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基于改进 LeNet-5 的牛奶生产日期识别研究
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摘摇 要:生产日期是牛奶包装上的强制标识之一,厂家需要在牛奶生产过程中对其进行检查,在检查合格后方可上市。 当

前国内对牛奶生产日期喷码字符的检测主要依靠人力,传统人工检测耗时长、成本高。 为了解决上述问题,采集牛奶图像

结合计算机视觉相关技术,提出了一种基于改进 LeNet-5 的牛奶生产日期字符识别方法。 该方法主要是改变了传统

LeNet-5 网络各层特征图的数量及大小等参数,减小其复杂程度,同时改进了激活函数,使用 ReLU 函数替代了最初的

Sigmoid 函数,形成了适用于牛奶生产日期识别的新网络模型。 实验结果表明,改进后的 LeNet-5 网络模型能够有效地识

别牛奶生产日期,识别率达到 92. 17% 。 与传统 BP 神经网络识别算法相比,改进后的 LeNet-5 在提高牛奶生产日期识别

率上有着明显的优势,并且识别速度较快。
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Research on Milk Production Date Recognition Based on
Improved LeNet-5

LEI Fei,SUN Kang,WANG Xue-li
(Faculty of Information Technology,Beijing University of Technology,Beijing 100124,China)

Abstract:The date of manufacture is one of the mandatory markings on the milk packaging. The manufacturer needs to inspect the milk
during its production and check it before it can be marketed. At present,the detection of the code characters of the milk production date in
China mainly relies on human resources,and the traditional manual detection takes a long time and costs a lot. In order to solve the above
problems,based on milk image collection and computer vision related technology,we propose a milk production date character recognition
method based on improved LeNet-5. This method mainly changes the parameters such as the number and size of the characteristic maps
of the traditional LeNet-5 network,to reduce the complexity,and improves the activation function. The ReLU function is used to replace
the original Sigmoid function,forming a new network model suitable for milk production date recognition. The experiment shows that the
improved LeNet-5 model can effectively identify the milk production date,with the recognition rate of 92. 17% . Compared with the tra鄄
ditional BP neural network recognition algorithm,the improved LeNet-5 has obvious advantages in improving the milk production date
recognition rate with faster recognition speed.
Key words:production date;coding character;character recognition;LeNet-5;activation function

0摇 引摇 言
牛奶作为营养价值很高的饮品,已经成为了人们

生活中不可或缺的一部分。 随着人们健康意识的提

升,人们对牛奶的安全性也有了更高的要求。 显而易

见,牛奶包装上的生产日期和保质期是直接关系牛奶

是否安全的重要标准之一[1]。
生产日期指产品在工业流水线上完成全部工序

后,经过检查并包装成为可上市售卖的成品时的日期。

当前牛奶厂家主要通过喷码机来实现牛奶生产日期的

喷印,喷印过程快速,且成本低廉。 但在喷印过程中,
难免会发生生产日期缺印、错印等现象。 针对此类现

象,传统人工检测生产日期的方式,不仅检测效率低

下,还会增加生产成本[2]。 因此对牛奶生产日期识别

的研究具有重要的现实意义和广阔的应用前景。
字符识别传统算法如最近邻算法[3]、模板匹配[4]、

支持向量机[5] 等,对复杂分类问题的数学表示能力有
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限,存在识别率低、处理速度慢等问题,不能满足现实

生产过程中牛奶生产日期识别的需求,因此急需一种

新的方法来解决上述问题。
卷积 神 经 网 络 ( convolutional neural networks,

CNN)正是一种满足牛奶生产日期识别需求的新方

法,它是一种层与层之间局部连接的深度神经网络。
作为深度学习热门的研究方向之一,卷积神经网络已

经被成功应用于车牌识别[6]、货车列车车号识别[7]、
行人检测[8]等多个领域中。 文中首先阐述了卷积神经

网络和 LeNet - 5 [9]的结构,之后对 LeNet - 5 模型的

改进进行了详细说明,使其能够很好地应用于牛奶生

产日期识别中。 并设计了实验方案,对比了改进后的

LeNet - 5 模型与传统 BP 神经网络识别算法的性能,
得到了改进后的 LeNet - 5 在识别率上更优的结论,并
对进一步的研究工作进行了展望。

1摇 卷积神经网络
卷积神经网络是人工神经网络的一种,是引起人

们广泛重视的一种高效识别方法[10-14]。 卷积神经网

络能够将图像直接作为网络输入,避免了前期图像处

理工作,是一种端到端的学习网络模型,通过常用的梯

度下降算法来训练参数,训练好的卷积神经网络能够

从图像中学习到某些特征,并且能够将图像的特征进

行提取和分类。
卷积神经网络是一个多层的神经网络,其基本结

构包含输入层、卷积层、池化层、全连接层及输出层。
1. 1摇 输入层

卷积神经网络的输入层能够直接接收二维图像,
并且能够主动提取输入图像的数据特征、学习分类器,
无需人为参与,大大减少了人工预处理过程,有助于学

习与当前分类任务最为有效的视觉特征。
1. 2摇 卷积层

卷积层是卷积神经网络的基础核心,主要用作图

像的特征提取。 通过一个可学习的卷积核对上一层的

特征图进行卷积,再经过激活函数,就能够获得新的特

征图。 之后继续对特征图进行卷积,特征之间继续组

合卷积多个特征图的值[15]:

x l
j = f(移

i沂M j

x l -1
j *k l

ij + b l
j) (1)

