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摘要：针对牛肉大理石纹人工评级过程中人为误差干扰大的问题，研究利用图像处理技术提高牛肉大理石纹评级的客观性并增

强自动化程度，提出基于不变矩、灰度共生矩阵和混沌蜂群优化混合核函数支持向量机（Support Vector Machine，SVM）的牛肉大理

石纹评级法。首先计算牛肉大理石纹图像的不变矩和灰度共生矩阵统计量并由此构造特征向量；然后将训练和测试样本输入到混合核

函数 SVM，采用混沌蜂群算法优化 SVM 中的惩罚因子及核参数，使其分类识别性能达到最优；最后输入待评级样本进行分类识别，

得到最优评级结果。大量实验结果表明：根据我国 NY/T676-2010 牛肉大理石纹标准图谱，评级正确率分别达到 100%（一级）、93.3%

（二级）、93.3%（三级）、96.7%（四级）、100%（五级）。与基于灰度矩和 SVM 法、基于灰度共生矩阵和 BP（Back Propagation）神

经网络法相比，本文所得评级正确率最高，且与专业评级师的实际评级情况最相符。 
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Abstract: The image processing techniques was used to improve the objectivity and degree of automation in the grading of beef marbling, 

in order to minimize the interference caused by human errors in the manual beef marbling grading process. This study proposed the use of a 

grading method for beef marbling that utilized the invariant moments, a gray level co-occurrence matrix, and a mixed kernel support vector 

machine (SVM), optimized by a chaotic bee colony. Firstly, the invariant moments and the statistical quantity of gray level co-occurrence matrix 

of the beef marbling image were computed in order to construct a feature vector. The training and testing samples of the beef marbling image 

were then inputted to a mixed kernel function SVM. Optimal recognition performance was attained by optimizing the penalty factor and kernel 

parameters of the mixed kernel function SVM using a chaotic bee colony algorithm. Finally, the samples to be graded were inputted to the SVM 

for classification and recognition, and the optimal grading results were obtained. A large number of experimental results revealed grading 

accuracies of 100% (Grade One), 93.3% (Grade Two), 93.3% (Grade Three), 96.7% (Grade Four), and 100% (Grade Five), based on the 

standard beef marbling image obtained by NY/T676-2010. The proposed method showed the highest grading accuracy compared to those of the 

methods developed utilizing gray moment and SVM, and the gray level co-occurrence matrix and the black propagation (BP) neural network; in 

addition, the obtained results were closest to the actual grading results obtained by the professional beef marbling grading division. 

Key words: grading of beef marbling; image processing; invariant moments; gray level co-occurrence matrix; chaotic bee colony 

optimization; support vector machine based on mixed kernel function 
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牛肉品质分级对牛肉产品的生产、加工、定价、

消费及安全都有重要的导向性作用。牛肉品质主要通

过其食用品质和胴体等级来衡量。其中，胴体等级取

决于大理石纹（肌肉中的脂肪）、生理成熟度（牛龄）

两个方面，而大理石纹等级已被各国作为确定牛肉胴

体等级的主要评价指标。牛肉大理石纹的等级与嫩度、
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多汁性和适口性有密切的关系[1]。人工在线评级过程

