
第 45 卷  第 3 期 计   算   机   学   报 Vol. 45  No. 3 

2022 年 3 月 CHINESE JOURNAL OF COMPUTERS Mar. 2022 

 

                     

收稿日期：2020-08-28；在线发布日期：2021-07-19. 本课题得到国家自然科学基金（61972378, U1936203, U19B2040）资助. 闵巍庆，

博士，副研究员，中国计算机学会(CCF)高级会员，主要研究领域为多媒体内容分析和理解，食品计算等. E-mail: minweiqing@ict.ac.cn. 

刘林虎，硕士，主要研究领域为多媒体内容分析和理解，食品图像识别. 刘宇昕，博士研究生，主要研究领域为多媒体内容分析和理解，

食品图像识别. 罗梦江，硕士研究生，主要研究领域为多媒体内容分析和理解，食品图像识别. 蒋树强（通信作者），博士，研究员，

中国计算机学会 (CCF)高级会员，主要研究领域为图像 /视频等多媒体信息的分析、理解与检索技术和多模态智能技术等 . E-mail: 

sqjiang@ict.ac.cn. 

 

食品图像识别方法综述 

闵巍庆 1),2),3)  刘林虎 1),2),3)  刘宇昕 1),2),3)  罗梦江 1),2),3)  蒋树强 1),2),3) 
1)(中国科学院智能信息处理重点实验室  北京  100190) 

2)(中国科学院计算技术研究所  北京  100190) 
3)(中国科学院大学  北京  100049) 

摘  要 食品与人类的行为、健康和文化等密切相关. 社交网络、移动网络和物联网等泛在网络产生了食品大数

据，这些大数据与人工智能，尤其是快速发展的深度学习催生了新的交叉研究领域食品计算. 作为食品计算的核

心任务之一，食品图像识别同时是计算机视觉领域中细粒度视觉识别的重要分支，因而具有重要的理论研究意义，

并在智慧健康、食品智能装备、智慧餐饮、智能零售及智能家居等方面有着广泛的应用前景. 为此，本文对食品

图像识别领域进行了全面综述. 该文首先从识别对象、视觉特征表示及学习方法等不同维度对目前的食品图像识

别进行分类并深入阐述和分析了当前的研究进展，指出深度学习模型是当前食品图像识别的主流方法，融入各种

上下文信息和外部知识是改进食品图像识别的重要手段. 其次从食品数据规模、食品类型及是否包含上下文和多

模态信息等方面介绍了现有的食品图像识别数据集，并给出了不同识别方法在主流数据集上的性能对比和分析. 

接下来总结了食品图像识别在饮食质量评估、食品自动结算、智能厨具、食品图像的组织检索和推荐等多个方面

的应用情况. 最后本文从面向食品特点的食品图像识别方法、大规模食品图像识别基准数据集构建等方面对食品

图像识别未来可能的研究方向进行了总结和展望.  
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Abstract   Food is closely related to human behavior, health and culture. The big food data generated 

from ubiquitous networks (e.g., social networks, mobile networks and the Internet of Things), and the rapid 

development of artificial intelligence, especially deep learning have brought a new multidisciplinary field 

called food computing. As one of the core tasks of food computing, food image recognition is an important 

branch of fine-grained visual classification in the field of computer vision. Therefore, it has important 

theoretical research significance and wide applications, such as smart health, food smart equipment, smart 

catering, smart retail and smart home. To this end, the paper proposes a comprehensive overview of food 

image recognition. This paper first classifies current food image recognition methods from different 

dimensions such as recognition objects, visual feature representation and learning methods, and deeply 
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elaborates and analyzes current research progress. The paper points out that deep learning models are 

current mainstream methods of food image recognition and integrating various contextual information and 

external knowledge is very helpful to improve the recognition performance. Second, the paper introduces 

existing food image recognition datasets from different dimensions such as the scale of the dataset, food 

types, contextual information and multi-modal information, and compares and analyzes the performance of 

different recognition methods on mainstream datasets. Third, the paper summarizes the applications of food 

image recognition in many aspects such as diet quality evaluation, automatic checkout service, smart 

kitchenware, food image organization, retrieval and recommendation. Finally, the paper summarizes and 

prospects future research directions of food image recognition such as food characteristic-oriented image 

recognition and construction of large-scale food image recognition benchmarks. 
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1  引  言 

食物不仅对人类的健康营养等生活方面产生深

远影响，而且在定义我们的身份、社会地位和文化

等方面同样起着重要作用[1]，正如法国美食家布里

亚·萨瓦兰所说的“告诉我你吃什么，我就告诉你

是谁”. 因此，与食物相关的研究[2-3]一直是一个研

究热点. 来自不同研究领域的研究人员已经从不同

角度进行了与食物相关的研究，包括食物选择[4]、

食物感知[5]、食品消费[6]、食品安全[7]和食品文化[8]

等. 由于食品相关研究涉及到多个研究领域，因此

研究的较为分散，缺乏一个系统整体. 2019 年，Min

等人[9]系统提出了食品计算框架，指出食品计算包

括食品感知、识别、检索和推荐等多个任务，并服

务于医学、生物学、农业、食品工业和营养健康等

多个领域. 其中食品图像识别是其基础且核心任务

之一.  

从计算机视觉领域来看，食品图像识别是细粒

度视觉识别的重要分支[10-13]，具有重要的研究价值. 

当前各种便携式设备（如手机和相机等）及可穿戴

设备（如可穿戴相机）的广泛普及和人工智能技术

的迅速发展使得食品图像识别同时具有广泛的应用

前景. 例如，通过识别菜品的类别、食材或其他属

性信息，可分析菜品营养成分以及评估用户饮食习

惯，实现用户健康监管和疾病防控. 食品图像识别

可通过识别客户用餐、生鲜果蔬和包装食品等实现

食品的自动结算，应用在无人餐厅、无人超市及食

品工业中. 此外，通过食品图像识别还可以进一步

实现食品推荐和社交网站的食品图像组织检索. 正

因为如此，食品图像识别已逐渐成为计算机视觉
[14-15]、多媒体[16-19]、工业信息学[20-21]、医学与健康

信息学[22-24]、农业和生物工程[25-28]等多个领域的研

究热点.  

食品图像识别属于细粒度图像识别. 细粒度图

像识别是指对同一类物体下的不同子类进行识别，

如识别不同种类的鸟或车. 食品图像识别的主要任

务是利用计算机技术识别出食品图像中食品的种

类，或识别出其他不同粒度的语义信息（如食材

（Ingredient）和菜系等）. 根据《中华人民共和国

食品安全法》，食品被定义为各种供人食用或者饮用

的成品和原料以及按照传统既是食品又是药品的物

品. 因此食品的种类丰富多样，当前主流的食品图

像识别主要是针对菜品的识别，但也包括对生鲜果

蔬、食材和包装食品的识别等. 图 1 展示了来自当

前食品数据集的一些实例图像. 现有食品图像识别

主要针对某大类食品下的分类，如菜品识别[15]、果

蔬识别[20]、食材识别[21]和包装食品识别[29]等. 其识

别结果可进一步支持各种应用，如饮食热量估计和

自动结算等.  

食品图像识别的研究可以追溯到 1977 年，

Parrish 等人[31]最先开展基于视觉的果蔬识别研究， 
 

 
 

图 1  来自食品数据 ETHZ Food-101[15], Vireo Food- 

172[30], ISIA Food-200[18], VegFru[13]和 Grocery[29]

的一些实例图像 
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应用于水果采摘. 1996 年，Bolle 等人[32]提出了果蔬

识别系统 VeggieVision，用于超市等场景的果蔬结

算. 在 2000 年之前，食品图像识别主要用于与生产

链和市场食品质量评估相关的工程应用[33]. 之后由

于菜品图像识别的广泛应用价值而受到越来越多的

关注. 2008 年，Kitamura 等人[34]提出了多媒体饮食

日志系统. 该系统通过菜品图像和非菜品图像的分

类得到用户的菜品图像，然后对其进行成分和热量

分析以提供饮食建议. 2009 年，Chen 等人[35]发布了

第一个快餐食品数据集 PFID，之后于 2010 年提出

了一种联合视觉词袋模型和颜色直方图的特征提取

方 法 在 该 数 据 集 上 进 行 了 测 试 [36]. 同 年

Pornpanomchai 等人[37]融合多种手工特征和分类器

进行果蔬识别. 2014 年 Bossard 等人[15]发布了第一

个大规模西方菜品图像数据集 Food-101，并较早将

深度学习用于食品图像识别，同年 Yanai 等人[38]也

尝试将深度学习用于菜品图像识别. 随着深度学习

技术的快速发展和大规模食品图像数据集的不断

增多，食品图像识别的相关研究逐渐多了起来 . 

2015 年，微软等研究机构 [39]利用传统的视觉词袋

模型提取菜品视觉特征识别菜品，并进一步实现菜

品的热量估计. 同年 Google 提出了一个 Im2Calories

系统[14]，该系统通过训练深度学习网络提取特征进

行菜品中的食材识别，然后基于识别的食材估计菜

品热量 . Xu 等人 [40]尝试将餐馆位置信息融入到识

别模型以改进菜品图像识别性能 . 之后多个研究

团队 [12,18]挖掘食材等多模态信息，结合深度学习模

型，通过多任务学习实现菜品和食材的同时识别 . 

2016 年，Chen 等人[29]发布了中餐菜品数据集 Vireo 

Food-172. 2017 年 Ciocca 等人[22]发布了面向餐厅的托

盘菜品识别数据集 UNIMIB2016. 同年 Hou 等人[13]发

布了果蔬数据集 VegFru，包括 292 类果蔬和超过

160000 张果蔬图片. 2018 年，Bettadapura 等人[41]提

出了一种面向餐厅托盘的菜品检测和识别方法，并

在 UNIMIB2016 进行了测试. 2019 年 Min 等人[9]系

统提出食品计算框架，并指出食品图像识别是其核

心任务之一，之后于 2020 年发布了新的大规模菜品

数据集 ISIA Food-500[42]. 近来一些研究学者尝试将

小样本学习[43]应用到菜品图像识别任务中. 与此同

时，由于深度学习技术的发展使得果蔬识别技术在

农业相关领域也实现了快速发展[44]. 按照其发展脉

络，图 2 展示了各时间节点的代表性食品识别工作，

可以看出 2014 年是一个重要的分界线，一方面以

AlexNet 网络为代表的深度学习方法[45]在图像识别

等领域获得了巨大成功；另一方面是 Food-101 及之

后多个较大规模食品图像识别基准数据集的发布推

动了食品图像识别技术的迅速发展.  

