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摘要 

I 

摘 要 

随着生活质量提高，越来越多的人开始注重健康饮食，这就需要对食品有更

加深入的了解，而食品识别技术可以在这方面更好地帮助人们。食品识别技术已

开始在实际生活中应用，比如智慧餐厅、智能冰箱和膳食推荐等。然而，人工智

能热潮背景下的食品识别技术仍然存在一些问题，比如食品图像识别准确率不高、

识别的食品种类较少等。因此，如何改进大规模食品图像识别性能成为食品识别

领域最关注的课题之一。 

尽管很多研究人员已经在食品识别方面做了大量工作，但与实际应用的期望

还有一定差距。造成差距的原因有很多，两个主要原因是：目前食品图像数据集

规模较小；尚无完全有效适合食品识别的方法。针对以上两个问题，本文从数据

集构建和识别方法两个方面进行了研究和探讨，主要研究内容和贡献如下： 

（1）构建了一个大规模食品图像数据集：数据集是各种技术方法的重要基

础，一个高质量数据集能够为方法有效性验证提供关键保障。考虑到现有食品图

像数据集规模较小，本工作从食品种类概念体系构建、数据收集、数据清洗到扩

充和验证分析数据，系统化地构思和构建了一个大规模食品图像数据集 ISIA 

Food-500，这个数据集包含来自 500 类食品的 405,776 张图片，食品种类覆盖各

大洲共 52 个国家。现有基准食品图像数据集包含食品种类和图片量较少，相比

之下，ISIA Food-500 数据集在图片量、种类数和可拓展性等方面具有较大优势。 

（2）提出了一种基于堆叠多尺度多注意力网络（Stacked Multi-Scale Multi-

Attention Network，SMSMANet）的识别方法：考虑到现实很多情况下，人们偏

向于视觉的食品图像识别，而且食品图像类间差异小、类内差异大等属性也需要

一个既关注整体全局特征又注重细节局部特征的食品识别方法。本工作提出一种

堆叠多尺度多注意力网络来进行食品识别，该方法以图像模态为输入，利用空间

和通道注意力机制，结合多尺度策略，共同学习图像的全局特征和局部特征进行

食品识别。作者通过大量实验证明了堆叠多尺度多注意力网络的有效性。 

关键词：食品图像数据集，食品识别，多尺度，多注意力 
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Abstract 

With the improved quality of life, more and more people are beginning to focus 

on healthy eating, this requires a deeper understanding of food, and food recognition 

technology can better help people in this regard. Food recognition technology has begun 

to be applied in real life, such as smart restaurant, smart refrigerator, and diet 

recommendation. However, under the background of artificial intelligence upsurge, 

there are some problems in food recognition technology, such as the accuracy of food 

recognition and the limited diversity of food categories. Therefore, improving large-

scale food image recognition performance are desperately needed nowadays in the field 

of food recognition.  

Even though researchers have done a lot of works on food recognition, there is still 

some gap with the expectations of practical applications. The main reasons are: the 

scale of food image dataset is small, and there is no fully effective method for food 

recognition. Aiming to alleviate the above issues, this thesis has studied and discussed 

this topic from dataset construction and recognition methods. The main research 

contents and contributions are as follows: 

(1) This thesis constructs a large-scale food image dataset. Datasets are an 

important basis for various methods. A high-quality dataset can provide key guarantees 

for the effective verification of methods. Considering the small-scale of the existing 

food image datasets, this work systematically conceives and constructs a large-scale 

food image dataset ISIA Food-500 from constructing food categories system, collecting 

data, cleaning data to expanding and verifying analysis data. This dataset contains 

405,776 images and 500 food categories from 52 countries. Compared with existing 

popular benchmark food datasets, the ISIA Food-500 is a more comprehensive food 

dataset with larger category coverage, larger data volume and higher diversity. 

(2) This thesis proposes a food recognition method based on Stacked Multi-Scale 

Multi-Attention Network (SMSMANet). In most existing works, people tend to use 

visual food image for food recognition. However, the attributes that have small inter-

class differences and large intra-class differences could provide complementary 

information but still lack exploration such as discriminative global appearance and local 

details. This work proposes a Stacked Multi-Scale Multi-Attention Network to jointly 

learn image-oriented global and local features via combining hybrid spatial-channel 
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attention and multi-scale strategy for food recognition. The effectiveness of the Stacked 

Multi-Scale Multi-Attention Network is proved by sufficient experiments. 

Key Words: Food image dataset, Food recognition, Multi-scale, Multi-attention 
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第 1 章 绪论 

1 

第 1 章 绪论 

饮食是人类重要且必不可少的活动之一，现实中对食品识别技术的需求促使

食品识别成为学术和产业界的一个新兴研究领域。本章将介绍食品识别研究背景

与意义、国内外研究现状和本文主要研究内容，以便大家充分理解本工作意义，

从整体上把握本工作概况。 

1.1 研究背景与意义 

1.1.1 研究背景 

人们对饮食的研究由来已久，比如在营养学和食品学等领域就有专门系统的

食品资料，但是那些专业性文本记录或其他形式存放的资料并不能广泛应用于民

间生活。大多数人希望随时随地方便有效地进行食品识别，而不是经常查阅资料

才能知道某种食品是否适合自己等，而且就算有丰富的资料，人们在对资料进行

理解的时候也可能有偏差。再者，这些资料总结的是大多数人的规律，个性化需

求需要一个智能化食品系统来服务每个人。除了个人服务需求，其他领域对食品

识别技术也有广泛需求。在食品生产工厂里，食品识别技术可以用来分类和包装

食品；在智慧餐厅里，食品识别技术帮助机器人进行智能化传菜；在食品安全方

面，食品识别技术可以帮助质检人员甄别食品种类和质量；在智慧家居中，食品

识别技术用于智能冰箱来监控食品新鲜度等等。由此可见，食品识别已成为实际

生活中亟需发展的一项技术，具有重要潜在的实际应用价值。 

食品计算[1]是一个新兴研究领域，它探讨与食品相关的检测、识别、检索和

推荐等问题。在食品计算领域中，一个重要研究方向就是食品识别。食品识别是

通过机器学习训练，让计算机识别出图片、视频和文本等所展示食品的类别。而

本文中所说的食品识别，是当今比较流行的计算机视觉中图像识别概念，即以食

品图像和类标签（食品类名）作为机器学习模型（比如深度学习模型）的主要输

入，训练调试好模型之后，输入一张待测试食品图像，让模型预测出该图像的类

标签。食品识别在计算机视觉领域中已经受到越来越多的关注[2][3][4][5]，这主

要是因为它多种多样的应用和服务价值，比如可视化个人食品日记[3]、健康膳食

推荐[6]和自助智慧餐厅[7]等。近些年，英国、日本和中国等多国科研人员在多个
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顶级计算机会议（比如 ACM Multimedia 和 International Joint Conferences on 

Artificial Intelligence 等）和期刊（比如 ACM Computing Surveys 和 IEEE Trans. 

on Image Processing 等）上都发布了许多文献和食品图像数据集。由此可见，食

品识别在科研学术界是一个热门研究方向。  

尽管食品识别技术有很大应用潜力，但是目前从图片中识别出食品类别仍然

是一个极具挑战的工作。这些挑战主要有以下两个方面： 

（1）在数据集方面，目前缺乏一个大规模食品图像数据集。现有工作主要

集中在利用小规模数据集进行食品识别，公认的两个基准食品数据集是 ETHZ 

Food-101[2]和 Vireo Food-172[8]。Lukas Bossard 等人[2] 构建了 ETHZ Food-101

食品图像数据集来进行食品识别，这是一个公开供免费使用的食品图像数据集，

包含 101 类食品的 101,000 张图像，这个数据集的食品种类主要是西方菜品。

Jingjing Chen 等人[8]构建了 Vireo Food-172 食品图像数据集，这个数据集包含来

自中国 172 种食品的 110,241 张图像。然而，这两个主流的基准食品数据集包含

的食品种类较少，图片总量只有十万左右，目前缺少一个图片量和食品种类都比

较多的食品图像数据集。这两个基准数据集一个是西方食品为主（ETHZ Food-

101），一个是中国菜品为主（Vireo Food-172），它们的食品种类覆盖范围有限，

缺少一个同时包含中西方食品的高覆盖率图像数据集，现有基准食品图像数据集

不能很好地满足构建复杂食品统计模型需求。提高食品图像识别性能最准确可靠

的方法之一就是利用监督学习的方法来实现，监督学习训练需要包含足够多食品

种类的数据集，而现今缺乏大规模食品图像数据集限制了监督学习下的食品识别

技术发展，也就无法很好地将已有的各种食品识别方法完美地应用于实际食品识

别系统中去。总之，一个大规模食品图像的出现必将推动食品识别技术的发展和

应用，也将为食品计算研究带来诸多益处。因此，食品数据集构建是一个具有重

要基础性价值的研究工作。 

（2）从方法层面说，食品图像在视觉上呈现出复杂性。成千上万的食品种

类中，有些食品图像存在很明显视觉差别，比如面条和米饭。有些食品图像具有

类间差异小、类内差异大和非刚性结构等属性，这些属性具有细粒度图像特点。

详细地解释其视觉上的细粒度特性：首先，很多食品图像类内差异比较大，比如

图 1.1 中的（a）组图片，这两张图片展示的都是炸鸡翅这道菜，但是它们形状上

差别却很大，而不像一般实物图像数据集，同类图片在形状上呈现出高度一致性，
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比如 ImageNet[9]的猫类和狗类等都各自呈现出相同的体型模样；其次，有些食

品图像类内差异性较小，比如图 1.1 中（b）组图片，烤猪排和烤羊排看起来是一

样的，连人眼都很难分辨。若用计算机从视觉角度去识别，也是会有一定难度；

最后，很多食品图像是非刚性结构，即不存在固定的形状，典型例子如汤类，所

呈现形状是根据容器形状而变化的，这种食品它本身没有形状。图 1.1.中（c）组

酸辣汤图片，充分展示了这类食品的非刚性结构特点。总之，食品图像存在视觉

上呈现出复杂性，如何结合食品图像特性充分利用食品图像的全局特征和局部特

征得到判别性图像表示，这是一个有挑战性的研究工作。 

(a)炸鸡翅 (b)上图：烤猪排；下图：烤羊排 (c)酸辣汤
 

图 1. 1  食品图像的视觉特性 

Figure 1.1 Visual characteristics of food images 

1.1.2 研究意义 

食品为人们进行其他一切活动提供身体能量来源，食品识别技术在个人和社

会生活中有着广泛的需求，比如食品生产、食品安全和个人饮食管理等。然而，

现今的食品识别技术并没有大范围使用，其中一个原因是食品识别技术尚未完全

成熟，比如识别准确性不好，识别种类较少等。虽然很多研究人员已经做了大量

工作改善食品识别技术，但是研究成果与实际应用之间还有一定差距。因此，本

文从食品数据集构建和识别方法研究两方面展开工作。首先，本文构建了一个大

规模食品图像数据集 ISIA Food-500，包含更多食品种类和图片量，与现有食品

数据集共同加强食品识别领域的数据基础，从而为食品识别技术发展提供数据支

持。再者，本文提出了 Stacked Multi-Scale Multi-Attention Network 方案，以食品
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图片为输入，联合学习全局特征和局部特征来进行有效地食品识别。本工作丰富