中，由于受到个人感观阈值、经验丰富程度以及工作

疲劳程度等因素影响，误判率高达 12%。基于图像处

理技术的牛肉大理石纹评级方法为降低误判率提供了

行之有效的途径。文献[2]研究用肌肉与脂肪行程长度

直方图表征大理石纹，并构造多元线性回归模型对大

理石纹进行评级。由于行程长度直方图划分获取的自

变量越多，大理石纹评级精度越高，但同时增加了多

元线性回归模型的计算复杂度。文献[3]将脂肪颗粒大

小及分布参数作为大理石纹的特征值，采用多元线性

回归模型或神经网络分类法进行评级，在获取特征值

时需对脂肪颗粒进行尺寸测量和分类统计，过程较为

繁琐；此外神经网络分类法最终获得的分割平面与训

练集中的点相当靠近，易陷入局部极值，且训练结果

不稳定，导致难以确定单元数。文献[4]将像素灰度矩

作为大理石纹的特征值，结合支持向量机（Support 

Vector Machine，SVM）进行大理石纹评级，对照2003

年版国家标准中四级评判标准获得了较高的评级正确

率；但由于原始 SVM 中惩罚参数和核参数的选择大

多依赖于经验，影响了分类识别效果，对照当前2010

年版国家标准的五级评判标准所获得的评级正确率下

降较大。文献[5]用灰度共生矩阵的统计量表征大理石

纹，并结合 BP 神经网络进行评级。该方法没有考虑

到大理石纹的整体形状特征，另外 BP 神经网络对样

本数量的依赖程度较高，且易陷入局部最优，最终获

得的评级正确率较低。 

基于上述分析，本文提出了一种基于不变矩、灰

度共生矩阵和混沌蜂群优化混合核函数 SVM 的牛肉

大理石纹评级方法。首先计算牛肉大理石纹图像的不

变矩和灰度共生矩阵统计量，由此构造出特征向量；

然后结合混沌蜂群算法优化混合核函数 SVM 的惩罚

因子及核参数；最后通过改进后的 SVM 进行牛肉大

理石纹评级。利用不变矩和灰度共生矩阵的有关统计

量共同构造成的特征向量，可以更为全面、准确地反

映牛肉大理石纹图像的形状特征和纹理特征。传统

SVM中全局核函数泛化性能较高，学习能力较弱；而

局部核函数学习能力较强，泛化性能较弱[6~7]，构造混

合核函数的 SVM 则可以兼顾算法的学习能力和泛化

性能。利用混沌蜂群优化算法结构简单、收敛精度高、

全局搜索能力强的优点，对 SVM 的惩罚因子和核参

数进行优化选择。针对本文方法进行了大量实验，并

与现有的基于灰度矩和 SVM
[4]、基于灰度共生矩阵和

BP 神经网络[5]的牛肉大理石纹评级方法进行了比较。 

1  基于不变矩和灰度共生矩阵的牛肉大理石

纹图像特征提取 

1.1  不变矩特征提取 

Hu不变矩具有不随图像位置和方向变化而变化的

特点[8,9]，可以用来有效地提取牛肉大理石纹图像的形

状特征。 

设    2, Rf x y L 是o xy 平面上的二维函数，

则离散状态下的 p q 阶原点矩 pqm 和中心矩 pq

如下： 

   
1 1

, , 0,1,2,...
M N

p q

pq

x y

m x y f x y p q
 

        (1) 

       
1 1

, , 0,1,2,...
M N

p q

pq

x y

x x y y f x y p q
 

     (2) 

注：M、N为图像的行数和列数， x 、 y 为图像像素点的

坐标， x 、 y 为图像几何中心点的坐标。 

满足平移和旋转不变条件的7个Hu不变矩，如式

（3）所示。 
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  (3) 

1.2  灰度共生矩阵特征提取 

牛肉大理石纹图像全面反映了脂肪颗粒的大小、

排列方向和整体分布等纹理信息，而不同级别牛肉大

理石纹图像之间的差别也同样会反映在纹理特征差异

上。本文通过灰度共生矩阵提取能量、熵及方差 3 个

特征量
[10]

描述牛肉大理石纹图像关于方向、相邻间

隔、变化幅度等纹理信息。 

（1）能量（
ASMF ） 

 2

ASM = ,
i j

F P i j
                       

(4) 

能量是对图像灰度分布均匀性或平滑性的度量，

反映了图像灰度分布的均匀程度和纹理的粗细程度。
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如果图像呈现较粗的纹理，相应的能量值较大，反之

较小。 

（2）熵（
ENTF ） 

   ENT , log ,
i j

F P i j P i j 
              

(5) 

熵是图像内容随机性的度量，反映图像含有信息

量的大小。如果图像中纹理的复杂程度高，则熵值较

大，如果图像中灰度较均匀，没有任何纹理或纹理简

单，则熵值较小。 

（3）方差（
SVARF ） 

    
2

SVAR = , ,
i j

F P i j P P i j
           

(6) 

注：P 为  ,P i j 的均值。方差反映了纹理的周期，值越

大，表明纹理的周期越大。 

2  混沌蜂群优化混合核函数 SVM 

2.1  混合核函数 SVM 的基本原理 

支持向量机是建立在统计学习理论基础之上[11]、

以结构风险最小化原则为分类准则的机器学习算法。

对于两类分类问题，假定训练样本集： 

        1 1 2 2, , , ,..., , ,..., , | R R 1,2,...,n

i i l l i iT y y y y y i l   x x x x x ，， ， 

ix 为训练样本特征向量，
iy 为训练样本类别， l 为训

练样本数量。对于非线性的训练样本集，可以通过引

入非线性函数将训练样本集数据映射到一个高维线性

特征空间，然后构造最优分类超平面，如式（7）所示。 

    0f   x x b                   (7) 

