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摘  要 

I 

摘  要 

食物对人类生活至关重要，是人们生活的基础。随着社交网络、移动网络和

物联网的快速发展，人们通常会上传、分享、记录食品图像、食谱、烹饪视频和

饮食记录，这样可以轻松获得大规模的食品数据。研究人员可以利用这些食品数

据在食品图像领域做各种研究，例如食品图像识别、食品检索等。食品图像识别

是开展食品推荐、检索等领域的研究基础，并且有着广泛的实际应用，如多模态

的食品记录和个性化的医疗健康等，因此食品图像识别越来越受到关注。 

现有方法大多数都是使用深度卷积神经网络（Convolutional Neural Network, 

CNN）直接提取整张图像的视觉特征来进行食品图像识别，而没有考虑食品图像

自身的特点。不同于一般的物体图像，食品图像通常不具有独特的空间布局，而

且没有共同语义部分。因此，直接使用 CNN 很难捕获食品图像判别性信息。随

着移动互联网的发展，用户不仅上传大量的食品照片，而且提供丰富的食材信息，

就像物体对场景的重要性一样，食品图像中的食材对于食品识别同样非常重要。

而且许多研究结果表明使用语义上有意义的食材可以作为食品图像识别的属性

信息，它从不同的视角和粒度提供互补性信息来提高食品图像的识别性能。此外，

尽管食品图像通常不具有明显的空间排列，但是可以使用不同尺度的食品图像块

（Patch）融合成多尺度的特征表示。这样的表示可以将 Patch 特征从粗粒度尺度

融合到细粒度尺度，因此它们的特征含有具有判别性图像区域的信息。而且这样

多尺度融合可以对食品图像的几何变形变得更加鲁棒。因此，本文基于食品图像

食材信息开展食品图像识别的研究，主要研究内容和贡献如下： 

（1）本文提出了一种多尺度多视角特征融合（Multi-Scale Multi-View Feature 

Aggregation, MSMVFA）方法来进行食品图像识别。本文使用食材信息微调 CNN

来提取中层属性特征，从类别信息监督的 CNN 中提取高层语义特征和深层视觉

特征。MSMVFA 可以对这三种类型的特征进行多尺度融合，并对具有不同粒度

的各种类型特征进行多视角融合，以此产生更具区分性的细粒度特征表示。 

（2）本文提出了一种食材指导的级联多注意力网络（Ingredient-Guided 

Cascaded Multi-Attention Network, IG-CMAN）来进行食品图像识别，IG-CMAN

能够以粗粒度到细粒度的多尺度方式，从类别信息和食材信息监督的子网络中顺
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序定位到多个食品图像区域。这些在不同信息监督下生成的区域特征是非常互补

的，融合这些区域特征可以形成更全面、更具区分性的特征表示。 

（3）本文构建了一个与现有食品数据集非常互补并且含有食材的新食品图

像数据集。该数据集包含 Wikipedia 列表中 200 种食品、大约 200,000 张食品图

像和 319 种食材。它可以进一步推动食品图像识别领域的发展。 

 

关键词：食品图像识别，卷积神经网络，食材信息，多尺度，多视角 
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Abstract 

Food is very essential for human life and it is fundamental to the human experience. 

With the rapid development of social networks, mobile networks, and Internet of Things 

(IoT), people commonly upload, share, and record food images, recipes, cooking videos, 

and food diaries, leading to large-scale food data. Researchers can use these food data 

to do various research in the food filed such as food recognition, food retrieval, and so 

on. Food recognition is the basis of research in the food field and gained more attention 

in the many communities due to its various applications, e.g., multimodal foodlog and 

personalized healthcare. 

Most of existing methods directly extract visual features of the whole image using 

popular deep networks for food recognition without considering its own characteristics. 
Compared with other types of object images, food images generally do not exhibit 

distinctive spatial arrangement and common semantic patterns, and thus are very hard 

to capture discriminative information. With the development of the mobile internet, 

users not only upload a large number of food photos but also provide the ingredient 

information. Just like the importance of objects to the scene, ingredients within food 

images are also very important for food recognition. Moreover, many research results 

proved that using semantically meaningful food ingredients can be used as attribute 

information for food image recognition. It provides complementary information from 

different perspectives and granularities to improve the recognition performance of food 

images. Furthermore, although food typically does not exhibit distinctive spatial 

arrangement, we can explore image patches from different scales and then fuse them 

into multi-scale representation. Such representation can fuse patch features from the 

coarse scale to the fine scale, and thus their features contain information from 

discriminative image regions. In addition, multi-scale fusion can be more robust to the 

geometrical deformation. Therefore, in this thesis, we make research on food 

recognition based on food image ingredient information. The main research contents 

and contributions are as follows: 

(1) This thesis proposes a Multi-Scale Multi-View Feature Aggregation 

(MSMVFA) scheme for food recognition. We utilize additional ingredient information 

to fine-tune the deep network to extract mid-level attribute features. The high-level 

semantic features and deep visual features are extracted from class-supervised deep 
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neural network. MSMVFA can conduct two-level fusion, namely multi-scale fusion for 

each type of features and multi-view aggregation for various types of features with 

different granularity to produce more robust, discriminative and comprehensive fine-

grained representation. 

 (2) This thesis proposes an Ingredient-Guided Cascaded Multi-Attention 

Network (IG-CMAN) for food recognition, which is capable of sequentially localizing 

multiple informative image regions with multi-scale from category-level to ingredient-

level guidance in a coarse-to-fine manner. These regional features generated from the 

network under the supervision from different granularity are very complementary. 

Therefore, integrating diverse regional features can lead to more comprehensive and 

discriminative representation 

 (3) This thesis presents a new food dataset, which is very complementary to 

existing datasets for food recognition with ingredients. It contains 200 food categories 

from the list in the Wikipedia, about 200,000 food images and 319 ingredients. It will 

be made publicly available to further the development of scalable food recognition. 

 

Key Words: Food recognition, Convolutional neural network, Ingredient information, 

Multi-scale, Multi-view 
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第 1章  绪论 

1 

第 1 章  绪论 

1.1  研究背景与意义 

食物对人类生活、健康具有深远影响，但是现在越来越多的人却变得超重或

肥胖。根据世界卫生组织的数据，年龄超过 18 岁的超重成年人超过 19 亿，其中

有 6.5 亿以上的肥胖者。2016 年，全世界的肥胖率几乎是 1975 年的三倍。许多

研究人员已经证实超重和肥胖是各种慢性疾病（如糖尿病和心血管疾病）的主要

危险因素。据估计，2015 年全球有 4.15 亿人患有糖尿病。一个重要的原因是许

多人普遍过着不健康的生活方式和不良的饮食习惯，比如高能量和高脂肪食物摄

入量的增加[1]。食物不仅仅是生活的基础，它在定义我们的身份、社会地位、

宗教意义和文化方面同样起着重要作用[2]，正如 Jean Anthelme Brillat-Savarin 所

说：“告诉我吃什么，我会告诉你你是谁。”而且，我们如何烹饪和食用也是我们

个人文化传承的深远影响因素。因此，与食物相关的研究[3,4]一直是一个研究

热点，同时也受到各个研究领域的广泛关注。 

早些年，研究人员从不同方面进行了与食物相关的研究，例如食物选择[5]、

食物感知[6]、食品消费[7]、食品安全[8]和食品文化[9]。但是，这些研究基本

上都是使用传统方法进行的。而且大多数方法都使用小规模的数据，比如问卷和

食谱等。如今，社交网络、移动网络和物联网等各种网络的快速发展，用户可以

通过这些网络共享食物图像、食谱、烹饪视频或记录食物的日记，从而形成大规

模的食品数据集。这些食物数据意味着丰富的知识，它们可以为与食物相关的研

究提供巨大的机会，例如发现食物感知[10]的原理、分析烹饪习惯[11]并控制饮

食[4]。现将不同来源的食品数据分为以下几种类型：（1）食谱：食谱包含一组

食物食材和烹饪操作方法。在较早的研究中，食谱是从烹饪书中收集，并手动输

入到计算机中。现在，研究人员可以从许多烹饪网站上收集食谱，例如

epicurious.com 和 Allrecipes.com。我们可以直接将食谱嵌到网络的潜在空间进行

食谱分析和其他任务。（2）食品图像：食品图像由于其视觉信息和语义内容成为

最常见的多媒体数据。它们包含具有类别的食物图像，我们可以通过现有的深度

学习方法来提取有意义的概念和信息来完成各种食品任务。大多数任务是对单一

食物进行食品图像的视觉分析。还有一些是针对有多个食物的食品图像任务。（3）
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烹饪视频：现在有很多的烹饪视频可以指导人们做饭。它们包含人们的烹饪操作

和烹饪顺序信息。（4）食物属性：食物具有各种各样的属性，例如风味、味道、

气味、食材、烹饪和切法等属性。我们可以使用丰富的食物属性来提高食品图像

识别性能和其他任务。（5）食物日志：食物日志记录了食物图像、文本和卡路里

等信息。随着移动技术和应用的快速发展，我们可以使用 FoodLog 这个 App 来

保持健康饮食。（6）与餐厅有关的食物信息：现在越来越多的研究使用了餐厅有

关的信息来识别食品图像。它们包括餐厅菜单和餐厅 GPS 信息。（7）健康：由

于人们生活水平的提高，越来越多的人关注健康。健康包含丰富的信息，例如热

量和营养。不健康生活方式和不良饮食习惯会引发超重、肥胖和其他疾病。研究

人员可以利用食物的健康信息来研究饮食习惯。（8）其他食品数据：包括烹饪书、

政府数据和调查表等。 

 随着技术的发展，提出了各种新的数据分析方法，包括网络分析、计算机视

觉、机器学习和数据挖掘。人工智能技术的最新突破，例如深度学习[12]，进一

步激发了人们对大规模食品相关研究的兴趣。食品图像识别是开展食品推荐、检

索等领域的研究基础，一旦我们识别到食物的类别或者食材，我们可以进一步进

行各种健康相关的分析，例如卡路里摄入量的估计、营养分析和饮食习惯分析。

而且，食品图像识别有着很广泛的实际应用，比如在自助餐厅，食品识别不仅可

以监控食品消耗，而且可以自动地对客户用餐进行计费。人们也可以通过简单拍

照来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，比如烹饪方

法、食材、口味等。因此，食品图像识别研究有着很重要的实际意义。 

1.2  技术挑战 

现在大多数食品图像识别的方法都是仅仅使用 CNN 直接提取整张图像的视

觉特征，并没有考虑食品图像自身的特点。食品图像识别和细粒度图像识别一样，

最主要的关键点是提取最具有判别性特征。然而，食品图像却面临不同于细粒度

图像的技术挑战。 

（1）现实生活中的食品图像往往包含各种各样的复杂背景信息。如图 1.1

所示，图片中除了我们要识别的汉堡包外，还有饮料、薯条等其他食品背景信息，

这些复杂背景信息影响了汉堡包的识别性能。 
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图 1. 1 食品图像的样例展示 

Figure 1.1 Some food samples 

 

（2） 食品图像识别与一般的物体识别任务不同，许多类型的食品不具有独

特的空间布局。如图 1.2 所示，食品图像通常是非刚性的，而且结构信息不容易

被利用，可能会随着烹饪方法和切法而改变。比如青椒土豆，土豆切成块和切成

丝，在视觉上就存在明显的差异性。因此，标准的物体识别方法在食品图像上识

别性能不佳。现有方法仅限于具有某些视觉上独特空间布局的食物类型，例如垂

直结构（比如汉堡包、蛋糕）。 

 

图 1. 2 食品图像非刚性样例 

Figure 1.2 Non-rigid structures of food images 

 

（3）如图 1.3 所示，同一类别中的食品图像可能具有明显的差异性，而不

同类之间可能具有相似性。 
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图 1. 3 食品图像存在大的类间差和小的类内差 

Figure 1.3 Food images with large inter-class variance and small intra-class variance  

 

（4）不同于一般的物体识别，食品图像还具有各种几何变形，例如不同的

视角，旋转和比例，如图 1.4 所示。它要求食品识别方法应具有几何不变性来识

别食品图像。现有食品图像识别方法通常使用 CNN 直接从整张食品图像中提取

视觉特征，并且没有考虑其几何不变性。这是因为 CNN 只能通过最大池化

（Maxpooling）来处理具有小规模变形的图像。 

 

图 1. 4 一些具有不同几何变形的食品图像 

Figure 1.4 Some food images with different geometrical deformations  

 

（5）食品图像识别属于细粒度图像识别，细粒度图像识别[14][15]的第一

步通常是发现某些主体的固定语义部分。但是，许多类型的食品图像中不存在共

同的语义部分，因此，很难通过现有细粒度方法从食品图像中捕获语义信息。 

（6）缺乏具有许多类别的大规模食品图像数据集。在计算机视觉中，大规

模 ImageNet 数据集极大地促进了物体识别的发展。同样，发展食品图像识别，
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也需要大规模的食品图像数据集。目前为止，确实存在一些标准食品数据集，例