其中, x l
j 代表卷积层 l 的第 j 个通道的输出, f(·) 代表

激活函数, M j 代表输入特征图子集, k l
ij 代表卷积核矩

阵, b l
j 代表偏置,“ * 冶代表卷积。

1. 3摇 池化层

卷积层之后紧跟着的是池化层。 池化层通过减少

网络参数的方式来加快计算速度,并且也有一定防止

过拟 合 的 作 用。 一 般 地, 池 化 层 的 形 式 如 下 式

所示[15]:
x l
j = f(茁 l

jdown(x
l -1
j ) + b l

j) (2)
其中, x l

j 代表卷积层 l 的第 j 个通道的输出, down(x)
代表 x 中采样大小中像素值进行采样操作, 茁 代表下

采样层的权重系数, b l
j 代表偏置。

1. 4摇 全连接层

卷积神经网络的全连接层连接在多个卷积层和池

化层之后。 全连接层能够重组卷积层或池化层中具有

类别区分性的部分信息。 一般地,全连接层的形式如

下式所示[15]:
x l = f(w lx l -1 + b l) (3)

其中, x l 代表全连接层 l 的输出, w l 代表全连接网络的

权重系数, b l 代表全连接层 l 的偏置项。
1. 5摇 输出层

卷积神经网络的输出层,以全连接方式进行传递。
最后一层隐含层可以是卷积层或池化层,所得到的多

个二维数据矩阵被重新组合成一维向量,与输出层以

全连接的方式进行相连。 该结构能够发掘最后提取的

特征与分类结果之间的映射关系,在复杂的运用中,输
出层可设为多层全连接。

2摇 LeNet-5 及其改进
2. 1摇 LeNet-5 模型基本结构

LeNet - 5 模型是由 Yan Lecun 等人于 20 世纪 90
年代提出的一种卷积神经网络模型,最初设计用于手

写数字的识别,是卷积神经网络前期发展中最有代表

性的实验系统之一。 LeNet - 5 模型共有 7 层(不包括

输入层),其中第 1、3 和 5 层是卷积层,第 2 和 4 层是

池化层,第 6 层是全连接层,第 7 层是输出层。 其具体

结构如图 1 所示。
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图 1摇 LeNet - 5 模型结构

2. 2摇 LeNet-5 的改进

因为 LeNet - 5 模型是针对手写数字识别设计的

网络,且考虑到网络结构的复杂性不仅对模型训练和

识别时间有影响,而且对硬件设备要求极高,很大程度

上影响到了识别系统的通用性和实用性。 因此,文中

对 LeNet - 5 进行了改进,删除了其 C5 层,将池化层

S4 直接与全连接层相连。 改进后的 LeNet - 5 结构如

图 2 所示。
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图 2摇 改进后的 LeNet - 5 结构

如图 2 所示,改进后的 LeNet - 5 输入层输入的是

28 伊 20 像素大小的牛奶生产日期数字图片。 之后为

第一个卷积层 C1,它包含 6 个 24 伊 16 大小的特征图,
其中特征图是由一个 5 伊 5 的卷积核与输入图像卷积

之后,通过激活函数输出得到的。 在牛奶图像卷积过

程中,由于同一特征映图上的神经元权值相同,因而网

络可以并行的学习,卷积层的结果将作为池化层 S2 的

输入, S2 层的特征图中的每个神经元以一个 2 伊 2 大

小的区域同 C1 层的特征图相连,通过池化层后的特征

图个数不发生改变,大小缩小为原先的一半。
C3 是第二个卷积层, S4 则是第二个池化层,它们

与 C1、 S2 基本对应一致。 FC 包含 256 个神经元,与 S4
层进行全连接,并得到输出的输出层。 输出层包含 10
个神经元,分别对应数字 0 至 9,并采用 Softmax 函数

进行多分类,其具体公式如下所示:

y i =
ex i

移
j
ex j

(4)

其中, x 表示全连接层的输出。 在激活函数方面,最初

的 LeNet - 5 模型采用的是 Sigmoid 函数:

S(x) = 1
1 + e -x 摇 (5)