了食品图像识别的方法，为实际应用提供多一种选择方案。 

食品识别技术研究是一项既有实际需求价值也有重要科研价值的工作。本工

作中食品图像数据集构建具有重要基础性价值，研究食品图像属性的识别方法创

新具有一定挑战性。在后续部分将详细介绍本文提出的数据集和新方法。 

1.2 国内外食品识别研究进展 

1.2.1 现有食品图像数据集介绍 

表达食品的方式有很多种，比如文字菜谱、视频记录和食品图片等，食品计

算是利用各种模态的食品描述形式来进行食品内容分析和理解等研究。本工作重

点探讨的食品图像数据是食品计算研究的重要资源之一，目前很多食品计算工作

是在食品图像数据基础上进行实验建模：文献[10]结合食品图像和其他各种食品

上下文领域知识来建立个性化食品计算模型研究食品推荐系统，可以根据食品特

性推荐相应食品给特定人群；文献[11]结合食品图像和菜谱配方等信息构建了一

个检索食品图片和分析菜谱模式的跨模态食谱分析模型；文献[12]利用食品图像、

餐厅信息和位置信息构建了一个概率模型来进行食品识别。由此可见，食品图像

为食品识别、食品推荐和食品检索等食品计算研究提供不可或缺的数据支持，其

重要性好比是大厦之根基。 

近来年，越来越多的食品图像数据集已经被发布[2][8][13][14][15][16]。食品

图像数据集PFID数据集[17]是由Mei Chen等人在2009年提出，这是一个快餐类食

品图像数据集，包含101类快餐食品的4,545张图片，食品数据量较少。之后，食

品图像数据集规模逐步增大。在2014年时，Lukas Bossard 等人[2]公布了ETHZ 

Food-101食品图像数据集，这个数据集的食品种类主要来自西方，包括101类食

品的101,000张图片，每类均衡地包含1,000张图像，这是一个典型用于食品识别

的数据集，这个数据集是目前食品识别领域公认度比较高的一个基准食品图像数

据集，但是它有只覆盖了西方食品、种类较少和数据量较少等问题，对未来食品

识别研究起到的数据支持作用有限。在2016年时，Jingjing Chen等人[8]公布了

Vireo Food-172食品图像数据集，这个数据集的食品主要来自中国，包括172类食

品的110,241张食品图片。这个数据集每类数量是非均衡的，单类图片数量从

191~1,061张不等，与ETHZ Food-101数据集一样，这也是一个用于食品识别的基
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准数据集。以西方食品为主的ETHZ Food-101和以中国菜为主的Vireo Food-172是

现在食品识别研究领域公认度比较高的两个基准食品数据集。Yoshiyuki Kawano

等人[14]发布了一个以日本食品为主的数据集UEC Food256，这个数据集包含256

类日本食品25,088图片。近些年，一直又有新的食品图像数据集不断发布。比如

在2017年，Kaggle与Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)联合举办的

Fine-Grained Visual Categorization (FGVC)挑战赛发布了FoodX-251[15]食品图像

数据集，这个数据集包含251类食品158,846张图片。然而，这些数据集的种类覆

盖范围和图片量都比较少，无法很好的满足未来食品识别需求。还有一些食品集

包含多种模态食品信息（这里的多模态概念是指食品图像和食材文本形式等），

比如Recipe1M食品数据集[18][19]和Instagram800K食品数据集[20]。其中比较出

名的是Recipe1M食品数据集，它包含约100万个结构化烹饪食谱及其图片，用于

在对齐多模态数据上训练大容量模型，从而进行跨模态检索[19][21]。相比之下，

本文的ISIA Food-500数据集旨在研究视觉上的食品识别。ISIA Food-500食品图

像数据集和Recipe1M等多模态食品数据集具有一定数据互补性，可以共同促进

食品识别领域智能分析与理解的发展。此外，Saihui Hou等人[22]提出的Vegfru数

据集是果蔬类食品数据集，它包含292类果蔬160,000张图片，这个数据集在食品

种类上稍微不同于以菜品和快餐等熟食为主的食品数据集，扩充了食品数据集的

类型。 

然而，现有数据集的共有问题是：（1）无明确食品种类概念体系。这些数

据集的构建过程里没有体现出完整食品种类概念体系，论文或者网站中没有提到

对数据集构建时种类概念体系分析，只是单纯的把各种食品种类放在一起构建，

看不出是按照何种概念体系来逐步构建的。而本工作则从构建食品种类概念体系、

收集数据、清洗数据和检查数据来逐步构建新数据集。（2）数据集规模较小。

现有食品数据集的食品种类和图片量都比较少，比如两个主流数据集（ETHZ 

Food-101和Vireo Food-172）的食品种类数不超过200类，图片量不超过12万。（3）

食品种类地域覆盖性较低。很多现有食品数据集专注于某国食品，这种数据集能

很好的适用于训练某国食品识别模型，但是未必能学到世界多样食品数据的模式，

模型应用范围十分有限。 

本文推出的大规模食品图像数据集ISIA Food-500包含500种食品的405,776

张图像，食品种类来自于全球52个国家。ISIA Food-500数据集在图片量、种类数
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和可拓展性等方面具有较大优势，与现有食品图像数据集的比较分析见第二章。 

1.2.2 食品分类标准现状 

维基百科网站包含丰富的食品资料，在维基百科食品列表[23]中有四种列表：

基于食品原材料的“Lists of foods by ingredient”、基于食品所属国家的“Lists of 

foods by nationality”、基于食品类型的“Lists of foods by type”和基于食品品牌的

“Lists of brand name foods”。这四种列表包含的食品种类数量不等，从多到少排

序是：基于食品原材料的种类（包含 71 类食品）、基于食品类型的种类（包含

61 类食品）、基于食品所属国家的种类（55 类食品）、基于食品品牌的种类（26

类食品）。四种食品列表中的食品种类有重复但是彼此之间种类数不等，原因是

有些食品无法分辨所属某国或某类型或某品牌。本工作计划构建一个大规模食品

图像数据集，综合比较后选择基于食品原材料的列表。在基于食品原材料的食品

列表中，食品名称按照英文首字母顺序排列，每类食品有丰富的文字和图片资料，

主要包括食品外形、主要原材料、所属国家和食品图片等信息。维基百科的食品

资料为本工作食品数据集构建提供了不可或缺的知识。 

另外，作者对国内外食品分类标准进行了广泛调研。James Ireland 等人[24]

针对欧洲食品提出从食品营养和能量角度构建食品分类系统。中国绿色食品发展

中心的陈倩等人[25]在 2017 年的中国食物与营业期刊上发表了论文简要介绍了

国内外食品分类标准，其中提到几个世界权威的分类标准的用途，比如国际食品

法典委员会的《食品与饲料分类标准》（CAC）[26]主要作用是为农药残留限量

标准制定参考标准。日本的“肯定列表制度”[27]也是为食品中农业化学品残留管

理而制定的一项标准。在中国，两个主要的食品分类标准《食品安全国家标准  食

品添加剂使用标准》（GB  2760-2014）[28]和《食品安全国家标准  食品中农药

最大残留限量》（GB 2763-2014）[29]，也是关于添加剂和农药剂量的食品安全

标准。 

作者发现大多数的国际食品分类标准大多是为食品安全服务，依据食品添加

剂残留量来制定分类标准。虽然国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标

准》（GENERAL STANDARD FOR FOOD ADDITIVES, GSFA）[30]也主要用于

规定食品添加剂使用剂量和使用范围，但是它是根据食品大类来制定标准，其中
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对各种食品分类进行了详尽描述，每个分类都有细致种类注解和主要食品的举例，

这为本文构建食品种类概念提供了参考。 

1.2.3 食品识别方法研究现状 

食品识别研究已开展多年，涌现出越来越多的方法在一定程度上促进了食品

识别技术发展。Weiqing Min 等人[1]发表了一篇食品计算综述，里面介绍了食品

计算问题由来，其中提到食品识别是食品计算的研究方向之一。总体来说，智能

化食品识别方法大致可以划分为：传统方法和深度学习方法。 

（1）传统方法： 

早些年，各种手工设计的特征被用来进行食品识别[2][31]。在 2010 年，Shulin 

Yang 等人[31]就提出了用统计方法来对食品图像的特征表示进行计算，从而实现

食品识别。Lukas Bossard 等人[2]利用随机森林算法找到判别性图像局部区域，

然后使用判别性特征表示来进行食品识别。Taichi Joutou 等人[32]利用颜色直方

图方法来进行食品识别。 

（2）深度学习方法： 

（a）深度因其对高级特征强大的学习能力而备受关注，现在流行的食品识

别方法多是基于深度学习框架[33][34][35]。在 2014 年，Hokuto Kagaya 等人[36]

采用 AlexNet 网络提取食品图像的深层特征表示来进行食品识别。在 2016 年，

Ashutosh Singla 等人[37]采用 GoogLeNet 网络对食品图像提取更深层次的表示，

实现了食品和非食品图像的分类。这些方法是对图像全局视觉信息进行特征提取，

没有充分考虑图像的非食品背景部分对分类性能的影响。为此，有人开始利用基

于卷积神经网络（CNN）物体检测的方法提取图像的候选区域，然后对候选区域

进行特征提取并经过多种特征融合生成图像的统一特征表示。例如在 2017 年时，

梅舒欢等人[38]就是利用 Faster R-CNN 网络检测食品图像的候选食品区域，然后

采用 CNN 的深度神经网络提取候选区域的视觉特征表示，最后利用这些特征表

示进行食品图像分类。与找到食品图像候选区域的原理类似，在 2018 年，Niki 

Martinel 等人[34]对具有垂直结构特性的食品图像作切片来提取局部特征，然后

融合这些局部特征得到全局特征表示来进行食品识别。 

（b）另一类基于深度学习方法的食品图像识别是结合食品原材料的文本信

息、食品图像的视觉信息及烹饪属性等构建一个多模态网络结构来进行食品识别。



大规模食品图像数据集构建及识别方法研究 

 8 

它们利用附加的上下文信息来进行食品识别，比如文献[4][16]利用原材料信息和

位置信息来提高食品识别准确率，Feng Zhou 等人[4]通过二分图探究原材料和餐

馆之间丰富的信息来进行食品识别。最近，Weiqing Min 等人[16]利用丰富的原材

料成分信息作为附加的监督信号，对多个不同尺度食品图像区域进行定位，并将

这些区域特征融合到统一特征表示中来进行食品识别。后来，他们[5]用流行的深

度学习模型融合高级语义特征、中级属性特征和抽象的深层视觉特征来进行食品

识别，在两个公开的基准食品图像数据集 ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172 上达

到了目前最好识别性能。然而，当附加属性信息（原材料信息和地理信息等）不

可用时，这些方法可能无法对食品识别起到很好作用。所以，本文提出一种以图

像模态为输入的食品识别方法 SMSMANet 网络，本工作在深度学习框架下通过

空间和通道注意力机制，结合多尺度策略，融合全局和局部特征来进行食品识别。

后续章节会详细介绍本文的方法框架。 

1.3 本文主要研究内容 

本文主要研究食品识别领域相关问题，并希望这项工作能为食品计算发展做

出一定的推进，从而更好地让智能化食品计算技术应用服务于社会。本文主要研

究内容是围绕食品识别研究课题，构建了一个大规模食品图像数据集，并提出了

一种食品识别方法： 

（1）本工作构建了一个新的大规模食品图像数据集 ISIA Food-500 用于食

品识别，它包含来自 500 类食品的大约 40 万张图像。这将是迄今最大可公开获

取的食品图像数据集，能够为训练高容量食品识别模型提供帮助。 

（2）本工作提出了一个堆叠多尺度多注意力网络（SMSMANet）共同学习

全局特征和局部特征进行食品图像识别。此方法在基准数据集 ETHZ Food-101 和

Vireo Food-172 验证有效，同时在 ISIA Food-500 数据集上达到最好性能。 

本文组织结构： 

第 1 章 绪论。本章简要介绍本论文问题背景、当前相关领域研究现状和本

文主要研究内容。 

第 2章 ISIA Food-500食品图像数据集构建和分析。本章首先介绍 ISIA Food-

500 数据集构建过程，从食品概念体系构建、数据获取，再到后来数据清洗及扩
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充数据，详细介绍每一步数据集构建工作。接着对 ISIA Food-500 数据集进行多

方面统计分析，展示了 ISIA Food-500 数据集的优势和特点。 

第 3 章 基于 SMSMANet 网络的食品识别。本章主要介绍本文提出的新方法

框架 SMSMANet 网络，包括全局特征学习子网络和局部特征学习子网络的详细

介绍。 

第 4 章 实验及分析。本章主要介绍实验设置以及在几个数据集上进行了

SMSMANet 网络和其他食品识别方法的实验评估。 

第 5 章 结论与展望。本章主要介绍了本文研究结论及未来工作展望。 

总
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品
图
像
数
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集
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建

新
识
别
方
法
提
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图 1. 2  本文总体技术线路图 

Figure 1.2 Overall technology roadmap of this thesis 
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第 2 章 ISIA Food-500 食品图像数据集构建及分析  

