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摘  要                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                  

在食品的自动检测和饮食管理、食品流行趋势分析、食品健康和智能家居等诸多领域

的驱动下，食品图像识别成为计算机视觉、数据挖掘以及多媒体领域的重要课题。目前大

部分的食品图像识别工作是基于大规模标记样本的深度神经网络，这些工作无法鲁棒地识

别只有少量样本的类别，因此小样本食品识别是个亟待解决的问题。在现有工作成果基础

上，本文对小样本食品图像识别问题进行详细的研究和探讨。论文主要工作如下： 

第一，首先研究了食品原料信息对小样本食品图像识别的影响，食品图像与其他数据

集不同，其丰富的原料信息可以作为食品视觉信息的补充，为此本文提出一个多视角小样

本食品图像识别框架(MVFSL)。实验结果表明，MVFSL 相较基准方法可以取得更高的分

类准确率，且验证了信息在小样本食品识别中的优越性。 

第二，为研究更加细粒度的区分对小样本食品识别的影响，本文使三元卷积神经网络

来学习类内与类间更具区分信息。然而对于食品图像而言，目前基于线性度量的三元神经

网络的鉴别能力不足，为此通过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，进一步提出一个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。此外，

本文提出一个新的三元组样本在线采样方案“limited batch hard”，可以使训练过程更加稳

定。实验结果表明，本文提出的非线性度量的三元神经网络和新的三元组筛选方案的有效

性。 

关键词：食品图像识别；小样本识别；度量学习；三元神经网络；非线性度量 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Abstract 

Food recognition has received a significant amount of attention in various fields, such as 

computer vision, data mining and multimedia communities motivated by many applications in 

automated food monitoring and dietary management , food trend and popularity analysis smart 

home and food safety. However, most existing work focuses on food recognition with large 

amounts of labelled samples, thus fail to robustly recognize food categories with few samples, 

under this condition, few-shot food recognition is an urgent problem. The main works of the paper 

are as follows: 

1. To explore additional ingredient information for few-shot food recognition, a Multi-View 

Few-Shot Learning (MVFSL) framework is proposed to exploit rich food ingredients for few-shot 

food recognition.. We conduct the comprehensive experimental evaluation on various food 

benchmarks and experimental results verify the effectiveness of MVFSL, also the experimental 

results again demonstrate the advantage in exploiting ingredient information. 

2. To study the impact of more fine-grained differentiation on few-shot food recognition, we 
use the triplet network to learn the inter-class and intra-class information, however the liner metric 

function is not discriminative enough for measuring similarities of food images. To address this 

problem, we use the learnable relation network as non-linear metric and propose a triplet network 

with relation network to solve the above two disadvantages of the few-shot learning and triplet 

network. In addition, we proposed an on-line mining rule for triplet samples, which makes the 

model stable in the training stage. The experimental results verify the effectiveness of the proposed 

model and sample rule. 

Keywords: Food recognition；few-shot learning；Fine-grained； Relation Network； Triplet 

Network；  
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1 绪 论 

1 Introduction 

1.1 研究背景(Research background) 

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、食品的趋势和流行性分析以及智能家居

和食品安全中有着广泛的应用，例如智能厨房和智能个人营养日志[5]等。人们的

饮食和饮食行为会影响健康问题[6]，随着移动设备的快速发展，越来越多的基于

视觉方法的饮食管理系统[7]出现，其中必要的一步就是自动识别图像中的食品。 

食品图像识别面临许多挑战。据维基百科统计，已经有超过 8000 个种类的

食品类别[8]，在如此多的食品类别下，从现实世界收集的食品数据集符合典型的

长尾分布，即许多不常见食品类别只能收集到少量的标记样本。对于一个鲁棒的

食品图像识别模型，不仅可以识别常见食品类别，还需要有效的识别不常见且只

有少量标记样本的食品类别。现有基于深度神经网络的食品识别方法[8]-[11]，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，

这些方法的识别性能很差。基于此，本文主要探究和解决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[12]-[17]，包括小样本的字符

识别[12]，图像识别[13]-[14]和图像分割[17]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。目前基于小样本的学习方法有很多，例如 Siamese 

Network[12]、Matching Network[13] 和 Relation Network[14]等，这些工作被提出并

用于多个领域，例如字符识别和常见的物体识别等，本文第一次提出将小样本学

习应用到食品识别领域。目前小样本识别领域的大部分工作只使用类别信息作为

监督信息，并没有探索像丰富的属性和语义等其他类型信息对于小样本学习的性

能的影响，因此本文使用丰富的食品原料信息作为辅助信息探索对小样本食品识

别性能的影响。 

三元卷积神经网络[18]主要应用于人体重识别[19]-[20]，车辆重识别[21]等领域。

相比于孪生网络(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，可以学习到更加具有类别区分特征表示。然而大多数基于三元卷

积神经网络的工作使用不可学习的线性度量，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三个缺陷：第一，模型过度依赖特

征学习网络的学习能力，即整个模型会受到特征学习网络产生的特征表示的区分

程度的限制；第二，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；第三，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
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集进行人工选择，无法自适应的根据数据集和网络结构进行学习。最近，Sung 等

[14]提出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

和模型自适应的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性能。因此本文通过有机融合三元神经网

络与关系网络，提出一个可端到端训练的小样本食品识别模型。 

1.2 研究意义(Research significance) 

食品是个人和社会生活的重要组成部分，食品的多样性导致不同的食品偏好，

不同的饮食习惯与饮食健康对身体健康有直接的影响。随着社会的发展进步，人

们越来越关心食品安全，并且催生出许多检测饮食信息的应用，同样也推动了智

能家居、智能厨房以及智能个人营养日志的发展。目前实现这些方法和应用的重

要且必要的步骤是自动识别输入的图像并能够显示食品的相关信息，然而主流的

基于深度学习方法的食品识别往往需要大量的标记样本，对于只有少量样本的类

别的识别性能很差。据维基百科统计，已经有超过 8000 个种类的食品类别，从

现实世界中收集如此多种类的数据是十分困难的，且收集到的数据集是符合典型

的长尾分布。对于许多不常见的食品类别只能收集到少量的样本，对于基于深度

学习的食品识别方法无法得到鲁棒模型。因此如何识别一个只有一个或者几个标

记样本的类别是亟待解决的问题，也是本文的主要研究方向。 

目前基于小样本学习方法主要应用于手写字体识别和物体识别领域，这些图

像信息相对更加简单，例如手写字体，每张图片只是简单的笔划，对于图像内容

更加复杂的食品图像而言，小样本食品识别面临更多的困难和挑战。首先，食品

识别属于细粒度图像识别范畴，因此食品图像的类内与类间细微差异对食品识别

是至关重要的。食品数据集与其他类型的数据集不同，除食品图像外，且有丰富

的原料信息等额外信息，不同的食品类别是由不同的原料组合构成，因此原料信

息有助于获取食品类内与类间更加细粒度的区分信息，从而帮助提升食品识别的

准确性。其次，对于小样本识别问题，由于训练集与测试集的类别空间是完全不

相关的，利用训练集获得更加具有区分性的信息以提升测试集食品类别的准确率

显得更加困难。因此除了考虑像丰富的原料信息等额外信息之外，如何从模型层

面提升小样本方法的学习能力，以获得更具有区分度的特征同样需要关注。基于

以上的问题，本文针对这两方面分别进行大量的研究工作。 

1.3 研究内容及贡献(Research contents and contributions) 

本文主要针对深度学习无法识别只有少量样本的食品识别，通过查阅大量的

文献和大量的实验分析，实现了小样本食品图像识别，并且提出两个小样本食品

识别方法的改进模型。 
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1.3.1 多视角小样本食品识别 

