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摘　要：为系统评估基于深度学习的智能辅助高光谱成像系统在猪肉新鲜度指标检测中的效果，采集了猪肉在 4 ℃
冷藏 12 d中挥发性盐基氮（volatile basic nitrogen，TVB-N）、菌落总数（total viable count，TVC）以及 900~2500 nm
近红外光谱数据。基于 Python的 TensorFlow和 Keras平台，对高光谱数据进行处理，建立了深度神经网络的定量

检测模型。并利用遗传算法（GA）选择与猪肉新鲜度相关的特征光谱波段。结果表明，遗传算法选取波段对光谱

模型的性能有明显提升。当光谱波段数达到 35和 50时，GA+ANN模型预测精度高于全波段的线性回归模型。

TVC为预测指标的预测性能优于 TVB-N，TVC测试集最佳 Rp
2 为 0.877，RMSEP为 0.575；预测 TVB-N的最佳

Rp
2 为 0.826，RMSEP为 1.01。此外，通过研究还发现，遗传算法优选的近红外光谱波段与肉品的 O-H，N-H，

C=O等分子振动吸收带有较高的吻合度。本研究为处理近红外和高光谱数据提供了新的方法，也为猪肉及其他肉

品新鲜度快速无损检测提供了技术参考。
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Abstract：To evaluate the effectiveness of a deep learning which is based intelligent assisted hyperspectral imaging system
on the detection of pork freshness indicators, volatile basic nitrogen (TVB-N), total viable count (TVC), and 900~2500 nm
near-infrared  spectral  data  were  collected  from  pork  which  were  refrigerated  at  4 ℃  for  12  days.  Based  on  Python's
TensorFlow  and  Keras  platform,  hyperspectral  data  was  processed  and  a  quantitative  detection  model  of  deep  neural
network  was  also  established.  And  the  characteristic  spectral  bands  related  to  pork  freshness  were  selected  by  genetic
algorithm (GA). The results showed that the performance of the spectral model could be improved significantly by selecting
the band of genetic algorithm. When the number of spectral bands reached 35 and 50, the prediction accuracy of GA+ANN
model was higher than that of full-band linear regression model. The predictive performance of TVC was better than that of
TVB-N, and the best Rp

2 and RMSEP of TVC were 0.877 and 0.575, respectively.  The best Rp
2 and RMSEP for TVB-N  
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were 0.826 and 1.01, respectively. In addition, it was also found that the NIR band selected by genetic algorithm had a high
coincidence with the molecular vibration absorption bands of meat, such as O-H, N-H, C=O and so on. This study provides
a  new  method  which  can  be  used  for  processing  the  near-infrared  and  hyperspectral  data,  and  also  provides  a  technical
reference for rapid nondestructive testing of pork and other meat freshness.

Key words：pork quality；freshness；hyperspectral image (HSI)；near infrared (NIR)；TensorFlow；genetic algorithm；neural