本工作重要贡献之一是构建了一个大规模食品图像数据集 ISIA Food-500，

这个数据集具有数据覆盖性广、数据质量高、样本密度高和可拓展性良好等优点。

覆盖性广是指数据集包含的种类覆盖广和数据来源广，即食品数据集包含世界各

地菜品，而不仅包含是中方和西方菜品，还有多种肉类、蔬菜类和五谷类等种类；

图片方面的广覆盖性是指图片来源多样，采集的图片来自多个网站、多种图片搜

索引擎等。数据质量高是指食品图像数据集包含的食品种类是常见类，数据集中

图片都是尺寸大于 100*100 像素、非动态图片和 RGB 三通道完整的图片等。样

本密度高是指数据量大且每个单类包含数据量都在 500 张以上。此外，数据集可

拓展性也很重要，在某个时间段构建的数据集可能只满足近几年业界需求，数据

集是否可以指导其他研究人员持续扩充，是否在统一标准下构建并保持数据集结

构一致性等，这都将影响数据集未来使用寿命。 

大规模食品图像数据集 ISIA Food-500 构建主要有四个步骤：数据集食品种

类概念体系构建、数据收集、数据清洗和数据扩充。最终，本工作构建的食品图

像数据集 ISIA Food-500 包含世界各地 12 个大类 60 个食材小类的 500 种食品，

图片总量为 405,776 张，每类图片量都在 500 张图片以上。 

2.1 数据集概念体系构建 

2.1.1 选定食品分类标准 

良好数据集的一个重要特点是拥有高覆盖率数据种类。比如以对象为中心的

数据集 ImageNet[9]和以场景为中心的数据集 Places[39]具有很高的类别覆盖率。

ImageNet 数据集首次在 2009 年 CVPR 国际会议上发布时，包含了 12 个大类的

5,247 个子类约 320 万张图片。ImageNet 的类别概念是基于 WordNet[40]层次结

构进行组织构建的。WordNet 是普林斯顿大学联合心理学、语言学和计算机学领

域专家设计的一种认知语言学英文词典，它按照单词含义构建了一种单词网络。

比如“wet”会与“moist”、“humid”和“damp”等近义词相联系。Jia Deng 等人[9]根据

WordNet 选定关键词从图片搜索引擎下载图片，通过亚马逊进行众包完成构建。

Places[39]数据集发表在 2018 年 TPAMI 国际期刊上，其包含了 434 个场景语义
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类的一千万张左右场景图片。与 ImageNet 相似，它也是基于 WordNet 来构建场

景种类，然后通过亚马逊进行众包完成构建。这样构建数据集的好处是它们的种

类概念来源于 WordNet 这个层级结构体系，这就保证了数据集种类的概念体系

有理可依，使数据集的种类呈现出合理层次性和区别性。同时，因为数据集的种

类名称来源于 WordNet 概念体系，也使得此数据集具有很好拓展性，后续的数

据集构建者可以依据 WordNet 进行数据集种类的扩充，或者根据已有的数据类

进行图片数量的扩充。 

秉承这种依托某种体系概念来组织数据集种类概念体系的思想，作者决定选

择维基百科基于食品原材料的“Lists of foods by ingredient”食品列表和国际食品

及农业组织的《食品添加剂通用法典标准》（GSFA）分类标准作为构建图像数

据集食品种类概念体系的分类依据，主要原因是： 

（1）食品图像识别主要是直接根据图像中食品呈现的材料状态（材料烹饪

加工后的样子）来进行视觉识别，无法从图中直接看出国家和品牌信息，因此放

弃选择基于食品所属国家的“Lists of foods by nationality”和基于食品品牌的“Lists 

of brand name foods”。 

（2）本文欲构建大规模食品图像数据库，“Lists of foods by ingredient”下的

食品列表中食品最多，所以首选基于食品原材料的食品列表。 

（3）在国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标准》（GSFA）中，

食品大类的分类结构有助于构建食品分类概念体系的食品大类层。 

2.1.2 获取食品种类列表 

针对维基百科基于食品原材料的“Lists of foods by ingredient”食品列表，作者

使用深度优先算法程序来遍历网站链接，以便获得较完整的食品种类名称，得到

了“列表-食材子列表-食品种类列表”这样的食品种类列表，形如“Lists of foods by 

ingredient(71 P)/List of cassava dishes/Cassava Pie”。这样，本工作获得 4,943 类原

始的食品种类列表。 

2.1.3 优化食品种类列表 

随后，作者对获取的维基百科食品列表进行优化处理： 
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（1）优化重复食品类别：为保证每个类名在种类概念体系中唯一性和清晰

性，作者删除了一些模糊性归类，比如 apple pie 同时在 apple dishes 和 fruit dishes

列表中，作者删除 fruit dishes 列表中的 apple pie 类名。  

（2）优化类别粒度：本文对维基百科食品列表中的第二节点（食材层）和

第三节点（食品种类层）做粒度优化。比如将 fruit dishes 改为 other fruit dishes，

因为 fruit 包含 apple 类，苹果类及其他具体水果类（banana，pear 类等）已经存

在于数据集种类概念体系中，为了使 List of other fruit dishes 列表中不重复包含

已存在水果列表，作者用 other fruit 代指那些没有单独成食品列表的水果类。同

样处理的还有 other vegetable dishes、other meat dishes 和 other fish dishes 等 

（3）优化层级结构：从维基百科上下载来的食品列表大多都是三层节点，

但有些是四层节点结构，作者统一将所有列表优化到三层结构。比如 Lists of foods 

by ingredient(71 P)/List of almond dishes/Marzipan/Königsberg marzipan 和 Lists of 

foods by ingredient(71 P)/List of almond dishes/Marzipan/Marzipan pig，作者删除这

种条目的第三节点，这是为了保证整个概念体系的粗细粒度层次统一性，需要保

留食材子类节点（第二节点）和食品单类名称（第四节点，叶节点）。假设如果

保留第三节点 Marzipan 而删除第四叶节点，将 Marzipan 作为一个食品种类收集

图片，则最后在 Marzipan 这个食品中将包含 Königsberg marzipan 和 Marzipan pig

两种食品图片，这类图片在视觉上将会呈现出多种模式，计算机在学习这类图像

模式时，将很难确定究竟哪种模式是这种食品明确模式，导致模型性能效果不佳。 

（4）优化规范食品类名：作者还对一些特殊符号（比如｛｝、*、|和!等）

做了删除，但是保留的法语单词，意大利文单词等非英文单词的原样。因为这样

在用食品类名做检索词时，才可以保证搜到准确的食品图片。 

（5）优化食材子类层：维基百科食品类别的 List of rice varieties 和 List of 

edible flowers 中的类是食品原材料。rice varieties 中呈现的是各种品种的米，比

如 Calrose rice，Ofada rice，Pecan rice 等；List of edible flowers 呈现的是各种食

用花，比如 Althaea，Malus，Dianthus 等。作者删除这个两个食品食材子类之后，

Lists of foods by ingredient 下的节点数由 71 个变成了 69 个。 
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2.1.4 构建食品种类四层概念体系 

本文参照国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标准》（GSFA）分

类标准将维基百科的食品列表结构从三层扩到四层，比如 Lists of foods by 

ingredient(71 P)/List of chicken dishes/Ayam bakar 扩展为 Dish(GSFA)/ Meat and 

meat products/ Chicken dishes/Ayam bakar，在维基百科食品列表第一节点和第二

节点之间增加了《食品添加剂通用法典标注》的分层，维基百科食品列表第一节

点 Lists of foods by ingredient 是食品范畴名，维基百科食品列表第二节点 List of 

chicken dishes 是食材子类，这两层之间粒度跨越较大，如果加入一个中间层，则

整个概念体系层次粒度逐渐细化，各层节点数均匀合理。 

表2. 1  食品种类列表的层次统计表 

Table 2.1 Hierarchical statistical table of food category list 

第一层 第二层 第三层 第四层 

Dish

（GSFA） 

Meat and meat 

products 

Bacon dishes 

Bacon_egg_and_cheese_sandwich 

Bacon_and_eggs 

… 

Bacon_sandwich 

… … 

Beef dishes 

Beef_bun 

Filet_mignon 

… 

Ginger_beef 

… … … 

Cereals and 

cereal products 

Rice dishes 

Claypot_chicken_rice 

… 

Congee 

… … 

Noodle dishes 

Fried_noodles 

… 

Wonton_noodles 

1 个节点 11 个节点 69 个节点 3,309 个节点 
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结合国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标准准》（GSFA），本

工作将 69 个食材层列表分到了 11 个食品大类中。最后构建了一个四层的“食品

范畴类-食品大类-食材子类-食品单类”的层次结构体系，第一层、第二层、第三

层和第四层分别有 1、11、69 和 3,309 个节点。层次结构体系可视化的见表 2.1。  

2.2 数据收集 

本工作将数据集概念体系叶节点（即食品种类名）作为搜索图片的关键词，

这样检索的食品种类就有 3,309 种。起初，本文直接用食品类名尝试性地在三个

图片搜索引擎谷歌图片[41]、百度图片[42]和必应图片[43]上检索图片，发现：（1）

有些食品名搜出很多非食品的图片，比如检索词“Utan”，既是一个食品名字，也

是一个俄罗斯地名。于是，本文将食品类名关键词分别与“food”和“dish”组合来共

同作为检索词，当用“Utan food”和“Utan dish”检索到的大多则是食品图像。（2）

从图片搜索引擎集合了不同网站食品图片，它们可能来自美食网站，可能来自美

食论坛，可能来自公开的美食分享等，这样直接从图片搜索引擎就可以找到不同

来源的食品图像，保证了图片良好多样性和数据源更广泛覆盖率。相比于从单一

某个美食网站检索图片，利用三大图片搜索引擎检索图片既保证了数据多样性又

有较高效率。另外，有些美食网站（比如美团，大众点评等）具有很强的反爬虫

设置，使用这种网站的食品图片，可能造成侵权等问题。虽然使用图片搜索引擎

有些图片也无法爬虫下来，但凡是能爬取的图片均是公开发布并且可便利获取的

图片，没有其他侵权等问题。从图片搜索引擎下载图片的可靠性早在 2009 年 Jia 

Deng 等人[9]构建 ImageNet 时就已验证，ImageNet 的工作也是从图片搜索引擎

下载大量图片，然后进行清洗标注。同样地，Bolei Zhou 等人[39]在 2018 年构建

Places 千万级数据集时也是从图片搜索引擎上采集图片，他们明确提到是从谷歌

图片、必应图片和 Flickr 上获取图片。但是因为 Flickr 上图片在中国大陆访问受

限，所以图片资源无法顺利获得。这说明从综合性图片搜索引擎（尤其是谷歌图

片和必应图片网站）中收集图片是目前高效且有效的主要方法之一。 

确定图片检索词和图片数据源后，本工作利用 python 的 icrawler 库爬取图

片，分别从三个不同的图片搜索引擎（谷歌图片、百度图片和必应图片）上爬取

相关食品图片。 icrawler 库中有分别对应于谷歌、百度和必应的程序包

GoogleImageCrawler、BaiduImageCrawler 和 BingImageCrawler 可以直接调用，根
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据检索词爬取三大图片搜索引擎的相关图片并保存到本地。经过“食品类名+food”

和“食品类名+dish”两轮爬虫，作者使用四台机器耗时一周，设置每个检索词在每

个图片搜索引擎下爬取图片最大量为 3,000 张。最终，总共下载了 3,309 类食品

6,196,253 张候选图片。三个图片搜索引擎的两轮爬虫图片的基本统计情况见表

2.2，其中图片数量最多的类 Fillet of Beef Prince Albert 类中有 6,359 张图片，最

少的类 Sha Phaley 食品类中有 13 张图片，平均每类爬取图片 1,872 张，单类图

片数量大于 1,000 张以上的有 2,143 类。造成爬到的每类图片数量不均衡的可能

原因是：（1）有些图片链接只供检索，却因下载受限导致无法下载。（2）有些

食品是常见食品，在世界各地都是热门美食；有些食品本身不常见，可能是新创

造出的菜品，也可能是来自小国地区食品不被世界其他地区的人熟知。每类食品

可爬到的图片数量也在一定程度上反映了这款食品的热门程度。 

值得注意的是，根据 ImageNet 构建者统计分析，爬虫的图片中大约只有 10%

图片是符合数据集构建的图片。因此，这些爬取的图片中含有大量的噪音图片，

需要进一步图片清洗才能作为构建数据集的正式图片。 

表 2. 2  两轮爬虫图片量统计 

Table 2. 2 Statistics of two rounds of crawler images 

单类中最大图片数 6,359 张 

单类中最小图片数 13 张 

平均每类图片数 1,872 张 

前 1,000 类图片数范围 6,359~2,886 张 

前 2,000 类图片数范围 6,359~1,059 张 

大于 2,000 张的类数 1,268 类 

大于 1,000 张的类数 2,143 类 

2.3 数据清洗 

2.3.1 数据噪音分析 

对于下载的候选图片，作者在清洗之前进行了抽样观察，以便找出候选图片

数据中噪音问题，有针对性采取清洗措施。候选图片中存在的问题如下： 

（1）图片格式。作者观察到候选图片中有 png、jpg 和 gif 等多种图片格式，

其中的 gif 动态图片格式不是常规图像识别数据集需要的格式。 
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（2）非 RGB 三通道图片。作者观察到有些图片是灰色而非彩色图片，于是

