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Аннотация 

Глубокие нейронные сети в настоящее время получили широкое распространение в 
различных сферах деятельности человека, в том числе тех, где требуется работа с боль-
шим объемом данных, а также операции по получению и обработке информации из окру-
жающего мира. В данной статье рассмотрено создание сверточной нейронной сети на ос-
нове архитектуры YOLO по детектированию книг в режиме реального времени. Описаны 
процесс создания собственного набора данных и обучение на нем глубокой нейронной се-
ти. Приведена структура полученной нейронной сети, и рассмотрены наиболее часто ис-
пользуемые метрики для оценки качества ее работы. Также сделан краткий обзор суще-
ствующих видов архитектур нейронных сетей. Выбранная в качестве основы для нейросе-
ти архитектура обладает рядом преимуществ, позволяющих ей в значительной мере кон-
курировать с другими моделями нейросетей и делающих ее наиболее подходящим вари-
антом для создания сети, нацеленной на детектирование объектов, так как при ее разра-
ботке были значительно снивелированы некоторые часто встречающиеся недостатки по-
добных сетей (проблемы с распознаванием схожих по оформлению, имеющих одинако-
вый цвет обложек или расположенных под наклоном книг). Результаты, полученные в хо-
де обучения глубокой нейронной сети, позволяют использовать ее в качестве основы для 
дальнейшей разработки приложения, целью которого будет являться детектирование книг 
по книжным корешкам. 
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Введение 

В настоящее время нейронные сети активно ис-
пользуются при решении различных проблем, в том 
числе связанных с детектированием объектов и рас-
познаванием текста. Решение этих проблем может в 
значительной степени поспособствовать эффективной 
работе в некоторых сферах, например, тех, для кото-
рых характерно большое количество манипуляций с 
крупными объемами книг. Поиск нужных книг, осно-
ванный на использовании нейронной сети, способной 
осуществлять локализацию книжных корешков и по-
следующее распознавание текста на них, с большой 
долей вероятности был бы более эффективным и 
быстрым, чем если бы он выполнялся вручную. 

Существует множество вариантов использования 
нейросетей, сочетающих в себе локализацию книжных 
корешков и распознавание текста на них, например: 

– Инвентаризационно-поисковые системы в биб-
лиотеках, способные облегчить задачи поиска 
требуемых экземпляров и их инвентаризации. 

– Смарт-очки, которые можно использовать в 
библиотеках, книжных магазинах и на складах для 
подсчета количества книг и быстрого нахождения 
нужных экземпляров. 
– Мобильное приложение, с помощью которого 
при осмотре книг в книжных магазинах и библио-
теках возможно быстро определить названия книг 
на книжных полках, а также сопутствующие ему 
сервисы по поиску таких же книг в других местах 
и по меньшей цене. 
В рамках работы рассматривается разработка 

нейронной сети для детектирования книг по книж-
ным корешкам. Данная задача относится к задачам 
компьютерного зрения. При решении задач по распо-
знаванию изображений наилучшие результаты дости-
гаются с применением сверточных нейронных сетей. 

Разрабатываемая нейронная сеть будет являться 
частью программы по определению и распознаванию 
названий книг на книжных полках. Детектирование 
книг предполагается выполнять в режиме реального 
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времени. При наведении камеры на объекты прило-
жение должно сразу же детектировать книги по их 
корешкам и в случае необходимости предоставлять 
интересующую пользователя информацию о них. В 
связи с этим необходимо построить и обучить 
нейронную сеть, способную распознавать достаточ-
ное количество кадров в секунду и при этом давать 
достаточно точные результаты. 

Нейросеть должна анализировать входное изоб-
ражение на предмет наличия на нем книг и обеспечи-
вать пользователя информацией о детектируемых 
объектах. Иными словами, на выходе на поданном 
изображении должно быть отмечено местоположение 
книг с помощью ограничивающего прямоугольника 
(«рамки» вокруг корешка обнаруженной книги), а 
также производиться считывание текста, располо-
женного на книжном корешке, который затем может 
подаваться в поисковую систему или заноситься в ба-
зу данных. 