如 ETH Food101[13]和 VireoFood172[78]。但是，与 ImageNet 相比，这些数据集

的类别和图像数量还不够。而且面向食品的数据集构建也面临着特殊的挑战。例

如，由于区域差异，同一道菜可能有几种不同的名称。同样，有些食品被标记为

相同的食品名称，但实际上属于具有不同食材的不同食品。这意味着很难像

ImageNet 这样根据食品名称来建立标准的数据集。 

1.3  本文的研究内容与主要贡献 

1.3.1  本文的研究内容  

虽然食品图像识别存在一定的挑战，但是随着移动互联网的发展，用户不仅

上传大量的食品照片，而且提供丰富的食材信息，如图 1.5 所示。就像物体对场

景的重要性一样，本文作者认为使用语义上有意义的食材可以作为食品图像识别

的属性信息，从而提高食品图像的识别性能。 

因此，本文基于食品图像食材信息开展食品图像识别的研究。本文主要研究

内容有以下 3点： 

（1）虽然食品通常不具有独特的空间排列，但可以尝试探索不同尺度的食

品 Patch 图像，然后将它们融合成多尺度的特征表示。这种表示可以将特征从粗

尺度融合到精细尺度，因此它们的特征包含来自判别性区域的信息。所以，多尺

度融合可以对几何变形更加鲁棒。食品图像所特有的食材属性学习可以有助于食

品图像识别，但是除了食材属性表示以外，CNN 的高层食品语义分布和深层视

觉特征还可以从不同的视角和粒度提供互补信息。如果将这三种类型的特征融合

在一起，可以最大可能地从食品图像中捕获语义信息，以应对食品图像的非刚性

结构。所以，本文研究如何使用多尺度多视角来融合食品图像的特征，以提高食

品图像识别性能。 
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图 1. 5 一些包含食材信息的食品图像样例 

Figure 1.5 Some food samples with rich ingredients  

 

（2）食品图像识别属于细粒度图像识别，这些细粒度识别方法[14][15]大

多数使用弱监督的方式在类别信息指导下，通过深层网络找到多个判别性区域，

这些细粒度方法通常是发现某些主体的固定语义部分，例如鸟类和汽车。但是，

许多类型的食品图像中不存在共同的语义部分，因此，可以使用食品图像特有的

食材信息来明确地指导网络在不同粒度图像尺度上发现不同的语义区域。这些在

不同信息监督下生成的区域特征是非常互补的，融合这些区域特征可以形成更全

面、更具区分性的特征表示形式。因此，本文研究如何使用食品图像特有的食材

信息来明确地指导网络在不同尺度图像上发现不同的语义区域。 

（3）现在食品图像识别领域缺乏具有许多类别的大规模标准食品图像数据

集，比如 ETH Food-101[13]和 VireoFood172[78]数据集在类别和图片数量上远远

不够，而且它们也仅仅是专注于某个国家的菜品。构建数据集应该考虑到食品图

像的地理分布，例如不同的美食，以覆盖整个世界。另外每个地区都有自己的特

色美食和菜肴。现有研究工作已经证明融入食品图像上下文信息有助于识别任务。

因此，本文进一步研究如何去构建一个包含食材信息的新食品图像数据集。 
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1.3.2  本文的主要贡献 

本文主要贡献可归纳如下： 

（1）本文提出了一种多尺度多视角特征融合（MSMVFA）方法来进行食品

图像识别。本文将食品图像和食材信息相结合，从食材信息监督的食材网络提取

中层属性特征，从类别信息监督的类别网络提取高层语义特征和深层视觉特征。

MSMVFA 对每种类型的特征进行多尺度融合，并对具有不同粒度的各种类型特

征进行多视角融合，以此产生更强大、更具区分性和更全面的细粒度特征表示。 

（2）本文提出了一种食材指导的级联多注意力网络（IG-CMAN）来进行食

品图像识别。该方法能够在食品图像特有的食材信息监督下，明确地指导网络在

不同尺度图像上发现不同的语义区域。这些在不同信息监督下生成的区域特征是

非常互补的，融合这些区域特征可以形成更全面，更具区分性的特征表示形式。 

（3）本文作者在多个标准食品图像数据集上进行全面的实验评估，实验结

果表明本文所提方法在当时达到了最好的识别性能。 

（4）本文构建了一个新的食品数据集 ISIA Food-200 1，该数据集包含

Wikipedia 列表中的 200 种食品、大约 200,000 张食品图像和 319 种食材。它与

现有数据集非常互补，可以进一步推动食品图像识别领域的发展。 

1.4  论文结构安排 

论文具体研究工作在第 3章和第 4章中分别进行了阐述，其之间的关系如图

1.6 所示。论文各个章节内容安排如下： 

    第2章首先回顾了食品图像识别领域国内外研究现状。大部分研究表明CNN

提取的深度特征比传统的手工特征（Hand-crafted Features）更具有判别性。因此，

大多数食品图像识别的方法都是使用 CNN 直接提取整张图像的视觉特征进行食

品图像的识别，但是这些研究工作并没有考虑到食品图像自身的特点，比如食品

图像不具有独特的空间布局、食品图像没有共同语义部分等。 

第 3章提出了一种多尺度多视角特征融合方法。不同于一般物体图像，食品

图像通常不具有独特的空间排列，而且还具有几何变形。基于以上两个特点，本

文提出了一种多尺度多视角特征融合方法来进行食品图像识别。它能基于食材信

 
1 https://github.com/minweiqing/Ingredient-Guided-Cascaded-Multi-Attention-Network-for-Food-Recognition 
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息，把三种不同类型的特征融合成统一的特征表示，而且实验结果验证了食材信

息可以从另外一个视角来描述食品，并提供互补性特征来提高识别性能。 

第 4 章提出了一种食材指导的级联多注意力网络。第三章中提出的方案预先

使用了固定的 Patch，这 Patch 可能会包含一定的噪音，因此固定的 Patch 来表示

判别性的区域不是最佳的选择。而且食品图像还具有不同的语义部分，因此基于

第三章的实验结果，本文提出了一种食材指导的级联多注意力网络来进行食品图

像识别。通过类别信息监督和食材信息监督的指导，它能够顺序定位到不同尺度

图像上的不同注意力区域。该方法首先从类别信息监督的注意力子网中生成初始

粗粒度的注意力区域，该区域能够去除原始图像一些复杂的背景信息。基于这个

初始粗粒度的注意力区域，食材信息监督的注意力子网络能够找到食材对应的细

粒度区域。最后，将这些区域的特征融合成最终的特征表示，用 Softmax 分类器

进行食品图像识别。实验结果表明不同尺度的区域具有互补性，而且通过可视化

分析，生成的食材细粒度区域还具有可解释性。 

第 5章对全文进行总结，并对未来的研究工作进行了展望。 

 
图 1. 6 两个研究工作之间的联系 

Figure 1.6 The relation between two research works 
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第 2 章  研究现状概述 

食品是人类生命生活的必需品，图像已成人类信息交流与服务的主要媒介，

而食品图像的研究潜力巨大，所以这方面研究得到越来越多的关注。相关人员在

国际上第一次系统提出了食品计算框架[90]，建立了食品计算分类体系，食品计

算主要是从不同来源获取和分析异构多模态多属性食品数据，并用于食品的感知、

识别、检索、推荐等任务中，可以被广泛用来解决医学，生物学，美食和农学中

等多个领域的食品相关问题。此外，相关研究[88]基于食品多模态异构数据特点

及食品推荐本身的独特性，第一次系统提出了食品推荐框架，该框架主要包括丰

富上下文和知识的融合，用户模型构建及异构食品数据分析三个主要元素，且三

者之间互为关联，构成一个有机整体。食品图像识别是开展这些食品图像领域的

研究基础，一旦我们识别到食物的类别或者食材，可以进一步进行各种健康相关

的分析或者其他任务，例如卡路里摄入量的估计、营养分析、饮食习惯分析和饮

食推荐等。而且食品图像识别有着很广泛的实际应用，比如自助餐厅智能计费、

炒菜机器人等。因此，食品图像识别是食品图像领域的研究热点。随着深度学习

相关技术的发展，食品图像识别算法也迎来了爆炸式增长，本文现将其分为以下

四种类型：（1）单标签食品图像识别，其目标是仅包含一种食物的食品图像；

（2）针对包含多种食物的多标签食品图像识别；（3）面向移动端的食品图像识

别；（4）融入上下文信息的食品图像识别。 

2.1  单标签食品图像识别 

关于食品图像识别的大多数研究工作都是假设一张食品图像中仅包含一种

食物。其研究工作主要包括使用手工特征和深度特征来进行食品图像识别。 

使用手工特征有两种方式，一种是单一特征，另一种是不同特征的组合。SIFT

（Scale-Invariant Feature Transform）特征[16]被广泛用于食品图像识别的视觉特

征[17,18]，文献[19]首先使用语义文本森林将所有图像像素分为几类，然后获得

成对特征分布作为视觉特征。相反，大多数方法融合了不同类型的手工特征来提

高食品图像识别性能。例如文献[20,21]通过多核学习融合各种类型的图像特征来

进行食品图像识别，图像特征包括 SIFT，Gabor 和颜色直方图等特征。文献[22]
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利用 LBP（Local Binary Pattern）特征和食品图像主体的全局结构信息。文献[23]

则使用了Garbor，LBP和GIST等多种类型的特征，然后利用其子集来提高性能。 

最近几年， CNN 已被广泛用于食品图像识别中的特征提取，并且和传统方

法相比，其性能得到很大的提升[24]。现在大部分研究工作直接使用不同类型的

CNN 提取视觉特征进行食品图像识别。比如文献[25]使用 AlexNet 网络[24]提取

整张食品图像视觉特征用来食品图像识别。文献[27]通过预训练和微调 AlexNet

网络[24]验证了 CNN 在食品图像识别任务中的有效性。文献[29]直接微调

Inception V3 网络来进行识别。文献[30]使用 ResNet-50 网络[31]直接提取视觉特

征进行食品图像识别和营养分析。这些研究工作仅仅使用 CNN 提取视觉特征直

接进行识别，并没有考虑食品图像其自身的特点，因此识别性能并不高。有一些

研究工作则通过融合不同类型的特征来提高识别性能。比如文献[26]将 CNN 视

觉特征与常规特征融合成最终的特征表示。文献[28]基于 GoogLeNet 网络的深度

学习特征和语义标签推理的分层语义来进行食品图像识别。文献[32]融合了

AlexNet，GoogLeNet 和 ResNet 网络的视觉特征用于食品图像识别。文献[33]将

ResNet 网络与有监督的机器学习算法相结合，来进行食品图像的识别。文献[34]

则融合 WRN（Wide Residual Networks）[35]的视觉特征和他们自己所提切片网

络（Slice Network）的视觉特征来进行识别，整个网络由两个分支组成：WRN 网

络分支和具有切片卷积层的切片网络分支。WRN 用于捕获一般的视觉特征，而

切片网络用于捕获特定的食品垂直结构。通过融合这两个分支的视觉特征，达到

了当时多个食品图像数据集上最好性能。文献[89]融合三元卷积神经网络（Triplet 

Convolutional Neural Network）与关系网络（Relation Network）进行小样本食品

图像识别。另外，还有一些相关工作[36]融合了额外的属性特征，比如食品图像

的食材和菜谱。这些研究结果表明，融合不同的特征类型有助于食品图像识别。 

除了进行食品类别识别以外，还有一些研究工作则对食品图像的风味

（Cuisine）或者食材进行识别。比如文献[37]将食材信息作为属性信息来进行食

品图像的风味识别。文献[38]将食材视为特征，并构建不同的分类器来预测食谱

的风味标签。文献[39]使用多模态深度玻尔兹曼机（Boltzmann Machine）来探索

视觉和食材信息，进行多模态的食谱（Recipe）分类。文献[40]提出了一种深度

迁移学习方案用于食品图像的食材识别。文献[41]使用了食谱中的类别、配料以

及做法，来预测食谱属性（例如口味和风味）。 
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2.2  多标签食品图像识别 

在现实生活中，食品图像中可能有多种食物。文献[42]是从一张食品图像中

识别出多种食物的第一项工作，他们首先检测到候选区域，然后对其进行识别。

文献[43]进一步使用了食物之间的共现关系信息来进行多种食物的识别。另外，

食物检测和食物分割技术也被广泛用于具有多种食物的食品图像中来实现多标

签食品识别。 

食物检测在早期通常被定义为二分类问题，该算法仅用于区分给定一张图像

是否为食品图像[25,44]。这些工作要么使用传统的手工特征表示，要么使用现在

普遍流行的深度特征表示。相比于传统的手工特征，通过 CNN 提取的深度特征

表现出更优的性能。许多研究人员都是基于 CNN 提取图像的视觉特征，或者直

接使用 CNN 来进行端到端的识别。比如文献[45]直接使用了 GoogLeNet 网络来

进行食品和非食品的分类实验。文献[46]则通过 GoogLeNet 网络提取视觉特征后，

使用 PCA（Principal Components Analysis）降维，最后经过 SVM（Support Vector 

Machines）分类器来进行食品和非食品的分类。这些研究工作仅限于整张食品图

像上的特征提取，然而整张食品图像可能包含一些复杂背景信息或者噪音，因此

文献[47]首先通过输入图像形成激活图（Activation Map），然后生成边界框的建

议（Proposals），接着使用 GoogLeNet 网络识别出每个边界框内存在的每种食物

类型。文献[48]则微调物体检测算法 YOLOv2[49]来进行多种食物识别和检测。

这些研究工作基于每个边界框进行特征提取来识别多种食物，由于这些边界框内

的食物图像仅包含食物主体，没有复杂背景，因此表现出更好的识别性能。与食

物检测相比，食物分割则是对食物图像的每个像素进行分类。文献[50]提出了一

种新的方法用于自动分割和识别多种食物图像。它融合图像的颜色特征和纹理特

征后，通过 SVM 进行分类。 

作为代表性工作，文献[48]提出一种基于语义食物检测方法来实现托盘中多

种食物识别。该方法由食物分割、食物检测和语义食物检测三个部分组成。食物

分割使用完整的 CNN[51]生成二值图像，然后采用 Moore-Neighbor 跟踪算法进

行边界提取，最后微调 YOLOv2[49]来实现食品检测，同时识别出托盘中多种食

物。语义食物检测通过融合分割和检测的结果来消除主体检测中的一些错误，从

而提高性能。 
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除了食物类别识别以外，还有一些关于多标签食材识别的工作。比如文献

