始特征的重组,将１∗
１∗k２

up的特征变换为kup∗kup,得到了重组核.

第二阶段,找到重组核(i′,j′)在原始图像中的对应位置

(i,j),(i′,j′)与(i,j)的映射关系为i＝floor(i′/σ),j＝floor
(j′/σ)提取以(i,j)为中心的kup∗kup大小的邻域,使其与重组

核进行点积,获得输出特征图中(i′,j′)位置的值,对于输入特

征图的不同通道,相同位置采用相同的重组核进行重建.

图４　CARAFE上采样算子示意图

Fig．４　SchematicdiagramofCARAFEupsamplingoperator

２．１．３　三维注意力机制

SimAM 是无参数的三维注意力模块,在不引入额外计算

量的同时融合了一维通道注意力与二维空间注意力,将注意

力细化到像素级别,使网络更加聚焦于有用特征.

在针对图像的卷积神经网络中,每一个单通道的像素点

被称为一个神经元.在脑科学中,激活的神经元对于视觉有

着更大的贡献度,而激活的神经元会抑制周围的神经元,因此

神经元的重要程度与其最小能量成反比[１９].度量神经元之

间的线性可分性能够有效辨别该神经元是否被激活.SiＧ

mAM 引入能量函数et 量化神经元的能量,并通过最小化能

量函数判断该神经元与该通道内其他神经元是否具有线性可

分性,其数学表达式为:

et(wt,bt,y,xi)＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
(－１－(wtxi＋bt))２＋(１－

(wtxi＋bt))２＋λw２
t (１)

wt＝－ ２(t－μt)
(t－μt)２＋２σ２

t＋２λ
(２)

bt＝－１
２

(t＋μt)wt (３)

μt＝ １
M－１∑

M－１

i＝１
xi (４)

σ２
t＝ １

M－１∑
M－１

i＝１
(xi－ut)２ (５)

e∗
t ＝ ４(σ

∧
２＋λ)

(t－μ
∧
)２＋２σ

∧
２＋２λ

(６)

其中,wt 与bt 分别是超平面的斜率与偏置,μt 与σ２
t 分别是第

t通道中神经元的期望与方差,λ为正则项系数,M 为神经元

的个数.采用二值化标签１与－１表示正负样本,对于当前

神经元而言,同一通道内的其他神经元都为负样本,因此激活

函数的第一项为超平面与负样本的平均距离;第二项为超平

面与正样本的平均距离;第三项为正则项,用于防止模型过拟

合.将能量函数最小化可以得到e∗
t ,重要性系数I＝１/e∗

t ,

将每个神经元的重要性系数通过sigmoid函数归一化即可生

成神经元的权重系数,每一个神经元经过 SimAM 的输出为

X
~
i＝sigmoid(I)∗Xi.

２．１．４　WiseＧIOU 损失函数

由于 YOLOv８采用无预设锚框(anchorfree)检测方法,

因此采用 WiseＧIOU(WIOU)代 替 CIOU 作 为 边 界 框 回 归

(box)的损失函数,动态调整预测框的梯度增益,提高预测的

整体性能.与CIOU相比,WIOU在基础的IOU 上并没有引

入横纵比等其他评价指标,节约了计算成本.

WIOU是一种动态非单调的聚焦机制,能够根据预测框

与真实框之间的离群程度动态分配梯度[２０],WIOU 的损失函

数LWIOU的数学表达式为:

LWIOU＝rRWIOULIOU,γ＞０ (７)

RWIOU＝exp
(x－xgt)２＋(y－ygt)２

(W２
g＋H２

g)∗( ) (８)

β＝L∗
IOU

LIOU
(９)

r＝ β
δαβ－δ (１０)

其中,LWIOU是常规IOU 损失;RIOU是LWIOU的质量评价系数,

用来评价预测框的质量,其大小与预测框和真实框中心点的

欧氏距离成正比,与预测框和真实框的最小外接矩形成反比,

当中心距离较大时,给预测框分配较大的梯度增益使其加速

收敛;r是LWIOU的聚焦系数,用于聚焦于普通质量的预测框;