В данной статье рассматривается первый этап раз-
работки вышеописанной программы, представляю-
щий собой разработку глубокой нейронной сети для 
детектирования книг по книжным корешкам. 

В рамках данной работы основными задачами 
являлись: 

– сбор данных (изображений книг, у которых явно 
заметны торцевые части переплета (корешки)), 
предназначенных для обучения глубокой нейрон-
ной сети; 
– дальнейшая подготовка собранных данных к 
процессу разметки; 
– разметка данных (выявление необходимых объ-
ектов и определение координат «рамок») и их ре-
дактирование с целью последующего использова-
ния в процессе обучения нейросети; 
– создание модели нейронной сети для детектиро-
вания книг и ее дальнейшее обучение. 

Обзор существующих работ 

Идея распознавания книг по их корешкам послу-
жила темой для значительного количества исследова-
ний. Следует отметить, что многие из разработанных 
в результате них систем были направлены не только 
на простое сегментирование либо детектирование 
книг, но также на распознавание текста, помещенного 
на книжные корешки. Тем не менее, какого-либо 
универсального подхода к этой задаче выработано не 
было. Так, [1] предлагают двухмодульную систему, в 
основе которой лежит высокочастотная фильтрация, 
после прохождения которой на изображении выделя-
ются участки с высокой частотой, т.е. с рядами книг 
на полках. Методика сегментации отдельных книг 
основана на алгоритме M-estimator SAmple and 
Consensus (MSAC), с чьей помощью производится 
вычисление доминантных исчезающих точек – 
Dominant Vanishing Points (DVP). Как показали ре-
зультаты, система не всегда в состоянии правильно 

определить каждый ряд книг. В [2] предложена кли-
ент-серверная система, распознающая текст на книж-
ных корешках и использующая его в качестве ключе-
вых слов для поиска соответствующей информации в 
базе данных. Текст детектируется с помощью метода 
максимально стабильных экстремальных областей – 
Maximally Stable Extremal Regions (MSER) и библио-
теки Standard Widget Toolkit (SWT), далее он считы-
вается с помощью оптического распознавания симво-
лов – Optical Character Recognition (OCR). Система 
достаточно сложна в реализации, к тому же она не 
дает удовлетворительных результатов при низком 
разрешении. В [3, 4] рассматривается создание кли-
ент-серверной системы дополненной реальности на 
базе метода оценки параметров модели на основе 
случайных выборок – RANdom SAmple Consensus 
(RANSAC), функционирующей на смартфонах. Си-
стема работала без нажатия кнопок и выдавала поль-
зователю сведения о цене издания, оценках читате-
лей, а также предоставляла дополнительную функ-
цию в виде просмотра обложки. Для распознавания 
текста применяли систему оптического распознава-
ния Tesseract OCR, которая является свободным про-
граммным обеспечением и доступна для использова-
ния под многие языки программирования в качестве 
специальной библиотеки. Отличительной особенно-
стью рассматриваемой системы является то, что ее 
функционирование не связано с глубокими нейрон-
ными сетями – в основе лежит сравнение изображе-
ний искомых книжных корешков с изображениями, 
содержащимися в базе данных. Иными словами, кни-
га определяется по принципу похожести двух изоб-
ражений, что может значительно затруднить распо-
знавание книги, если ее изображение не занесено в 
базу данных. В [5] рассматривается система для ин-
вентаризации книг в библиотеках (фотография книж-
ной полки сравнивается с фотографиями полок, зане-
сенных в базу данных, затем определенной книге 
присваивается статус опознанной, перемещенной ли-
бо потерянной) и поиска потерянных книг. Для 
упрощения поиска применяется квантизация обраба-
тываемых изображений. Но так как книжные кореш-
ки опознаются в основном по цвету, то присутствуют 
проблемы с книгами, имеющими одинаковые цвета 
или схожее оформление (например, периодические 
издания). [6] предлагают систему, состоящую из мо-
дуля для сегментирования книжных корешков (гра-
ницы корешков выявляются с помощью алгоритма 
Line Segment Detector (LSD)) и модуля для распозна-
вания текста на основе Tesseract OCR. Для системы 
характерно появление проблем, связанных с бинари-
зацией изображения – из-за теней, курсивного текста, 
дополнительных графических символов и т.д. Систе-
ма, предложенная [7], также состоит из 2 модулей: 
первый отвечает за исключение цифрового шума и 
детектирует книжные полки с помощью оператора 
Кэнни, второй детектирует конкретные отдельные 
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книги, для чего используется канонический корреля-
ционный анализ – Canonical Correlation Analysis 
(CCA). Несомненным плюсом системы является то, 
что она способна учитывать, что книги могут быть 
расположены под углом, а не только строго верти-
кально. Тем не менее, программа требует доработки в 
области определения книг и объектов, не относящих-
ся к книгам. Система [8] несколько проще – она реа-
лизует лишь сегментацию книжных корешков без 
распознавания текста на основе фреймворка Active 
Contour Model (snakes). Для поиска полок с книгами 
на изображении используется RANSAC, для сегмен-
тирования корешков – алгоритм Maximum Weight 
Independent Set (MWIS). В общем система показала 
себя достаточно хорошо, однако, как и многие дру-
гие, не всегда справлялась с корешками, расположен-
ными под углом. Кроме того, сегментирование могло 
затрудняться в тех случаях, когда корешок присут-
ствовал в кадре не полностью либо был перекрыт 
другим объектом. Приложение для инвентаризации 
книг на полках, рассмотренное в [9], сегментирует 
книги и считывает текст с книжных корешков. При-
ложение состоит одновременно из 2 нейронных 
сетей – сверточной и реккурентной. Распознавание 
текста в данном случае основано на последователь-
ной маркировке. Эта система также столкнулась с 
проблемой корректного распознавания текста в слу-
чае, когда заголовки были одинаковыми или похожи-
ми. Также затруднялось распознавание похожих по 
форме и оформлению книг. [10] предлагают систему 
для детектирования текста на книжных корешках с 
помощью разработанной ими сети Rotational Region 
CNN (R2CNN), основанной на Faster R-CNN [11] и 
обученной на датасете International Conference on 
Document Analysis and Recognition (ICDAR) 2015 [12]. 
Из-за недостаточного количества данных для обучения 
ограничивающие прямоугольники не являются осо-
бенно точными. Эту проблему решали не с помощью 
переобучения, а с помощью добавления дополнитель-
ных методов для повышения точности вычисления. 