在许多分享菜谱的网站上，除食品图片外，还有相关食品的原料信息。原料

信息可以作为食品的一种属性信息，在食品识别中起着重要的作用。原料信息为

食品识别提供了辨别性信息，特别对于小样本食品识别，许多食品类别只有少量

的标记样本，原料信息作为一种常见信息，可以作为一种重要的补充信息可以用

于提高小样本食品识别的性能。本文提出一个同时考虑食品类别信息和原料信息

的小样本学习框架(MVFSL)。该框架主要有三部分组成：类别信息与原料信息特

征学习子网络、多角度特征融合和多角度信息关系学习子网络，本框架第一次实

现小样本食品识别问题。与传统的小样本学习研究方法不同，本框架不仅考虑到

食品图像的类别信息，同时引入丰富的食品原料信息，构建了一个端到端学习的

多视角小样本食品识别模型。由于食品原料信息在不同的食品类别中的组合是不

同的，食品原料信息可以作为类别信息的互补信息，通过融合两种信息可以获得

更加丰富且具有区分性的图像信息，因此本框架相较于只考虑类别信息的小样本

学习模型可以获得更好的性能。 

1.3.2 融合三元神经网络与关系网络的小样本食品识别 

 
图 1.1 食品图像对比 

Fig.1.1 Comparison of food images 

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，相似度小为异类。这些方法忽视图像对在类内与类间更加细

粒度的对比信息。如图 1.1 所示，图片样本来自 VIREO Food-172[22]，其中上半

部分(a)是“糖醋鱼”类别的两个样本，下半部分(b)分别是“水煮鱼”和“水煮肉”

类别的样本。数据集中存在很多视觉上相差甚远同类图像对(a)或者视觉上很相

似的异类图像对(b)，由于忽略了更加细粒度区分信息，这些模型对此类的图像对

的识别能力较弱。 
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本文提出一个基于非线性度量学习三元神经网络用于小样本食品识别。模型

主要由两部分组成：(1)用于图像特征学习的特征嵌入子网络；(2)用于非线性度

量函数学习的关系学习子网络。此外，本文提出一个新的样本在线采样方案。相

较基于孪生网络的小样本识别模型，三元卷积神经网络代替孪生网络以学习食品

图像在类内与类间更加细粒度的区分信息，从而提升小样本食品图像识别的分类

性能。针对基于线性度量的三元神经网络对于复杂的食品图像的鉴别能力不够强，

提出使用可学习的关系网络作为非线性度量方案，同时融合三元神经网络，进一

步提出基于非线性度量学习的三元神经网络，提升小样本食品分类的性能。  

1.4 章节安排(Arrangements) 

全文总共分为五章，全文围绕实现小样本食品识别问题展开，每章的概要如

下所示： 

第一章是绪论部分，主要介绍了目前两种算法的研究背景、研究现状以及研

究意义和本论文要研究的方向及创新点。 

第二章为相关工作，首先介绍了传统的食品识别方法以及相关工作，然后介

绍小样本学习方法的问题定义和常见的基于度量学习的小样本学习方法的定义，

并详细解释小样本学习方法如 Siamese Network、Matching Network 等的具体实

现，最后介绍三元神经网络的定义和三元神经网络的应用领域和实现方法等。 

第三章主要探究食品原料信息对小样本识别问题的影响，提出了一个同时考

虑食品类别信息和原料信息的小样本学习框架。本章首先介绍多视角小样本食品

识别框架，详细描述每个模块的功能，并对每个模块的实现的具体步骤进行总结。

最后通过大量的实验验证，结果显示多视角食品识别方法要优于使用单一信息的

性能。本文还针对框架的每个模块进行详细的实验分析。 

在第四章中，首先对基于非线性度量的三元神经网络模型结构进行详细描述，

分别介绍图像特征嵌入模块的实现细节，关系学习模块的实现细节，以及对实现

端到端的联合优化的细节进行详细描述。同时介绍一个新的三元组筛选的优化算

法，称为“limited batch hard”。最后进行丰富的实验分析，验证不同数据集上所

提方法与不同小样本方法的效果对比，同时对模型中超参数，例如三元损失函数

中的阈值和“limited batch hard”中超参数设置进行分析。 

第五章是总结和展望部分，首先对论文研究内容做出全面总结，然后提出研

究算法的不足之处，从而为日后的研究提供可行的方向。 
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2 相关研究工作 

2 Related works 

食品是人类生活的基础。随着社交网络、移动网络和物联网的快速发展，对食品的

相关研究可以支持多种应用和服务，如指导人类行为，改善人类健康和了解烹饪文化

等。人们通常上传、分享和记录食品图片、食谱、烹饪视频和食品日记，产生了大规模

的食品数据。食品数据提供了丰富的食品知识，可以帮助解决人类社会的许多核心问

题。其中食品图像识别作为众多以食品为导向的任务和应用的基础，受到越来越多的关

注。然而，在现实生活中收集食品数据集，需要耗费大量的成本且许多食品类别只能收

集到少量的数据样本，因此小样本食品识别是一个亟待解决的问题。 

本文的工作主要面向解决小样本食品图像识别问题，与本文工作最相关的是食品图像

识别和小样本学习两个方向。本节将分别详细介绍相关工作及研究进展。 

2.1 食品图像识别(Food image recognition) 

与饮食有关的慢性疾病，如肥胖、糖尿病和心血管疾病，已成为一个主要的健康问题，

饮食管理是预防和治疗这些疾病的关键因素。传统的食品日志方法是通过手工方式记录食

品的种类和食用的份量，因此很难保证准确性。随着智能手机的广泛使用和计算机视觉的

进步，新型的智能食品识别系统成为可能。一旦确定食品的种类或原料，就可以进一步进

行各种与健康相关的分析，例如卡路里摄入量估计、营养分析和饮食习惯分析等。此外，

直接从食品图像中识别食品对于食品相关的应用是十分重要的，以自助餐厅为例，食品识

别不仅可以监控食品的消费，还可以自动为顾客抓取的食品买单。最后，对于那些想要更

好地了解他们不熟悉的食品，或者他们从来没有见过的食品的人，他们可以简单地拍张照

片，就可以了解更多的细节。因此食品图像识别成为实现上述功能的关键。 

最近，越来越多的学者关注食品识别方法的研究，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，还有许多食品由于不同烹饪方法或者不同的食材搭

配和切割方式造成的形状、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。目前已存在的食品识别的工作可被分为两个方向：传统方法和深度学习方

法。对于传统的识别方法，Yang 等[23]利用不同原料之间的空间关系，食品由不同食品原料

的局部特征表示，但是这种方法只适用于标准化的食品。Bossard 等[1]采用随机森林方法挖

掘食品图像中的辨别性区域，以提高食品识别的准确率，除此之外，许多工作使用人工设

计的特征用于食品识别。Joutou 等[24]采用多核学习方法探索多种图像特征，将颜色直方图

的 Bag-of-SIFT 与伽柏滤波器联合的方法用于区分图像，与传统的人工设计的特征相比，

Kawano 等[25][26]发现深度特征明显优于人工设计的特征。Kagaya 等[26][27]进一步提取深度的

视觉特征用于食品的检测和识别。然而以上工作只考虑到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[27]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
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别或检索模型提高识别和检索性能：Min 等[28]提出一个多模态多任务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[29]利用丰富的食谱信息和食品图像的视觉信息，提出一个多模态食品检索模型。文

献[30]进一步考虑食品的原料信息，利用多任务的方法建模原料信息视觉信息之间的关联，

提出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[31][43]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。 

然而以上工作都是在大规模数据基础上建立模型，在样本数量较小时并不适用，基于

此，本文研究面向小样本的食品识别问题。 

2.2 小样本识别(Few-shot learning) 

深度学习(Deep Learning)已经在各个领域得到广泛的应用，许多学者利用深度学习方

法解决各类问题，如图像分类问题、视频分类、物体跟踪等，且在其领域内取得了较好的

性能。然而，深度学习是一种数据饥渴方法，需要大量的有标记样本才能训练得到鲁棒模

型，这与人类的认知模式有很大不同，人类可以从很少的监督信息中学习一个新概念，例

如一个小孩可以从书本的一张图片中概括出“狮子”的概念，然而深度学习却需要成千上

万的标记样本。这激发了越来越多的学者将目光投向小样本学习问题，即如何从少量样本

中学习一个类别。 

近年来，学者们采用不同的策略处理小样本学习问题。对于小样本学习，其主要目标

是识别只有少量标记的样本。2006 年 Li 等[32]提出一个变分贝叶斯模型用于小样本，通过

利用已学习类别预测只有一个或者几个样本的新类别。随后 Lake 等[33]提出了多层贝叶斯

模型，并且在字符识别任务上与人类水平相匹配。目前主流的小样本学习方法有两种：主

要有基于度量学习 (Metric Learning) 的小样本学习方法 [12]-[14] 和基于元学习 (Meta 

Learning)[15]-[16]的小样本学习方法。 

2.2.1 基于度量学习的小样本方法 

在机器学习中，K 近邻分类算法和支持向量机(SVM)算法是处理文本或者图像相似度

的较好的方法，而 K 近邻算法由于无法处理不同维度之间对分类的影响以及对高维数据，

往往不能取得良好的分类效果，而且 K 近邻算法对类别密度高度敏感，当类间密度分布高

度不均匀时，对最终的分类效果会有较大影响。为解决上述问题，首要解决的是距离度量

问题。度量学习的基本原理为根据不同的任务定义来自主学习出针对某个特定任务的度量

距离函数。度量学习在人脸识别问题中是常用的机器学习方法，后来度量学习又被迁移至

其他领域中得到广泛使用，尤其是针对高维数据的文本处理，度量学习有很好的分类效果。

与传统的度量学习相似，基于度量学习的小样本方法旨在学习一组函数，这样在学习特征

嵌入模块时，使用简单的最近邻或线性分类器就可以很容易地识别图像之间的相似度。 

目前已经有许多基于度量学习的小样本工作，Koch 等[12]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特征表示，使其能够通过固定的度量算
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法实现图像的分类。在孪生网络的基础上，Vinyals 等[13]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学习

