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　 　 摘要:　 为了提高猪肉新鲜度检测的实时性ꎬ提出了基于 Ｃａｆｆｅ 框架与 ＲｅｓＮｅｔ 残差神经网络的猪肉新鲜度分级

的新方法ꎮ 根据理化试验结果将猪肉的新鲜度分为 ７ 级ꎬ并在理化试验前拍摄对应的猪肉照片作为样本进行网络

训练ꎮ 在网络训练完成后分别用同源和异源样本图片对系统分级准确率进行验证ꎬ结果显示系统分级的准确率均

达到 ９５％以上ꎬ说明该系统能够很好地对猪肉新鲜度进行分级ꎮ 与传统的理化试验检测新鲜度的方法相比ꎬ在保

证了分级准确率较高的同时ꎬ检测过程简单、实时性高、无损ꎬ是一种更高效的猪肉新鲜度分级方法ꎮ
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　 　 猪肉的新鲜度对肉的安全、风味是至关重要的ꎮ
常用的肉品新鲜度检验需要大量的专家、技术人员ꎬ
检测工序复杂且不具备实时性ꎮ 为此ꎬ研究者们也

在尝试改进传统的检测方法ꎬ使其操作简单省时ꎬ节

约检测成本[１￣２]ꎮ
近年来ꎬ计算机技术在图像识别方面取得了较大

成果ꎬ在食品新鲜度分级领域也有了较好的应用ꎮ
２０１１ 年王彦闯等[３] 运用改进的 ＢＰ 神经网络算法建

立猪肉新鲜度智能检测的数学模型ꎬ通过检测试验构

建样本数据集ꎬ并对识别模型进行训练、测试ꎬ结果表

明预测准确率大于 ９０％ꎬ但试验中主要检测猪肉挥发

的氨气浓度等指标ꎬ实时性不高ꎮ ２０１２ 年ꎬ肖珂等[４]

以计算机视觉为基础ꎬ通过对采集到的猪肉图像使用

聚类算法检验图像特征与新鲜度的相关性ꎬ并计算出

分类阈值用于新鲜度检测ꎬ但该方法在分类阈值附近
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的肉品新鲜度分级不准确ꎮ ２０１２ 年马世榜等[５] 利用

可见红外光谱检测系统结合支持向量机分类方法ꎬ对
牛肉新鲜度进行判别分类ꎬ所建支持向量机分类模型

对训练集和测试集的回判识别率和测试识别率分别

为 ９６􀆰 ３０％和 １００􀆰 ００％ꎬ验证集的识别率为 ８８􀆰 ８９％ꎬ
但采集过程中对操作员专业性要求高ꎮ ２０１８ 年 ３ 月ꎬ
兰韬等[６]将深度学习的图像识别方法应用于牛肉大

理石纹的特征提取和分类上ꎬ 将牛肉分为 ５ 个等级ꎬ
评级正确率分别达到 ８４􀆰 ２％(１ 级)、８９􀆰 ４％(２ 级)、
８１􀆰 ９％(３ 级)、８４􀆰 １％(４ 级)、８２􀆰 ６％(５ 级)ꎬ该试验是

运用深度学习的图像识别方法对牛肉分级ꎬ由于猪肉

与牛肉并不完全相同但有相似之处ꎬ对本研究有宝贵

的借鉴之处ꎮ
本研究将深度学习的图像识别方法运用在猪肉

新鲜度分级上ꎬ设计了基于 Ｃａｆｆｅ 框架的猪肉新鲜度

分级系统ꎬ通过修改近年来在图像分类算法上优秀

的 ＲｅｓＮｅｔ 残差神经网络使网络更适合本次分级试

验ꎬ使得网络的训练时间短ꎬ准确率高ꎬ不用人工筛

选训练部位ꎬ网络能对猪肉的新鲜度图像进行分级ꎬ
使得人们可以方便、准确地对猪肉新鲜度进行分级ꎬ
便于人们在日常生活中判断猪肉的新鲜度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 猪肉的生物学分类试验

