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AlexNet 两光照下多类别法定货币识别技术
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摘　要: 基于法定货币在不同光照下局部特征不同，该文研究一种基于 AlexNet的两光照下多类别法定货币识别技

术。首先，分析自然光照、紫外光照下法定货币图像特征，指出不同光照下法定货币呈现不同的面额、图案等特征；

其次，分析 AlexNet神经网络模型与研究面向法定货币识别的 AlexNet迁移学习方法；最后，在 30类别的两光照下

不同币种的图像样本库上进行图像识别实验，货币图像识别准确率达到 100%，准确实现区分货币币种、光照条件、

面额与正反面货币图像功能。与经典货币图像识别方法相比，该法能减少人工提取图像特征的工作量，具有通用性

好、准确度高的特点。
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Abstract: Based on the difference of local characteristics of legal currency under different illuminations, this
paper  studies  a  multi-category  legal  currency  recognition  technology  based  on  AlexNet.  Firstly,  the
characteristics of legal currency images under natural light and ultraviolet light are analyzed. It is pointed out
that  the  legal  currency  presents  different  fetures  and  patterns  under  different  illuminations.  Secondly,  the
AlexNet neural network model and the AlexNet migration learning method for legal currency identification are
analyzed. Finally, On the image sample library of different currencies under 30 kinds of illumination, the image
recognition  experiment  is  carried  out,  and  the  accuracy  of  currency  image  recognition  reaches  100%,  which
accurately realizes the functions of distinguishing the kinds of currency, lighting conditions, denomination and
front  and  back  currency  images.  Compared  with  the  currency  image  recognition  method,  the  workload  of
manually extracting image features can be reduced, and the utility model has the advantages of good versatility
and high accuracy.
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0    引　言

