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计算机视觉结合深度学习技术快速鉴别
八角粉掺伪
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摘要:目的:设计一种基于计算机视觉技术结合深度学习

模型的新方法检测八角粉的掺假情况.方法:采集不同

掺假比例八角粉的原始图像,利用预处理和数据增强技

术获得图像集合.随后构建 SqueezeNet深度学习模型,

并与支持向量机(supportvectormachine,SVM)、KＧ邻近

学 习 (KＧnearestneighborlearning,KNN)、随 机 森 林

(randomforest,RF)、梯度提升树(gradientboostingtree,

GBT)和多层感知器(multilayerperceptron,MLP)５种机

器学习模型进行比较.结果:５种机器学习模型的最高准

确 度 仅 为 ６６．３７％,而 SqueezeNet 模 型 的 准 确 度 为

９９．４２％.结论:深度学习分类模型性能相较于传统机器

学习分类 模 型 更 为 优 越,识 别 效 果 良 好 且 样 品 无 需 预

处理.

关键词:八角;掺伪鉴别;深度学习;视觉技术;SqueezeNet
模型

Abstract:Objective:Thisstudyaimstodesignanovelapproach,

utilizingcomputervisioncombiningwithdeeplearning,forrapid

determinationtheadulterationinstaranisepowder．Methods:

Collectedtheoriginalimagesofstaranisepowderwithvarying

adulteration ratios． Employing preprocessing and data

enhancement techniques, an image dataset was curated．

Subsequently, a SqueezeNet model was constructed and

comparedwithfivemachinelearningmodels,includingSupport

VectorMachine(SVM),KＧNearestNeighborLearning(KNN),

Random Forest (RF),GradientBoosting Tree (GBT),and

MultilayerPerceptron (MLP)．Results:Thehighestaccuracy

achievedbythefivemachinelearningmodelswasonly６６．３７％,

whiletheaccuracyoftheSqueezeNetmodelwas９９．４２％．The

resultsshowedthatSqueezeNet modelwasbetterthanthese

machinelearning modelsinidentifyingtheadulterationinstar

anisepowder．Conclusion:Theproposeddetectionmethodbased

on computer vision combining with SqueezeNet model can

effectivelyidentifytheadulterationinstaranisepowder．This

methodiseasytooperate,andprovidesanoveltechniqueforthe

rapiddetectionoffoodadulteration．

Keywords:staranisepowder;adulterationidentification;deep

learning;visualtechnology;SqueezeNetmodel

八角属于五味子科,其果实呈八角星状,盛产于越南

东部和中国西南部,被用于多种烹饪过程以改善食材风

味.八角所含的莽草酸具有良好的抗病毒作用,是生产

抗甲型和乙型流感药物奥司他韦的重要前体物质[１－２].

此外,八角还拥有多种具备生物活性的化合物,具有抗

菌、抗氧化、杀虫、消炎和祛痰等功效[３－４].

目前,针对八角果实掺假的问题已有研究报道,如

Vermaak等[５]采用短波红外高光谱成像技术结合化学计

量学方法,识别中国八角中含有神经毒性化合物的日本

八角,获取了９２０~２５１４nm 范围光谱建立偏最小二乘判

别分析(partialleastsquaresdiscriminantanalysis,PLSＧ
DA)模型,该模型对日本八角和中国八角的识别率分别

达到９８．４２％和９７．８５％,表明短波红外高光谱成像可有

效识别八角果实质量;Zhang等[６]开发了一种基于 DNA
条形码方式检测八角等多种香辛料掺假,通过对比纯样

品与检测物的ITS２和psbAＧtrnH 序列的差异性可有效

鉴别八角及多种香辛料掺假;Shen等[７]通过电离与轨道

阱高分辨率质谱检测八角果实和凉茶饮品掺假,该方法

无需预处理任何样品即可于短时间内检测八角果实和凉

茶饮品中存在的茴香苷,并可检测掺假率低于１％的凉茶
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饮品;Joshi等[８]采用荧光显微镜和气相色谱法联用检测