离散度β是当前损失LWIOU与平均损失LWIOU的比值;α与δ是

经验系数.如图５所示,当离散度过高和过低时,预测框都会

获得较小的梯度增益,引入r可以使损失函数聚焦于普通锚

框,以提高模型的定位能力.
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图５　不同参数下离散度与梯度收益之间的关系

Fig．５　Relationshipbetweendiscretenessandgradient

returnswithdifferentparameters

２．２　棋盘局面生成

２．２．１　棋盘分割

为了分割棋盘区域,需要检测棋盘轮廓,由于棋盘为四边

形,因此将轮廓检测简化为定位棋盘的４个顶点.将裁切获

得的棋盘图像进行灰度化处理,并采用高斯滤波对图像进行

降噪.然后对灰度图像进行自适应阈值的二值化操作,阈值

由像素邻域的像素值所确定.像素邻域为n∗n大小的矩形

区域,计算该区域的平均像素值(x－,y
－),并使用参数C 对平均

像素值进行缩放以获得阈值,阈值T 的计算式为:

T＝
(xi,yi)＜＝(x－,y

－)＋C, ０

(xi,yi)＞(x－,y
－)＋C, ２５５{ (１１)

对二值化图像使用 Canny算子进行边缘检测以获得更

为清晰的棋盘边缘图像,使用轮廓提取得到多组棋盘边缘候

选点集,将每个点集中的候选点按顺序依次连接得到凸包.
采用 DouglasＧPeucker算法对凸包进行凸多边形拟合,拟合精

度为凸包轮廓周长的１０％,筛选出拟合结果中的凸四边形并

依次计算其面积,得到最大凸四边形,由此得到了棋盘位置以

及棋盘顶点位置.图６给出了棋盘分割的过程.

图６　棋盘分割过程示意图

Fig．６　Schematicdiagramofgoboardsegmentationprocess

２．２．２　棋盘校正

用透视变换对分割后的棋盘图像进行矫正,使棋盘图像

变换为标准棋盘图像.原始图像中棋盘顶点为(Plt,Plb,Prt,

Prb),标准棋盘图像中棋盘顶点为(P′lt,P′lb,P′rt,P′rb).

透视变换指将原始图像投影到目标平面图像的变换

操作,变换关系为P′＝MP,其中P 为原始图像的像素坐标,

P′为目标平面上的像素坐标,M 为变换矩阵,将变换关系展

开可得:

x

y
z

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＝

L２×２ T２×１

N１×２ １[ ]
u
v
１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１２)

其中,L２×２为线性变换矩阵,T１×２为平移变换,(u,v)是原始图

像中的像素坐标,(x,y,z)是经过透视变换获得的三维坐标,
其在目标平面上的投影坐标为(x′,y′),转换关系为:

x′＝x
z

,y′＝y
z

(１３)

将原始图像中的顶点坐标与标准棋盘图像中的预期顶点

位置坐标分别依次带入式(１３)得到透视变换的变换矩阵,将
原始图像中棋盘区域的每个像素进行变换得到校正后的标准

棋盘图像.设定标准棋盘图像的大小,将标准棋盘图像大小

设置为６２０∗６２０,以包含完整的棋盘图像,再向边缘延拓１０
个像素,生成大小为６４０∗６４０的包含棋盘与棋盘边缘的标准

棋盘图像.图７给出了棋盘校正的过程.

图７　棋盘矫正过程示意图

Fig．７　Schematicdiagramofgoboardcorrectionprocess

２．２．３　生成棋局

棋局状态可抽象为二维矩阵,每个点存在３种状态,即黑

子、白子与无子,在棋谱初始化阶段,所有位置均视为无子状

态.使用ShiＧTomasi算子对空白的标准棋盘图像进行角点

检测,并对角点进行从左到右、从上到下的顺序排序,获得棋

盘交叉点的坐标,并将棋盘交叉点作为基点.随后,找到各棋

子中心点的最邻近基点,认为棋子属于最邻近基点,将棋谱矩

阵中的对应位置根据棋子类别进行状态更新,识别结果如

图８所示.