整个网络。Siamese Network 和 Matching Network 都是采用线性度量方法，Sung 等[14]提出

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，相比于线性度量方法，Relation Network 取得更好的性能。由于基于度量学习的小样

本学习方法取得较好的性能，因此本文主要关注基于度量学习的小样本识别方法。 

2.2.2 基于元学习的小样本学习 

元学习在机器学习方法中已经受到广泛的关注，相关工作在 80 年代和 90 年代早期就

已经出现[34]，目前接受最广泛的元学习概念可以概括为“学会学习”，通过一些训练过程

可以提高算法的学习能力(通过逐步和动态修改其归纳偏见)。元学习算法一般包括两个主

要部分[35]：基础学习者(Base-Learner)和元学习者(Meta-Learner)。基础学习者主要用于处理

独立事件(或任务)，对应于小样本学习独立事件可定义为一小组标记的训练样本。元学习

者依次从几个这样的事件中学习，目的是提高基础学习者在不同情景中的学习能力。总而

言之，元学习的目标是通过对一组训练集进行泛化，使基础学习算法能够有效地适应新的

训练集。 

近年来，元学习方法是研究小样本学习方法的研究热点之一。Finn 等[15]提出了 MAML

模型，该模型并不是显式地设计一个元学习器模块来学习更新规则，而是通过梯度下降的

操作，通过反向传播来优化超参数或元学习者的初始参数。为了减轻深度神经网络中对学

习知识灾难性遗忘的缺点。文献[36]-[37]提出利用记忆增强模型，它可以首先保留并访问

与先前训练相关的重要信息和先前学习到而不可见的信息。然而这些记忆增强模型需要在

长时间范围内其存储和访问模型。Vinyals 等[13][13]提出了一种基于注意力机制来确定在一

个事件中哪些知识片段更加重要。Mishra 等[38]提出一个基于空间卷积网络的软注意力(soft 

attention)元学习模型，该种方法允许注意力机制利用与过去学习知识相关的信息。考虑到

目前基于度量学习的小样本学习方法取得更好性能，且对于食品数据集而言，基于度量学

习的方法可以学习和利用更加细粒度的区分信息，因此本文主要关注基于度量学习的小样

本学习方法 

2.3 预备知识(Prerequisite knowledge) 

2.3.1 小样本学习问题定义 

小样本学习问题中，训练与测试样本通常由一系列的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 = {(𝑥𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒，𝑦𝑖

𝑏𝑎𝑠𝑒)}𝑖=1
𝑁 ，𝑦𝑖

𝑏𝑎𝑠𝑒 ∈

{𝐵1，𝐵2，…，𝐵𝐶}，其中𝑥𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒是指采样的图像，𝑦𝑖

𝑏𝑎𝑠𝑒是指𝑥𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒的标签。对于测试集，假

设有 L 个新的类别，共有 M 个测试样本，定义测试样本集𝐷𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙 = {(𝑥𝑖
𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙，𝑦𝑖

𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙)}𝑖=1
𝑀 ，

其标签集为𝑦𝑖
𝑛𝑜𝑣𝑒𝑙 ∈ {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。 
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对于小样本学习方法，需要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 (Support Set)S = {(𝑥𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒，

𝑦𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒)}𝑖=1

𝑚 ，𝑚 = (𝐶 × 𝐾)。定义查询集(Query Set)S = {(𝑥𝑖
𝑏𝑎𝑠𝑒，𝑦𝑖

𝑏𝑎𝑠𝑒)}𝑖=1
𝑛 ，从支持集的 C 个

类别中随机选择一个类别，并从选中类别中随机采样 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，这个任务称为“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-way K-shot”任务的目

标是提供一张查询图像�̂�，利用支持集学习一个分类映射𝑐𝑆(�̂�)  得到查询类别的概率分布

P(�̂�|�̂�，S)，其中�̂�为预测的标签。 

2.3.2 Siamese Network 

Siamese Network 最早用于签字认证识别的网络模型，其算法原理是利用神经网络提取

目标特征，然后利用两个特征的相似性度量来确定两个目标是否相似。如图 2.1 所示，以

图像识别为例，对于两个图像样本 X1 和 X2，分别输入 Siamese Network 的两个分支，即两

个卷积神经网络，通过卷积操作、池化操作等相关运算后，分别得到 X1 和 X2 的特征向量

Gw(X1)、Gw(X2)，其中 w为网络参数。通过构造基于特征向量距离度量函数(如欧式距离等)

计算两张图像之间的相似度。 

 
图 2.1 Siamese Network 网络结构 

Fig 2.1 The structure of the Siamese Network 

Siamese Network 作为一种基于相似性度量方法的分类方法，与传统的分类方法不同，

其输入是一对样本(同类样本或异类样本)，且对每个样本不给定确定的样本标签，而是将

同类的标签设置为 1，异类标签设置为 0，通过淡化样本标签，并通过构建样本对可以进一

步扩张训练数据，因此对于处理样本类别多而类别样本数少的情况有明显的优势。对于两

个分支网络，其网络结构相同且网络权值共享，对网络的输出进行度量计算，度量函数可

以采取如 L1、L2 欧氏距离或者余弦距离等，其损失函数需要根据不同的度量函数进行针
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对性的设计，其中最常见的是交叉熵损失函数，通过控制图像对之间的相似度进行学习。 

 Koch 等[12]将 Siamese Network 应用于小样本识别领域，首先从训练集中随机生成同

类和异类图像对进行模型训练。在测试阶段，与“C-way K-shot”的设置相似，训练完成的

模型用于从C个类别中识别出一个未标记图像X。具体而言，给定一个无标签的图像X和另

外一个图像集{X𝑐}𝑐=1
𝐶 ，其中X𝑐表示第𝑐个类别中的一个样本，利用训练好的网络提取将图

像对(X，X𝑐)𝑐=1
𝐶 特征，根据图像对之间的余弦距离判断图像X的类别。 

2.3.3 Matching Network 

基于 Siamese Network 的基础思想，Vinyals 等[13]提出 Matching Network 用于解决小样

本学习问题，训练程序基于一个简单的机器学习原理：测试和训练条件必须匹配(match)。

该工作第一次提出使用事件集(task)的思想去训练模型，其具体做法是将每次训练迭代定义

为一个事件，其中每个事件由支持集和查询集构成。同样在测试阶段，将每个测试迭代也

视为一个事件，同样每个事件由支持集和查询集组成。此外，该模型还引入记忆增强模型

和注意力机制应用到网络结构中，其中记忆增强模型采用的是长短期记忆网络(LSTM)，并

经注意力机制应用在 LSTM 的模型中。 

 
图 2.2 Matching Network 结构 

Fig 2.2 The structure of Matching Network 

Matching Network 的主要工作原理如图 2.2 所示：将查询图片与支持集图片输入神经

网络，获得特征嵌入表示后，利用距离度量算法计算查询图像与支持集中每张图片的距离，

距离近的认为是同类的图片，从而实现对查询图像的分类。在训练阶段，从数据集的训练

集中构建支持集S𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛和查询集𝑄𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛组成训练事件(task)，并利用训练事件优化网络模型的

分类能力c𝑆(�̂�)，其中�̂�为训练样本。模型分类器可以定义为一个映射函数P𝜃(�̂�|�̂�，𝑆𝑡𝑟𝑎𝑖𝑛)，

其中𝜃为模型在训练过程中学习的参数。在测试阶段，给定一个未标记的样本𝑥𝑡和支持集

𝑆𝑡𝑒𝑠𝑡，并从中预测𝑥𝑡的样本标签𝑦𝑡。 

 