由于食品相关研究的跨学科性，食品图像识别

的研究分散在计算机视觉、多媒体、农业、生物、

医学和营养健康等不同的研究领域中. 目前尽管有

一些食品图像识别的综述，但是这些工作主要是针

对某一个特定领域的总结. 例如 Khurram Hameed

等人[44]主要面向农业领域系统地阐述了果蔬识别技

术，并总结了果蔬识别的相关应用和发展前景. Lo

等人[24]在生物医学与健康信息学领域重点对面向饮

食质量评估的菜品图像识别和检测算法给予了系统

综述. 此外，Min 等人[9]在国际上第一次提出了食品

计算框架，对包括食品图像识别在内的多个食品计

算任务进行了较为系统总结. 不同于已有综述，本

文基于食品定义，以更宽广的视角对食品图像识别

进行系统综述. 首先从识别对象、视觉特征学习和

学习方法等不同维度对食品图像识别技术进行了系

统梳理和全面总结，其次介绍了现有的食品图像识

别数据集，并给出了不同识别方法在主流数据集 
 

 

图 2  各时间节点的代表性食品识别工作 
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上的性能对比和分析，然后总结了食品图像识别在

多个领域中的具体应用情况，最后展望了该领域未

来研究的可能发展方向. 作为阅读指导，图 3 给出

了本综述各部分内容之间的总体路线图.  
 

 

图 3  本文各部分内容的总体路线图 

 

2  研究进展 

目前已有大量的食品图像识别方法，这些工作

发表在计算机视觉、多媒体、医学、营养与健康等

不同的领域. 考虑到食品种类的多样性，食品图像

识别的对象也多种多样，包括菜品、果蔬、食材和

包装食品等. 针对某一食品类型的食品图像识别系

统，我们首先需要考虑应该提取的视觉特征类型，

其次根据数据的统计分布等情况考虑所采用的机器

学习方法. 基于此，本文对现有食品图像识别方法

从（1）识别对象；（2）特征类型和（3）学习方法

等三个维度分别进行阐述.  

2.1  识别对象 

根据食品的定义，食品图像识别的类型多种多

样，包括菜品、食材和果蔬等，除此之外还有一些

和食品图像识别相关的任务，如烹饪属性识别、食

物状态识别和饮食场景识别等. 具体来说，本节从

食品图像识别的不同类型出发，将主要从以下四个

方面进行回顾和总结：（1）面向菜品的识别；（2）

面向食材的识别；（3）面向果蔬的识别；（4）面向

其它食品相关类型的识别.  

2.1.1  面向菜品的识别 

由于菜品图像识别在饮食质量评估、智能厨具

等多个领域的重要应用价值，当前针对菜品图像的

识别受到了诸多学者的广泛关注. 大多数研究工作

主要研究单标签的菜品图像识别[36,46-55]，即一张图

像中仅含有一个菜品对象. 深度学习的发展使得当

前 大 部 分 工 作 [38,49-52] 均 采 用 卷 积 神 经 网 络

(Convolutional Neural Networks，CNN)预测菜品类

别. 一些工作 [10,53-55]则针对菜品图像的特性设计专

门的模型预测菜品类别 . 然而在餐饮等许多场景

中，菜品图像中经常包含多个菜品类别，此时需要

对该图像中的多种菜品同时进行预测和识别. 目前

多标签菜品图像识别的相关工作还不是太多. 第一

个多标签菜品识别的工作[56]使用了菜品之间的共现

关系信息，如图 4 所示，使用 4 种检测器检测图片

候选区域，再将候选区域融合，提取多种图像特征

后对图像进行分类，并采用流形排序的方法实现多

种菜品的识别.  

 

 

图 4  多标签菜品识别流程图[56] 

 

之后大部分方法的思路是先对菜品图像中不同

的菜品区域进行检测或分割[57]，然后对其区域进行

识别 . 例如 Aguilar 等人 [58] 微调物体检测算法

YOLOv2[59]来进行多种食物检测和识别. 苏等人[60]

考虑到了中餐食品检测数据集的匮乏，采用了多目

标分割算法识别图像中的食品区域，并提出了一种

双流 CNN 模型识别食品种类.  
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2.1.2  面向食材的识别 

除了基于菜品类别的识别，有一些更细粒度的

识别工作，即食材识别[11-12,61-65]. 例如Bolaños等人[63]

结合 Inception v3 和 Resnet-50 网络进行多标签食材

预测. Zhang 等人[11]通过嵌入食材结构，设计了一个

多任务学习框架实现多标签食材识别. Zhang 等人[64]

提出了一种多任务学习方法，该方法可以使用 CNN

从菜品图像中同时识别菜肴类型、食材和烹饪方式. 

Zhou 等人[12]提出使用二分图（Bipartite-graph）结构

建模丰富的食材和标签之间的关系，然后将二分图

和 CNN 结合，实现多标签食材识别和菜品识别. Pan

等人[65]组合不同类型的 CNN 进行食材识别. 以上

工作均属于针对菜品的多标签食材识别. 近来一些

工作则直接针对原始的食材进行识别以实现其自

动结算服务. 例如 Xiao 等人[21]针对不同场景下训

练数据不匹配的问题，通过迁移学习并采用 CNN 实

现原材料的识别和自动结算. 近来，Chen 等人[66]则

分析了全局图像和不同图像局部区域层面对食材识

别的差异，同时比较了不同类型学习方式包括单任

务及多任务学习在食材识别上的影响.  

2.1.3  面向果蔬的识别 

水果和蔬菜是一类特殊的食品对象，其视觉外

观与其他的烹饪菜品有较大的差异，与其他食品相

比，其类内差异性和类间相似性更为明显. 果蔬识

别由于在食品工业、农业和零售业等领域的重要应

用价值得到了广泛关注，这些研究大多集中在农业

和健康等相关领域[27,32,37,67-75]. 例如 Ruud 等人[32]提

出了一种农产品自动识别系统 Veggie Vision，该系

统融合颜色和纹理等特征预测果蔬类别. Shiv 等人
[67]提出了一种果蔬识别框架. 该框架包括图像分割、

特征提取及分类器训练实现果蔬识别 . 一些工作
[27,72]针对超市应用场景提出了一种果蔬识别方法，

该方法融合了不同类型的视觉特征，并结合不同的

分类器进行识别. Susovan 等人[69]提出了一种水果

采摘环境下的水果分类和收获方法. 近年来， CNN

被广泛应用于果蔬识别任务中 [20,25-26,76-81]. 例如

Katarzyna 等人[78]提出了两个相同架构的 9 层 CNN

以进行零售水果分类. 两个 CNN分别使用背景图像

和 包 含 单 个 水 果 的 图 像 进 行 水 果 图 像 分 类 . 

Steinbrener 等人[26]使用改良的 GoogLeNet 对水果和

蔬菜进行分类. Patino 等人[79]提出了一种改进型的

Fruit-AlexNet 模型用于热带水果分类. Horea 等人[82]

提出了一个种类最为多样的水果数据集 Fruits-360，

并评估了常见 CNNs 在该数据集上的水果识别性能. 

Hou 等人[13]提出了一个用于细粒度图像分类的水果

蔬菜数据集 VegFru，他们还提出了一个果蔬识别的

框架 HybridNet，该框架如图 5 所示，由两个 CNN

组成，能够针对粗粒度和细粒度标签提取多种粒度

的特征，然后通过双线性池化等方式融合这些特征

以得到最终的特征表示. 马[83]提出了一个基于安卓

手机的移动端果蔬检测与分类系统，并提出了一种

基于改进的 Faster R-CNN 的果蔬分类方法. 这些方

法大都基于现有的 CNN 方法进行改进，没有分析考

虑果蔬图像自身的特点，因而果蔬识别任务还有较

大的研究空间.  

此外，还有一些研究工作主要对果蔬的成熟状

态进行识别[84-86]. 例如 Wajid 等人[84]提出了一种快

速区分橙子状态（成熟、未成熟、结垢或腐烂）的

方法. Wan 等人[85]提出了一种识别番茄成熟度（绿

色、橙色和红色）的方法.  
 

 

图 5  HybridNet 网络框架[13] 
 

2.1.4  面向其它食品对象的识别 

除了对食品本身的对象识别，近期还有一些针

对食品相关对象的识别工作，如对食品的烹饪类型

（如印度菜肴和意大利菜肴等）、食物状态（如块状、

片状和糊状等）和饮食场景（如快餐店和咖啡厅等）

的识别. 例如 Zhang 等人[87]将食材信息作为属性信

息进行菜品图像的烹饪类型分类. Su 等人[86]将食材

视为特征，并构建不同的分类器来预测食谱的烹饪

类型. Min 等人[88]使用多模态深度玻尔兹曼机融合

食材和图像信息进行食谱（Recipe）分类. Druck 等

人[89]使用了食谱中的类别、配料以及做法，来预测

食谱属性（例如口味和烹饪类型）. Ciocca 等人[90]

围绕食物的不同状态（如块状、片状和糊状等）利

用 CNN进行识别. 由于用户饮食场景的识别对发现

用户饮食习惯的重要性，近来一些工作[23, 91]采集第

一视角饮食场景数据然后通过 CNN 实现对用户饮

食场景的识别. Bolaños 等人[92]则研究基于食品图像

的餐厅菜单识别问题. Liu 等人[93]采集了一个果蔬

病害数据集，提出了重新加权视觉区域和损失以强

调植物患病部位的方法，推动了果蔬病害识别任务
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的发展.  