图８　棋子识别与棋局生成示意图

Fig．８　Schematicdiagramofchesspiecerecognitionand

chessgamegeneration

用 KDＧtree进行最邻近基点的查找,KDＧtree算法会依次

交换维度并对棋盘的交叉点进行均分,以此构建其二叉树结

构.通过二叉树查找逐步缩小搜索范围,搜索到没有子树时将

棋子坐标与叶子节点坐标依次比较从而获得最邻近点.相比

遍历搜索的线性扫描法,KDＧtree的搜索效率提升了n/logn)
倍,围棋棋盘包含１９路、１３路与９路,KDＧtree相比线性扫描

法效率分别提高１４．８５,１１．６７,９．４３倍.
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３　实验与结果分析

３．１　数据集制作

采集不同场景棋盘与棋子图片５００张,使用 Roboflow数

据标注对图像进行标注,标注对象分别为棋盘、黑子与白子;
通过旋转、裁切、加噪丰富图像背景;通过遮罩、亮度调整等模

拟多样性的应用场景;将多张图像进行裁切与拼接,在提高批

大小(batchsize)的同时生成更多小目标特征.
通过上述图像增强技术将数据集扩容,最终生成样本量

为１５００的 YOLO格式的数据集,通过７∶２∶１的比例将数据

集划分为训练集、测试集与验证集.

３．２　模型训练与结果对比

在６４bitWindows１１的硬件设备上搭建基于 Pytorch框

架的模型,使用 GeForceGTX２０５０GPU(４GB)进行模型训

练,开启混合精度训练模式加速网络训练,模型训练的参数如

表１所列.

表１　网络训练参数

Table１　Networktrainingparameters

参数名称 参数意义 数值

Epoch 训练论述 ３００
Batchsize 批量大小 ８

lr０ 初始学习率 ０．０１
lrf 循环学习率 ０．０１

momentum 学习率动量 ０．９３７
box iou损失系数 ７．５
cls 分类损失系数 ０．５

３．２．１　对比实验

基于 Windows平台,选择双阶段经典目标检测网络FasＧ

terRCNN 和 SSD,以及单阶段网络 EfficientNet,YOLOv４,

YOLOv５,YOLOv８和本文提出的模型 LightＧYOLOv８在围

棋数据集上进行对比实验.根据平均检测时间(MTTD)、单
一类别的平均精确率(AP)和总平均精确率(mAP)这３个指

标上的表现比较不同模型的性能.

表２　不同算法在围棋数据集上的性能比较

Table２　Performancecomparisonofdifferentalgorithmsongo

chessdataset

算法
APＧ５０/％

黑子 白子 棋盘
MTTD/ms mAPＧ５０/％

FasterRＧCNN ８９．３１ ８８．３１ ９０．５０ １７３．０ ８９．３７
SSD ８７．５１ ８７．２１ ８９．７５ ５５．０ ８８．１６

EfficientNet ９０．１１ ９０．７６ ９２．８５ ４９．０ ９１．２０
YOLOv４ ９２．８２ ９１．３２ ９４．７５ ４１．０ ９２．９６
YOLOv５ ９５．０５ ９５．０８ ９８．５１ ３６．０ ９６．２１
YOLOv８ ９５．８３ ９６．１３ ９８．８８ １３．０ ９６．９５

LightＧYOLOv８ ９６．７０ ９６．７６ ９６．４８ ９．６ ９６．６５

由表２所列的对比实验结果可知,YOLOv８在多尺度目

标检测任务中对比其他经典目标检测网络均有性能上的提

升.LightＧYOLOv８在与其他主流算法进行对比时也有精度

与速度上的优势,与 YOLOv５相比,模型推理速度加快了

７３．３％,与 YOLOv８相比推理速度也有了２６．２％的增长,能

够满足实时推理的需求.同时,改进后的网络提高了对小目

标的检测精度,符合预期需求.

３．２．２　消融实验

将改进模块依次加入网络,分别记录改进后网络的参数

量、计算 量 (GFLOPs)与 总 平 均 精 度 (mAP),结 果 如 表 ３
所列.