 



山东科技大学硕士学位论文                                                                  2 相关研究工作 

 10 

2.3.4 Relation Network 

在基于度量学习的小样本学习方法的启发下，Sung 等[14]提出了 Relation Network 用于

小样本识别。其主要思想与 Siamese Network 和 Matching Network 相似，与先前工作最大

的不同是 Relation Network 采用可学习的神经网络作为非线性度量函数代替 Siamese 

Network 和 Matching Network 中的线性度量。 

 

图 2.3 Relation Network 结构 

Fig 2.3 The structure of Relation Network 

其结构如图 2.3 所示。其结构主要由两大部分组成：特征嵌入模块𝑓𝜃和关系学习模块ℎ𝜑，

𝜃和𝜑分别为特征嵌入网络和关系学习网络的参数。关系学习模块包含特征融合模块，实现

特征的融合过程。特征嵌入模块主要用于提取支持集和查询集的特征图，利用特征融合模

块将提取的查询集的特征图与支持集每张图像的特征图进行融合，得到融合后特征图后，

利用关系学习网络学习融合后两张图像之间的关系值得分。通过使用神经网络作为非线性

度量函数，Relation Network 相较 Siamese Network 和 Matching Network 取得更好的性能。 

2.3.5 三元神经网络 

 

图 2.4 三元神经网络的结构 

Fig 2.4 The structure of Triplet Networks 
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三元神经网络[18]是基于连体网络的改进模型，其处理的问题与连体网络相似，都是面

向样本种类多而可训练样本数量少的情况下，在人体重识别领域和车辆重识别领域应用十

分广泛。三元神经网络结构如图 2.4 所示，与连体网络相同的是，都是将图像对映射到特

征空间中，分别计算图像对之间的距离。但是与连体网络不同的是，三元神经网络以三元

组作为一组输入，而不再是一对图像，其中三元组由锚图像𝑥  (anchor)和正样本图像

(positive)𝑥+及一张负样本图像(negative) 𝑥−组成。将三张图像分别输入神经网络得到各自的

特征嵌入表示分别为𝑁𝑒𝑡(𝑥)、𝑁𝑒𝑡(𝑥+)和𝑁𝑒𝑡(𝑥−)，分别计算正样本图像对和负样本图像对

之间的距离，以平方欧式距离为例，其距离度量分别为||𝑁𝑒𝑡(𝑥) − 𝑁𝑒𝑡(𝑥+)||2和||𝑁𝑒𝑡(𝑥) −

𝑁𝑒𝑡(𝑥−)||2，最终利用三元损失函数实现网络模型的训练。 
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3 基于多视角小样本学习框架的食品图像识别 

3 Few-Shot Food Recognition via Multi-view Representation 

Learning 

本章主要研究原料信息对于小样本食品识别问题的影响，提出了一个多视角小样本学

习框架(MVFSL)。在本框架中除使用面向类别的深度视觉特征外，还探索并使用面向原料

信息监督深度特征。面向原料特征作为食品重要的语义属性信息，是对面向类别特征重要

补充信息，对提高食品识别能力具有重要作用。特别在小样本食品识别中，原料信息可以

进一步缩小不相交训练类别空间和测试类别空间的差距。为了充分利用原料信息，将这两

种特征融合在一起，首先将两种特征在各自微调深度神经网络的最后一个卷积层的特征图

结合起来，利用算子将两种特征信息深度融合，然后在结合后的特征图上进行卷积，这种

卷积被进一步合并到一个多视角关系网络中。模型通过采用端到端联合优化的方法进行训

练，在不同的食品数据集上进行了大量的实验，证明了 MVFSL 在多视角特征融合方面的

优势。在此基础上，进一步扩展到另外两种常见的小样本学习网络，即 Siamese Network 和

Matching Network。实验结果表明，在这两种网络中引入原料信息同样可以提高小样本食品

图像识别的性能。下面将介绍 MVFSL 的框架及实现方法描述，并详细分析实验结果。 

3.1 模型结构(Structure of the model) 

如图 3.1 所示，多视角小样本学习(MVFSL)框架主要由三个部分组成：面向类别和面

向原料的特征学习、多视角特征图融合和多视角特征关系学习。下面分别对框架中每部分

实现过程和功能作用进行详细阐述。 

 
图 3.1 多视角小样本学习(MVFSL)框架 

Fig.3.1 The architecture for Multi-View Few-Shot Learning 

3.1.1 类别和面向原料特征学习 

对于食品类别信息导向的特征学习模块，该模块主要由一个深度神经网络组成。在训

练过程中，使用训练集中的图像及其与类别信息微调分类深度神经网络模型，然后提取最

后一个卷积层的特征图谱𝑓𝜇(𝑥𝑖)，其中μ为深层网络参数。对于食品原料信息导向的特征学
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习模块，将原料信息做为每个图像的多标签向量，使用训练集的图像及其原料多标签来微

调另一个用于多标签原料分类深度神经网络，然后提取面向原料特征图谱𝑓𝑣(𝑥𝑖)，其中 v表

示面向原料的深层网络参数。值得提出的是，任意的深度神经网络都可以应用到此结构中，

本文主要以 VGG16 作为基础模型来介绍本文工作。 

3.1.2 多视角特征图融合 

根据文献[39]的研究，深度卷积层通常是稀疏的，并且倾向于选择更高层次的视觉概

念。如图 3.2 所示，展示了来自 VIREO Food-172 数据集的三幅食品图像样本及其深度卷积

层特征得到可视化效果，本文采用 Grad-Cam[40]实现类别和原料判别定位区域可视化(叠加

图像颜色越暖，像素提供判别能力越强)。从左至右依次为：类别及其原料信息；原始图像；

分类判别性定位图；原料判别性定位图。对于原料信息的可视化，利用训练的多标签分类

模型[41]，根据最后卷积层的特征图得到每个原料类别的判别定位区域。从图中可以发现许

多特征图的判别性区域(暖色高亮显示)是存在语义意义的，例如，“米饭”的判别性区域倾

向于定位在“糖醋里脊炒饭”和“叉烧饭”中的米饭区域，“欧芹”的判别性区域倾向于

定位在“红烧肠”的欧芹区域。因此，面向原料的特征能够捕捉食品的更加丰富的细节，可

以作为对面向类别信息特征的补充。例如，对于“红烧肠”，原料信息区域覆盖图像的不

同部分，如“欧芹”和“葱花”的激活区域，与类别的激活区域具有互补性。 

 
图 3.2 部分食品图像的鉴别定位图 

Fig. 3.2 Discriminative localization maps from some food images 

通过以上的观察和分析，将类别和原料判别性区域结合起来，可以增强特征表示能力。

在本文中，通过一个算子δ计算结合特性映射表示δ (𝑓𝜇(𝑥𝑖)，𝑓𝜗(𝑥𝑖))，其中δ(·)采用的是特

征图的深度拼接。具体而言，提取 VGG16 最后卷积层的特征图维度为 14×14×512，通过算

子δ融合后，特征维度将变为 14×14×1024。这样的组合将被送入卷积层进行融合。 

将一张图像的两种不同类型的特征图进行融合后，并对融合后的特征图进行卷积。同

时，将卷积与下文将要提及的多视角关系学习结合起来进行参数学习，下面的小节中给出

更多细节。融合的特征包含丰富的食品属性信息，弥补了不相交训练类别与测试类别之间

的差距，提高了小样本食品识别的性能。 
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3.1.3 多视角关系学习 

如图 3.3 所示，与文献[14]相似，关系学习网络包含 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一个 2×2 的最大池化层，在卷积层中使用

批正则化处理，ReLU 非线性激活。对于两个全连接层分别是 8 维和 1 维的输出。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 3.3  关系网络结构 

