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摘　要：传统的肉类质量评估方法在应对现代食品安全和营养标准的复杂要

求时存在局限性。为解决这一问题，科研人员逐渐引入电子鼻和电子舌等先

进技术。这些技术因其快速、成本效益高的特点，已在肉类质量的定性分析

中取得一定成果，然而这类技术难以满足更高精度的需求。相比之下，人工

神经网络（ANN）凭借其强大的非线性映射能力，在食品质量检测领域展现

出显著优势，尤其是在肉类质量评估和无损检测方面。本文综述了 ANN 在

肉类质量评估中的经典应用架构，系统总结了其在鲜肉、鱼虾类及肉制品等

的应用成果。未来的研究重点是构建更为精确的预测模型、实现实时监测以

及应用多模型融合技术，以进一步提升肉类产品质量检测的智能化水平。
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肉类在人类饮食结构中占据重要地位，其质量不

仅直接影响公共卫生和营养健康，还对消费者的安全

感和信任度产生深远影响 [1]。随着中国经济的持续增

长和居民生活水平的提升，我国肉类消费需求呈稳

步上升趋势，肉类产业得到快速扩展 [2]。与发达国家

相比，我国肉类产业起步较晚，技术创新相对滞后，

尤其是在生产和加工环节面临诸多挑战 [3]。提高肉类

生产的质量安全标准、强化从生产到流通的全过程监

管成为亟待解决的核心问题。

目前，发达国家已开发并应用多种肉类质量检

测技术，如感官评价、理化分析等，但这些方法存

在明显局限，主要表现为耗时长、受人为因素影响

大，且无法适应现代食品安全和营养标准的复杂要

求 [4]。此外，传统化学检测方法在处理复杂食品成分

时，受个体差异和环境条件的影响，难以提供全面、

精确的评估。为应对这一挑战，研究者们逐步引入无

损检测技术，如电子鼻和电子舌，通过检测挥发性风

味物质鉴别肉或肉制品质量，这些技术展现出快速、

非破坏性的优势。但它们在多成分检测中仍存在局限

性，且检测效果往往依赖于特定的温度条件。在我国，

肉类质量检测技术研究虽然起步较晚，但近年来也取

得了一定进展，尤其是在无损检测和智能检测领域。

不过，这些技术还处于实验阶段，未得到大规模应用

推广，且在多成分复杂食品的检测精度和效率方面存

在不足。

人工神经网络（artificial neural network，ANN）

凭借其强大的非线性映射能力，为肉类质量检测提

供了新的解决方案 [5]。相比于传统方法，ANN 能够

结合复杂的化学和生物变化，利用无损检测技术采

集的数据，对肉类产品的质量进行更精确的分析与预
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测 [6]，且在肉类新鲜度、风味成分及质量预测的多项

任务中展现出较好的性能优势。

综上，本文拟梳理 ANN 在肉类产品质量分析中

的应用现状，从鲜肉、水产品和肉制品 3 类讨论现有

研究中的技术优势和局限性，并展望 ANN 在肉类产

品质量检测中的研究方向。

1　ANN 介绍

1.1　主要检测技术

ANN 以其高速计算、强大联想及较高的容错能

力，广泛应用于多个领域的复杂任务中 [7]。在肉类产

品质量检测中，ANN 能在不造成大量食物浪费的情

况下，支持大规模食品鉴定。图 1 直观展示了 ANN 
用于肉制品质量评估的流程。

ANN 一般包括输入层、隐藏层以及输出层，

在实际应用中需根据具体需求选择合适的激活函数

和损失函数。ANN 通过加权连接各神经元，利用

激活函数实现非线性特征提取，通过正向和反向信

号传递特征数据，并逐步调整权重以最小化预测值

与实际值之间的误差。常见的 ANN 有多层感知器

（multi-layer perceptron，MLP）、 反 向 传 播 神 经

网 络（back-propagation neyral network，BPNN）、

径 向 基 函 数 神 经 网 络（radial basis function neyral 
network，RBFNN）、小波神经网络（wavelet neural 

