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摘要: 为了提高黑毛猪肉新鲜度的识别准确率,提出基于改进残差网络和迁移学习的黑毛猪肉新鲜度识别方法。
首先,根据猪肉的微生物菌体浓度、大肠菌菌体浓度和 pH 值,结合国家标准,将猪肉新鲜度分为 7 个类别;然后,将
ResNet 50 模型用 PfidSet 数据集训练,使其具有抽取图像特征的能力,利用模型迁移和模型微调对 ResNet 50 模

型进行改进,即用一个 3 层的自适应网络取代 ResNet 50 模型的全连接层和分类层,再使用在 PfidSet 上训练的网

络参数初始化改进的 ResNet 50 模型权重,运用 LReLu Softplus 作为自适应网络的激活函数;最后,将改进

ResNet 50 模型在猪肉样品的图像数据集上学习得到的知识,迁移到黑毛猪肉新鲜度识别任务。 选取 7 类共计

23 427 幅黑毛猪肉图像组成样本集,从样本集中随机选择 80%的样本用作训练集、其余 20%用作测试集进行测试,
试验结果表明,迁移学习能够明显提高模型的收敛速度和识别性能,数据扩充有助于增加数据的多样性,避免出现

过拟合现象,在迁移学习和数据扩充方式下的总体识别准确率达到 94郾 5% ,是一种高效的猪肉新鲜度识别方法。
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Abstract: In order to improve the accuracy of pork freshness identification, a method for pork freshness
identification based on improved residual network and transfer learning was proposed. First of all, the
pork freshness was classified into seven grades, according to the aerobic plate count, coliform bacteria
and pH value of pork combined with national pork food standards(national standards). The ResNet 50
model was trained with the PfidSet data set to have the ability of extracting image features. Then, the
ResNet 50 model was improved by using model transferring and model fine鄄tuning in the following ways:
firstly, replacing the full connection and classification layers of the ResNet 50 model with a 3鄄layer
adaptive network; next, initializing the improved ResNet 50 model weights by using the network
parameters trained on the PfidSet; then using LReLu Softplus as the activation function of the adaptive
network; finally, transferring the knowledge gained by the improved ResNet 50 model on the image data
set of the pork sample to the task of Iberico pork freshness identification. A total of 23 427 images were
selected to form the sample set. Then, 80% of the samples were randomly selected from the sample set to
be used as the training set, and the remaining 20% for the test set. The test results showed that transfer
learning could significantly improve the convergence speed and classification performance of the model,
and data augmentation could increase the diversity of data, avoiding over鄄fitting phenomena. The
accuracy of classification in transfer learning and data augmentation could reach as high as 94郾 5% .
Moreover, the test method was an efficient method for classifying pork freshness.
Key words: pork; freshness; transfer learning; LReLu Softplus activation function; improved residual