用代码检查某类下载的所有图片，发现大部分是 RGB 三通道图片，有些是两通

道或者四通道的图片。而抽样检测两个基准食品图像数据集 ETHZ Food-101 和

Vireo Food-172，发现都是 RGB 三通道图片。因此，要做一个食品图像数据集，

应选用 RGB 三通道图片数据，不能多一个通道，也不能少一个通道，这样方便

使用已有的食品识别方法代码来统一验证新数据的可信度，并与其他食品数据集

公正比较。 

（3）损坏图片。作者观察发现有些图片是下载过程中损坏，可能是网络不

稳定导致没有下载完整或者存储写入时硬盘部分区域有问题等原因，这些不可避

免。虽然这种问题图片的数量比较少，但这种问题图片是一定不可出现在食品图

像数据集中。 

（4）图片尺寸不一致。作者观察到候选图片间尺寸不一致，有些图片尺寸

长或宽只有几十像素，有些长或宽可达一千多像素。这些图片来源于网络各个网

站和论坛，拍摄设备可能包含手机、相机和摄影机等，所以出现各种尺寸照片是

可以理解的。但是，像 ImageNet 数据集和 Places 数据集都对图片尺寸做了适当

清洗，原因是图片在输入模型时，都会把原始图片缩放到同一尺度，比如缩放到

512*512 像素大小或者 256*256 像素大小等，这样可以减小图像尺寸变化对模型

性能的影响。如果图片尺寸太小，在模型输入放大图片时，图片显示的主体内容

会被严重变形模糊化，影响模型对图片数据内容学习。所以，一个好的数据集中

图片应该有适当图片尺寸，尤其不能有像素尺寸较小的图片。这种道理就仿佛给

你一张小图片，你越放大图像内容越模糊，最后可能看不清图像内容；但是给你

一个大尺寸图片，缩小时则不会使图像内容模糊。 

（5）非食品图片。作者观察到候选图片中存在很多非食品图片，比如有涂

鸦画、文字菜谱和各种广告等。一个好的食品图像数据集追求的是来自真实世界

真实摆拍的食品图片，这种非食品图片是需要删除的噪音图片。 

（6）非本类食品图片。作者发现虽然有些图片是食品图片，但并不是这个

类的图片。原因可能是上传者在上传此图时给定标签是错误的。由于候选图片是

代码程序根据关键字（即原始图片的标签）来进行下载的，所以如果图片标签是

错误的，收集的图片就是与真实参照图片不符。 

（7）图片内容被遮掩。作者发现有些候选图片虽然是这个种类的图片，但
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是图片上真正展示食品的区域却有限，图片上有文字、明显 logo 水印和部分广

告等占据了相当大图片版面，这种给人一种不“干净”的感觉，不是那种“纯净”食

品图片。所以，这种有较多无关内容占用太多图片版面的图片也不宜存在于一个

高质量数据集中，除非研究的是那种部分遮掩状态的食品图像识别课题，但至少

这种图片目前不适合食品识别研究。 

（8）重复图片。候选图片中出现重复图片的问题来源于两方面：第一，收

集的图片来源于多个图片搜索引擎。第二，同一图片搜索引擎下也可能出现重复

图片。这主要是因为上传者会把自己的图片分享到多个网站，其他网友也可能把

图片转载到不同的网站。而爬虫程序只是对检索到的图片链接进行下载，并不会

考虑图片内容是重复，这就造成了爬虫下载的图片中存有大量重复图片。 

（9）其他问题，比如从多个图片搜索引擎下载的图片命名有重复，则在合

并时需要对图片重名等。 

2.3.2 数据自动清洗 

面对几十万数量候选图片，作者希望高效地完成噪音图片的清洗工作，所以

在细致观察候选图片数据后，优先考虑使用代码程序自动清洗，其次再考虑人工

标注清洗。自动清洗噪音图片的程序有三个： 

（1）清洗程序一：删除 gif 格式图片；删除非 RGB 三通道图片；删除长或

宽尺寸小于 100 像素的图片；删除程序不能读取的损坏图片；把多个图片搜索引

擎获取的同类图片移动到同一个文件夹并重命名图片。 

（2）清洗程序二：本工作借助 VGG-16 模型[44]训练了一个食品/非食品二

分类器，用来对非食品图像进行清洗。具体方法是，作者结合两个基准食品图像

数据集 ETHZ Food-101（西方菜）和 Vireo Food-172（中国菜）训练集的图片作

为训练集正样本。然后，从 ImageNet 和 Places 数据集中随机选择了约 40 万张非

食物图像作为训练集负样本。这些正样本和负样本共同构成了训练集。同理对于

测试集，一部分来自 ETHZ Food-101 和 VireoFood-172 的所有测试样本作为正测

试集，而另一部分则来自 ImageNet 和 Places 数据集的大约 100,000 个随机选择

的非食品图像作为负测试集。最终，训练 VGG-16 模型二分类器的数据集包括约

530,000 张训练图像和 168,000 张测试图像。利用这个训练集对分类器进行了训

练，在这个构建的测试集上进行了测试，获得了分类精度为 99.48％的二分类器。
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接着，使用训练好的二分类器清洗候选图片中大部分非食品图片。 

（3）清洗程序三：这一步主要是清洗重复图片。本工作用一种哈希算法来

清洗候选图片中的重复图片。具体地解释，首先将图片调整到长*宽尺寸为 32*32

像素的大小。为了便于计算处理，把图片数据转化为灰度图像，并得到图片像素

0~225 的灰度值。然后通过比较像素之间的像素值，得到差异值序列，并计算转

化为图片的哈希码。最后，采用暴力计算两两图片之间的汉明距离来判断两个图

片是否为同一图片。如果两张图片之间的汉明距离低于阈值，将删除其中一张。

这样，在每个食品类别中就不会包含相同图像。在本工作中，作者将阈值设置为

150，这是经过多次尝试得到的经验值。作者发现，如果阈值太严（阈值大），则

会过度删除一些图片，比如同一摆拍的食品，只是角度稍微旋转了，也会被删除，

但其实这两张图片是不同的，不算重复图像。反之，如果阈值太松（阈值小），

则会保留一些重复的图片。作者取一个适中经验值，是为了减轻后续人工清洗工

作量，同时保证合适图片不被代码程序过度删除。 

经过几个代码程序自动清洗后，作者抽取了部分数据进行了统计分析，如表

2.3 所示，总共抽样 43 万多张图片进行程序处理，清洗后剩余 27 万多张，剩余

了大概原数据量的 64%，具体数据可见表 2.3 所示。 

表 2. 3  程序自动清洗噪音图片数据统计 

Table 2.3 Statistics of noisy images automatically cleaned by the program 

图片来源 
抽样初始

图片量 

程序一清洗

后图片量 

程序二清洗

后图片量 

程序三清洗

后图片量 

最终剩余图

片量 

剩余

比例 

谷歌图片 214,598 6,996 63,572 1,143 142,887 67% 

必应图片 82,608 1,780 25,117 1,168 54,543 66% 

百度图片 135,676 3,479 51,629 1,713 78,855 58% 

总计 432,882 12,255 140,318 4,024 276,285 64% 

2.3.3 数据人工清洗 

使用代码程序清洗噪音图片固然高效省事，但是机器毕竟是机器，有些噪音

图片计算机无法清洗彻底，这时候就需要人工标注清洗，人工标注清洗虽然慢，

但是清洗比较准确，知道什么样图片是应该保留，什么样图片必须删除。对于那

些只能定性处理而不能定量处理的图片，人的主观能动性发挥了机器无可代替的

作用。如果说程序清洗是粗糙的和定量的操作，那么人工标注清洗图片就相当于

比较精细的和定性的清洗操作。 
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为了统一规范人工标注清洗，本工作提前制定了适合本工作数据集构建的清

洗标准，简要步骤如下： 

（1）每个标注人员从维基百科中搜索该类食品真实样例图片，细读维基百

科对这类食品的讲解和注释，确保清楚这类食品是什么，长什么样，有什么区别

性的特征等。 

（2）使用自主开发的 Java 标注工具软件进行人工标注清洗。参照真实样例

图片，对标注工具读取的当前候选图片进行判断：如果是本类食品图片，则选“下

一张”；如果不是本类食品图片，则选“删除”，标注工具自动读取下一张。 

（3）明确强调需要删除和暂且保留的图片类型，比如涂鸦画、广告等。 

■需要删除的类型有： 

a.“多合一”图片类型需要删除。所谓“多合一”就是一个图像版面上同时合成

了多个小照片。 

b.非食品图片类型需要删除。虽然，训练的二分类器清除了大部分的非食品

图像，但是候选图片中还是存在一些非食品图像，这时就需要人工使用标注工具

去清除。 

c.涂鸦图片类型需要删除。不管涂鸦内容是食品内容还是非食品内容，这种

图片都需要删除。 

d.包装画类型的图片需要删除。本文构建的数据集是真实摆拍的照片，不能

含有包装画类型的图片。 

e.内容上有较多文字的图片类型需要删除。有些食品图片展示的主体内容上

有较多打印文字、logo 和非食品内容在上面，或者图片上既有食品部分也有非食

品部分，非食品部分占了大部分图片版面。本工作规定这种非食品内容不能超过

图片版面的四分之一，且不遮掩食品主体内容，否则应给予删除。 

f.食品名是一种原材料的图片类型需要删除。有些类名是一种原材料，比如

sardine，维基百科查询是沙丁鱼，本工作构建的是可直接食用的或简单加工的餐

桌或快餐食品，而不是需要复杂加工的食品材料。 

g.不是本类食品的图片需要删除。 

■暂且保留的图片类型： 

需要保留的图片基本就是参照真实样例图片的内容，呈现的是同种食品图片。

这里强调的保留是指那种图片四周有小 logo 或者文字的图片，且这些非食品内
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容占图片版面不到四分之一。 

2.3.4 数据检查 

本工作组织多名本实验室同学来进行人工标注，这些组员对食品计算研究有

一定了解，对食品识别的知识掌握更加到位，所以对食品图像标注结果相对比较

可靠。但是，人们在工作难免会有一些小纰漏。为了尽可能构建优质食品图像数

据集，本工作还是增加了最后的检查工作。作者对人工标注的每类图片进行一一

检查，并选择合适类来构建食品图像数据集。 

所谓检查，其实也是作者使用标注工具对组员已标注的每类数据做再次标注。

因为已经人工标注过一次，当再次标注时，基本都是符合该类的图片，所以检查

标注速度会比较快。对于检查过程中出现标注疏漏太多的类，会分派给组员再次

标注；而对于类中少数残留的不合规图片，检查标注时就顺便清除。 

在检查数据的过程中，作者发现存在一些食品名称不同但视觉上重复的类别，

这主要是维基百科食品列表中没有甄别不同食品名称可能是同一种食品，比如

Tonkotsu ramen 和 Hakata ramen 虽然是两个不同食品名字，但都是豚骨拉面，

属于同一种食品，于是合并了这两类。如图 2.5 所示，这两个名称不同的食品也

呈现出相同视觉形态。这种重复类在起初构建食品种类概念体系时，并不能发现，

因为是不同名字，对于不熟悉这两道食品的人来说，无法从食品名称上判断这两

类食品是否重复。 

Hakata 

ramen

Tonkotsu 

ramen

 

图 2. 1  不同食品名称的同类食品 

Figure 2.1 Similar food with different food names 

2.4 数据扩充 

经过上一轮的数据收集和清洗之后，作者发现许多食品种类的图片还是比较
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少。于是对这些食品种类图片量进行了扩充。 