network，WNN）、 卷 积 神 经 网 络（convolutional 
neural networks，CNN）。MLP 包括非线性激活函数、

隐藏层和反向传播算法，通过多层非线性变换解决复

杂分类和回归问题 [8]。BPNN 是通过误差信号从输出

层逆向传递至输入层，并沿负梯度方向调整网络的权

重和阈值，以最小化预测误差，适用于复杂的非线性

映射问题 [9]。BPNN 学习速度慢，易陷入局部最优。

RBFNN 作为一种高效前馈型人工神经网络，基于类

脑机制，通过拟合机制揭示输入输出之间的复杂关

系，进一步增强对数据的处理能力 [10]。RBFNN 学习

收敛速度快，因为隐藏层节点只对输入空间中的特定

区域作出响应。WNN 能同时提供数据的局部和全局

特征，且具有较少的参数，适合有时频局部化特性的

数据。CNN 通过权重共享减少参数量，适用于处理

图像和视频。

1.2　数据处理

ANN 训练数据通常包括输入和对应的输出。ANN
通过学习这些数据来学习任务，从而在新的未知数据

上达到良好的预测效果。ANN 的性能取决于训练数据

的数量和质量。对于肉类产品质量预测，需根据具体

的品质评估问题来选择数据。这些数据携带了大量信

息，存在信息冗余 [11]，这种冗余不仅会降低数据处理

效率，还可能增加精确估计网络权重所需的数据量。

此外，这些数据还存在噪声、异常值或缺失，从而使

图 1　肉类产品的数据处理流程图

Fig. 1　Data processing flowchart for meat products
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ANN 难以学习到正确模式，导致网络性能不佳。

数据降维尤为重要 [12]。合理使用降维方法能有

效提取样本的核心信息，消除冗余，提升数据处理效

率和可解释性 [13] 。肉类产品数据降维方法见表 1。

表 1　肉类产品数据降维方法

Table 1　Meat product data downscaling methodology

降维方法 应 用 特 点

主成分分析 处理高维线性肉类化学数据，提取主要成分，降低维度，保留核心信息，提升计算效率 [14]

线性判别分析 适用于有监督的肉类分类任务，通过最大化类间差异提高分类准确性 [15]

T 分布随机临近嵌入 常用于肉类数据可视化，揭示高维数据中隐藏模式，适合无监督分类与分析 [16]

自编码器 处理复杂的肉类非线性数据，自动提取关键特征，提升无损检测中的质量预测精度 [17]

非负矩阵分解 提取肉类数据中的重要非负特征，适合分析风味成分，帮助识别质量指标 [18]

随机投影 用于大规模肉类数据的快速降维，保持整体结构，适合处理庞大数据集 [19]

独立成分分析 从复杂信号中提取独立质量特征，适合处理肉类检测中的噪声和信号分离 [20]

多维尺度分析 将肉类数据投影到低维空间，揭示样本间相似性与差异性，适用于质量评估比较 [21]

2　ANN 应用

ANN 在肉类产品质量检测中的研究可归纳为以

下三类：首先是鲜肉类品质分析，关注肉品的初始品

质与新鲜度保持；其次是鱼虾类研究，聚焦于海鲜产

品的特有属性和保鲜情况；最后是肉制品研究，探讨

腌制过程中的化学变化及其对产品风味形成的影响，

如图 2 所示。

在肉类产品无损检测方面，科研人员已经研发出

多种先进技术 [22]。常用的无损检测技术有：计算机

视觉 [23]，通过图像分析评估肉类产品的颜色和外观；

电子鼻技术 [24]，用于检测肉类的气味特征以判断新

鲜度；电子舌技术，分析肉类产品的味道变化；核磁

共振技术 [25]，测定肉类产品的成分和水分分布；高

光谱成像技术 [26]，提供关于肉类产品的内部结构和

品质的详细信息。这些无损检测技术从不同角度获取

肉类产品的品质数据。将这些数据输入 ANN 后，可

以构建出用于评估肉类产品品质的模型，精确评估肉

类产品的新鲜度、质地、颜色、气味，并识别是否存

在变质或掺假现象。

图 2　ANN 在肉类产品品质无损检测中的应用

Fig. 2　Application of ANN technology in non-destructive quality testing of meat products
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2.1　鲜肉品质分析