network



0摇 引言

猪肉在存放过程中,由于酶的作用、微生物污染

或宰杀前患病等原因,造成猪肉自溶、腐败分解等变

化,导致猪肉新鲜度下降。 猪肉成分的分解必然使

其营养价值降低,而且参与腐败的微生物和毒素,以
及腐败后产生的有毒分解物,可能引起食用者中毒

或诱发疾病。 猪肉质变是一个渐进过程,受诸多因

素的影响。 因此快速识别猪肉品质和安全性有助于

维护消费者的健康和切身利益。
猪肉品质的评价指标有颜色、质地、pH 值、嫩

度、新鲜度等,新鲜度反映微生物、理化和生化特性,
是评价猪肉品质和安全性的重要指标。 猪肉的主要

成分(蛋白质、脂肪和碳水化合物)被酶和细菌分

解,产生气味;猪肉中的蛋白质将逐渐分解为氢、硫
化物、氨、乙基硫醇等,产生包括组胺、酪胺、腐胺和

色胺有毒小分子;脂肪分解成醛类化合物和醛酸;碳
水化合物分解为醇类、酮类、醛类、烃类和羧酸类酸

性气体。 在贮藏过程中,这些物质和其他碱性氮化

合物一起将影响猪肉的颜色、纹理和形状特征[1 - 3]。
理化分析挥发性盐基氮 ( Total volatile basic

nitrogen,TVB鄄N)和微生物种群是猪肉新鲜度检测

的常规方法,但是该方法有损、低效和耗时。 近红外

(Near鄄infrared ,NIR)光谱具有快速、简单检测肉品

性状的能力,将其与计算机视觉(Computer vision,
CV)结合评估猪肉新鲜度,已经取得了较好的效

果[4 - 5]。 高光谱结合成像技术也在食品品质检测中

得到 了 应 用, 文 献 [ 6 - 7 ] 利 用 高 光 谱 图 像

(Hyperspectral imaging, HSI)技术检测猪肉中细菌

总数(Total viable count,TVC),效果良好;文献[8 -
9]用 HSI 评估肴肉的新鲜度,也获得了较好的检测

结果。 多光谱成像(Multispectral imaging, MSI)同

样是新型的检测技术,该方法将图像和光谱结合起

来,获得检测对象的空间信息和光谱信息[10 - 15],以
实现对猪肉新鲜度高精度的无损检测。 文献[16]
将 MSI 与线性算法相结合,检测有氧包装牛肉在不

同贮藏温度下的品质状况,结果表明,其对牛肉腐烂

等级有较好的分类效果。 MSI 与线性偏最小二乘回

归(Partial least squares regression, PLSR)相结合,检
测熟猪肉香肠中需氧平板数(APC)的快速无损检测

技术,表现出良好的检测能力[17]。
近红外、高光谱和多光谱检测设备价格高昂,这

些设备只能作为一种实验室研究设备。 为了满足消

费者的需要,研究低成本猪肉新鲜度检测方法尤为

重要。
随着深度学习和计算机视觉技术的快速发展,

开发基于深度学习和计算机视觉的猪肉新鲜度识别

系统成为可能。 迁移学习运用在大样本数据集上训

练好的模型,再提取小样本特征,为小样本检测对象

的识别提供了途径[18 - 25]。
黑毛猪是淮猪的一个品系,是生长于淮北平原

的地方优良品种,由于现有淮猪肉新鲜度图像样本

数量较少,因此对其新鲜度的识别较为困难。
针对小样本黑毛猪肉新鲜度识别问题,本文提

出一种改进残差网络的黑毛猪肉新鲜度识别模型,
以兽医病理生物学与疫病防控安徽省重点实验室多

年积累的各类猪肉新鲜度图像为样本数据集(Pork
freshness image as data set, PfidSet),并完成分类标

注。 运用残差网络 ( Residual networks, ResNet )
ResNet 50 在该数据集上进行识别训练,构建残差

网络 ResNet 50 的参数模型,然后运用迁移学习和

模型微调将训练好的 ResNet 50 模型迁移到黑毛

猪肉 图 像 数 据 集 ( Iberico pork image data set,
IpidSet)中微调,在黑毛猪肉图像样本较少的情况

下,实现黑毛猪肉新鲜度的准确识别。

1摇 试验数据

1郾 1摇 样本制备

黑毛猪肉新鲜度分级的主要依据是微生物菌群

总量、大肠菌群和 pH 值。 大肠菌群的计数方法根

据 GB / T 4789郾 32—2002《食品大肠菌群快速检验标

准》;微生物菌落总数计数根据 GB 47892—2010《食