2.1.5  小  结 

食品识别对象丰富多样，包括菜品、食材、果

蔬和其他食品相关的对象. 由于菜品图像识别在智

慧健康、智慧餐饮、智能零售及智能家居等多个方

面的应用前景而受到了广泛关注. 然而菜品本身的

非刚性特点及大规模菜品数据集的缺失使得当前的

菜品识别性能还未能达到最优. 在菜品图像类别识

别的基础上，为了进一步深入分析菜品的营养成分

或者热量，菜品的食材识别是必不可少的一步. 由

于菜品的食材识别和种类识别任务的相关性，通常

采用多任务学习方法同时学习和预测. 然而由于很

多食材在菜品图像中的不可见性，现有的食材识别

主要针对视觉可见的食材进行识别. 除了菜品，果

蔬由于在人类日常饮食中的重要地位及在农业（如

自动采摘）和食品工业（如果蔬的自动结算）等领

域的重要应用价值使得果蔬识别的研究也较为广

泛. 果蔬识别相比于菜品识别，其本身的挑战性有

所降低，但更进一步精细化的识别如果蔬的成熟度

或者质量预测则变得较为困难，原因在于普通的

RGB 视觉信息只能捕获果蔬的表观信息而无法得

到其内部信息. 在这种情况下，基于高光谱和多光

谱的果蔬识别提供了一种可行的方法[26]. 不同类型

的食品对象识别，对应的方法设计要求也不同，例

如一般情况下，相比于果蔬识别，由于菜品食材的

丰富多样性和每道菜因为做法不同所带来的差异性

使得许多菜品识别的难度更大. 除了基本的菜品、

果蔬和食材识别，最近出现了一些和食品识别相关

的新工作，比如饮食场景识别和食物状态识别等 . 

基于食物对人类的基础性地位，随着食品数据的不

断丰富、识别技术的不断成熟和新的应用场景的出

现，未来新的食品相关对象识别和分析的研究将会

不断涌现.  

2.2  特征类型 

判别性视觉特征的提取是食品图像识别的关

键. 按照特征类型可以将食品图像识别分为（1）基

于手工特征的食品图像识别；（2）基于深度特征的

食品图像识别；（3）融入上下文信息和外部知识的

食品图像识别.  

2.2.1  基于手工特征的食品图像识别 

传统的食品图像识别包括两个步骤：（1）食品

图像特征提取和（2）分类模型训练. 其中图像特征

提取和选择是食品图像识别的关键. 在本小节中，

这里的特征主要指的是手工特征，包括从简单的颜

色、纹理、形状、边缘、空间关系等特征到 SIFT[94]

和 HoG[95]等. 基于手工特征的食品图像识别方法可

进一步分成两种，一种是仅仅使用单一手工特征来

进行识别，另一种则是融合不同手工特征进行识别.  

对基于单一手工特征的食品图像识别，颜色和

纹理等视觉特征被应用到食品图像识别. 早期的工

作[31,96]采用一些简单的图像处理方法提取颜色、纹

理或形状等特征进行食品图像识别，工作 [97]组合

SIFT 和 SPIN 等特征进行食品图像识别. Zhu 等人[98]

开发了一种移动菜品图像识别方法. 他们首先通过

图像分割方法定位图像中食物所在区域，然后提取

并融合区域的颜色和纹理特征进行菜品图像识别 . 

Giovanni 等人[99]将词袋模型（BOW）和纹理特征相

结合得到 Bag of Textons，通过菜品图像的 Bag of 

Textons的视觉词分布来表示图像的视觉特征. Oo等

人 [100]提取形状等特征实现水果识别 . 相比于颜色

和纹理等特征，SIFT 描述子具有尺度和旋转不变性

等优点，可以有效应对食品比如菜品图像的形变特

性，因而被广泛应用到菜品图像识别任务中，例如

Wu 等人[47]提取菜品图像的 SIFT 描述子，再将特征

点用矢量表示成词袋（BOW）作为视觉特征进行菜

品图像识别. Kong 等人[101]提出了一个菜品识别系

统 DietCam，该系统考虑到光照、尺度和仿射不变

性等特点提取 SIFT 特征作为菜品图像特征，但是考

虑到遮挡等问题，该系统一次从三种不同拍摄角度

得到三张菜品图像，然后基于这三张菜品图像进行

更为鲁棒的识别. Anthimopoulos 等人[48]在自己收集

的菜品图像数据集上对颜色、纹理、SIFT 和其变种

等不同类型的特征分别进行了性能评估.  

考虑到不同手工特征之间的互补性，大多数方

法融合不同类型的手工特征来改进食品图像识别性

能. 各种集成学习方法被广泛应用于不同特征之间

的融合 . 例如一些工作 [102-103]通过多核学习融合

SIFT、Gabor 纹理和颜色直方图等各种类型的图像

特征来进行食品图像识别 . Nguyen 等人 [104]使用

Non-Redundant Local Binary Pattern (NRLBP) 提取

菜品的局部表观信息，采用提出的形状描述子提取

全局结构信息，最后融合这两种特征进行食品图像

识别. Rocha 等人[27]从果蔬的图像中提取各种特征

描述子包括颜色和边缘等，通过简单的串接进行特

征融合，然后采用多分类器融合的方法实现最终的

果蔬识别. Oliveira 等人[105]则提出了一种移动菜品

识别系统，该系统通过融合颜色和纹理等特征进行

食品图像分割，然后通过提出的多排序框架选出最

具有判别性的分割区域作为其视觉特征. Martinel 等

人 [106-107]提出基于委员会的学习（Committee-based 

Learning）方法从大量提取的手工特征(GIST、LBP、
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BGP、LCP 和 HOG 等)中选择最佳的特征子集作为

最终特征用于菜品图像识别. Ravì 等人[108]提出了一

个面向能量消耗估算的实时菜品识别平台. 该系统

提取图像的颜色、纹理 LBP 和 HOG 三种类型的特

征，并基于不同类型特征的组合实现特征层次构造，

最后通过基于 Fisher Vector 的层次特征实现食品图

像识别. 类似的，Kawano 等人[109]提出了一种移动

菜品识别系统 FoodCam. 实验表明结合 HOG 描述

子和颜色描述子并通过 Fisher Vector 进行视觉特征

表示可以取得较好的识别性能.  

针对菜品图像，考虑到菜品均是由食材组成 , 

因此捕捉这种部件或者属性区域及他们之间的空间

关系对菜品图像识别性能有很大的改进. Yang 等人
[36]将食品纹理直方图扩展到成对纹理分布用于挖掘

原材料之间的空间关系，此类方法只适用于标准化

菜品. Bossard等人[15]采用随机森林（Random Forest）

挖掘所有类共享的判别性区域并提取区域的菜品图

像特征. 图 6 具体展示了这一过程，首先采用随机

森林方法获取菜品图像的候选区域，再挖掘判别性

区域的图像特征，最后训练模型实现菜品分类. He

等人 [110] 提出了一种自动的菜品图像识别方法

DietCam，该方法首先通过融合纹理特征和可变形的

组件模型 Deformable Part Model（DPM）进行菜品

成分检测，然后基于菜品成分的直方图分布通过多

视角多核 SVM 实现菜品图像分类.  
 

 

图 6  基于随机森林的判别性区域挖掘[15] 
 

2.2.2  基于深度特征的食品图像识别 

CNN 能够逐层学习图像特征，其底层是通用的

特征（General Feature），如图像的边缘和纹理等；

高层特征是低层特征的组合，是针对特定任务的特

征（Specific Feature）[111]. 逐层特征学习模拟了人

脑分层处理信息机制，能够直接从原始像素自动学

习视觉特征. 由于 CNN 强大的表达能力，很快也被

应用到食品图像识别领域中，具体的使用方法主要

包含以下几种： 

（1）在预训练好的网络上直接提取特征. 该类

方法中，预训练好的 CNN 模型可以直接用来当特征

提取器，提取的特征之后可用做分类器的训练. 此

类研究工作主要使用不同类型的预训练 CNN 网络

（如 AlexNet[45]，VGG[81]，ResNet[112], GoogleNet[113], 

DenseNet[114]和 SENet[115]）直接提取视觉特征以进行

食品图像识别. 由于食品图像识别属于物体识别，所

以所用的预训练 CNN 均是在 ImageNet 数据集上训

练好的模型. 例如 Ming 等人[51]使用 ResNet 网络直

接提取视觉特征进行菜品图像识别. 刘等人[116]使用

压缩残差网络在不降低准确率的前提下缩小模型大

小进行食物图像识别. Tanno 等人[117]从 Network-In- 

Networks 深度网络提取视觉特征 . Pouladzadeh 等

人 [118]提出了一种移动菜品识别系统. 在训练阶段，

该系统首先使用区域建议算法（Region Proposal 

Algorithms）生成候选区域，并通过 CNN 提取所有

区 域 的 特 征 . 然 后 使 用 提 出 的 子 模 优 化 方 法

（Submodular Optimization Method），利用最大覆盖

度进行区域挖掘，为每个菜品类别选择正区域 . 

McAllister 等人[119]直接从预训练的 ResNet-152 和

GoogleNet 网络提取视觉特征，使用融合的深度特征

来训练分类器进行菜品图像识别.  

（2）在食品图像数据集上对现有深度网络的

“精细化”调整（Fine-tuning）. 在特定大规模数据

集上 训练 好 的模 型有 很 强的 泛化 性 能， 但是

Fine-tuning 能够进一步提升分类性能 . Fine-tuning

是在目标菜品图像数据集上重新调整网络参数，从

而使深度模型能够捕获针对目标任务更具有区分性

的特征 [120]. 例如最早将深度学习网络应用到菜品

图像识别的工作[49]通过微调 AlexNet 网络来提取图

像特征. Yanai 等人[38]采用了相似的方法. Zhu 等人[25]

通过微调 AlexNet 网络提取视觉特征实现果蔬识别. 

Zeng 等人[80]则通过微调 VGG 网络提取视觉特征进

行果蔬识别. Hassannejad 等人[50]微调 Inception V3

网络来进行识别. 一些研究工作进一步通过微调和

融合来自不同神经网络的特征来提高识别性能 . 