[52,53]使用深度学习的方法来实现食品多标签食材识别。文献[54]进一步提出通

过 Inception v3 和 Resnet-50 网络进行多标签食材预测的方法。文献[55]设计了一

个多任务学习框架来进行多标签食材识别，该框架能够嵌入食材结构。文献[56]

提出了一种多任务系统，该系统可以使用 CNN 从食物图像中识别菜肴类型，食

物食材和食物烹饪方法。文献[57]提出了通过二分图（Bipartite-graph）标签体系

来探索丰富的食材和标签之间的关系，然后将二分图标签和 CNN 进行融合，实

现食品多标签食材识别和菜品（Dish）识别。 

2.3  面向移动端的食品图像识别 

随着智能便携式设备的迅速普及，将食品图像识别应用于移动环境，实现移

动端食品图像识别越来越受到关注。内置传感器与食品图像识别相结合，不仅可

以记录日常生活，而且可以为饮食评估和管理提供详细信息。文献[58]开发了一

种使用移动设备获取单个食品图像识别的方法。他们首先自动确定图像中特定食

物所在的区域，然后根据其特征（包括颜色和质地特征）进行食品图像识别。文

献[59]提出了一种基于手机照相的应用程序 DietCam，该应用程序从多个角度考

虑食物的外观来进行食物图像识别。文献[60]提出了一种半自动系统，该系统可

以识别准备好的饭菜，该系统属于轻量型且可以轻松地嵌入到配备摄像头的移动

设备中。文献[61]提出了一个能量消耗估算的实时食品识别平台。文献[62]提出

了一种移动食品识别系统 FoodCam，能在智能手机上实现实时的食品图像识别。

深度学习提供了一个强大的工具，可以自动生成复杂多媒体数据的高级特征表示。

因此，许多深度学习网络，例如 DenseNet[63]，MobileNets[64]和 ShuffleNets[65]

已适应移动设备。因此，基于深度学习的移动食品识别方法已经得到快速发展。

例如，文献[66]通过引入用于视觉特征提取的深度学习网络，将 FoodCam 扩展到

DeepFoodCam。文献[67]提出了一种移动端食品识别系统，该系统可以识别餐桌

上多种食物，例如餐桌上的牛排和土豆，然后进一步估计食品的卡路里和营养。 
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2.4  融入上下文信息的食品图像识别 

除了手机移动端食品图像识别以外，最近的一些调查表明，大部分人选择在

外面用餐而不是在家用餐。 因此，越来越多的研究工作专注于特定的餐厅场景，

实现特定餐厅的食品识别，有些研究工作[88]基于食品识别进一步可以实现餐厅

的食品推荐或者个性化的食品推荐。在这种特定场景下，将融入额外的上下文信

息，例如位置 GPS 信息和菜单信息。文献[68]提出了一种利用位置传感器信息和

各种手工制作的视觉特征来自动识别餐厅食品的方法。文献[69]提出了在地理区

域中实现特定餐厅的食品图像识别的框架，并介绍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。他们首先构建了一个餐厅的食品图

像数据集，其中包括地理位置和菜单以及相应菜单的食物图像。然后，使用这些

菜品图像对地理定位的模型进行训练，其中每个模型都与特定的地理位置相关。

当测试时，查询的特定地理位置定义了一些候选餐厅的邻域。对于每个查询，选

择相应的地理定位模型，并将其组合成适合该查询的新分类器。文献[70]提出了

一个概率图模型来融合菜品、餐厅和位置信息来进行食品识别。文献[71]提出了

一种多任务的 CNN，从食品图像中同时识别菜肴和餐厅。文献[72]将 CNN 与循

环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）结合起来识别对应餐厅的菜品。此

外，文献[73]提出了一个食品识别系统，该系统包含两个主要部分：用于图像特

征学习的离线三元组网络和用于图像检索的最近邻搜索网络。当在线（Online）

阶段时，使用检索算法，将查询的食品图像及其 GPS 与预定距离内的候选食品

图像库进行匹配。这些研究结果表明，在特定场景下融入额外的上下文信息有助

于食品图像识别。 

2.5  小结 

本章从四个不同的维度全面阐述了食品图像识别的国内外研究现状。随着深

度学习的发展，许多实验表明 CNN 提取的深度特征比传统的手工特征更具有判

别性。因此，现有大多数食品图像识别的方法都是使用 CNN 直接提取整张图像

的视觉特征用来识别，但是这些研究工作并没有考虑到食品图像自身的特点，比

如食品图像不具有独特的空间布局、食品图像没有共同语义部分等。此外，一些

研究工作则引入食品图像特有的属性信息，比如食材、菜谱、餐厅的地理位置信
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息等。研究结果表明，引入食品图像的属性信息能从不同视角和粒度来描述食品，

并且它和食品图像视觉特征是互补的，因此能提高食品图像的识别性能。随着深

度学习的发展，物体检测算法在各个领域得到应用，一些研究工作基于食物检测

找到食物主体，然后通过 CNN 提取食物主体视觉特征进行食品图像识别。该方

法有效的去除了食品图像中复杂背景信息，基于食品图像局部区域进行识别，从

而提高识别性能。虽然基于食物检测能够提高识别性能，但是需要大量边界框的

人工标注，而且检测算法需要更多的时间成本和资源。 
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第 3 章 融合多尺度多视角特征的食品图像识别 

    大部分研究工作直接使用 CNN 提取整张食品图像的视觉特征来进行识别，

但是他们却没有考虑到食品图像自身特点，因此识别性能并不理想。此外，相关

研究工作已经验证引入食品图像特有的食材信息可以提高其识别性能。因此在本

章中，针对食品图像自身特点，同时融入食品图像的食材信息，提出了一种多尺

度多视角特征融合方法来进行食品图像识别。 

3.1  问题引出 

和一般物体识别一样，食品图像识别的关键是提取具有判别性的视觉特征。

但是，食品图像识别作为特殊的物体识别任务，因为以下几点原因，食品图像识

别并没有完全被解决。（1）与一般物体识别不同，许多类型的食品没有表现出独

特的空间布局和结构。它们通常是非刚性结构，并且不容易利用其结构信息。因

此，标准物体识别的方法不适用于食品图像识别任务。现有的食品识别方法，例

如文献[34]仅限于具有某些视觉上独特空间排列的食品图像，例如垂直结构（例

如，汉堡包）。（2）食品图像识别也可以被看作是细粒度图像识别。细粒度图像

识别通常是找到某些主体的固定语义部分，例如鸟类和汽车。但是，固定的语义

部分在许多类型的食品图像中并不存在。因此，很难通过现有细粒度识别的方法

从食品图像中捕获语义信息。（3）食品图像还具有各种几何变化，例如不同的视

角，旋转和比例等。现有食品图像识别的方法一般都是使用 CNN 直接从整张食

品图像中提取视觉特征，但是当几何变形较大时识别性能会比较差。因为 CNN

只能通过最大池化来处理具有小范围变形的图像。 

食品图像有着其特有的食材信息，就像物体对于场景的重要性一样，食品图

像中的食材对于食品识别也是非常重要。因此，中层食材属性学习可以有助于食

品图像识别。除了中层食材表示之外，CNN 的高层食品语义分布和深层视觉特

征还可以从不同的视角和粒度提供互补性信息。如果将这三种类型的特征融合在

一起，则可以最大可能地从食物图像中捕获语义信息。此外，尽管食品图像通常

不表现出明显的空间排列，但是我们可以探索不同尺度的 Patch，然后将它们融

合成多尺度的特征表示形式。这样的表示可以将 Patch 特征从粗粒度尺度融合到
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细粒度尺度，因此它们的特征含有具有判别性图像区域的信息。而且，多尺度融

合可以对几何变形更加鲁棒。考虑到这些因素，本文提出了一种用于食品图像识

别的多尺度多视角特征融合（MSMVFA）方法，其中多视角意味着不同类型的特

征。考虑到食物通常不会表现出明显的空间排列方式，因此本文针对每种类型的

特征采用了多尺度融合方法。最粗粒度的尺度是整张食品图像，因此保留了全局

空间布局，而更细粒度的比例尺度可以捕获到食物图像的更多局部细粒度细节。

因此，这样的融合特征对于食品图像几何变形更加鲁棒。基于每种特征类型的多

尺度表示，MSMVFA 可以进一步将高层语义特征，中层属性特征和深层视觉特

征融合成统一的特征表示。这三种类型的特征可以从不同的视角来表示食品图像。

因此，融合的特征可以最大可能地捕获其语义信息。本文使用其食材信息微调

CNN 来提取中层属性特征，从类别信息监督的 CNN 中提取高层语义特征和深层

视觉特征。 

3.2  模型设计及实现 

本文所提方法使用了两项关键技术。首先，本文作者将高层语义特征，中层

属性特征和深层视觉特征融合成统一的特征表示。同类型的特征从不同的粒度描

述食品图像。因此，融合的特征可以最大可能地捕获食品图像的语义信息。其次，

与一般物体不同，食品图像通常不会表现出独特的空间布局。为了解决这个问题，

本文对每种类型的特征经过多尺度融合来获得更鲁棒和有判别性的特征表示。这

种多尺度特征表示不仅包含判别性图像区域的特征，而且对几何变形不敏感。 

如图 3.1 所示，给定输入图像，MSMVFA 能够提取和融合具有各种比例尺

度和不同粒度的三种类型特征。对于该方案，MSMVFA 中引入了两种类型的深

度神经网络，即食材网络和类别网络。可以使用任何一种现有的主流 CNN 作为

食材网络和类别网络的基础网络，例如 VGG，ResNet 和 DenseNet 网络。通过类

别网络，可以提取类别的语义分布以及具有多尺度的更抽象的深层视觉特征。为

了获得中层属性特征，本文使用额外的食材信息，还设计了食材网络以多尺度方

式提取中层属性特征。与食品类别相比，每种食品类别的食材可以在局部层级上

描述食品图像。因此，与全局语义分布相比，食材网络可以提取面向局部区域的

中层属性特征。对于每种类型特征，然后通过多尺度融合的方式融合来自不同尺
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度的特征。这三种不同类型的融合特征进一步归一化，并通过多视角特征融合方

式融合成最终的特征表示。最后，这融合的特征经过 Softmax 分类器进行食品图

像识别。在以下各节中，本文将详细介绍 MSMVFA 的主要组成。 

 
图 3. 1 MSMVFA 模型框架 

Figure 3.1 Framework of Multi-Scale Multi-View Feature Aggregation 

3.2.1 多视角特征融合 

3.2.1.1  中层属性特征 

食品识别属于细粒度识别，并且由于其视觉复杂性而非常具有挑战性。

仅仅探索食品类别信息可能不足以进行食品识别。食品图像有着其特有的食

材信息，许多食材可以描述局部食品图像的视觉属性。因此，基于食材信息

可以为食品图像提供更为细粒度的特征表示。 

为了获得这样的中层属性表示，本文应该设计一个食材网络来提取食材的

特征表示。可以采用不同类型的深度属性网络，例如 PANDA[82]和级联

CNN[83]。PANDA 结合了基于人体模型和级联 CNN 的属性预测，首先对面

部区域进行定位，然后基于局部区域进行面部属性预测。实际上，在这些属性

网络中，食材网络可以直接使用多标签食材信息作为监督来微调 CNN，然后

融合所有的属性特征成为统一的特征表示。因此，本文的方法类似于 PANDA，

但区别在于 PANDA 首先融合所有比例尺度的特征，然后将融合的特征输入到

分类器来进行属性学习。 

以第一个尺度为例，即整张图像，通过食材网络，可以得到每张图片x的

属性分布：𝑎# = (𝑎#!, … 𝑎#", … 𝑎##)。式中 M 代表的是整个数据集食材的个数。

𝑎#" ∈ [0,1]代表的是第𝑚个食材的预测概率，其概率可以通过 Sigmoid 函数计

算得到： 

                    	𝑎#" =		 !
!$%("#($))

                       (3.1) 
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其中，𝑓()表示的是食材网络最终的特征。 

食品图像食材属性学习其实质是多标签分类，故使用交叉熵损失函数来优

化整个食材网络，使用随机梯度下降法来更新参数，直至使优化目标最小: 

  𝐿& = −∑ (𝑎" log(𝑎#") + (1 − 𝑎")log	(1 − 𝑎#"))#
"'!          （3.2） 

其中，𝑎"表示二值化的标签（0 表示当前图像或当前图像区域中不包含该食材，

1 表示当前图像或当前图像区域中包含该食材）。通过食材网络，可以得到食材

的预测概率𝑎#"。整个网络的优化目标是使得𝐿&最小，其作用是让食材预测概率

𝑎#"约等于真实二值化标签𝑎"。通过食材网络，可以把预测的食材概率分布𝑎# =

(𝑎#!, … , 𝑎#", … 𝑎##)当作中层属性特征。 

3.2.1.2  高层语义特征 

以 CNN 为基础构建食品类别网络，它的基础网络可以为现有主流的 CNN

结构，比如 VGG，ResNet 和 DenseNet 网络，和食材网络不同的是类别网络使

用类别标签去监督整个 CNN。类别网络最后一层输出的是语义概率分布（类

别概率分布），它通常表示的是高层的语义信息。通常从头开始训练一个 CNN，

需要大量的计算资源和时间开销，故而采用迁移学习的思想，使用在 ImageNet

上预训练的神经网络参数来初始化本文的类别网络。为了获得高层语义特征，

微调以类别信息监督的 CNN。在类别网络中，CNN 通常使用 Softmax 函数输

出最后一层的概率𝑦#(: 