Таким образом, мы наблюдаем значительное ко-
личество разнообразных подходов к обозначенной 
задаче / проблеме, но универсальной системы, пред-
назначенной для ее решения, получено не было. Мно-
гие из них достаточно сложны для непосредственной 
реализации, другие не учитывают необходимость 
считывания и распознавания текста на корешках 
книг. Очень многие системы оптимально могут рабо-
тать только с горизонтально расположенными книга-
ми, так как не учитывают возможность размещения 
книг под углом. Кроме того, во многих случаях рас-
познавание объектов может значительно затягиваться 
по времени вследствие того, что детектирование про-
изводится по сделанному фото, а не в режиме видео-
потока. Стоит также отметить, что лежащие в основе 
многих систем не нейросетевые алгоритмы значи-
тельно уступают по точности нейронным сетям. 

Нашей итоговой целью является создание системы 
детектирования книг по книжным корешкам и распо-
знавания текста на них, максимально учитывающей 
недостатки рассмотренных приложений. 

Сверточные сети 

Изначально сверточные нейронные сети были 
предложены для решения задач по классификации 
изображений. Типовая архитектура подобной свер-
точной сети выглядит следующим образом: класси-
фицируемое изображение проходит через чередую-
щиеся слои свертки и пулинга, в результате чего 
формируются карты признаков, далее они поступают 
в блок классификации, состоящий из полносвязных 
слоев. В блоке классификации происходит определе-
ние класса, к которому принадлежит изображение. В 
дальнейшем было предложено использовать сверточ-
ные сети для решения задач по детектированию и 
сегментации объектов на изображении. 