network

猪肉几乎包含了人体所需的碳水化合物、蛋白

质、脂肪、各种无机盐和维生素等重要营养素，是人

们获取营养的重要来源[1]，也是我国日常食用量最大

的肉品。随着人们食品安全意识的不断增强，肉类食

品品质问题受到广泛关注。猪肉新鲜度是衡量猪肉

品质优劣的重要指标[2]，传统猪肉新鲜度检测方法有

人工感官评定、化学方法测量和微生物检验等[3]，而

传统检测方法操作繁琐、耗时长、成本高、难以满足

大批量样本的快速检测[4]。目前，得益于机器视觉[5]、

高光谱技术[6−8]、近红外光谱技术[9]、电子鼻[10] 及多

传感器信息融合[11] 等技术的运用，猪肉新鲜度检测

方法也有了突破性的进展。

食品无损检测技术中必不可少的环节是信号预

处理和训练模型，这些复杂的数学计算需要在专业的

软件中进行。目前，我国乃至全球高光谱领域的数据

处理主要依靠 MATLAB软件。MATLAB又名矩

阵实验室，包含数十个功能强大的工具箱，是科研人

员从事数学计算、建模仿真、算法开发等研究的重要

工具。另一种编程工具 Python是一种开源免费、跨

平台的计算机程序设计语言，语言简洁、易读和可扩

展[12]。尤其自 2016年 DeepMind的 AlphaGo战胜

了人类围棋世界冠军以来，深度学习为基础的人工智

能（AI）在科技领域掀起了一股热潮。从自动驾驶到

医疗诊断，从人脸识别到生成自然语言的 ChatGPT，
深度学习技术在各个领域的突破性应用一直是全球

民众的热门话题。Python平台包含了用于深度网络

训练的专业应用程序编程接口（API）如 TensorFlow、

Keras和 PyTorch等，开发者可以调用这些接口快速

搭建所需的深度学习模型，省去了编写大量基础性代

码的工作。因此 Python在人工智能领域受到越来越

多开发者的青睐。此外，还有众多第三方开源的科学

计算库都提供了 Python接口，供用户调用和开发扩

展。其中遗传算法工具箱 Geatpy由华南理工大学、

华南农业大学等高校学生联合团队开发，是一个高性

能遗传算法库及开放式进化算法框架[13]。Geatpy是

一个功能强大的进化算法工具箱，提供了耦合度很低

的进化算法框架，没有过于抽象的复杂封装，提供多

种格式的编码方式以及丰富的选择、交叉和变异等

算子。

综上，本文基于 Python的 TensorFlow和 Keras
程序构建深度神经网络，处理高光谱数据用于预测猪

肉新鲜度变化（以 TVB-N和 TVC作为评价指标）。

并进一步利用遗传算法筛选高光谱特征波段，以此实

现快速无损检测猪肉新鲜度。为人工智能算法在食

品品质的无损检测领域的应用，提供一定的技术

参考。 

1　材料与方法 

1.1　材料与仪器

实验所用猪肉为 15头猪胴体的完整背最长肌

冷鲜肉，正大集团（洛阳）提供。将肉品分割成 5 cm×
3 cm×2.5 cm的块状样品，放置在 4 ℃ 的冷库内贮

藏待用。

高光谱成像系统由镜头、光谱仪、相机、光源和

移动平台等部件组成，整体设备由中国台湾五玲光学

有限公司组装；其中核心部件 N17E光谱仪　芬兰

ImSpector公司，波长 900~2500 nm内含有 256个波

段；XEVA 992 CCD相机　比利时 Xenics公司，像

素分辨率 320×300；LRH-250A生化培养箱　广东省

医疗器械厂；MLS-3750灭菌锅、MIR-554低温恒温

培养箱　日本 SANYO公司。 

1.2　实验方法 

1.2.1   猪肉贮藏条件及样品处理　贮藏在 4 ℃ 冷库

中的肉块，从试验的第 0 d至第 12 d每天随机抽取

7块检测，共取 91块。利用高光谱成像系统获得光

谱数据，每块肉正反面共扫描 2次，总得到 182个光

谱曲线。然后将肉块用剪刀剪碎后拍打成肉泥，立即

称取肉泥 15 g检测菌落总数（TVC），另外准确称取

肉泥 10 g检测挥发性盐基氮（TVB-N）值。每个样品

重复 3次。 

1.2.2   冷鲜猪肉高光谱的扫描　高光谱成像系统采

用“推扫式”获得光谱反射图像，采用近红外摄像

头。高光谱数据经光谱矫正后，选取并提取目标区域

的平均光谱。 

1.2.3   挥发性盐基氮和菌落总数测定分析　挥发性

盐基氮的测定：每份样品中精确称取扫描后的肉泥

10 g，参考 GB 5009.228-2016《食品中挥发性盐基氮

的测定》进行 TVB-N的测定；菌落总数的测定：扫描

后的肉块经拍打成肉泥后从中准确称取 15 g，参考

GB 4789.2-2016《食品微生物学检验 菌落总数测定》

进行 TVC的测定。 

1.3　Python程序设计 

1.3.1   Python平台启动与配置　本实验中硬件条件

为 Intel（R） Core i5-12490F CPU，16 G内存，NVIDIA
GeForce  RTX 4070显卡，软件环境为 Windows10
（64位），编程语言 Python 3.11，开发平台 Spyder。
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另外 ，代码编写所用的工具包为 TensorFlow、

