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В статье представлена реализация системы складского учёта на основе компьютерного зрения в режиме 

реального времени. Идентификация объектов хранения выполнена на базе детектора YOLOv4, 

идентификация сотрудников реализована по технологии распознавания лиц с применением библиотеки 

dlib. Описан способ создания уникального набора данных для обучения YOLOv4 на основе 

модифицированной технологии аугментации CutMix. 
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The article presents the implementation of a warehouse accounting system based on computer vision in real time. 
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YOLOv4 training based on the modified CutMix augmentation technology is described. 
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Введение 

Одной из самых быстроразвивающихся областей глубоких нейронных сетей является область компьютерного 

или машинного зрения. Применение нейронных сетей в задачах распознавания образов и классификации 

позволило увеличить диапазон задач, решаемых системами. Появляются автоматизированные системы 

видеонаблюдения [1], беспилотные автомобили [2], автоматические системы контроля качества [3]. Так же 

происходит внедрение компьютерного зрения в автоматические системы складского учёта [4]. Но пока подобные 

технологии могут позволить себе только крупные корпорации такие как AMAZON [5]. Но с каждым годом 

стоимость внедрения подобных технологий будет снижаться, а выгода от применения будет постепенно 

возрастать.  

Исходные условия 

Процесс ведения учёта на складе можно представить в виде двух задач:  

• идентификация объекта,  

• хранение информации об объекте и его перемещении во времени.  

Данные задачи напрямую не зависят друг от друга.  

Основные способы идентификации 

Самыми распространёнными методами идентификации объектов на складе являются: 

1. Идентификация по документам. 

2. Идентификация по штрихкоду. 

3. Идентификация с помощью RFID меток. 

4. Идентификация с помощью анализа изображения. 

Рассмотрим отдельно каждую реализацию и выделим плюсы и минусы. 



Идентификация по документам является одним из самым первых методов идентификации. Реализация 

данного метода возможна без использования технических средств. Достаточными условиями являются книга 

товаров, хранимых на складе и специально обученный персонал. Процесс идентификации заключается в 

нахождении на объекте информации о товаре (чаще всего в виде бирки) и поиск полученной информации в книге 

товаров.  

Плюсы идентификации по документам: 

• Низкая стоимость реализации 

• Минимальное время внедрения 

Минусы: 

• Высокая вероятность ошибок 

• Низкая скорость идентификации при увеличении объемов хранения 

• Необходимость в штате сотрудников склада 

Идентификация по штрихкоду 

Данный метод идентификации является одним из самых распространённым на данный момент. Суть 

заключается в использовании технологии считывания штрихкодов. На каждый объект хранения при поступлении 

наносится штрихкод чаще всего в виде Data Matrix [17]. Для идентификации объекта к штрихкоду подносится 

портативный считыватель кодов на расстояние от 5 до 30 см [18]. Устройство выделяет уникальный 

идентификатор из штрихкода и посылает данные на серверную часть системы. 

Плюсы: 

• Низкая вероятность ошибок [18] 

• Высокая скорость идентификации 

• Низкая стоимость реализации (от 3000 $) [19] 

• Ниже требования к квалификации персонала 

Минусы: 

• Дальность распознавания штрихкода [18] 

• Необходимость в наличие штрихкода на объекте 

• Последовательное считывание  

Идентификация с помощью RFID меток 

Метод идентификации с использованием технологии RFID работает посредством считывания радиосигналов 

с меток [3]. Метка состоит из интегральной схемы для хранения и обработки информации и антенны. При 

появлении рядом с меткой считывателя, продуцирующего электромагнитное поле, метка посылает ответный 

сигнал. В сигнале может быть зашифрован уникальный идентификатор данной метки, что позволит отличить её 

сигнал, от сигнала другой. Дальность действия зависит от мощности считывателя и наличия у метки 

дополнительного питания. Максимальная дальность действия 15 м [20]. Метка чаще всего представляет собой 

гибкую карточку размерами от 2 см2.  

Плюсы: 

• Параллельное считывание  

• Дальность действия 

• Высокая скорость идентификации 

• Низкая вероятность ошибок [21] 

• Ниже требования к квалификации персонала 

Минусы: 

• Зависимость дальности считывания от её ориентации [21] 

• Чувствительность к электромагнитным помехам 

• Высокая стоимость реализации (от 30 000 $) [22] 

• Необходимость наличия RFID метки на объекте 

Идентификация с помощью анализа изображения 

Данная технология является самой новой из представленных. С повышением сложности задач, решаемых на 

пользовательских компьютерах, появилась возможность обрабатывать видеопоток в реальном времени 

используя только вычислительные ресурсы ПК. Тем самым позволяя реализовывать и внедрять всё более 

сложные методы компьютерного зрения. Одними из наиболее удачных методов распознавания объектов 

являются методы на основе глубоких нейронных сетей.  