品微 生 物 菌 落 总 数 测 定 标 准 》; pH 值 根 据

GB 5009郾 237—2016《食品测定标准》。 因此,黑毛

猪肉图像样本的设计思路是:采用正常宰杀、未经冷

冻处理的黑毛猪后腿部位肌肉和脂肪组织,拍摄保

存为新鲜的猪肉样本图像。 把新鲜猪肉样本分为

A、B、C 共 3 组。 其中 A 组样本由 14 块肉组成,每
两块放进一个密封袋,共 7 份;B 组样本由 12 块肉

组成,每两块肉放进一个密封袋,共 6 份;C 组样本

由 10 块肉组成,每两块放进一个密封袋,共 5 份。
将 3 组样本放进 - 20益环境保存,1 d 后,拿出

标签为 A 的全部样本放进 4益环境继续保存 1 d,再
取 A 组样本中的第 1 份猪肉样本编号,分别统计其

微生物菌群总量和大肠菌群,检测 pH 值。
然后,从 - 20益冷冻的环境中取出保存 2 d 的 B

组肉样本放在 4益环境保存 1 d 后,再取出 A 组样本

中的第 2 份样本和 B 组样本中的第 1 份样本分别编

号并统计其微生物菌群总量和大肠菌群,检测 pH
值。

最后,把 C 组样本全部从保存 3 d 的 - 20益环

境中取出,放进 4益环境保存 1 d,再取出 A 组样本
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中的第 3 份、B 组样本中的第 2 份和 C 组样本中的

第 1 份样本,分别编号并统计其微生物菌群总量和

大肠菌群,检测 pH 值。

以后每天取出 A、B、C 组各一份猪肉样本,统计

微生物总数和检测 pH 值,全部样本检测需要 7 d。
不同新鲜度猪肉样本制备流程图如图 1 所示。

图 1摇 制备不同新鲜度猪肉样本流程图

Fig. 1摇 Procedures for preparing pork samples with different freshness
摇1郾 2摇 新鲜度分类标准

依据国家规定,把被检测猪肉的 pH 值在 5郾 6 ~
6郾 2 之间、稀释度为 1 / 10 000 的条件下,微生物菌体

浓度在 2郾 46 ~ 16郾 2 CFU / mL 之间、大肠菌菌体浓度

在 3郾 48 ~ 5郾 97 CFU / mL 之间规定为新鲜肉;pH 值

在 6郾 2 ~ 6郾 7 之间、稀释度为 1 / 10 000 的条件下微生

物菌体浓度在 16郾 8 ~ 370郾 43 CFU / mL 之间、大肠菌

菌体浓度在 9郾 24 ~ 93 CFU / mL 之间规定为次鲜肉;
pH 值大于 6郾 7、稀释度为 1 / 10 000 的条件下微生物

菌体浓度在 410 ~ 3 070 CFU / mL 之间、大肠菌菌体

浓度在 240 ~ 1 100 CFU / mL 之间规定为腐败肉。

图 2摇 猪肉样本

Fig. 2摇 Pictures for pork freshness samples

把次鲜肉微生物菌体浓度在 16郾 2 ~28郾 4 CFU/ mL
之间、大肠菌菌体浓度在 5郾 97 ~ 9郾 2 CFU / mL 之间

且 pH 值在 6郾 1 ~ 6郾 3 之间规定为次鲜肉一级;微生

物菌体浓度在 28郾 4 ~ 142 CFU / mL 之间、大肠菌菌

体浓度在 9郾 2 ~ 28 CFU / mL 之间且 pH 值在 6郾 2 ~
6郾 5 之间规定为次鲜肉二级;微生物菌体浓度在

142 ~ 370 CFU / mL 之间、大肠菌菌体浓度在 28 ~
93 CFU / mL之间且 pH 值在 6郾 4 ~ 6郾 7 之间规定为

次鲜肉三级。
把腐败肉微生物菌体浓度在 370 ~1 040 CFU/ mL

之间、大肠菌菌体浓度在 93 ~ 240 CFU / mL 之间且

pH 值在 6郾 7 ~ 6郾 8 之间规定为腐败肉一级;微生物

菌体浓度在 1 040 ~ 1 420 CFU / mL 之间、大肠菌菌

体浓度在 240 ~ 290 CFU / mL 之间且 pH 值在 6郾 8 ~
7郾 0 之间规定为腐败肉二级;微生物菌体浓度 1 420 ~
3 020 CFU / mL之 间、 大 肠 菌 菌 体 浓 度 在 290 ~
1 100 UFC / mL且 pH 值大于 7郾 0 规定为腐败肉三级。
1郾 3摇 样本图像获取与增广