首先考虑第一轮标注后，对单类图片数量接近 500 张的食品种类进行扩充，

即对标注后剩余数量在 300~500 张的类进行扩充。扩充数据的操作主要有两个方

面： 

（1）检索词扩充。这里的检索词扩充是指将食品类名翻译成中文、法文、

土耳其文和西班牙文，然后在图片搜索引擎上进行爬虫。之所以翻译成这几国语

言，是因为作者在多处网站调研世界美食较多的国家，虽然没有一个权威机构的

美食排名，但是从网友的帖子或者其他分享中，作者综合考虑选定这几国语言，

后续如有需要，可以再多翻译成其他语言。在翻译时发现并不是所有食品名称都

可翻译成这四国语言，其中会有些无法翻译的名称。但是，这并不影响大多数类

的数据量扩充，此环节的目的是尽可能多扩充数据。 

（2）数据源扩充。这里的数据源是指可以爬虫下载食品图片的网站。文献

[1]是一篇比较全面的食品计算综述性文献，其中提到了很多美食网站。作者对其

中的美食网站进行了调研，文献[1]中的网站大部分主要是已知食品数据集网址

链接。其余网站有些是菜谱形式网站（比如 www.yummly.com），这种网站有详细

菜谱，但每类食品仅有几张图片，且食品种类较少；有些是提供餐馆位置的网址

（比如 foodspotting.com）等。另一方面，作者调研了其他的美食网站并从中下载

图片进行数据集扩充，比如网站 www.meishij.net 和 foodgawker.com 等。 

扩充收集的数据，经过图片清洗后，再与上一轮清洗后的图片合并，并再次

进行一遍重复图片清洗。因为两轮清洗是分开进行的，在两轮检查完后合格的图

片中可能有些是彼此重复。最后，再对数据集中的图片进行可读性检查并按顺序

重新命名。 

目前，本文得到了一个 500 类的食品图像数据集，其中每类图片数量均大于

500 张，数据集图片总数 405,776 张，本文命名它为 ISIA Food-500。  

2.5 数据集统计与分析 

在大规模食品图像数据集 ISIA Food-500 构建完成后，需要对数据集特点进

行梳理。作者希望通过与现有的两个食品图像基准数据集（ETHZ Food-101 和

Vireo Food-172）各方面数据分析比较，体现出本工作数据集 ISIA Food-500 的优

势和特点。  
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2.5.1 数据量分析 

在众多的食品图像数据集中，ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172 是两个基准

食品图像数据集，主要食品图像数据集统计情况见表 2.4。ISIA Food-500 和两个

基准食品图像数据集（ETHZ Food-101和Vireo Food-172）的数据量比较见图 2.2。 

表 2. 4  公开的食品图像数据集 

Table 2.4 Public food image datasets 

数据集 发布时间 种类数 图片数 覆盖范围 

PFID[18] 2009 101 4,545 日本 

Food50[32] 2010 50 5,000 综合类型 

Food85[45] 2010 85 8,500 综合类型 

UEC Food100[13] 2012 100 14,361 日本 

UEC Food256[14] 2014 256 25,088 日本 

ETHZ Food-101[2] 2014 101 101,000 西方 

Diabetes[46] 2014 11 4,868 综合类型 

UPMC Food-101[47] 2015 101 90,840 西方 

UNIMIB2015[48] 2015 15 2,000 综合类型 

UNIMIB2016[49] 2016 73 1,027 综合类型 

Food11[37] 2016 11 16,643 综合类型 

ChineseFoodNet[50] 2017 208 192,000 中国 

Vegfru[22] 2017 292 160,000 综合类型 

FoodX-251[15] 2017 251 158,846 综合类型 

Vireo Food-172[8] 2017 172 110,241 中国 

ISIA Food-200[16] 2019 200 197,323 综合类型 

ISIA Food-500(本文工作) 2020 500 405,776 综合类型 

 

相比之下，ISIA Food-500 数据集拥有比两个基准食品图像数据集（ETHZ 

Food-101 和 Vireo Food-172）更多的图片总量，大概是它们的 3~4 倍；ISIA Food-

500 数据集更多食品种类数，大概是基准食品图像数据集的 3~5 倍。ETHZ Food-

101 有 101 个 1,000 张以上的类，Vireo Food-172 只有 6 个 1000 张以上的类，而

ISIA Food-500 数据集有 125 个 1000 张以上的类。 

总之，在图片据量和种类数方面，ISIA Food-500 数据集比两个基准数据集

有更大优势，这样在需要大量数据来构建复杂模型时，ISIA Food-500 数据集将

更好地满足这个需求。 
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图 2. 2  ISIA Food-500 与基准食品数据集的数据量统计图 

Figure 2.2 Statistics of ISIA Food-500 and benchmark food datasets 

2.5.2 覆盖性分析 

广泛的覆盖性是指数据集种类在世界各个地区的分布情况。在这里着重分析

比较 ISIA Food-500 和两个基准食品图像数据集（ETHZ Food-101 和 Vireo Food-

172）。对食品所属地区判断是依据维基百科中该食品的描述，维基百科中写明

了食品所属国家或地区。 

从洲际情况来看，ISIA Food-500 数据集中最多的是亚洲（Asia）食品 200 种，

最少的是大洋洲（Oceania）食品 2 种，其中有 58 种是维基百科中没有明确所属

地区的食品。ETHZ Food-101 数据集中最多的是欧洲（Europe）食品 44 类，最

少的是非洲（Africa）食品 0 类，其中维基百科中没有明确所属地区的有 10 类；

Vireo Food-172 数据集的食品种类全部是亚洲中国食品。总体来看，ISIA Food-

500 数据集在任何大洲的食品种类覆盖数目都比两个基准食品图像数据集多。三

个数据集洲际情况的比较见图 2.3，图中的 uncertain 表示维基百科中没有明确给

出食品所属洲际范围。 
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图 2. 3  ISIA Food-500 与基准食品数据集食品种类的洲际覆盖情况比较 

Figure 2.3 Comparison of intercontinental coverage of food categories between ISIA Food-

500 and benchmark food datasets 

从国家地区来看，ISIA Food-500 数据集中食品种类覆盖了 52 个国家或地区，

而 ETHZ Food-101 数据集覆盖了 22 个国家或地区，Vireo Food-172 数据集覆盖

1 个国家（中国）。三个数据集各国家的比较见图 2.4，其中 unknown 表示维基百

科中没有明确给出食品所属国家。 
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图 2. 4  ISIA Food-500 与基准食品数据集食品种类的国家覆盖情况比较 

Figure 2.4 Comparison of national coverage of food categories between ISIA Food-500 and 

benchmark food datasets 

由此可见，ISIA Food-500 数据集比 ETHZ Food-101 数据集和 Vireo Food-172

数据集的食品种类覆盖性更广泛。由于，各个大洲和不同国家食品各具特色，覆

盖的地域越多，在构建高级食品分类模型时学到的食品模式知识越多，这样得到
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的食品识别模型应用地域也会更广泛。ISIA Food-500 数据集更加广泛的覆盖性

将有助于构建的食品识别模型更加符合各个地域需求。 

2.5.3 多样性分析 

多样性主要指食品种类在本工作构建“食品范畴类-食品大类-食材子类-食品

单类”的层次结构概念体系中第二层和第三层的分布情况。因为第一层是食品范

畴类，ISIA Food-500、 ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172 数据集都是食品范畴

的数据集，第四层是具体食品种类，而这两层进行比较意义不大，看不出主要区

别，所以本文将重点比较第二层和第三层分布情况。 

第二层是在国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标准》（GSFA）

标准下划分的食品大类层。三个数据集食品种类在该层的分布情况见图 2.5，从

图中可以清晰看到 ISIA Food-500 和 ETHZ Food-101 数据集在 11 个大类中都有

分布，而 Vireo Food-172 数据集只在其中 6 个大类中有分布。同时，还可以看出

ISIA Food-500 在绝大部分大类中分布的数量都比其他两个数据集多，因此如果

要更好地学到各个大类的食品图像模式，则推荐首选 ISIA Food-500 数据集来进

行训练。 

 

图 2. 5  ISIA Food-500 与基准食品数据集食品种类在第二层分布情况比较 

Figure 2.5 Comparison of food categories distribution of ISIA Food-500 and benchmark 

food datasets in the second layer 

从第二层分布情况来看（图 2.5 所示），ISIA Food-500 比 Vireo Food-172 数

据集有明显的食品大类多样性，但是 ISIA Food-500 和 ETHZ Food-101 数据集在

多样性的区别不能明显体系，因为两个数据集都在 11 个大类上有分布。于是作

者进一步探究在第三层（食材子类层）的分布情况。从图 2.6 容易看出 ISIA Food-
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500 和 ETHZ Food-101 数据集间的类别多样性区别：在第三层，ISIA Food-500 数

据集食品种类分布在 60 个原材料类中，而 ETHZ Food-101 数据集食品种类分布

在 41 个原材料类中，Vireo Food-172 数据集食品种类分布在 26 个原材料类中。

这充分体现了 ISIA Food-500 数据集含有更多食材种类，可以为食品识别模型训

练提供其他两个数据集没有的食品类别， ISIA Food-500 数据集食品种类的多样

性也更接近现实世界食品多样性复杂的真实情况。 

综上，ISIA Food-500 数据集在第二层国际 GSFA 分类标准下和在第三层食

材子类层上都有更好的多样性，可以为复杂的食品识别模型提供更贴合实际应用

的高性能数据。 
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图 2. 6  ISIA Food-500 与基准食品数据集食品种类在第三层分布情况比较 

Figure 2.6 Comparison of food categories distribution of ISIA Food-500 and benchmark 

food datasets in the third layer 

2.5.4 可拓展性分析 

评价数据集另一个重要指标是数据集的可拓展性。一个数据集不但要满足现

在当下研究需要，还应具备后续研究人员拓展扩大数据集的可行性。ETHZ Food-

101 和 Vireo Food-172 这两个数据集在文献中没有提到数据集食品种类概念体

系，没有能够清晰地为后续他人扩充数据集种类提供一个概念指导。而本工作的

ISIA Food-500 数据集是在国际食品及农业组织的《食品添加剂通用法典标准》

（GSFA）标准和维基百科食品列表结合基础上，构建了一个四层的食品种类概

念体系，该体系由粗到细层次鲜明地逐步划分出 3,309 个食品种类，这个庞大概

念体系即有国际标准的详细解释，又有维基百科真实样例示例。丰富的食品种类

可以让后续研究者在该概念体系指引下，对食品图像数据集食品种类进行增加，
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对种类中图片进行扩充。从这个角度来讲，ISIA Food-500 数据集比两个基准食

品图像数据集 ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172 更具有明确的可拓展性，便于

广大研究人员在本工作基础上扩建食品图像数据集。 

2.6 小结 

本章主要讲的是大规模食品图像数据集的构建及分析，本文从数据集概念体

系构建、数据收集、数据清洗、数据扩充，详细介绍每一步操作，并解释其中一

些必要原因。最终，本工作构建了一个 500 种食品 405,776 张图像的食品图像数

据集 ISIA Food-500。 

本章通过将 ISIA Food-500 数据集和两个基准食品图像数据集（ETHZ Food-

101 和 Vireo Food-172）进行分析比较，体现了 ISIA Food-500 数据集特色和优

势。本章从数据量、覆盖率、多样性和拓展性四个方面逐一对三个数据集的情况

进行了分析，展示了 ISIA Food-500 数据集图片数量最多、覆盖率最广、种类最

多样和良好拓展性的优点，这个数据集适合世界多国范围应用，能识别更多食品

种类，也能加接近现实世界食品分类情况；同时，也更能给食品科研带来挑战。

实际生活中没有广泛应用食品识别技术，其中一个主要原因就是现有食品图像数

据集规模小、种类少和多样性有限导致食品识别模型不能满足实际需求。后续章

节会介绍一个基于图像的食品识别方法，并从实验方面说明 ISIA Food-500 数据

集具有一定的挑战性，能够刺激食品识别技术持续接力发展，促进食品识别技术

更快地落地及广泛地实际应用。 
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第 3 章 基于堆叠多尺度多注意力网络（SMSMANet）的食品识别 

随着手机和数码相机等各种具有拍照功能的便携设备普遍使用，生活中出现

了大量的美食图片，通过这些食品图像进行食品识别研究是一项重要的基础性工

作，可以为多模态食品识别和食品检索等任务提供帮助。在本章中介绍的

SMSMANet 网络是通过利用空间和通道注意力机制，结合多尺度策略，共同学

习食品图像的全局特征和局部特征来进行食品识别。 

3.1 问题描述 

首先，有些食品外形在全局视觉形式上存在很大类内差异，如图 3.1 中 Butter 

pecan 这种食品类内形状差异大。虽然针对食品识别问题已经发展出很多方法，

但是这些方法大多集中于提取特定类型或某些类型的特征，而忽略了其他方面的

特征，例如Vinay Bettadapura等人[51]通过提取颜色特征来进行食品识别，Niki Martine

等人[34]设计了一种网络可以捕获特定垂直结构来进行食品识别；其次，有些食

品图像的判别性细节很难捕捉，如图 3.1 所示，全局特征不足以区分 Corn stew

和 Leek soup 这两种食品，需要借助局部特征来辨别。为了提高识别性能，一些

工作[4][51]利用辅助属性信息（比如位置信息和原材料信息）进行食品识别。但

是，当原材料信息和地理信息等辅助信息不可用时，这类方法可能不起作用。 

Corn_stew Leek_soup

Butter_pecan

 