Существующие сети для детектирования объектов 
на изображении можно разделить на 2 типа согласно 
технике, которой они придерживаются в процессе 
анализирования входного изображения: 

– one-shot detectors (YOLO [13 – 15], SSD [16], 
RetinaNet [17], DetectNet [18]); 
– two-shot detectors (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-
CNN, Mask R-CNN [11, 19–21]). 
Сетям, относящимся к типу one-shot detectors, ко-

торый характеризуется значительной быстротой, но 
меньшей точностью полученных результатов, для 
определения объекта на изображении достаточно 
проанализировать это изображение всего лишь один 
раз. Именно поэтому эти сети отличаются достаточно 
высокой скоростью работы. 

Общий принцип работы этих сетей заключается в 
следующем: изображение проходит через несколько 
слоев свертки, в результате чего происходит форми-
рование слоя, содержащего m × n локаций (где m и n – 
количество локаций по горизонтали и вертикали со-
ответственно). Для каждой из этих локаций опреде-
ляется заданное число ограничивающих прямоуголь-
ников, отличающихся по размеру и расположению; 
для каждого ограничивающего прямоугольника, в 
свою очередь, вычисляется принадлежность объекта 
к классу [22–23]. 

В основе же сетей типа two-shot detectors, более 
медленных, но показывающих при этом более точные 
результаты, лежит несколько иной принцип работы. 
Решение поставленной задачи разбивается на два 
этапа – определение регионов и их дальнейшую об-
работку. Суть работы сводится к тому, что детекти-
рование объектов происходит по регионам. На вход-
ном изображении выделяются т.н. регионы-
кандидаты, на которых предположительно должны 
присутствовать необходимые объекты. В сети R-CNN 
данные регионы формировались с помощью выбо-
рочного поиска (Selective Search) и классификация 
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происходила с помощью метода опорных векторов – 
support vector machine (SVM) [11]. Позднее в сети Fast 
R-CNN были предложены некоторые модификации, 
позволившие ускорить сеть, в частности, на ее вход ста-
ли подавать сразу все изображения, а не поочередно ре-
гионы-кандидаты, которые затем уже накладывались на 
полученную карту признаков. В то же время в Fast R-
CNN классификация все еще происходила аналогично 
классификации в R-CNN, что замедляло работу сети. 

В сети Faster R-CNN регионы начали вычисляться 
уже по картам признаков. Вместо выборочного поис-
ка, был предложен заменивший его алгоритм детек-
тирования объектов – object detection algorithm.  По-
сле того, как регионы-кандидаты прошли обработку с 
помощью специального пулингового слоя – Region of 
interest (RoI) pooling layer – происходит их дальней-
шая классификация, выполняемая этим же слоем [11].  

Сети семейства R-CNN, хотя и отличаются доста-
точно высоким уровнем точности, не позволяют рас-
познавать значительное количество кадров в секунду, 
что требуется в нашей задаче, поэтому наилучшим 
решением будет использовать сети, относящиеся к 
типу one-shot detectors. Наиболее предпочтительным 
вариантом в качестве основы нашей сети для детек-
тирования книг по корешкам на книжных полках из 
данных сетей является сеть с архитектурой YOLO. 

Точность полученных результатов при использо-
вании последней версии YOLO находится на одном 
уровне с точностью результатов в случае использова-
ния большинства других моделей, однако первая мо-
дель значительно быстрее (например, архитектура 
SSD медленнее YOLOv3 примерно в 3 раза). Сети же, 
основанные на архитектуре R-CNN и ее улучшенной 
версии Fast R-CNN, YOLO и вовсе оставляет далеко 
позади благодаря отказу от использования регионов – 
таким образом, пока на вход других сетей подается 
лишь часть изображения, для которого необходимо 
сделать предсказание, YOLO получает полное изоб-
ражение, которое делит на ячейки, предсказывая для 
каждой из них вероятность присутствия в ней иско-
мых объектов. Такое преимущество модели дает ис-
пользование единой сети свертки – как следует из 
названия данной архитектуры, свертка для каждого 
входного изображения производится лишь единожды. 

Таким образом, при внимательном рассмотрении 
YOLO в значительной мере способна составить кон-
куренцию другим типам архитектур сетей. 