在每次检测黑毛猪肉样本微生物菌体浓度、大
肠菌菌体浓度和 pH 值前,采用高清晰摄像头拍摄

被检测样本,拍摄时选择单一背景颜色、光线明亮适

中,摄像头背光,拍摄的图片以 JPG 或 PNG 格式保

存。 待试验完成后,根据微生物菌体浓度、大肠菌菌

体浓度和 pH 值,对照 1郾 2 节的分类标准,把 A、B、C
组猪肉样本图像分别标记,归到 7 个类别的相应类

别中。 最终把所有 7 类图像以等级名称命名放在

samples 文件夹中。 7 类样本图像如图 2 所示。
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利用边缘的最小外接矩,裁剪样本为 224 像素 伊
224 像素,使之缩小,样本裁剪前后如图 3 所示,每
个样本约 11 kB。 对样本分别运用仿射变换、透视变

换和旋转进行增广处理,其中初始图像 7 823 幅、增
广图像 15 604 幅。

图 3摇 样本裁剪

Fig. 3摇 Cutting samples
摇

2摇 试验方法

2郾 1摇 深度残差神经网络

深度残差神经网络(ResNet)是由残差学习模块

重复堆积而形成的一个完整网络[26],由于其引入残

差模块,解决模型在训练时的梯度弥散问题,增强了

模型的特征学习能力,以及模型的识别性能。 残差

模块如图 4 所示。

图 4摇 残差模块

Fig. 4摇 Residual module
摇

设 x 为输入,经过卷积层 W1、W2运算后输出为

F(x,W1,W2),激活函数为 ReLu,因此,残差模块单

元的最终输出 y 可表示为

y = F(x,W1,W2) +Wsx (1)
式中摇 W1、W2———卷积神经网络 1、2 层所要学习的

权重参数

Ws———将变量 x 从输入残差模块维度变换

到输出维度的方阵

x 跨层后与 F(x,W1,W2)融合,成为下个残差模块

的输入。
当 Ws 的模为 1 表示残差模块的输入与输出维

度相同;当 Ws的模不为 1 表示残差模块的输入与输

出维度不相同,需要通过 Ws将残差模块的输入与输

出维度变换到相同的维度。 当 y - x = 0,表示为恒

等映射;当 y - x屹0,表明残差网络只需要学习输入

输出的差别部分。 深度残差神经网络在训练时,深
层的误差通过捷径传播到浅层,减轻梯度弥散现象。

ResNet 50 被本文选为图像的特征提取器,来学习

图像的抽象特征。
2郾 2摇 迁移学习

在监督学习方式下,需要大量数据训练残差网

络模型,然而,目前带标签的黑毛猪肉新鲜度图像数

据较少,难以满足训练深度网络模型的需求。
为了改善黑毛猪肉新鲜度图像识别精度和

ResNet 50 模型的泛化能力,采用基于中层表达的

迁移学习方法,将迁移学习和深度学习结合,先利用

PfidSet 对 ResNet 50 网络进行预训练,使其具有抽

取图像特征的能力,并将训练好的网络参数作为网

络模型的初始参数;然后,改进 ResNet 50 网络,利
用 7 类黑毛猪肉图像对改进的 ResNet 50 进行微

调,实现黑毛猪肉新鲜度图像自动识别。
2郾 3摇 ResNet 50 模型的改进

为了使 PfidSet 训练后的 ResNet 50 模型更具

有泛化能力,采用一个 3 层的自适应网络取代

ResNet 50 模型的全连接层和分类层,再运用

LReLu Softplus 作为网络的激活函数。
ReLu 非线性映射函数为

f(x) =
0 (x臆0)
x (x > 0{ )

(2)

图 5a 为其示意图。 当输入 x臆0 时,ReLu 输出 0,该
单元处于未激活状态。

LReLu 线性整流单元的表达式为

f(x) =
x (x > 0)
琢x (x臆0{ )

(3)