Keras、 geatpy、 math、 random、 xlrd、 matplotlib、
numpy、sklearn。 

1.3.2   机器学习的设计流程　图 1为总体算法流程

图，包含冷鲜猪肉理化指标的检测、高光谱信息的采

集、数据的预处理、遗传算法筛选特征波段、神经网

络的设计及模型评价等内容。

  
猪肉4 ℃冷鲜贮藏0~12 d

光谱数据的采集

筛选特征波段

数据归一化、划分数据集

构建模型、导入数据、初始化权重

信息正向传播，计算层间误差

误差反向传递、更新层间权重

是否训练结束

评价模型

结束

N

Y

新鲜度指标测定
TVB-N，TVC

遗
传
算
法

图 1    总体算法的设计图
Fig.1    Design diagram of overall algorithm

  

1.3.3   神经网络回归模型的建立　神经网络的输入

输出数据须归一化处理，将网络的输入、输出数据转

换成 [0,1]区间内。神经网络由 3个层次组成，即输

入层、输出层和隐含层，其中隐含层可为单层或多层

结构[9]。本实验隐含层设置为 4层，输入层为 50时，

隐含层神经元个数分别为 50，50，25，10。每层的神

经元接受输入信息后，通过权重 w连接互相传递信

息，本文中传递函数选择 relu函数。训练算法选择

梯度下降算法；设置优化器为 adam，损失函数为

mean_absolute_error。终止条件为训练达到所设置

的最大训练次数或训练时间，或者网络误差下降到期

望误差时，网络均会停止学习。 

1.3.4   遗传算法筛选波段　本实验中遗传算法筛选

特征波段是基于 Python平台 geatpy提供的开放的

面向对象进化算法框架来实现的，此框架包含：问题

类、进化算法模板类、种群类三部分，用框架的方法

可以极大地提高编程效率[14]。本实验 geatpy遗传算

法的目标函数设定为求 R2 最大值；本实验需要对比

筛选 5~50个特征波段的建模效果，因此依次运行了

初始种群个数为 5、10、25、35和 50个时的神经网

络光谱模型，并返回目标函数值 R2。代码中设置最

大遗传代数为 1000，设置差分进化的变异缩放因子

为 0.1，设置交叉概率为 0.5。 

1.4　模型的主要评价指标

本实验中共采集了 182个高光谱图像，通过随

机分配 120个数据用于校准集（又称为训练集），

30个用于验证集，剩余 32块归属到测试集（又称为

预测集）。评估模型性能的统计标准回归模型相关系

数（R2）和均方误差（RMSE），一个较好的光谱模型应

具有较高的 R2 以及较低的 RMSE。校准集和预测

集的相关系数分别记为 Rc
2 和 Rp

2；校准集和预测集

的均方误差记为 RMSEC和 RMSEP。
神经网络建立和遗传算法筛选特征波段两部分

属于模型训练阶段。本文分别用隔 5取 1获得 50
个波段、随机抽取 50个波段代入人工神经网络

（ANN）模型，对比遗传算法筛选波段的效果。并用

256个全波段光谱构建多元线性回归（multiple linear
regression，MLR）光谱模型进行了对照。神经网络、

遗传算法和多元线性回归等算法编程，以及数据绘图

均在 Python 3平台完成。 

2　结果与分析 

2.1　冷鲜猪肉在冷藏期间理化指标及高光谱的变化

挥发性盐基氮（TVB-N）是猪肉蛋白质分解时产

生的碱性含氮物质，其含量会随着猪肉腐败程度的加

剧而增加，可用于反映猪肉的新鲜度变化，也是评价

猪肉新鲜度的有力指标[15]。菌落总数（TVC）可用来

判定食品被细菌污染的程度及卫生质量[16]。因此，

TVB-N和 TVC都是我国食品法规衡量肉品鲜度的

重要指标，通常 TVB-N>25 mg/100   g或者 TVC>
7 log CFU/g会被看作不新鲜的肉。冷鲜猪肉在冷藏

期间 TVB-N值和 TVC变化如图 2所示，随着冷藏