Сети на основе архитектуры YOLO 

YOLO (You Only Look Once) представляет собой 
модель, нацеленную на обнаружение или детектиро-
вание предметов (object detection) в реальном време-
ни. На данный момент последней версией этой моде-
ли является YOLOv3, созданная на базе предыдущей 
версии – YOLOv2. 

В сетях модели YOLO входное изображение де-
лится на ячейки посредством наложения на него сет-

ки определенного размера. Для каждой формирую-
щейся при этом ячейки выполняется предсказание 
массива чисел, в состав которого входят координаты 
ограничивающего прямоугольника (верхняя левая и 
правая нижняя точки) или координаты центра прямо-
угольника с его шириной и высотой, а также вероят-
ность класса, к которому относится обнаруженный на 
изображении объект. 

Как уже говорилось ранее, в сетях архитектуры 
YOLO все эти манипуляции выполняются при помо-
щи единой сверточной сети [24]. После того, как сеть 
получила входное изображение и выполнила необхо-
димые операции по разбивке его на ячейки, применя-
ется алгоритм подавления немаксимумов, который 
способствует отсеиванию излишних предсказаний – 
non-max suppression [25]. Входными данными для ал-
горитма служит список, включающий значения пред-
сказанных ограничивающих прямоугольников, веро-
ятностей присутствия искомого объекта на изображе-
нии и порогов перекрытия, на выходе же формирует-
ся список из предсказаний, успешно прошедших сво-
его рода фильтрацию. Ее алгоритм представляет со-
бой следующий набор действий: в предварительно 
созданный пустой список заносится значение пред-
сказания с максимальным значением вероятности 
присутствия объекта на изображении, вычисляется 
значение IOU для данного и всех остальных предска-
заний. Предсказанные ограничивающие прямоуголь-
ники, для которых значения IOU превышают заданный 
порог перекрытия, удаляются. В общем смысле, весь 
процесс фильтрации сводится к использованию един-
ственного порогового значения, которое напрямую 
влияет на эффективность выполняемых действий. 

В последнем сверточном слое получаются коор-
динаты рамки (или координаты центра с шириной и 
высотой). 

Согласно [13], сеть YOLO обладает рядом пре-
имуществ по сравнению с другими сетями для детек-
тирования: 

– работает с очень высокой скоростью, позволяя 
распознавать до 35 кадров в секунду (согласно 
[24], при тестировании сети на наборе данных 
COCO скорость работы последней версии YOLO 
составила 35 fps); 
– работает сразу с целым изображением, а не с его 
отдельными частями, и меньше ошибается при от-
делении искомых объектов от фона в отличие от 
сетей типа R-CNN; 
– изучает обобщаемые представления объектов, что 
позволяет сети лучше работать на новых данных. 
Особенность представления данных на выходе яв-

ляется непосредственным ключом к понимаю того, 
что представляет из себя сеть YOLO. Изображение, 
подающееся на вход нейросети, делится на S × S яче-
ек. Для каждого изображенного на рисунке объекта 
существует ячейка, ответственная за его предсказа-
ние, – это ячейка, в которую попадает центр объекта. 
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В ячейках осуществляется предсказание В ограни-
чивающих прямоугольников и С вероятностных оце-
нок классов. При предсказании ограничивающих 
прямоугольников рассматриваются 5 компонентов: 

– x и y, представляющие собой координаты центра 
прямоугольника; при этом осуществляется норма-
лизация координат, вследствие чего их значения 
оказываются в интервале [0,1]; 
– w и h, соответственно представляющие собой 
ширину и высоту ограничивающего прямоуголь-
ника; их значения нормализуются аналогично 
значениям x и y; 
– степень уверенности, которая отображает веро-
ятность присутствия либо отсутствия объекта 
определенного класса на изображении. 
Количество значений, получаемых на выходе, та-

ким образом, равно S × S × B × 5. 
Вероятностная оценка класса осуществляется для 

каждой ячейки лишь один раз, независимо от количе-
ства ограничивающих прямоугольников В, и вычис-
ляется S × S × C раз. 

В результате на выходе нейросети мы получаем 
S × S × (B × 5 + C)-й тензор. 