𝑦#( =	 %&($')

∑ %&($())
(*+

                        (3.3) 

其中，𝐶表示数据集类别的数量，𝑐表示类别索引，𝑔()表示的类别网络最终的

特征。 

最后利用食品类别的预测概率与真实类别标签的交叉熵来优化整个网络，

使用随机梯度下降法来更新参数，直至使优化目标最小： 

𝐿( = −∑ ylog	(𝑦#)*                     (3.4) 

网络的优化目标是使得𝐿(最小，其作用是让预测的概率𝑦#约等于真实的标签𝑦。

经过微调类别网络，直到网络优化目标𝐿(最小时，提取预测的类别概率分布𝑦# =

(𝑦#!, … 𝑦#( , … 𝑦#+)当作高层语义特征，𝐶表示的是类别数。 
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3.2.1.3  深度视觉特征 

靠近输出层的类别神经网络层也包含独立的类别相关信息。因此，除了高

层语义特征，本文提取靠近输出层的特征当作深层视觉特征，比如 VGG-16 网

络中 fc7 层的 4096 维特征。深层视觉特征可以表示为ℎ> = (ℎ>!, … , ℎ>, , … ℎ>-)，其

中𝐷表示特征维度。 

当获得所有类型的特征后，将其融合为统一的特征表示。考虑到不同特征

之间的值会不一样，所以首先对这些特征进行归一化，然后进行特征融合： 

F = Agg(Norm(𝑎#), Norm(𝑦#), Norm(ℎ>)            (3.5) 

Norm()是归一化操作，比如 L2 归一化，Z-score 归一化。Agg()是特征融合方

式，比如简单的串连操作或者前馈神经网络。 

3.2.2  多尺度特征融合 

不同类型的特征在不同比例尺度下效果更好。例如，本文作者可能会在较

小的尺度下提取更具判别性的中层食材特征。另外，许多类型的食品图像没有

明显的空间布局。每种类型的特征按各种比例尺度进行融合也是解决此问题的

一种方法。而且，大部分研究工作提出的多尺度融合方法已被证明在场景识别，

图像检索和图像恢复等任务中是用于特征表示的一种有效方法[85,86,87]。 

对于每种类型的特征，可以采用多尺度 CNN 来提取每个尺度的特征，然

后将不同尺度同一特征融合成统一的特征表示。以中层属性特征为例，L=1 代

表整张食品图像，而 L=2 代表提取图像的 4 个 Patch，L=N 代表的是最细粒的

尺度。对于每一个尺度 L，都训练一个食材网络去提取中层属性特征。例如对

于 L=1 的尺度，将整张图像输入到食材网络；对于 L=2 的尺度，将一张图像

的 4 个 Patch 输入到食材网络中，分别提取每个 Patch 的属性特征，然后使用

最大池化的方式将 4 个 Patch 的特征表示成一张图像的特征表示。最终，可以

得到不同尺度的属性特征{𝑎#.}.'!/ 。 

同理，对于高层语义特征和深层视觉特征，依然使用多个尺度：L=1 代表

整张食品图像，而 L=2 代表提取图像的 4 个 Patch，L=N 代表的是最细粒的尺

度。对于每一个尺度 L，都训练一个类别神经网络去提取高层语义特征和深层

视觉特征。对于 L=1 的尺度，本文将整张图像输入到类别网络。对于 L=2 的

尺度，将一张图像的 4 个 Patch 输入到类别网络中，分别提取每个 Patch 的属
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性特征，然后使用最大池化的方式将 4 个 Patch 的特征表示成一张图像的特征

表示。最终，可以得到不同尺度的高层语义特征{𝑦#.}.'!/ 和深层视觉特征Gℎ>.H.'!
/

。 

3.2.3  多尺度多视角特征融合 

当所有特征提取完，就可以分别对上述三种类型特征的各个尺度特征进行

多尺度融合，然后得到三种多尺度融合后的特征。三种类型特征的多尺度融合

可以表示成Fus({𝑎#.}.'!/ )、Fus({𝑦#.}.'!/ )、Fus(Gℎ>.H.'!
/

)。融合操作 Fus()可以是简

单的串连或者前馈神经网络操作，在实际操作中可以采用简单的串连方式进行

不同尺度间的融合。经过多尺度融合后，可以获得多尺度融合后的特征。在本

文的方法中，有三种不同的特征，所以采用多视角融合方式，就可以得到一张

图像的特征表示。多视角融合可以表示成: 

 F = Agg(NormKFus({𝑎#.}.'!/ )L M,Norm(Fus({𝑦#.}.'!/ )), Norm(Fus(Gℎ>.H.'!
/

)) (3.6) 

Norm()是归一化操作，比如 L2 归一化，Z-score 归一化。Agg()是特征融合操

作，比如简单的串连或者前馈神经网络。 

对于第一级融合，本文进行了多尺度特征融合，融合的特征包含来自食品图

像判别性区域的特征，并且可以适应几何变形。对于第二级融合，本文融合三种

不同类型的特征，以最大可能地捕获食品图像的语义特征。因此，本文提出的两

级融合即 MSMVFA 适用于食品图像。 

在测试阶段，首先基于训练数据集中每个图像的融合特征使用 Softmax 分类

器进行训练。给定一张测试图像，首先获得预测的中层属性特征，预测的高层语

义特征和深层的视觉特征，然后通过 MSMVFA 将这些不同类型的特征融合为最

终的特征表示。最后，将融合的特征输入到分类器中获得预测结果。为了在后续

实验中进行公平比较，因此本文采用 Softmax 分类器对最终的融合特征表示进行

分类。 

3.2.4  分析 

MSMVFA 的优势可以从两个方面获得。首先，MSMVFA 可以在不同的监督

信号下获得不同类型的特征。类别监督的 CNN 可以提供高层语义特征和深层视

觉特征，而食材监督的 CNN 可以提供细粒度的中层属性特征。从不同的角度和

粒度来看，它们是互补的。其次，MSMVFA 可以探索具有不同比例尺度的判别
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性图像区域。将这些区域特征（从粗尺度到细尺度）融合在一起，就可以最大可

能地包含判别性信息。另外，这样的融合特征也可以对几何变形更加鲁棒。因此，

MSMVFA 的最终融合特征是具有互补性和判别性的。 

3.3  实验验证与分析 

3.3.1  实验数据 

ETH Food-101[13]是一个包含101种食品和101,000张食品图像的数据集。每

个类别有1,000张图像，其中包括750张训练图像和250张测试图像。相关研究[54]

进一步提供了相应的227种食材。 

VireoFood-172[78]包含172种食品、110,241张食品图像和353种食材。为了实

验的公平性，其数据集的划分和文献[78]一样，在每种食品类别中，分别随机选

择60％、10％、30％的图像进行训练、验证和测试。 

ChineseFoodNet[84]包含 185,628 张食品图像和 208 种中国食品。 整个数据

集划分为 145,065、20,253 和 20,310 张图像，分别用于训练、验证和测试。 但

是，该数据集并未提供测试集的标签信息。因此，本文将验证集分为两部分：约

20％（4,050）用作验证集，其余 80％（16,503）用作测试集。该数据集不提供相

关的食材信息。考虑到 ChineseFoodNet 和 VireoFood-172 都属于中国菜，本文使

用来自 VireoFood-172 的食材列表作为该数据集的食材。 

图 3.2 展示了这三个数据集一些食品图像样例，我们可以看到，VireoFood-

172 和 ChineseFoodNet 的食品类别有重叠，比如 Shredded cabbage。这是因为这

两个数据集都属于中国菜。 

 
图 3. 2 三个数据集食品图像样例 

Figure 3.2 Some food examples from three datasets 
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3.3.2  评测指标 

本文将使用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

测试图像中最有把握的预测标签正确的百分比。Top-5分类准确率表示真实标签

在排名前5位的预测标签中的测试图像所占的百分比。因为多项研究工作都使用

Top-1和Top-5分类准确率，为了公平对比，本文也将Top-1和Top-5分类准确率作

为评价指标。 

3.3.3  实现细节 

VGG、ResNet 和 DenseNet 网络是当前三种比较主流的 CNN 结构。为了验

证 MSMVFA 的有效性和鲁棒性，本文基于这三种基础 CNN 进行相关实验。在

实验中，本文选择 VGG-16、ResNet-152 和 DenseNet-161 网络当做 MSMVFA 基

础网络。VGG-16 网络的初始学习率设置为 0.0001，而 ResNet-152 网络和

DenseNet-161 网络的初始学习率设置为 0.001。在类别网络和食材网络上，学习

率都在 10 个周期后除以 10。VGG-16、ResNet-152 和 DenseNet-161 网络的批量

（Batch Size）分别设置为 48、8 和 8。每个网络都训练 30 个周期。对于 VireoFood-

172 和 ChineseFoodNet 数据集，本文选择验证集上 Top-1 分类准确率最高的模型

用来测试。而 ETH Food-101 数据集没有提供验证集，本文选择训练损失函数不

再变化的模型用来测试。所有 CNN 都使用 0.9 的动量（Momentum）和 0.0001 的

权重衰减，并且使用随机梯度下降法进行整个网络优化。本文在 Nvidia GPU Titan 

X 上使用 Caffe 训练所有 CNN。每种模型都在 ImageNet 上进行了预训练。 

在本文实验中，采用三种不同尺度 L1、L2、L3，L1 对应于全局 256×256 图

像，L2 对应于 128×128 的 Patch，L3 对应于 64×64 的 Patch。对于 L1 尺度，本

文直接使用整张图像对模型进行微调。对于 L2 尺度，一张图像分为 4 个 Patch，

这些 Patch 共享相同的食品类别和食材标签。本文将所有 Patch 二线性插值到

256×256 大小来微调模型。L3 尺度也采用相同的策略。对于多尺度融合 Fus()和

多视角融合 Agg()，本文均采用简单的串连操作。而且采用最大池化进行不同

Patch 的特征融合。尽管可以选择其他尺度类型和特征融合方法，但在本项研究

工作中只强调所提方法的有效性。 

对于深层视觉特征，本文从VGG-16网络的FC7层中提取 4096维特征特征，

从 ResNet-152 网络中提取 2048 维特征，从 DenseNet-161 网络中提取 2208 维特
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征。本文从类别网络中提取类别概率预测层的高层语义特征。同样，本文从食材

网络中提取食材预测层的中层属性特征。 

3.3.4  性能分析 

3.3.4.1  ETH Food-101 的性能分析 

在本小节中，本文首先对多尺度特征融合进行性能比较，然后对多视角特征

融合进行性能比较。最后，本文将与最新技术进行性能比较。 

多尺度特征融合的性能比较。表 3.1至表 3.9分别展示VGG-16、ResNet-152、

DenseNet-161 网络结构在 ETH Food-101 数据集上对深层视觉特征、中层属性特

征和高层语义特征不同尺度融合的结果。我们可以看到（1）对于单一尺度，在

所有三种类型的网络中，L2 尺度 128×128 的 Patch 在三种类型特征上的性能都

优于 L1 和 L3 尺度。原因是不同类型的特征在不同比例尺度下效果更好。当采

用深层视觉特征时，与 L1 和 L3 相比，L2 可能包含更多的判别性信息。大尺度

可能包含更多背景，而 L3 尺度则包含不完整的外观和深层视觉特征。（2）在表

3.1 到表 3.3 中，对于所有这三种类型的特征，大多数情况下两种尺度之间的融

合性能要高于单个尺度。在三种类型的特征中，所有三个尺度融合一起在 Top-1

分类准确率上达到最佳性能。当表 3.4 到表 3.9 中采用不同的 CNN 时，可以看到

类似的趋势。性能之所以提高得益于三种不同尺度之间的互补性。因此，我们可

以得到结论，多尺度融合可以提高识别性能。（3）在这三种类型的 CNN 中，

DenseNet 上的多尺度融合性能最高，是因为 DenseNet 提出了一个更激进的密集

连接机制：即互相连接所有的层，具体来说就是每个层都会接受其前面所有层作

为其额外的输入。 
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表 3. 1  VGG-16 深层视觉特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.1 The performance comparison of different combinations of scales for deep visual 

features on the ETH Food-101 using VGG-16 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

4,096 

4,096 

4,096 

8,192 

8,192 

8,192 

12,288 

78.76 

84.73 

83.03 

83.26 

81.34 

83.95 

85.89 

94.19 

96.47 

96.03 

96.02 

95.31 

96.27 

96.98 

 
表 3. 2  VGG-16 中层属性特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.2 The performance comparison of different combinations of scales for mid-level 

attribute features on the ETH Food-101 using VGG-16 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

227 

227 

227 

454 

454 

454 

681 

77.67 

76.32 

74.97 

78.50 

76.61 

75.80 

78.60 

88.65 

91.32 

92.27 

90.06 

88.42 

90.09 

90.36 

 
表 3. 3  VGG-16 高层语义特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.3 The performance comparison of different combinations of scales for high-level 

semantic features on the ETH Food-101 using VGG-16 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