时间的延长，TVB-N值和 TVC总体上呈增加趋势。

TVC值在 1 d后略有下降，这主要是因为部分常温

菌在低温条件下生长受到抑制甚至减少导致的；此

后逐步上涨，这是因为嗜冷菌开始慢慢增长引起。

TVB-N值在第 4、5 d大幅上涨，Luo等[17] 研究表明

肉在氧化过程中，蛋白质降解导致大量酶的释放，这

反过来又加速了蛋白质的降解、氨基酸的分解和代

谢产物的释放。
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图 2    不同冷藏时间猪肉 TVB-N和 TVC值

Fig.2    TVB-N and TVC values of pork at different
refrigeration times
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图 3展示了不同冷藏时间猪肉样品的反射率光

谱曲线，在 970、1200和 1450 nm附近呈现出明显

的吸收特征。970 nm和 1450 nm两个谱带通常被

认为是 OH伸缩振动的一级倍频和二级倍频吸收[18]；

中心在 1200 nm附近有一个宽的比较弱的组合频吸

收，该宽峰被归属为两个水分子键合到 OH−上的吸

收[19]。并且脂质中 C-H的伸缩振动会影响 920和

1210 nm附近峰，研究[20] 已知不同类型的脂质，如胆

固醇、胆固醇酯、磷脂和甘油三酯，在近红外区域具

有脂质独特的又彼此相似的吸收光谱。此外，不同冷

藏时间的近红外波段的高光谱曲线形状基本一致，但

是强度不一。随着冷藏时间的延长，肉品反射值总体

呈上升趋势，即吸收度降低，这是因为猪肉表面因水

分损失而变干[21]；肉块因氧化而变色，且腐败也会使

得肉块失去原有的光泽。
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图 3    不同新鲜度的猪肉近红外波段光谱反射图
Fig.3    Near infrared spectral reflectance of pork with

different freshness
  

2.2　神经网络模型效果 

2.2.1   超参数的选择对模型结果影响　学习速率和

动量因子是神经网络模型中的一个重要的超参数[22]，

如何调整超参数是训练出好模型的关键要素之一[23]。

以单个指标菌落总数（TVC）的训练集数据为对象，研

究光谱建模过程中各参数对模型结果的影响。神经

网络输入层神经元个数为 50（以隔 5取 1的方式选

择光谱），固定训练次数设为 200，学习速率设为

0.01。如表 1所示，仅变动动量因子时，当动量因子

由 0.01变为 0.001时，Rc
2 和 RMSEC变化明显；动

量因子改变为 0.0001或更小值时，Rc
2 和 RMSEC变

化不明显。因此继续缩小动量因子没有意义，动量因

子取为 0.0001模型的性能比较好。
  

表 1    设置不同动量因子对建模结果影响
Table 1    Influence of setting different momentum factors

on modeling results

学习速率 动量因子 Rc
2 RMSEC

0.01 0.01 0.664 0.976
0.01 0.001 0.748 0.844
0.01 0.0001 0.749 0.843

 

学习速率对模型效果的影响也尤为显著。学习

速率太大容易出现超调现象[24]，损失函数剧烈振荡，

没有减小的趋势。学习速率越小，无法快速地找到好

的损失梯度下降方向，且下降的速度慢，收敛长[25]。

在本实验中，动量因子确定为 0.0001后，改变学习速

率，由表 2可知，改变学习速率，模型的性能指标变化

幅度较小，当学习速率设置为 0.001时，Rc
2 最大，

RMSEC最小，模型的性能较好。
 
 

