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摘  要 

陈皮(学名柑橘皮)的贮藏年限与其品质特征及市场价值呈现显著正相关性。然而，传统的陈皮年份鉴别

方法主要依赖经验判断或化学分析，存在主观性强、操作复杂、耗时耗力等诸多局限。为此，本文提出

一种基于轻量化深度学习框架MobileNetV3的陈皮年份智能鉴别方法。通过构建涵盖不同贮藏年限的陈

皮图像数据集，采用区域裁剪对原始图像样本进行标准化处理，生成分辨率为224 × 224像素的黑色背景

规范图像。在数据预处理与增强阶段，应用像素值归一化、随机旋转等策略，以提升模型的泛化能力与

鲁棒性。实验环节对比了MobileNetV3、ResNet、DenseNet、FasterNet、AlexNet、VGG16以及

EfficientFormerV2共七种经典与轻量级卷积神经网络模型。结果表明，MobileNetV3-large在模型参数

量仅为16.3 MB的前提下，实现了86.96%的分类准确率与87.55%的精确率，单张图像推理时间仅为5.36
毫秒，综合性能显著优于其他对比模型。总之，本文提出了一种更为简易且准确的陈皮年份识别方法，

为在边缘计算设备的部署提供了高效可靠的技术支持。 
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Abstract 
The storage age of dried tangerine peel (Citrus reticulata peel) is significantly positively correlated 
with its quality characteristics and market value. However, traditional methods for identifying the 
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age of dried tangerine peel mainly rely on expert judgment or chemical analysis, which are subjec-
tive, complex, time-consuming, and labor-intensive. To address these limitations, this paper pro-
poses an intelligent method for identifying the age of dried tangerine peel based on the lightweight 
deep learning framework MobileNetV3. A dataset of tangerine peel images with varying storage 
ages was constructed, and regional cropping was used to standardize the original image samples, 
generating standardized images with a resolution of 224 × 224 pixels and a black background. Dur-
ing the data preprocessing and augmentation phase, strategies such as pixel value normalization 
and random rotation were applied to enhance the model’s generalization ability and robustness. 
The experimental section compares seven classic and lightweight convolutional neural network 
models, including MobileNetV3, ResNet, DenseNet, FasterNet, AlexNet, VGG16, and EfficientFormerV2. 
The results show that MobileNetV3-large achieves a classification accuracy of 86.96% and a preci-
sion of 87.55%, with a single image inference time of only 5.36 milliseconds, while having only 16.3 
MB of model parameters. Its overall performance significantly outperforms the other models. In 
conclusion, this paper presents a simpler and more accurate method for identifying the age of dried 
tangerine peel, providing efficient and reliable technical support for deployment on edge compu-
ting devices. 
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1. 引言 

陈皮是芸香科植物橘(Citrus reticulata Blanco)及其栽培变种的成熟果皮，经干燥后所得的中药材。根

据产地及加工工艺的不同，主要分为“陈皮”和“广陈皮”两类[1]。传统的陈皮加工方法通常包括果实

的适时采摘、果皮剥离以及采用自然晾晒或低温干燥等方式进行脱水处理。陈皮因其理气健脾、燥湿化

痰等显著药理作用，在中医临床中被广泛应用。同时，凭借其独特的香气与风味，陈皮也在食品加工、

调味品制造及日常烹饪等领域发挥着重要作用。近年来，随着中医药保健理念的普及和陈皮多元化应用

场景的拓展，其市场需求持续增长。尤以贮藏时间较长、具有年份沉淀的陈皮最为珍贵，因其药效成分

更为丰富、香气更为浓郁，受到消费者及相关产业的高度关注。目前，陈皮贮藏年份的主流鉴别方法主

要包括外观特征分析与化学成分检测两类。前者依据果皮的颜色、纹理与质感等感官指标进行初步判断，

但该方法主观性较强，易受操作者经验和环境条件的影响，导致准确性和重复性较低；后者则通过检测

黄酮类、挥发油等关键成分的含量变化，来推测其贮藏时间[2] [3]。尽管化学检测法在提升鉴别准确性方

面具有一定优势，但由于其依赖高精度仪器与专业操作人员，检测成本较高，难以在基层单位及商品流

通环节实现广泛应用。 
针对上述年份鉴别方法存在的局限性，本文提出了一种基于 MobileNetV3 深度学习模型的陈皮年份

识别方法。该方法旨在充分发挥深度卷积神经网络在图像特征提取方面的优势，有效提升了年份分类的

准确性与处理效率。MobileNetV3 作为一种优化后的轻量级神经网络结构，在保持良好分类性能的同时

大幅压缩了模型参数规模与计算开销，特别适用于移动端部署或计算资源受限的实际应用场景，例如在

Android 平台上的边缘设备运行[4]。为全面验证所提出方法的有效性与应用前景，本文以 MobileNetV3 作

为核心模型，并选取 ResNet、DenseNet 和 FasterNet 等典型深度学习架构作为对比组，对其在陈皮年份
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识别任务中的性能进行系统性评估。评估体系涵盖多项关键性能指标，包括损失函数值、分类精度、准