Klasson 等人[30]则在零售食品数据集上比较了直接

使用和微调现有的 CNN 网络预测其零售食品类别. 

例如 Pandey 等人[121]首先微调 AlexNet，GoogLeNet

和 ResNet 等三种 CNN 网络，然后基于微调的网络

提取和融合来自不同网络的视觉特征通过集成学习

方法实现菜品图像识别. 相比于直接从预训练的神

经网络中提取特征，通过微调 CNN 能从模型中提取

针对目标任务更区分性的视觉特征，因而进一步改

进了食品图像识别的性能.  

（3）重新设计针对食品图像识别任务的深度神

经网络. 以上方法均直接使用现有的 CNN网络来提

取食品图像特征，未能针对食品图像的特点设计针
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对性的 CNN 网络结构，因此识别性能未能达到最优. 

最近一些研究开始着手设计针对食品图像的专用网

络，例如，Yang 等人[52]根据菜品图像的类别特性，

提出了一个 CNN 分层体系结构来进行菜品图像识

别. Metwalli 等人[122]则基于 DenseNet 网络提出了一

个专注于菜品图像的 DenseFood 模型. 该模型在训

练过程中针对食品图像具有较高的类间相似性和类

内差异性的细粒度特性，结合 Softmax 损失函数和

中心损失函数从增大类内和类间差异性的角度联合

优化整个网络. Mejía 等人[123]简化了 Mask R-CNN

网络[124]，使得它仅专注于菜品图像识别任务. 相比

于原始网络，改进的 Mask R-CNN 不仅具有更高的

识别性能，而且更易于训练、计算量更少. Martinel

等人[53]针对具有特定垂直结构（如汉堡、披萨、蛋

糕等）的食品图像提出了一种 WISeR 网络，该网络

框架如图 7 所示，通过融合来自 WRN 网络（Wide 

Residual Networks） [125]和文中所提出的切片网络

（Slice Network）的视觉特征来进行识别. 切片网络

用于捕获特定的菜品垂直结构. 最后通过融合这两

个分支的视觉特征，再经过两个全连接层实现菜品

分类. 该方法在当时多个食品图像数据集上达到了

当时最好性能. 但该方法只针对某些特定类型的食

品图像，如西方菜. Zhao 等人[126]提出一种联合学习

蒸馏网络方法用于移动端的菜品识别. 该网络能够

利用两个网络中的不同中间层，并同时训练大型教

师网络和小型学生网络. 它能够从大型教师网络中

学习，同时保持小型学生网络规模来实现小型学生

网络的高食品识别准确率. 该模型还引入一种新的

实例激活学习，能够在每个训练样本的实例级激活

图上共同训练学生和教师模型. Phiphiphatphaisit 等

人[127]改进 MobileNets[128]，包括增加了全局池化层、

批量归一化层和 ReLU 层. 结合数据增强技术，在

菜品识别性能上有了明显提高.  

还有一些研究工作将食品图像识别看做细粒度

视觉识别，设计面向细粒度图像识别的深度学习网

络，主要思路是从食品图像中找到判别性的区域，

然后融合这些区域特征进行识别. 例如，陈[54]首先

对菜品图像进行餐具分割，排除背景图像干扰，得

到菜品图像最显著性区域，然后提取区域的深度特

征进行识别. 基于此项研究，陈[54]又提出了一个基

于注意力模型的菜品图像识别算法. 通过该注意力

模型，可以得到菜品图像的注意力特征图，然后利

用注意力特征图对原特征图进行改进，以找到显著

性区域，最后融合显著性区域特征作为最终的特征

表示进行识别. 梁等人[55]提出一种方法自动定位菜 

 

图 7  WISeR 网络框架[53] 
 

品图像显著性区域并从中提取局部特征，然后通过

融合菜品图像的全局与局部特征来实现菜品图像识

别. 针对菜品图像尺度变化大的特点，它还引入了

特征金字塔结构，提高了模型对目标尺度的鲁棒性，

该模型在 ETHZ Food-101 上的 Top-1 准确率达到了

91.04%. Qiu 等人[10]提出了一种新颖的菜品图像识

别网络 PAR-Net，该网络不仅能以弱监督的方式充

分挖掘食品图像显著性区域，同时可以通过“对抗

擦除”的方式提供互补信息，PAR-Net 在 Vireo 

Food-172上的Top-1准确率达到了 89.6%. 上述两个

方法显著地提高了食品图像识别任务的性能，但由

于都使用多级的主干网络，其计算成本较高，不利

于方法的迁移扩展. Wu 等人[129]为了解决全连接层

对输入尺寸的限制，提出了多尺度采样模块，对图

像进行多个尺度的采样. 并进一步提出了基于注意

力机制的双线性网络，从通道和空间两个方向构建

注意力网络. 此外为了降低过拟合，还在带权重的交

叉熵损失函数中加入正则化机制. 而 Liao 等人[130]在

多分类损失函数的基础上，针对菜品图像类间相似

性大的问题，提出了最大类间距损失函数，以增大

相似类之间的距离，实现相似类的区分. 上述研究

工作主要通过多尺度和注意力两个角度去寻找食品

图像最显著性区域，通过融合显著性区域特征来提
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高识别性能.  

此外，有些研究人员还尝试融合手工特征和深

度特征进行食品图像识别. 例如 Kawano 等人[131]同

时提取 HoG 和颜色手工特征及 AlexNet 网络的深

度视觉特征，最后融合这几种不同类型的特征作为

最终的视觉表示.  

2.2.3  融入上下文和外部知识的食品图像识别 

随着菜谱分享网站和其他各种社交网络的发

展，用户上传和分享了大量的食品多模态数据，除

了食品图片，还包含丰富的上下文（Context）信息

（如位置和时间信息等）及食品相关的知识（如食

谱信息、食材、风味和营养信息等），这些上下文信

息和外部知识提供了额外的信息源，充分利用这些

信息有助于提高食品图像识别方法的性能 [132]. 当

前食品图像识别常用的上下文信息为位置信息，而

最常用的外部知识为食材信息.  

Bettadapura 等人[41]提出了一种利用位置信息和

各种手工特征来自动识别餐厅菜品的方法. Xu 等人[40]

提出了在地理区域中实现特定餐厅的菜品图像识别

的框架，并引入了地理区域模型的概念，其中利用

了 DeCAF 的深度特征和餐厅位置信息. Herranz 等

人[16]提出了一个概率图模型来融合菜品、餐厅和位

置信息进行菜品图像识别. Wang 等人[133]认为菜品

识别和餐厅识别任务是密切关联的，提出了一种多

任务 CNN 从菜品图像中同时预测菜品和餐厅类别. 

Bolaños 等人[92]将 CNN 与循环神经网络（Recurrent 

Neural Network, RNN）结合起来通过菜品和关联的

菜单信息识别对应餐厅的菜品. Wei 等人[134]提出了

一个菜品识别系统，该系统在在线阶段，使用检索

算法，将查询的菜品图像及其 GPS 与预定距离内的

候选菜品图像库进行匹配.  

另外，还有一些工作融合了食品的食材和菜谱

等外部知识. 例如 Zhou 等人[12]利用二分图建模菜

品类别和食材的关系，并结合深度学习模型通过多

任务学习的方式实现菜品识别. Jiang 等人[135]认为

食材信息可以从另外一个视角来描述菜品图像. 因

此，他们提出一个多尺度多视角模型 MSMVFA 进

行菜品图像识别. 该模型分别训练了一个分类网络

和食材属性网络，提取这两个网络的视觉特征，最

后通过多尺度多视角融合的方式得到菜品最终的特

征表示. 该方法将深度语义特征、视觉特征和中层

属性特征融合在一起，从而使得产生的食品图像特

征表示更全面，因而在多个数据集上取得最佳性能. 

例如，在 ETHZ Food-101 上的 Top-1 准确率达到了

90.59%，在 Vireo Food-172 上的 Top-1 准确率达到

了 90.61%. Min 等人[18]则提出一个食材信息指导的

多注意力网络 IG-CMAN 实现菜品图像识别. 该模

型能够从粗粒度到细粒度、基于类别信息和食材信

息从菜品图像中找到多个区域，最后融合这些注意

力区域特征，经过 Softmax 分类器进行识别. 该模

型 的 整 体 框 架 如 图 8 所 示 . 该 模 型 在 ETHZ 

Food-101 上的 Top-1 准确率达到了 90.37%，在 Vireo 

Food-172 上的 Top-1 准确率达到了 90.63%. 

2.2.4  小  结 

早期的食品图像识别通常包括手工特征提取和

分类器训练两个阶段. 而考虑到不同手工特征之间

的互补性，通常提取多种类型的手工特征，然后采

用不同的集成学习方法融合不同类型的特征以改进

食品图像识别的性能. 在所有的手工特征中，SIFT

描述子由于其尺度和旋转不变性、对形变不敏感等

特点，和词袋模型结合在一起被广泛应用到食品图

像识别中，尤其在菜品图像识别任务中. 自从 2012

年 Alex Krizhevsk 等人在 ImageNet 上训练一个 8 层

的深度模型 AlexNet 并在 ImageNet 竞赛上取得非常

好的效果后，CNN 在图像识别领域受到了广泛关注. 

