
基金项目：河南省科技攻关项目（编号：２１２１０２２１０１４６）；河南省高

等学校哲学社会科学基础研究重大项目（编号：２０２２

ＪＣＺＤ１５）

作者简介：王少英（１９７６—），女，黄河交通学院教授，硕士。

Ｅｍａｉｌ：３６５５３６６２４＠ｑｑ．ｃｏｍ

收稿日期：２０２３０４１０　　改回日期：２０２３０８２０

犇犗犐：１０．１３６５２／犼．狊狆犼狓．１００３．５７８８．２０２３．６０１１０ ［文章编号］１００３５７８８（２０２３）０９０１１００７

基于改进型循环神经网络算法的食品包装

智能实时识别系统研究
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摘要：目的：为了满足物联网边缘计算的需求，引入循环

神经网络算法，构建智能实时分类识别系统，并对食品包

装图像进行研究。方法：构建仿真试验测试模型，先对图

像数据集进行预处理，将二维图像进行去冗余化、灰度化

及归一化等处理，最终将时序化后数据并行输入；以典型

的忆阻器作为实现硬件ＲＮＮ的研究对象，采用忆阻器非

线性函数构建并行阵列式储备池神经网络映射层；并利

用岭回归算法解决训练过程中出现的过拟合等问题。结

果：试验方法对食品包装数据集的分类准确率高达

９８．５９％。结论：该系统减少了传统神经网络层数，降低了

训练成本，并实现了对时序信号的高精度实时在线识别。

关键词：循环神经网络；图像识别；边缘计算；储备池计算
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随着物联网［１－２］的快速发展，“万物互联”的未来技

术方案将逐步应用到智能食品包装、智慧工厂等实际场

景，其中所用终端传感器设备不断增加，传感节点每时每

刻所获取的各类数据呈几何级数增长。这些海量的边缘

数据，如摄像头采集的食品包装标志图像均依赖于远离

终端的云端或者高度定制化的人工智能芯片进行处理，

从而导致了对海量边缘数据无法实现实时有效处理，或

者成本大幅度增加。因此，探索一种新的人工神经网络

算法边缘计算［３］实现方案，使得满足诸如食品包装标志

的实时在线识别与故障警报的实际需求，对智能食品包

装应用具有重要意义。

目前，主要通过摄像头等检测流水线上的食品包装

信息，利用卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）
［４］算法进行分类识别并给出指示，避免发生误包装

事故［５－８］。其中包括多列卷积神经网络，通过构建“３层

卷积层＋３层池化层＋２层全连接层”的单列网络结构，

并通过５种不同预处理方式组成一个完整的多列ＣＮＮ

结构，但多个网络的组合会产生大量的待训练参数，进而

导致分类识别速率和训练速率均较慢；优化ＣＮＮ的方

法［６］综合了批量归一化（Ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＢＮ）方法、

逐层贪婪预训练（Ｇｒｅｅｄｙｌａｙｅｒｗｉｓｅｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ，ＧＬＰ）方

法，以 及 将 分 类 器 换 成 支 持 向 量 机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ

０１１

ＦＯＯＤ＆ ＭＡＣＨＩＮＥＲＹ 第３９卷第９期 总第２６３期｜２０２３年９月｜



ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）３种方法对卷积神经网络结构进行优化。

然而，ＣＮＮ算法主要用于处理二维静态图像数据，且训

练时间长、资源浪费严重，本质上不适用于对实时采集的

连续图像数据进行分类处理。

循环 神 经 网 络 算 法 （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，

ＲＮＮ）
［９］作为一种主要用来处理时序信息相关信号的基

本人工神经网络算法架构，在实际应用中通常存在结构

复杂、训练难度大，以及收敛速度慢等问题。循环神经网

络算法通常是利用时间反向传播 （Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ）
［９］算法进行训练，其训练计算代价

较大，训练过程缓慢且训练成本高。利用ＢＰＴＴ算法训

练递归神经网络过程中，输入层和中间层的连接权变化

缓慢，只有输出连接权变化明显。

为解决上述问题，Ａｔｉｙａ等
［９］提出了多种优化ＲＮＮ训

练难度高的改进型算法模型，包括长短时记忆模型

（Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｉｍｅｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）；Ｌｕｋｏｅｖｉｃｉｕｓ等
［１０］提出了

