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摘　要　食品识别在食品健康和智能家居等领域获得了广泛关注。目前大部分的食品识别工作是基于大规模标记样本的深度

神经网络，这些工作无法有效地识别只有少量样本的类别，因此小样本食品识别是一个亟待解决的问题。目前基于度量学习的

小样本识别方法着重于探究样本之间的相似度信息，忽略了类内与类间更加细粒度的区分。学习类内与类间区分信息的主流

方法是基于线性度量函数的三元卷积神经网络，然而对于食品图像而言，线性度量函数的鉴别能力不足。为此，引入可学习 的

关系网络作为三元卷积神经网络的非线性度量函数，进一步提出了一种基于非线性度量的三元神经网络用于小样本食品识别

方法。该方法使用三元神经网络学习图像的特征嵌入表示，然后采用鉴别能力更强的关系网络作为非线性度量函数，基于端到

端的训练方式来学习类内与类间更加细粒度的区分信息。此外，提出了一种可以使模型训练更加稳定的三元组样本在线采样

方案。通过在Ｆｏｏｄ－１０１，ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－１７２和ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ食品数据集上的实验结果可知，相比基于孪生网络的小样本学习

方法，所提方法的性能平均提高了３．０％，相比基于线性度量 函 数 的 三 元 神 经 网 络 的 方 法，所 提 方 法 的 性 能 平 均 提 升 了１．０％。

文中还探究了损失函数的阈值、三元组采样的参数和初始化方式对实验性能的影响。

关键词：食品识别；小样本识别；非线性度量；三元神经网络
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１　引言