Fig.3.3 Structure of relation network 

多视角关系学习用于将查询图像与已标记的样本图像进行比较，以根据图像对之间的

关系得分确定这些图像对是否来自相互匹配的类别。对于多视角关系学习，从支持集S中采

样融合的多视角表示δ (𝑓𝜇(𝑥𝑖)，𝑓𝜗(𝑥𝑖))和以及对应查询集中的样本δ (𝑓𝜇(𝑥𝑗)，𝑓𝜗(𝑥𝑗))。这

些融合的特征图谱通过另一个融合算子𝜏(. )，其中算子𝜏(. )同样采用的是特征的深度融合。

具体而言，对于分别来自支持集和查询集的两个样本𝑥𝑖和𝑥𝑗，融合类别信息和原料信息后

其特征表示为δ (𝑓𝜇(𝑥𝑖)，𝑓𝜗(𝑥𝑖))和δ (𝑓𝜇(𝑥𝑗)，𝑓𝜗(𝑥𝑗))，其特征维度为 14×14×1024。经过算

子𝜏(. )，通过融合𝑥𝑖和𝑥𝑗，其最终的特征维度变为 14×14×2048。通过关系子网络ℎ𝜃进一步

处理查询和支持集中样本的组合特征映射，其中𝜃为关系网络的参数。关系网络由两个卷积

层和两个全连接层组成，最后一个全连接用于产生关系值得分。关系得分𝑟𝑖，𝑗的定义如下

式所示： 

𝑟𝑖，𝑗 = ℎ𝜃 (𝜏 (𝛿 (𝑓𝜇(𝑥𝑖)，𝑓𝜗(𝑥𝑖))，𝛿 (𝑓𝜇(𝑥𝑗)，𝑓𝜗(𝑥𝑗)))).          (3.1) 

得到关系得分后，本文采用均方误差损失函数训练整个模型，通过回归关系值得分𝑟𝑖，𝑗

至 Ground-Truth 标签，即同类图像对的相似度为 1，异类图像对相似度为 0。最终的损失

函数如下式所示： 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝜃 ∑ ∑ (𝑟𝑖，𝑗 − 1(𝑦𝑖 == 𝑦𝑗))2𝑛
𝑗=1

𝑚
𝑖=1 .              (3.2) 

其中 m为来自支持集的图像数量，n为来自查询集的图像数量。 

3.2 实验及结果分析(Experiment and result analysis) 

本章提出的多视角小样本食品识别模型可以应用到其他小样本的学习方法中。在本节

中，将介绍多视角小样本食品识别模型另外两种常用的小样本学习方法，即 Siamese 

Network 和 Matching Network，这两个工作采用固定余弦距离作为度量函数。首先描述实

验设置，包括数据集和实现细节；然后在不同的食品数据集上对该框架进行了详细的定性
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和定量的评价；接下来，评估了另外两种小样本学习方法 Siamese Network 和 Matching 

Network 在食品识别上的性能；最后，给出分析和讨论。 

3.2.1 数据集 

 
图 3.4 Food-101，VIREO Food-172，ChineseFoodNet 数据集示例图 

Fig.3.4 Some examples from Food-101， VIREO Food-172 and ChineseFoodNet 

由于目前并没有食品数据集应用到小样本食品识别，本文使用以下三个食品数据集，

分别是 Food-101[1]、VIREO Food-172[23]和 ChineseFoodNet[42]来模拟小样本的食品识别。 

Food-101：数据集包含 101 类的食品类别，每个类别包含 1000 张食品图像，共有 101000

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，本文随机分割数据集，其中 71 类为训练集，30 类为测试集。 

VIREO Food-172：数据集包含 172 个食品类别，共有 110241 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。 

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 185628 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。 

在图 3.4 中分别展示了三个数据集中的样本以及相关信息。 

3.2.2 实验细节 

在现有的小样本学习设置的基础上，采用常见的“5-way 1-shot”策略，即 C= 5 且 K 

= 1。在训练阶段，对于每个事件 MVFSL 除采样 C×K = 5 张图像外，同时采样 15 张查询

图像。对于 Siamese Network 和 Matching Network，本文遵循其在原文中的设置，每个事件

只包含一个查询图像。此外，在实验中采用 VGG16 网络作为基本的深度网络结构进行特

征提取。 

对于 MVFSL，采用基于事件的训练策略，每个事件中共有 15×5 + 1×5 = 80 张图像。

在训练阶段，从训练集中构建 10 万个事件以保证事件的多样性，使用 Adam[43]对小样本学

习进行随机优化，初始学习率为10−4，每训练 2 万个事件学习率减半。对于最终小样本食
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品识别的准确率计算，首先从测试集中随机生成 1000 个事件，将这 1000 个事件的平均准

确率作为最终的性能。 

在本文中，MVFSL 的训练过程分为两个版本，分别为 MVFSL-LC 和 MVFSL-TC。下

面详细介绍两个版本的训练细节。在 MVFSL-LC 设置中，首先分别对食品分类监督信息的

深度网络和原料监督信息的深度网络进行微调，随后分别提取整个训练集和测试集相应的

特征图，基于提取的特征，通过融合算子两种类型的特征映射融合，最后将支持集与查询

集中的样本特征图融合后的特征图输入到关系网络进行多视图关系学习。由于这种训练过

程属于松散结合(Loosely Combined)，因此将此版本称为 MVFSL-LC。对于第二个版本，在

对食品类别信息监督的深度网络和原料信息监督深度网络进行微调后，对 MVFSL 中这两

类特征提取子网络和关系子网络的整体训练才用了端到端联合优化训练方式。基于该设置

整个模型紧密地组合(Tightly Combined)在一起，因此命名为 MVFSL-TC。 

3.2.3 实验分析 

(1)定量评价：首先本文对 MVFSL- LC 和 MVFSL- TC 的性能进行定量评价，为了验

证 MVFSL-LC 和 MVFSL-TC 的有效性，本文采用以下方法作为基准方法：类别信息导向

的关系网络[14] (RN-类别)，该基准方法使用图像及类别信息训练特征提取网络和关系网络；

面向原料关系网络(RN-原料)，该基准方法使用图像及原料信息来训练特征提取网络和关系

网络。分别对 Food-101、VIREO Food-172 和 ChineseFoodNet 进行了综合评价。实验结果

如表 3.1 所示。 

表 3.1  MVFSL 的实验结果 (单位：%) 

Table 3.1 Performance comparison on MVFSL 

模    型 Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

RN-类别 53.9 74.0 63.8 

RN-原料 53.5 70.5 64.0 

MVFSL- LC 55.1 74.8 65.8 

MVFSL- TC 55.3 75.1 66.1 

从表中可以看出：(a) 三个数据集上的 MVFSL-LC 和 MVFSL-TC 的性能比它们对应

的基准方法要好。特别是在 Food-101 中，MVFSL-LC 较 RN-类别和 RN-原料有更好的表

现，分别比这两个基准方法高 1.2%和 1.6%；与这两个基准方法相比，MVFSL-TC 具有更

好的性能，其性能分别高出 1.4%和 1.8%。在 VIREO Food-172 中，MVFSL-LC 的性能也

比 RN-类别和 RN-原料有所提高，分别比这两个基准方法提高 0.8%和 4.3%；MVFSL-TC

的性能优于这两个基准方法，分别优于 1.1%和 1.6%。同样，对于 ChineseFoodNet， MVFSL-

LC 的性能比 RN-类别和 RN-原料有明显的提高，也都比这两个基准方法高出 2.0%和 1.8%；

MVFSL-TC 的性能优于这两个基准方法，分别优于 2.3%和 2.1%。实验结果验证了 MVFSL

在融合面向类别和面向原料的特征表示方面的有效性。此外也证明了原料信息可以弥补不

相交训练类别与测试类别之间的差距，从而提高了性能。(b)MVFSL-TC 通过端到端训练，

在面向类别的模型和面向原料的模型中可以学习到更加合适的类别和原料表示。从表 3.1
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中还可以看出， MVFSL-TC 的性能优于 MVFSL-LC。具体来说，对于 Food-101， MVFSL-

TC 的性能优于 MVFSL-LC，且优于 MVFSL-LC 0.2%。对于 VIREO Food-172， MVFSL-

TC 的性能优于 MVFSL-LC，且优于 MVFSL-LC 0.3%。同样，对于 ChineseFoodNet，MVFSL-

TC 与 MVFSL-LC 相比，性能同样提高 0.3%。 

(2)定性分析 MVFSL-LC。本文通过列举实例进一步验证了 MVFSL-LC 的有效性。如

图 3.4 所示，给出了来自 MVFSL-LC 与其他两个基准方法的一些例子对比结果。 

在图 3.4 中从左到右依次为：类别及其原料列表，查询图像，支持集图像。在每个例

子中，显示了 MVFSL-LC 和其他两个基准方法的关系得分。关系得分越高，图像的相关性

越强。其中红色框标中的图片为与查询集同类的图像。从图中可以得到：(a)与 RN-类别相

比，RN-原料可以做出更合理的预测。对于“鸭脖”、“菠菜猪肝汤”等菜品，RN-类别没

有做出正确的预测，而 RN-原料做出了正确的预测。(b) MVFSL-LC 能够对一些从支持集

上很难识别的菜系做出准确的预测，如“鸭脖”、“菠菜猪肝汤”等。RN-类别和 RN-原料

都没有做出正确的预测， 

 

图 3.4 MVFSL-LC 与另外两个基准方法的实验结果 

Fig.3.4 Some experimental results from MVFSL and other two baselines 

而 MVFSL-LC 融合了面向类别信息和面向原料信息特征信息后，做出了正确的预测。这进

一步验证了面向类别的特征和面向原料的特征是互补的，MVFSL-LC 能够融合这两种类型

的信息，提高小样本食品识别的性能。 

表 3.2  不同关系网络设置下 MVFSL-LC 在 Food-101 上的性能 (单位：%) 

Table 3.2 The performance of MVFSL-LC with different relation 

 network settings on Food-101. 