注：
  x

为非线性函数， 为超平面的法向量，b 为超

平面的偏移向量，最优分类超平面由 和 b 决定。 

如果不能确定样本是否为线性，通过引入惩罚因

子C 和松弛因子
i 能够使错分样本减到最少。则分类

超平面的优化问题变成求解式（8）。 

2

1

1
min

2

l

i

i

C 


 
 

 
                      (8) 

注：
  1 0 1,2,...,i i i iy i l     ， ，x b

。 

通过函数   x 映射 x 时，引入Lagrange因子，则

分类超平面的决策函数表达式如式（9）所示。 

      
1

sign
l

i i i

i

f a y  


 
  

 
x x x b            (9) 

注：0 ia C  对应的点是支持向量。 

由Mercer定理可知，条件函数  , iK x x 来代替 

))()(( ixx  ，可以避免在高维特征空间进行复杂的

运算，则式（9）变为： 

   
1

sign ,
l

i i i

i

f a y K


 
  

 
x x x b             (10) 

引入不同核函数构成的支持向量机有不同的优

势。全局核函数泛化性能较高，学习能力较弱，而局

部核函数学习能力较强，泛化性能较弱，构造混合核

函数的支持向量机则可以兼顾算法的学习能力和泛化

性能。本文选用Poly函数 PolyK 和径向基函数（Radial 

Basis Function，RBF）
RBFK 组成混合核函数

MIXK 代替

式（10）中的  , iK x x ，其表达式如下： 

 MIX Poly RBF1K K K                      (11) 

注： 为权重参数， ∈(0,1)， 

q

iPoly xxK )1(  )
2

exp(
2

2



i

RBF

xx
K


 ， 

q 为多项式阶数， 为标准差。 

针对牛肉大理石纹评级属于多类分类问题的情

况，需构造多类分类器。通常有两种策略：（1）构造

多个两类分类器，然后以它们的判别结果组合起来实

现多类分类；（2）用一个最优化问题将多个分类超平

面的参数求解过程进行合并，“一次性”地完成多类分

类。但方法（2）中需求解的参数远远多于方法（1），

另外还会导致训练速度变慢、分类精度降低。考虑到

牛肉大理石纹图像多特征、数据量较大的特点，本文

选用方法（1）构造多类分类器来实现牛肉大理石纹评

级。 

2.2  SVM 中惩罚因子及核参数的混沌蜂群优

化算法 

混合核函数SVM中含有惩罚因子C 、Poly核函数

参数q、RBF核函数参数 和权重参数 。其中，惩罚

因子C 的作用是折衷结构风险和样本误差，C 值越大，

数据的拟合程度越高，但泛化能力会降低；Poly核函数

参数q不断增大时分类精度会不断提高，但如果q 值太

大，分类精度将基本不变，而分类效率会急剧下降[12]；

RBF核函数参数 值太小时支持向量间的联系就会松
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弛， 太大时其影响会过强，分类精度就难以满足要