本次试验作为样本的猪肉来自肥西县的土杂猪ꎬ
采样过程中随机选取饲养环境和饲料均相同的同一

批次、同一时间、现宰杀的土杂猪的后腿部位肉 ４６
份ꎬ每过一定时间从几份样本中取出一定数量的猪肉

作理化试验ꎬ测量出不同存放天数下猪肉微生物总

量、大肠菌数量和 ｐＨ 值ꎬ通过测得的这些微生物总

量和大肠菌数量以及 ｐＨ 值ꎬ对比国家标准ꎬ从生物

学角度对这一批猪肉的新鲜度做一个分级[７]ꎮ 同时ꎬ
在微生物计数与 ｐＨ 测试之前ꎬ拍摄每次做试验前的

猪肉样本图片ꎬ作为深度学习的训练样本图片[８]ꎮ
待微生物计数试验完成后ꎬ根据所测得结果ꎬ放置

了 ２４ ｈ 的猪肉ꎬｐＨ 值５.６~６􀆰 ２ꎬ稀释度为１/ １０ ０００条件

下微生物菌群总量 ２.４６~１６􀆰 ２０ ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量

３.４８~５􀆰 ９７ ＣＦＵ/ ｍｌ判断为新鲜肉ꎻ放置了 ４８ ｈ 的猪肉ꎬ
ｐＨ 值６.１~６􀆰 ３ꎬ稀释度为１/ １０ ０００条件下微生物菌群总

量１６.２０~２８􀆰 ４０ ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量５.９７~９􀆰 ２０ ＣＦＵ/ ｍｌ
判断为次鲜肉一级ꎻ放置了 ７２ ｈ 的猪肉ꎬ稀释度为

１/ １０ ０００条 件 下 微 生 物 菌 群 总 量 ２８.４０~ １４２􀆰 ００
ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量９.２０~ ２８􀆰 ００ ＣＦＵ/ ｍｌꎬ且 ｐＨ 值

６.２~６􀆰 ５ 判断为次鲜肉二级ꎻ放置了 ９６ ｈ 的猪肉ꎬ稀释

度为１/ １０ ０００条件下微生物菌群总量１４２.００~ ３７０􀆰 ００
ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量２８.００~ ９３􀆰 ００ ＣＦＵ/ ｍｌꎬ且 ｐＨ 值

６.４~６􀆰 ７ 判断为次鲜肉三级ꎻ放置了 １２０ ｈ 的猪肉ꎬｐＨ
值６.７~ ６􀆰 ８ꎬ稀释度为１/ １０ ０００条件下微生物总量

３７０.００~ １ ０４０.００ ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量９３.００~ ２４０􀆰 ００
ＣＦＵ/ ｍｌ判断为腐败肉一级ꎻ放置了 １４４ ｈ 的猪肉ꎬ稀释

度为１/ １０ ０００条件下微生物菌群总量１ ０４０.００~１ ４２０.００
ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量２４０.００ ~２９０􀆰 ００ ＣＦＵ/ ｍｌꎬ且 ｐＨ 值

６.８~７􀆰 ０ 判断为腐败肉二级ꎻ放置了 １６８ ｈ 的猪肉ꎬ稀释

度为１/ １０ ０００条件下微生物菌群总量１ ４２０.００~３ ０７０.００
ＣＦＵ/ ｍｌ、大肠菌数量大于１ １００ ＣＦＵ/ ｍｌꎬ且 ｐＨ 值大于

７􀆰 ０ 判断为腐败肉三级ꎮ
依据国家肉品分类标准把猪肉样本对应拍得的

图片(图 １)分为新鲜肉、次鲜肉一级、次鲜肉二级、
次鲜肉三级ꎬ腐败肉一级、腐败肉二级、腐败肉三级

共 ７ 类ꎬ为后续划分训练集和测试集做准备ꎮ

图 １　 猪肉新鲜度分级样本图片

Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｐｏｒｋ ｆｒｅｓｈｎｅｓｓ ｇｒａｄｉｎｇ

１.２　 样本数据预处理

数据扩充:为保证数据相对平衡并增加数据量ꎬ
采用多种图像数据扩充方法ꎬ包括顺时针旋转、逆时

针旋转、水平镜像翻转、垂直镜像翻转、随机剪裁ꎮ

同时为了确保图片清晰ꎬ我们选用高清摄像机ꎬ
所拍照片大小为１ ９２０×１ ０８０ꎬ在试验过程中我们发

现虽然图片较大ꎬ清晰ꎬ这对于人眼识别猪肉的颜

色、纹理非常有利ꎬ但是过大的图片尺寸对于计算机
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训练网络的运算量也较大ꎬ导致训练速度会变慢ꎬ从
而效率低下ꎮ 因此我们对采集的样本图片进行等比