食品识 别 是 计 算 机 视 觉［１］、数 据 挖 掘［２］以 及 多 媒 体 社

交［３］等领域的重 要 研 究 课 题，在 食 品 自 动 化 检 测［４］、食 品 管

理、食品安全、食品的趋势和流行性分析以及智能家居中有着

广泛的应用，例如智能厨房和智能个人营养日志［５］等。

食品识别面临许多 挑 战。据 维 基 百 科 统 计，食 品 类 别 已

经超过８０００种［６］，从现实世界收集的食品数据集符合典型的

长尾分布，即许多不常见的食品类别只能收集到少量的样本。

一个鲁棒的食品识别模型，不仅可以识别常见的食品类别，还

可以有效地识别不常见的食品类别。现有基于深度神经网络

的食品识别方法［６－９］需要 大 规 模 的 标 注 样 本 才 能 进 行 有 效 的

模型训练，对于只有少量标注样本的食品类别，这些方法的识

别能力很 差。因 此，本 文 主 要 探 究 面 向 小 样 本 的 食 品 识 别

问题。

近年来，学者 们 对 小 样 本 学 习 的 兴 趣 越 来 越 浓 厚［１０－１５］，

小样本学习主要应用于字符识别［１０］、图像识别［１１－１２］和图像分

割［１５］等领域。小样本 学 习 的 目 标 是 学 习 识 别 一 个 只 有 少 量

标记样本的类别。目前基于小样本学习的工作是利用图像对

之间的相似度对图像进行分类，即相似度大的为同类，相似度

小的为异类。这些方法忽视了图像对在类内与类间更加细粒

度的对比信息。如图１所示，图１（ａ）是“糖 醋 鱼”类 别 的 两 个

样本，图１（ｂ）是“水煮鱼”和“水煮肉”同类图像对。对于这 类

视觉上很相似的异类图像对，这些模型由于忽略了更加细粒

度的区分信息，因此识别能力较弱。

　　　　食品类别：糖醋鱼 　　　　　　食品类别：糖醋鱼

（ａ）

　　　　食品类别：水煮肉 　　　　　　食品类别：水煮肉

（ｂ）

图１　食品图像对比

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆｏｏｄ　ｉｍａｇｅｓ

与其他类型数据集相比，食品识别面临更多挑战：１）食品

图像的识别属于细粒 度 分 类［７］，食 品 图 像 在 类 内 和 类 间 的 细

粒度的区分对食品识别 十 分 重 要；２）许 多 食 品 图 像 没 有 固 定

的空间布局，即没有 固 定 的 结 构，如“糖 醋 鱼”“沙 拉”等。对

于小样本食品识别而言，由于训练集与测试集的类别相关性

较弱，利用训练集获得更具有类别区分度的信息对于提升模

型对新类别的识别能 力 显 得 更 加 困 难。为 此，我 们 将 三 元 卷

积神经网络用于小样本食品的识别，以学习更加细粒度的区

分信息。

三元卷积神经网络［１６］主要用于人体重识别［１７－１８］、车辆重

识别［１９］等领域。相比孪生网络（连体网络），三元卷积神经网

络通过同时控制类内和类间图像对的相似度差异，来学习更

加具有类别区分度的特征表示。然而大多数基于三元卷积神

经网络的工作［１６－１９］是使用 固 定 的 线 性 度 量，例 如 余 弦 距 离 或

者欧氏距离等，这种利用固定距离作为度量函数的方法存在

以下３个缺陷：１）模型过度依赖特征学习网络的学习能力，即

整个模型在学习过程中，会受到特征学习网络的区分能力的

限制；２）对于需要细粒度区分的食品图像而言，线性的度量方

法的辨别能力不够强；３）固 定 的 度 量 算 法 需 要 根 据 不 同 的 网

络模型以及不同的数据集进行人工选择，无法自适应地根据

数据集和网 络 结 构 进 行 学 习。最 近，Ｓｕｎｇ等［１２］提 出 了 一 种

基于卷积神经网络的关系学习网络，此网络可以根据不同的

数据集和模型自适应地学习一个非线性度量函数，通过损失

函数可以同时调节特征嵌入网络和关系网络，使模型能够取

得更好的性能。

此外，三元卷积神经 网 络 的 训 练 条 件 十 分 苛 刻。在 样 本

空间中构建的三元组中存在许多对于训练不利的三元组，如

过于容易训练的三元组和过于难训练的三元组。过于容易训

练的三 元 组 会 使 损 失 函 数 接 近０甚 至 等 于０，导 致 网 络 学 习

过慢或者不学习；过于难训练的三元组会使损失函数过大，导

致模型收敛慢甚至不收敛。为此，Ｈｅｒｍａｎｓ等［１７］提出了一种

在线的三元组采样方案，称为 “ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”，该方法旨在 从 一

个批量的样本中选择出最难训练的三元组。然而基于非线性

度量的三 元 卷 积 神 经 网 络 在 训 练 过 程 中，即 使 采 用“ｂａｔｃｈ

ｈａｒｄ”的三元组筛选方案，仍然存在大量对模型训练不利的三

元组。

针对上述不足，我们提 出 了 一 个 基 于 非 线 性 度 量 学 习 的

三元神经网络用于小样本食品识别。该模型主要由两部分组

成：用于图像特征学习的特征嵌入子网络和用于非线性度量

函数学习的关系学习 子 网 络，如 图２所 示。其 中 特 征 嵌 入 子

网络采用３个参数共享的ＶＧＧ１６，分别提取最后一个卷积层

的特征作为三元组的特征嵌入表示；利用两个参数共享的多

层神经网络构建可学习的非线性度量函数，用于正负样本图

像对的关系学习；最终采用端到端的训练方式学习整个模型。

此外，为了模型训练的稳定性，本文提出了一种新的三元组在

线采样方 案，称 为“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”，其 利 用 正 负 样 本 图

７３１吕永强，等：融合三元卷积神经网络与关系网络的小样本食品图像识别



像 对 的 关 系 得 分，挑 选 出 适 合 模 型 训 练 的 三 元 组。在

Ｆｏｏｄ－１０１［１］，ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－１７２［２０］和ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ［２１］这３

个 食 品 数 据 集 上，相 较 现 有 方 法，本 文 所 提 模 型 取 得 了 最

高 性 能。

图２　基于非线性度量学习的三元卷积神经网络框架图

Ｆｉｇ．２　Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｔｒｉｐｌｅｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｍｅｔｒｉｃ　ｎｅｔｗｏｒｋ

２　相关工作

２．１　食品识别

由于食品图像有较大 的 外 观 差 异，这 种 差 异 不 仅 来 自 光

照和焦点的变化，还来自不同烹饪方法、切割方式或者不同的

食材搭配造成的形状、纹理和其他视觉属性的变化，因此食品

识别成为计算 机 识 别 领 域 的 难 题 之 一。Ｍｉｎ等［２２］针 对 不 同

的面向食品的任务和应用进行了系统的总结。与传统的人工

设计的特征相比，Ｋａｗａｎｏ等［２３］发 现 深 度 特 征 明 显 优 于 人 工

设计的特征；Ｋａｇａｙａ等［２４］进 一 步 提 取 深 度 的 视 觉 特 征 用 于

食品的检测 和 识 别。上 述 工 作 只 考 虑 了 食 品 图 像 的 视 觉 信

息。许多工作关 注 面 向 餐 馆 上 下 文 信 息 的 食 品 识 别，如 Ｘｕ

等［２５］探索餐馆的地 理 位 置 信 息 和 菜 单 信 息 简 化 食 品 的 分 类

问题。此外，一些工作关 注 使 用 食 品 的 原 料 信 息 和 食 谱 信 息

构建多模态的识别或 检 索 模 型，以 提 高 识 别 和 检 索 性 能。如

Ｍｉｎ等［２６］提出了一个多模态多任务模型，该模 型 同 时 学 习 食

品图像的视觉特征表示和食品的原料信息的特征表示，并利

用这两种信息 提 升 模 型 的 识 别 能 力。Ｍｉｎ等［２７］利 用 丰 富 的

食谱信息和食品图像的视觉信息，提出了一个多模态食品检

索模型。一些工作［２８］进一步考虑了食品的原料信息，利用多

任务的方法建模原料信息与视觉信息之间的关联，提出了一

个多任务识别模型。此 外，一 些 工 作 关 注 到 图 像 背 景 噪 音 的

干扰，Ｍｅｉ等［２９］使 用Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ提 取 图 像 的 判 别 性 区 域