确率(Accuracy)、召回率(Recall)、F1 分数，以及浮点运算次数(FLOPs)等，以从模型的分类准确性与计算

效率两个维度进行多角度综合分析。 

2. 材料与方法 

2.1. 样品获取及数据集制备 

本文以广东省江门市新会区生产的陈皮为研究对象，采集了 2014 年至 2022 年共 9 个不同年份的陈

皮样品，其中 2014、2015、2016 三个年份的陈皮数分别为 80 片、100 片和 130 片，其他年份的陈皮数各

为 180 片。为保证数据的代表性与实验的可重复性，每个年份的样品均在统一的实验环境下进行标准化

图像采集。拍摄过程中严格控制光照条件、拍摄角度及背景布置，所有样品均置于统一的黑色背景上进

行拍摄，以最大限度减少背景复杂度对图像特征提取的干扰，从源头上避免了后期图像分割可能引入的

不确定性。 
在图像采集完成后，进一步对原始图像进行裁剪预处理，以构建符合深度学习输入需求的标准化数

据集。裁剪操作结合图像清晰度评估(clearDegree = 6)与背景比例控制(background percentage = 5%)策略，

确保所提取图像区域具备良好的可辨识性和目标集中性。具体而言，首先以设定的步长遍历原始图像，

对每个候选区域计算清晰度得分，并仅保留得分高于设定阈值的区域，以剔除模糊或信息不足的部分。

随后，根据背景像素占比进行筛选，排除背景占比过高的区域，进一步提升图像内容的有效性。所有保

留区域统一裁剪为尺寸为 224 × 224 像素的图像片段，图像裁剪效果如图 1 所示。该裁剪过程不仅满足主

流卷积神经网络对输入尺寸一致性的要求，从而提升模型训练的稳定性与效率，也有助于模型更专注于

学习不同年份陈皮图像中的关键纹理特征，进而增强对年份差异的判别能力。 
经过上述标准化采集与预处理流程，最终构建的数据集共包含 7808 张高质量的陈皮图像，其中 2014

年至 2022 年各年份的图片数分别为：1029、1047、1046、1024、999、1028、692、532、411。为进一步

提升模型训练效果并保证评估结果的科学性与可靠性，本文按照 7:3 的比例对数据集进行随机划分，其

中 70%用于训练集构建，30%用于测试集评估，从而实现模型在训练与验证阶段的有效分离，确保模型

性能评估的客观性。 
 

 
Figure 1. Example of image cropping effects 
图 1. 图像裁剪效果示例图 

2.2. 数据预处理与增强 

为了提升模型的训练效果与泛化能力，本文在训练前对图像数据进行了规范化处理，并在训练阶段

引入数据增强策略，以扩展样本多样性、降低过拟合风险。具体操作如下： 
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在数据预处理阶段，首先对图像进行像素值归一化处理。将图像从整型格式转换为浮点型张量，并

将像素值从 [0, 255]映射至 [0,1]区间，以满足神经网络输入格式要求。转换公式如下： 

( ) ( ),
,

255
I x y

I x y′ =                                     (1) 

其中， ( ),I x y 表示原始像素值， ( ),I x y′ 表示归一化后的像素值。 
为进一步规范数据分布、加速模型收敛过程，我们对输入图像进行标准化处理。标准化计算公式如

下： 

II µ
σ
−′′ =                                       (2) 

其中， I 为输入张量， µ 和σ 分别表示图像各通道的均值与标准差， I ′′为归一化后的张量。 
在数据增强阶段，引入了随机旋转(RandomRotation)策略，以提高模型对图像姿态变化的鲁棒性。具

体操作为：在训练过程中对图像随机施加 30± 的旋转，模拟现实采集条件中样本方向变化的情况。旋转

操作的数学表达如下： 

cos sin
sin cos

x x
y y

θ θ
θ θ

′ −     
=     ′     

                                (3) 

其中， ( ),x y 为旋转前的坐标，θ 为旋转角度， ( , )x y′ ′ 为旋转后的坐标。 

2.3. 所提方法 

在本文中，采用基于轻量级卷积神经网络(CNN)架构的 MobileNetV3 模型对陈皮年份进行图像识别

与分类。MobileNetV3 是一种专为移动端和资源受限设备优化设计的深度学习网络，其核心构建基于深

度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution)，在显著降低模型参数量和计算复杂度的同时，仍能保持