例缩小从而不破坏图片本身的尺寸比例ꎬ然后再利

用传统图像算法识别出图片中肉的位置ꎬ裁出所需

要的部分ꎬ使图片缩小ꎮ 经过处理后的样本图片大

小为４００×３００ꎬ内存为 １３ ｋｂ 左右ꎬ大大提高了训练

速率[９￣１２]ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 Ｃａｆｆｅ 框架与深度神经网络

Ｃａｆｆｅ 是为了应用于计算机视觉任务而开发的ꎬ
是一种开源软件框架ꎬ对比大多数深度学习框架ꎬ开
源与运行速度快是明显的优势ꎬ使得本系统搭建系

统方便ꎬ训练时间较短[１３]ꎮ
深度残差网络:在网络中ꎬ网络的深度增加随之

而来的是梯度消失、梯度弥散等问题ꎬ而浅层网络的

识别效果不是很好ꎬ因此我们需要解决在加深网络

的情况下又解决梯度的问题ꎮ 深层网络后面的网络

层如果是恒等映射ꎬ那么模型就退化为一个浅层网

络ꎬ但是直接让一些层去拟合一个潜在的恒等映射

函数 Ｈ(ｘ)＝ ｘ 比较困难ꎬ如果把网络设计为Ｈ(ｘ)＝
Ｆ(ｘ) ＋ ｘꎬ就能转换为学习一个残差函数 Ｆ ( ｘ) ＝
Ｈ(ｘ)－ｘꎬ在一个浅层网络基础上叠加 ｙ ＝ ｘ 的层ꎬ即
恒等映射ꎮ

ＲｅｓＮｅｔ 网络结构如图 ２、图 ３ 所示:

图 ２　 浅层网络叠加 ｙ＝ｘ 恒等映射

Ｆｉｇ.２　 Ｓｈａｌｌｏｗ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ ｙ＝ｘ ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｍａｐ

表达式如下所示:
Ｆ＝Ｗ２σ(Ｗ１ｘ) (１)
σ 代表非线性函数 ＲｅＬＵꎬ通过一个捷径连接和

第 ２ 个 ＲｅＬＵꎬ获得输出 ｙ
ｙ＝Ｆ(ｘꎬ{Ｗｉ})＋ｘ (２)
当需要对输入和输出维数进行变化时ꎬ可以在

捷径连接时对 ｘ 做一个线性变换 Ｗｓꎮ

图 ３　 深度残差网络中的残差块

Ｆｉｇ.３　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋｓ ｉｎ ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