深度网络学习的特征由于其强大的表达能力随后在

2014 年被引入到食品图像识别领域. 基于深度学习

的食品图像识别方法最初是简单使用预训练或者微

调的模型来提取视觉特征，现在逐渐转向针对食品

图像识别任务的神经网络设计. 由于 CNN可以自动

从食品图像中学习特征，因而基于深度特征的食品

图像识别可以将特征学习和分类器训练同时在一个

框架里面进行端到端的学习 . 而食品相关的上下

文信息和外部知识的引入可进一步改进食品图像

识别的性能 . 未来随着大规模食品图像数据集资

源的发展，深入挖掘食品图像的特性设计针对食品

图像识别任务的深度学习网络将是食品图像识别

未来发展的重要方向. 此外，更多新网络的涌现也

会继续推进食品图像识别性能的不断提高 . 如最

近的 Transformer及对应的各种变种[136]在通用物体

识别上有了比 CNN 网络更高的识别性能. 相比于

CNN, Transformer 的网络结构完全是由 Attention 机

制组成 . 而当前细粒度识别的关键也是如何有效

设计 Attention 结构，使其更加关注局部判别性区

域，因此面向食品图像识别的 Transformer 网络也

有望在食品识别性能上取得更高的性能. 此外，将

各种丰富的上下文信息和外部知识有效组织成食

品知识图谱，将食品知识图谱融入到食品图像特征

学习的过程中将对改进食品图像识别性能有着重

要作用[137]. 
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图 8  IG-CMAN 网络框架[18] 
 

2.3  学习方法 

在常规食品图像分类任务中，为了保证训练得

到的分类模型具有高准确性和高可靠性，需要满足

（1）训练样本和测试样本服从独立同分布和（2）

训练样本足够多. 然而在现实世界中，总有一些食

品类别的样本很难收集[43]，因而这些类的样本数量

有限；此外现实世界的数据是开放的，新类别和原

有类别的新样本是动态增加的[138]，食品图像也不例

外. 因此为了解决以上问题，需要放松常规食品图

像识别方法的假设，于是就产生了基于迁移学习、

小样本学习及增量学习的食品图像识别研究 . 因

此，从机器学习方法维度出发，食品图像识别可以

分为（1）常规食品图像识别；（2）基于迁移学习的

食品图像识别；（3）基于小样本学习的食品图像识

别和（4）基于增量学习的食品图像识别.  

2.3.1  常规食品图像识别 

大部分食品图像识别的研究工作都是面向封闭

数据集，且满足（1）训练样本和测试样本服从独立

同分布和（2）训练样本足够多. 在这种设置下，食

品图像识别通常的流程包括特征提取和分类器训

练，早期基于手工特征的食品图像识别方法[47-48]基

本上都属于这类方法. 但是，在基于深度学习的食

品图像识别缺失大规模食品图像数据集时，很多情

况下可以采用迁移学习方法以充分利用额外的大规

模数据集.  

2.3.2  基于迁移学习的食品图像识别 

深度学习已成为食品图像识别的主流方法. 由

于当前的食品图像识别缺乏公开的大规模食品图像

基准数据集，为了有效训练 CNN，需要采用迁移学

习 方 法 以 充 分 利 用 额 外 的 大 规 模 数 据 集 . 在

ImageNet 上训练的 CNN 已被广泛应用于迁移学习，

主要包括如下两种方法：直接使用预训练的网络作

为特征提取器和采用目标数据集对网络进行微调 . 

近期研究工作[38,49-52,116]直接使用不同的 CNN 进行

食品图像识别. 相比于简单将预训练的模型作为特

征提取器，微调是在目标食品图像数据集上重新调

整网络参数，从而使 CNN 能够捕获更具有区分性的

特征 [120]. 基于网络微调的方法由于其识别性能的

改进更常用于食品图像识别任务中[38,49-50,139]. 近来

一些工作[140-141]深入探讨了迁移学习从大规模非食

品数据集向小规模食品图像数据集迁移所产生的性

能影响. Kornblith 等人[140]发现在 192 个数据集/模型

的组合中有 189 个通过微调提高了分类准确率，然

而 ImageNet 上的预训练并不能显著提高诸如食品

图像数据集之类的细粒度分类的准确率，但是可以

加速收敛. 比如使用 Inception v4 在 ETHZ Food-101

上预训练和随机初始化都可以达到 90%左右的准确

率，但是前者只需要 80 个 epochs，而后者需要 200

个 epochs.  

2.3.3  基于小样本学习的食品图像识别 

常规食品图像识别方法尤其是基于深度学习的
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方法往往需要足够多的训练样本才能得到好的训练

模型，但是对某些食品类别，从现实中收集大量的

训练数据十分困难，因而对于只有少量样本的食品

类别，模型的识别准确率较低. 为了解决该问题，

近来一些研究者将小样本学习应用到食品图像识别

任务中[43,142-144]. 吕等人[142]第一次提出面向小样本

学习的食品图像识别技术，通过融合三元卷积神经

网络与关系网络[145]进行小样本食品图像学习. 图 9

展示了他们提出的基于非线性度量学习的三元卷积

神经网络框架. Zhang 等人[143]则基于二阶池化的特

性提出了一种多尺度关系网络学习小样本设置下的

图像关系. Song等人[144]提出一个注意力模型用于食

品图像的小样本学习. 该模型首先通过 CNN捕获图

像特征 . 然后基于注意力机制产生图像注意力权

重，并且作用于食品图像特征图获得重要信息. Jiang

等人[43]通过引入了原材料信息提出了多视角食品小

样本学习模型 . 该方法提取类别特征和食材特征

后，经过多视角特征融合和关系网络实现小样本食

品图像识别. Zhao等人[146]则通过提取图像表征和嵌

入上下文敏感语义信息提出了一个联合多样本和小

样本食品图像识别的学习框架. 该框架通过引入图

卷积网络捕获食品类间关系使得最终的分类器更为

鲁棒. 相比于之前主要在特征层面上进行学习的方

法，该方法则是在分类器层面，通过图卷积网络建

模食品类别的关联性改进性能，而两者的结合则有

望进一步改进小样本识别的性能.  
 

 

图 9  基于非线性度量学习的三元卷积神经网络框架[142] 
 

2.3.4  基于增量学习的食品图像识别 

在现实开放场景下，每个类别中的样本数量持

续增加，并且也会出现新的类别. 为此一些研究者

开始研究将增量学习应用到食品图像识别任务中 . 

Tahir 等人 [147]提出了一种新的开放式增量学习框

架，该框架使用基于深度模型的迁移学习技术和

Relief F 技术分别进行特征提取和特征选择，并使用

新型自适应精简类增量式核极限学习机以进行分

类. Horiguchi 等人[148]则针对每个用户提出了个性

化增量学习框架，该框架是基于深度特征的最近类

别均值分类器和 1-最近邻分类器的组合，以解决个

性化的食品分类问题. He 等人[149]提出了一个增量

学习框架，该框架使用改进的交叉蒸馏损失函数进

行增量学习以实现食品图像识别.  

2.3.5  基于多任务学习的食品图像识别 

食品数据集除了包含食品图像识别的基本类别

信息，还通常包含食材、风味和地理位置等丰富的

上下文属性信息，因此可通过多任务学习同时学习

食品类别和食材属性以改进食品图像识别 [18,29,64]. 

例如，Chen 等人[29]指出每张食物图片包含多种食材

信息，因此食材识别是个多标签问题，在训练端到

端深度学习网络时应使用多种不同的损失函数，使

用多任务学习方法进行基于食品类别和食材信息的

食品图像识别任务. Min 等人[18]提出的多注意力网

络 IG-CMAN 基于多任务学习方法同时优化菜品种

类级别的分类损失、食材属性级别的学习损失、局

部注意力的区域损失，最后融合菜品中的多个注意

力区域特征来进行食品图像识别. ”Zhang 等人[64]

提出了一个多任务 DCNN 框架，该框架由菜品种类

识别、烹饪方式确认、食材信息检测 3 个子任务组

成，且这 3 个子任务共享 DCNN 低层结构，并拥有

各自的全连接层和损失函数，以此来实现基于多任

务学习的食品识别和分析.  

2.3.6  小  结 

当前大部分食品图像识别仍然是在传统分类范

式下开展研究的. 然而由于大规模食品图像基准数
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据集的缺失，一些食品类别样本的稀少、开放世界

中食品图像类别和实例动态增加等问题，一些研究

者开始探索将迁移学习、小样本学习和增量学习等

应用到食品图像识别任务中. 但目前基于小样本学

习和增量学习的食品图像识别处于初步探索阶段，

性能也不够高. 随着机器学习社区小样本学习和增

量学习方法的不断发展和食品图像本身特点的深入

挖掘，基于小样本学习和增量学习的食品图像识别

将会得到更多的关注.  

表 1 进一步从特征类型、学习方法和识别对象 
 

表 1  食品识别方法总结 

算法 识别对象 特征类型 学习方法 发表年份

Bolle 等人[32] 果蔬 图像特征(Histogram、Color、Texture) 常规食品识别 1996 

Wu 等人[47] 菜品 图像特征(SIFT) 常规食品识别 2009 

Joutou 等人[102] 菜品 图像特征(BoF、Color Histogram、Gabor Texture Features) 常规食品识别 2009 

Yang 等人[36] 菜品 图像特征(PFD、多维直方图) 常规食品识别 2010 

Rocha 等人[27] 果蔬 图像特征(BIC、CCV、UNSER) 常规食品识别 2010 

Zhu 等人[98] 菜品 图像特征(Gabor、Color Moment) 常规食品识别 2011 

Faria 等人[72] 果蔬 图像特征(BIC、CCV、LAS、EOAC) 常规食品识别 2012 

Kawano 等人[131] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2014 

Zhang 等人[71] 果蔬 图像特征(Color Histogram、Texture、FNN) 常规食品识别 2014 

Su 等人[86] 食品风味 食材特征 常规食品识别 2014 

Martinel 等人[106] 菜品 图像特征（Color Histogram、PHOG、LBP、GIST 等) 常规食品识别 2015 

Yanai 等人[38] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2015 

Xu 等人[40] 菜品 图像特征(CNN)、地理位置 常规食品识别 2015 

Wang 等人[73] 果蔬 图像特征(小波熵、PCA、FNN) 常规食品识别 2015 

Ravì 等人[108] 菜品 图像特征(HoG、LBP、color features) 常规食品识别 2015 

Farinella 等人[97] 菜品 图像特征(SIFT、SPIN) 常规食品识别 2015 

Kawano 等人[109] 菜品 图像特征(Color histogram、BoF、HoG、Color Fisher Vector) 常规食品识别 2015 

Martinel 等人[53] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2016 

Herranz 等人[16] 菜品、餐厅 图像特征(CNN)、地理位置 常规食品识别 2016 

Bolaños 等人[150] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2016 

He 等人[149] 菜品 图像特征(CNN) 增量学习的食品识别 2016 

Pandey 等人[121] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Aguilar 等人[58] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Pan 等人[62] 食材 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Bolaños 等人[63] 食材 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Zeng 等人[80] 果蔬 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Hou 等人[13] 果蔬 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Pouladzadeh 等人[118] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2017 