图 3. 1  食品图像类内差异大和类间差异小的示意图 

Figure 3.1 Food images with large intra-class difference and small inter-class difference 
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为了解决以上两个问题，本文提出了一种新的食品识别方法：堆叠多尺度多

注意力网络（Stacked Multi-Scale Multi-Attention Network, SMSMANet）。该方法

以图片为输入，通过空间和通道注意力机制，结合多尺度策略，融合全局特征和

局部特征来进行食品识别。接下来本章各小节将详细讲述 SMSMANet 网络结构。 

3.2 SMSMANet 网络框架 

本文提出了一种堆叠多尺度多注意力网络（Stacked Multi-Scale Multi-

attention Network, SMSMANet）来共同学习互补性全局特征和局部特征进行食品

识别。该方案结构图如图 3.2 所示，SMSMANet 主要有两部分构成：全局特征学

习子网络（Global Feature Learning Sub-network, GloFLS）和局部特征学习子网络

（Local-Feature Learning Sub-network, LocFLS）。 

食品图像从 GloFLS 子网络端输入，经过卷积神经网络操作后，对某些卷积

层（图中示意的是第二卷积层，第三卷积层和第四卷积层）的特征地图使用空间

和通道注意力模块（Spatial-Channel Attention, SCA）[52]学习，SCA 模块可以从

这些特征地图中获取更多的全局区分性特征。融合这些来自不同层的区分性特征

就可以捕获不同类型全局性特征，例如这些全局特征可能是有关食品形状、食品

颜色和食品纹理等。图中全局平均池（Global Average Pooling，GAP）作用与全

连接层（Fully connected layer, FC）相似，它们都是把二维的特征地图转化成一

维的特征向量，而 GAP 操作使用较少参数量，可以有效缓解过拟合发生，实验

效果并不比 FC 差。本工作使用的融合方法是特征串接，即一个特征的尾部和另

一个特征的首部串联起来。 

LocFLS 子网络主要采用级联的空间变换模块（Spatial Transformer, ST）[53]

来定位特征地图的不同局部区域（例如与原材料相关的区域）。LocFLS 子网络

根据两层特征地图，来实现局部区域的定位。后层的特征地图通过 ST 模块找到

局部区域，然后和前层特征地图计算定位局部区域在全局特征地图中的位置，这

样就可以找到整个特征地图中多个判别性区域。接着再将每个区域通过 Inception

模块进行特征学习。同时，该方法是从多组特征地图中来学习不同层的判别性局

部区域（本工作中是第一层与第二层、第二层与第三层、第三层与第四层这三组

特征地图），最终多组特征地图和多个区域就构成了级联式网络。每组特征地图

学到的多个局部特征通过 Maxpooling 操作，将这些不同区域的特征融合为统一
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特征表示，于是得到了该组特征地图对应的局部特征表示。最后，将多组局部特

征通过特征串接融合表示为该图像的局部特征。这里 GAP 操作和 GloFLS 子网

络中一样，都是降低参数量和缓解过拟合。LocFLS 子网络中 Maxpooling 操作可

以使来自不同位置的融合特征更具区分性。 

Joint loss
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图 3. 2  本文 SMSMANet 网络框架图 

图注：GAP 表示全局平均池化层，SCA 表示空间和通道注意力模块，ST 表示空间变换模

块，FC 表示全连接层。 

Figure 3.2 The proposed SMSMANet framework. 

Note: GAP denotes Global Average Pooling layer, SCA denotes Spatial-Channel Attention, 

ST denotes Spatial Transformer, FC denotes Full-Connected layer. 

最后，SMSMANet 网络结合了全局特征和局部特征来识别食品图像。此外，

SMSMANet 网络还采用了一种多损失的学习方法，具有不同类型的损失，包括

全局损失，局部损失和联合损失，SMSMANet 网络以端到端的方式进行培训，最

大程度地发挥其判别性优势。下面将结合形式化公式详细讲述该框架。 

3.3 全局特征学习子网络（GloFLS） 

对于整张输入图像，GloFLS 子网络首先通过对多层特征地图进行 SCA 操

作，来学习更多全局判别性特征，然后通过多层特征融合将不同层的判别性特征

融合到全局级别表示中。由于从不同层次提取低层、中层和高层特征，因此

GloFLS 子网络可以捕捉到各种类型的全局特征，如食品图像形状、纹理和边缘

线索等。 
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SCA 操作是将空间和通道上的注意力权重结合起来，可以从不同维度全面

地捕捉判别性特征，它已经成功地应用于许多计算机视觉任务中，如图像描述[52]

和行人再识别[54]。文献[52]认为卷积神经网络所提取的特征地图具有空间、通

道和多层结构等属性，现有的一些深度学习方法主要考虑特征地图空间上的属性，

其中主要运用注意力机制在空间上的注意力权重。因此，文献[52]充分利用卷积

操作空间、通道和多层结构等属性，结合注意力机制的应用提出了 SCA 模块。

在本文的工作中是为了来捕获食品图像中的全局判别性特征，将 SCA 模块应用

到食物识别任务中。 

SCA模块的输入是一个 3-D张量𝑋𝑙 ∈ 𝑅ℎ×𝑤×𝑐，其中w表示宽度，h表示高度，

c表示通道数，𝑙表示 GloFLS 子网络的层。SCA 模块的学习目标是生成一个与 X

大小相同的显著性权值映射𝐴𝑙 ∈ 𝑅ℎ×𝑤×𝑐。与文献[54]一样，本工作采用分解方式

进行 SCA 模块学习，如公式 3.1 所示：： 

 𝐴𝑙 =  𝑆𝑙  ×  𝐶𝑙  …(3.1) 

 

其中，𝑆𝑙 ∈ 𝑅ℎ×𝑤×1和𝐶𝑙 ∈ 𝑅1×1×𝑐分别表示空间和通道注意力映射。 

通过 GAP 操作计算空间注意力，如公式 3.2 所示： 

 𝑆𝑙 =
1

𝑐
∑ 𝑋1:ℎ,1:𝑤:𝑖

𝑙

𝑐

𝑖=1

 …(3.2) 

压缩和激励模块[55]的通道注意力计算，如公式 3.3 所示： 

 

𝐶𝑙 =
1

ℎ × 𝑤
∑ ∑ 𝑋𝑖,𝑗,1:𝑐

𝑙

𝑤

𝑗=1

ℎ

𝑖=1

 

𝐶𝑒𝑥
𝑙 = 𝑅𝑒𝐿𝑈( 𝑊2

𝑐𝑎 × 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊1
𝑐𝑎𝐶𝑙 )) 

…(3.3) 

其中，𝑊1
𝑐𝑎 ∈ 𝑅

𝑐

𝑟
×𝑐和𝑊2

𝑐𝑎 ∈ 𝑅
𝑐

𝑟
×𝑐分别表示两个全连接层（FC）的参数矩阵，r 表

示瓶颈降低率。 

多层特征融合是通过从多个层次提取显著性特征，得到低层、中层和高层的

特征，包括各种类型全局特征，如纹理、形状和边缘信息等[56]，这些全局特征

是食物识别的重要线索。因此，本工作将不同层次的判别特征融合到全局特征表

示中用于食品识别。 
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3.4 局部特征学习子网络（LocFLS） 

LocFLS 子网络可以定位具有不同位置和尺度的判别性区域，以获取判别性

局部特征。对于每一层， LocFLS 子网络利用堆叠的空间变换模块（ST）来定位

T 个局部图像区域，并通过 Maxpooling 操作得到融合后的局部表示，本工作中 T

取值为4。在进行图像识别时，经典图像处理方法会考虑输入图像的平移不变性、

缩放不变性、旋转不变性和聚焦局部性等来提高识别准确度，其实就是对图像裁

剪、平移、缩放和旋转等操作。这些不变性的本质是对图像进行空间坐标变换，

众所周知的一种空间变换就是仿射变换。文献[53]提出了一种空间变换网络模型，

该网络中的 ST 模块不需要关键点标定，就可以根据任务需求自动学习参数来进

行空间变换。这种模块对于特征地图空间类内差异较大的情况很适用。考虑到局

部图像区域包含来自空间和通道注意力的特征地图，最大池化操作可以将这些特

征融合为更具判别性的特征表示。LocFLS 子网络最终将不同层次融合的局部特

征聚合到最终的局部特征统一表示中。 

对于每一层，本文采用 ST 模块来定位潜在的 T 个区域，并通过变换矩阵将

该区域进行注意力机制建模，如公式 3.4 所示： 

 𝐴𝑙 = [
𝑠ℎ 0 𝑡𝑥

0 𝑠𝑤 𝑡𝑦
] …(3.4) 

这样通过改变两个比例因子（𝑠ℎ，𝑠𝑤）和二维空间位置（𝑡𝑥，𝑡𝑦）进行图像

裁剪、平移和各向同性缩放操作。 

3.5 多损失学习 

SMSMANet 网络是多损失训练的学习形式，它由三种类型的损失共同优化，

即全局损失𝐿𝐺𝑙𝑜，局部损失𝐿𝐿𝑜𝑐和联合损失𝐿𝐽𝑜𝑖，得到的最终损失函数L，如公式

3.5 所示： 

 L = 𝐿𝐽𝑜𝑖 + 𝛾1𝐿𝐺𝑙𝑜 + 𝛾2𝐿𝐿𝑜𝑐 …(3.5) 

其中，𝛾1和𝛾2是平衡参数，三种损失均采用交叉熵分类损失函数。 

这种多损失学习可以最大限度地提高全局特征和局部特征的互补性优势，以

便增加特征融合后的判别能力。 
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3.6 小结 

本文工作不仅完成了一个大规模食品图像数据集构建，而且还提出一种新的

食品识别方法。本章讲述了本工作提出的食品识别方法：一种堆叠多尺度多注意

力网络（SMSMANet）。该方法以图像为输入来进行食品识别，没有用到食品其

他辅助信息（比如原材料信息、位置信息和 bounding box 信息等）。SMSMANet

网络是通过将全局特征学习子网络（GloFLS）取得的判别性全局特征和局部特征

学习子网络（LocFLS）取得的判别性局部特征融合，从而进行食品图像识别。在

GloFLS 子网络中，本文运用 SCA 模块对多层特征地图在通道和特征地图空间上

赋予不同的显著性权重，加强了某些对食品图像识别有利的空间和通道，从而得

到全局的判别性特征；在 LocFLS 子网络中，本文使用 ST 模块从多组特征地图

中找到多个判别性局部区域，最后对多组特征地图和多个局部区域的特征融合得

到局部的判别性特征。最终，结合全局特征和局部特征来进行食品识别。在模型

训练过程中，本文使用三种损失函数来控制调整参数，这三种损失是：全局损失、

局部损失和联合损失。当这三种损失的组合值达到最优时，才反映出 SMSMANet

网络模型的训练效果达到了最好。本文 SMSMANet 网络的实验效果将会在下一

章进行讲述，该方法将在两个基准食品图像数据集（ETHZ Food-101 和 Vireo 

Food-172）及本文大规模食品图像数据集 ISIA Food-500 上进行验证，以此证明

本文所提识别方法的有效性。 
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第 4 章 实验与分析 

在完成 ISIA Food-500 数据集构建和提出了一种堆叠多尺度多注意力网络

（SMSMANet）后，作者将在本章进行实验验证。一方面，对多种食品识别方法

及 SMSMANet 网络在 ISIA Food-500 食品图像数据集上进行实验，来验证 ISIA 

Food-500 食品图像数据集的效果。另一方面，将在 ISIA Food-500、ETHZ Food-

101 和 VireoFood-172 数据集上进行广泛实验，证明 SMSMANet 网络对食品图像

识别的有效性。 

4.1 实验设置 

本文 SMSMANet 网络是在 Pytorch 平台上实现。输入图像大小调整为

224*224 像素。模型训练采用随机梯度下降法进行优化，批量大小为 80，动量为

0.9。学习率最初设置为10−2，以后每 30 个周期阶段除以 10。对于全局特征学习

子网络（GloFLS），本工作选择 SENet-154 网络模型[55]作为骨干网络，其中压

缩和挤压模块中瓶颈减少率 r=16；对于局部特征学习子网络（LocFLS），本工

作选择简单的 Inception-B 单元作为基本构建模块。在 LocFLS 子网络每一层中，

选取的判别性区域为 4 个，即 T=4。空间变换模块（ST）中比例固定为𝑠ℎ=𝑠𝑤=0.5；

在多损失学习中，平衡参数𝛾1=𝛾2=0.5。 

评价指标采用图像识别通用的准确率标准，即 Top-1 accuracy（Top-1 acc.）

和 Top-5 accuracy（Top-5 acc.）进行评价，前 Top-n accuracy 是指排名前 n 的类

别中正确判断结果的比率。 

4.2 实验结果和分析 

（1）对 ISIA Food-500 数据集实验评估 

ISIA Food-500 数据集中的图片分别按照 60%，10%，30%比例随机分成训练

集、验证集和测试集三部分，这三部分图片没有互相重复。进一步地，将测试集

平分成公共测试集和私有测试集。公共测试集会和训练集、验证集共同发布公开，

私有测试集计划用于未来大规模食品图像识别挑战赛提交结果评估。 

1）在 ISIA Food-500 数据集上，本工作将 SMSMANet 网络与不同的食品识
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别方法进行了实验比较，结果如表 4.1 所示。这些方法不仅包括各种典型的深度