表 2    设置不同学习速率对建模结果影响
Table 2    Influence of setting different learning rates

on modeling results

学习速率 动量因子 Rc
2 RMSEC

0.01 0.0001 0.749 0.843
0.001 0.0001 0.771 0.804
0.0001 0.0001 0.741 0.856

  

2.2.2   训练次数对模型结果的影响　确定了模型的

学习速率为 0.001，动量因子为 0.0001，改变训练次

数，由表 3可知，Rc
2 随着训练次数的增加而增大，

RMSEC随着训练次数的增加而减小，模型的性能渐

趋良好；但随着训练次数的增加，运行时间逐渐增加，

R2 增加的幅度越来越小。
 
 

表 3    神经网络训练次数对建模结果影响
Table 3    Influence of neural network learning times

on modeling results

训练次数 Rc
2 RMSEC 运行时间（s）

200 0.771 0.804 27.135
500 0.814 0.725 42.588
1000 0.839 0.676 80.076
3000 0.851 0.651 138.104
5000 0.859 0.645 186.151

 

当训练次数为 5000时，其误差已基本收敛，若

再增加训练次数，不仅对结果影响不大，而且增加模

型运行时间。故综合考虑模型的性能指标及网络运

行时间，将神经网络的训练次数确定为 5000。 

2.3　遗传进化筛选波段的效果

用遗传算法选取 5~50个不同特征波段以得到

适应度函数值，当选取 5个特征波段时，运算结果较

差且不稳定，不足以支撑后续的建模运算。当特征波

段为 10个、25个、35个和 50个时运算结果如图 4
所示。选取 10个特征波段时，其种群个体平均目标

函数值（图中简写为个体平均），即回归指标 Rc
2 所收

敛的值只有 0.53。当增加选取的特征波段个数至

35时，种群个体平均目标函数值达到 0.85，其中一部

分最优个体组合的目标函数值（图中简写为最优个

体）达到 0.95。特征波段越多，模型训练效果越好，

这是光谱信息逐渐丰富的缘故。当遗传算法选取

50个特征波段，进化代数为 1000时，种群个体平均

目标值收敛至 0.94附近，此时遗传算法已寻得相当

合理的个体组合，已无需筛选更多的光谱波段。 

2.4　不同波段筛选方法和建模方法预测效果对比

当神经网络模型结构及特征波段选定后，利用
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训练集中 120个数据和验证集中 30个数据，训练深

