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摘  要 

在图像中识别在架书脊信息有助于实现更便捷的图书盘点，也可能实现即拿即走等更流畅的读者借阅体

验，而书脊区域精确分割是重要前提。区别于普通目标分割，该分割问题的难点在于书脊的密集性及重

复性。本文提出一种山字形深层神经网络结构，包含一个编码器及两个解码器。其中一个解码器为书脊

分割主通道，另一个则结合书脊边界信息以融入更多的书脊边缘细节。另外，本文建立了一个书脊图像

样本集，包含661张图像及15,454个手工标注的书脊实例。实验结果表明，提出的网络模型对书籍一类

密集目标图像语义分割具有较高精度，在建立的样本集中具有约90%的均值交并比以及约95%的平均像

素精度，性能优于经典的分割模型，验证了提出模型的有效性。 
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Abstract 
Identifying book spine on-shelves in the image can achieve a more convenient book inventory and 
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is possible to realize a better reader experience, such as take-and-go. Segmentation of the spine 
region is their important prerequisite. Different from ordinary target segmentation, the difficulty 
of this segmentation problem lies in that the spines are densely-packed and repeating. In this pa-
per, a mountain-shaped deep neural network structure is proposed, which consists of one encoder 
and two decoders. One of the decoders is the main segmenting channel for the spine, and the other 
combines the spine interval information to incorporate more spine edge details. In addition, this 
research establishes a spine image sample dataset, including 661 images with 15,454 manually 
labeled polygons. The experimental results show that the proposed network model has high accu-
racy for semantic segmentation of dense target like book spine images, and has an average inter-
section ratio of 90% and an average pixel accuracy of 95% in the established dataset. The perfor-
mance is better than the classical segmentation models, which verifies the effectiveness of the 
proposed model. 
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1. 引言 

智慧图书馆建立在现代物联网技术基础之上，给我们带来更具魅力及亲和力的公共阅读、交流空间。

新一代智慧型图书馆的发展将在多点突破，其中人工智能的快速发展为图书馆带来了新一轮转型的契机。 
受零售行业无人商店思想的启发，实体图书馆一样可以实现无缝、流畅的借阅体验。其中的关键是通

过机器视觉技术实现身份验证与物品识别。人脸识别技术为身份验证提供了成熟的方案，包括图书馆应

用场景。而图书精确识别却是一个有待挖掘的领域，尤其是对于在架图书来说只有书脊部分可被观察到。

为了实现便捷、准确的在架图书识别，本文将首先聚焦于图书书脊语义分割问题。如图 1 所示示例，每

本图书均可被定位、分割出来以方便后续处理，其中绿色掩膜部分即为书脊区域。 
 

 
(a) 原图                         (b) 理想分割结果 

Figure 1. A segmentation example of book spine image 
图 1. 书脊分割图例 
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图像分割是计算机视觉理解图像的重要一环，分割技术经历了从早期基于图的方法以及基于像素聚类

的方法，到近期更为实用的基于深层神经网络的方法[1] [2]。2014 年 Long 等人[3]首次使用全卷积网络

(Fully Convolution Networks)对自然图像实现端到端的像素分类框架，图像分割才真正产生了质的飞跃。

全卷积网络使用了下采样会遗失细节信息，通过插值上采样将粗糙分割结果密集化，但上采样的热度图

同样缺乏细节表达。Badrinarayanan 提出的 Segnet [4]以及 Ronneberger 提出的 U-net [5]则采用了编码解码

结构的网络，是目前最为广泛采用的分割模型结构。Segnet、U-net 分别在道路场景和在医学图像场景中

取得良好的效果，但对于非常稠密的目标，极易受到噪声的干扰，目标边界处常常无法正确分割。DeepLab 
[6]系列文章则使用空洞卷积，并在网络末端为每个像素构造条件随机场模型，以提高模型捕获细节的能

力。笔者实践表明，对于相同书的不同实例，书脊间隙仍然有不少错分割区域，说明细节捕获能力仍有

待改善。 
如图 1 所示的在架图书场景则具有更多的挑战性，至少包含以下几点是没有被完全解决的。首先书脊

目标特别稠密，目标位置的起止难以精准确定。其次是常有相邻多本一模一样的实例，传统分割算法会

把他们合并起来当作一个实例。再次是异常摆放的书籍难以准确分割。 
为了解决这些难点，本文提出一种编解码结构的多任务分割网络，称为山字形网络。其基本思想是在

主通道分割目标的同时，在另一条通道上分割书脊的间隙，最后综合两个通道的结果即完成书脊语义分

割。研究团队建立了一个包含 661 张图片样本数据集，每张图片以手工方式标注书脊区域，总共 15,454
个多边形区域。在该数据集上，实验结果表明，相对于传统的网络，提出的模型取得很好的效果，实现