101 

101 

101 

202 

202 

202 

303 

78.38 

81.08 

76.66 

84.37 

82.54 

81.83 

84.94 

94.07 

95.38 

94.18 

96.38 

95.75 

95.56 

96.68 
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表 3. 4  ResNet-152 深层视觉特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.4 The performance comparison of different combinations of scales for deep visual 

features on the ETH Food-101 using ResNet-152 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

2,048 

2,048 

2,048 

4,096 

4,096 

4,096 

6,144 

83.61 

87.02 

82.71 

88.39 

86.07 

88.15 

89.00 

95.72 

97.13 

95.32 

97.70 

96.85 

97.39 

97.86 

 
表 3. 5  ResNet-152 中层属性特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.5 The performance comparison of different combinations of scales for mid-level 

attribute features on the ETH Food-101 using ResNet-152 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

227 

227 

227 

454 

454 

454 

681 

80.42 

83.37 

76.88 

82.71 

82.00 

82.82 

83.81 

90.23 

94.76 

92.99 

92.40 

92.05 

94.36 

95.70 

 
表 3. 6  ResNet-152 高层语义特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.6 The performance comparison of different combinations of scales for high-level 

semantic features on the ETH Food-101 using ResNet-152 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

101 

101 

101 

202 

202 

202 

303 

83.41 

82.86 

76.68 

88.08 

87.36 

85.80 

89.05 

95.67 

95.74 

93.17 

97.53 

97.22 

96.56 

97.79 
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表 3. 7  DenseNet-161 深层视觉特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.7 The performance comparison of different combinations of scales for deep visual 

featureson on the ETH Food-101 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

2,208 

2,208 

2,208 

4,416 

4,416 

4,416 

6,624 

86.94 

89.08 

85.93 

89.57 

88.64 

90.04 

90.14 

97.03 

97.91 

96.95 

97.94 

97.69 

98.11 

98.11 

 
表 3. 8  DenseNet-161 中层属性特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.8 The performance comparison of different combinations of scales for mid-level 

attribute features on the ETH Food-101 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

227 

227 

227 

454 

454 

454 

681 

82.84 

84.50 

78.10 

84.88 

83.57 

83.74 

84.89 

93.30 

95.30 

93.98 

94.82 

94.06 

95.04 

94.83 

 
表 3. 9  DenseNet-161 高层语义特征多尺度融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.9 The performance comparison of different combinations of scales for high-level 

semantic features on the ETH Food-101 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

101 

101 

101 

202 

202 

202 

303 

86.66 

86.28 

82.16 

88.76 

88.28 

86.10 

89.32 

96.89 

97.36 

96.15 

97.79 

97.50 

97.31 

97.94 
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多视角特征融合的性能比较。在本文实验中，使用了三种类型的特征，即深

层视觉特征，中层属性特征和高层语义特征。表 3.10 至表 3.12 展示了在不同网

络结构下不同类型特征的多视角融合结果，其中 F1 表示具有多尺度融合的深层

视觉特征。F2 和 F3 分别表示具有多尺度融合的中层属性特征和高层语义特征。

考虑到不同类型的特征在不同取值范围内，本文首先对每种类型特征进行归一化，

然后将它们串连起来。在本文实验中，将每种类型的特征都归一化到[0，1]区间，

然后使用 z-score 方法进行归一化。从表 3.10 至表 3.12 中，可以看出（1）对于

这三个网络，两种或三种类型特征之间融合的性能通常都比单一类型特征的性能

要高。所有三种类型特征串联一起在 Top-1 和 Top-5 分类准确率上达到最佳性能。

因此，可以得出结论，不同类型的特征可以从不同视角来描述食品图像，因此这

些类型的特征是非常互补的。（2）对于所有三种类型的 CNN，通过两级融合获

得的特征性能均优于通过多尺度融合获得的特征性能。这证明本文所提的

MSMVFA 通过两级融合可以获得更好性能。（3）对于三种类型的 CNN，DenseNet-

161 网络上的多尺度多视角特征融合性能最好。因此，在其他数据集的实验中，

本文将 DenseNet-161 网络用作另外两个数据集 VireoFood-172 和 ChineseFoodNet

的基础网络。 

 
表 3. 10  VGG-16 多视角特征融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.10 Comparison of Top-1 and Top-5 accuracy from multi-view feature aggregation 

under VGG-16 network architecture on ETH Food-101 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

F1 

F2 

F3 

F1+F2 

F1+F3 

F2+F3 

F1+F2+F3 

12,288 

681 

303 

12,969 

12,591 

984 

13,272 

85.89 

78.60 

84.94 

87.66 

87.41 

84.30 

87.68 

96.97 

90.36 

96.68 

97.43 

97.33 

95.88 

97.45 
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表 3. 11  ResNet-152 多视角特征融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.11 Comparison of Top-1 and Top-5 accuracy from multi-view feature aggregation 

under ResNet-152 network architecture on ETH Food-101 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

F1 

F2 

F3 

F1+F2 

F1+F3 

F2+F3 

F1+F2+F3 

6,144 

681 

303 

6,825 

6,447 

984 

7,128 

89.00 

83.81 

89.05 

90.36 

89.80 

89.15 

90.37 

97.85 

95.70 

97.79 

98.12 

98.00 

97.99 

98.15 

 
表 3. 12  DenseNet-161 多视角特征融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.12 Comparison of Top-1 and Top-5 accuracy from multi-view feature aggregation 

under DenseNet-161 network architecture on ETH Food-101 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

F1 

F2 

F3 

F1+F2 

F1+F3 

F2+F3 

F1+F2+F3 

6,624 

681 

303 

7,305 

6,927 

984 

7,608 

90.14 

84.89 

89.32 

90.51 

90.57 

89.54 

90.59 

98.11 

94.83 

97.94 

98.17 

98.19 

98.02 

98.25 

 

 

与最新技术性能比较。本文与现有最新技术进行性能比较。表 3.13 展示了

现有方法和 MSMVFA 在 ETH Food-101 数据集上性能比较。表 3.13 展示了

AlexNet，Inception V3，ResNet-200 和 WRN 等不同的 CNN 性能。从表 3.13 中，

我们可以看到（1）WRN 的性能优于其他单个 CNN。（2）WISeR [34]通过增加带

有切片卷积层的切片网络分支来改善 WRN 性能，该网络可以捕获食品图像特定

的垂直结构。通过融合两个分支的输出进行食品识别。（3）使用 ResNet 网络时，

MSMVFA（ResNet）在 Top-1 分类准确率上优于 WISeR 的性能。当采用 DenseNet

网络时，MSMVFA 在 Top-1 分类准确率上达到最好性能，并且比专门为食品识

别设计的 WISeR 网络在 Top-1 分类准确率上性能提高 0.3％。尽管性能提升较
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弱，但 MSMVFA 仍达到 Top-1 分类准确率的最好食品识别性能。实验结果验证

了本文所提 MSMVFA 方法的有效性。 

 
表 3. 13  MSMVFA 在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 3.13 Comparison of our model and state-of-the-art methods on ETH Food-101 (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

AlexNet-CNN[13] 

DCNN-FOOD[27] 

DeepFood[79] 

FCAN[80] 

CurriculumNet[81] 

Inception V3[29] 

ResNet-200[31] 

DenseNet-161[63] 

WRN[34] 

WISeR[34] 

MSMVFA(ResNet-152) 

MSMVFA(DenseNet-161) 
 

56.40 

70.41 

77.40 

86.50 

87.30 

88.28 

88.38 

86.94 

88.72 

90.27 

90.37 

90.59 

- 

- 

93.70 

- 

- 

96.88 

97.85 

97.03 

97.92 

98.71 

98.15 

98.25 

 

3.3.4.2  VireoFood-172 和 ChineseFoodNet 的性能分析 

表 3.14 至表 3.16 展示了 DenseNet-161 网络在 VireoFood-172 数据集上多尺

度特征融合的识别准确率。和 ETH Food-101 不同，VireoFood-172 数据集属于中

国菜。如表 3.14 至表 3.16 所示，对于每种类型的特征，与单尺度或两个尺度融

合相比，三种不同尺度的融合特征在 Top-1 和 Top-5 分类准确率上均达到了最好

性能。表 3.19至表 3.21展示了ChineseFoodNet的多尺度特征融合的识别准确率。

ChineseFoodNet 的 类 别 和 样 本 数 量 多 于 VireoFood-172 数 据 集 。 由 于

ChineseFoodNet 不提供食材信息，因此本文直接从 VireoFood-172 数据集的食材

网络中提取食材特征。我们可以再次看到，将所有三个尺度的特征串联一起在

Top-1 和 Top-5 分类准确率上均达到最佳性能。 

表 3.17 和表 3.22 分别展示了在 VireoFood-172 和 ChineseFoodNet 两个数据

集上多视角融合的实验结果。在 VireoFood-172 数据集上，融合三种类型特征实

现了 Top-1 分类准确率的最佳性能。 
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表 3. 14  DenseNet-161 深层视觉特征多尺度融合在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 3.14 The performance comparison of different combinations of scales for deep visual 

featureson on the VireoFood-172 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

2,208 

2,208 

2,208 

4,416 

4,416 

4,416 

6,624 

87.40 

89.70 

83.86 

89.96 

88.63 

90.23 

90.28 

97.25 

98.02 

96.02 

98.10 

97.67 

98.14 

98.20 

 
表 3. 15  DenseNet-161 中层属性特征多尺度融合在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 3.15 The performance comparison of different combinations of scales for mid-level 

attribute features on the VireoFood-172 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

353 

353 

353 

706 

706 

706 

1,059 

82.84 

83.15 

77.86 

84.96 

84.51 

83.85 

85.87 

95.55 

96.35 

94.44 

96.75 

96.46 

96.62 

97.13 

 
表 3. 16  DenseNet-161 高层语义特征多尺度融合在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 3.16 The performance comparison of different combinations of scales for high-level 

semantic features on the VireoFood-172 using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

172 

172 

172 

344 

344 

344 

516 

86.93 

87.53 

77.86 

89.34 

88.29 

88.29 

89.75 

97.17 

97.53 

94.28 

97.98 

97.54 

97.73 

98.08 
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表 3. 17  DenseNet-161 多视角特征融合在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 3.17 Comparison of Top-1 and Top-5 accuracy from multi-view feature aggregation 

under DenseNet-161 network architecture on VireoFood-172 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

F1 

F2 

F3 

F1+F2 

F1+F3 

F2+F3 

F1+F2+F3 

6,624 

1,059 

516 

7,683 

7,140 

1,575 

8,199 

90.28 

85.87 

89.75 

90.56 

90.55 

90.06 

90.61 

98.20 

97.13 

98.08 

98.22 

98.22 

98.40 

98.31 

 
表 3. 18  MSMVFA 在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 3.18 Comparison of our model and state-of-the-art methods on VireoFood-172 (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

AlexNet 

VGG-16 

DenseNet-161 

MultiTaskDCNN(VGG-16)[78] 

MultiTaskDCNN(DenseNet-161)[78] 

MSMVFA(DenseNet-161) 
 

64.91 

80.41 

86.93 

82.06 

87.21 

90.61 

85.32 

94.59 

97.17 

95.88 

97.29 

98.31 

 
 

在 ChineseFoodNet 中，融合三种类型特征的性能与当前最好性能相差无几。

因为本文只采用了 VireoFood-172 食材网络中的特征，而这样的食材特征对于

ChineseFoodNet 并不是最佳的。最后，本文在 VireoFood-172 和 ChineseFoodNet

上将 MSMVFA 与其他方法进行比较。表 3.18 和表 3.23 分别展示了在 VireoFood-

172 和 ChineseFoodNet 上的识别结果。MultiTaskDCNN [78]是一种多任务学习方

法，具有两种类型的输出层，一种是类别预测层，另一种是食材预测层。为了公

平比较，本文同样实现了基于 DenseNet-161 网络的 MultiTaskDCNN 版本。如表

3.18 所示，尽管 VireoFood-172 与 ETH Food-101 数据集有很大不同，但观察到

相似的结果，验证了本文方法的有效性，同样 MSMVFA 也达到了最佳性能。在

表 3.23 中，ChineseFoodNet 可以观察到类似的实验结果。 
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表 3. 19  DenseNet-161 深层视觉特征多尺度融合在 ChineseFoodNet 数据集的性能（%） 

Table 3.19 The performance comparison of different combinations of scales for deep visual 

features on the ChineseFoodNet using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

2,208 

2,208 

2,208 

4,416 

4,416 

4,416 

6,624 

75.49 

81.11 

79.02 

81.04 

79.35 

81.94 

81.96 

94.33 

96.60 

95.72 

96.56 

96.04 

96.82 

96.92 

 
表 3. 20  DenseNet-161 中层属性特征多尺度融合在 ChineseFoodNet 数据集的性能（%） 

Table 3.20 The performance comparison of different combinations of scales for mid-level 

attribute features on the ChineseFoodNet using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

353 

353 

353 

706 

706 

706 

1,059 

63.56 

63.06 

59.00 

66.03 

66.01 

64.09 

66.41 

88.44 

88.41 

85.72 

90.36 

90.23 

89.10 

90.32 

 
表 3. 21  DenseNet-161 高层语义特征多尺度融合在 ChineseFoodNet 数据集的性能（%） 

Table 3.21 The performance comparison of different combinations of scales for high-level 

semantic features on the ChineseFoodNet using DenseNet-161 (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