度神经网络模型。确定了模型参数后，用 32个预测

集数据作为神经网络的输入，预测新鲜度指标

TVC和 TVB-N值。为对比不同的方法筛选波段对

建模结果的影响，采用的方法有：从 256个光谱中均

匀地抽取 50个波段（隔 5取 1）、随机函数抽取

50个波段、遗传算法筛选 25、35和 50个波段，这几

种方法配合 ANN建模。同时用 256个全波段光谱

构建多元线性回归模型作为预测效果的对照。不同

建模结果如表 4所示。

结果表明，随机函数抽取的 50个波段训练的神

经网络模型效果最差，Rp
2 值最低为 0.671。通常情

况下，在一定的范围内，神经网络输入层神经元个数

越多，预测结果越精确，模型的性能越多。采用遗传

算法筛选波段数从 25上升到 35及 50时，Rc
2 值不

断上升，RMSEC进一步减小，模型性能变优。用遗

传算法筛选的 35和 50波段建模，预测效果都优于

均匀抽取或随机抽取的波段组合，甚至超过全波段多

元线性回归模型，说明用遗传算法筛选波段可显著提

高模型的精度及性能。

对比 TVB-N和 TVC不同指标的检测效果，结

果表明以 TVC作为模型预测指标比以 TVB-N为指

标的模型性能更好、预测结果更精确。其原因是在

猪肉冷藏的后期 TVB-N测量值的方差较大，数据规

律性没有菌落总数的高。预测 TVB-N的最佳算法

组合是遗传算法筛选 50波段结合 ANN，最大 Rp
2 值

为 0.826，RMSEP为 1.01。表 4中特例情况是，TVC
指标模型 50波段的 Rc

2 值高于 35波段，但在测试集

中 35波段的 Rp
2 值最高为 0.877。50波段的 Rp

2 值

稍低的原因可能是 50波段的神经网络有一定程度

的过度拟合，35波段的光谱建模已经可以取得很好

的结果。 

2.5　遗传算法优选光谱波段的分布特点

遗传算法优选 35个特征波段在 900~2500 nm
范围内并不是均匀分布的，这些特征波段在图 5用

竖线表示。特征波段在 940~1200、1450~1600和

1900~2100 nm三个区间内密集分布，而水中 O-H 伸
缩振动产生的倍频与合频吸收带（980、1200、1450
和 1930 nm附近）恰好处在这三个区间。此外，与肉

品蛋白质结构相关的 N-H对称振动与反对称振动

（1470、1480和 1500 nm），N-H伸缩振动（2060 nm），

酰胺基团振动（2040、2080 nm）以及 C=O伸缩振动

2倍频（2180 nm）等吸收峰[26] 也恰好在特征波段附

近。遗传算法作为一种基于数学算法的优化方法，其
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图 4    遗传算法筛选 10~50个波段适应度函数图

Fig.4    Genetic algorithm screened 10~50 bands fitness
function graphs

 

表 4    不同波段筛选方法和建模方法对新鲜度检测的
效果对比

Table 4    Comparison of freshness detection effects of different
band optimization methods and modeling methods

指标 光谱波段数 筛选方法 建模方法
校准集 预测集

Rc
2 RMSEC Rp

2 RMSEP

TVC

50 隔5取1 ANN 0.859 0.645 0.792 0.747

50 随机 ANN 0.769 0.788 0.671 0.995

256 全波段 线性回归 0.914 0.482 0.839 0.658
25 Geatpy ANN 0.835 0.665 0.763 0.798
35 Geatpy ANN 0.924 0.451 0.877 0.575
50 Geatpy ANN 0.931 0.432 0.874 0.582

TVB-N

50 隔5取1 ANN 0.787 1.12 0.694 1.344

50 随机 ANN 0.742 1.234 0.686 1.361

256 全波段 线性回归 0.865 0.892 0.789 1.114
25 Geatpy ANN 0.816 1.042 0.686 1.361
35 Geatpy ANN 0.888 0.814 0.804 1.074
50 Geatpy ANN 0.894 0.791 0.826 1.01
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选定的波段与化学分析领域中测定的分子振动吸收

峰具有较高的吻合度。这一有趣的现象背后所蕴含

的机理，还有待于今后进一步深入探索。
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图 5    遗传算法优选 35个特征波段分布图
Fig.5    Distribution of 35 characteristic bands selected

by genetic algorithm
 

在过去的研究中，多种优化算法如连续投影算

法（SPA）[27]、逐步回归算法和偏最小二乘法回归的

β系数法等[28] 被用于筛选波段并建立光谱模型。结

果证实了这些算法能够减少光谱数据冗余，提高了模

型的稳健性和计算速率[29]，但一直未检测筛选波段与

官能团吸收带的吻合度[30]。本实验遗传算法筛选的

波段反映出一定的可解释性，遗传算法在光谱学上挖

掘分子结构信息方面或许具有独特潜力和优势。 

3　结论
基于 Python平台处理高光谱数据并建立深度

神经网络，通过遗传算法优化了光谱波段筛选，分别

对猪肉新鲜度进行定量预测。此外遗传算法优选的

近红外光谱波段与肉品中半结合水的 O-H键、蛋白

质中的 N-H、C=O和酰胺分子基团吸收带有较高的

吻合度。本研究展现了 Python平台处理 NIR高光

谱数据的可靠性及灵活性，利用深度学习算法可以训

练出很好的食品检测模型。Python作为一种开源的

免费编程软件应用广泛，每年都有大量新算法在该平

台涌现。可预见在本领域今后会有越来越多的科研

工作者尝试 Python人工智能算法进行光谱分析。
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