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Аннотация Ключевые слова 
Представлена система классификации российских банк-
нот для слепых людей по фото на основе методов глубо-
кого обучения с использованием техники knowledge 
transfer. Проведен сравнительный анализ производитель-
ности и точности подходов с использованием архитектур 
ResNet-50, VGG-19 и Inception-v3 для первичного извлече-
ния признаков с фото купюр. Описан процесс создания 
базы для обучения системы. Проведено тестирование 
системы на настольном и мобильном процессорах. 
Наилучшую точность распознавания показала система, 
построенная на базе архитектуры для извлечения призна-
ков ResNet-50. По производительности система на базе 
ResNet-50 оказалась на втором месте, незначительно 
уступив системе на базе Inception-v3, которая при этом 
показала очень низкую точность классификации (78 %). 
Точность классификации решения на базе ResNet-50 
составила 99,5 %, что является приемлемым для ее ис-
пользования в реальных условиях 
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Введение. По данным Всемирной организации здравоохранения, в 2010 г. в мире 
насчитывалось 39 млн слепых людей [1]. Одна из проблем, с которой сталкивают-
ся такие люди в повседневной жизни, — идентификация номиналов банкнот, ко-
торые они получают при совершении платежных операций. Вследствие одинако-
вых размеров и текстуры их тяжело идентифицировать на ощупь. В настоящее 
время известны методы идентификации банкнот с применением специализиро-
ванного сканирующего оборудования [2, 3] (устанавливается в купюроприемни-
ках, банкоматах или в счетных машинах), а также методы, использующие данные 
обычной видеокамеры [4–8]. Специализированное сканирующее оборудование 
не подходит для повседневного использования слепыми людьми ввиду высокой 
стоимости и низкой мобильности. Методы на основе анализа видеоданных долж-
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ны обладать высокой производительностью, чтобы они могли работать на мо-
бильных процессорах архитектуры arm7, которая на сегодняшний день наиболее 
популярна у производителей смартфонов и планшетных компьютеров. 

Ранее при анализе видео для распознавания номиналов банкнот использо-
вали методы на основе сегментации и корреляции с образцом [4], методы SURF 
[5, 6], извлечения специализированных признаков и их классификации с помо-
щью нейронной сети [7], сегментации и вычисления евклидовых расстояний в 
HSV-пространстве [8]. Перечисленные методы обладают высокой чувствитель-
ностью к внешним условиям и параметрам камеры, плохо воспринимают силь-
но мятые или рваные банкноты.  

Цель настоящей работы — создание системы распознавания российских 
банкнот для слепых людей, которая может функционировать на смартфоне. 
Предложен метод классификации банкнот на основе глубокого машинного 
обучения с использованием техники knowledge transfer [9]. Результаты его те-
стирования показали очень высокую устойчивость к изменению внешних 
условий, смятию или повреждению банкнот. Кроме того, метод обладает вы-
сокой производительностью, достаточной для работы на мобильных процес-
сорах, что подтверждено его тестированием на смартфоне с операционной  
системой (ОС) Android. Описан массив данных, созданный для обучения си-
стемы. Приведен процесс обучения и анализ трех архитектур для решения  
поставленной задачи. Приведен результат разработки и тестирования прило-
жений под ОС Linux и Android на базе выбранной архитектуры. Сделаны ос-
новные выводы по работе. 

Данные для обучения. Для решения задачи была сформирована небольшая 
база фото российских банкнот (рис. 1), состоящая из 903 фотографий. Фотографии 
банкнот были выполнены при различном 
освещении и положении банкнот, на раз-
ном фоне, с частичным перекрытием банк-
нот, намеренно плохого качества. Это сде-
лано для того, чтобы, обучившись на мас-
сивах, система могла наиболее качественно 
распознавать банкноты в реальных услови-
ях. Поскольку для использования методов 
глубокого обучения необходимо наличие 
больших объемов обучающих данных, их 
объем был увеличен в 8 раз с помощью 
геометрических преобразований. Каждая 
банкнота была повернута 3 раза на 90 , затем было сделано их зеркальное отобра-
жение и повернуто на 90  еще 3 раза. 