回声状态网络（Ｅｃｈｏｓｔａｔｅｎｅｔｗｏｒｋ，ＥＳＮ）；Ｖｅｒｓｔｒａｅｔｅｎ等
［１１］

提出 了 液 体 状 态 机 （Ｌｉｑｕｉｄｓｔａｔｅｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＭ）。研

究［１０－１１］表明，回声状态网络和液体状态机算法本质上一

致，并概括为储备池计算（Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＲＣ）。

因此，ＲＣ算法作为一种改进型循环神经网络算法，

其核心思想是利用一个储备池代替传统神经网络中的中

间层，输入层到储备池的输入连接权和储备池的内部连

接权均随机生成并保持不变，训练过程中唯一需要确定

储备池到输出层的输出连接权。该算法模型的提出，极

大地推进了专门用于处理时序信号的硬件神经网络算法

的研究。

该算法架构大大简化了传统ＲＮＮ神经网络的训练

计算难度，而且可以通过具备一定非线性特性与衰减特

性的物理系统或器件在硬件层面实现该算法框架，在模

拟域实现对传感信号的处理，有助于进一步推动边缘计

算的实现。已有硬件ＲＣ系统的研究多是利用不同类型

器件，结合不同非线性特性进行基础性能的探索，其中包

括电器件、光电器件以及全光器件、忆阻器以及自旋纳米

振荡器等［１２－１７］。

针对当前食品包装图像识别方案实时性差、成本高

等问题，研究拟在智能食品包装这一具体应用场景下，引

入改进型循环神经网络算法，构建以忆阻器非线性动态

特性为核心的储备池计算系统。设计智能实时识别系

统，通过仿真模拟实现对食品包装标志信号的分类识别，

并验证该方法的可行性与实用性，以期为食品包装智能

识别系统的开发提供依据。

１　智能实时识别系统
１．１　环境干扰食品包装图像数据

采用公开的食品包装数据集 ＧＴＳＲＢ（ｇｅｒｍａｎｆｏｏｄ

ｓｉｇｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋ），该数据集共有４３类食品包

装标志，包含５万多张各类常见的食品包装图像，且这些

图像的采集过程涉及不同的光照强度、拍摄角度、天气情

况以及被遮挡等情况。该数据集构成为：训练集３４７９９个

样本，测试集１２６３０个样本，验证集４４１０个样本。

通过对该数据集样本进行观察分析，总结整体样本

存在的特征：① 不同样本的尺寸明显不一致；② 不同样

本的背景信息不一致；③ 不同样本的颜色不一致等。

综合考虑样本特征，结合试验采用的阵列式忆阻器

ＲＣ系统需要保证待测信号的长度一致，而且样本颜色与

冗余的背景信息不是实现分类识别的关键特征。因此将

食品包装标志图像分别进行去除背景信息、灰度化与归

一化处理以及重采样统一样本尺寸，最终实现降低模型

训练的复杂度和减少模型的计算量的作用。预处理过程

如图１所示。

图１　预处理过程

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

　　图１利用官方给出的４个Ｒｏｉｓ坐标信息进行图片背

景的精准去除。使图像灰度化的方法较多，试验选择根

据ＹＵＶ颜色空间（Ｙ分量的物理意义是点的亮度，由该

值反映亮度等级），根据ＲＧＢ和ＹＵＶ颜色空间的变化关

系可建立亮度犢 与犚、犌、犅３个颜色分量的对应，并以该

亮度值表达图像的灰度值，其关系式为：

犢＝０．３犚＋０．５９犌＋０．１１犅。 （１）

同时对其数值利用最大值法进行归一化操作，以便

于后续调节参数更适配忆阻器ＲＣ系统；最后选择使用一

定的插值方法，对不同尺寸图像进行重采样缩放，试验采

用“ｉｍｒｅｓｉｚｅ（）”函数，在默认使用双３次插值的情况下，实

现对不同尺寸样本统一转化为３０像素×３０像素的图像。

１．２　系统构成

智能实时识别系统主要由控制程序外加三部分构

成，包括信号采集与处理模块、硬件ＲＣ系统与电路模块

以及后处理回归算法模块。对食品包装标志等数据集的

在线检测识别过程为：首先利用摄像头等传感器对实景

中的食品包装标志进行采集，并转换为数字信号，从得到

的视频流数据获取图像信息，经过一定的预处理过程；进
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一步通过控制程序将待测信号输入由稳定非线性传输函