法定货币作为重要交易手段，其自动识别技术

是货币防伪鉴别技术的应用基础。目前法定货币识

别方法主要包括尺寸识别法与基于货币图像特征的

识别方法[1]。尺寸识别法计算量小，但可靠性低[2]。

基于货币图像特征的识别方法在提取图像特征基础

上，采用识别算法实现货币图像特征识别，具备通

用性与泛化能力[3]，是法定货识别领域的主流方法。

图像识别算法主要包括货币图像经典特征提取

与识别算法、货币图像机器特征提取与识别算法、

货币图像深度学习特征提取与识别算法[4]。其中，

货币图像经典特征提取与识别算法是根据不同货币

图像间色差、荧光特征等显著区别，设计图像处理

算法完成识别任务[5]。如清华大学（2017年）利用

在紫外光照射下人民币正面荧光面额区域作为识别

特征，运用几何结构分析和模板匹配的方法实现对

6种人民币面额的识别，识别准确率达到 99%以上[6]。

货币图像机器特征提取与识别算法是将图像上易区

分的图像特征转换为特征向量，采用 k最近邻算法

（k-nearest  neighbor，KNN）、支持向量机（ support
vector machine，SVM）等机器学习算法完成特征向

量运算与识别[7]。如四川大学（2012年）提出一种

在复杂背景条件下的票据字符分割方法，其通过小

波变换提取图像中字符区域纹理特征，基于

SVM对区域进行分类，定位包含文字的图像区域，

随后采用 kNN算法对文字区域内的像素进行聚类

划分，从而实现文字分割[8]。货币图像深度学习特

征提取与识别算法以图像全域特征作为输入向量，

通过多层神经网络学习与训练过程，实现图像特征

自动提取与识别[9]。文献 [10]采用基于 BP神经网

络的票据图像自动识别技术，通过 BP神经网络完

成票据特征自动提取，完成票据金额、传票号或交

易码等识别，但浅层 BP神经网络存在识别准确率

不足问题；文献 [11]提出一种基于深度学习钞票识

别方法，采用卷积神经网络（CNN）在钞票图像数据

集上训练，实现韩元、印度卢比与美元多种钞票金

额准确识别。上述货币图像识别算法中，经典图像

处理算法须由人工设计图像防伪特征，应用不便；

机器学习算法则需经过图像特征选择、特征向量生

成过程，适用于小样本货币图像识别；深度学习算

法由神经网络自动实现货币图像特征提取与识别，

无需人工完成复杂的特征提取任务，适合两光照下

多类法定货币的识别。

本文将从不同光照下法定货币图像特征分析

入手，分析 AlexNet训练过程与识别机理，提出基

于 AlexNet的两光照下多类别法定货币识别技术与

应用。

1    不同光照下法定货币图像特征分析

法定货币在不同光照下呈现不同的识别特征，

是区分不同光照下法定货币图像的基础。法定货币

在识别过程中光照条件主要包括自然光、紫外光。

图 1为百元人民币在自然光、紫外光下的图像特征。

可以发现，不同光照下货币图像特征区别明

显。从图像全局特征看，不同光照下图像整体色

泽、饱和度与亮度差别很大；从图像局域特征看，不

同光照下货币图像具有不同的图案、面额数字与其

他特征，并且局域特征在整体图像上的位置、局域

特征的颜色与边缘等均有显著区别。

分析不同光照下法定货币图像特征的区别可

知，采用深度学习识别算法识别时，通过制作不同

光照下法定货币图像数据集训练识别器，由神经网

络自动提取局域图像的边缘、位置与颜色特征信

息，直至全域图像的色泽、饱和度与亮度特征信息，

完成特征提取与识别过程，减少人工提取图像特征

的工作量。
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图 1    自然光、紫外光下人民币图像特征
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2    基于 AlexNet 两光照下多类别法定货币

识别技术

2.1    AlexNet 神经网络模型分析

卷积神经网络作为高效的图像识别网络，主要

由卷积层、池化层与全连接层组成[12]。卷积层的神

经元节点存在于特征图像中，每个节点与上一层特

征图像中的局部区域通过一系列权重的卷积核连

接，通过卷积运算实现特征自动提取与特征局部连

接。待识别目标的图像特征相对位置不同，池化层

粗糙化每个特征位置，合并图像特征相似局部区

域，减少特征向量维度，增加移动或扭曲不变性。

全连接层是相邻两个特征图象中，每个输入神经元

均与所有输出神经元完全连接，将图像特征矩阵转

换为列向量，与识别结果的类别数目相匹配。

对大型图像识别数据集 ImageNet上训练并优

化的卷积神经网络模型——AlexNet神经网络进行

分析[13]。图 2为 AlexNet卷积神经网络模型图，它

由 11层神经网络组成，包含 5层卷积层、3层池化

层与 3层全连接层。卷积层与池化层相互交叉堆

叠，由非线性激活函数完成非线性运算，再与全连

接层相连，通过反向传播算法训练所有卷积核权重

参数，得到 AlexNet卷积神经网络。

AlexNet的输入图像分辨率为 227×227，为 3通

道 RGB图像，图像经过不同层级的卷积层与池化

层作用，特征图像尺寸逐层递减，随后由全连接层

神经元运算，将提取的图像特征转换为 4096×1维

度的特征列向量，最后经 SoftMax分类层完成

1 000类别物体识别。图 3为 AlexNet网络堆叠方

式及其对应特征图像维度变化情况。

2.2    面向法定货币识别的 AlexNet 迁移学习

迁移学习（transfer learning）将在某一数据集上

训练完成的模型参数迁移到新任务中辅助新模型训

练[14]。在图像识别任务中，大部分数据或任务存在

相关性，如物体边缘、纹理等特征高度一致，通过迁

移学习可将已学到模型参数通过某种方式来分享给

新模型，从而加快并优化模型的学习效率。面向法

定货币识别任务中使用迁移学习，要对神经网络结

构进行微调以实现适应新任务的网络模型训练。具

体是修改 AlexNet全连接层神经元个数，与法定货

币识别任务类别数对应，使微调后 AlexNet输出为

法定货币类别。

图 4为不同光照下法定货币图像特征提取过

程。法定货币图像通过神经网络逐层特征提取与特

征图像降维，AlexNet依次识别法定货币图像边缘、

色泽特征、边缘特征局部组合构成纹理图案，纹理

图案拼接构成上述待识别货币在光照下局部特征，

特征组合形成待识别法定货币图像。

面向法定货币识别的 AlexNet网络训练过程包

括特征提取的前向传播过程、网络权重更新的反向

传播过程。
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图 2    AlexNet 神经网络模型结构
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图 3    特征图像维度变化情况
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l
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本， 为第 i个样本对应法定货币类别标签，则对