Обучение классификатора. Итоговая база, состоящая из 7 224 фото, остава-
лась довольно небольшой по меркам методов глубокого обучения, поэтому была 
использована техника knowledge transfer, т. е. были взяты глубокие нейронные сети, 

Рис. 1. Состав базы данных банкнот но-
миналом 10 (1), 50 (2), 100 (3), 500 (4), 
                   1000 (5) и 5000 (6) руб. 
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обученные для классификации на большом объеме данных большого числа клас-
сов. Их последние слои были изменены в соответствии с требованиями задачи и 
обучены на собранной базе без изменения весов начальных слоев. Эксперименты 
проводились на языке Python с использованием библиотек Theano и Lasagne. 

Применены архитектуры ResNet-50 [10], VGG-19 [11] и Inception-v3 [12], 
обученные на базе ImageNet [13]. Последний полносвязный слой был удален из 
каждой базовой нейронной сети и заменен структурой (рис. 2), в которую вхо-
дит один скрытый полносвязный слой с 1000 нейронами, Dropout и нелинейно-
стью ReLU для формирования финального вектора признаков, описывающего 
входное изображение, и выходной слой с шестью элементами и нелинейностью 
SoftMax для классификации изображений. Размер входного слоя каждой базо-
вой архитектуры был изменен на 320×240 пикселей, что соответствует разреше-
нию изображения, которое регистрируется видеокамерой. 

Рис. 2. Структура, добавленная вместо выходного слоя в каждую из базовых архитектур 
нейронных сетей 

 
Обучение проводилось с помощью алгоритма оптимизации Adam [14] с низ-

ким значением скорости обучения, которое в комбинации с Dropout позволяло дол-
гое время не наблюдать переобучения. В качестве функции потерь использована 
кросс-энтропия. Результат обучения системы на базе ResNet-50 приведен на рис. 3. 
Система показала точность 99,5 % и оказалась лучшей по качеству. 

Дополнительно для контроля качества классификации была выполнена ви-
зуализация векторов признаков с помощью метода t-SNE [15]. На вход нейрон-
ной сети подавали все изображения из базы данных. Размерность векторов вы-
ходов предпоследнего слоя была снижена с 1 000 до 32 с помощью метода глав-
ных компонент. Для новых 32-мерных векторов выполнено преобразование  
t-SNE для снижения их размерности до 2. Кластеры данных хорошо разделены 
друг от друга, что свидетельствует о высоком качестве классификатора (рис. 4). 

Аналогичная система реализована на базе архитектуры VGG-19, предвари-
тельно обученной на ImageNet. Система дает более низкую точность, чем систе-
ма на базе архитектуры ResNet-50 — около 95 %. Кроме того, эта архитектура 
обучалась в несколько раз медленнее, чем архитектура ResNet-50 на том же ап-
паратном обеспечении. Результат ее обучения показан на рис. 5. 

Для анализа результатов обучения системы на базе архитектуры VGG-19 
также была проведена визуализация векторов признаков с помощью метода  
t-SNE. В нижней части визуализации произошло смешение образцов из разных 
кластеров (рис. 6), в результате чего имеет место более низкая точность, чем у 
ResNet-50. 
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Рис. 3. Результат обучения системы на базе архитектуры ResNet-50: 
а, б — функции потерь на обучающих и тестовых данных; в, г — точность классификации обуча-

ющих и тестовых данных 
 

Рис. 4. Визуализация методом t-SNE векторов признаков на предпоследнем слое  
системы на базе архитектуры ResNet-50 для банкнот номиналом 10, 50, 100, 500, 1000  
                                                                             и 5000 руб. 
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Рис. 5. Результат обучения системы на базе архитектуры VGG-19: 
а, б — функции потерь на обучающих и тестовых данных; в, г — точность классификации  
                                                                  обучающих и тестовых данных 

 

Рис. 6. Визуализация методом t-SNE векторов признаков на предпоследнем слое  
системы на базе архитектуры VGG-19 для банкнот номиналом 10, 50, 100, 500, 1000  
                                                                               и 5000 руб. 
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Архитектура на базе Inception-v3 показала неудовлетворительное качество 
работы в выбранной конструкции. Точность классификации — около 78 %. Ре-
зультат обучения показан на рис. 7. 