数构成的ＲＣ系统中，实时检测得到其动态响应信号；最

后通过该响应信号矩阵，利用线性回归算法实现最优输

出权重的训练，并将识别结果显示出来，其总体框图如

图２所示。

图２　智能实时识别系统结构总体框图

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｇｅｎｅｒａｌｂｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅａｌｔｉｍｅ

ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　第２模块中的ＲＣ系统是在传统软件ＲＣ系统的基

础上演变而来的硬件ＲＣ算法实现架构，如图３所示。其

特点是利用物理器件的非线性响应特性实现传统的多个

神经元节点构成的储备池映射层，既能保证高维映射性

能，又能降低训练难度，节约整体成本。

图３　改进型循环神经网络算法架构
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２　改进型循环神经网络算法

２．１　算法原理

传统的储备池计算由输入层、储备池和输出层构成

［图３（ｂ）］。输入信号通过输入层进入储备池，在储备池

中被非线性映射到高维状态空间，输出层根据节点状态

和训练过程中确定的输出连接权重产生输出信号，然后

进行预测任务或者分类任务。训练过程中一般根据一个

线性回归算法确定输出连接权。储备池系统的节点状态

更新方程狓（狀＋１）和输出方程狔（狀＋１）分别为

狓（狀＋１）＝犳ｒｅｓ［犠ｉｎ狌（狀＋１）＋犠ｒｅｓ狓（狀）＋犠ｂａｃｋ狔（狀）］，

（２）

狔（狀＋１）＝犳ｏｕｔ［犠ｏｕｔ狓（狀＋１）］， （３）

式中：

狓（狀）———节点状态；

狌（狀）———输入信号；

狔（狀）———输出信号；

狀———时间步数；

犠ｉｎ、犠ｒｅｓ和犠ｂａｃｋ———输入连接权值、内部连接权值、

输出连接权值以及反馈连接权值；

犳ｒｅｓ———状态激活函数；

犳ｏｕｔ———输出函数（软件算法实现中通常选择双曲正

弦函数作为犳ｒｅｓ）；

犳ｏｕｔ———多项式恒等函数。

由于ＥＳＮ和ＬＳＭ本质相同，此处只介绍ＥＳＮ模型。

如图４所示，ＥＳＮ主要由输入层、储备池层和输出层３部

分组成。狌（狋）∈!

犘×１为系统的输入向量，狋＝１，２，…，犜。

输入层与储备池层通过输入权重矩阵犠ＥＳＮ＿ｉｎ∈!

犖×犘连

接，其中犖 为储备池节点的个数。与ＲＮＮ不同，输入权

重矩阵犠ＥＳＮ＿ｉｎ在系统初始化时随机指定，无需训练。储

备池层由状态节点狓∈!

犖×１组成。ＥＳＮ不是单项网络，

储备池层状态节点的取值由两方面的输入决定：输入层

的狌（狋）和储备池前一个状态节点输出狓（狋－１）。状态节

点之间由状态反馈权重犠ＥＳＮ∈!

犖×犖连接。状态节点更

新式为：

狓（狋）＝犳［犠ＥＳＮ＿ｉｎ狌（狋）＋犠ＥＳＮ狓（狋－１）］， （４）

式中：

犳（·）———非线性激活函数。

储备池层与输出层由输出权重犠ＥＳＮ＿ｏｕｔ∈!

犕×犖连接。

ＥＳＮ网络需要训练的参数只有输出权重，因此大大减少

了网络的训练计算量。训练目标为实际输出狔^（狋）与目标

输出狔（狋）之间的误差最小，其计算过程为：

狔^（狋）＝犠ＥＳＮ＿ｏｕｔ狓（狋）， （５）

犈（狔，^狔）＝
１

犕∑
犕

犿＝１

１

犜∑
犜

狋＝１

［狔犿（狋）－^狔犿（狋）］槡
２ 。

（６）

需要训练的输出矩阵犠ＥＳＮ＿ｏｕｔ可能为奇异矩阵，所以

训练采用伪逆算法或者岭回归算法。

ＥＳＮ有两个非常明显的特点：① 储备池中状态节点

的连接状态是随机的，即神经元之间是否建立了连接、连

接强度如何，外界是不清楚的；② 储备池中状态节点的连

接权重矩阵是固定不变的，不会使用梯度下降法进行连

接权重的更新。ＥＳＮ的这两大特点，使其拥有了ＲＮＮ不

具备的优势：① 只需训练输出权重矩阵，计算量显著降

低；② 在一定程度上避免了梯度下降算法中的局部极小

情况，从而避免了梯度爆炸和梯度消失的问题。

综上，ＲＣ算法模型作为一种改进型循环神经网络算
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图４　回声状态网络结构示意图
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ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