较高的图像分类精度[4]。 
研究中，我们将经过前期标准化处理的陈皮图像数据作为输入，载入至基于迁移学习的 MobileNetV3

网络中进行训练与优化。通过引入在 ImageNet 等大型数据集上预训练的模型参数，迁移学习不仅显著加

快了模型的收敛速度，也有效提升了图像识别的准确率[5]。 
在特征提取阶段，MobileNetV3 主要采用深度可分离卷积结构，通过分别处理空间信息与通道信息，

实现高效且具有判别力的特征表达。同时，引入 Hard-Swish 激活函数替代传统 ReLU，进一步增强网络

的非线性表达能力与性能表现。网络中堆叠多个倒残差结构(Inverted Residual Blocks)，结合瓶颈结构与跳

跃连接(Skip Connection)，在提升网络深度的同时缓解梯度消失问题，从而增强模型的表达能力与训练稳

定性[6]。 
最终，模型通过全局平均池化(Global Average Pooling)将高维特征压缩为定长向量，并经全连接层

(Fully Connected Layer)输出对应年份的分类结果。整体架构具备高效、精准及良好适配性的特点，验证

了 MobileNetV3 在陈皮年份识别任务中的应用可行性与有效性。 

3. 实验与讨论 

3.1. 实验过程 

为全面评估不同卷积神经网络架构在陈皮贮藏年份图像识别任务中的性能表现，本文选取了七种具

有代表性模型开展对比实验，涵盖从传统结构到新型轻量化模型。所选模型包括：早期经典架构 AlexNet
和 VGG，深层网络 ResNet 与 DenseNet，以及近年来广泛应用于移动端与边缘计算场景的轻量化模型

https://doi.org/10.12677/csa.2025.156159
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MobileNetV3、EfficientFormerV2 和 FasterNet。所有模型均在相同的标准化图像数据集上进行训练，并在

统一测试集上评估其性能，以确保实验的可比性与客观性。 
AlexNet 作为早期深度学习图像分类的里程碑模型，采用五层卷积层与三层全连接层，激活函数使用

ReLU，并通过重叠池化与局部响应归一化(LRN)提升模型泛化能力[7]。 
VGG 网络结构简洁，使用多个 3 × 3 卷积核堆叠构建深层网络，以增加感受野并提升特征表达能力。

本文采用 VGG16 版本，其在多个图像分类任务中表现稳定[8]。 
ResNet 网络通过引入残差连接有效缓解深层网络中的梯度消失问题，提升了网络的可训练性。本文

选取 ResNet101 版本进行评估，验证其在深度识别任务中的优势[9]。 
DenseNet 采用密集连接机制，即每一层接收所有前面层的特征图输入，显著增强了特征复用效率并

改善信息流传递。本文采用 DenseNet121 版本，其高效的参数利用率在图像识别任务中表现出色[10]。 
MobileNetV3 属于轻量级神经网络结构，结合深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution)和倒

残差模块(Inverted Residual Block)，引入 SE 注意力机制与 Hard-Swish 激活函数，兼顾高精度与低计算成

本，适用于嵌入式场景[4]。 
EfficientFormerV2为高效视觉Transformer-CNN混合模型，结合局部卷积与多头注意力机制(MHSA)，

在实现轻量化的同时具备较强的语义建模能力，尤其适用于精度与推理效率并重的实际应用环境[11]。 
FasterNet 则通过重新设计瓶颈模块，优化卷积计算路径，并集成轻量级通道注意力机制，实现推理

速度与精度的有效平衡，是新一代高性能轻量模型的代表之一[12]。 
通过对上述模型的分类准确率、F1 分数、推理时间(FLOPs)等多个关键性能指标进行综合评估，旨在

选出在陈皮年份识别任务中性能最优、效率最优的网络架构。 

3.2. 实验设置 

为确保不同模型在统一条件下进行公平对比，所有模型的训练轮数(Epochs)统一设定为 500，批次大

小(Batch Size)设置为 16，以在模型收敛效率与显存资源消耗之间取得平衡。训练过程中引入早停策略

(Early Stopping)，当准确率在连续 30 个训练周期内无显著提升时，自动中止训练过程，以防止模型过拟

合。在优化器设置方面，采用 Adam 自适应梯度算法，并针对不同结构将模型划分为特征提取模块与分

类器模块，分别设置学习率为 0.0001 和 0.0002。同时引入 StepLR 学习率调度策略，每 5 个训练周期后

将学习率按 0.9 的比例进行衰减，从而提升训练稳定性与收敛效率。所有模型均使用多分类交叉熵损失

函数(Cross-Entropy Loss)作为目标函数，以提升模型对不同年份陈皮图像的区分能力和分类性能。 

3.3. 评价指标 

为全面评估所提模型在陈皮年份识别任务中的性能，本文采用了交叉熵损失( Loss )、准确率( Acc )、
精确率( P )、召回率( R )、F1 分数( 1F )和浮点运算量( FLOPs )等常见评价指标。相关公式具体如下： 