L1 

L2 

L3 

L1+L2 

L1+L3 

L2+L3 

L1+L2+L3 

172 

172 

172 

344 

344 

344 

516 

75.22 

78.67 

75.17 

79.07 

77.26 

78.28 

79.47 

93.97 

95.75 

96.07 

95.87 

95.31 

95.78 

96.25 
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表 3. 22  DenseNet-161 多视角特征融合在 ChineseFoodNet 数据集的性能（%） 

Table 3.22 Comparison of Top-1 and Top-5 accuracy from multi-view feature aggregation 

under DenseNet-161 network architecture on ChineseFoodNet (%) 

方法 维度 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

F1 

F2 

F3 

F1+F2 

F1+F3 

F2+F3 

F1+F2+F3 

6,624 

1,059 

624 

7,683 

7,248 

1,683 

8,307 

81.96 

66.41 

79.47 

81.91 

81.99 

81.17 

81.94 

96.92 

90.32 

96.26 

96.82 

96.89 

96.86 

96.94 

 
表 3. 23  MSMVFA 在 ChineseFoodNet 数据集的性能（%） 

Table 3.23 Comparison of our model and state-of-the-art methods on ChineseFoodNet (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

DenseNet-121 

DenseNet-161 

DenseNet-201 

DenseNet Fusion 

MSMVFA(DenseNet-161) 

78.07 

78.87 

79.05 

80.47 

81.94 

95.42 

95.80 

95.79 

96.26 

96.94 

 

3.3.5  讨论 

本章提出的方法在三个主流大规模食品数据集上均实现了食品识别的最好

性能。但是，仍然有一些食品图像难以被识别出来。本小节列出了从方法中得到

的结果，尝试以此来找到难以识别的原因。 

图 3.3 展示了 MSMVFA 在三个数据集上各个类别的混淆矩阵。我们可以看

到，对于某些食品类别，MSMVFA 仍无法完全识别。基于图 3.3 观察到一些混

淆食品类别，图 3.4 进一步展示了三个数据集中一些混淆的食品类别。我们可以

看到这些食品类别在外观上非常相似，甚至人类也不容易在这些食品类别之间进

行区分。我们可能需要设计更为细粒度的视觉特征来进行食品图像的识别。 
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图 3. 3 MSMVFA 在三个数据集上的混淆矩阵 

Figure 3.3 The detailed comparison over each individual food category for MSMVFA 

via the confusion matrix 

 

 
图 3. 4 三个数据集上混淆的图像样例 

Figure 3.4 Some confused food categories from three datasets 

3.4  小结 

本章提出了一种 MSMVFA 方法用来食品图像识别。MSMVFA 将食品图像

和食材上下文信息相结合在一起，将高层语义特征，中层属性特征和深层视觉特

征融合成统一的特征表示，从而最大可能地捕获食品图像的语义信息。此外，通

过对每种类型的特征进行多尺度融合，MSMVFA 能够学习到更加强大和判别性

的特征来处理食品图像的几何变形。通过两级融合，即针对每种类型的特征进行

多尺度特征融合，并在三种类型的特征之间进行多视角融合，MSMVFA 可以生

成更强大、更具区分性和综合性的特征表示来应对具有独特复杂视觉的食品图像。

大量的实验结果表明，MSMVFA 在 Top-1 分类准确率上优于三个主流食品数据

集的所有基线（Baseline）模型。 
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第 4 章  基于级联多注意力网络的食品图像识别 

在第 3 章中，提出了一种 MSMVFA 方法来识别食品图像，但是在这个方案

中预先使用了固定的 Patch，这个 Patch 可能会包含一定的噪音。因此，固定的

Patch 来表示判别性的区域不是最佳的选择。在本章节中，本文将使用弱监督的

方式来定位出可判别性的区域而不是使用固定 Patch 来提高识别性能。 

4.1  问题引出 

食品图像识别属于细粒度识别，它是区分下属类别（例如鸟类和汽车）的任

务。解决此问题的关键是提取具有判别性区域的特征。现有细粒度方法大多数是

通过类别信息监督下，以弱监督的方式定位到多个语义区域。但是，图像的类别

标签仅能提供弱监督的信息。因此，使用类别标签训练的 CNN 可能定位不到具

有互补性的细粒度食物区域，而且可能不是监督多个区域定位的最佳方法。此外，

现有的细粒度图像基本上都具有固定的语义部分，并且语义部分与整体之间存在

明显的关系。在这种假设下，这些方法主要定位于固定的语义区域，同时利用这

种关系约束来去除不合理的区域。但是，与这些细粒度图像相比，许多类型的食

品都是非刚性的，并且没有表现出独特的空间结构和固定的语义模式。因此，很

难通过现有的细粒度方法从食物图像中捕获判别性语义信息。 

食品图像所特有的食材信息提供了一个新的思路，通过食材信息来明确地指

导网络在食品图像不同尺度上发现不同的语义区域，这些网络在不同粒度的监督

下生成的区域特征是非常互补的。因此，融合这些区域的特征可以形成更全面，

更具区分性的特征表示。所以，本文提出了一种食材指导的级联多注意力网络

（IG-CMAN）来实现食品图像识别，该方法能够以粗粒度到细粒度、基于类别信

息和食材信息的多任务方式从食品图像中找到多个食品图像的区域。在类别信息

监督的注意力子网络（Category-supervised Attention Sub-Network, CASN)中，该

方法通过空间转换网络（Spatial Transformer Network, STN）生成去除复杂背景信

息的初始区域。然后以该局部注意力区域为基础，将 STN 和长短期记忆网络

（Long Short Term Memory, LSTM）结合起来，从以下几个层级的食材监督的注

意力子网络（Ingredient-supervised Attention SubNetwork, IASN）中依次发现具
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有细粒度的多样化注意力区域。为了验证方法的有效性，本文还额外构建了 ISIA 

Food-200 数据集，其中包含 Wikipedia 列表中的 200 种食品、大约 200,000 张食

品图像和 319 种食材。接下来会详细介绍模型的设计和实现以及实验结果。 

4.2 ISIA Food-200 数据集构建 

构建 ISIA Food-200 数据集，本文进行了以下四步： 

    （1）构建食品名字列表。首先根据 Wikipedia 中“按食材分类的食品清单”

来构建初始食品列表，然后使用深度优先算法搜索食品网站链接来构建更准确的

食品名字列表,最后通过人工删除重复的食品类别和进行同义词重组以获得最终

的食品名字列表。 

（2）收集食品图像。根据食品名字列表，以列表中的食品名字为查询搜索

各种搜索引擎（百度、谷歌等）中的候选食品图像。本文添加“食品”和“菜肴”

等关键字来扩展搜索词以确保搜索到的图像是食品图像。然后将关键字搜索到的

食品图像进行重组。因为从不同搜索引擎获得的食品图像进行组合，可能会包含

重复的图像。因此本文进行了图片去重。 

（3）清理食品图像。本文通过两步来清理数据集：1）自动清理。使用程序

自动去除尺寸小、程序无法读取和像素很低的食品图像，然后基于现有食品图像

数据集和 ImageNet 上的图像构建二分类模型来自动地删除不是食品的图像。2）

手工清理。基于自动清洗完后的图片，本文进行了人工清理并标注，删除那些不

合理不符合预期的食品图像。 

（4）整理数据集。通过人工清洗和人工标注以后，有些食品种类的图片数

量很少，因此本文将这些食品种类名字翻译成不同语言，在不同搜索引擎上再次

爬取图片。然后通过第三步清洗，最终本文获得了 200 种食品、大约 200,000 张

食品图像。 

4.3  模型设计和实现 

如图 4.1所示，整个模型框架由 2个主要部分组成，分别是 CASN 和 IASN。

CASN 可以去掉食品图像的复杂背景信息，从而在全图中找到食品主体。基于这

个食品主体，IASN 可以找到食材对应的区域。对于每一个子网络都包含 STN 和
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LSTM 及全连接层。每层循环的 STN 用于找到注意力区域，而来自不同循环的

LSTM 堆叠在一起可以建模这些局部区域的顺序依赖性，同时为下一循环的 STN

生成转换参数。最后，整个框架采用多任务学习的模式，使用一个类别损失函数

和食材损失函数以端到端的方式优化整个网络。 

 

图 4. 1 IG-CMAN 模型框架 

Figure 4.1 Overview of proposed Ingredient-Guided Cascaded Multi-Attention Network 

4.3.1 类别信息监督的注意力子网络 

如图 4.1 所示，CASN 是由传统的 CNN、STN 和 LSTM 组成。STN 可以将

其输入映射到空间，转换为给定大小的输出映射，这个输出映射对应于输入映射

的一个子区域。食品图像输入到传统的 CNN 中，本文提取最后一层卷积层的特

征图𝑓0，经过 STN 可以得到原图的一个区域的特征图𝑓!, 当我们的目标是定位

注意力区域时，本文将变换矩阵𝑀限制为仅涉及裁剪，平移和缩放。所以变换矩

阵𝑀的定义为: 

𝑀 =	 O𝑠*
0 𝑡*

0 𝑠1 𝑡1
R 

其中𝑠*,s1表示平移，𝑡*,t1表示缩放。 

LSTM 和下面循环的 LSTM 构建成堆叠的 LSTM，用来建模局部区域的顺
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序依赖性。经过 STN，可以获得 LSTM 的输入𝑥!。 

		𝑓! = 𝑆𝑇(𝑓0, 𝑀0),           	𝑥! = 𝑟𝑒𝑙𝑢K𝑊2*𝑓! + 𝑏*M      (4.1)  

其中𝑆𝑇()是空间转换函数，𝑟𝑒𝑙𝑢()表示修正线性函数（Rectified Linear Function），

𝑊2*和𝑏*表示的是函数参数。 

然后通过 LSTM，可以获得隐含表示ℎ!和状态𝑐!。基于这个输出ℎ!，LSTM

不仅可以预测类别得分，而且输出下一循环的转换矩阵𝑀!： 

							𝑧! = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑊34ℎ! + 𝑏4) 

                    𝑠! = 𝑊45𝑧! + 𝑏5                      (4.2) 

𝑀! = 𝑊4"𝑧! + 𝑏" 

其中𝑊34，	𝑊45，𝑊4"，𝑏5，𝑏4，𝑏"是转换参数。 

4.3.2 食材信息监督的注意力子网络 

基于 CASN 定位到的区域𝑓!和转换矩阵𝑀!，在 IASN 中，堆叠的 LSTM 和

STN 以循环迭代的方式协同工作：LSTM 预测来自 STN 定位的局部区域的食材

分数，并同时更新 STN 的转换参数以用于下一个注意力区域定位。对于 IASN

中的每个子网络，都将去掉复杂背景信息的局部区域𝑓!作为基础，并使用更新

的转换矩阵𝑀67!来计算更加细粒度的局部区域：𝑓6 = 𝑆𝑇(𝑓!, 𝑀67!)。LSTM 将

特征映射𝑓6作为输入，来计算单元和隐藏状态： 

𝑥6 = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑊2*𝑓6 + 𝑏*) 

𝑓6 = 𝜎(𝑊*2𝑥6 +𝑊32ℎ67! + 𝑏2) 

             			𝑖6 = 𝜎(𝑊*8𝑥6 +𝑊38ℎ67! + 𝑏8)               (4.3) 

𝑔6 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊*9𝑥6 +𝑊39ℎ67! + 𝑏9) 

𝑐6 = 𝑓6 ⊙ 𝑐67! + 𝑖6 ⊙𝑔6) 

𝑜6 = 𝜎(𝑊*:𝑥6 +𝑊3:ℎ67! + 𝑏:) 

ℎ6 = 𝑜6 ⊙ 𝑐6 

其中𝜎()表示的是 Sigmoid 函数，tanh	()代表双曲正切函数（Hyperbolic Tangent 

Function），⊙表示的是点乘（Pointwise Multiplication）。ℎ67!和𝑐67!是前一次迭代
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的隐藏状态和存储单元。	𝑖6，𝑓6，𝑜6和𝑔6分别是 k 次循环子网络的输入门，忘记

门，输出门和输入调制门的输出。 

对于隐藏状态ℎ6，可以根据以下公式更新𝑀6： 

𝑧6 = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑊34ℎ6 + 𝑏4) 

                𝑀6 = 𝑊4"𝑧6 + 𝑏"                     (4.4) 

其中𝑀6是 k+1 次循环的转换矩阵。 

4.3.3 多注意力机制网络 

CASN 和 IASN 之间相互合作、相互影响，形成自上至下的级联网络。在第

一次循环 k = 1 时，CASN 从原始输入特征映射𝑓0定位一个粗略的区域𝑓!。然后

IASN 将局部区域𝑓!作为细粒度区域定位𝑓6的输入。它们在第k次循环表示如下： 

𝑓! = 𝑆𝑇(𝑓0, 𝑀0)						𝑘 = 1 

               𝑓6 = 𝑆𝑇(𝑓!, 𝑀67!)						𝑘 > 1             (4.5) 