八角果实掺假;Lu等[９]基于４００~１０００nm 波长范围近

红外高光谱数据,结合连续投影算法(successiveproject
algorithm,SPA)构建PLSＧDA模型和支持向量机评估模

型识别中国八角和日本八角,结果表明SPAＧPLSＧDA 模

型在样本交叉验证集的最高识别效果为９８．４４％.但上

述研究皆需昂贵仪器设备和专业人员进行操作,且样品

分析时间较久,无法实现快速检测,难以推广至实际应用

领域.当前常用检测方法仍以采用人工方式通过颜色、

味道和气味等感官特征进行质量评估[１０],不同人对相关

特性的评估标准不同,评估过程具有较强主观性和不稳

定性,致使评估结果之间具有显著差异,所得评估结果可

靠性低.

自 AlexNet网络结构出现后,卷积神经网络作为典

型的深度学习方法被广泛用于语义分割、图片分类和目

标检测等领域,并有效促进农业、遥感、水文和医药等行

业发展[１１－１４].高性能卷积神经网络模型由于网络分析

处理效率低下大大限制其发展[１５],而轻量级卷积神经网

络结构的设想推陈出新.轻量级卷积神经网络结构的构

建关键是削减网络参数数量和维持网络原有性能,以减

少模型所需的内存要求并显著提升模型的预测效率,降

低移动端部署难度,这种网络结构可有效缓解模型对储

存设备 条 件 依 赖 程 度 高 和 预 测 速 度 慢 的 问 题[１６－１８].

SqueezeNet[１１]、MobileNe[１９]、ShuffleNe[２０]和 Xception[２１]

等模 型 为 现 已 提 出 的 轻 量 级 卷 积 神 经 网 络 结 构.

SqueezeNet模 型 发 表 于 ２０１６ 年,其 性 能 虽 与 传 统

AlexNet模型相似,但 SqueezeNet模型比 AlexNet模型

具备更多优点:首先,因SqueezeNet模型可训练参数量更

少,为 AlexNet模型参数量的１/５０,神经网络结构内部通

信量大幅降低,可有效提升网络模型分布式训练效率.

其次,因SqueezeNet模型体量小,易于以其为基础制作相

关程序用于手机等移动端上更新迭代,且此模型受相关

设备 条 件 限 制 较 小,可 部 署 于 FPGA 等 特 定 条 件

设备[１１,２２].

研究拟利用计算机视觉系统结合深度学习算法高效

快速鉴别八角粉掺假,以此减少人工鉴别误差,为今后相

关食品检测提供依据.

１　材料与方法

１．１　材料

八角果:重庆万氏商贸有限公司;

谷壳:实验室自行制备.

使用研磨机充分研磨八角果实和谷壳,之后于电热

恒温鼓风干燥箱中７０ ℃烘干,除去多余水分,然后把烘

干样品粉末过６０目筛,放置备用.选取纯八角粉作为掺

假率为０％的原始样品,以谷壳粉对纯八角粉进行掺假,

比例为 １０％,２０％,３０％,４０％,５０％,并 用 震 荡 混 匀 器

混匀.

１．２　图像采集

试验图像拍摄系统由佳能６００D 相机、计算机、摄影

支架、拍摄台、LED照明灯和简易摄影棚等设备构成,将
佳能６００D相机放置于载物台上方２２cm 处与摄影支架

相连,并选取白色背景作为图像背景.图像拍摄系统如

图１(a)所示,将两个稳定光源亮度的 LED照明灯放置于

摄影棚内、载物台左右两侧顶部,以稳定摄影棚中载物台

周围拍摄环境的光源强度,减少因外部光源条件产生变

化而影响样品图像质量.拍摄参数设置:焦距为２４mm、

光圈为F２２、快门速度为１/３０s,感光度为ISO４００,图像

像素尺寸设置为３４５０×３４５０,每一份样品拍摄１２０张

图像.