模    型 64 个滤波器 128 个滤波器 

1 个卷积层 54.7 55.9 

2 个卷积层 55.1 56.3 

3 个卷积层 56.1 56.9 

4 个卷积层 54.6 55.6 
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表 3.3  不同关系网络设置下 MVFSL-TC 在 Food-101 上的性能 (单位：%) 

Table 3.3 The performance of MVFSL-TC with different relation 

network settings on Food-101. 

模    型 64 个滤波器 128 个滤波器 

1 个卷积层 55.1 56.0 

2 个卷积层 55.3 56.4 

3 个卷积层 56.6 57.6 

4 个卷积层 55.7 56.3 

从表中可以看到:(a)当固定滤波器的个数时，随着卷积层数的增加，性能会有一致性的

提高。(b) 128 个滤波器的卷积层性能要优于 64 个滤波器的卷积层。例如，在 MVFLS-LC

中，随着卷积层数的增加，128 个滤波器的性能优于 64 个滤波器，在不同卷积层的性能分

别提高了 0.2%、1.2%、0.8%和 1.0%。(c)在每组参数设置中，MVFLS-TC 的性能都优于传

统的 MVFLS-LC。(d)关系网络的设置为 3 个卷积层和 128 个滤波器时，MVFSL 的性能达

到最优，然而随着层数和滤波器数的增加，MVFSL 的呈现性能下降趋势。这主要原因可能

为模型复杂度的增加导致过度拟合。 

 (4)MVFSL-LC 和 MVFSL-TC 特征嵌入网络深度的分析。如表 3.4 所示，在 Food-

101、VIREO Food-172 和 ChineseFoodNet 三个数据集上分别以 AlexNet、VGG16 和 VGG19

进行详细实验对比。 

表 3.4  不同网络结构在 Food-101 的实验性能 (单位：%) 

Table 3.4 The performance with different networks on Food-101 

模型 AlexNet VGG16 VGG19 

RN-类别 48.6 53.9 54.7 

RN-原料 51.4 53.5 55.1 

MVFSL-LC 51.8 55.1 55.9 

MVFSL-TC 52.1 55.3 56.5 

 

表 3.5  不同网络结构在 VIREO Food-172 的实验性能 (单位：%) 

Table 3.5 The performance with different networks on VIREO Food-172 

模型 AlexNet VGG16 VGG19 

RN-类别 68.8 74.0 74.6 

RN-原料 70.3 70.5 73.6 

MVFSL-LC 70.8 74.8 75.2 

MVFSL-TC 71.0 75.1 75.3 

从表 3.4、表 3.5 和表 3.6 中我们可以看出：(a)随着层数的增加，性能也在不断的提高。

随着层数的增加，MVFSL 与其他的基准方法基线获得了一致的性能提升。例如使用 VGG16

网络的 MVFSL 和其他基线的性能比使用 AlexNet 的模型高出 0.2%到 5.2%。同样，在大多

数情况下，使用 VGG19 网络的 MVFSL 和其他基线的性能要优于使用 VGG16 网络的模

型。只有一个例外，基于 VGG9 的 RN-类别的性能比基于 VGG16 性能要低。一个可能的

原因是该数据集上的网络训练存在过拟合。(b) 与具有相同层的每个体系结构的基线相比，
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MVFSL具有一致性增长。(c)对于基于AlexNet、VGG16和VGG19的MVFSL-TC与MVFSL-

LC 相比，性能得到一致提高，这再次验证端到端训练方式的有效性。 

表 3.6  不同网络结构在 ChineseFoodNet 的实验性能 (单位：%) 

Table 3.6 The performance with different networks on ChineseFoodNet 

模型 AlexNet VGG16 VGG19 

RN-类别 59.5 63.8 62.9 

RN-原料 59.4 64.0 65.6 

MVFSL-LC 59.9 65.8 66.5 

MVFSL-TC 60.2 66.1 66.7 

 (5)Siamese Network(SN)和 Matching Network(MN)的实验评价。对于 SN 和 MN，根

据“5 way-1 shot”实验设置构造正样本图像对和负样本图像对。具体来说，随机抽取 5 个

类别并从每个类中采样 1 幅图像作为支持集，随机选取其中一个类别额外采样 1 张图像作

为查询集。将查询图像与支持集中的每个图像相结合，构造出正图像对和负图像对，其中

正图像对表示这些图像来自同一个类，负图像对表示它们来自不同的类。因此每个事件(task)

中共有 6 张图像。在训练阶段，从训练集中构建 100000 个事件样本，SN 使用 Nesterow 动

量随机优化方法，初始学习率为5 × 10−5，动量值为 0.9。MN 采用 Adam 随机优化算法，

初始学习率设置为5 × 10−4。SN 和 MN 每 20000 个事件学习率减半。在测试集中随机产生

的 1000 个事件的平均准确率作为最终的分类精度。为了进一步验证引入成分信息的有效

性，本文构建基准方法来评估 SN-多视角和 MN-多视角： 

Siamese Network-类别(SN-类别)：使用图像及类别信息来训练 Siamese Network；

Siamese Network-原料(SN-原料)：使用图像及原料信息来训练 Siamese Network；Matching 

Network-类别 (MN-类别 )：使用图像及类别信息来训练 Matching Network；Matching 

Network-原料(MN-原料)：使用图像及原料信息来训练 Matching Network。 

表 3.7 Siamese Network 的对比实验结果 (单位：%) 

Table 3.7 Performance comparison on SN 

模    型 Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

SN-类别 49.1 60.3 50.5 

SN -原料 54.5 65.5 62.5 

SN-多视角 55.0 65.8 64.4 

表 3.8 Matching Network 的对比实验结果 (单位：%) 

Table 3.8 Performance comparison on MN 

模    型 Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

MN-类别 45.6 73.6 48.9 

MN -原料 46.8 65.9 52.0 

MN -多视角 47.5 74.1 53.0 

 

表 3.7 和表 3.8 分别展示 SN-多视角和 MN-多视角与基准方法的性能比较。具体而言，

对于 SN-多视角，比基于类别信息的基准方法和基于原料信息的基准方法性能提高 4%到
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5%左右。类似地，MN-多视角同样比与基准方法的性能有所提升，并比基准方法高出 0.4%

到 8.2%左右。这进一步验证了本章提出的方法在使用原料信息方面的有效性。 

表 3.9 不同方法的对比实验结果 (单位：%) 

Table 3.9 Performance comparison on different methods 

模    型 Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

SN-多视角 55.0 65.8 64.4 

MN -多视角 47.5 74.1 53.0 

MVFSL-LC 55.1 74.8 66.5 

MVFSL-TC 55.3 75.1 66.7 

表 3.9 进一步总结了 MVFSL-TC、MVFSL-LC、SN-多视角和 MN-多视角之间的实验

结果。与其他三种方法相比，MVFSL-TC 的性能最好。对于 Food-101， MVFSL-TC 的性

能优于 MVFSL-LC、SN-多视角和 MN-多视角，分别为 0.2%、0.3%和 7.8%。与 VIREO 

Food-172 和 ChineseFoodNet 类似，MVFSL-TC 的性能最好。 

3.3  本章小结(Summary) 