ｙ＝Ｆ(ｘꎬ{Ｗｉ})＋Ｗｓｘ (３)
将 ２ 个 ３×３ 的卷积层替换为 １×１＋３×３＋１×１ꎮ

新结构中的中间 ３×３ 的卷积层首先在一个降维 １×１
卷积层下减少了计算ꎬ然后在另一个 １×１ 的卷积层

下做还原ꎬ既保持了精度又减少了计算量ꎬ同时提供

丰富的特征结合[１４]ꎮ
经典的 ＲｅｓＮｅｔ 网络有 １５１ 层ꎬ但是ꎬ实际运用上

并不是层数越多效果就越好ꎬ过多的层数不仅会消耗

大量的时间ꎬ准确率并不一定高ꎮ 为了使网络能提取

丰富的特征ꎬ对 ４ 个残差块进行反卷积得到该残差块

卷积之前的特征ꎬ然后利用加权的方式把反卷积得到

的特征融合ꎬ使得训练中能获取更多的特征ꎬ分级更

加准确ꎬ最终网络总层数共 ３０ 层ꎬ共有 ２３ 个卷积层ꎬ
４ 个反卷积层ꎬ２ 个池化层ꎬ１ 个全链接层ꎮ

原始图片为 ＲＢＧ 图像ꎬ是 ３ 个通道的原始数据ꎬ
大小为２２４×２２４×３ꎬ在 ｃｏｎｖ１ 中ꎬ填充是 ３ꎬ通道为 ３ 的

卷积核ꎬ步长是 ２ꎬ６４ 个卷积核ꎬ在卷积的时候ꎬ得到

的特征图大小为(２２４－７＋６) / ２＋１≈１１２ꎬ获得的最终

特征图是１１２×１１２ꎬ并且由于 ６４ 个卷积核获得了 ６４
个１１２×１１２ 特征图ꎬ之后通过 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ数据源

大小不变ꎬ再经过步长为 ２ 的池化层ꎬ卷积核大小为

３×３ꎬ得到输出特征大小为５６×５６×６４[１５]ꎮ
在后面的卷积层中ꎬ图片在每层的计算过程都与

ｃｏｎｖ１ 一样ꎬ不同之处在于之后的层数、卷积核等参数

设置不同ꎬ如在残差块中ꎬｒｅｓ２ａ 共有 ２ 个卷积层ꎬ卷
积层的卷积核 ６４ 个ꎬｒｅｓ２ｂ 有 ３ 个卷积层ꎬ每个卷积

层的卷积核都是 １２８ 个ꎬｒｅｓ３ａ 有 ２ 个卷积层ꎬ每层卷

积核 １２８ 个ꎬｒｅｓ３ｂ 有 ３ 个卷积层ꎬ卷积层的卷积核都

是 ２５６ 个ꎬｒｅａ４ａ 有 ２ 个卷积层ꎬ每层卷积核 ２５６ 个ꎬ
ｒｅｓ４ｂ 有 ３ 个卷积层ꎬ每个卷积层的卷积核都是 ５１２
个ꎮ １×１ 的卷积不改变图片大小ꎬ经过 ３×３ 的卷积图

片大小缩小为之前 １ / ２ꎬ则经过一个残差块图片缩小
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为之前的 １ / ４ꎬ经过 ３ 个残差块后变成原来的 １ / ６４ꎬ
最后输出变成１×１×７ 的预测结果ꎮ 通过网络学习后ꎬ
得到的特征是具有辨别性的特征ꎬ试验要区分猪肉的

新鲜度ꎬ主要在于颜色特征ꎮ
图 ４ 为原始 ＲｅｓＮｅｔ 网络ꎬ图 ５ 为修改过的 Ｒｅｓ￣

Ｎｅｔ 网络ꎮ 为了将丢失的特征还原ꎬ我们把 ｒｅｓ３ａ、
ｒｅｓ４ａ、ｒｅｓ５ａ、ｒｅｓ５ｂ ４ 个残差块的输出特征ꎬ增加了 １
个反卷积ꎬ通过反卷积得到卷积之前的特征ꎬ然后利

用加权的方式把各特征融合ꎬ最后把融合的特征送

到分类器进行分类ꎮ

图 ４　 原始 ＲｅｓＮｅｔ 网络

Ｆｉｇ.４　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ５　 修改后 ＲｅｓＮｅｔ 网络

Ｆｉｇ.５　 Ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＲｅｓＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.２　 基于 Ｃａｆｆｅ 的猪肉新鲜度分级试验