图１　样品采集及图像预处理

Figure１　Samplecollectionandimagepreprocessing

１．３　图像预处理

首先对图像中部６００像素×６００像素的正方形区域

进行裁剪,之后将裁剪图像平均分割成４张互不重叠且

相互独立的３００像素×３００像素图像,每类样本图像数量

达到４８０张(１２０×４＝４８０),最后为匹配后续试验所用卷

积神经网络模型预设输入通道尺寸,所有样本图像像素

尺寸修改为２２７×２２７.背景去除操作流程如图１(b)所
示,此方法可有效提升参与建模的图像数量,减少卷积神

经网络中可训练参数量,加快网络分析和图像处理速度,

并降低卷积神经网络训练过程的过拟合情况,缩短非必

要训练迭代时间.

１．４　数据增强

深度学习模型需一定规模数据量才可使其网络参数

按常规方式运行,且数据样本越充足模型训练效果越良

好[２３],采用旋转、镜像、位移、缩放、随机裁剪、添加噪声、

颜色变换、擦除和填充等可成倍数式扩充图像数量的数

３４
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据增强方法,以弥补原始数据不足的缺陷[２４].试验选取

在线增强功能中的旋转和镜像方法扩充原始图像数据

集,并编写程序使图像于０~１８０°随机旋转及基于x 轴和

y 轴进行随机镜像变化来增强数据.

１．５　SqueezeNet模型

模型数据集按照７５％,１５％,１０％比例将数据集划分

为２５２０张训练集图像,４９７张验证集图像和３４３张测试

集图 像. 试 验 选 用 Matlab２０２０a 软 件 Deep Network

Designer工具箱中 SqueezeNet预训练网络构建分类模

型.因试验采用预训练模型,需根据实际情况相应修改

原始模型结构以适应新数据集.从原始SqueezeNet网络

结构中移除参与模型分类的卷积层及分类输出层,再从

画布中添加原始卷积层和分类输出层以替代已移除的结

构层,并对新卷积层的各项参数重新赋值[２５].滤波器尺

寸参数变更为１×１,stride参数变更为１,padding参数变

更为same,滤波器数量变更为６或７,以匹配实际参与谷

壳粉掺假识别建模的类别数量.WeightLearnRateFactor
和BiasLearnRateFactor参数变更为１０,以减少模型训练

的收敛 时 间 并 改 善 识 别 性 能.最 后,修 改 训 练 参 数:

Adam 优化算法作为优化器,categorical_crossentropy函

数作为损失函数,MiniＧbatchsize调整为３２,LearnRate参

数设置为０．０００１.

１．６　机器学习分类模型构建

为更好 评 估 深 度 学 习 分 类 模 型 的 识 别 性 能,用

Python编程语言提取图像特征并建模分类,与深度学习

分类 模 型 结 果 比 较.以 局 部 二 值 模 式 (localbinary

patterns,LBP)和方向梯度直方图(histogramoforiented

gradient,HOG)算法提取原始图像数据集的图像特征.

LBP是将检测窗口中心像素设定为阈值,并与周围多个

像素的灰度值进行对比,若检测窗口周围像素的灰度值

小于中心像素所设阈值,则此像素点位置被赋值为０,反

之为１.以局部二值模式算法提取图像特征可得到八位

二进制数,再将所得八位二进制数变更为十进制数,最后

可获得２５６种局部二值模式特征值作为中心像素点特

征[２６].HOG是通过计算图像局部范围的梯度方向,并

将所得图像梯度直方图作为图像特征描述子的特征提取

算法.提取图像特征的步骤为:在图像预处理后分别从x
轴和y 轴方向计算梯度,再计算梯度的幅值和方向得到

新图像的梯度图,对相关特征信息进行 Block归一化操

作.最后,计算整张图像的特征向量[２７].选取Python编

程语言 中 sikitＧlearn 库 的 支 持 向 量 机 (supportvector
machine,SVM )、KＧ邻 近 学 习 (KＧnearest neighbor
learning,KNN)、随机森林(randomforest,RF)、梯度提升

树(gradientboostingtree,GBT)和多层感知器(multilayer

perceptron,MLP)等多种机器学习分类算法对所提特征

信息建模分类.