本章提出的 MVFSL 是受到文献[14]提出的 Relation Network 的启发，但是本章工作与

之有着本质的不同：(1)Relation Network 只学习利用了面向类别信息用于小样本学习，而

MVFSL 同时采用类别信息与原料信息用于小样本学习。(2) Relation Network 只在类别信息

上进行卷积操作，而 MVFSL 通过在融合的类别信息和原料信息上卷积达到更好的融合效

果。 

本章提出了一种多视角小样本学习(MVFSL)框架，以通过使用食品丰富的原料信息探

索多视角小样本食品识别。为了充分利用原料信息，这两种特征首先将各自微调深网的最

后一层卷积中提取的特征图并进行有机融合，然后对融合后的特征图进行卷积，从而有效

地使用这两种特征信息。该卷积操作被合并到一个多视角关系网络中，该网络经过训练，

用于将查询图像与已标记的样本进行比较，以获得图像对之间关系得分。通过对包括西方

和东方食品在内的三种不同食品数据集进行综合实验评价，验证了本文提出的 MVFSL-LC

和 MVFSL-TC 的有效性。此外，还将框架扩展到另外两种小样本学习方法，实验结果验证

了利用食品原料信息进行小样本食品识别的优越性。 
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4 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 

4 Few-shot food recognition via triplet network with 

relation network 

本章主要介绍三元卷积神经网络用于小样本食品识别的模型。相比于孪生

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，可以学习到更加具有类别区分特征表示。本文将三元神经网络应用于小

样本食品识别领域，下面将详细介绍模型结构及具体实现细节，同时通过综合

实验验证模型的有效性。 

4.1 模型结构(Structure of model) 

如图 4.1 所示，基于非线性度量学习的三元神经网络模型主要由两个子网络

构成：图像嵌入网络和关系学习网络。在下面小节中将详细介绍每个模块的实现

细节。 

 
图 4.1 基于非线性度量学习的三元卷积神经网络框架图 

Fig.4.1  Architecture of triplet network with relation network 

4.1.1 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，其结构由三个参数共享的前馈深度神经网络构成，本文采用三个 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，提供三个图像输入𝑥−，𝑥和𝑥+，分别表示 negative，anchor 和 positive

图像，其中𝑥与𝑥+是属于同一类别样本，𝑥−与𝑥属于不同类别的样本。假设样本

的特征嵌入表示为 𝑓𝜃(𝑥)，其中 θ 为特征嵌入网络的参数。先前的工作[20]-[21]是采

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： 
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𝑇𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡(𝑥−，𝑥，𝑥+) = [
‖(𝑓𝜃(𝑥)，𝑓𝜃(𝑥−))‖

2

‖(𝑓𝜃(𝑥)，𝑓𝜃(𝑥+))‖
2

].               (4.1) 

本文特征嵌入表示为卷积层提取的特征图，不仅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。 

4.1.2 关系学习网络 

与 MVFSL 中关系网络相同，关系学习网络 𝑔𝜑 主要包含 2 个卷积块和 2 个

全连接层，其中每个卷积块由 64 个 3×3 的卷积核构成的卷积层和一个 2×2 的最

大池化层，在卷积层中同样使用批正则化处理，ReLU 非线性激活。对于两个全

连接层分别是 8 维和 1 维的输出。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。 

为契合关系网络的输入，本文使用一个算子 τ 用于特征图的融合，该算子采

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特征融合，融合特征图维度为

14×14×1024。则最终的三元组的特征中间表示为:  

𝑇𝑟𝑖𝑝𝑙𝑒𝑡(𝑥−，𝑥，𝑥+) = [
𝜏 (𝑓𝜃(𝑥)，𝑓𝜃(𝑥−))

𝜏 (𝑓𝜃(𝑥)，𝑓𝜃(𝑥+))
].              (4.2) 

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 的关系值表示正负样本图像对之间的相似度，

称之为非线性关系得分。在本文中，本文认为非线性关系得分越高，代表两张图

像越相似，相反关系值越低表示两张图像越不相似。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+)))
],              (4.3) 

其中𝑟为关系值得分，𝜑为图像特征嵌入网络的参数，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。 

4.1.3 端到端的联合优化 

与先前工作不同，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+)，如前文中提

到的， 𝑥 与 𝑥+ 属于同类，𝑥 与 𝑥− 属于异类，将三元组输入到图像特征嵌入网

络得到特征图分别为 𝑓𝜃(𝑥−)，  𝑓𝜃(𝑥)， 𝑓𝜃(𝑥+)，经过算子 τ 本文得到融合后的正样

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−))。训
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练阶段融合的特征图 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+)))} (4.4) 

其中 𝑚 为阈值，𝑔𝜑(. )为关系网络得到的关系值得分，φ 为关系网络的参数。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，而且同时指导关系网

络学习。 

4.1.4 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

组的采样空间要远远大于样本空间，训练的时间将变得冗长；其次在构建的三元

组之中有很多对训练不利，例如对于容易训练的三元组，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。Hermans[20]等提出一种

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P × K

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P × K个三元组。因此基于“batch hard”

的关系网络的损失函数表示为： 

𝐿𝐵𝐻 ((𝜃，𝜑)；𝑥) = ∑ ∑ [{𝑚 − 𝑚𝑎𝑥
𝑝=1…𝐾

𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，𝑓𝜃(𝑥𝑝

𝑖 )))

𝐾

𝑎=1

𝑃

𝑖=1

+ 

 𝑚𝑖𝑛
𝑗=1…𝑃
𝑛=1…𝐾

𝑗≠𝑖

𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，𝑓𝜃 (𝑥𝑛

𝑗
)))}].        (4.5) 

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，具体来讲就是越接近 1 图像对越相似，越接近 0 越不

相似。通过本章研究发现，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，且负样本的关系值得分在 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。 
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图 4.2 limited batch hard 流程图 

Fig.4.2 Flow diagram of limit batch hard 

如图 4.2 所示，本章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，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等于 β 的三元组用于

训练。本文称这种方法为“limited batch hard”。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，使模型可以稳定的训练。最终基于新的三元组采样

方案的损失函数为： 

L𝐵𝐻 ((𝜃，𝜑)；𝑥) = 

∑ ∑ [{𝑚 − 𝑚𝑎𝑥
𝑝=1…𝐾

𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，𝑓𝜃(𝑥𝑝

𝑖 )))𝐾
𝑎=1

𝑃
𝑖=1  + min

𝑗=1…𝑃
𝑛=1…𝐾

𝑗≠𝑖

𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，

𝑓𝜃(𝑥𝑛
𝑗
)))}]        

 𝑠. 𝑡.   𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，𝑓𝜃(𝑥𝑛

𝑗
)))  ≥ 𝛼 ，               (4.6) 

          𝑔𝜑 (𝜏 (𝑓𝜃(𝑥𝑎
𝑖 )，𝑓𝜃(𝑥𝑝

𝑖 ))) ≤ 𝛽.       

4.2 实验及结果分析(Experiment and result analysis) 

首先介绍数据集以及实验的实现细节，之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影响以及铰链函数阈值和“limited 

batch hard”参数的敏感度。 

4.2.1 数据集及划分 

为验证方法的有效性，本章在三个重要的食品数据集：Food-101[1]、VIREO 

Food-172[23]和 ChineseFoodNet[42]上进行全面对比试验分析。对于数据集的划分与

MVFSL 中数据集的设置保持一致： 

Food-101：数据集包含 101 类，其中 71 类为训练集，30 类为测试集。 

VIREO Food-172：包含 172 类，其中 132 类为训练集，40 类为测试集。 
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ChineseFoodNet：包含 208 类，其中 158 类作训练集，50 类为测试集。 

 

4.2.2 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。 

(1)模型的初始化：在实验过程中，模型初始化对模型训练至关重要。首先模

型初始化对三元组采样有决定性作用，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。为此本章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

可以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[44]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。最终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：(a)模型获得一个具有训练集类别区分度的

非线性分类器，有利于三元组的在线采样；(b)测试集信息在微调网络过程中没有

流入整个模型中；(c)相比于随机初始化，使用预训练的初始化方案，模型的收敛

效果更好。 

(2)参数设置：对于模型的优化算法，采用的是 Adam[43]优化算法，Adam 优

化算法相比于随机梯度下降，模型的收敛速度更快且更稳定。在实验中使用Adam

优化算法的默认超参数设置(𝛽1=0.9， 𝛽2=0.999，ϵ=10-8)。 

只考虑“5-way 1-shot”的训练机制。由于网络模型的复杂度较高，批量样本

大小设置为 49，包含 P=7 个类别以及每个类别随机选取 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为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，在每个卷积层中本文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，模型在训练大约 20000 次左