２.２.１　 训练集与测试集 　 使用 Ｐｙｔｈｏｎ 语言编程给

样本图片生成标签ꎬ生成标签程序打乱所有文件的

次序ꎬ再根据训练样本 ∶ 测试样本 ∶ 验证样本 ＝

９５ ∶ ４ ∶ １ 的比例生成本次分级试验用的图片标签ꎬ
选择 ７ 个级别猪肉新鲜度样本图片再加上一个标签

为 ｅｒｒｏｒ 的空白对照样本ꎬ总共 ８ 个级别ꎬ每个级别

约为２ ０００张图片ꎮ
生成 ＬＭＤＢ 数据库时用到 Ｃａｆｆｅ 框架中 ｃｏｎｖｅｒｔ＿

ｉｍａｇｅｓｅｔ.ｅｘｅ 文件ꎬ用于将训练数据和验证数据转换

成 Ｃａｆｆｅ 可以处理的 ＬＭＤＢ 或 ｌｅｖｅｌＤＢ 的数据库ꎮ 生

成数据库时用 ｃｏｎｖｅｒｔ＿ｉｍａｇｅｓｅｔ 文件设置参数ꎬ确定

彩色图片或灰度图片ꎬ把标签文件和图片结合ꎬ利用

ｃｏｎｖｅｒｔ＿ｉｍａｇｅｓｅｔ 文件生成 ＬＭＤＢ 数据库ꎮ
２.２.２　 网络训练　 网络开始训练后ꎬ可以通过观察

学习率、ｌｏｓｓ(损失函数)参数等指标去了解当前网

络训练的效果ꎮ 为了防止过拟合ꎬ给误差函数添加

１ 个权重衰减的惩罚项ꎬ它的值越大ꎬ则模型损失函

数的值也就越大ꎮ
训练过程中记录迭代次数、学习率、ｌｏｓｓ 参数ꎬ

在网络迭代到 １ ０００次的时候ꎬ训练的 ｌｏｓｓ 达到

０.００５ ７３５ꎬ所以在迭代１ ０００次时停止训练[１６]ꎮ 画

出 ｌｏｓｓ 图像(图 ６):

图 ６　 训练损失函数变化图

Ｆｉｇ.６　 Ｃｈａｎｇｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 图 ６ 可看出迭代次数 １００ 次之前 ｌｏｓｓ 值都在上

下来回震荡ꎬ但是总体是下降的ꎬ而且下降特别快ꎬ
这要归咎于试验样本在训练之前先进行裁剪ꎬ然后

利用传统算法识别猪肉位置再次进行裁剪ꎮ 随后迭

代１００~ ４００ 次ꎬｌｏｓｓ 虽然还来回震荡但是仍然呈下

降趋势ꎬ只是下降比较缓慢ꎬ在迭代 ４００ 次以后 ｌｏｓｓ
基本趋于０.００１~ ０􀆰 ００９ꎮ 从图 ６ 也可以看出试验中

随机梯度下降中的 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ(批尺寸)设置比较合

理ꎬ学习率的选择也比较合理[１７]ꎮ
在观察 ｌｏｓｓ 曲线时会发现在训练初期上下波动

较大ꎬ特别不稳定ꎬ随机梯度下降时候设定的 ｂａｔｃｈ
ｓｉｚｅ 不同会导致 ｌｏｓｓ 曲线上下波动ꎮ 此次最初考虑

４６４ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０１９ 年 第 ３５ 卷 第 ２ 期



到硬件问题设置训练 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 １６ꎬ后期试验把

ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 改为 ３２ꎮ 因为 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置比较小时ꎬ
会导致训练处的模型学习不稳定ꎬ如果把 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ
设定稍微大一些ꎬ训练的 ｌｏｓｓ 值相对稳定ꎮ
２.２.３　 训练效果 　 准确率的验证是从样本文件中

随机抽取 １％比例的图片用来验证ꎬ其中验证样本

与训练样本不重复ꎮ 在验证准确率的试验中ꎬ我们

采集了同源数据和其他数据进行验证ꎬ分别进行了

４ 次试验:用原始的 ＲｅｓＮｅｔ 网络和修改后的 ＲｅｓＮｅｔ
网络分别训练得到训练模型ꎬ再分别用同源和异源

图片去测试训练模型ꎮ 训练数据总计１９ ９５１张图

片ꎬ同源验证数据 ４２０ 张图片ꎬ异源验证数据 ３６２ 张

图片ꎮ
测试识别结果如下:基于原始网络的同源数据

验证识别率 ９６􀆰 ４３％ꎬ基于改进网络的同源数据验

证识别率 ９６􀆰 ９０％ꎬ基于原始网络的异源数据验证

识别率 ９３􀆰 ９０％ꎬ基于改进网络的异源数据验证识

别率 ９５􀆰 ３０％ꎮ 试验的识别率验证程序如图 ７ ~ 图

１０ꎮ

图 ７　 基于原始网络的异源数据验证

Ｆｉｇ.７　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 本次试验对网络训练迭代１ ０００次生成的模型