近年来，ANN 与计算机视觉相结合，在鲜肉品

质分类领域取得了显著进展 [27]。通过无损检测手段，

研究者们成功应用 ANN 来分析影响鲜肉品质的关键

因素，如新鲜度、嫩度和色泽等 [28]。这一方法不仅提

高了肉类品质评估的准确性 [29]，还在实际应用中展现

了巨大的潜力，尤其是在食品安全和供应链管理中。

Chen Q. S. 等 [30] 构 建 5-5-1 的 BPNN 模 型，

并与傅里叶变换近红外光谱技术（Fourier transform 
near infrared spectroscopy，FT-NIR） 相 结 合， 用 于

无损检测猪肉新鲜度。此方法在训练集的识别率达

到 99.3%，在预测集中也获得了 96.2% 的高识别率，

证明了此方法有强大的储藏时间预测能力。随后，

Zou Y. 等 [31] 构建一个 3-5-1 的 ANN 模型，并通过

Levenberg-Marquardt 算法进行优化。此模型能通过

分析超声波功率、辐照时间和储存时间预测鹅胸肉

的嫩度。A. Taheri-Garavand 等 [32] 构建一个 33-10-1
的 ANN，并利用遗传算法（genetic algorithm，GA）

进行优化。对带皮与不带皮的鸡肉样本进行新鲜

度 预 测 的 结 果 表 明，ANN 的 均 方 误 差 低 至

0.002 045，预测值与实际值的相关系数为 0.987 34。

Xu W. D. 等 [33] 将鲸鱼优化算法（whale optimization 
algorithm，WOA） 与 BPNN 结 合， 用 于 牛 肉 新 鲜

度的定量分析。研究结果显示，该模型在预测牛

肉新鲜度方面表现出高度相关性，预测相关系数

Rp=0.956±0.005，表明预测值与真实值之间具有较强

的一致性。

肉类掺假，以次充好，不仅涉嫌欺诈，而且存

在食品安全隐患。A. Hamail 等 [34] 针对牛、羊、鸡肉

末的掺假问题，采用高光谱成像技术（schematic of 
hyperspectral imaging，SHI）对样本进行分析，并结

合传统机器学习方法（如支持向量机（support vector 
machine，SVM） 和 K 近 邻（K-nearest neighbor，
KNN） 以 及 3D 卷 积 神 经 网 络（3D-CNN） 进 行 分

类。3D-CNN 模型对经过光谱预处理的 1848 张样本

图像进行非线性特征提取和分类。实验结果表明，

3D-CNN 的性能优于现有的多种方法，实现 94.0% 的

分类准确率，展现了其在肉类掺假检测中的有效性。Z. 
Keshavarzi 等 [35] 采用透射 FTIR 结合主成分分析进行

肉类掺假检测，并基于所得数据构建偏最小二乘回归

和 ANN 结合的 ANN-R 模型，并通过反向传播算法

训练模型。该模型具有 4 层前馈结构，两个隐藏层分

别包含 25 和 15 个神经元。研究结果表明，ANN-R
模型能对鸡肉和牛肉混合物含量进行精准检测。以上

研究展示了光谱技术与 ANN 结合在肉类掺假检测中

的应用潜力和前景。

 ANN 应用于鲜肉产品质量检测的研究成果如表

2 所示。这些方法不仅提高了评估的准确性，还能够

实现快速、无损的检测，为未来食品质量检测技术的

发展奠定了坚实基础。

表 2　在鲜肉产品中应用 ANN 预测食品质量的研究成果清单

Table 2　List of research results on the application of ANN in fresh meat products to predict food quality

鲜肉 无损检测方法 网络类型 优化算法 网络结构 可检测的方面 网络性能 参考文献

鸡肉 CV MLP GA 33-1-10 新鲜、嫩度
相关系数为

 0.987 34 [32]

鸡胸 人工嗅觉系统 RBFNN RBF 3 个输出神经元 新鲜、气味 准确率 96% [29]

鹅胸 超声波辐射 MLP Levenberg-Marquardt 3-5-1 嫩度 准确率 99.6% [31]

牛肉混合物
ATR、傅里叶

变换红外光谱仪
ANN BP 2 个隐藏层

混合物中的
鸡肉含量

相关系数为
0.999 [35]

牛肉 比色传感器阵列 BPNN WOA TVB-N: 8-12-1
TVC: 6-6-1 新鲜 Rp=0.956±0.005 [33]