Liu 等人[151] 菜品 图像特征(Texture features) 常规食品识别 2017 

Chen 等人[61] 食材 图像特征(CNN) 常规食品识别 2018 

Wan 等人[85] 果蔬成熟度 图像特征(特征色值、BPNN) 常规食品识别 2018 

Qiu 等人[10] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2019 

Liang 等人[55] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2019 

Wei 等人[134] 菜品 图像特征(CNN)、地理位置 常规食品识别 2019 

Jiang 等人[135] 菜品 图像特征(CNN)、食材特征 常规食品识别 2019 

Min 等人[18] 菜品 图像特征(CNN)、食材特征 常规食品识别 2019 

Steinbrener 等人[26] 果蔬 高光谱图像特征(CNN) 常规食品识别 2019 

Lv 等人[142] 菜品 图像特征(CNN) 小样本食品识别 2019 

Pan 等人[65] 食材 图像特征(CNN) 常规食品识别 2020 

Zhao 等人[126] 菜品 图像特征(CNN) 常规食品识别 2020 

Jiang 等人[43] 菜品 图像特征(CNN)、食材信息 小样本食品识别 2020 

Tahir 等人[147] 菜品 图像特征(CNN) 增量学习的食品识别 2020 
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三个维度对代表性的食品图像识别方法给予了总结. 

3  数据集与性能评估 

3.1  数据集 

在食品图像识别算法快速发展的同时，用于评

估识别算法的数据集也在日益完善. 我们将在本节

中对食品图像识别的主流数据集进行概述，从中也

可以一窥食品图像识别的发展. 在介绍不同数据集

时，将主要从数据集规模、所属菜系及包含的上下

文信息和多模态信息等不同方面进行阐述，表 2 全

面总结了食品图像识别领域的数据集. 

2009 年 Chen 等人[35]在计算机视觉领域发布了

第一个快餐食品数据集 PFID 来评估菜品识别方法. 

该数据集由来自 11 个快餐厅的 101 类西方菜品组

成，共有 4545 张菜品图片. 此外该数据集还提供了

606 对立体图像、303 个 360 度运动结构视频和 27

个志愿者提供的饮食活动（eating events）视频. 2012

年来自日本电气通信大学的研究团队 [56,109]发布了

食品数据集 UEC Food100. 该数据集包括 100 类日

本菜品和 12905 张菜品图片. 随后该研究团队对该

数据集进行扩充，发布了 UEC Food256[152]，该数据

集仍然全部由日本菜品构成，菜品类别从原来的 100

类扩充为 256 类，其相应的菜品图片数量增加到

25088 张，Kawano 等人[153]提供了其数据集扩充的

详细过程. 相比于 PFID，UEC Food256 无论从菜品

类别还是每类菜品的图片数量都有了较大幅度的增

加. 由于数据规模相对较大，经常被用作深度学习

领域菜品图像识别的评测数据集.  

2014 年 Bossard 等人[15]发布了第一个大规模的

西方菜品图像数据集 ETHZ Food-101，包含 101 类

西餐和 101000 张菜品图像. 每类包含 1000 张图像，

其中包括 750 张训练图像和 250 张测试图像 . 

Bolaños 等人[63]进一步为每类菜品提供了相应的食

材信息. 由于 ETHZ Food-101 每一类的图片数量都

较大，非常适合复杂模型特别是深度学习模型的训

练，因而该数据集已被广泛用于检验菜品图像识别

算法性能尤其是基于深度学习的识别方法的基准 . 

截止 2014 年，发布的数据集大部分为西方菜品，很

少有东方菜品，尤其是中餐. 2016 年发布了第一个

较大规模的中餐菜品数据集 Vireo Food-172[29]. 该

数据集有 172 个类，共 110241 张食品图像. 随后

Chen 等人 [154]发布了更大规模的中餐菜品数据集

ChineseFoodNet，该数据集包括 208 类中餐菜品和

192000 张图像. 近来，中科院计算所团队于 2019

年发布了 ISIA Food-200 数据集 [18]，该数据集从

Wikipedia 中获取食品的类别列表，然后使用该类别

名作为查询从多个搜索引擎(例如 Google 和 Bing)

中检索食品图像. 经过人工筛选和预处理，最终该

数据集包括 200 类菜品种类、319 种食材、约 200000

张菜品图片，同时涵盖中西方菜谱. 随后该团队进

一 步 将 其 从 200 类 扩 展 到 500 类 ， 即 ISIA 

Food-500[42]，该数据集包含 500 个类，每个类包含

的图像数目都大于 500，共 399726 张食品图像. 该

数据集的提出对食品图像识别的算法提出了更大的

挑战，有望催生出优秀的理论与算法，将食品图像

识别的研究推向一个新高度. 此外，由于果蔬识别

的研究主要集中在农业等相关领域，大部分数据集

均未公开 . 公开的几个数据集包括 Fruits360[82]、

VegFru[13]和 FruitVeg-81[155]等.  

总的来说，（1）从食品的类型来看，这些数据

集涵盖了来自世界上不同地区的菜品 . PFID[35]和

ETHZ Food-101[15] 主 要 由 西 方 菜 系 组 成 ，

ChineseFoodNet[154]和 Vireo Food-172[29]主要由中国

菜肴组成，UECFood100[56]和 UECFood256[152]主要

由日本菜组成，ISIA Food-200[18]和 ISIA Food-500[42]

包括中西方菜系. 除了菜品，还有一些果蔬数据集，

如 Fruits360[82]主要由各种水果组成，而 VegFru[13]

和 FruitVeg-81[155]则同时包括水果和蔬菜. 最近一

些研究学者发布了一些其他类型的食品数据集，如

零售食品数据集 Grocery[30]. 多样化的食品数据集

能够支持各种场景下食品识别方法的研究，使其能

够满足各种现实的需求. 图 1 展示了一些代表性食

品数据集的样例图像. （2）从数据集的规模来看，

由于当前主流发布的数据集多集中在菜品数据集，

我们以此为例进行介绍. 现有的菜品数据集可以分

为小规模、中等规模和大规模菜品数据集. 小规模

数据集主要指数据量在 10000 以下的数据集，代表

数据集有 PFID[35]和 UNIMIB2015[156]等. 这些数据

集规模较小，不足以支持复杂模型尤其是深度学习

方法的食品识别方法研究. 中等规模的数据集主要

指数据量在 10,000 到 100,000 的数据集，代表性的

有 UEC Food256[152]、UEC Food100[56]、Food-975[12]、

UNICT-FD1200[33]等，这些数据集已初具规模，能

够适应特定场合下菜品识别方法的研究. 大规模数

据集特指数据量在 100000 以上的数据集，代表性数

据集包括 ETHZ Food-101[15]、Vireo Food-172[29]和

ISIA Food-500[42]等，其中 ETHZ Food-101[15]是第一

个用于菜品识别研究的大规模数据集. 这些大规模

的菜品数据集对菜品识别具有里程碑式的意义，能

够显著地推动菜品识别方法的发展. （3）从数据的
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模态来看，大部分的菜品数据集都由含有类别标签

的图像组成，也有一些数据集包含食材信息，例如

Vireo Food-172[29]和 ISIA Food-200[18]. 还有一些数

据集包含其他模态信息，如 RGBD-FG[19]包含深度

信息，能够支持基于 RGB-D 的食品识别方法研究. 

充分利用每类菜品所包含的其他上下文信息和属性

能够改进菜品识别性能. 虽然当前发布了一些多模

态菜谱数据集如 Yummly66K[157]和 Recipe1M[158]，

但是这些数据集主要是面向菜谱总结或检索的任

务. 构建面向菜品图像识别的大规模多模态菜品数

据集将进一步推进该领域的继续发展. 在表 2 中，

我们列出了一些食品识别任务中常用的数据集，包

括提出的年份、数据集规模、所属菜系、包含的上

下文信息和是否开源等信息. 每个数据集的详细信

息可参见表格.  

3.2  性能评估 

和其他识别方法类似，食品图像识别主要采用

Top-1和Top-5分类准确率作为评价指标. Top-1分类

准确率表示测试图像中预测概率最大的类别与实际

类别相符的比例. Top-5 分类准确率表示测试图像中

预测概率最大的前 5 个预测类别包含实际类别的比

例. 另外性能评估包括 1-crop 和 10-crop 两种设置，

分别表示进行 1 次和 10 次裁剪进行数据增强. 此

外，近年来也有一些工作对人类在食品识别性能的

评估[45]进行了探讨.  