表３　基于围棋数据集的消融实验

Table３　Ablationexperimentofgochessdataset

PConv＋PWConv SimAM CARAFE WIOU 参数量 计算量/GFLOps mAP５０/％ mAP５０Ｇ９５/％

３．１６×１０６ ８．９ ９６．９５ ８５．６１

√ ２．６１×１０６ ７．２ ９３．３１ ８３．２２

√ √ ２．６１×１０６ ７．２ ９４．９２ ８３．９６

√ √ √ ２．７５×１０６ ７．５ ９５．５４ ８４．８５

√ √ √ √ ２．７５×１０６ ７．５ ９６．６５ ８５．１１

　　消融实验结果表明,使用 PConv＋PWConv代替主干

网络中的 C２f卷积使参 数 量 减 少 了 １７．４％,计 算 量 减 少

了１９．１％;引入 无 参 注 意 力 机 制 SimAM 使 得 mAP５０ 与

mAP５０Ｇ９５分别提升了１．６１％与０．７４;使用 CARAFE算子

代替 FPN模块中的最邻近上采样算子,在仅增加０．１４×

１０６ 参数 量 与 ０．３GFLOPs计 算 量 的 同 时 使 得 mAP５０ 与

mAP５０Ｇ９５分别提 升 了 ０．６２％ 与 ０．８９％;使 用 WIOU 代 替

CIOU 作为box损失函数使得 mAP５０与 mAP５０Ｇ９５分 别

提升了１．１１％与０．２６％.

对结果进行分析,PConv缩小了特征提取的范围导致识

别精度小幅减小,但减少了参数量与内存开销,加快了推理速

度;引入三维无参注意力机制SimAM,进一步细化特征权重,

提高网络对有用特征的提取能力;采用CARAFE上采样算子

代替最邻近上采样扩大了特征重组的感受野,提升了网络的

特征融合能力;采用 WIOU代替CIOU更好地适配于anchorＧ
free目标检测网络,提高了网络的检测能力.本文改进的

LightＧYOLOv８成功 实 现 了 对 原 网 络 的 轻 量 化 改 进,同 时

提高了对小目标的检测能力.

４　移动设备部署验证

通过移动端高性能神经网络计算框架 NCNN 对神经网

络进行模型剪枝与参数量化,实现移动端的部署与端侧推理.

设置采集图像分辨率为６４０∗４８０,通过拍照检测实验验证系

统检测精度与运行速度,根据实验确定最优图像采集高度与

推理所用处理器,并在此条件下进行录制识谱,验证围棋棋谱

识别系统的工作速度、精度与稳定性.

４．１　拍照检测

选用不同软硬件配置的安卓设备,将设备分别固定在距

离目标４５cm,６０cm与７５cm 的位置,在晴天自然光环境、阴
天自然光环境、夜间灯光环境下对布面与木板棋盘进行图像

采集,并分别使用CPU与GPU进行推理,记录棋子的漏检率

与误检率,实验结果如表４所列.根据表４的实验结果可知,

系统的端侧运行速度受到硬件设备的影响,识别精度受到检

测距离的影响,对棋盘材质、环境光照与拍摄角度不敏感.由

２３０９０００３７Ｇ５

张　雷,等:基于LightＧYOLOv８的围棋棋谱识别



于移动端 GPU没有cuda核心,其运行速度普遍慢于 CPU 推

理.此外,系统在检测距离小于６０cm 时能够稳定工作,检测

距离小于４０cm时无法完全采集棋盘图像,大于６０cm时检测

漏检率迅速上升.综合检测精度与运行速度,将系统的检测

距离设置为６０cm,该设置为最优工作条件,采用CPU进行模

型推理.