特征，避免噪音的干扰 且 使 提 取 的 特 征 更 具 判 别 性。上 述 工

作都是在大规模数据的基础上建立模型，而本文研究面向小

样本的食品识别问题。

２．２　小样本识别

近年来，学者们采用不同的策略处理小样本问题，主要有

基于度量学 习 的 小 样 本 学 习 方 法［１０－１２］和 基 于 元 学 习［１３－１４］的

小样本学习方法。由于基于度量学习的小样本学习方法能取

得较好的性能，因 此 本 文 主 要 关 注 该 方 法。Ｋｏｃｈ等［１０］提 出

使用孪生网络作为图像特征嵌入网络，通过学习特征嵌入网

络获得图像对的特征表示，使其能够通过固定的度量算法实

现图像 的 分 类。在 孪 生 网 络 的 基 础 上，Ｖｉｎｙａｌｓ等［１１］提 出

Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ，通过构建支持 集 和 查 询 集，并 将 其 嵌 入 到

一个共享的特征空间中，利用余弦距离计算损失函数来学习

整个网络。Ｓｉａｍｅｓｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ和 Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ都 采 用 了

线性 度 量 方 法，Ｓｕｎｇ等［１２］提 出 了 一 种 基 于 非 线 性 度 量 方 法

的Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ，利用可学习的卷积神经网络作为非线性

度量函数。相比线性度量方法，Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ取得了更好

的性能。然而，上述工作 没 有 考 虑 图 像 对 在 类 内 与 类 间 信 息

之间的差异，对于相似度小的同类图像对和相似度大的异类

图像对，这些模型的识 别 能 力 较 弱。我 们 采 用 三 元 卷 积 神 经

网络代替孪生网络以学习图像对在类内与类间更加细粒度的

区分信息，同时融合非线性关系网络，提出了一个端到端训练

的小样本学习模型。

３　小样本食品识别模型

３．１　问题定义

小样本学习问题中，训 练 与 测 试 样 本 通 常 由 一 系 列 训 练

集与测试集构成。假设有Ｃ个训练类别，共有Ｎ 个有标注的

训练样 本，定 义 训 练 集Ｄｂａｓｅ＝｛（ｘｂａｓｅｉ ，ｙｂａｓｅｉ ）｝Ｎｉ＝１，ｙｂａｓｅｉ ∈｛Ｂ１，

Ｂ２，…，ＢＣ｝，其 中ｘｂａｓｅｉ 是 指 采 样 的 图 像，ｙｂａｓｅｉ 是 指ｘｂａｓｅｉ 的 标

签。对于测试集，假设有Ｌ个 新 的 类 别 和Ｍ 个 测 试 样 本，定

义测试样本集Ｄｎｏｖｅｌ＝｛（ｘｎｏｖｅｌｉ ，ｙｎｏｖｅｌｉ ）｝Ｍｉ＝１，其 标 签 集 为ｙｎｏｖｅｌｉ ∈

｛Ｎ１，Ｎ２，…，ＮＬ｝。值得注意的是，训练集与测试集的样本空

间是完全不相关的。

对于小样本学习，首 先 定 义 支 持 集 和 查 询 集。以 训 练 集

为例，随机从Ｄｂａｓｅ采 样Ｃ 个 类 别，并 从 每 个 类 别 中 随 机 采 样

Ｋ个样本构成支 持 集Ｓ＝｛（ｘｂａｓｅｉ ，ｙｂａｓｅｉ ）｝ｍｉ＝１，ｍ＝（Ｃ×Ｋ）。定

义查询集Ｓ＝｛（ｘｂａｓｅｉ ，ｙｂａｓｅｉ ）｝ｎｉ＝１，从 支 持 集 的Ｃ个 类 别 中 随 机

选择一个类别，并从选 中 的 类 别 中 随 机 采 样ｎ个 样 本。如 果

支持集中包含Ｃ个不 同 的 类 别，且 每 个 类 别 包 含Ｋ 个 样 本，

则称该任务 为“Ｃ－ｗａｙ　Ｋ－ｓｈｏｔ”。一 般 而 言，在 小 样 本 学 习 的

设置中Ｋ往 往 是 很 小 的，例 如 Ｋ＝１或 者 Ｋ＝５。基 于“Ｃ－

８３１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４７，Ｎｏ．１，Ｊａｎ．２０２０



ｗａｙ　Ｋ－ｓｈｏｔ”任务的目标是 提 供 一 张 查 询 图 像ｘ
∧
，利 用 支 持 集

学习一个分类映 射ｃＳ（ｘ
∧
），从 而 得 到 查 询 类 别 的 概 率 分 布Ｐ

（ｙ
∧

｜ｘ
∧
，Ｓ），其中ｙ

∧
为预测的标签。

３．２　模型结构

基于非线性度量学习的三元神经网络主要由两个子网络

构成：图像嵌入网络和关系学习网络。

３．２．１　图像特征嵌入网络

基于三元卷积神经网 络 的 图 像 特 征 嵌 入 网 络ｆθ 是 受 到

孪生网络（连体网络）的启发，其结构由３个参数共享的前馈

深度神经网络构 成，本 文 采 用３个 ＶＧＧ１６深 度 神 经 网 络 作

为特征嵌入网络，分别用于三元组Ｘ＝｛ｘ－，ｘ，ｘ＋｝的 特 征 提

取。具体而言，提供３个图像输入ｘ－，ｘ，ｘ＋，分别表示ｎｅｇａ－

ｔｉｖｅ图像、ａｎｃｈｏｒ图像和ｐｏｓｉｔｉｖｅ图像，其中ｘ与ｘ＋ 属于同一

类别的样本，ｘ－ 与ｘ属于不同类别的样本。已有工作［１６－１８］采

用分类层之前的全连接层作为图像的嵌入表示，然后利用固

定距离算法（如Ｌ２ 距离）得到三元组的距离表示：

Ｔｒｉｐｌｅｔ（ｘ－，ｘ，ｘ＋）＝
‖（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－））‖２

‖（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋））‖
［ ］

２

（１）

其中，ｆθ 为样本的特征 嵌 入 表 示，θ为 特 征 嵌 入 网 络 的 参 数。

本文特征嵌入表示为卷积层提取的特征图，其可以契合关系

学习网络的输入，而且相较全连接层，卷积层的特征包含更加