右就可以收敛。 
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4.2.3 实验结果与分析 

本节的实验结果主要验证不同数据集上所提方法与不同小样本方法的效果

对比，以及实验参数敏感度的实验结果。 

(1)方法对比实验：为验证模型的性能，分别在 Food-101、VIREO Food-172

与 ChineseFoodNet 三个数据集上，选取流行的小样本方法 Siamese Network[12]、 

Matching Network[13]、Relation Network[14]和基于平方欧式距离的三元卷积神经网

络[44]作为基准方法，进行全面对比试验。 

本章算法与其他文献算法的对比如表 4.1 所示，从表 4.1 中可以看出：(1)基

于三元卷积神经网络的方法要比基于孪生网络的小样本方法取得了更好的性能。

主要原因是三元卷积神经网络相较于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，

对比三个数据集的实验结果，相较 Siamese Network 性能分别提高 7.8%、16.6%

和 15.6%，相较 Matching Network 的性能分别提高 11.3%、1.6%和 17.2%，同样

相较 Relation Network 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，模型性能分别提升 0.8%、

1.7%和 3.7%。最终所有实验结果表明，基于非线性度量学习的三元神经网络相

较于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可以取得更好的

性能。 

(2)铰链函数阈值 m 的敏感度分析：为了探究阈值对于实验的影响，设计了

基于不同阈值的对比实验。如图 4.4 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对之间的距离学习；如

果阈值设置过小，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。   

表 4.1  不同小样本方法在不同数据集上的实验结果 (单位：%) 

Table 4.1 The experimental results of different datasets 

模    型 度量方法 Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

Siamese Network 错

误!未找到引用源。 

余弦距离 49.1 60.3 50.5 

Matching Network  余弦距离 45.6 73.6 48.9 

Relation Network  非线性距离 53.9 74.0 63.8 

Triplet Network  平方欧式距离 56.1 75.2 62.4 

本文所提方法 非线性距离 56.9 76.9 66.1 
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(3)三元组采样参数 α 和 β 的敏感度分析:本文在 VIREO Food-172 数据集上

分析三元组采样方案的参数敏感度，通过设置“limited batch hard”中 α和 β 的

取值，不断的缩小三元组采样的范围。通过对比“batch hard”的采样方案，验证

了提出的采样规则的有效性，实验结果如表 4.2 所示。 

 
图 4.4  不同阈值的实验结果 

Fig.4.4 Experimental results with different margins 

表 4.2  三元组采样的对比实验结果 

Table 4.2 The experimental results of triplet with different setting 

模  型 准确率/% 

batch hard  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 4.2 中可以看出：(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%。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，模型可以更好的收敛，

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等于 0.4，且负样本图像对关系值小于

等于 0.6 时性能达到 76.9%，相比于“batch hard”性能提升 20.7%。 “limited 

batch hard”利用正负样本图像对的关系值，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，最终相比于“batch hard”挑选规

则，模型训练更加稳定，准确率更高。 

(4)模型初始化分析:初始化参数对于本章所提出的模型十分重要，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不同初始方案，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
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机初始化，“是”代表由训练集预训练的模型初始化。实验结果验证了本章提出

的模型参数初始方案的重要性。从表 4.3 可以看出，第一，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，模型在三个数据集上无法收敛。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，因此需要对关系网络一个较好得到初始化。第二，特征嵌入网

络的初始化对实验性能有影响，相比于 ImageNet 初始化，基于训练集的初始化

可以获得更好的性能，在三个数据集上性能提升大约 3.0%。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用于模型的初始化，并

取得性能的提升。 

表 4.3  不同参数初始方案的实验结果(单位:%) 

Table 4.3 The experimental results of different parameter initialization 

微调(特征嵌入网络) 微调(关系网络) Food-101 VIREO Food-172 ChineseFoodNet 

否 否 — — — 

是 否 — — — 

否 是 53.2 73.3 60.9 

是 是 56.3 76.9 

 

66.1 

 

4.2.4 数据集性能差异探讨 

图 4.5  Food-101 与 VIREO Food-172 部分训练集和测试集对比 

Fig 4.5 Samples comparison of training set and test set in Food-101 与 VIREO Food-172 

从实验那结果中可以发现，本章提出的模型在 VIREO Food-172 和

ChineseFoodNet 数据集上的实验性能要明显优于 Food-101 数据集，可能的原因

在于训练集和测试集的差异程度。基于度量学习的小样本识别算法属于迁移学习
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的范畴，在小样本学习的设置下，训练集与测试集完全不相关，从训练集学习的

可迁移知识对于测试的准确性至关重要。如果训练集与测试集的样本分布差距很

大，小样本方法在训练阶段无法获得对测试集有用的迁移信息。反之，如果训练

集和测试集之间有相似的分布，如外观和形状等，则性能可能会提高。如图 4.5

所示，一些来自 Food-101 和 VIREO Food-172 的图片样本，对于 Food-101，训

练集与测试集在光线和色彩的差异较大，训练集许多类别的样本色彩比较明亮且

主要以红色和黄色为主，然而在测试集中许多类别样本色彩偏暗且主要以灰色和

白色为主。训练集与测试集的较大差异，会导致从训练集获得的迁移信息对测试

集的指导能力有限。对于 VIREO Food-172 数据集，训练集与测试集在外观和颜

色等方面有许多相似之处，如训练集中的 “鲫鱼汤”和测试集中的“清蒸鱼”，在

这两个类别中大部分图像内容的形状相似且颜色均以白色和灰色为主。训练集与

测试集之间的这种相似的分布使得基于训练集的迁移信息更好的指导测试集以

获得更好的性能。 

4.3 本章小结(Summary) 

本章提出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和更好的契合数据集的特

性。为训练该模型，进一步提出一个新的基于关系网络的三元组的采样规则

“limited batch hard”，新的样本采样方法可以有效的筛选去除对训练不利的三

元组。在不同的食品数据集上进行全面实验，所有的实验结果证明方法的有效性，

同时通过相比于现有流行的样本学习方法，本章模型取得更好的性能。 
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5 总结与展望(Summary and Expectation) 

5.1 工作总结(Summary) 

本文主要针对深度学习无法识别只有少量样本的食品识别，通过查阅大量的文

献，实现了食品的小样本学习，并且提出两个小样本食品识别的改进模型。第一，本

文提出一个同时考虑食品类别信息和原料信息的小样本学习框架(MVFSL)。该框架

主要由三部分组成：类别信息与原料信息特征学习子网络、多角度特征融合和多角度

信息关系学习子网络。本框架首次实现解决小样本食品识别问题。与传统的小样本学

习研究方法不同，本框架不仅考虑到食品图像的类别信息，同时引入丰富的食品原料

信息，构建了一个端到端学习的多视角小样本食品识别模型。由于食品原料信息在不

同的食品类别中的组合是不同的，食品原料信息可以作为类别信息的互补信息，通过

融合两种信息可以获得更加丰富且具有区分性的图像信息，因此本框架相较于只考

虑类别信息的小样本学习模型可以获得更好的性能。第二，本文提出一个基于非线性

度量学习三元神经网络用于小样本食品识别。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。此外为了模

型训练的稳定性，本文提出一个新的样本在线采样方案。较于基于孪生网络的小样本

识别模型，三元卷积神经网络代替孪生网络以学习食品图像在类内与类间更加细粒

度的区分信息，从而提升小样本食品图像识别的分类性能。基于线性度量的三元神经

网络对于复杂的食品图像的鉴别能力不够强，提出使用可学习的关系网络作为非线

性度量方案，同时融合三元神经网络，进一步提出基于非线性度量学习的三元神经网

络，相较于孪生网络和基于线性度量的三元神经网络，本文提出的模型可以获得更具

判别性的信息，从而提升小样本食品分类的性能。 

5.2 研究工作展望(Expectation) 

本文还存在一些未研究的问题，需要进一步研究:(1)可以采用不同的特征融合策

略来实现小样本食品的识别。在当前的框架中，直接将两种类型的特性连接到一个统

一的表示中。未来的工作还可以将融合层引入到的方法中来学习共享表示。(2)从食

品数据集中挖掘更多的信息，提高小样本食品识别的性能。例如，除了原料信息外，

还可以使用切削和烹饪属性或烹饪说明。(3)在研究过程中，发现训练集和测试集分

布的差异会影响小样本学习的效果，如何处理这种差异是一个值得研究的问题。 

有许多问题值得进一步探究：第一，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。第二，由于本文所提出的方

法具有普适性，因此可以将此方法应用到更多的领域中，例如 Omniglot[12]和

MiniImageNet[13]等。第三，可以采用更多优化算法降低计算复杂度[45]-[49]。 
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