牛肉末 FT-NIR ANN GA 1 个隐藏层 肉类变质
分类正确率为

87.5% [36]

猪肉 FT-NIR ANN BP 5-5-1 新鲜度、
储存时间

预测集识别率为
96.2% [30]

伊比利亚猪肉 近红外光谱 RBFNN RBF 双层全连接网络 质量、嫩度
准确率为
99.31% [37]

山羊肉 FT-NIR、电子鼻 BPNN BP 数据融合与决策
的混合模型

掺假羊肉 准确率为 98.59% [38]

牛、羊、鸡肉末 HSI CNN SVM、KNN 3D-DL 掺假肉末
 分类准确率为

94.0% [34]

人工神经网络在肉类产品质量分析中的应用研究进展
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2.2　水产品品质分析

近年来，RBFNN 在鱼虾类质量检测中的应用引

起广泛关注。通过不断优化网络结构与参数设置，研

究者们在提高 RBFNN 的预测精度和可靠性方面取得

了显著进展。RBFNN 与其他技术结合进一步提升了

模型性能，如表 3 所示。

RBFNN 在虾类产品质量检测的应用研究。Yang 
X. 等 [39] 应用 RBFNN 对太平洋白虾冷藏过程中的质

量变化进行分析，并评估了不同参数设置下模型的性

能。研究表明，隐藏层神经元为 31 个时，RBFNN 模

型的均方误差最小（0.0192）、决定系数最大（0.9962），

预测能力最佳。该研究不仅验证了 RBFNN 在食品工

业无损检测中的可行性，还展示了其在水产品质量

检测领域的潜力。Xu Z. H. 等 [40] 结合激发－发射矩

阵 荧 光 光 谱（excitation-emission matrix fluorescence 
spectroscopy，EEM），构建 RBFNN 和 Arrhenius 模

型，用于预测虾解冻后总挥发性碱氮（total volatile 
base nitrogen，TVB-N）、 总 活 菌 数（total aerobic 
counts，TAC）、K 值等多个质量指标的变化。结果

显示，RBFNN 预测各项指标的相对误差均控制在

±2% 以内，优于 Arrhenius 模型，展示了其在虾类

质量预测中的巨大潜力。

RBFNN 在鱼类产品质量检测的应用研究。Shi C.
等 [41] 提出高光谱成像技术与 RBFNN 相结合的方法

（SPA-RBFNN）， 采 用 连 续 投 影 算 法（successive 
projections algorithm，SPA）选择 9 个最优波长，并

基于这些波长及罗非鱼的总挥发性碱氮、总碱度、K
值等关键质量指标，预测罗非鱼片在非等温条件下的

储存新鲜度。研究结果表明，SPA-RBFNN 模型能显

著提升冷链管理中的质量监控效率，在复杂环境下的

食品质量保障方面拥有广阔应用前景。O. Pauline 等 [42]

结合近红外光谱技术，构建 RBFNN 和 WNN，用于

预测鲭鱼中的组胺含量。研究发现，当 RBF 宽度设

为 2.828 和 1.900 时，模型的预测效果最佳。Jia Z. X.
等 [43] 对三文鱼鱼片的新鲜度进行研究，构建了隐

藏神经元数量为 7 的 RBFNN 模型。研究表明，当

扩散层设置为 3.5 时，模型达到了最高的决定系数

（0.9997）和最低的均方误差（0.0008），预测误差

始终控制在 ±5% 以内。除了与高光谱成像技术的

结合，RBFNN 在其他检测领域的表现同样卓越。

Fan Y. W. 等 [44] 采用长短期记忆网络（long short-term 
memory，LSTM）、CNN_LSTM 和 RBFNN 三种模型，

基于优化的 EEM 数据，对虹鳟鱼在非等温贮藏条

件下的新鲜度进行预测。研究表明，RBFNN 的决定

系数超过 0.96，且 K 值、总活菌数、总挥发性碱氮

的相对误差均小于 10%，表现优于 LSTM 和 CNN_
LSTM 模型。

总体而言，RBFNN 在水产品质量检测中有广

泛应用前景。通过与其他技术结合以及参数优化，

RBFNN 的预测精度和可靠性得到显著提升。未来，

随着特征选择算法的进一步发展以及多模态数据融

合技术的深入研究，RBFNN 有望在食品工业的无损

检测与质量保障中发挥更加重要的作用，确保从加工

到消费环节的全方位质量监控。

2.3　肉制品品质分析

近年来，基于 ANN 的深度学习在肉制品分类和

表 3　在鱼虾类质量检测中 ANN 应用研究成果清单

Table 3　List of research results of ANN applications in fish and shrimp quality testing