丰富的图像信息。

３．２．２　 关系学习网络

如图３所示，关系学习网络ｇφ 包含２个卷积块和２个全

连接层。每个卷积块由６４个３×３的卷积核构成的卷积层和

１个２×２的最大池化层组成，在卷积层中使用批正则化 处 理

和ＲｅＬＵ非线性激活。两个全连接层的特征输出的维度分别

为８维和１维。第一个全连接层使用ＲｅＬＵ函数作为激活函

数，第二个全连接层使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数作为激活函数。

图３　关系网络结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ

为契合关系网络的输入，我 们 将 一 个 算 子τ用 于 特 征 图

的融合，本文采用的是特征图的深度拼接，例如从最后一个卷

积层提取的特征 图 维 度 为１４×１４×５１２，通 过 正 样 本 或 者 负

样本图像 对 进 行 特 征 融 合，融 合 特 征 图 维 度 为１４×１４×

１　０２４，则最终的三元组的特征表示为：

Ｔｒｉｐｌｅｔ（ｘ－，ｘ，ｘ＋）＝
（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－））

τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋
［ ］））

（２）

将深度融合后的正负样本图像对的特征图分别输入到两

个参数共享的 关 系 学 习 网 络，得到两个范 围 在０到１的 关 系

值来表示正负样本图像对之间的相似度，称其为非线性关系得

分。本文认为非线性关系得分越高，两张图像就越相似，相反

关系值越低，两张图像就越不相似。最终的关系得分表示为：

ｒ（ｘ－，ｘ，ｘ＋）＝
ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－）））

ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋
［ ］）））

（３）

其中，ｒ为关系值得分，ｇφ（·）为关系网络，φ为关系网络的参

数，τ为用于融合特征的 算 子，τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－））为 负 样 本 图

像对的特征 深 度 融 合，τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋））为 正 样 本 图 像 对 的

特征深度融合。

３．３　端到端的联合优化

与先前的工作不同，本 文 没 有 选 择 用 于 学 习 两 张 图 像 相

似度的损失函数，例如交叉熵损失函数或者均方误差损失函

数等，而是使用能够学习三张图像区分信息的铰链损失函数。

铰链损失函数通过同时限制正负样本关系值可以使模型学习

得到更加具有区分度 的 信 息。具 体 而 言，当 输 入 一 个 三 元 组

（ｘ－，ｘ，ｘ＋）时，如前文中 提 到 的，ｘ与ｘ＋ 属 于 同 类，ｘ与ｘ－

属于异类，将三元组输入的图像特征嵌入网络得到特征图分

别为ｆθ（ｘ－），ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋），经过 算 子τ得 到 融 合 后 的 正 样

本图像对和负样本图像对的特征图分别为τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋））

和τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－））。在训练阶段将融合的特征图τ（ｆθ（ｘ），

ｆθ（ｘ－））和τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋））分 别 输 入 到 关 系 学 习 网 络ｇφ，

最终的铰链损失函数定义为：

Ｌｔｒｉｐｌｅｔ（ｘ，ｘ－，ｘ＋）＝ｍａｘ｛ｍ＋ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－）））－

ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋）））｝ （４）

其中，ｍ为阈值，铰链损失函数使得正样本图像对之间的关系

值得分大于负样本图像对之间的关系值得分。铰链损失函数

不仅指导 特 征 嵌 入 模 型 产 生 图 像 的 嵌 入，还 指 导 关 系 网 络

学习。

３．４　“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”三元组挑选方案

三元卷积神经网络的 模 型 训 练 条 件 十 分 苛 刻，首 先 随 着

数据集的增大，三元组的采样空间远大于样本空间，训练的时

间将变得冗长。其次在构建的三元组中有很多对训练不利的

三元组，如容易 训 练 的 三 元 组，即 正 样 本 图 像 对 的 关 系 值 很

大、负样本图像对的关系值很小、铰链损失函数的值接近０或

者等 于０，这 些 三 元 组 对 模 型 的 调 节 能 力 很 小 或 者 不 调 节 模

型。更糟糕的是，如果选取过于难训练的三元组，网络将很难

收敛，以至于无法学习到具有区分性的信息。因此，三元组的

选择直 接 关 系 到 三 元 卷 积 神 经 网 络 训 练 的 稳 定 性。Ｈｅｒ－

ｍａｎｓ［１７］等提出 了 一 种 三 元 组 挑 选 方 案，称 为“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”。