了均值交并比 90%、平均像素精度 95%的性能。 

2. 山字形网络 

受 SegNet 的编码–解码模型的启发，本文提出的山形网络结构如图 2 所示。该网络由一个编码器和

两个解码器构成，是一个典型的多任务学习网络[7]。编码器是一个经典的卷积神经网络，由 10 个大小为

3 × 3 步长为 1 的卷积层组成，每个卷积层紧跟着一个校正线性激活单元(ReLU)。大小为 2 × 2 步长为 2
的最大池化层对特征图进行了下采样以减少特征规模，也使下一层特征具有更大的感受野。实际上，编

码器取自经典 VGG19 网络的前十层，更多的卷积层需要更多的存储空间且已被证实对最终效果帮助甚微。

两个解码器根据特征图分别重建书脊稠密特征及书籍间隙稠密特征。对这两个特征进行像素分类后得到

书脊粗分割和间隙分割结果，书脊精确分割结果则由这些分割结果融合得到。 
编码器典型的输入图像大小为 352 × 480，每次下采样尺寸减半，且在紧接着的卷积中对通道数加倍，

最后得到 512 通道的 22 × 30 特征图。在解码器阶段，为了作上采样操作使特征图稠密化，网络在编码器

对应位置使用转置卷积，同时接着的卷积层的特征通道数减半。为了保留更多的底层细节特征，使用了

跳层连接，即每次转置卷积输出与编码器对应位置的特征图进行拼接。 
书脊间隙非常小，我们期望间隙被归为背景一类。如果使用单任务学习，间隙信息会被学习过程抑制，

这是因为间隙元素在前景中占比非常小。而把间隙单独作为一个分割任务有助于其得到强化。实验结果

证实了这一点，间隙分割辅助任务可以改善书脊分割主任务的结果。 

2.1. 书脊分割损失函数 

书脊分割损失由 Softmax 层(如图 1)与交叉熵(cross-entropy)损失函数组合而成。对于书脊–背景这一

二分类问题，标签 { }0,1iy ∈ 。交叉熵损失定义为 
1

0

logi ic
i

y pL
=

= −∑                                        (1) 
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Figure 2. Mountain-shaped network structure 
图 2. “山”字形网络结构图 

 
其中 0p 、 1p 分别是预测标签为 0y 和 1y 的 softmax 层归一化输出。 

书脊区域与背景区域面积差别巨大，样本不平衡。为了较少占优标签样本对损失学习的贡献，使用参

数 tα 进行调节，则
1

0
logi iic i

y pL α
== −∑ 。在本研究的实践中， 0 0.4α = ， 1 0.6α = 。 

2.2. 书脊间隙分割任务 

由于书脊间隙特别小，手工无法直接在样本上进行间隙标注。本研究所建立的数据集仅标注书脊部分，

因此该数据集不可直接用于间隙分割任务。受文献[8]工作的启发，我们在书脊标注数据上应用图像处理

等手段，获取书脊间隙的掩膜。具体流程如表 1 所示。 
 

Table 1. Steps of obtaining the masks between the spines of books 
表 1. 获取书脊间隙掩膜的步骤 

输入书脊掩膜，输出书脊间隙掩膜 

1. 使用霍夫变换等直线检测算法在书脊掩膜中提取书脊边缘直线； 
2. 估计书脊边缘线上的书脊上下界； 
3. 截取所有有效的书脊边缘线； 
4. 每个有效书脊边缘线与书脊上下界所围多边形区域即为书脊间隙区域； 
5. 集成所有的书脊间隙区域，形成书脊间隙掩膜。 
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由于间隙区域占比非常小，分割任务中正负样本比例极不平衡。传统的解决方案是按照类别比例增加

权重或按类别比例采样，虽然容易分类的像素样本分割交叉熵损失小，但数量众多，对损失总贡献依旧

大，产生了梯度被容易样本占优的问题。因此本文采用焦点损失(Focal loss [9])函数，重点学习不易分类

样本，即 

( ) ( )
1

0
1 logf i i i i

i
L p y pγα

=

= − −∑                               (2) 

其中为焦点参数，该参数作用是减小正确分类样本对损失的贡献。当 0γ = 时，上式退化为式(1)的交叉熵

损失，随着 γ 的增加，对正确分类样本损失贡献的抑制力度增加。在本研究的实践中，设置 2γ = 。 

3. 训练及测试结果分析 

3.1. 样本获取及模型训练 

本文的另一个重要工作在于建立了一个已经标注好的书脊图像样本库。在笔者所在高校资源丰富，具

有藏书 323 万余册。本研究的样本来自于各种手机的拍照，包含不同的书籍种类(如中英文、文理科目等)、
不同的拍照角度、不同的拍照时间(环境光不同)以及不同的拍照距离以覆盖各种可能的情况。采用 Labelme
平台进行手工多边形标注。目前数据集包含 661 个图像 1，每个图像包含 20 到 30 个书脊实例，总共 15454
个手工标注实例，数据集规模还将随着研究的深入持续扩大。 

本文所有训练及测试均采用 Matlab 环境及其深度学习工具箱。深度学习硬件配置主要有 Intel i7-4790 
CPU，16G 内存以及 GTX1080 显卡。与本文提出方法进行对比的传统方法有五个，分别是 FCN16s、FCN32s、
Segnet、U-net 以及 Deeplab-v3。输入图像尺寸统一为 352 × 480，使用数据增广技术增加样本的多样性，