Sigmoid 函数也被称为 Logistic 函数,它被用于隐

含层神经元的输出,其取值范围为 (0,1) 。
Sigmoid 函数在特征相差比较复杂或是相差不是

特别大时效果比较好,但易发生梯度消失的情况,从而

导致无法完成深层网络的训练。 所以文中采用 ReLU
函数代替 Sigmoid 函数作为激活函数,其中 ReLU 函

数为:
R(x) = max(0,x) 摇 (6)
相比 Sigmoid 函数,ReLU 函数只需要一个阈值就

能得到激活值,计算复杂度低,并且能够加快随机梯度

下降算法的收敛速度。

3摇 实验与分析
3. 1摇 生产日期识别流程

文中提出的基于改进 LeNet - 5 的牛奶生产日期

识别方法主要包括两部分:网络训练和识别测试。 其

中,网络训练主要是对图像数据集训练实现 CNN 分类

模型;识别测试主要是对待识别的牛奶生产日期图像

输入训练完成的模型进行识别,具体流程如图 3 所示。

LeNet-5

图 3摇 改进 LeNet - 5 的识别流程

3. 2摇 实验数据

编程采用 Python3. 6 结合 TensorFlow 框架对改进

后的卷积神经网络 LeNet - 5 模型进行了仿真实验,同
时为了验证改进 LeNet - 5 的性能,收集到了实际来自

不同品牌牛奶的生产日期图像数据共 200 个,利用生

产日期分割后的单个数字分别建立了 1 000 个训练样

本集和 200 个测试样本集。 部分牛奶生产日期图像如

图 4 所示。

图 4摇 部分牛奶生产日期数据

3. 3摇 图像预处理

分割后的牛奶生产日期是不同数字的单字符图

像,文中利用边框扩充背景像素的方式,使其满足模型

输入层要求。 同时牛奶生产日期多为点阵字符,图像

经过二值化处理后,日期各个点是分离的,不利于识

别。 为此针对点阵字符的特点,采用数学形态学中膨

胀和细化的方式,使得点阵字符近似连接,便于图像的

训练及识别。 如图 5 所示,左侧为牛奶生产日期点阵

字符,右侧为该字符连接后图像。

图 5摇 牛奶生产日期点阵字符连接图
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3. 4摇 实验结果

训练学习首先要设置训练参数,其中学习率 alpha
和迭代次数 epochs 很大程度上决定了卷积神经网络

的整个训练效果。 学习率 alpha 是使用随机梯度下降

算法时梯度前面的系数,该参数不能置得太大或太小,
参数设置过大,易导致算法无法优化;参数设置过小,
则会发生优化过慢及掉入局部最优的现象。

迭代次数 epochs 表示的是系数更新之前遍历训

练样本集的次数,同样该参数不能置得太大或太小,参
数设置过大,易导致训练时间过长且效果并无显著提

升;参数设置过小,则训练深度不够。 文中在实验中将

alpha 设置为 0. 01, epochs 设为 32,每次训练样本

batch 为 32 张,每个 epoch 需要训练 100 次,总迭代训

练 3 200 次。 图 6 为参数设置完成后,改进 LeNet - 5
网络训练集的损失函数曲线。 从图中可以看出,迭代

次数与损失函数值之间成反比,即迭代次数越大,损失

函数值越小。 并且在迭代 250 次上下时,训练模型能

够得到较小的损失函数值,代表训练已经有了充分

收敛。

0�������������500���������1�000���������1�500�������2�000��������2�500�������3�000

图 6摇 损失函数变化曲线

3. 5摇 对比实验

为了验证改进 LeNet - 5 模型的识别性能,与传统

的 BP 神经网络识别算法进行了牛奶生产日期识别的

正确率和识别耗时的比较。 其中 BP 神经网络隐含层

取 450 个节点,学习率采用 0. 01,对比结果如表 1 所

示。
表 1摇 改进 LeNet-5 与 BP 算法识别性能比较

网络类型 识别正确率 识别速度 / ms

改进 LeNet-5 0. 921 7 9. 7

BP 神经网络 0. 885 3 4. 6

摇 摇 从表 1 可以看出,相较于 BP 神经网络,改进

LeNet - 5 网络模型的识别率有着明显的提升,但在运

算速度上差异还是较为显著的,但是基本能够满足实

际应用情况。

4摇 结束语
提出一个用于牛奶生产日期识别的改进卷积神经

网络 LeNet - 5 模型,主要是针对牛奶生产日期字符特

点,对 LeNet - 5 模型结构、激活函数以及网络中各层

特征图的大小和数量进行了改进,在保证识别正确率

的同时,加快了训练和识别时间。 与传统 BP 神经网

络识别算法相比,改进后的 LeNet - 5 模型识别方法拥

有更高的准确率,并且识别速度能够满足实际应用需

求。 在下一步的工作中,将继续对识别模型进行改进,
并增大训练集图像样本,以进一步提高识别率,并尝试

将其应用于其他食品生产日期的识别中。
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