具体而言，对于每个批量数据，随机选择Ｐ个 类 别，然 后 从 每

个类别中随机 选 择 Ｋ 个 样 本，这 样 每 个 批 量 样 本 中 就 含 有

ＰＫ个图像。对于每个样本ｘ在构建三元组时可以选择出最

难训练的正样本图像对和最难训练的负样本图像对，最终筛

选出ＰＫ个三元组。因此，基于“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”的关系网络的损

失函数为：

ＬＢＨ（（θ，φ）；ｘ）＝∑
Ｐ

ｉ＝１
　 ∑

Ｋ

ａ＝１
［｛ｍ－ ｍａｘ

ｐ＝１，…，Ｋ
　ｇφ（τ（ｆθ（ｘｉａ），

ｆθ（ｘｉｐ）））＋ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，Ｐ
ｎ＝１，…，Ｋ
ｊ≠ｉ

　ｇφ （τ（ｆθ （ｘｉａ），

ｆθ（ｘｊｎ）））｝］ （５）

９３１吕永强，等：融合三元卷积神经网络与关系网络的小样本食品图像识别



但是利用“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”的 方 法 筛 选 基 于 关 系 网 络 的 三 元

组，仍然存在很多对训练不利的三元组。具体而言，关系网络

最后一层全连接的输出 经 过Ｓｉｇｍｏｉｄ函 数 后 被 规 范 到０到１

之间，我们认为输出值 越 接 近１，图 像 对 就 越 相 似，越 接 近０，

图像对就越不相似。我们发现在一个批量的样本中存在很多

不利于训练的三元组，例如有许多正样本图像对的关系值在

０．０１左右，且负样本的关系值在０．９左右。如 果 直 接 用 这 些

三元组训练网络，会造成网络训练不稳定或者不收敛。

如图４所 示，本 文 提 出 一 个 新 的 三 元 组 采 样 方 案。与

“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”方法相 似，对 于 一 个 样 本ｘ，从 其 构 成 的 三 元 组

中采样，但 是 在 采 样 最 难 训 练 的 三 元 组 之 前，“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ

ｈａｒｄ”需要对所有的正样本图像对和负样本图像对进行限制，

例如只选取正样 本 图 像 对 关 系 得 分 大 于 等 于α，同 时 负 样 本

图像对的关系得分小于β的三元组。基于新的三元组采样规

则，可以采样出对训练有益的三元组使模型可以稳定地训练。

最终，基于新的三元组采样方案的损失函数为：

ＬＢＨ（（θ，φ）；ｘ）＝ ∑
Ｐ

ｉ＝１
　 ∑

Ｋ

ａ＝１
［｛ｍ－ ｍａｘ

ｐ＝１，…，Ｋ
ｇφ（τ（ｆθ（ｘｉａ），

ｆθ（ｘｉｐ）））＋ ｍｉｎ
ｊ＝１，…，Ｐ
ｎ＝１，…，Ｋ
ｊ≠ｉ

ｇφ （τ（ｆθ （ｘｉａ），

ｆθ（ｘｊｎ）））｝］

ｓ．ｔ．ｇφ（τ（ｆθ（ｘｉａ），ｆθ（ｘｊｎ）））≥α

ｇφ（τ（ｆθ（ｘｉａ），ｆθ（ｘｉｐ）））≤β （６）

其中，α为负样本关系值的阈值，β为正样本关系值的阈值。

图４　ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ的流程图

Ｆｉｇ．４　Ｆｌｏｗ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｌｉｍｉｔ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ

３．５　模型的算法流程

本节将详细介绍模型的算法流程。

Ｓｔｅｐ１　模型初始化与三元组生成

采用在训练集上预训练的特征提取模型和关系学习模型

分别初始化特征嵌入网络和关系学习网络。

从训练集中随机选取Ｐ个类别，并从 每 个 类 别 随 机 采 样

Ｋ个样本。将每个样本作为ａｎｃｈｏｒ，分别构建三元组作为输

入，最终获得ＰＫ个三元组。

Ｓｔｅｐ２　获得三元组特征嵌入表示

Ｓｔｅｐ２．１　获取样本特征表示

将每个三元组 分 别 输 入 到３个 参 数 共 享 的 特 征 嵌 入 网

络，分别提取最后一个卷积层的特征图作为最后的特征嵌入

表示ｆθ（ｘ－），ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋）。

Ｓｔｅｐ２．２　融合正负样本的特征

利用算子τ分别融合 正 负 样 本 图 像 对 的 特 征，得 到 特 征

嵌入表示为τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋）），τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－））。其 中，算

子τ采用的是特征的深度融合。

Ｓｔｅｐ３　计算正负样本图像对的关系值得分

将融合后的正负样本的特征嵌入表示分别输入到关系学

习网络ｇφ，分别得到关系值得分ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋）））和ｇφ
（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ－）））。