法，不仅解决了传统ＲＮＮ网络复杂度高、训练难度大等

问题，实现了对时序相关信号的快速处理；并且为硬件神

经网络算法的实现提供了一条可行性极强的方案。

２．２　硬件ＲＣ工作原理

试验重点以忆阻器件作为实现硬件ＲＣ系统的研究

对象，将其非线性响应特性与ＲＣ算法相结合，实现传感

信号在模拟域的直接感知与并行计算。同时，忆阻器的

非线性动力学是构建硬件ＲＣ系统的核心。与所有的忆

阻器件一样，在 ＷＯｘ 忆阻器件的犐－犞 特性中可以明显

观察到“迟滞”行为（图５）。当施加正电压时，器件电导逐

渐增加（称为写过程），当施加负电压时，电导逐渐减少

（称为擦除过程）。

图５　忆阻器响应状态随ＤＣ电压的变化
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　　此外，当进行多次连续的正向扫描时，器件电导会随

着每次扫描持续增加，但迟滞回路之间也会出现重叠，这

与储备池计算系统中的短时记忆行为一致；此外，忆阻器

加工工艺与传统半导体工艺兼容，且具备集成度高、体积

小、成本低等特点。因此，选择忆阻器作为实现模拟硬件

ＲＣ的研究对象，通过构建其仿真试验模型，初步探索其

对食品包装标志信号的实时分类能力。

　　忆阻器响应电流与驱动电压的非线性表达式为：

犐＝（１－狑）α［１－ｅｘｐ（－β犞）］＋狑γｓｉｎｈ（δ犞）， （７）

式中：

α———对应犞ｏ贫区电导的肖特基项；

β———对应犞ｏ富区电导的类隧通项（两个传导通道

并联，其相对权重由内状态变量狑 决定）。

状态变量狑 相对于外加电压的变化率的动力学方

程为：

ｄ狑

ｄ狋
＝ιｓｉｎｈ（η犞）－

狑

τ
， （８）

式中：

ι———外加电场下的漂移效应；

η———自发扩散系数；

τ———扩散时间常数。

　　表１的非线性传输函数表达式相关参数均按照所设

计器件的参数给出，在仿真试验中默认其值保持不变。

表１　忆阻器ＲＣ模型相关参数
［１３］

Ｔａｂｌｅ１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｍｅｍｒｉｓｔｏｒｍｏｄｅｌｕｓｅｄ

ｉｎｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

参数 取值 参数 取值

α １ｅ－８ λ １ｅ－３

β ０．５ η ８

γ １ｅ－５ τ ０．００５

δ ４

　　　　α、β、γ、δ、λ、η均为正值参数（均由材料属性决定）。

　　每个脉冲时序信号输入前，忆阻器初始化为狑＝０．１，

对应于器件的静息状态。器件在脉冲时序信号中的变化

可以分为两种情况：

（１）当施加写脉冲时，状态变量狑 通过式（９）改变：

Δ狑＝犚（狑）·狋ｐｕｌｓｅ·λ·ｓｉｎｈ（η犞ｐｕｌｓｅ）， （９）

式中：

狋ｐｕｌｓｅ、犞ｐｕｌｓｅ———输入脉冲的时间长度与电压大小。

衰减效应往往在写入脉冲时序信号时被忽略，犚（狑）

主要用于保证状态变量狑 不会超过其自身上限（狑＝１），

表达式为

犚（狑）＝１－
ｅｘｐ（狑·３）

ｅｘｐ（狑ｍａｘ·３）
，狑ｍａｘ＝１。 （１０）

（２）在写入脉冲的电压信号为０的周期内，状态变量

将会衰减，形式为

Δ狑＝（狑０－狑ｍｉｎ）１－ｅｘｐ －
Δ狋

τ（ ）［ ］，狑ｍｉｎ＝０．１，

（１１）

式中：

Δ狋———该周期的长度；

狑０———该周期状态变量的初始值。

该效应可通过对式（７）在犞＝０时求积分得到。

当写入一定的脉冲信号时，读出脉冲施加相当于可

以得到式（７）中的响应电流信号。因此，储备池状态就可

以通过包含忆阻器读出电流的向量信号表示，对于试验
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预处理后的图像（３０×３０），固定狋ｐｕｌｓｅ下采用单个忆阻器