LSTM 将特征映射𝑓6作为输入来计算存储单元和隐藏状态。它根据公式 4.3

可以获得第 k 次循环的ℎ6。给定隐藏状态ℎ6，本文使用公式 4.4 更新𝑀6。在第

一次循环的时候，通过 STN 直接估算𝑀0，并在 CASN 中使用食品类别监督信息。

基于𝑀0，本文在 IASN 中更新𝑀6。 

4.3.4 多任务学习 

本文最终在一个多任务公式中对本文的方法进行建模，主要通过两类损失

进行优化，即类别分类损失𝐿(;5和原食材性学习损失𝐿8<9，用于生成大尺度的粗

略图像区域和多个细粒度较小的图像区域。此外，本文利用另一种类型的损失

𝐿;:(来控制 STN 的注意力区域定位约束，以保证注意力区域的定位精度，从而

产生以下损失函数： 

              𝐿 = 𝐿(;5 + 𝛾!𝐿8<9 + 𝛾=𝐿;:(                   (4.6) 

其中𝛾!，𝛾=是平衡参数。 

在类别分类损失函数中，CASN 采用食品类别标签作为监督信息，指导 STN

定位注意力区域。经过 CASN 中的 LSTM，使用公式 4.2 让输入最终变为𝑠!，交
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叉熵分类损失函数采用如下公式： 

            𝐿(;5 = − !
/
∑ log i𝑃K(𝑦8|𝑠!8)Ml	8                  (4.7) 

其中𝑁是训练样本的数量,	𝑠!8是第 i 个样本的特征表示，𝑦8是相应的食物类别。 

在食材属性学习损失函数中，经过 IASN，可以获得每个循环的最终特征表

示𝑠6，如下所示： 

𝑧6 = 𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑊34ℎ6 + 𝑏4) 

                     𝑠6 = 𝑊45𝑧6 + 𝑏5                        (4.8) 

其中𝑠6是每个循环中食材的得分分布。在 IASN 中，我们可以获得每个循环的食

材得分分布{𝑠=, … , 𝑠6 , … , 𝑠>},𝐾表示的是循环次数，其中𝑠> = {𝑠>! , … , 𝑠>? , … , 𝑠>@}，

𝑉表示有多少食材标签。对于食材得分分布本文使用最大池化，然后会得到最终

的得分s = {𝑠!, … , 𝑠? , … , 𝑠@}，𝑠?的计算过程如下： 

𝑠? = max(𝑠=? , … , 𝑠>?) , 𝑣 = 1,2,3, … , 𝑉.		             (4.9) 

接着可以得到预测概率的向量𝑝8 

𝑝8? =
ABC	(5(

,)
∑ ABC	(5(

-).
-*+

	 , v = 1,2, … , V.	                (4.10) 

最终食材属性学习损失函数表示为： 

𝐿8<9 =	
!
/
∑ ∑ (𝑝8? − 𝑃8?)=?8 			                 (4.11) 

其中𝑃8 =
𝑞8
||𝑞8||!x 是第 i 个样本的真实标签概率向量，𝑞8 = {𝑞8!, … , 𝑞8=, … , 𝑞8@}，𝑞8?

是 0-1 表示的向量。 

注意力区域局部定位损失函数类似于文献[74], 为了使 STN 成功地定位多

样化的多尺度图像区域，本文还采用了以下三种类型的损失，包括锚（Anchor）

约束，尺度约束和正约束。 

对于锚约束，该约束使得注意力区域分散在食物图像中的不同语义区域上。

它被表述为: 

          гG =
!
=
{(𝑡*6 − 𝑐*6)= + (𝑡16 − 𝑐16)=}                 (4.12) 
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其中(𝑐*6 , 𝑐16)为第 k 个锚点，𝑡*6、𝑡16为 k 循环子网络的水平和垂直平移（k ≥ 2）。 

对于尺度约束，该约束用于将定位的注意力区域限定到一定范围内，可以表

示为： 

гH = (max	(|𝑠*| − 𝑎, 0))= + (max	({𝑠1{ − 𝑎, 0))=		      (4.13) 

其中𝑎是一个临界值，在不同的子网络中，𝑎是不同的。在 CASN 中，因为它用于

定位粗略图像区域，所以𝑎相对大一点。相反，在 IASN 中𝑎应该很小。这是因为

它用于定位具有较小比例的细粒度图像区域。 

对于正约束，此约束用于使注意区域不被镜像（Mirrored），可以表示为： 

гI = max(0, 𝛽 − 𝑠*) + maxK0, 𝛽 − 𝑠1M		            (4.14) 

其中𝛽是设定的阈值。 

最终，注意力区域局部定位损失函数可以表示为： 

𝐿;:( =гH + 𝜆!гG + 𝜆=гJ						              (4.15) 

其中𝜆!，𝜆=是权重参数。 

4.3.5  多尺度联合表示 

这个模型一旦训练完毕，就可以在每张食品图像上获得多个从粗粒度到细粒

度的注意力区域。在这个模型中，将会存在三种不同类型的区域：完整的食品图

像、CASN 所产生的粗粒度区域和 IASN 产生的几个细粒度区域。本文针对每种

类型的区域训练一个 CNN 模型。基于这些训练的 CNN 模型，本文从完整图像、

粗粒度区域和细粒度区域中提取这三种不同粒度的特征：{𝐹0, 𝐹!, … 	 , 𝐹>}，其中

𝐹0表示完整图像的视觉特征，K 为区域的总数。本文分别对每个特征进行归一化，

然后将它们串联起来作为最终的特征表示，最后使用 Softmax 分类器进行食品图

像的识别。 
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4.4  实验验证与分析 

4.4.1  实验数据 

ETH Food-101[13]是一个包含101种食物和101,000张图像的数据集。相关研

究[54]进一步提供了相应的食材列表。本文的方法是使用食品图像的食材来定位

注意力图像区域。因此，本文删除了食品图像那些不能看见的食材。最终可以看

见的食材为174种。 

VireoFood-172[78]包含172种食品、110,241张食品图像和353种食材。 

ISIA Food-200包含200中食品和197,323张食品图像，其中每个类别至少有

500张图像。为了验证本文方法的有效性，本文进一步在这个数据集上进行相关

实验。类似于文献[78]，该数据集被划分为60％、10％和30％的图像分别用于训

练、验证和测试。图4.2展示了一些样例。 

 
图 4. 2 ISIA Food-200 的食品图像样例 

Figure 4.2 Some food examples from ISIA Food-200 

 

表4.1展示了三个数据集的相关统计。从表4.1中，我们可以看到ISIA Food-200

在食物类别和图像数量上都大于ETH Food-101和VireoFood-172。 通过进一步观

察，ISIA Food-200与其他两个数据集之间的共享类别非常少（ETH Food-101只有

15个类别，VireoFood-172只有2个类别）。因此，ISIA Food-200与这两个数据集
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互补，本文希望ISIA Food-200可以进一步促进食品图像相关领域的发展。 

 

表 4. 1  三个不同食品数据集的统计 

Table 4.1 The statistics of three different datasets. 

数据集 种类 图片量 食材 

ETH Food-101[13] 

VireoFood-172[78] 

ISIA Food-200 

101 

172 

200 

101,000 

110,241 

197,323 

174 

353 

319 

 

4.4.2  评测指标 

本文将使用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

测试图像中最有把握的预测标签正确的百分比。Top-5分类准确率表示真实标签

在排名前5位的预测标签中的测试图像所占的百分比。因为多项研究工作都使用

Top-1和Top-5分类准确率，为了公平对比，本文也将Top-1和Top-5分类准确率作

为评价指标。 

4.4.3  实现细节 

本文将VGG-16最后一层卷积层的特征图（Feature Map）当作STN的输入。

所有训练图像均二线性插值到224×224大小。在训练过程中，使用Adam优化器来

优化整个网络，输入图片的批量（Batch size）为16，Adam优化器的动量

（Momentum）参数设置为0.9和0.999。整个模型的初始学习率设置为0.00001，然

后每30个周期除以10。本文选择在验证集上损失函数最小的模型进行测试。因为

ETH Food-101没有验证集，所以选择训练损失函数不再改变时的模型用来测试。 

对于模型中多任务学习的参数，本文使用标准的反向传播进行优化。分类交

叉熵损失函数和食材属性损失函数设置相同的权重，并不需要预先定义。因此，

𝜆!为1.0。根据以往的经验，将ETH Food-101，VireoFood-172和ISIA Food-200数

据集的𝜆=分别设置为0.1、0.5和0.5。在公式4.12中，本文在IASN中将局部细粒度

图像区域的数量设置为5。因此，除了中心点坐标（0, 0）之外，根据以往经验，

还将四个锚点坐标分别设置为（0.4, 0.4）、（0.4, -0.4）、（-0.4, 0.4）和（-0.4，

-0.4），即整个图像的左上角、右上角、左下角和右下角，这样能全面的覆盖整

张食品图像。在公式4.13中，对于CASN和IASN，将𝑎分别设置为0.9和0.5。在CASN
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中，𝑎应该较大，因为CASN是用来定位粗粒度图像区域的。相反，IASN是用来

定位细粒度图像区域，因此IASN中的𝑎应该较小。在公式4.14中，根据以往经验，

将CASN和IASN中的𝛽分别设置为0.6和0.1。在公式4.15中，当在ETH Food-101数

据集上进行训练时，将𝜆!和𝜆=分别设置为0.01和0.5，当在VireoFood-172数据集上

进行训练时，将𝜆!和𝜆=分别设置为1和1，当在ISIA Food-200数据集上进行训练时，

将𝜆!和𝜆=分别设置0.2和0.2。 

模型一旦训练完毕，本文就可以在每张食品图像上获得多个从粗粒度到细

粒度的注意力区域。然后分别对CASN和IASN生成的区域和整张食品图像使用

DenseNet-161网络来提取特征，本文只需将它们简单的串联来进行特征融合。 

作为融合后最终的特征表示，本文采用Softmax分类器进行分类。在实验过

程中，本文均采用相同的特征串联方法进行特征融合。 

4.4.4  性能对比 

本文首先对 IASN 中多个区域的特征融合进行了性能比较。在本文实验中， 

IASN 定位了几个细粒度的图像区域。本文比较了不同区域的融合结果，并在表

4.2 中展示了对比实验结果。对于 IASN 定位的细粒度区域，本文将细粒度区域

1-C 表示为 C 个连续定位区域。比如细粒度区域 1-1 是第一个细粒度区域，而细

粒度区域 1-5 表示所有局部的细粒度区域。如表 4.2 所示，我们可以看到（1）

当越来越多的局部区域进行特征融合时，识别性能会逐渐提高。（2）所有区域的

特征融合性能是最好的，并且这种最佳结果得益于多个细粒度图像区域的互补性。 

接着，本文对模型中不同的组成进行性能比较。表 4.3 展示了模型不同组成

的实验结果。我们可以看到，与单独的 CASN 或 IASN 相比，CASN 的粗粒度区

域和 IASN 的细粒度区域进行特征融合后可以进一步提高性能。在融合了整张图

像中的特征之后，本文的方法在 Top-1 和 Top-5 分类准确率上均达到了最佳性能。

因此，可以得出结论：整张图像、CASN 和 IASN 中不同粒度的区域具有互补性，

而且来自不同类型的特征融合会生成更加全面、更具有判别性的特征表示。 
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表 4. 2  IASN 中不同区域特征融合在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 4.2 Performance comparison on feature fusion from different regions in Ingredient-

supervised Attention Sub-Network (IASN) on ETH Food-101 (%) 

细粒度区域的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

细粒度区域 1-1 

细粒度区域 1-2 

细粒度区域 1-3 

细粒度区域 1-4 

细粒度区域 1-5 

83.53 

86.50 

87.17 

88.27 

88.94 
 

96.03 

97.17 

97.35 

97.71 

97.87 

 

表 4. 3  模型不同组成在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 4.3 Performance comparison for different components of model on ETH Food-101 (%)  

不同组成的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

CASN   

IASN 

CASN+IASN  

IG-CMAN 

85.41 

88.94 

89.89 

90.37 

96.67 

97.87 

98.21 

98.42 

 

最后，本文还与食品识别的最新技术进行了性能比较。如表 4.4 所示，在表

中列出了在 ETH Food-101 食品数据集上最新相关方法。在表中还展示了在不同

CNN 上的性能，例如 AlexNet、InceptionV3、ResNet、DenseNet 和 WRN。从表

4.4 中，我们可以看到（1）WRN 的性能优于其他卷积神经网络。(2）WISeR 通

过增加带有切片卷积层的切片网络分支来改善 WRN，该网络可以捕获食品图像

特定的垂直结构。（3）本文的方法在 Top-1 分类准确率上达到了最好性能，而且

比专门为食品识别设计的 WISeR 网络在 Top-1 分类准确性上提高 0.1％。尽管

识别性能有所提高，但本文方法并未使用其他数据增强方式，而 WISeR 网络另

外使用了各种各样的亮度增强和 AlexNe 式的色彩增强，并且使用了 10-crop 进

行测试。 
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表 4. 4  IG-CMAN 在 ETH Food-101 数据集的性能（%） 

Table 4.4 Comparison of our model and state-of-the-art methods on ETH Food-101 (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

AlexNet-CNN[13] 

DCNN-FOOD[27] 

DeepFood[79] 

FCAN[80] 

CurriculumNet[81] 

Inception V3[29] 

ResNet-200[31] 

DenseNet-161[63] 

WRN[34] 

WISeR[34] 

IG-CMAN 
 

56.40 

70.41 

77.40 

86.50 

87.30 

88.28 

88.38 

86.94 

88.72 

90.27 

90.37 

- 

- 

93.70 

- 

- 

96.88 

97.85 

97.03 

97.92 

98.71 

98.42 

 