Ｓｔｅｐ４　三元组筛选和模型更新

利用“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”三元组筛选规则，首先确定阈值

α与β，如果ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ（ｘ＋）））≤β且ｇφ（τ（ｆθ（ｘ），ｆθ
（ｘ－）））≥α，则利用三元组的关系值得分计算损 失 函 数，并 更

新模型，否则丢弃该三元组。

４　实验及结果分析

本节首先介绍实验数 据 集 以 及 实 验 的 实 现 细 节，然 后 验

证本文所提模型在不同数据集上的实验性能，最后分析模型

初始化对性能的影响、铰链函数阈值和“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”参

数的敏感度。

４．１　数据集及划分

为验证方法的 有 效 性，本 文 在３个 重 要 的 食 品 数 据 集：

Ｆｏｏｄ－１０１［１］，ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－１７２［２０］和 ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ［２１］上 进

行了全面的对比实验。

３个数据集的部分样本如图５所示。

图５　３个数据集的样例

Ｆｉｇ．５　Ｓａｍｐｌｅｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｆｏｏｄ　ｄａｔａｓｅｔｓ

１）Ｆｏｏｄ－１０１：数据集包含１０１类食品类别，每个类别包含

１０００张食品图像，共有１０１　０００张食品图像，其中大多数食品

为西方菜品。由于小样本学习的训练集与测试集是完全不相

交的，因此本文随 机 分 割 数 据 集，其 中７１类 为 训 练 集，３０类

为测试集。

２）ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－１７２：数 据 集 包 含１７２个 食 品 类 别，共 有

１１０　２４１张食品图像。所有的食品图像都是中国菜，并且所有

的食品图像都是从百 度 和 谷 歌 搜 索 中 获 取 的。同 样，本 文 随

机分割数据集，其中１３２类作为训练集，４０类作为测试集。

３）ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ：数据 集 主 要 由 许 多 不 同 烹 饪 风 格 的

中国菜品构成，包含２０８个食品类别，共有１８５　６２８张食 品 图

像。本文随机分割数 据 集，其 中１５８类 作 为 训 练 集，５０类 作

为测试集。

４．２　实现细节

本节主要介绍模型的初始化方式以及模型的参数设置。

０４１ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ 计算机科学 Ｖｏｌ．４７，Ｎｏ．１，Ｊａｎ．２０２０



４．２．１　模型的初始化

在实验过程中，模型 初 始 化 对 于 模 型 训 练 至 关 重 要。首

先模型初始化对三元组采样有着决定性的作用，关系网络作

为采样三元组的度量方法，如果使用随机初始化，则无法挑选

出适合训练的三元组。同 样，图 像 的 嵌 入 网 络 作 为 关 系 网 络

提供输入的关键，图像嵌入网络的初始化也需要符合三元组

初始筛选的条件。为此，我 们 分 别 对 图 像 嵌 入 网 络 和 关 系 网

络采用合适的预训练模型初始化。

对于图像嵌入网络，初 始 化 是 采 用 基 于 训 练 集 得 到 的 分

类模型参数，目的是获得具有区分性的特征。具体方法如下：

首先 使 用 基 于ＩｍａｇｅＮｅｔ数 据 集 预 训 练 的 模 型［３０］初 始 化

ＶＧＧ１６深度神经网络，然后利用训练集数据训练一个分类模

型，最后得到一个具有训练集类别区分度的分类模型。

对于关系网络的初始 化，首 先 利 用 经 过 训 练 集 微 调 过 的

ＶＧＧ１６分类模型，分别提取出训练集与测试集的最后一个卷

积层的特征，在基于“５－ｗａｙ　１－ｓｈｏｔ”的训练机制下使用均方误

差损失训练关系网络，最终利用测试集上准确率最高的一组

参数作为非线性关系学习网络的初始化。采用此初始化方案

的优点如下：１）由于三 元 组 的 筛 选 是 由 特 征 嵌 入 网 络 的 特 征

与关系网络的判别性能决定的，因此获得更具判别性的特征

和具有类别区分度的非线性分类器，有利于基于非线性规则

的三元组的在线采样；２）在整个预训练过程中，本文只使用了

训练集的样本，测试集信息没有流入整个模型中，因此模型的

初始化参数符合小样本 学 习 对 数 据 集 的 设 置 要 求；３）对 于 随

机初始化模型，整个训 练 模 型 的 过 程 需 要 大 量 时 间。由 于 使

用预训练的参数初始化模型，整个模型已经具有较好的类别

区分能力，因此在训练过程中仅使用较小学习率微调网络模

型就可以很快地达到更好的收敛效果。

４．２．２　参数设置

对于模型的优化算法，我们采用的是Ａｄａｍ［３１］优化算法，

相比随机梯度下 降，Ａｄａｍ优 化 算 法 的 收 敛 速 度 更 快 且 更 稳

定。实验中 使 用 Ａｄａｍ 优 化 算 法 的 默 认 超 参 数 设 置（β１＝

０．９，β２＝０．９９９，ε＝１０
－８）。

本文只考虑“５－ｗａｙ　１－ｓｈｏｔ”的 训 练 机 制。由 于 网 络 模 型

的复杂度较高，将批样 本 大 小 设 置 为４９，包 含Ｐ（Ｐ＝７）个 类

别以及每个类别随机选 取 的Ｋ（Ｋ＝７）个 样 本。由 于 模 型 初

始参数是采用预训练的参数，因此训练过程使用较低的初始

学习率，即１０－５。训练过程中微调图像特征嵌入 网 络 最 后 一

个卷积层以及整个非线性关系学习网络。对于其他实验参数

设置，铰链损 失 函 数 的 阈 值 为０．９，“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”参 数