处理单行灰度值信号，响应向量长度即为３０。

２．３　并行忆阻器ＲＣ算法框架

在忆阻器ＲＣ系统
［１３，１７］基础上，根据忆阻器的非线

性传输函数表达式，构建图３中改进型循环神经网络算

法模型的储备池层，用于实现对待测食品包装标志时序

信号进行实时分类处理。为更好地提升系统的计算速

度，使得该系统的算法运行时间所产生的延时最小，试验

设计了一种并行忆阻器 ＲＣ算法架构，其原理如图６

所示。

试验设计模型利用３０个忆阻器构建３０个并行 ＲＣ

系统阵列。预处理后的图像样本为３０像素×３０像素的

图像，将每一行１×３０的数据添加时间信息狋０，作为一段

时序信号输入至单个忆阻器ＲＣ系统；每个忆阻器ＲＣ分

别对待测信号进行非线性高维映射，产生相应的状态响

应；将３０个并行忆阻器ＲＣ系统的实时状态响应串联为

１×９００的向量，作为该待测图像样本的高维非线性状态

输出∑犐犻 。所有样本输出状态为犖×犐（犖 为数据集样

本数），进一步与构建的４３个分类器进行线性回归训练，

得到最优权重犠犻；利用测试集或者验证集中的样本进行

测试，与４３个最优权重值相乘后利用“Ｗｉｎｎｅｒｔａｋｅｓａｌｌ”的

算法得到最终的分类结果；然后与真值比较，如果该样本

分类准确则“＋１”，分类错误则“＋０”，通过计算该值与测

试总样本数的比值得到最终分类准确率。

图６　并行忆阻器ＲＣ系统示意图
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　　储备池系统的输出状态本身并不是整个ＲＣ系统所

期望的结果，因此需要对该输出状态进行线性回归训练，

获得系统最优权重向量，从而实现对测试集数据有效的

分类与回归预测。该线性回归模型的训练算法为每个神

经元节点分配一个输出权值，使状态的加权和尽可能接

近期望的目标值，一般用式（１２）表示。

狔（狋）＝犠
犜狓（狋）， （１２）

式中：

犠———待训练输出权重向量；

狓（狋）———储备池状态输出向量；

狔（狋）———预测值；

狔^———目标真值。

一般对于所述线性回归模型，需要使用最小二乘估

计（Ｏｒｄｉｎａｒｙｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＯＬＳ）来训练其最优

权重向量值，其损失函数为：

犠＝（犡犜犡）－１犡犜^狔。 （１３）

为了避免训练数据过拟合以及模型大量参数导致的

复杂度，一般解决方案是通过在式（１３）上加一个惩罚项。

如果惩罚项是参数的 犔２ 范数，为岭回归（Ｒｉｄｇｅ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）模型，其损失函数的解为：

犠＝（犡犜犡－λ犐）－１犡犜^狔。 （１４）

如果惩罚项是参数的犔１ 范数，为拉索回归（Ｌａｓｓｏ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）模型，其损失函数的解为：