С целью повышения стабилизации и производи-
тельности работы нейронных сетей может приме-
няться метод, в основе которого лежит предваритель-
ная обработка данных, которыми в дальнейшем будет 
оперировать сеть, до состояния, при котором набор 
значений, поданных на вход нейросети, характеризу-
ется нулевым математическим распределением, а 
дисперсия равна 0. Данный метод известен как пакет-
ная нормализация (batch-normalization) [26]; чаще 
всего он заключается в нормализации входных слоев 
при помощи масштабирования набора данных. 

В качестве функции активации часто использует-
ся Leaky ReLU [27] (также называемая «ReLU с 
«утечкой»), которая представляет собой модифици-
рованную версию обычной функции ReLU. В ре-
зультате множественных экспериментов было уста-
новлено, что данная модификация позволяет успеш-
но применять функцию активации в тех случаях, ко-
гда обычные ReLU рискуют выйти из строя, напри-
мер, при слишком высокой скорости обучения 
нейронной сети. 

Создание сети для детектирования книг 

Наша сеть, основанная на архитектуре YOLOv3, 
обучалась с нуля, без использования готовых весов. 
Обучение нейросети проходило на созданном нами 
наборе данных, основой которого являются 500 изоб-
ражений, каждому из которых соответствует один из 
файлов разметки в формате XML, включающий в се-
бя информацию о присутствующих на изображении 
объектах искомого класса: метки класса, координат 
ограничивающего прямоугольника для каждого объ-
екта, а также названия файла, высоты и ширины 
изображения, на котором производится детектирова-

ние. Координатами ограничивающего прямоугольни-
ка считаются координаты x и y верхнего левого и 
нижнего правого углов прямоугольника, стороны ко-
торого расположены параллельно соответствующим 
осям координат и в который можно вписать искомый 
объект. 
Ниже можно увидеть пример файла разметки.  

<?xml version="1.0"?> 
<annotation verified="no"> 
  <folder>Book</folder> 
  <filename>Bookshelf_0022</filename> 
  <source> 
    <database>Unknown</database> 
  </source> 
  <size> 
    <width>600</width> 
    <height>600</height> 
    <depth>3</depth> 
  </size> 
  <segmented>0</segmented> 
  <object> 
    <name>Book</name> 
    <pose>Unspecified</pose> 
    <truncated>0</truncated> 
    <difficult>0</difficult> 
    <bndbox> 
      <xmin>17</xmin> 
      <ymin>103</ymin> 
      <xmax>493</xmax> 
      <ymax>193</ymax> 
    </bndbox> 
  </object> 
  <object> 
    <name>Book</name> 
    <pose>Unspecified</pose> 
    <truncated>0</truncated> 
    <difficult>0</difficult> 
    <bndbox> 
      <xmin>8</xmin> 
      <ymin>189</ymin> 
      <xmax>530</xmax> 
      <ymax>302</ymax> 
    </bndbox> 
  </object> 
</annotation> 

Разметка изображений производилась в форме, 
аналогичной форме разметки в наборе данных 
PascalVOC [28]. Данный формат разметки очень по-
пулярен из-за удобства представления данных и их 
последующего использования и широко применяется 
при решении широкого спектра задач – классифика-
ции, сегментации и детектирования объектов. При 
разметке для каждого изображения создается XML-
файл, в который вносятся данные об объектах, при-
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сутствующих на изображении; в нашем случае (де-
тектирование объектов) это координаты ограничива-
ющего прямоугольника. 

Для расширения изначального объема данных, со-
держащихся в созданном нами наборе данных, при-
менялась техника аугментации, при которой при опо-
ре на оригинальный датасет искусственно генериру-
ются новые его элементы. Это необходимо, когда ис-
пользуемый набор данных недостаточно велик или 
же он достаточно однороден. 