设置为（０．４，０．６）。为防止过拟合现象，在每个卷积层中加入

批正则化处理和 ＲｅＬＵ非 线 性 层，全 连 接 层 的ｄｒｏｐｏｕｔ率 设

置为０．５，模型在训练迭代２０　０００次左右就可以收敛。

４．３　实验结果与分析

４．３．１　方法对比实验

为验证本文模型的性能，分别在Ｆｏｏｄ－１０１，ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－

１７２与ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ　３个数 据 集 上，选 取 流 行 的 小 样 本 方

法Ｓｉａｍｅｓｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ［１０］、Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ［１１］、Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔ－

ｗｏｒｋ［１２］和基于平方欧氏距离的三元卷积神 经 网 络［３２］作 为 基

准方法，进行全面的 对 比 实 验。由 于 文 献［３２］面 向 的 是 手 写

字体识别，其 构 建 的 网 络 不 适 合 食 品 图 像 识 别，因 此 使 用

ＶＧＧ１６代替原文中的网络结构。

本文算法与其他算法的对比如表１所列。由表１可以得

到：１）基于三元卷积神 经 网 络 的 方 法 比 基 于 孪 生 网 络 的 小 样

本方法可以取得更好的性能。其主要原因是三元卷积神经网

络相比孪生网络可以学习到更加细粒度的类别差异信息，可

以提取更加具 有 辨 识 度 的 特 征，因 此 模 型 的 识 别 性 能 更 强。

具体而言，对比３个数据集的实验结果可知，所提方法比Ｓｉａ－

ｍｅｓｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ的性 能 分 别 提 高７．８％，１６．６％和１５．６％，比

Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ的性能分别提高１１．３％，１．６％和１７．２％，

比Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ的性能分别提高３．０％，２．９％和２．３％。

２）关系网络作为可学 习 的 非 线 性 度 量 函 数，可 以 根 据 数 据 集

和特征嵌入的网络结 构 自 适 应 学 习，其 识 别 能 力 更 强。与 基

于平方欧氏距离的三元卷积神经网络相比，所提模型性能分

别提升０．８％，１．７％和３．７％。所有实验结果表明，相比基于

孪生网络的方法和基于线性距离的三元卷积神经网络，基于

非线性度量学习的三元神经网络可以取得更好的性能。

表１　不同小样本方法在不同数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄａｔａｓｅｔｓ
（单位：％）

模型 度量方法 Ｆｏｏｄ－１０１
ＶＩＲＥＯ
Ｆｏｏｄ－１７２

ＣｈｉｎｅｓｅＦｏｏｄＮｅｔ

Ｓｉａｍｅｓｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ［１０］ 余弦距离 ４９．１　 ６０．３　 ５０．５
Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ

［１１］ 余弦距离 ４５．６　 ７３．６　 ４８．９
Ｒｅｌａｔｉｏｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ［１２］ 非线性距离 ５３．９　 ７４．０　 ６３．８
Ｔｒｉｐｌｅｔ　ｎｅｔｗｏｒｋ［３２］平方欧氏距离 ５６．１　 ７５．２　 ６２．４
Ｏｕｒ　Ｍｅｔｈｏｄ 非线性距离 ５６．９　 ７６．９　 ６６．１

４．３．２　铰链函数阈值ｍ的敏感度分析

为了探究阈值对实验 的 影 响，我 们 设 计 基 于 不 同 阈 值 的

对比实验。如图６所示，随着阈值的逐渐提升，模型的识别能

力呈现出先提升后下降的趋势，当阈值为０．９时，模型的性能

达到最高。阈值作为铰 链 损 失 函 数 的 一 部 分，控 制 着 正 样 本

图像对与负样本图像 对 的 收 敛 性。如 果 阈 值 设 置 得 过 小，则

正样本图像对与负样本图像对之间的区分度不够，很难通过

训练得到具有区分性的模型；如果阈值设置得过大，则模型很

难收敛。

图６　不同阈值的实验结果

Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍａｒｇｉｎｓ

４．３．３　三元组采样参数α和β的敏感度分析

本节在ＶＩＲＥＯ　Ｆｏｏｄ－１７２数据集上分析三元组采样方案

１４１吕永强，等：融合三元卷积神经网络与关系网络的小样本食品图像识别



的参数敏感度，通过设置“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”中阈值α和β的

取值，不断地缩 小 三 元 组 采 样 的 范 围。本 文 通 过 对 比“ｂａｔｃｈ

ｈａｒｄ”的采样方案来验证提出的采样规则的有效性，实验结果

如表２所列。

表２　三元组采样的对比实验结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｔｒｉｐｌｅｔ　ｓａｍｐｌｉｎｇ
（单位：％）