学习网络框架，如 VGG-16 网络[44]和 SENet-154 网络[55]，还包括一些最近被

提出的细粒度图像识别方法，比如 NTS-NET 网络[57]和 WS-DAN 网络[58]。从

表中实验结果可看出，本工作提出的 SMSMANet 网络性能无论是 Top-1 准确率

还是 Top-5 准确率都比其他方法高。从关键指标 Top-1 准确率来看，相比于最好

的基准方法 SENet-154[55]，SMSMANet 网络性能在公共测试集上高出 1.82%和

在私有测试集上高出 2.65%，这表明本文 SMSMANet 网络联合全局特征和局部

特征策略的优越性。此外，从表 4.1 实验结果可以看出，SENet-154 模型比其他

网络模型有更高的食品图像识别准确率，因此本文选择 SENet-154 模型作为骨干

网络来达到尽可能好的识别性能。根据混淆矩阵，本文在图 4.1 中样例展示了

SMSMANet 网络在 ISIA Food-500 食品图像数据集上预测的视觉上相似的 Top-5

类别和准确率。这些样例是作者从第 1 类开始按照等距 50 类选择的类别，其中

Aburaage 是 ISIA Food-500 数据集里的第 1 类，Zurcher_Geschnetzeltes 是 ISIA 

Food-500 数据集里的第 500 类。Æ bleflæsk 是随机选取一类来保证作图补齐。图

4.1 可以帮助大家理解视觉属性相似的类别范畴，为后续再构建优质食品图像数

据集和探讨食品识别特别方法提供参考。 

表 4. 1  在 ISIA Food-500 数据集上的性能比较（%） 

Table 4.1 Performance comparison on ISIA Food-500 dataset (%) 

方法 
公共测试集性能 私有测试集性能 

Top-1 acc. Top-5 acc. Top-1 acc. Top-5 acc. 

VGG-16[44] 51.97 81.26 52.16 81.03 

GoogLeNet[3] 53.24 81.59 53.09 81.32 

ResNet-152[59] 52.94 81.59 52.94 81.41 

WRN-50[60] 54.42 82.74 54.61 82.86 

DenseNet-161[61] 55.21 83.19 55.05 82.83 

NAS-NET[62] 57.25 84.64 57.42 84.53 

SE-ResNeXt101 32x4d[55] 58.18 84.69 58.48 84.60 

SENet-154[55] 59.94 87.02 60.05 86.82 

NTS-NET[57] 54.31 81.93 54.48 82.21 

WS-DAN[58] 57.40 84.84 58.12 85.16 

SMSMANet(本文工作) 61.76 87.58 62.70 87.79 
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Groundtruth: Aburaage

Top-1: Aburaage(0.87)

Top-2: Grits(0.67)

Top-3: Andong_jjimdak(0.65)

Top-4: Onigiri(0.59)

Top-5: Gyutan(0.56)

Groundtruth：Bibimbap

Top-1: Bibimbap(0.87)

Top-2: Nasi_liwet(0.82)

Top-3: Butadon(0.73)

Top-4: Spatzle(0.63)

Top-5: Cebolada(0.48)

Groundtruth: Champurrado

Top-1: Dinuguan(0.92)

Top-2: Champurrado(0.74)

Top-3: Pipikaula(0.70)

Top-4: Scampi(0.61)

Top-5: Coconut_cream(0.24)

Groundtruth: Corned_beef_sandwich

Top-1: Corned_beef_sandwich(0.51)

Top-2: Ham_sandwich(0.47)

Top-3: Pork_tenderloin_sandwich(0.33)

Top-4: Cheese_and_tomato_sandwich(0.27)

Top-5: Bacon_sandwich(0.21)

Groundtruth: Fried_aubergine

Top-1: Bruschetta(0.80)

Top-2: Stuffed_eggplant(0.77)

Top-3: Fried_aubergine(0.49)

Top-4: Bánh_chuối(0.42)

Top-5: Banana_salad(0.33)

Groundtruth: Kebab

Top-1: Kebab(0.75)

Top-2: Sosatie(0.56)

Top-3: Shish_kebab(0.45)

Top-4: Ayam_goreng(0.42)

Top-5: Souvlaki(0.20)

Groundtruth: Nasi_goreng

Top-1: Biryani(0.82)

Top-2: Yeung_Chow_fried_rice(0.72)

Top-3: Jambalaya(0.57)

Top-4: Fried_rice(0.49)

Top-5: Nasi_goreng(0.38)

Groundtruth: Pot_roast

Top-1: Hongshao_rou(0.86)

Top-2: Sauerbraten(0.48)

Top-3: Pot_roast(0.46)

Top-4: Goulash(0.45)

Top-5: Boiled_beef(0.21)

Groundtruth: Seafood_boil

Top-1: Plateau_de_fruits_de_mer(0.94)

Top-2: Steamed_clams(0.85)

Top-3: Paella(0.73)

Top-4: Seafood_boil(0.58)

Top-5: Crab_in_Padang_sauce(0.33) 

Groundtruth: Svíčková

Top-1: Svíčková(0.91)

Top-2: Rack_of_lamb(0.62)

Top-3: Sauerbraten(0.48)

Top-4: Carrot_soup(0.45)

Top-5: Goulash(0.45)

Groundtruth: Zurcher_Geschnetzeltes

Top-1: Nasi_liwet(0.82)

Top-2: Zurcher_Geschnetzeltes(0.78)

Top-3: Corn_stew(0.74)

Top-4: Cabbage_soup(0.66)

Top-5: Mushroom_gravy(0.56)

Groundtruth: Æ bleflæsk

Top-1: Hongshao_rou(0.86)

Top-2: Æ bleflæsk(0.57)

Top-3:Lamb_chop(0.54) 

Top-4: Kakuni(0.52)

Top-5 Galbi(0.46)  

图 4. 1  SMSMANet 预测结果 Top-5 类别示例图 

Figure 4.1 Top-5 category examples of SMSMANet prediction results 

2）本工作通过消融实验评估融合全局特征和局部特征策略的效果。如表 4.2

所示：全局特征学习子网络（GloFLS）要比局部特征学习子网络（LocFLS）的性

能高，这是因为全局特征包含了更多更全面的图像信息使模型学到更多判别性知

识，而局部特征学习子网络只是选择性学习其中的部分局部特征，而不是所有的

判别性区域，模型学到的关于食品的判别性知识相对较少，若仅仅依靠局部特征

来进行食品识别，可能会陷入局部聚焦的盲区，忽略了其他部分重要的判别性信

息，因此 LocFLS 的识别性能是这三者最低的。SMSMANet 网络融合了具有全面

信息的全局特征和具有细节信息的局部特征，综合全局特征和局部特征的优势，

故而在识别性能上有所增益。SMSMANet 网络在关键性能指标 Top-1 acc.上均高

于 GloFLS 和 LocFLS；私有测试集上 GloFLS 的 Top-5 acc.性能比 SMSMANet

高，这是因为 LocFLS 性能较低从而拉低了 SMSMANet 性能。总体来说，

SMSMANet 网络融合了图像的判别性全局信息和判别性局部信息，对食品图像

识别性能提升有所帮助，也验证了联合全局特征与局部特征的互补性效果。 

表 4. 2  在 ISIA Food-500 数据集上的消融实验结果（%） 

Table 4.2 Ablation experiments on ISIA Food-500 dataset (%) 

方法 
公共测试集性能 私有测试集性能 

Top-1 acc. Top-5 acc. Top-1 acc. Top-5 acc. 

GloFLS 61.73 87.42 62.45 97.71 

LocFLS 59.92 86.43 60.66 86.65 

SMSMANet 61.76 87.58 62.70 87.79 

 

3）本工作在 SMSMANet 网络的三个不同特征层上对来自 GloFLS 子网络的

SCA 模块和来自 LocFLS 子网络的 ST 模块进行了可视化分析。如图 4.2 所示，
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在 GloFLS 子网络中， SCA 模块在不同特征地图层捕捉不同的全局性特征，比

如 Boiled beef 的食品形状信息和 Pumpkin bread 的食品纹理信息。同时，随着

SMSMANet 网络加深，SCA 模块捕获了更加集中和更加有判别性的全局信息；

在 LocFLS 子网络中，ST 模块可以从不同特征地图层捕获背景较少的不同局部

区域。总之，SMSMANet 网络联合 GloFLS 子网络和 LocFLS 子网络进行学习，

既学到了判别性的全局信息又学到了判别性局部信息，图 4.2 从可视化图上验证

了联合全局特征和局部特征学习的互补性效应。 

0.0

1 .0

GloFLS

LocFLS

GloFLS

LocFLS

GloFLS

LocFLS

(a) (b) (c)

Boiled_beef

Pumpkin_bread

Pork_ball

0.5

 

图 4. 2  GloFLS 中 SCA 模块和 LocFLS 中 ST 模块的可视化图 

Figure 4. 2 Visualization of SCA in GloFLS and STs in LocFLS  

4）作者从 ISIA Food-500 数据集中选择了 20 类来测试进行定性分析。本文

列出在 Top-1 准确率上 10 个表现最好的类（如图 4.3 所示）和 10 个表现最差的

类（如图 4.4 所示）。 
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图 4. 3  选定分析类中 Top-1 准确率最前的 10 类结果图 

Figure 4.3 The 10 best Top-1 accuracy categories of selected analysis categories 

 

图 4. 4  选定分析类中 Top-1 准确率最后的 10 类结果图 

Figure 4.4 The 10 worst Top-1 accuracy categories of selected analysis categories 

从图4.3和图4.4中可以看到，有些类很容易识别，比如Katsudon和Wotou，它

们的Top-1准确率都在90%以上；然而，有些食品类之间不容易识别，比如Bisque 

food 和 Butter pie，它们的Top-1准确率均在1%之下。为此，本文进一步分析不

易识别的食品种类，作者挑选了3个Top-1准确率最差的类，并从其Top-5准确率

的类中找到3个与之相似的类进行研究。从图4.5可以看出，类间差异太小是导致

性能下降的主要原因。 

这些实验评估和分析证明：（1）食品图像数据集比一般实物数据集（比如

ImageNet和Places数据集）更具挑战性，ISIA Food-500是一个有挑战性的食品数

据集；（2）现有的大多数基准识别方法在大规模食品图像数据集上进行识别的
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效果是并不理想，识别准确率只有60%左右，而本文的SMSMANet网络性能高于

这些基准方法，证明SMSMANet网络对食品识别的有效性。同时，大规模数据集

的食品识别是一个需要持续研究和探讨的工作。 

Fried_cheese Kibbeling Mozzarella_stick Pommes_dauphine

Ham_and_cheese_

sandwich

Blackberry_pie Blueberry_pie Cherry_pie

Rice_and_curry Sweet_saffron_rice Nasi_kuning Fried_rice

 

图 4. 5  易混淆类展示 

图注：其中第一列表示 3 个最差性能的类，然后每个类后是 3 个易混淆的类。 

Figure 4.5 Confusing class display 

Note: The first column denotes the 3 worst performing categories, followed by the three most 

confusing categories for each row. 