( ), ,
1 1

1 log
N C

i c i c
i c

Loss y p
N = =

= − ∑∑                               (4) 

其中，N 为样本总数，C 为年份类别数， , {0,1}i cy ∈ 表示第 i 个样本的真实标签， ,i cp 为模型预测的第 i 个
样本属于类别 c 的概率。 

1

1 N

i i
i

Acc I y y
N

∧

=

 = = 
 

∑                                  (5) 

其中， iy
∧
为第 i 个样本的预测标签， iy 为真实标签， ( )I ⋅ 为指示函数，表示预测与真实标签一致时取值为

1，否则为 0。 
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1

1 C
c

c c c

TP
P

C TP FP=

=
+∑                                    (6) 

1

1 C
c

c c c

TP
R

C TP FN=

=
+∑                                    (7) 

其中， cTP 、 cFP 、 cFN 分别表示类别 c 的真阳性、假阳性和假阴性样本数。 

21 PRF
P R

=
+

                                      (8) 

2 out out in h w outFLOPs H W C K K C= ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ⋅                            (9) 

其中， outH 、 outW 为输出特征图的尺寸， inC 、 outC 为输入和输出通道数， hK 、 wK 为卷积核的尺寸。 
 
Table 1. Evaluation metrics results of different models 
表 1. 各模型评价指标结果数据 

模型名称 损失值(loss) 推理时间 
(毫秒/张) 准确率(%) 精确率(%) 召回率(%) F1 分数(%) 模型大小(MB) 

AlexNet 0.7439 15.12 79.79 80.02 78.68 78.87 233 

VGG 0.7679 13.47 82.05 82.86 82.48 82.24 527.8 

ResNet 0.4597 10.16 85.60 85.68 86.07 85.83 162 

DenseNet 0.5149 13.55 79.79 79.78 80.59 79.87 28.5 

MobileNetV3 0.4532 5.36 86.96 87.55 87.16 87.28 16.3 

EfficientFormerV2 0.3950 10.60 87.61 86.97 87.81 87.23 13.5 

FasterNet 0.3896 9.03 87.22 87.31 87.74 87.32 114 

3.4. 实验结果 

为验证所提模型在陈皮年份识别任务中的有效性，本文对 MobileNetV3-Large 与 ResNet101、
DenseNet121、EfficientFormerV2-S0 及 FasterNet-T0 等主流模型进行了系统对比。实验结果如表 1 所示，

MobileNetV3-Large 在分类性能、推理效率与模型轻量化方面实现了最佳平衡。 
具体来看，MobileNetV3-Large 实现了 86.96%的准确率、87.16%的召回率与 87.28%的 F1 分数，在

精度上与最优模型 EfficientFormerV2-S0 (Acc: 87.61%)相差不足 0.8%，但推理速度提升近一倍(5.36 ms vs. 
10.60 ms)，FLOPs 减少约 49%。相比 ResNet101 (Acc: 85.60%)与 DenseNet121 (Acc: 79.79%)，MobileNetV3-
Large 在精度与速度上均明显占优。 

此外，MobileNetV3-Large 模型体积仅为 16.3 MB，远小于 FasterNet-T0 (114 MB)与 VGG (527.8 
MB)，在边缘部署中更具优势。虽然 FasterNet-T0 损失值最低(0.3896)且推理较快(9.03 ms)，但其模型

规模大、计算效率逊色。DenseNet121 尽管结构紧凑(28.5 MB)，推理延迟(13.55 ms)和损失值(0.5149)仍
表现不佳。 

MobileNetV3-Large 在陈皮年份识别任务中表现良好，潜在的原因可能是：它采用混合卷积核策略，

结合深度可分离卷积与普通卷积，有效降低计算复杂度且保持高精度；通过引入注意力机制(如 SE 模块)，
使模型能聚焦于陈皮纹理、色泽等关键年份特征区域，提升特征表达能力。 

综合分析各项指标，MobileNetV3-Large 凭借高精度、低延迟与小体积，展现出出色的综合性能与边

缘部署潜力，是陈皮年份识别任务中最具实用价值的模型选择。 
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4. 结论 

本文构建了一种基于 MobileNetV3 的陈皮年份识别模型，成功实现了在保证高分类精度的同时显著

降低计算成本，展示了该模型在中药材图像识别领域的应用潜力。实验结果表明，该方法具备良好的泛

化能力与实际部署价值，特别适用于资源受限的场景。未来工作将扩大样本年份范围，探索多模态数据

(近红外光谱)融合，并开发移动端部署应用，助力中药材产业数字化转型。 
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