单个图像 ，设 AlexNet第 l层
对应网络参数为 wl、bl，第 l层的非线性激活函数为

fl，则前向传播过程中第 l层特征提取结果 与输出

层预测识别结果 分别为：

y(i)
l = fl(wlx(i)+bl); y(i)

pred = fn(wnx(i)+bn) (1)

(x(i),y(i)
ture)

定义代价函数度量识别结果误差以更新

AlexNet网络参数，图像 代价函数为：

J(wl,bl; x(i),y(i)) =
1
2

(y(i)
pred− y(i)

true)2 (2)

λ

2

n∑
l=1

wl
2 λ ∈ (0,1)

采用批量梯度下降法更新 AlexNet网络权重，

以全体样本作为对象，正则化项为 ， ，

减小网络权重变化幅度，防止训练过程过拟合，整

体代价函数为：

J(wl,bl) =
1
m

m∑
i=1

[
1
2

(y(i)
pred− y(i)

true)
2
]
+
λ

2

n∑
l=1

wl
2 (3)

α ∈
求得最优识别效果，需更新 AlexNet网络参数，

以最小化代价函数，网络学习率 [0.0001，0.05]，
网络参数更新策略表达式为：

wl = wl−α
∂

∂wl
J(wl,bl); bl = bl−α

∂

∂bl
J(wl,bl) (4)

式（1）~式（4）即为 AlexNet神经网络特征提取

的前向传播、网络参数更新的反向传播一次迭代过程，

重复上述迭代过程直至整体代价函数收敛，面向法

定货币识别任务的 AlexNet网络参数更新迭代完成。

3    试验研究

按表 1部件搭建法定货币图像采集装置。在紫

外光照（UL）与自然光（NL）照条件下，采集两种光

照条件下 2005年版人民币（CN）1套、克罗地亚外

币（HR）1套货币正反两面共 30种法定货币图像。

在 MATLAB R2017b软件环境下针对法定货币图

像样本库进行 AlexNet网络训练。

α

图 5为训练过程中，在训练集与验证集上法定

货币图像识别准确率与整体代价函数收敛变化过

程。可以看出，在学习率 =0.000 1，经100次网络迭代更

新过程，AlexNet在测试集与验证集上对 30类别法

定货币图像识别准确率均达到 100%，整体代价函

数趋于网络参数空间的全局最优解。图 6为AlexNet
对 30类别法定货币图像的部分识别结果，与经典

图像处理算法、机器学习算法相比，实现区分货币

币种（CN/HR）、光照条件（NL/UL）、面额与正反面

货币图像功能，减少人工提取图像特征工作量。

4    结束语

本文从自然光照与紫外光照下人民币图像局部

特征分析入手，指出不同光照下法定货币图像具有

不同的面额与图案等特征，可采用深度学习方法识

别两光照下多类别法定货币图像；分析 AlexNet网
表 1    法定货币图像采集装置

装置部件 生产产家 型号 性能参数

相机 深圳市迈德威视有限公司 MV-SUA200GC-T
分辨率1600×1200，像元尺寸4.5 μm×4.5 μm，

像素位深度10 bit

镜头 深圳市英视科技有限公司 YS1616-5M 焦距16 mm，径向畸变<0.06%

紫外条形光源 广东奥普特科技股份有限公司 OPT-LIT21228 功率7 W，接口JST SMR-02V-B

提取图像边缘
与色泽特征 提取图像纹理特征 提取货币图像局部特征 货币图像识别
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图 4    不同光照下法定货币图像特征提取过程
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络架构与模型，研究面向法定货币图像识别任务的

AlexNet迁移学习方法，微调 AlexNet网络模型以

满足法定货币图像识别的特定任务要求；建立面向

法定货币图像识别任务的 AlexNet神经网络训练过

程数学模型，并应用该训练方法在自然光照与紫外

光找条件下中外两套货币共 30类别货币图像样本

库上进行深度学习，达到 100%货币图像识别准确

率，并能区分货币币种、光照条件、面额与正反面图

像，有效减少人工提取图像特征的工作量。
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图 5    AlexNet 训练过程主要评价指标变化
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图 6    基于 AlexNet 的两光照下多类别法定货币图像部分

识别结果
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