随着食品数据集的日益丰富，食品图像识别

算法也得到了快速发展，本文将展示常用的食品

识别方法在三个数据集 Vireo Food-172、UEC 

Food256 和 ETHZ Food-101 上的性能. 表 3、表 4

和表 5 分别展示了食品图像识别方法在这三个数 

 

表 2  现有食品图像识别数据集 

数据集 年份 类别数 图片数 菜系 上下文信息 是否公开 

PFID[35] 2009 101 4545 西方菜系 视频数据 否 

Food50[102] 2010 50 5000 混合 – 否 

Food85[103] 2010 85 8500 混合 – 否 

UEC Food100[56] 2012 100 14361 日本菜 边界框 是 

UEC Food256[152] 2014 256 25088 日本菜 边界框 是 

ETHZ Food-101[15] 2014 101 101000 西方菜系 食材信息 是 

Diabetes[48] 2014 11 4868 混合 – 否 

UPMC Food-101[159] 2015 101 90840 西方菜系 文本描述 是 

UNIMIB2015[156] 2015 15 2000 混合 – 是 

UNICT-FD889[160] 2015 889 3583 混合 – 是 

UNIMIB2016[22] 2016 73 1027 混合 – 是 

Vireo Food-172[29] 2016 172 110241 中国菜 食材信息 是 

Food-975[12] 2016 975 37785 混合 – 否 

Food500[161] 2016 508 148408 混合 – 否 

Food11[162] 2016 11 16643 混合 – 否 

UNICT-FD1200[33] 2016 1200 4754 混合 – 是 

Food524DB[163] 2017 524 247636 混合 – 是 

ChineseFoodNet[154] 2017 208 192000 中国菜 – 是 

VegFru[13] 2017 292 160000 果蔬 超类标签 是 

FruitVeg-81[155] 2017 81 15737 果蔬 – 是 

ISIA Food-200[18] 2019 200 197323 混合 食材信息 是 

Fruits 360[82] 2019 131 90483 果蔬 – 是 

Sushi-50[10] 2019 50 3963 日本菜 – 是 

Grocery[30] 2019 33 5125 包装食品 – 是 

Refrigerator-Food dataset[164] 2019 80 49557 混合 – 否 

ISIA Food-500[42] 2020 500 399726 混合 – 是 

RGBD-FG[19] 2020 50 93051 果蔬 深度信息 否 
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据集上的性能. 可以看出，基于卷积神经网络的

深度学习方法是食品图像识别方法的主流方法，

在 所 有 数 据 集 上 均 取 得 了 最 佳 识 别 性 能 ：

IG-CMAN在 Vireo Food-172上取得了最佳识别性

能，Top-1 准确率达到了 90.63%. WISeR 在 UEC 

Food256 取得了最佳的识别性能，Top-1 准确率达

到了 83.15%. EfficientNet 和 GPipe 在 Food-101 上

取得了最佳性能，Top-1 准确率达到了 93.0%. 以

上几种模型均是基于卷积神经网络的改进模型 . 

以上最优方法中，在基于深度学习方法的基础上，

EfficientNet 通过平衡网络深度、宽度和分辨率等

引入了一种新的尺度化（Scaling）方法改进了识

别性能. IG-CMAN 充分挖掘食材信息得到了更为

判别性的区域，WISeR 引入了额外的切片网络用于

捕获针对性的视觉特征.  
 

表 3  不同模型在 Vireo Food-172 上性能比较(%) 

方法 设置 
Top-1 

准确率 

Top-5 

准确率 

AlexNet[45] 1-crop 64.91 85.32 

VGG-16[113] 1-crop 80.41 94.59 

MTDCNN(VGG-16)[29]  1-crop 82.06 95.88 

DenseNet-161[114] 1-crop 86.93 97.17 

MTDCNN(DenseNet-16)[29] 1-crop 87.21 97.29 

SENet-154[115] 1-crop 88.71 97.74 

PAR-Net[10] 1-crop 89.6 – 

Two-Scale CNN[165] 1-crop 89.72 98.40 

PAR-Net[10] 10-crop 90.2 – 

MSMVFA[135] 1-crop 90.61 98.31 

IG-CMAN[18] 1-crop 90.63 98.40 

 

表 4  不同模型在 UEC Food256 上性能比较(%) 

方法 设置 Top-1 准确率 Top-5 准确率

DeepFoodCam[117] 1-crop 63.77 85.82 

DeepFood[166] 1-crop 63.8 87.2 

DCNN-FOOD[38] 1-crop 67.57 88.97 

Two-Scale CNN[29] 1-crop 71.75 91.49 

Inception V3[50] 1-crop 76.17 92.58 

ResNet-200[112] 1-crop 79.12 93.00 

WRN[53] 1-crop 79.76 93.90 

WISeR[53] 1-crop 83.15 95.45 
 

4  应  用 

食品图像识别在现实中具有广阔的应用前景 . 

例如食品图像识别通过自动识别食品类别，可进一

步实现后续的营养分析和卡路里估算. 在自助餐厅

中，食品图像识别可以实现自动计费. 在生活中，

人们也可以通过简单拍照更好的了解他们不熟悉或

以前从未见过的食物，并了解其细节，例如烹饪方

法、食材、口味和营养成分等. 下面介绍几种代表

性的食品图像识别应用.  

4.1  饮食质量评估 

饮食质量评估（Dietary Assessment）是预防和

治疗各种慢性疾病（如糖尿病）的重要手段. 传统

的饮食管理方法主要依赖用户报告数据 [167]. 一方

面，由于主观性和估计偏差，传统方法的准确性无

法保证，另一方面，频繁地报告数据会影响用户体

验. 随着计算机视觉的发展，学者们提出被动饮食

监测的概念[168]，即依靠摄像机等传感器来记录饮食

情况并自动执行食品识别及后续任务. 在整个过程

中，食品图像识别是第一步，也是至关重要的一步，

在饮食管理系统中起着举足轻重的作用.  

当前各种便携式拍摄设备（如手机和可穿戴相

机等）的普及使得自动高效的多媒体饮食日志记录

和饮食质量评估成为可能. Mezgec 等人[169]提出了

一种饮食管理系统，该系统可以从单个图像中识别

出用户一餐中含有的菜品条目，然后预测其营养成

分及热量等. 在整个系统中，食品识别模块采用基

于 CNN 的多标签分类器来预测一餐中含有的菜品

类别，预测得到的结果通过营养表查找和体积估算

等后续操作以预测相应的营养成分含量 . 近来一

些工作[23,170-171]采用可穿戴的第一视角相机拍摄饮食

场景，通过菜品图像识别[170-171]或者饮食场景识别[23]

自动识别日常饮食或者饮食环境，对人的饮食习惯

研究及饮食管理具有重要的现实意义.  

4.2  食品自动结算 

食品图像识别在餐厅、超市、农贸市场等各种

应用场景中可以实现食品的自动结算，提高结算效

率，降低运营成本，改善用户就餐或者购买体验. 例

如作为无人餐厅的核心技术之一，食品图像识别在

监控食品的消费量、对客户的点餐进行自动计费结

账等方面起着重要作用. 例如 Aguilar 等人[58]提出

了一种在食堂和饭店环境下对食物托盘进行自动分

析的方法，能够检测和预测托盘中的菜品类别，为

自助餐厅环境下的消费量监控和自动结账提供了重

要的技术支持. Xiao 等人[21]通过对食材的识别实现

其自动结算服务 

4.3  食品组织、检索和推荐 

在大数据时代, 各种社交媒体尤其是饮食或食

谱相关的网站通过食品图像识别方法可以进一步有 



3 期 闵巍庆等：食品图像识别方法综述 557 

 

表 5  不同模型在 ETHZ Food-101 上的性能比较(%) 

方法 设置 
Top-1 

准确率 

Top-5 

准确率 

SELC[107] 1-crop 55.89 – 

AlexNet-CNN[15] 1-crop 56.40 – 

ResNet-152+SVM-RBF[119] 1-crop 64.98 – 

DCNN-FOOD[38] 1-crop 70.41 – 

LMBM[172] 1-crop 72.11 – 

Ensemble Net[121] 1-crop 72.12 91.61 

DeepFOOD[166] 1-crop 77.40 93.70 

GoogLeNet[173] 1-crop 78.11 – 

ILSVRC[174] 1-crop 79.20 94.11 

WARN[53] 1-crop 85.50 – 

Two-Scale CNN[29]  1-crop 86.21 97.19 

CNNs Fusion[175] 1-crop 86.71 – 

Inception V3[50] 1-crop 88.28 96.88 

SENet-154[115] 1-crop 88.62 97.57 

WRN[53] 10-crop 88.72 97.92 

PAR-Net[10] 1-crop 89.3 – 

SOTA[140] 1-crop 90.00 – 

DLA[176] 1-crop 90.00 – 

WISeR[53] 10-crop 90.27 98.71 

IG-CMAN[18] 1-crop 90.37 98.42 

PAR-Net[10] 10-crop 90.4 – 

Inception-Resnet-v2 SE[141] 1-crop 90.4 – 

MSMVFA[135] 1-crop 90.59 98.25 

多级卷积特征金字塔[55] 1-crop 91.04 – 

GPipe[177] 1-crop 93.0 – 

EfficientNet-B7[178] 1-crop 93.0 – 
 

效地组织和检索食品图像. 大规模的餐饮网站(例如

美团和 Yelp)为我们的日常饮食提供了便利. 引入食

品识别可满足人们了解不熟悉或未见过的食物，并

可进一步实现个性化菜品推荐. Min 等人[179]提出了

一个系统的食品推荐框架. 在整个系统中，食品图

像识别技术对理解用户需求及改进个性化推荐结果

有重要影响. 以美团为例，通过菜品图像识别算法

识别用户在评论区上传的食品图像的具体类别，可

根据识别结果对用户进行个性化食品推荐.  

4.4  智能厨具 

食品图像识别在智能厨具中也有广泛应用，最

为代表性的是智能冰箱. 食品图像识别是其核心功

能之一，在食品种类识别或者食品新鲜度识别方面

发挥重要作用. 例如 Zhang 等人[180]提出了一种智能

冰箱中的水果识别方法，该方法使用神经网络与多

模型融合技术进行水果识别. Zhu 等人[164]提出了一

种基于有监督 Transformer 网络的食品识别系统，能

够在含有多种食物的冰箱环境下检测和识别食品的

类别. Mohammad 等人[181]提出使用较少的传感器并

结合软件云平台进行冰箱食品监测. 整个计算框架

中，食品识别被用于感知后的食品分析过程. 该方

法基于卷积神经网络和迁移学习技术进行食品识

别. 除了智能冰箱外，食品识别还被应用于其他的

智能厨具中. 例如 Hashimoto 等人[182]基于食物追踪

和食材识别等设计了一种以人为中心的智慧厨房系

统. 一些研究工作 [151],183]则是面向边缘设备的食品

图像识别. 例如 Liu 等人[151]设计了一种基于边缘计

算设备的食品识别系统. Liu 等人[183]提出了一种新

颖的边缘计算系统 EdgeVegfru，用于果蔬图像识别. 

该系统能在有限时间和计算资源内表现出出色的识

别性能，可应用于自助超市和零售业等应用场景.  