求[13]；权重参数 可以决定原核函数在混合核函数中

的作用轻重，影响混合核函数支持向量机对学习能力

和泛化能力的兼顾程度。因此寻求一个精确、快速、

稳定的算法来实现参数的优化具有重要的意义。 

人工蜂群优化算法相比遗传算法和粒子群算法，

具有结构简单、参数较少、收敛速度较快和易于实现

的优点。但基本人工蜂群优化算法的性能易受最大循

环次数设定值的影响。如果最大循环次数设定得过小，

可能难以搜索到最佳值；反之设置得过大，又会增加

时间花费。该算法还可能因为遍历性不够，容易出现

“早熟”。本文采用基于Tent 映射混沌序列的蜂群算法

实现混合核函数支持向量机的参数优化。利用Tent 映

射混沌序列遍历性强的特点，对较差的食物源进行扰

动，增强搜索最佳食物源的遍历性，避免最佳食物源

出现“早熟”的问题，最终提高算法的收敛精度和速度。

具体步骤如下： 

步骤 1：依据式（3）计算二值化之后牛肉大理石

纹图像的 Hu 不变矩；依据式（4）-（6）计算牛肉大

理石纹图像的灰度共生矩阵统计量，区域为背最长肌

区域的最大内接矩形范围；生成灰度共生矩阵时设置

的像素点之间的距离为 1，角度为 0 度；为减小灰度

共生矩阵的规模，将原牛肉大理石纹图像的像素灰度

等级线性压缩为 32级。为进一步减少特征向量的冗余

度，选取 Hu 不变矩中的 [0]H 、 [1]H 、 [2]H 和灰度

共生矩阵统计量中的
ASMF 、

ENTF 、
SVARF 直接构成牛肉

大理石纹图像的特征向量V 。 

步骤 2：设置混沌蜂群优化算法的参数。初始化

食物源，种群大小
sn 为 30，维数D 为 4，C 的搜索范

围是 1,100 ， q和 的搜索范围均是 0.1,10 ， 的

搜索范围是 0,1 ，引领蜂与观察蜂的数目为 s / 2n ，

局部搜索最大循环次数
MCn 为 20，跳出局部极值的界

限
Ln 为 3，当前循环次数 TC 为 1，最大循环次数 MC 为

20。 

步骤3：将牛肉大理石纹图像的训练样本和测试样

本特征向量V 及逻辑值输入到支持向量机，计算识别

精度，并作为混沌蜂群算法的目标函数，引领蜂产生

候选食物源，并在原食物源和候选食物源之间产生新

的食物源。 

步骤4：观察蜂依据每个食物源的选择概率，选择

一个食物源，并执行与该位置引领蜂相同的操作，进

一步局部搜索。 

步骤5：引领蜂进入侦查阶段，依据局部极值的界

限值
Ln 判定食物源是否陷入局部极值，并更新陷入局

部极值的食物源。 

步骤6：一次循环结束后，存储更新这次循环的最

优解，并利用式（12）产生Tent映射的混沌序列扰动较

差的食物源，得到此次循环的最佳值，循环次数
TC 加1。 

 
H H

H 1

H H

2 , 0 0.5

2 1 , 0.5 1


 
 

  

i i

i

i i

c c
c

c c
            (12) 

注： 1,2,...,i K 且
H 0.25,0.5 0.75 和ic ，K 表示混沌序列

的长度 

步骤 7：若
TC 达到最大循环次数

MC ，循环结束，

输出混合核函数支持向量机的最优参数C 、q 、 和

 。 

 

图 1 基于不变矩和改进 SVM的牛肉大理石纹评级流程图 

Fig.1 Flow chart demonstrating the grading of beef marbling, 

using invariant moments and an improved SVM 

3  实验结果与分析 

   
1级               2级            3级 

  
4级             5级 

图 2 牛肉大理石纹图谱 

Fig.2 Beef marbling patterns 

本文所使用的样本图像，是由专业评级师将牛肉

划分为五级之后，再使用 CCD 相机在流水线上获取

的，共250 张图像，每级 50 张，其中训练样本50 张、

测试样本 50 张、待评级样本 150 张。采用本文提出的

基于不变矩、灰度共生矩阵和混沌蜂群优化混合核函

数 SVM 的方法进行牛肉大理石纹评级实验，并将所

得评级结果与现有的基于灰度矩和SVM方法
[4]
、基于

灰度共生矩阵和 BP 神经网络方法[5]进行了对比。实验

是在 Intel(R) Core(TM) Duo CPU T5550 1.83GHz、4G 

RAM、MATLAB7.8 环境中进行的。图 2 为牛肉大理

石纹图谱实例，为该等级的最低标准；图 3为二值化
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之后的背最长肌区域脂肪颗粒图像，用以计算牛肉大

理石纹图像的形状特征；图 4 为背最长肌最大内接矩

形区域的灰度图像，用以计算牛肉大理石纹图像的纹

理特征。 

   
1级              2级              3级 

  
4级             5级 

图 3 背最长肌区域二值图像 

Fig.3 Binary image of the longissimus muscle area 

   

1级              2级             3级 

  
4级            5级 

图4 背最长肌最大内接矩形区域图像 

Fig.4 Largest inscribed rectangular image of the longissimus 

muscle area 

表 1 举例说明了本文方法所获得的各级牛肉大理

石纹图像的特征向量参数，从中可以看出，每一级牛

肉大理石纹图像的特征向量参数均有别于其他等级，

且每一维参数随不同等级变化呈递增或递减趋势。表

2 给出了利用本文所涉及的 3 种方法得到的牛肉大理

石纹图像待评级样本单级识别率和总体识别率。可以

看出，与基于灰度矩和 SVM方法[4]、基于灰度共生矩

阵和 BP 神经网络方法[5]相比，本文方法所得到的单级

识别率和总体识别率均更高。基于灰度矩和 SVM 方

法
[4]
所用的 3 个特征量反映的主要是牛肉大理石纹图

像的形状特征，没有反映出纹理特征；所使用分类器

是利用一对多算法构成的径向基核函数支持向量机，

这种分类器学习能力强，但泛化能力较弱，且需一次

性设置多个分类超平面的参数，基于经验的支持向量

机参数设置会影响分类器的最终分类精度。基于灰度

共生矩阵和 BP 神经网络方法[5]通过计算牛肉大理石

纹图像的灰度共生矩阵统计量作为特征值，能够较好

地反映图像的纹理特征，但没有反映出图像的形状特

征；所用的分类器是 BP 神经网络分类器，它的构造

原则是依据经验风险最小化，对样本数量的依赖程度

高，容易出现过学习现象，同时还存在易陷入局部最

优问题，因此基于灰度共生矩阵和 BP 神经网络方法[5]