包括随机裁剪、旋转、颜色变化以及加入噪声等。 
训练优化方法采用带动量的随机梯度下降法，动量因子设为 0.9。另外为了加速模型收敛，我们使用

一个平滑递减的方式调整学习率， 
0.9

0
max_

max_
iter iterlr lr

iter
 −

= ⋅ 
 

                                (3) 

其中， 0lr 为初始学习率， max_ iter 是预设的最大迭代次数， iter 表示当前迭代次数。 

3.2. 分割结果及分析讨论 

在相同的数据集上，本文提出方法的性能与主流的语义分割算法进行对比，如 FCN16s、FCN32s、
Segnet、U-net、Deeplab-v3。一个分割示例如图 3 所示。我们分别采用均值交并比 mIoU 和平均准确度

mPA 来衡量分割性能。mIoU 定义如下， 
1

0

1
2

i

i i i i

TP
mIoU

FP FN TP=

=
+ +∑                                 (4) 

其中 iTP 、 iFP 、 iFN 分别表示分类为 i 的真正、假正、假负的像素总数。而 mPA 定义如下 
1

0

1
2

i

i i i

TP
mPA

FP TP=

=
+∑                                     (5) 

全卷积神经网络将分类网络的全连接层替换为卷积层，池化下采样到最小分辨率后直接反卷积输出像

素分类的热度图，这对于分割稠密的目标结果将显得粗糙。从图 xxx 不难发现，无论是全局补偿为 16 

 

 

1标注数据集已开放下载，请参考链接 http://doi.org/10.4121/uuid:33f2a166-de13-4505-b359-2b202c491fd8。 
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(FCN16)还是 32 (FCN32)，书脊区域光滑连成一片，书角处错分，也无法分割不同的书脊。 
Segnet 和 U-net 则使用了编解码结构，在解码器上应用了多层小尺寸的反卷积，增加了计算量，但大

大减小了参数量。该结构重视了分割的细节，书的边角可以正确分割，但书脊间隙仍然分割困难，且书

脊不被当做整体看待，远处的背景以及不完整的书脊均有部分被当作目标。 
Deeplab 采用了空洞卷积的方法，可以大大提高感受野，因此书脊被当作整体看待，远处背景以及不

完整的书脊区域均可被正确分类。Deeplab同时采用了残差神经网络的结构，网络总层数达到 100层之多，

参数量相对于其他网络也激增，如表 2 所示。从图 3 可以看出，无论是在书脊间隙还是在书脊边缘部分，

提出模型相对于 Deeplab 方法均有较大的提升，且参数总量也大大优于 Deeplab。 
 
Table 2. Performance comparison of algorithms 
表 2. 算法性能比较 

模型 可学习参数总量(M) mIoU mAP 

FCN16s 134.3 0.8160 0.9063 

FCN32s 134.3 0.8193 0.9072 

SegNet 0.37 0.8660 0.8762 

U-Net 31.0 0.7640 0.8750 

deepLab v3 8479.1 0.8391 0.9186 

提出模型 59.3 0.8998 0.9514 

 

 
(a) FCN16s                      (b) FCN32s 

 
(c) Segnet                               (d) U-net 
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(e) Deeplab v3                        (f) 提出模型 

Figure 3. Sample results of common algorithms 
图 3. 算法效果对比示例 

 

由于样本不平衡的问题并不突出，书脊与背景的比例约为 0.4:0.6，表 2 显示的均值交并比和平均准

确度数据差异并不大，它们对性能评价的效果是一致的，皆反映了提出模型比传统方法的分割性能有较

大的提升，证实了提出模型的有效性。 
表 2 的性能数据同时也说明了分割性能仍有较大的提高空间，一方面可以在模型研究上下功夫，另一

方面数据集标注是由手工标记多边形完成，书脊处标注困难却对分割结果影响巨大，因此提高数据标注

质量势在必行。由于在架的同一本书通常有多个副本，而索书号却是相同的。为了达成精准识别的目标，

要求我们下一步对书脊进行实例分割。此外由于在架图书配置情况万千种，书脊信息有中文又用英文，

也有多种不同的字体和字号，而笔者团队期望下一步建立的更大规模的数据集，训练好的模型泛化能力

必定还有更大的提升空间。 

4. 结论 

为了实现更智能化的图书馆，利用计算机视觉技术对在架图书书脊进行分割是必经之路。书脊分割却

是一个难点，因为在架书脊的密集性及相似性。本文因此建立了一个包含 661 张在架图书图像的数据集，

并作手工标注。也提出了一种能解决密集书脊图像语义分割的“山”字形深度神经网络模型。该网络属

于多任务学习网络，主分支针对书脊分割问题，另外还有一个书脊间隙的分割任务分支。实践结果证实，

引入书脊间隙分割分支可以有效提升书脊分割的效果、提高分割精度。本研究的下一步计划建立体量更

大、标注更精细的数据集，并实施实例分割以区分书籍的不同副本。 
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