模型 准确率

“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”［１７］ ５６．２
（０．１，０．９） ７２．７
（０．２，０．８） ７３．９
（０．３，０．７） ７５．５
（０．４，０．６） ７６．９
（０．５，０．５） ７５．５

从表２中可以得到：１）“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”三元组采样方案并不

适用于基于非线性度量的三元卷积神经网络的模型，模型性

能只能达到５６．２％。其主要原因是基于非线性度量的“ｂａｔｃｈ

ｈａｒｄ”方法会采样出许多对训练不利的三元组，导致模型收敛

效果差。２）基于“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”三元组采样规则，模型可

以更好地收敛，随着“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”的加入以及限制逐渐

加强，模型的识别 能 力 从７２．７％开 始 提 升，当 限 制 正 样 本 图

像对 关 系 值 大 于 或 等 于０．４，且 负 样 本 图 像 对 关 系 值 小 于 或

等于０．６时，性能达到７６．９％，相 比“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”性 能 提 升 了

２０．７％。“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”利 用 正 负 样 本 图 像 对 的 关 系 值

来限制三元组的选择，可以采样出更加适合融合关系网络和

三元卷积神 经 网 络 的 三 元 组，最 终 相 比“ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”挑 选 规

则，本文模型的训练更加稳定，准确率更高。

４．３．４　模型初始化分析

初始化参数对于本文所提模型十分重要，我们在ＶＩＲＥＯ

Ｆｏｏｄ－１７２数据集上探 究 了 不 同 的 初 始 化 方 案 对 模 型 性 能 的

影响。为了分析特征嵌 入 网 络 与 关 系 网 络 的 不 同 初 始 方 案，

我们使用“微调”表示初始化方案特定的设置，具体含义如下：

对于特征嵌入网络，“否”代表使用ＩｍａｇｅＮｅｔ预训练模型初始

化，“是”代表由数据集的训练集预训练模型初始化；对于关系

网络，“否”代表随机初始化，“是”代表由训练集预训练的模型

初始化。实验结果证明了所提出的模型参数初始方案的重要

性。从表３可以得到：１）关 系 网 络 的 初 始 化 对 于 模 型 的 训 练

是至关重要的。如果采 用 随 机 初 始 化，无 论 特 征 嵌 入 网 络 采

用何种初始化方案，模 型 在３个 数 据 集 上 都 将 无 法 收 敛。关

系网络是采样三元组的度量方法，如果非线性网络使用随机

初始化，则挑选出的三元组对于三元神经网络的训练是不具

有参考性的。因此，我们 需 要 对 关 系 网 络 进 行 一 个 较 好 初 始

化。２）特征嵌入网络的初始化对实验 性 能 有 影 响，相 较Ｉｍａ－

ｇｅＮｅｔ初始化，基于训练集的初始化可以获得 更 好 的 性 能，在

３个数据集上性能大 约 提 升３．０％。其 主 要 原 因 是 特 征 嵌 入

网络为三元组选择提供特征表示，特征表示的区分程度也决

定采样的三元组是否 适 合 训 练。因 此，最 终 采 用 基 于 训 练 集

获得的分类模型参数进行模型的初始化，并取得性能提升。

表３　不同参数初始方案的实验结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｓｃｈｅｍｅ
（单位：％）

微调（特征

嵌入网络）
微调

（关系网络） Ｆｏｏｄ－１０１
ＶＩＲＥＯ
Ｆｏｏｄ－１７２

Ｃｈｉｎｅｓｅ－
ＦｏｏｄＮｅｔ

否 否 － － －
是 否 － － －
否 是 ５３．２　 ７３．３　 ６０．９
是 是 ５６．３　 ７６．９　 ６６．１

结束语　本文提出了一个融合非三元卷积神经网络和关

系网络的小样本食品识别模型，该模型可以学习到图像类内

和类间的区分信息，同时关系网络作为可学习的非线性度量

函数，可以更好地指导图像特征嵌入网络的学习，并更好地契

合数据集的特性。为训 练 该 模 型，我 们 进 一 步 提 出 了 一 个 新

的基于关系网络的三元组的采样规则“ｌｉｍｉｔｅｄ　ｂａｔｃｈ　ｈａｒｄ”，新

的采样方法可以有效 地 筛 选、去 除 对 训 练 不 利 的 三 元 组。我

们在不同的食品数据集上进行实验，所有的实验结果证明了

所提方法的 有 效 性。同 时 通 过 对 比 现 有 流 行 的 样 本 学 习 方

法，本文的模型取得了最好的性能。

目前，仍有许多问题值得进一步探究：１）可以探索食品数

据集中更加丰富的信息提升性能。例如，食品属性信息、地理

位置信息和食谱信息 等。２）由 于 本 文 方 法 具 有 普 适 性，因 此

我 们 希 望 可 以 将 此 方 法 应 用 到 更 多 的 领 域 中，例 如 Ｏｍｎｉ－

ｇｌｏｔ［１０］和 ＭｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ［１１］等。
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