取 琢 = 0郾 01,图 5b 为其示意图,当输入 x < 0 时,输
出负值,神经元仍处于激活状态,避免了神经元的坏

死。
Softplus 激活函数为

f(x) = ln(ex + 1) (4)
从图 5c 可见,函数变化平缓,其值与 ReLu 接近,具
有较高的模型识别性能和较好的泛化性,并且其规

避了 ReLu 函数强制性稀疏的缺点。 但是 Softplus
函数存在一个与 ReLu—样的问题,即输出偏移现

象,这会影响网络的收敛性。
虽然 LReLu 函数解决 ReLu 函数会导致神经元

死亡的问题,但函数光滑度不高。 Softplus 函数具有

优良的光滑特性,可是该函数的输出偏移会影响网

络的收敛性。 考虑到 LReLu 和 Softplus 函数的特

点,结合这 2 个函数特点,本文设计一种改进的激活

函数,即 LReLu Softplus 函数,公式为

f(x) =
琢x (x臆0)
ln(ex + 1) - ln2 (x > 0{ )

(5)

其中 琢 是个常数,接近于 0,初始值设为 0郾 25,图 5d
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图 5摇 激活函数

Fig. 5摇 Activation functions
摇

为其示意图。
本文提出的改进残差网络的黑毛猪肉新鲜度识

别模型是基于迁移学习和 LReLu Softplus 激活函

数的残差网络模型,即 Proposed(LReLu Softplus),
其结构如图 6 所示,其中,M1、M2、M3、M4 分别为

ResNet 50 所示模型中的 4 个残差块,自适应网络

摇 摇

N1 层的神经元有 1 000 个;N2 层有 256 个神经元;
有 7 个神经元在 N3 层,每层神经元的激活函数采

用 LReLu Softplus,在深度神经网络的训练过程中,
加入 dropout(“丢弃冶)机制,以一定的概率“暂时丢

弃冶一些神经元,减少神经元之间的依赖性,提高模

型的泛化能力,取 dropout 为 0郾 8。

图 6摇 基于中层表达的迁移学习

Fig. 6摇 Transfer learning based on middle鄄level expressions

3摇 试验结果及分析

试验软硬件环境主要配置:主板为华硕 Z170,
CPU 为 Intel Core i7 6700k,硬盘为三星 SSD 950
PRO256GB + 希捷 ST2000 2郾 0TB,显卡为 GeForce
GTX1080,内存为金士顿 DDR46 4GB,操作系统为

Windows 10 企业版,Caffe 系统是 Windows 10 版,模
型训练参数见表 1。

训练与测试用的黑毛猪肉新鲜度图像数据共有

23 427 幅,其中初始图像 7 823 幅,扩展图像 15 604
幅,如表 2 所示。

按照 4颐 1的比例随机分配训练集和测试集,按
照 9颐 1的比例分配训练集与验证集。利用可以度量

表 1摇 模型训练参数

Tab. 1摇 Parameters for model training
参数 数值 / 类型

动量 0郾 89
学习率 1 伊 10 - 3

迭代次数 1 000
衰减系数 1 伊 10 - 5

优化器 SGD
批量 20

真实样本分布与预测样本分布差异的交叉熵代价函

数,监督本文提出的 Proposed (LReLu Softplus)模
型训练,图 7 为训练时的模型损失率和模型准确率

变化曲线,可以发现经过 800 代遍历,训练和验证集

上的模型损失率均趋向零。 也可以发现经过 800 代

遍历后,训练集的识别准确率趋向于 99郾 7% ,验证
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表 2摇 初始图像和扩展图像数量

Tab. 2摇 Total number for initial and extended images
幅

类别
初始图像

数量

初始和增广

图像数量

用于验证的

图像数量

新鲜肉摇 摇 1 239 3 679 368
次鲜肉一级 2418 7 254 725
次鲜肉二级 670 2 010 201
次鲜肉三级 604 1 810 181
腐败肉一级 257 771 77
腐败肉二级 1 832 5 495 550
腐败肉三级 803 2 408 240