Предварительно обученная нейронная сеть способна идентифицировать объекты на изображении вне 

зависимости от их позиции и поворота относительно камеры, а также независимо от окружающей обстановки 



[23]. Существующие реализации нейронных сетей позволяют не только идентифицировать объекты на 

изображении, но также и определить их положение и размер. Дистанция, на которой может происходить 

идентификация объекта зависит от разрешения камеры, размера объекта относительно кадра и модели нейронной 

сети. Экспериментальным путём был вычислен оптимальный размер объекта, при котором возможна 

идентификация с достаточной точностью, он составляет 1– 100% от общего размера изображения [24].  

Плюсы: 

Параллельное считывание 

Дальность действия 

• Высокая скорость идентификации [25] 

• Низкие требования к квалификации персонала 

• Низкая стоимость реализации (от 5000 $) [26] 

Минусы 

• Зависимость от параметров окружающей среды  

• Выше вероятность ошибок сравнительно с RFID – метками или штрихкодами 

В результате изучения предметной области стало возможным сформировать требования для системы 

принимая во внимания все преимущества и ограничения технологий автоматизации складского учёта.  

Постановка задачи на разработку системы автоматического складского учета на основе 

компьютерного зрения 

Необходимо разработать автоматизированную систему позволяющую вести учёт оборудования на складе 

компании. Предполагается, что системе требуются минимальные действия от сотрудника для корректного 

функционирования.  

Основные задачи, которые должна решать система: 

1) Идентификация сотрудника  

2) Определение оборудования  

3) Определение характера действий сотрудника над оборудованием 

4) Сохранение информации в БД 

5) Отображение текущего состояния склада с помощью веб-интерфейса без необходимости находиться на 

территории предприятия 

Обязательной технологией при реализации системы, применительно к функции определения оборудования, 

является технология обнаружение объектов с помощью нейронных сетей. 

Система может считаться выполненной, когда: более 90% действий на складе определяются корректно, 

идентификация сотрудника функционирует с более чем 95% точностью, полностью реализован веб-интерфейс 

системы. Действиями на складе считаются: возврат оборудования сотрудником на склад, изъятие оборудования 

сотрудником со склада, посещение склада сотрудником без дополнительных действий с оборудованием 

Стандартные способы идентификации объектов складского учета (распознавание штрих-кодов и регистрация 

сигналов с RFID меток) не могут быть использованы, если нет возможности размещения штрих-кодов или RFID 

метки на объекте хранения. Для таких случаев автоматизированной идентификации можно использовать для 

распознавания объекта методы компьютерного зрения. Самым популярным способом решения задач 

идентификации объекта методами компьютерного зрения является применение архитектуры свёрточной 

нейронной сети (СНС), являющейся одной из разновидностей архитектуры глубоких нейронных сетей [1]. 

Основной принцип работы СНС заключается в подаче на вход сети растрового изображения, выделения 

основных признаков, их классификации и вывода результатов в массив, каждый элемент которого содержит: 

название распознанного объекта, уверенность в детектировании и позицию объекта на изображении. Существует 

большое количество практических реализаций данной архитектуры. Общим недостатком всех известных 

практических реализаций является отсутствие стопроцентной точности при проверке на реальных данных. 

При автоматизации складского учета точность определения объекта хранения является одним из основных 

требований. Для повышения точности распознавания было использовано не одно изображение, а видеофрагмент. 

Чем больше кадров будет в видеофрагменте, тем выше уверенность в результатах детектирования. Если фрагмент 

содержит 150 кадров на 100 из которых был распознан фотоаппарат ZENIT E, а на 10 кадрах фотоаппарат ZENIT 

122, то можно предположить, что детектирование ZENIT 122 является ошибочным, так как аппараты похожи по 

форме и размеру, что могло повлиять на результат распознавания.  

При автоматизации складского учета предполагается, что система должна работать в реальном времени, а не 

хранить данные и постепенно производить анализ; следовательно, реализация СНС должна иметь высокую 

скорость работы одновременно с достаточной точностью распознавания. Иначе невозможно будет собрать 



достаточное количество информации об объектах за 2-3 секунды нахождения их в поле зрения камеры. Исходя 

из требований в качестве системы распознавания был выбран детектор YOLOv4, имеющий самый высокой 

показатель скорости работы, выражаемый количеством кадров в секунду [2]. Существуют более точные 

реализации систем распознавания, но они имеют более низкую скорость работы сравнительно с моделью 

YOLOv4 [2]. 

Обучение систем распознавания на основе СНС подразумевает использование большого количества 

обучающих данных. Авторы YOLOv4 не указывают точное количество изображений для достижения высокой 

точности детектирования класса (объекта). На основании экспериментов было установлено, что для 

распознавания объектов с высокой точностью необходимо как минимум 1000 изображений одного класса. 

Увеличим это количество вдовое. Получается, необходимо как минимум 2000 изображений для одного класса. 

Если принять во внимание, что количество хранимых объектов на складе начинается от нескольких десятков и 

заканчивается несколькими тысячами, то для создания датасета необходимо большое количество времени. Для 

сокращения временного промежутка сбора данных для обучения и увеличения количества обучающих 

изображений была применена модифицированная технология аугментации данных CutMix. Алгоритм создания 

изображений заключается в следующем: запись объекта под разными углами на видео, извлечение объекта с 

каждого кадра видео, добавление объекта в случайное место на новый фон, сохранение информации об объекте 

в отдельный файл. 