表４　拍照检测实验

Table４　Photographicdetectionexperiment

设备 支持 Vulkan 处理器 检测距离/cm 平均亮度/lux 棋盘材质 MTTD/ms 漏检率/％ 误检率/％

RedmiK４０Pro √

LeX６２０ ×

GooglePixel３a √

CPU

GPU

CPU

CPU

GPU

４５ １７３４

６０ ２３９

７５ ６３．７

４５ １７３４

６０ ２３９

７５ ６３．７

４５ １６０４

６０ ２２７

７５ １０１．５

４５ １５３７

６０ ２２７

７５ ２０８

４５ １５３７

６０ ２２７

７５ ２０８

布面 ２４．９３ ０．８ ０．０
木板 ２５．５９ １．６ ０．０
布面 ２５．２１ １．７ ０．１
木板 ２３．１７ １．２ ０．２
布面 ２６．１４ ２５．４ ２．０
木板 ２４．８４ ２１．４ ２．０
布面 ３５．４８ ０．０ ０．１
木板 ３５．５９ １．５ ０．０
布面 ３２．２９ １．２ ０．０
木板 ３５．３３ １．８ ０．１
布面 ３３．７８ １８．９ ３．１
木板 ３４．８８ １９．６ ２．０
布面 １６５．４０ ２．０ ０．０
木板 １６８．４９ ２．５ ０．０
布面 １６２．７９ １．２ ０．１
木板 １８１．６１ ２．０ ０．２
布面 １７９．３６ ３４．６ ２．０
木板 １７７．０２ ３４．９ ２．０
布面 ８４．２０ １．５ ０．０
木板 ８５．２０ １．９ ０．０
布面 ８４．８０ １．９ ０．１
木板 ８５．８２ １．３ ０．２
布面 ８８．１２ ２８．４ １．９
木板 ８４．３０ ２５．５ ２．０
布面 １２９．８０ ０．０ ０．０
木板 １４９．５５ １．７ ０．０
布面 １１６．８１ ２．５ ０．１
木板 １４８．６５ １．３ ０．２
布面 １１２．００ １９．５ ２．５
木板 １０９．４２ ２２．９ ２．１

４．２　录制识谱

点击开始记谱按钮,对棋局图像进行实时采集,每间隔

５帧取一幅有效图像.连续取３幅有效图像并依次进行差

分,若图像的变化程度低于阈值且没有手部遮挡,则认为棋手

完成落子或提子操作,棋局固定.取最后一帧图像作为当前

棋局图像进行识别,将当前识别棋局结果与上一步棋局识别

结果进行对比,从而记录每一个落子的序列关系,将落子坐标

写入sgf文件实现记谱功能,点击结束记谱按钮结束识别并

保存sgf棋谱.图９给出了某一局对弈过程中第１５手、第４５
手与终局的实时棋局捕获与识别结果.

图９　实时棋局捕获与识别结果

Fig．９　Realtimechessgamecaptureandrecognitionresults

　　固定检测距离,使用不同安卓设备与不同材质棋盘进

行５０轮记谱实验,记录系统识别的帧率,对比采集的图像

与识谱结 果,统 计 终 局 胜 负 判 断 的 准 确 性,实 验 结 果 如

表５所列.
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表５　录制识谱实验

Table５　Recordgoboardrecognitionexperiment

设备 平均帧率/fps
棋谱识别

准确率/％
胜负判别

准确率/％

RedmiK４０Pro ６０．１５ ９９．２ １００
LeX６２０ ２２．５４ ９７．１ １００

GooglePixel３a ３０．１２ ９８．７ １００

结束语　本文使用深度学习方法解决了非固定背景下围

棋识别中的棋子定位、棋局识别、棋谱记录与胜负判别问题,
该方法可以广泛应用于下棋机器人视觉系统、围棋比赛电子

裁判、围棋辅助教学等场景中.
在 YOLOv８模型中将３∗３普通卷积替换为 PWConv＋

PConv卷积,将最邻近上采样替换为 CARAFE上采样算子,
加入SimAM 注意力机制并使用 WiseＧIOU 损失函数使得模

型的网络参数量减少了１３．０％,计算量减少了１２．７％,推理

速度提高了２６．２％.本文方法能够快速、精确地实现棋盘区

域的识别与分割、棋子的分类与定位、落子判断与棋局生成,
并能够在连续对弈过程中识别棋局的变化与遮挡,实现记谱

功能.在拍摄距离６０cm 的条件下对不同安卓设备进行５０
轮记谱实 验,平 均 检 测 帧 率 为 ３７．６fps,记 谱 准 确 率 高 于

９７％,胜负判别准确率到达１００％,能够有效解决棋子粘连、
光照不均匀、画面畸变等问题.

但相较于 YOLOv８,本文模型 LightＧYOLOv８在棋盘识

别率上有所下降,这是由于通过轻量化卷积替换标准卷积会

导致部分特征通道信息的丢失,并且轻量化卷积还会限制感

受野的大小,从而降低了大目标的识别精度.
在后续的研究中,将开展在下棋机器人中的应用研究,并

通过轻量化主干替换、模型剪枝等轻量化手段对模型体积进

行进一步优化,以部署在更多的边缘计算设备中.
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