Аугментация производилось у случайным образом 
отобранных изображений из набора данных и вклю-
чала в себя следующие действия: 

– масштабирование (изменение изначального раз-
мера изображений производилось при помощи де-
ления или умножения на специальный коэффици-
ент со значением 1,5 – т.е. в результате происхо-
дило уменьшение или увеличение размера кар-
тинки в 1,5 раза); 
– сдвиг (производился относительно осей х и у; те 
части изображения, которые выходили за пределы 
своей изначальной конфигурации, обрезаются); 

– поворот и отражение (для выбранного изобра-
жения производился либо поворот против часовой 
стрелки на 90º (для увеличения количества изоб-
ражений с горизонтально лежащими книгами), 
либо отражение относительно оси у; таким обра-
зом, к изображению применялась только одна из 
перечисленных функций); 
– добавление цифрового шума (производилось с 
целью ухудшения качества изначального изобра-
жения для имитации работы сети в реалистичных 
условиях); 
– искажения цветовой гаммы (производились с 
помощью изменения тонов (сдвигом цветовой 
гаммы на 180 тонов) и насыщенности цвета в цве-
товой модели HSV). 
Для отображения разницы между полученным от-

ветом и тем, который мы стремились получить (т.е. 
ответом с максимальной точностью), в нейронной се-
ти применяется функция ошибки. В случае с сетями 
YOLO наиболее часто используется следующая 
функция ошибки [1]: 

2 2
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 (1) 

где x, y – предсказанные координаты, x̂, ŷ – реальные 
координаты из набора данных; w, h – ширина и высо-
та ограничивающего прямоугольника; С – вероят-
ность присутствия объекта искомого класса на изоб-
ражении; Ĉ – IoU (пересечение множества предска-
занных значений со множеством значений контроль-
ных данных). 

IoU (Intersection over union), или мера Жаккара, – 
это метрика, используемая для определения процента 
или доли перекрытия предсказанной области место-
нахождения объекта области, где он реально распола-
гается [29–30]. IoU численно равна площади пересе-
чения 2 областей (А и В), деленной на общую пло-
щадь обеих рассматриваемых областей: 

( , ) /J A B A B A B   . (2) 

Для оценки качества работы нейросетей приме-
няются различные метрики. Рассмотрим некоторые 
из них. 

Average precision (AP) является одной из наиболее 
популярных базовых метрик качества, используемых 
в различных задачах, например, там, где необходимо 
оценить качество ранжирования, классификации или 
детектирования объектов. AP для серии запросов 
можно определить как усредненное значение средних 
оценок точности для каждого запроса [31]. В нашем 
случае метрика определяет долю правильно детекти-
рованных объектов. Математически AP представляет 

собой расчет значений p(r) – функции recall – в ин-
тервале значений r = (0; 1): 

1
( )

0
AP p r dr  . (3) 

Среди других популярных метрик – precision 
(точность) и recall / sensitivity (полнота / чувстви-
тельность) [32]. Precision определяет соотношение 
количества объектов, принадлежащих к заданному 
классу, и общего количества предсказанных объектов 
(false positive rate), иными словами, – процент кор-
ректных предсказаний. Recall определяет соотноше-
ние количества объектов, принадлежащих к заданно-
му классу, и общего количества объектов данного 
класса в наборе данных (false negative rate), т.е. опре-
деляет, насколько хорошо происходят предсказания. 

Precision / ( )TP TP FP  , (4) 

Recall / ( )TP TP FN  , (5) 

где TP – true positive (объект рассматриваемого клас-
са детектирован верно); 

TN – true negative (объект верно не детектирован 
как объект рассматриваемого класса); 

FP – false positive (объект ошибочно отнесен к 
рассматриваемому классу); 

FN – false negative (объект ошибочно не детекти-
рован как объект рассматриваемого класса). 
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Обучение сети 

Код нейронной сети был реализован на языке про-
граммирования Python 3.6. Для создания структуры 
сверточной сети, предназначенной для детектирова-
ния книг, использовались Python-библиотеки глубо-
кого обучения Keras 2.2.4 и TensorFlow 1.12.0. Также 
дополнительно применялась библиотека OpenCV для 

считывания изображений и реализации функций ауг-
ментации. В процессе создания нейронной сети было 
опробовано несколько вариантов сетевой структуры, 
в том числе приближенной к tiny YOLO. Тем не ме-
нее, лучшие результаты были достигнуты в случае 
использования оригинальной структуры архитектуры 
YOLOv3. Схему структуры сети можно увидеть на 
рис. 1.  