鱼虾 无损检测方法 网络类型 优化算法 网络结构 可检测的方面 网络性能 参考文献

太平洋白虾 化学分析 RBFNN RBF 2-31-4 气味、颜色、
肉体腐烂程度

均方误差为 0.0192 [39]

虾
荧光光谱学

EEM RBFNN 监督学习
输出层有 4 个

神经元
质量和新鲜度 相对误差在±2% 以内 [40]

凡纳滨对虾 CV CNN CNN-SVM 4 个卷积层 气味、腐败程度 准确率 92% [45]

三文鱼片 分光光度法 RBFNN RBF 隐藏层有 7 个
神经元

质地、气味、颜色
和组织弹性

决定系数 0.9997 [43]

罗非鱼片 HSI RBFNN SPA 隐藏层有 26 个
神经元

颜色、气味、
质地、弹性

决定系数 0.9765 [41]

澳洲鲭鱼 近红外光谱
WNN、
RBFNN RBF、BP 径向基函数

宽度为 0.1~10 新鲜度
RBF 宽度分别设为 2.828 和

1.9 时，模型的预测效果最佳
[42]

虹鳟鱼
荧光光谱学

EEM
RBFNN、

CNN_LSTM
RBFNN、

LSTM
隐藏层有 30 个

神经元
新鲜度 决定系数超过 0.96 [44]
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品质预测方面得到广泛应用，并展现出显著的性能

（见表 4）。Huang X. X. 等 [46] 结合物理化学指标、

辐照剂量和储存时间，构建了一个用于熏肉品质预测

的 BPNN 模型，并通过调整隐藏层神经元数量改善

模型。当隐藏层神经元增至 13 个时，模型在测试集

中的均方根误差和平均绝对误差均达到最低值，分

类与预测的精度显著提升。BPNN 模型在熏肉质量评

估中的可行性，展现了其在食品工业中的实用价值。

Jiang S. 等 [47] 结合智能传感技术与 BPNN，对金华干

腌火腿的质量进行预测。结果表明，基于多智能传

感技术的 BPNN 模型在校准集上的决定系数超过了

0.974，在验证集上的决定系数超过了 0.935，能精确

预测感官属性。除 BPNN 外，其他类型的神经网络

也在肉制品的质量预测中得到应用。Kong C. L. 等 [48]

通过 RBFNN 预测冷冻腌制鲤鱼片在不同储存条件下

的质量变化。RBFNN 模型通过对游离脂肪酸、盐溶

性蛋白提取率、巯基含量和 Ca2+-ATP 酶活性的变化

进行精确预测。可见，ANN 在肉制品的分类与质量

评估中展现出强大的适应性与预测能力，尤其与物理

化学指标、智能传感技术、数据融合等结合后。

2.4　ANN 在肉类产品品质检测中的性能对比分析

为了深入探讨不同 ANN 在肉类品质量检测中的

表现，对多种常见的 ANN 技术在不同场景的应用进

行对比分析，涵盖了其在准确率、误差、计算复杂度

等方面的具体表现，如表 5 所示。

表 4　在肉制品质量检测中 ANN 应用研究成果清单

Table 4　List of research results on ANN applications in meat quality testing

腌制肉 无损检测方法 网络类型 优化算法 网络结构 可检测的方面 网络性能 参考文献

熏肉 伽马射线照射 BPNN BP 11-13-2 颜色、气味、
组织形态

平均绝对误差 0.3091 [46]

金华干腌火腿
电子鼻、

电子舌、CV ANN BP、KNN 12 个输出参数 外观、气味
预测成熟时间 R2>0.974，

预测感官属性 R2>0.935 [47]

腌制鲤鱼片 化学分析 RBFNN GA 隐藏层有 28 个
神经元

冷冻贮鲤鱼肉
的质量

相对误差均在±5% 以内 [48]