犠＝（犡犜犡）－１（犡犜^狔）。 （１５）

第二项λ的目的是使犠 权重尽可能小，同时使误差

最小化。在训练权重系数规模不是特别大的情况下，这

两种方法都可以使用，并有望产生相同的结果。试验采

用岭回归算法作为用于输出层权值训练的方法，有效避

免过拟合现象，同时保证权值数量的一致性。

图７为具体训练测试流程。首先对所选择 ＧＴＳＲＢ

数据集进行如图１所示预处理，得到无冗余背景、尺寸一

致的归一化灰度值样本；构建由忆阻器非线性传输函数

为储备池层的并行ＲＣ仿真模型，并通过先验知识确定模

型各参数；利用训练集数据样本进行４３个分类器最优权

值的训练，并通过测试集数据进行均方误差（犕ＳＥ）评估，

通过式（１４）的岭回归函数得到 犕ＳＥ最小时的λ取值，反

复迭代优化后确定最优犠犻；最后利用验证集进行最终性

能测试，得到该算法模型分类精度指标。

犕ＳＥ ＝
１

犿∑
犿

犽＝１

（^狔犽－狔犽）
２ ， （１６）

式中：

图７　系统训练测试流程图
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　　^狔犽———预测值；

　　狔犽———目标值；

犿———目标函数中以时间为步长的数值个数。

３　验证实验结果与分析
以 ＭＡＴＬＡＢ＆Ｓｉｍｕｌｉｎｋ作为程序开发环境，利用

忆阻器非线性振动特性作为激活函数，设计并行忆阻器

ＲＣ系统对４３类不同食品包装标志数据进行仿真模型

搭建。

图８为系统仿真模型示意图，通过Ｓｉｍｕｌｉｎｋ构建

式（２）的非线性振动方程以及测 试 电 路 模 块，利 用

ＭＡＴＬＡＢ的控制程序实现预处理后数据的并行输入与

保存，以及岭回归算法完成训练与测试。最终模拟实现

对“视频流”图像数据的实时分类处理，并做出相应警告

与提醒。

图８　仿真模型部分示意图
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　　设置试验系统写入ＤＣ脉冲信号的犞ｐｕｌｓｅ＝１．５Ｖ，首

先选择狋ｐｕｌｓｅ＝［０．１∶０．１∶０．８］ｍｓ，时间间隔 Δ狋＝

０．１ｍｓ，分别与归一化后的待测信号数据相乘后输入忆

阻器ＲＣ系统。试验测试结果表明，当狋ｐｕｌｓｅ＝０．４ｍｓ时，

试验系统对有效数值信号的非线性积累效果最好。

　　在已有试验参数设置基础上，已实现对不同灰度值

数据的非线性积累效应，但是由于忆阻器的电导率会随

正向电压的施压，导致中间层离子浓度不断积累，最终达

到最高离子浓度饱和值。因此，需要通过调节输入数据

图９　优化写入脉冲时间试验结果
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ｗｒｉｔｅｐｕｌｓｅｔｉｍｅ

前后时间间隔周期Δ狋来实现离子浓度的降低，达到非线

性状态衰减的效应。从而模拟神经元实现一定的上下文

关联与短时记忆特性，保证系统实现复杂的非线性映射

与状态积累。所设计优化试验通过改变 Δ狋，分别取值

［０．０１∶０．２∶１］ｍｓ的５０个数值进行参数扫描试验测试。

由图１０可知，当Δ狋＝０．３ｍｓ时，系统整体性能达到最优，

此时的分类准确率高达９８．８９％。

图１０　优化时间间隔试验结果

Ｆｉｇｕｒｅ１０　Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄｔｉｍｅｉｎｔｅｒｖａｌｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

　　由于数据集中采集数据因为光照、天气影响以及遮

挡等非可抗力影响，导致图像本身产生形变难以辨别。

因此，由表２可知，试验设计系统的分类准确率最高只达

到９８．５９％。

　　综合对比表明，试验建立的阵列式忆阻器ＲＣ系统实

现的分类准确率较高，已达到较高水平；试验利用单个物

理器件的非线性振动特性方程作为传统神经网络算法中

的犖 个复杂连接的激活函数，不仅大大降低了神经元网

络映射层的构建难度、节约了训练成本，还通过并行阵列

式忆阻器ＲＣ系统架构提升了计算速度。

４　结论
研究利用改进型循环神经网络算法，利用忆阻器非

线性传输函数作为储备池神经网络映射层，构建并行储

备池计算系统并设计智能实时识别系统仿真试验，最终

实现了对食品包装的实时分类识别。结果表明，试验方

表２　不同神经网络算法模型对比

Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｓ

算法模型 准确率／％

ＣｏｍｍｉｔｔｅｅｏｆＣＮＮｓ［１８］ ９８．９８

优化ＣＮＮ［６］ ９８．５３

ＨＯＧ＋Ｒａｎｄｏｍ［１９］ ９７．２０

ＨＯＧ＋ＳＶＭ［２０］ ９６．８９

试验方法 ９８．５９
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案不仅取得了较高的分类准确率，且初步实现了对“视频

流”图像数据的实时在线处理，极大提高了计算效率。说

明循环神经网络算法构建的智能识别系统可以实现对食

品包装标志信号的实时在线识别，并有望作为一种实现

智能食品包装枢纽终端的重要技术方案。后续将进一步

进行试验测试系统的搭建，并在此基础上逐步完善和改

进该智能实时识别系统实现方案。
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