２　结果与分析

２．１　样品采集图像

采用谷壳粉作为模型掺假物质.采集７类样品的图

像,每一类样品各１２０张图像,同时每个图像经过预处理

分割成４份,每类样品数据集包含４８０张图像,７类共计

３３６０张图像构成八角粉掺假数据集.从图２可以看出,

纯八角粉和谷壳粉颜色差异明显,八角粉呈棕褐色,谷物

粉呈淡黄色,但１０％,２０％,３０％,４０％,５０％掺假比例八

角粉的颜色、纹理和质地之间差异性较小,不易区分.

２．２　机器学习模型结果

试验随机选取原始数据集中８０％图像作为训练集

(２６８８张图像),２０％图像作为测试集(６７２张图像),用以

训练和评估传统机器学习分类模型性能.主成分分析

(principalcomponentsanalysis,PCA)是一种常见的数据

降维技术,其可将高维数据通过降维算法转化为低维数

据,可视化数据空间分布,改善数据处理效率,降低分析

所需时间和成本.运用 LBP和 HOG方式提取八角粉掺

假图像特征的PCA降维可视化投影图.如图３所示,两
种不同特征提取方式所提不同类别图像特征未有显著差

异,且空间分布无明显区别.

　　表１为基于LBP和 HOG方式提取图像特征构建的

SVM、KNN、RF、GBT和 MLP分类算法的预测结果.从

表１ 可 以 看 出,基 于 LBP 方 式 提 取 图 像 特 征 构 建 的

SVM、KNN、RF、GBT和 MLP分类算法的预测准确度分

别为５５．３６％,５５．９５％,６６．３７％,６０．７１％,５４．９１％,基于

HOG方式提取图像特征构建的SVM、KNN、RF、GBT和

MLP分类算法的预测准确度分别为３５．２７％,１５．０３％,

１３．９９％,１８．３０％,２１．５８％,基于 LBP方法提取图像特征

所建立 的 分 类 算 法 结 果 显 著 优 于 HOG 方 法,基 于

LBP结合RF分类器模型所得预测准确率达到最高,为

图２　八角粉掺假不同比例谷壳粉样品原始图像

Figure２　Originalimagesofdifferentproportionsofcornpowderadulterationinstaraniseedpowder
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图３　不同特征提取方式下PCA投影图

Figure３　PCAprojectionbydifferentfeatureextractionmethods

６６．３７％.为进一步比较基于 LBP方法建立的分类模型

对不同比例掺假样品的鉴别结果,以模型预测结果为横

坐标,图像真实类别为纵坐标,绘制混淆矩阵图.图４是

基于LBP方式提取图像特征构建的５种分类器的混淆矩

阵图.由图４可知,５种分类器均可正确识别其类别多数

图像,其中５种模型对八角粉和纯谷壳粉样品都能够准

确鉴别,但随着掺假比例从０％不断增加,正确鉴别的样

品数先下降然后逐渐上升,其可能原因是低浓度掺假比

例样品区分度不高,随着掺假比例上升,样品区分度逐渐

加强.但５种模型对２０％,３０％,４０％掺假比例样品存在

较多样品的误判,上述误判结果的出现,考虑包含两个方

面因素:一是因拍摄过程中,图像少数部分亮度环境发生

表１　不同机器学习模型对掺假八角粉的鉴别结果

Table １ 　 Discrimination results of adulterated star
aniseed powder by different machine
learningmodels

模型
准确度/％

HOG LBP

SVM ３５．２７ ５５．３６

KNN １５．０３ ５５．９５

RF １３．９９ ６６．３７

GBT １８．３０ ６０．７１

MLP ２１．５８ ５４．９１

图４　基于 LBP构建的５种分类器的混淆矩阵图

Figure４　ConfusionmatrixoffiveclassifiersbyLBP

５４
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变化及被误判图像与误判类别图像之间颜色和纹理等特

征具有较高相似度,致使图像被错误分类.二是所用两

种传统特征提取方式仅可提取浅层次的低级图像特征,

较难获取深层次的高级图像特征,难以通过单一低级特

征表示图像具体信息,导致分类器整体分类结果欠佳,无
法正确鉴别八角粉中谷壳粉掺假图像.