的分类精度也相对较低。本文方法中，计算牛肉大理

石纹图像的 Hu 不变矩，选用在分类过程中作用明显

的 3 个特征量来表征图像的形状特征；计算牛肉大理

石纹图像背最长肌区域的灰度共生矩阵统计量，选择

能量、熵及方差来表征图像的纹理特征，然后与 Hu

不变矩中的 3 个特征量合并构造出整幅图像的特征向

量，这样能够同时反映出牛肉大理石纹图像的肌内脂

肪形状特征和纹理特征。之后将牛肉大理石纹图像的

训练样本和测试样本输入到混沌蜂群优化的混合核函

数支持向量机中，获得最优的参数设置，最后输入牛

肉大理石纹图像待评级样本，最终可得到最优的评级

分类结果，这些结果与专业评级师对牛肉大理石纹等

级的实际评级情况最相符。大量实验结果表明，本文

方法优于基于灰度矩和 SVM方法[4]、基于灰度共生矩

阵和 BP 神经网络方法
[5]
，是一种行之有效的牛肉大理

石纹评级方法。 

表 1 各级牛肉大理石纹图像特征向量 

Table 1 Eigenvectors of the images of different levels of beef 

marbling 

等级 [0]H  [1]H  [2]H  
ASMF  

ENTF  
SVARF  

1级 0.60 1.81 2.02 1.87 1.59 0.33 

2级 1.22 2.76 4.22 1.59 2.42 0.70 

3级 1.67 3.61 6.13 1.24 3.82 1.60 

4级 1.92 4.09 6.86 0.86 5.37 2.13 

5级 2.17 4.70 7.96 0.67 6.46 3.56 

4  结论 

本文提出了基于不变矩、灰度共生矩阵和混沌蜂

群优化混合核函数 SVM 的牛肉大理石纹评级方法。

首先计算牛肉大理石纹图像的不变矩和灰度共生矩阵

统计量并构造出特征向量；不变矩有效地反映了大理

石纹图像的形状特征，而灰度共生矩阵的有关统计量

则反映了大理石纹图像的纹理特征，利用两者共同构

造成的特征向量，可以更为全面、准确地反映牛肉大

理石纹图像的形状特征以及关于方向、相邻间隔、变

化幅度的多种纹理特征。然后根据牛肉大理石纹图像

训练样本和测试样本的特征向量训练混合核函数支持

向量机，采用混沌蜂群算法对混合核函数支持向量机
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中的惩罚因子及核参数进行优化；混合核函数的支持

向量机可以兼顾算法的学习能力和泛化性能，改进后

的支持向量机具有更优的分类识别性能。最后输入待

评级样本进行分类识别，可以获得更高的评级正确率。

实验结果表明：根据我国 NY/T676-2010 牛肉大理石

纹标准图谱，评级正确率分别达到 100%（一级）、

93.3%（二级）、93.3%（三级）、96.7%（四级）、100%

（五级）。与基于灰度矩和 SVM 方法[4]、基于灰度共

生矩阵和 BP 神经网络方法
[5]
相比，本文方法所得的评

级正确率最高，且与专业评级师对牛肉大理石纹等级

的实际评级情况最相符，可有助于提高牛肉大理石纹

评级的客观性并增强自动化程度。 

表 2 牛肉大理石纹图像评级测试结果 

Table 2 Results of the grading of beef marbling images 

方法 1级 2级 3级 4级 5级 

基于灰度矩和

SVM方法[4] 

待评级样本数 30 30 30 30 30 

识别数 28 25 26 26 29 

识别率 93.3% 83.3% 86.7% 86.7% 96.7% 

总识别率 89.3% 

基于灰度共生矩

阵和BP神经网

络方法[5] 

待评级样本数 30 30 30 30 30 

识别数 27 26 25 27 28 

识别率 90% 86.7% 83.3% 90% 93.3% 

总识别率 88.6% 

本文方法 

待评级样本数 30 30 30 30 30 

识别数 30 28 28 29 30 

识别率 100% 93.3% 93.3% 96.7% 100% 

总识别率 96.7% 
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