文件进行测试ꎬ异源样本测试图片 ３６２ 张ꎬ分别用没

有修改的原始 ＲｅｓＮｅｔ 网络和增加了反卷积的修改

ＲｅｓＮｅｔ 网络测试ꎬ对比可以发现ꎬ修改的网络准确

率 ９５􀆰 ３０％ꎬ比原始网络的 ９３􀆰 ９０％高了 １􀆰 ４０ 个百分

点ꎮ 同源测试图片 ４２０ 张ꎬ修改网络测试准确率

９６􀆰 ９０％ꎬ比原始网络准确率 ９６􀆰 ４３％高了 ０􀆰 ４７ 个百

分点ꎮ 根据测试结果我们可以发现修改后的网络在

同源测试图片测试精度非常高ꎬ而且在异源测试图

片的准确率也达到了 ９５％以上ꎬ说明修改后训练的

图 ８　 基于改进网络的异源数据验证

Ｆｉｇ.８ 　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｄａｔａ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ

图 ９　 基于原始网络的同源数据验证

Ｆｉｇ.９　 Ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｄａｔａ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 １０　 基于改进网络的同源数据验证

Ｆｉｇ.１０　 Ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｄａｔａ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ

网络结构设计符合试验的要求ꎬ试验参数设置合理ꎮ
　 　 表 １ 是异源样本数据准确率验证的结果ꎬ每一
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级的测试图片在 ５２ 张左右ꎬ共 ３６２ 张ꎮ 在测试时记

录下每一级测试失败的图片数量ꎬ并计算每级的准

确率ꎮ 表 ２ 是同源样本数据的准确率验证ꎬ每级测

试图片都是 ６０ 张ꎬ共 ４２０ 张ꎮ

表 １　 异源样本每一级准确率数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｄａｔａ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｌｅｖｅｌ

测试类别　 　
次鲜肉一级

原始
网络

改进
网络

次鲜肉二级

原始
网络

改进
网络

次鲜肉三级

原始
网络

改进
网络

腐败肉一级

原始
网络

改进
网络

腐败肉二级

原始
网络

改进
网络

腐败肉三级

原始
网络

改进
网络

新鲜肉

原始
网络

改进
网络

测试图片 ５２ ５２ ５２ ５２ ５２ ５２ ５２ ５２ ５１ ５１ ５１ ５１ ５２ ５２

测试失败 ３ ２ ３ ３ ２ ２ ５ ３ １ ０ ４ ３ ４ ４

测试精度(％) ９４ ９６ ９４ ９４ ９６ ９６ ９０ ９４ ９８ １００ ９２ ９４ ９２ ９２

表 ２　 同源样本每一级准确率数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｄａｔａ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｌａｓｓ ｏｆ ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｓａｍｐｌｅｓ

测试类别　 　
次鲜肉一级

原始
网络

改进
网络

次鲜肉二级

原始
网络

改进
网络

次鲜肉三级

原始
网络

改进
网络

腐败肉一级

原始
网络

改进
网络

腐败肉二级

原始
网络

改进
网络

腐败肉三级

原始
网络

改进
网络

新鲜肉

原始
网络

改进
网络

测试图片 ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０ ６０

测试失败 ３ ３ １ ０ ３ ３ ３ ３ ４ ３ ０ ０ １ １

测试精度(％) ９５ ９５ ９８ １００ ９５ ９５ ９５ ９５ ９３ ９５ １００ １００ ９８ ９８

２.２.４　 可视化分析

２.２.４.１　 识别成功的图片可视化分析　 用上述修改

的网络模型训练样本图片迭代到 １００ 次ꎬ抽取模型

中间 ３ 个卷积层作为可视化特征ꎬ查看在训练网络

中每一层学习的特征ꎮ 图 １１ 是成功分级的一张样

本图片ꎮ 图 １２~图 １４ 是该图片在网络中部分卷积

层的可视化结果:

图 １１　 用于可视化观察学习特征的样本图片

Ｆｉｇ.１１ 　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅｓ

　 　 通过可视化就可以看到提取到的特征忽视了背

景ꎬ提取到了关键的信息ꎮ Ｃｏｎｖ１ 和 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ
学习到的特征基本上是颜色、边缘等低层特征ꎬ而靠

后的卷积层如 ｒｅｓ４ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ 开始稍微变得复杂ꎬ

图 １２　 网络中 Ｃｏｎｖ１ 层可视化结果图

Ｆｉｇ.１２　 Ｃｏｎｖ１ ｌａｙｅｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

学习到的是纹理特征ꎬ比如上面的一些网格纹理ꎬ每
一层学习到的内容不一样ꎮ 层与层之间进行比较ꎬ
低层次卷积层在训练过程中学习的特征较为简单ꎬ
比较容易收敛ꎬ由于卷积核个数较少ꎬ所以可视化图

片较大ꎮ 高层次的卷积层学习到的特征较多ꎬ卷积

核较多ꎬ可视化图片较小[１８]ꎮ
２.２.４.２　 识别失败的图片可视化分析　 在测试结果

中虽然准确率较高ꎬ但还是有许多分级失败的图片ꎬ
找到这些图片加以分析ꎬ图 １５ 是两张分级失败的图

片ꎮ
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图 １３　 网络中 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ 层可视化结果图

Ｆｉｇ.１３　 Ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ ｌａｙｅｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ

图 １４　 网络中 ｒｅｓ４ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ 层可视化结果图

Ｆｉｇ.１４　 Ｒｅｓ４ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ ｌａｙｅｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ

图 １５　 分级失败图片

Ｆｉｇ.１５　 Ｔｈｅ ｆａｉｌｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｇｒａｄｉｎｇ

　 　 对比图 １１ 与图 １５ꎬ可以发现在清晰度上两张

图有显著差距ꎬ分级失败的图片明显模糊不清ꎬ再利

用可视化观察这些图片在网络训练时学习到的特

征ꎮ 图 １６、图 １７ 为识别错误图片在网络中的可视

化结果ꎮ

图 １６　 识别错误图片 ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ 层可视化结果图

Ｆｉｇ.１６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｓ２ａ＿ｂｒａｎｃｈ２ｂ
ｌａｙｅｒ

图 １７　 识别错误图片 ｒｅｓ４ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ 层可视化结果图

Ｆｉｇ.１７　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒ ｐｉｃｔｕｒｅｓ ａｔ ｔｈｅ ｒｅｓ４ｂ＿ｂｒａｎｃｈ２ａ
ｌａｙｅｒ

　 　 模糊图像是由于图像拍摄过程中相机的移动等

原因造成的原图片模糊ꎬ由于图片本身是模糊的ꎬ在
网络中无法学习到好的特征来分级ꎮ 由可视化过程

可以看出这些分级失败的图片在卷积层没有提取到

明显的特征ꎬ不能表征原图的任何特征导致无法根

据学习特征进行分类ꎬ最终导致不能成功分出是哪

一个等级的肉品[１９]ꎮ
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３　 讨 论

本研究提出了基于深度学习的猪肉新鲜度分级

试验ꎬ通过在网络中增加对残差块的反卷积ꎬ获取更

多的学习特征ꎮ 通过对比发现改进的网络相较于原

始网络识别率有所提升且整个网络对同源样本和异

源样本都有较高的准确率ꎬ可以用来对猪肉新鲜度

进行分级ꎮ 在本试验中也对分级失败的图片进行分

析ꎬ为今后的改进提供了思路ꎮ 同时ꎬ利用深度学习

来识别猪肉新鲜度ꎬ比依靠肉眼识别更加准确、可
靠ꎬ速度更快ꎬ节省了人力物力ꎬ具有较高的应用价

值ꎮ
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