２．３　SqueezeNet模型结果

图５显示八角粉掺假识别模型的损失函数曲线和准

确度曲线图.由图５(a)可知,前２００次迭代周期内,模型

的训练损失值和验证损失值迅速降低,损失函数曲线快

速收敛.经３００~４００次迭代,损失函数曲线收敛速度减

缓,且收敛趋于稳定.经７８０次迭代后,模型的训练损失

值降为０．０１４７,验证损失值降为０．００５０.模型训练过程

中,验证集损失函数曲线与训练集损失函数曲线拟合情

况良好,二值损失率相似且曲线变化趋势相近,模型无明

显过拟合.曲线经１５０次迭代后逐渐收敛,损失值浮动

明显,并在第５００次迭代时训练损失值达到０．５３８４,异常

训练损失值的出现考虑是因 MiniＧbatch参数设置不佳,

致使曲线收敛过程出现明显浮动并出现异常值.图５(b)

为准确度随迭代次数变化图,经２００次训练迭代后,模型

的验证识别效果较为稳定,而训练识别结果变幅较大且

出现准确率为８４．３８％的异常值,考虑是因学习率所设参

数值较大,导致模型结构过于复杂,致使训练集识别效果

下降.在 经 ７８０ 次 迭 代 后,模 型 最 终 训 练 准 确 率 为

１００．００％,验证准确率为１００．００％,说明模型可以有效识

别八角粉掺假.

图５　SqueezeNet模型的建模过程

Figure５　ModelingprocessbySqueezeNetmodel

　　图６(a)是采用测试集评估模型实际识别效果所得混

淆矩阵图,其中,“２０％”类别有１个图像样本被错误预测

为“１０”类别,“４０％”类别有１个图像样本被错误预测为

“５０％”类别,模型测试集准确率达到９９．４２％.通过结果

可知,模型测试识别效果稳定,测试集中仅有２张图像被

错误识别为其他类别图像,考虑是因在图像拍摄过程中

八角粉样品表面部分亮度光线反射不均,表面亮度产生

变化且图像颜色质地等特性较为相似导致图像被误判.

由图６(b)可知,与机器学习相比,深度学习模型准确率达

到９９．４２％,而传统机器学习方法的准确率不高,深度学

习模型所得预测结果优于传统机器学习方法.其可能原

因是SqueezeNet选用１×１尺寸卷积核,网络结构的原始

参数量大大缩减,有效提升模型训练效率并缩短训练时

长,且SqueezeNet模型采用延缓正常模型结构中欠采样

步骤的方法,确保含有更多相关特征信息的激活图可供

予至后续卷积层中,使模型也于可训练参数量较少的训

图６　SqueezeNet模型的鉴别结果

Figure６　DiscriminationresultsoftheSqueezeNetmodel
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练环境中取得良好结果[１１].

３　结论

研究设计一种采用计算机视觉技术结合深度学习检

测八角粉掺假的新方法.先采集不同掺假比例八角粉样

品图像,通过图像预处理和数据增强技术获得所需图像

集合,构建SqueezeNet模型,并与５种机器学习模型进行

比较.结果表明,采用局部二值模式和方向梯度直方图

两种特征提取方式结合支持向量机、KＧ邻近学习、随机森

林、梯度提升树和多层感知器５种机器学习方法建模,模

型的最高准确度仅为６６．３７％,而SqueezeNet深度学习模

型的准确度为９９．４２％.深度学习分类模型性能相较于

传统机器学习分类模型更为优越,识别效果良好且样品

无需预处理.研究提出的计算机视觉技术结合深度学习

的检测方法,在推广应用中的关键点为采集环境的影响

可能使样品图像与实际样品产生部分差异,进而影响识

别结果.此外,研究采用的是典型掺假物和单一品种的

样品,使得样本种类不足,致使所建模型在后续推广中还

需要完善.
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