Для упрощения процесса выделения объекта из кадра видео записывается на зелёном фоне. После этого 

отделение объекта от фона становится возможным реализовать автоматически, без участия человека. 

Визуализация алгоритма приведена на рис. 1. Подобный метод аугментации позволяет автоматизировать процесс 

создания и разметки датасета. Для проверки работоспособности метода было записано видео с десятью 

объектами: фотоаппараты ZENIT E, ZENIT 122, Minolta dim 7i, видеокамера Philips M9000, штатив Benro T600, 

геймпады DualShock синего цвета, DualShock чёрного цвета, XboxPad, наушники Sennheiser HD 4.40 BT, 

квадрокоптер фирмы «Альянс».  

  

 

 

Рис.1. Визуализация этапов создания изображения 

 

После этого все видеозаписи были обработаны вышеописанным алгоритмом и на их основе создано более 

45000 изображений и документов с описанием изображений, составившие основу датасета. Также в обучающий 

датасет вошли двадцать тысяч изображений не содержащих объектов распознавания. Это необходимо для того, 

чтобы сеть понимала, что наличие объектов на изображении не всегда гарантированно. Обучение сети YOLOv4 

на GPU RTX 2060 Super (8 Гб GDDR6, 1650 МГц) с входным слоем с разрешением 512 х 512, с 10 классами и с 

использованием более 45 000 обучающих изображений заняло более двух дней. Для оценки результатов обучения 

было записано видео со всеми объектами, учувствовавшими в обучении и были вручную размечены все кадры 

видео. Это означает, что каждый кадр видео был проанализирован человеком на наличие искомых объектов. 

Количество изображений в датасете для проверки составляло более 1300 изображений. После чего средствами, 

предоставляемыми реализацией YOLOv4 с репозитория автора AlexeyAB [3] была вычислена средняя точность 

сети, составившая mAP 53,38%. Точность по каждому классу: ZENIT E – точность 46,09%, ZENIT 122 – точность 

89,86%, Minolta dim 7i – точность 44,07%, Philips M9000 – точность 80,14%, Benro T600 – точность 14,23%, 

DualShock blue – точность 96,05%, DualShock black – точность 68,84%, XboxPad – точность 64,88%, Sennheiser 

HD 4.40 BT – точность 29,13%, Quadrocopter Aliance – точность 0,48%. Аномально низкая точность у класса 

Quadrocopter Aliance объясняется тем, что сеть уверенно распознаёт данный объект, но границы объекта, которые 

указывает сеть и границы, которые указал человек при создании проверочного датасета отличаются друг от друга 



более чем на 50%. Однако низкая точность mAP класса Quadrocopter Aliance не отражается на общей точности 

системы.  

Экспериментируя с поворотами и дистанцией объекта относительно камеры, можно было определить 

оптимальное положение объекта, при котором уверенность системы в его распознавании объекта максимальная. 

При внедрении системы на реальный склад можно требовать от персонала исполнения регламента работы со 

складом, в котором будет описано, как правильно проносить мимо камеры объекты для их правильной 

идентификации. Таким образом можно повысить точность распознавания всего видео фрагмента.  

Для полной автоматизации системы складского учета помимо распознавания объектов хранения, необходимо 

распознавание лиц персонала. Использованная для этой цели технология также работает на основе СНС и 

включает три этапа: выявление всех лиц на изображении, анализ каждого лица с помощью СНС для выделения 

характеристик, сравнение известных лиц с только что распознанными лицами.  

Для корректного функционирования данной реализации технологии распознавания лиц не требуется 

повторное обучение СНС на лицах сотрудников. Для реализации идентификации по лицу применялась 

библиотека dlib.  

Так как точность идентификации лица также не будет стопроцентной, необходимо было применить тот же 

подход, что и с распознаванием объектов. Для принятия решения о личности сотрудника, посещающего склад, 

используется не один кадр, а видеофрагмент с лицом. Для увеличения времени нахождения лица в кадре и тем 

самым увеличения точности идентификации камера устанавливается перед входной дверью в помещение склада.  

Заключение 

Разработанная система позволяет автоматизировать складской контроль. Точность системы уступает 

аналогам, реализованным по технологиям распознавания штрих кода или меток RFID, но предоставляет 

возможность отслеживать объекты, имеющие сложную геометрическую форму или имеющие подвижные части, 

не позволяющие должным образом закрепить штрихкод или RFID метку (объективы камер, квадрокоптеры, 

наушники). Точность представленной системы зависит не только от точности детектора, но и от методов 

обработки видеофрагментов. Достигнутые проектом результаты и разработанные рекомендации в формате 

Руководящих технических материалов (РТМ) переданы в ВИНИТ РАН (РАО) для распространения в 

образовательной индустрии. 
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