集的准确率最高达到 95% 。 可见,本文设计的基于

改进残差网络和迁移学习的猪肉新鲜度识别模型具

有较好的肉品图像识别性能。
本文利用混淆矩阵来定量评估猪肉各类新鲜度

之间的混淆程度,矩阵的行和列分别代表真实和预

测情况,矩阵中任意一个元素 xij代表将第 i 种类别

预测为第 j 种类别的图像数占该类别图像总数的百

分比。 对角线元素值分别表示各种黑毛猪肉新鲜度

识别的准确率,其他位置为错分率。 表 3 为混淆矩

阵,分析表 3 可知,新鲜肉的识别效果最好,具有

99%的准确率,次鲜肉三级和腐败肉一级的识别准

确率最差,为 91% ;各类黑毛猪肉新鲜度的总体识

别准确率为 94郾 5% ,可见,本文设计的 Proposed
(LReLu Softplus)模型对黑毛猪肉新鲜度的识别具

有较高准确率。

图 7摇 模型损失率和识别准确率变化曲线

Fig. 7摇 Changing curves for model loss and recognition accuracy rate
摇

表 3摇 混淆矩阵

Tab. 3摇 Confusion matrix %

新鲜

肉

次鲜肉

一级

次鲜肉

二级

次鲜肉

三级

腐败肉

一级

腐败肉

二级

腐败肉

三级

新鲜肉摇 摇 99 1 0 0 0 0 0
次鲜肉一级 0 98 0 0 2 0 0
次鲜肉二级 7 0 92 8 0 0 0
次鲜肉三级 0 0 9 91 0 0 0
腐败肉一级 0 0 0 4 91 5 0
腐败肉二级 0 0 0 0 4 94 2
腐败肉三级 0 0 0 0 2 1 97

摇 摇 同时,将 Proposed(LReLu Softplus)模型,与仅

使用 PfidSet 数据集训练的 ResNet 50 (PfidSet)模
型、 仅 使 用 IpidSet 数 据 集 训 练 的 ResNet 50
(IpidSet)模型和基于迁移理论与 ReLu 激活函数的

改进 ResNet 50 模型,即 Proposed(ReLu)进行比

较,表 4 是比较结果。 表 4 中模型的识别准确率均

是在测试集上获得,分析表 4 可得, ResNet 50
(IpidSet)的识别准确率最差,这是由于 IpidSet 的样

本数量较少;综合表 3 和表 4 可知,仅使用 PfidSet
数据集训练模型会出现过拟合现象。 本文提出的

Proposed(LReLu Softplus)模型是利用 PfidSet 数据

集预训练模型,然后迁移到 IpidSet 数据集上微调模

表 4摇 模型性能比较

Tab. 4摇 Comparison for models performance

模型名称 层数
训练

时间 / h
识别

时间 / h
识别准

确率 / %
ResNet 50(IpidSet) 50 23郾 60 0郾 051 0 68郾 93
ResNet 50(PfidSet) 50 43郾 00 0郾 057 4 85郾 77
Proposed(ReLu) 52 41郾 70 0郾 048 2 94郾 78
ResNet 50(迁移) 50 41郾 85 0郾 051 0 94郾 57
Proposed(LReLu Softplus) 52 41郾 25 0郾 047 9 95郾 22

型,优于仅使用 PfidSet 或 IpidSet 训练的模型。 此

外,本文通过对 ResNet 50 模型的改进,减少了模

型的运算量和训练时间,而且模型识别准确性能相

对于未改进的 ResNet 50 模型也有较好的提高。
网络中利用 LReLu Softplus 激活函数对模型的效

率影响,较利用 ReLu 激活函数明显,模型的识别准

确率也有所提高。

4摇 结束语

为了解决小样本黑毛猪肉新鲜度识别问题,使
用 PfidSet 源数据制作了包含 7 类各品种的猪肉新

鲜度图像数据集,构建基于中层表达的迁移学习模

型,利用一个 3 层的自适应网络取代 ResNet 50 模

型的全连接层和识别层,并使用 7 类黑毛猪肉图像
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数据对模型进行微调,实现对 7 类新鲜猪肉图像的有

效识别。 试验结果表明,Proposed(LReLu Softplus)模
型适合黑毛猪肉新鲜度识别,各类新鲜度猪肉总体

识别准确率为 94郾 5% 。
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