Рис. 7. Результат обучения системы на базе архитектуры Inception-v3: 
а, б — функции потерь на обучающих и тестовых данных; в, г — точность классификации обуча- 
                                                                     ющих и тестовых данных 

При визуализации векторов признаков методом t-SNE отсутствует четкая 
кластерная структура (рис. 8), что свидетельствует о непригодности рассмот-
ренной системы для классификации банкнот. 

При сравнении результатов обучения рассмотренных систем ясно, что си-
стема на базе архитектуры ResNet-50 для первичного выделения признаков на 
изображении не только обладает наибольшей точностью, но и обучается за 
наименьшее число этапов, что значительно сокращает требуемое вычислитель-
ное время в процессе разработки. 

Классификация в реальном времени. Дополнительно была проверена ско-
рость классификации одного кадра на 64-разрядном процессоре. Решение на базе 
архитектуры ResNet-50 показало приемлемый результат за 1,3 с на один кадр  
(рис. 9). 

Для проверки работоспособности в реальных условиях реализовано прило-
жение для ОС Android на языке Java с использованием библиотеки Tensorflow. Ре-
зультаты его тестирования показали, что система хорошо справляется с типич-
ными банкнотами, редко ошибаясь только при сильном смятии банкноты или 
демонстрации очень маленькой ее части. 
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Рис. 8. Визуализация методом t-SNE векторов признаков на предпоследнем слое 
системы на базе архитектуры Inception-v3 для банкнот номиналом 10, 50, 100, 500, 1000  
                                                                         и 5000 руб. 

 

 
 
Рис. 9. Сравнение времени 
классификации одного кадра 
на базе трех реализованных  
                  архитектур 

Заключение. Разработана и успешно протестирована система классификации 
банкнот. Она основана на технологии глубокого обучения и алгоритмически не 
привязана к конкретной валюте, однако в рамках проделанной работы все экспе-
рименты были проведены для российских банкнот. Далее система может быть ис-
пользована для любой другой мировой валюты. Показано, что для обучения систе-
мы классификации денег на небольшое число классов (использовано шесть классов 
банкнот) достаточно относительно небольшого обучающего массива данных 
вследствие использования техники knowledge transfer. При этом система успешно 
справляется с классификацией поврежденных или смятых купюр. Большую прак-
тическую ценность имеет факт, что система за приемлемое время может работать 
на мобильном процессоре архитектуры arm7 под управлением ОС Android, что 
свидетельствует о возможности ее использования людьми с ограниченными воз-
можностями здоровья по зрению в России уже в настоящее время. 
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Abstract Keywords 
This paper focuses on the system of recognition the nominal 
values of Russian banknotes by photos for blind people. The 
system uses the knowledge transfer technique and deep 
learning methods. In our research we compared and ana-
lyzed the performance and accuracy of approaches by using 
the ResNet-50, VGG-19 and Inception-v3 architectures for 
the primary feature extraction from photos. After that we 
developed three prototypes based on these architectures and 
tested the system on desktop and mobile processors. The 
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system based on the ResNet-50 architecture showed the best 
recognition accuracy. As for its efficiency, it appeared to be 
worse than that of the system based on Inception-v3 archi-
tecture. However, the Inception-v3 architecture showed very 
low accuracy of 78 %. Findings of the research show that 
ResNet-50 architecture could be used in real life conditions 
due to the accuracy of the solution based on it  
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