表 5 深度学习模型在肉类产品质量检测中的性能对比分析

Table 5 Comparative analysis of the performance of deep learning models in meat quality detection

模型
参考
文献

应用场景 准确率 误 差 训练时间 数据集规模
计算

复杂度
优 点 缺 点

ANN [30] 猪肉储存
时间识别

训练集 99.3%、
测试集 96.2% 

训练集 0.7%、
测试集 3.8% 3 h

训练集 270 个
光谱、测试集

132 个光谱
高

能处理非线性问
题，识别效果好

需 大 量 训 练，
容易过拟合 

CNN [31] 鹅胸肉嫩度
优化

99.6% 4.257 1 h 17 个实验 低
能处理非线性问
题，预测能力强

训练过程复杂，
需 大 量 数 据，
模型解释性差

BPNN [33] 牛肉储存质量
时间序列分析

Rp

0.956±0.005
均方根误差约为 
3.064 mg/100 g

采用了多次
独立优化

运行
（50 次）

160 个牛肉样
本

中高

高预测准确性和
鲁 棒 性， 通 过
WOA 优 化 减 少
冗余特征

训 练 复 杂， 易
导致梯度消失

RBFNN [48] 预测冻存鲤鱼
片的品质变化

94.2% 相对误差均
小于 ±5% 2 h 51 个样本 低

计算复杂度低，
训练时间短

需 一 定 数 量 的
训练数据

F1-score-
MRE [38] 检测羊肉中

掺杂的鸭肉
98.59% 1.02 3 h 142 个样本 高

结合电子鼻和近
红 外 光 谱 的 优
点，提高检测的
准确性和稳定性

需 训 练 多 个 模
型， 计 算 复 杂
度较高

CNN_
LSTM [44] 虹鳟鱼

新鲜度
决定系数 

0.9411~0.9751 误差中等水平 中等 195 组数据 中等
能同时处理时间
和空间特征

结 构 复 杂， 需
调整参数

3　结论与展望

肉类作为人类的主要营养来源，其质量直接影响

人类健康。近年来，人工神经网络技术在肉类质量检

测领域得到广泛应用，涵盖感官评价、理化分析、微

生物检测及风味化合物鉴定等方面。这些进展不仅丰
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富了肉类质量检测方法，也提高了质量评估的标准。

然而，当前仍面临诸多挑战，包括国家标准对人工神

经网络应用的指导不足，以及不同肉制品和加工技术

的研究不够全面，限制了检测结果的有效对比。此外，

人工神经网络的预测精度和通用性尚待提升。

展望未来，智能化的肉类质量检测系统具有巨大

潜力。将人工神经网络与电子鼻、电子舌等技术结合，

有望实现更高效、全面的质量评估。随着科技和经济

的发展，基于神经网络的创新检测方法将逐步成为趋

势。结合化学分析、光谱和质谱等技术，有助于提高

检测的精度和全面性。此外，进一步优化神经网络模

型，构建具备通用性和可靠性的评价系统，以满足肉

类质量检测的快速、实时需求。
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Application of Artificial Neural Networks in Meat Product Quality Analysis: 
A Review

ZHONG Yunfei，ZHOU Wenxuan，CHEN Yuyang，LI Xiaoxuan，LIU Danfei

（College of Packaging and Materials Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：Traditional methods of meat quality assessment face limitations in addressing the complex demands of 
modern food safety and nutritional standards. To overcome these challenges, researchers have increasingly introduced 
advanced technologies such as electronic noses and electronic tongues. These technologies, known for their speed and 
cost-effectiveness, have shown promising results in the qualitative analysis of meat products, but they are difficult to 
meet the demands for higher precision. In contrast, artificial neural networks (ANN), with their powerful nonlinear 
mapping capabilities, have demonstrated significant advantages in the field of food quality assessment, especially in 
meat quality evaluation and non-destructive testing. The classic application architectures of ANNs are reviewed in meat 
quality evaluation and their practical applications in various meat products are systematically summarized, including 
fresh meat, fish, shrimp, and processed meats. Future research may focus on developing more precise predictive models, 
achieving real-time monitoring, and employing multi-model fusion techniques to further enhance the intelligence of 
meat product quality assessment.
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