4.5  智能穿戴设备 

不健康的饮食习惯是罹患各种慢性疾病的重要

危险因素之一. 近年来，能够追踪个人日常食品摄

入量的饮食监测应用在技术界引起了广泛的关注 . 

随着各种便携式的智能穿戴设备的兴起，越来越多

的学者开始将这些饮食监测应用部署在智能穿戴设

备上. 食品图像识别作为饮食监测中一项基础和核

心的技术，其识别准确率对整个系统的性能有显著

的影响. Rachakonda 等人[184]提出了一个部署在智能

眼镜上的饮食监测系统. 该系统通过智能眼镜自动

地从现实环境中获取食品图像，然后使用基于卷积

神经网络的食品识别方法进行识别，并进一步进行

检测和摄入量估计，最后对用户进行压力分析以确

定用户的饮食状态. 最终实现对用户的饮食行为的

自动分析以发现生活中的过度饮食和压力饮食等问

题. 随着智能设备的进一步普及，饮食检测系统的

应用将越来越广泛，对嵌入式的高性能食品识别方

法的研究也将成为学者们的关注热点.  

4.6  餐饮机器人 

随着技术的发展，智能机器人逐渐被应用于人

们的日常生活中，其中一个重要的应用场景就是日

常饮食. 例如在无人餐厅中，传菜机器人和送菜机

器人被用于自动向顾客运送餐饮. 在智能餐厅中，

炒菜机器人被用于自动烹饪食品 . 在物联网医疗

中，喂饭机器人能够向肢体残疾的人喂饭. Feng 等

人[185]为实现机器人辅助喂食，开发了一个咬合获取

框架，该框架将整个盘子图像作为输入、分割和识

别出菜品，并应用所提出的 SPANet 模型来选择目

标菜品和相应的动作提高辅助喂食成功率. 在这些

机器人的内部计算框架中，食品识别模块用于识别



558 计  算  机  学  报 2022 年 

 

经传感器感知后的食品类别，并将识别结果送入分

析模块以获取食品的状态信息. 食品识别的性能关

系到智能机器人对食品的感知情况和后续决策，对

于智能机器人的发展有重要意义.  

4.7  食品安全 

食品安全已成为亟待解决的社会问题. 当下，

高质量食品供给能力的短缺、监管资源和能力的不

足使得我国的食品安全形势日益严峻. 传统的基于

化学的检测方法周期冗长、流程复杂，很难大规模

地投入应用中. 得益于较快的评估速度和无损坏的

评估过程，基于计算机视觉的食品质量检测成为近

年来热门的研究方向 . 在整个食品质量检测系统

中，稳健而准确的食品识别算法至关重要，能否精

准地识别自然环境下的食品类别将直接影响到系统

的评估性能. 同时也可以帮助食品监管部门追溯食

品信息、自动分拣过期食品, 从而加大食品安全的

监察力度[186-187].  

5  展 望 

在过去 10 年里，食品图像识别无论从算法设计

还是基准数据集构建都已经取得了一系列进展，识

别方法建立了以深度学习模型为基础的体系框架，

出现了菜品、果蔬和零售食品等不同类型的数据集. 

在基于之前食品图像识别的基础上，本文接下来对

其存在的问题进行了讨论，并重点探讨了食品图像

识别的发展方向.  

5.1  面向食品特点的食品图像识别方法  

食品图像识别尽管从概念上来说属于细粒度图

像识别，但不同于传统的细粒度图像识别. 以主流

的菜品图像识别为例，一方面很多类的菜品图像具

有一定的细粒度特性，需要挖掘和放大局部的细节

区域才可以有效地区分不同菜品类别. 另一方面，

很多菜品类别的差异和普通的图像识别也比较相

似，这就需要考虑食品图像的整体特征，使得类间

差比较大的类通过全局特征更容易区分. 因此设计

的菜品图像识别模型要兼顾这两个方面. 此外，常

规的细粒度识别任务通常挖掘固定的语义部件（例

如鸟类的头、胸和翅膀）以捕获图像判别性的视觉

特征. 然而很多类的菜品图像并不具有固定的语义

模式，很难像定义鸟类的翅膀和头部一样定义菜品

图像的局部判别性区域，因而也不能直接使用现有

的细粒度视觉分类方法来进行食品图像识别. 考虑

卷积神经网络强大的表达能力，如何充分挖掘食品

图像的特点设计针对性的神经网络用于食品图像识

别是未来重要的发展方向. 此外，随着智能便携式

设备、智能家居等的迅速普及，将食品图像识别应

用于移动设备和边缘设备上的需求日益增加 . 因

此，基于轻量化卷积神经网络的食品图像识别也将

会受到越来越多关注.  

5.2  构建大规模食品图像识别基准数据集  

在当前深度学习时代，大规模 ImageNet 数据集[36]

促进了物体识别算法的发展. 同样，发展食品图像

识别技术，也需要大规模的食品图像数据集的支撑. 

以主流的菜品数据集为例，目前确实存在一些基准

数据集，例如 ETHZ Food-101[15]和 Vireo Food-172[29]

及近来发布的 ISIA Food-500[42]. 但是，与 ImageNet

相比，这些数据集的类别和图像数量在规模上还不

够大 . 构建食品识别数据集有其特殊的挑战. 例

如，以菜品为例，同一道菜因区域差异可能有几种

不同的名称. 同样，有些菜品虽被标记为相同的菜

品名称，但实际上属于包含不同食材的不同菜品 . 

另外重要的一点是 ImageNet依据 WordNet的标准概

念体系构建，而对于菜品数据集，东西方的菜品分

类体系具有明显的差异. 再比如包装食品，种类更

为庞杂，很难有统一标准的分类体系. 这也给构建

大规模食品图像识别数据集带来了困难. 因此针对

不同的食品类型，如何构建标准统一的菜品拓扑体

系是构建大规模食品数据集首要解决的问题. 此外

相比于 ImageNet，食品图像识别数据集的标注可能

需要专家标注，如何设计一种有效方案保证高质量

和低成本也是未来构建大规模食品图像识别数据集

需要解决的一个关键问题.  

5.3  基于食品图像识别的新应用 

目前食品图像识别已经应用到饮食质量评估、

食品自动结算、食品组织、检索和推荐等应用中，

但未来还有更多食品图像识别的应用场景，如在智

能厨具中，当前的智能烤箱依然需要根据所烤食物

手工选择对应的烘烤类型，如果在烤箱中加入摄像

头和食材识别算法，那么就可以实现烤箱的自动化

烘烤. 李等人[188]提出了一种智能烤箱及烘烤方法，

其中食品识别模块用于识别烤箱中的食材信息. 随

着食品图像识别算法的日益成熟，开拓新的应用场

景对推动未来食品图像识别的发展具有重要价值.  

5.4  从食品图像识别走向检测和分割 

当前食品图像识别的对象主要针对单一食品对

象的图像. 但是现实很多场景下，一张食品图像通

常包含多个食品识别对象，这时候就需要食品图像

的检测和分割[60,189-190]. 例如 Aguilar 等人[58]提出了
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一种在食堂和饭店环境下对食物托盘进行自动分析

的方法，能够自动地预测食物托盘中的多种食品类

别. 该方法将食品的定位、识别和细分集成到一个

框架中以进行食物托盘识别 . 董 [191]提出了一种基

于深度可分离卷积的轻量级食品识别方法，该方法

由食物检测网络和食物分类网络组成. 食物检测网

络使用深度可分离卷积和多层融合检测网络生成食

物区域的候选框并判断是否存在食物，食物分类网

络则根据候选框预测食物的类别标签. 深度可分离

卷积的广泛应用极大程度上降低了模型的计算成本

和额外开销，使得模型能够成功地部署在各种移动

设备上. 苏[60]和 Lu[189]考虑到了菜品检测数据集的

匮乏，采用了多目标分割算法识别图像中的菜品区

域，随后对候选区域通过提取 CNN 特征进行识别. 

为了更有效解决现实世界中多个识别对象的问题，

食品图像的检测和分割是未来亟需探索的重要研

究方向.  

6  结  论 

食品图像识别在计算机视觉和多媒体等研究领

域中具有重要的理论意义和实际应用价值，但同时

目前仍存在诸多问题与挑战．本文首先从识别对象、

特征类型和学习方法三个维度总结了食品图像识别

的研究进展，然后介绍并分析了食品图像识别领域

主流的数据集及性能评价 . 本文还从饮食质量评

估、食品自动结算、食品组织检索和推荐、智能厨

具、智能穿戴设备、餐饮机器人和食品安全等七个

方面介绍食品图像识别的典型应用. 最后本文还从

面向食品特点的图像识别方法、构建大规模食品图

像识别基准数据集、基于多传感器信息融合的食品

识别、基于食品图像识别的新应用、食品图像检测

和分割五个方面对食品图像识别的发展方向进行了

分析与展望. 随着更大规模的食品识别数据集的出

现，深度学习在食品图像识别中将有望取得进一步

的突破性进展，与此同时还将催生出更多的新应用.  
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Background 

Food computing can solve food-related problems in 

multimedia and other fields by analyzing food data, such as 

improving human health and understanding cooking culture. 

As one basic task of food computing, food image recognition 

is an important branch of fine-grained visual classification in 

the field of computer vision. In recent years, the rapid develo-

pment of artificial intelligence technology and broad industri-

al prospects have inspired researchers to focus on food recog-

nition. This paper surveys and summarizes the research and 

developments in food image recognition, including methods, 

datasets, applications and prospects. The food image recognit-

ion methods in this area are divided into conventional recogn-

ition, transfer learning for recognition, few-shot learning for 

recognition, incremental learning for recognition and multi- 

task learning for recognition. And there are various food data-

sets covering dishes, fruits, vegetables and ingredients, etc. 

The extraction of discriminative visual features is the key to 

food image recognition, and the latest features of food image 

recognition mainly focus on deep features and context with 

external knowledge. Besides, this paper illustrates many app-

lications of food recognition in real-world scenarios, disc-

usses existing problems and the future direction of food 

image recognition. 
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