 
Рис. 1. Схема структуры нейронной сети архитектуры YOLOv3 

Обучение сети производилось на GPU Nvidia 
GeForce GTX 1060 6GB при следующих параметрах: 

– размер изображения на входе нейросети –
448×448×3; 
– оптимизатор сети – Adam; 
– коэффициент скорости обучения сети – 0,0001; 
– размерность батча – 2 образца; 
– функция ошибки – формула (1); 
– метрика, используемая для оценки качества се-
ти – Average Precision; 

–  число эпох обучения – 800. 

Набор данных, на котором производилось обуче-
ние глубокой нейронной сети, состоял из 500 изобра-
жений с 5245 изображенными на них книжными ко-
решками. Далее он делился на обучающий, валидаци-
онный и тестовый наборы в соотношении 6:1:3 соот-
ветственно. Наилучшие результаты были достигнуты 
на 710 эпохе. В табл. 1 показаны полученные в про-
цессе обучения сети наилучшие значения AP и потерь 
для каждой из этих выборок. 

Задача обучения нейронной сети сводится к ми-
нимизации функции потерь. График обучения с полу-
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ченными значениями ошибки на каждой эпохе пока-
зан на рис. 2. 

Табл. 1. Наилучшие значения AP и потерь для обучающей, 
валидационной и тестовой выборок 

Выборка AP Потери (loss) 

Обучающая 93,74 % 7,38 

Валидационная 91,76 % 6,57 

Тестовая 94,43 % 6,74 

 
Рис. 2. График изменения значений ошибки на обучающей 

и валидационной выборках 

Рис. 3а и 3б иллюстрируют работу нейросети по-
сле обучения. Над каждой полученной рамкой выве-
дены значения вероятности, что найденный объект 
относится к заданному классу. Рис. 3а содержит 
изображения горизонтально и вертикально располо-
женных книг, рис. 3б – книг, схожих по оформлению, 
среди которых есть расположенные под углом. Мы 
видим, что нейронная сеть уверенно научилась рас-
познавать и детектировать книги по книжным кореш-
кам. Используемая в качестве базиса для создания 
приложения быстрая сеть YOLOv3 позволяет произ-
водить детектирование в режиме реального времени. 

Заключение 

В данной статье был рассмотрен первый этап со-
здания приложения для детектирования книг по 
книжным корешкам. В качестве основы была исполь-
зована нейронная сеть архитектуры YOLOv3, отли-
чающейся значительной быстротой получения вы-
ходных данных и относительно небольшим значени-
ем ошибки, что делает ее пригодной для организации 
детектирования книг в режиме видеопотока. Резуль-
таты, полученные после обучения глубокой нейрон-
ной сети, показали, что сеть научилась в достаточной 
мере уверенно распознавать и детектировать объекты 
заданного класса, справляться с распознаванием ко-
решков одинакового цвета, схожих по оформлению 
или расположенных под углом. В дальнейшем плани-
руется продолжить работу по ее усовершенствованию 
и обучению распознавать текст на корешках книг. 

а)  

б)  
Рис. 3. Пример, иллюстрирующий работу нейросети  

по детектированию 
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Book spine recognition with the use of deep neural networks 
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Abstract 

Nowadays deep neural networks play a significant part in various fields of human activity. Es-
pecially they benefit spheres dealing with large amounts of data and lengthy operations on obtain-
ing and processing information from the visual environment. This article deals with the develop-
ment of a convolutional neural network based on the YOLO architecture, intended for real-time 
book recognition. The creation of an original data set and the training of the deep neural network 
are described. The structure of the neural network obtained is presented and the most frequently 
used metrics for estimating the quality of the network performance are considered. A brief review 
of the existing types of neural network architectures is also made. YOLO architecture possesses a 
number of advantages that allow it to successfully compete with other models and make it the 
most suitable variant for creating an object detection network since it enables some of the common 
disadvantages of such networks to be significantly mitigated (such as recognition of similarly 
looking, same-color book coves or slanted books). The results obtained in the course of training 
the deep neural network allow us to use it as a basis for the development of the software for book 
spine recognition. 
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neural networks; deep learning; convolutional neural networks. 
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