（2）对 ETHZ Food-101 数据集实验评估 

ETHZ Food-101数据集包含来自101类食品101,000张图像，每个类都是1000

张图片。每个类的1000张图片都被分成750张训练图片和250张测试图片。本工作

在ETHZ Food-101上实验了SMSMANet网络和现有的20个图像识别方法。表4.3所

示：除了MSMVFA方法[5]、IG-CMAN方法[16]、WISeR方法[34]和Inception-

Resnet-v2 SE方法[63]，本文提出的SMSMANet网络超出大部分基准方法。

MSMVFA方法[5]和IG-CMAN方法[16]需要多阶段操作来提取特征，并且引入额

外原材料信息作为监督信息，而本文提出的SMSMANet网络只使用图片，没有使

用其他辅助信息。WISeR方法[34]采用了光度畸变和AlexNet型色彩增强。

Inception-Resnet-v2 SE[63]方法使用了附加数据转移学习方法。而SMSMANet网
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络没有使用这些数据增强或者附加数据的训练技巧。 

同样，本工作对SMSMANet网络在ETHZ Food-101数据集上进行了消融实验，

从表4.4可以看出，联合全局特征和局部特征的学习，对性能提升有一定的帮助。 

表 4. 3  在 ETHZ Food-101 数据集上的性能比较（%） 

Table 4.3 Performance comparison on ETHZ Food-101 dataset (%) 

方法 Top-1 acc. Top-5 acc. 

AlexNet-CNN[2] 56.40 -  

SELC[64] 55.89 - 

ResNet-152+SVM-RBF[65] 64.98 -  

DCNN-FOOD[66] 70.41 -  

LMBM[67] 72.11 -  

Ensemble Net[68] 72.12 91.61 

GoogLeNet[3] 78.11 -  

DeepFOOD[69] 77.40 93.70 

ILSVRC[70] 79.20 94.11 

WARN[71] 85.50 -  

CNNs Fusion(I2)[72] 86.71 -  

Inception V3[73] 88.28 96.88 

SENet-154[55] 88.62 97.57 

WRN[34] 88.72 97.92 

SOTA[74] 90.00 -  

DLA[75] 90.00 -  

WISeR[34] 90.27 98.71 

IG-CMAN[16] 90.37 98.42 

Inception-Resnet-v2 SE[63] 90.40 -  

MSMVFA[5] 90.59 98.25 

SMSMANet(本文工作) 89.83 97.91 

 

表 4. 4  在 ETHZ Food-101 数据集上的消融实验结果（%） 

Table 4.4 Ablation experiments on ETHZ Food-101 dataset (%) 

方法 
公共测试集 

Top-1 acc. Top-5 acc. 

GloFLS 89.61 97.99 

LocFLS 88.89 97.78 

SMSMANet 89.83 97.91 

 

（3）对 Vireo Food-172 数据集实验评估 

Vireo Food-172 数据集包含 172 类食品 110,241 张图片，每类图片数量不均

衡，单类图片量在 191~1,061 张之间。每类数据按照 60%，10%，30%比例随机

分成训练集、验证集和测试集。本工作选取了一些基准方法和 SMSMANet 网络

在 Vireo Food-172 数据集上进行了实验，实验结果见表 4.5。从表 4.5 中可以看

出，本文 SMSMANet 网络性能仅次于 IG-CMAN 方法[16]性能，原因是 IG-CMAN
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方法[16]是多阶段学习而非端到端学习，并且引入了额外原材料辅助信息。本文

的 SMSMANet 网络是端到端学习，且只有图片输入这一种模态。表 4.5 再次验

证了 SMSMANet 网络的有效性。 

作者对 SMSMANet 网络在 Vireo Food-172 数据集上也进行了消融实验，从

表 4.6 可以得出一致性结论：融合全局特征和局部特征对 Top-1 性能精度始终有

所改进，再次验证了联合 GloFLS 子网络和 LocFLS 子网络的互补性。 

表 4. 5  在 Vireo Food-172 数据集上的性能比较（%） 

Table 4.5 Performance comparison on Vireo Food-172 dataset (%) 

方法 Top-1 acc. Top-5 acc. 

AlexNet-CNN[2] 64.91 85.32 

VGG-16[44] 80.41 94.59 

DenseNet-161[61] 86.93 97.17 

MTDCNN(VGG-16)[8] 82.06 95.88 

MTDCNN(DenseNet-161)[8] 87.21 97.29 

SENet-154[55] 88.71 97.74 

IG-CMAN[16] 90.63 98.40 

MSMVFA[5] 90.61 98.31 

SMSMANet(本文工作) 89.77 97.97 

 

表 4. 6  在 Vireo Food-172 数据集上的消融实验结果（%） 

Table 4.6 Ablation experiments on Vireo Food-172 dataset (%) 

方法 
公共测试集 

Top-1 acc. Top-5 acc. 

GloFLS 89.62 98.03 

LocFLS 89.14 97.89 

SMSMANet 89.77 97.97 

4.3 小结 

本章主要是对本文提出的 ISIA Food-500 数据集和 SMSMANet 网络进行了

实验验证。通过与多种基准方法比较，证明了 SMSMANet 网络将全局特征与局

部特征联合学习的有效性。SMSMANet 网络在 ISIA Food-500 数据集上达到了识

别性能最好。虽然，SMSMANet 网络在 ETHZ Food-101 数据集和 Vireo Food-172

数据集上的性能没有达到最好，但是也很接近目前最好性能。目前最好性能的 IG-

CMAN 等方法是利用了额外原材料辅助信息和数据增加方式，然而本文

SMSMANet 网络是仅以图片为输入来进行模型训练学习，这证明了本文

SMSMANet 网络的有效性。同时，本工作还进行了消融实验，证明融合全局特征
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和局部特征的策略要比单独使用全局特征和单独使用局部特征性能要好，从 Top-

1 准确率数据得出，SMSMANet 网络中联合 GloFLS 子网络和 LocFLS 子网络的

策略对食品识别性能提升是有帮助的。从 SMSMANet 网络的可视化分析看出，

随着 SMSMANet 模型的卷积层不断加深， GloFLS 子网络捕获的全局信息更加

集中和更加有判别性； LocFLS 子网络捕获的局部信息含有较少背景干扰信息。

此外，本工作还对 ISIA Food-500 数据集做了定性分析，说明了 ISIA Food-500

数据集具有挑战性和大规模数据集的食品识别需要持续研究和探讨。 
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第 5 章 结论与展望 

饮食健康开始受到越来越多人的关注，现实生活中对智能化食品识别的需求

推动食品识别成为一个热门的研究方向。食品识别属于细粒度图像识别范畴，它

与其他的一般实物识别有一定区别，不能生搬硬套其他识别技术。这主要是因为

食品种类成千上万，很多食品图像数据类间差异小和类内差异大等特点与一般实

物图像数据集（比如 ImageNet 和 Places 数据集）有很大不同。基于食品数据独

特的属性，一般实物图像识别方法也不完全适用，而需要探索食品本身图像数据

特性，找到适合食品自身的方法模型来进行食品识别。为此，本文主要从食品图

像数据集和食品识别方法两个方面展开研究。 

5.1 结论 

（1）现有食品图像数据集中食品种类较少、图片量较少和覆盖范围有限，

这无法满足大规模复杂食品识别统计模型构建的需求。现有的两个基准食品图像

数据集（ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172）只有一百多类和十几万张图片，这

远远不能满意现实世界应用的需求。于是，本文工作欲构建一个大规模食品图像

数据集，以便更好满足食品识别的需要。本文构建大规模食品图像数据集步骤主

要包括：（a）数据集概念体系构建。本文构建了一个“食品范畴类-食品大类-食

材子类-食品单类”的四层食品种类概念结构体系，用于指导 ISIA Food-500 数据

集的食品种类选择。（b）数据收集。根据数据集概念体系中食品种类，使用爬

虫程序从图片搜索引擎下载食品图片。（c）数据清洗。针对候选图片，本工作通

过程序自动清洗和人工标注清洗噪音图片，最后进行数据检查。（d）数据扩充。

作者通过专门的美食网站和把食品名称翻译成多国语言文字的方式再次爬虫来

扩充图片。最终，本文构建了一个大规模食品图像数据集 ISIA Food-500，这个

数据集包含 500 类食品 405,776 张图片，每类图片数据均在 500 张以上。ISIA 

Food-500 数据集具有数据种类多、数据量大、覆盖范围广和良好的可拓展性等优

势和特点。 

（2） 本文提出了一种食品识别方法：堆叠尺度多注意力网络（SMSMANet），

可以共同学习图像的全局特征和局部特征来进行食品识别。这个方法框架主要分
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为两个部分：全局特征学习子网络（GloFLS）和局部特征学习子网络（LocFLS）。

全局特征学习子网络（GloFLS）主要运用空间和通道注意力模块力（SCA）给特

征地图空间和通道上分配显著性权重，让模型学到判别性全局特征表示。局部特

征学习子网络（LocFLS）主要运用空间变换模块（ST）从特征地图中找到多个

判别性局部区域来提取局部特征。最后，融合两个子网络提取的全局特征和局部

特征来进行食品识别。 

（3） 本文在 ISIA Food-500 数据集和两个已有的基准食品图像数据集

（ETHZ Food-101 和 Vireo Food-172）上进行了充分实验，将提出的 SMSMANet

网络和多个食品识别方法进行了比较，最后表明本文 SMSMANet 网络的有效性

和 ISIA Food-500 是一个大规模的、具有挑战性的食品图像数据集。 

5.2 展望 

虽然，本文工作在食品图像数据集和食品识别方法上取得了一定成果，但仍

然有很多食品识别相关问题值得更多地研究，包括食品图像数据集和食品识别方

法的思考。展望未来食品识别工作，作者认为可以从以下几个方面继续探究： 

（1）食品数据集扩建：ISIA Food-500 数据集继续扩充，目标是 2,000 个食

品种类、100 万张以上的图片量，届时将发布一个百万级的超大规模食品图像数

据集，并尽力推动这个大规模食品图像数据集能成为一个新的基准食品数据集，

成为食品数据集道路上的一个里程碑；对 ISIA Food-500 数据集不仅可以图片量

和食品种类数扩充，还可以增加其他食品信息，比如食品原材料、烹饪方式和口

味等，这样可以为更丰富、更多种模态食品识别方法的出现提供数据支持。 

（2）融合食品多种属性的食品计算研究：在现实世界中，人们对美食会从

色、香和味多个方面进行评价。因此，作者思考，“色”意为食品的样子，是指人

眼看到的部分，其实从某种角度上可以把计算机视觉等同于人眼。同理，对于“香”，

是指人鼻子闻到的气味，让计算机来运用气味知识（肉香味、臭味和酸气味等）

辅助食品识别。气味信息可以用气味传感器获得或者人亲历闻然后标注。“味”是

指食品的酸、甜、苦、辣和咸的口感，可以用味觉传感器获得数据，也可以根据

原材料的味道，加上佐料的味道等进行推断合成。 

（3）结合心理学的食品计算研究：在注重身体健康的同时，心理健康问题

也颇受关注。大家都知道心情不好或者很好的时候会选择吃某类食品，比如有人
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生气时吃辣，悲伤时吃糖，开心时吃烧烤等。这反映出食品可以调节心情的作用，

食品的五颜六色、五味俱全和心情的喜怒哀乐之间存在微妙的关系。作者认为，

或许将来会在食品或者心理学等领域会出现食品心情相关的研究，根据顾客心情，

食品计算系统可以智能地推荐相关食品类型调节心情。 

（4）结合多元文化的食品计算研究：饮食文化由来已久，饮食与文化交织

在一起共同发展。在研究食品识别、食品推荐等食品计算问题时，借助民族文化、

地域文化和气候条件等多种知识来丰富模型可以学到更多相关知识，从而提高模

型计算性能，也是一个值得探索的方向。 

（5）小样本食品计算研究：当下是大数据时代，此次人工智能兴起也得益

于大数据基础，但是数据量指数式暴增似乎永远没有尽头。另一方面，并不是每

种食品都有足够多图片量，比如有些菜只有某个地方人吃，并不大众流行，所以

分享的图像数据资源可能比较少。面对这种情况，在大数据基础上训练出的食品

识别模型可能就不受用。于是，近几年开始一些研究人员开始思考小样本食品图

像识别技术，比如文献[76]提出在相对少量食品图像基础上，融合三元神经网络

和关系网络来进行食品计算，也是一个有趣的研究方向。 

总之，食品识别技术发展离不开食品数据集的构建，也离不开适合食品识别

方法创新。通过不断提升食品识别模型的能力，可以有效解决食品识别在实际场

景中广泛利用和效果提升问题。由此可见，针对食品识别数据集和识别方法的研

究，无论是从科学研究方面，还是从实际应用方面，都具有极大探讨和研究价值。 
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