本文除了在 ETH Food-101 食品数据集上验证方法的有效性，还在另外 1个

中国菜 VireoFood-172 数据集上做了相关对比实验，来验证本文方法的鲁棒性。

本文首先比较 IASN 中不同区域特征融合的实验结果。如表 4.5 所示，我们可以

看到 IASN 中所有局部区域的特征融合均实现了最好性能。表 4.6 进一步展示了

本文方法在 VireoFood-172 食品数据集上模型不同组成的实验结果。通过三种类

型区域的特征融合，本文在 Top-1 和 Top-5 分类准确率上均达到了最好的识别性

能。表 4.7 还展示了与其他方法识别准确率对比结果。我们可以看到，本文方法

在 Top-1 和 Top-5 分类准确率在这个数据集上都达到了最好性能。与具有相同基

础网络的多任务方法[78]相比，Top-1 和 Top-5 分类准确率分别提高了约 3.4％

和 1.1％。这种性能的提升主要来自语义注意力区域和多个注意力区域的融合。 

为了进一步验证本文方法的有效性，本文还额外构建了 ISIA Food-200 数据

集。因此，本文同样在 ISIA Food-200 数据集做了相关对比实验。如表 4.8 所示，

我们可以看到 IASN 中所有局部区域的特征融合均实现了最佳性能。表 4.9 进一

步展示 ISIA Food-200 上本文方法不同组成的实验结果。同样，本文方法在 Top-

1 和 Top-5 分类准确率上都达到了最佳性能。表 4.10 还展示了与其基线识别准

确率的对比结果。由于 ISIA Food-200 是新提出的食品数据集，因此本文在不同

CNN 上进行了基线实验。从表 4.10 中可以看出，本文方法在 Top-1 和 Top-5 分

类准确率都达到了最佳性能。实验结果再次验证了本文提出方法的有效性。 
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表 4. 5  IASN 中不同区域特征融合在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 4.5 Performance comparison on feature fusion from different regions in Ingredient-

supervised Attention Sub-Network (IASN) on VireoFood-172 (%) 

细粒度区域的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

细粒度区域 1-1 

细粒度区域 1-2 

细粒度区域 1-3 

细粒度区域 1-4 

细粒度区域 1-5 

82.35 

85.96 

87.47 

88.83 

89.43 
 

95.35 

96.92 

97.46 

97.91 

98.06 

 

 
表 4. 6  模型不同组成在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 4.6 Performance comparison for different components of model on VireoFood-172 (%) 

不同组成的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

CASN   

IASN 

CASN+IASN  

IG-CMAN 

87.39 

89.43 

90.34 

90.63 

97.15 

98.06 

98.31 

98.40 

 

 
表 4. 7  IG-CMAN 在 VireoFood-172 数据集的性能（%） 

Table 4.7 Comparison of our model and state-of-the-art methods on VireoFood-172 (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

AlexNet 

VGG-16 

DenseNet-161 

MultiTaskDCNN(VGG-16)[78] 

MultiTaskDCNN(DenseNet-161)[78] 

IG-CMAN 
 

64.91 

80.41 

86.93 

82.06 

87.21 

90.63 

85.32 

94.59 

97.17 

95.88 

97.29 

98.40 
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表 4. 8  IASN 中不同区域特征融合在 ISIA Food-200 数据集的性能（%） 

Table 4.8 Performance comparison on feature fusion from different regions in Ingredient-

supervised Attention Sub-Network (IASN) on ISIA Food-200 (%) 

细粒度区域的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

细粒度区域 1-1 

细粒度区域 1-2 

细粒度区域 1-3 

细粒度区域 1-4 

细粒度区域 1-5 

58.88 

62.09 

63.29 

64.39 

65.59 
 

86.18 

88.36 

89.33 

89.92 

90.70 

 
表 4. 9  模型不同组成在 ISIA Food-200 数据集的性能（%） 

Table 4.9 Performance comparison for different components of model on ISIA Food-200 (%) 

不同组成的融合 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

CASN   

IASN 

CASN+IASN  

IG-CMAN 

61.13 

65.59 

66.71 

67.47 

87.66 

90.70 

91.45 

91.75 

 
表 4. 10  IG-CMAN 在 ISIA Food-200 数据集的性能（%） 

Table 4.10 Comparison of our model and baselines on ISIA Food-200 (%) 

方法 Top-1 分类准确率 Top-5 分类准确率 

AlexNet 

VGG-16 

ResNet-152 

DenseNet-161 

IG-CMAN 
 

49.34 

59.05 

61.07 

62.62 

67.47 

79.30 

86.53 

87.87 

88.28 

91.75 

 

4.4.5  定性分析和可视化 

为了更深入地了解这些实验结果，本文对模型的注意力区域进行了定性分析

以及注意力区域的可视化。本文首先展示了 IASN 中的细粒度局部区域。如图 4.3

所示，展示了一些 IASN 中细粒度区域的样例，在图中每个区域图像的下面，本

文展示了基于 IASN 中每个细粒度区域排列前 3 的食材概率分布。我们可以观察

到，这些局部区域对相应的食品类别是具有判别性的。另外，许多局部区域对应

的语义食材都具有可解释性。比如，在图 4.3 中的第一行中，我们可以观察到许
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多局部区域分别对应于其概率分布最高的食材。第一个局部区域是鸡肉，则食材

鸡肉是预测的食材概率分布中最高的概率。第三个局部区域是大豆，预测的食材

大豆则具有最高的概率。因此，本文所提出的 IASN 能够找到食材对应的区域，

而且这些区域具有判别性。图 4.4 进一步展示了更多的粗粒度和细粒度局部区域

的图像示例。从图 4.4 中可看出基于 CASN 的粗粒度区域能够去除一些食品图像

复杂的背景信息，而基于 IASN 的细粒度区域能够定位到食品图像食材对应的区

域。从粗粒度到细粒度区域都具有判别性，而且二者更具有互补性，因此能提高

识别性能。 

 

 

图 4. 3 IASN 中食材概率分布前 3 的局部图像区域 

Figure 4.3 Localized image regions with probability distribution on top-3 ingredients 

from some food examples in IASN (Ingredient-supervised Attention Sub-Network). 
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图 4. 4 IG-CMAN 定位到的局部区域样例 

Figure 4.4 Localized regions from some samples in the proposed model. 

4.4.6  讨论 

在本文的方法中，该方法能够使用食品图像特有的食材信息来明确地指导网

络发现多样化的不同粒度的注意力区域。而且，许多局部区域对应于语义食材。

因此，本文所提方法的局部区域具有可解释性。但是，在食品图像中并非总是如

此，比如混合的食材没有明确的分布，食材太小以及食材的空间结构发生了变化

（如图 4.2 所示）。在这些情况下，本文的方法无法定位食材的语义区域。即使这

些局部区域无法解释，但是它们仍然可以提供互补的视觉信息。因此，仍然有助

于食品图像的识别。 
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另一方面，本文在 IASN 中预定义了五个区域，因此 IASN 只能定位五个细

粒度的图像区域。如表 4.2，表 4.5 和表 4.8 所示，我们可以看到，随着局部细粒

度区域数量的增加，识别性能也不断提高。因此，可以推出随着局部区域数量的

增加，性能可能会提高。但是，随着区域数量的增加，网络训练需要更多的时间

成本和 GPU 资源。因此，需要进一步研究设置多少个区域才会达到最佳性能。

如何在网络复杂性和局部区域数量之间取得平衡也是值得探索的问题。 

4.5  小结 

在本文中，提出了一种 IG-CMAN 方法来进行食品图像识别。通过类别信息

监督和食材信息监督将 STN 和 LSTM 结合使用，它能够顺序定位到不同尺度图

像上的不同注意力区域。该方法首先从 CASN 中生成初始粗粒度的注意力区域，

该区域能够去除原始图像一些复杂的背景信息。基于这个初始粗粒度的注意力区

域，IASN 能够找到食材对应的细粒度区域。最后，将这些区域的特征融合成最

终的特征表示，用 Softmax 分类器进行食品图像识别。实验结果表明，来自粗粒

度区域和细粒度区域的融合特征具有互补性，而且更具判别性。此外，本文还构

建了一个新的食品数据集 ISIA Food-200，它与现有的食品图像数据集非常互补，

例如 ETH Food-101 和 VireoFood-172。在这两个主流的食品图像数据集和新构建

的 ISIA Food-200 上综合实验结果表明，本文的方法实现了最好的识别性能。性

能改进得益于多语义注意力区域的融合。 
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第 5 章  总结与展望 

5.1  总结 

如今，社交网络、移动网络和物联网等各种网络的快速发展，用户可以轻松

地通过这些网络共享食物图像，食谱，烹饪视频或记录食物日记，从而形成大规

模的食物数据集。这些食物数据意味着丰富的知识，因此可以为与食物相关的研

究提供巨大的机会，本文基于食品图像特有的食材信息对食品图像识别进行了相

关研究，具体取得的工作进展如下： 

（1）本文提出了一种基于多尺度多视角特征融合（MSMVFA）方法来实现

食品图像识别，其中多视角意味着不同类型的特征。考虑到食物通常不会表现出

明显的空间排列方式，因此针对每种类型的特征采用了多尺度融合方法。最粗粒

度的尺度是整张食品图像，因此保留了全局空间布局，而更细粒度的尺度可以捕

获到食物图像的更多局部细粒度细节。因此，这样的融合特征对于食品图像几何

变形更加鲁棒。基于每种特征类型的多尺度表示，MSMVFA 可以进一步将高层

语义特征，中层属性特征和深层视觉特征融合成统一的特征表示。这三种类型的

特征可以从不同的粒度来表示食品图像。因此，融合的特征可以最大可能地捕获

其语义信息。 

（2）本文提出了一种基于食材指导的级联多注意力网络（IG-CMAN）来实

现食品图像识别，该方法能够以粗粒度到细粒度、基于类别信息和食材信息的多

任务方式从食品图像中找到多个食品图像的区域。在 CASN 中，该方法通过 STN

生成去除复杂背景信息的初始区域。然后以该局部注意力区域为基础，将 STN 和

LSTM 结合起来，从以下几个层级的 IASN 中依次发现具有细粒度的多注意力区

域。实验结果表明这种具有不同粒度的注意力区域是有互补性的，能最大可能地

的提高识别性能。 

（3）本文构建了一个包含食材的新食品图像数据集。要构建此数据集，本

文首先根据 Wikipedia 的“按食材分类的食品列表”来建立食品类别的词汇表。

然后，将食品名称用作查询，以检索不同图像搜索引擎（例如 Google 和 Bing）

的候选食品图像来提高图像视觉的多样性。接着，通过人工标注删除了不相关的

具有噪音的食品图像。最终共获得 197,323 张食品图像和 319 种可见的食材标注。 
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5.2  展望 

虽然本文基于食材信息的食品图像识别研究取得一定的成果，但是在当前数

据爆炸的时代下需要我们亟待解决和深入研究不断出现的新问题。展望未来的工

作，本文认为可以从以下三个方面继续探索和研究: 

（1）构建大规模标准食品数据集。像 ImageNet 用于计算机视觉中的一般物

体一样，ImageNet 这样级别的食品图像数据集是开发高级算法的关键，比如基于

内容的大规模食品图像搜索，分类和理解算法等。构建大规模的食品数据集，一

种可行的方法是将社交媒体上的食品图像抓取与众包平台 AMT 的手动标注相结

合。另外，应该考虑到食品图像的地理分布，例如不同的美食，以覆盖整个世界。

每个地区都有自己的特色美食和菜肴，没有食物专家来掌握所有菜肴。因此，大

规模食品数据集的建设也需要全世界研究人员的共同努力。 

（2）鲁棒的大规模食品识别系统。基于视觉的食品系统对于各种实际应用

（例如膳食评估和管理系统）非常重要。首要任务是开发一个大型的，鲁棒的食

品识别系统。近年来，CNN 等深度学习方法及其变体为我们提供实现此目标的

绝佳机会。与使用传统的人工特征相比，深度学习的优势在于可以从多层体系结

构的原始图像像素中逐步自动地学习更多抽象特征。有些研究工作正朝着这个方

向努力。例如，文献[34]提出了一种切片卷积网络来捕获食品垂直结构，并结合

CNN 的视觉特征以实现最好性能。本文作者相信还有其他特殊的食品结构和特

性可供探索。如果设计的深度模型可以从不同方面捕获食品图像的结构，则性能

将得到进一步改善。而且，构建的大规模标准食品数据集对于推进食品识别系统

的开发也至关重要。根据维基百科统计，全球有 8,000 多种菜肴，但是与大量的

菜式相比，食材的数量是有限的。因此，一种替代解决方案是食材识别。一些研

究工作已经根据食品图像的食材列表进行了多标签食材预测。食材识别也可能是

一种解决方案，来提供一种自动机制来识别图像以简化对营养习惯的监控，从而

实现更准确的饮食评估。 

（3）面向食品的多模态知识图构建和推理。可以使用复杂的数据分析技术

来开发与食品相关的大量数据，发现其共同模式和新的知识。但是，异构模式

进行更复杂的面向食品检索，问题解答和推理，一种有效的解决方法是构建丰

富的上下文多模态知识图。在自然语言处理中，已经展示了一些有价值的研究
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工作，比如语义网络技术（例如推理机制）已用于糖尿病饮食护理。关于三连

体网络之间的视觉关系研究已经出现在计算机视觉领域，包括视觉关系的检测

和场景图的生成。这些技术有助于构建可视化网络。其他研究工作试图建立一

个大规模的多模态知识库系统来支持视觉查询，并被证明是一种构建面向食品

多模态知识图的有效方法。这样的多模态知识图对来自各种异构数据源的食品

数据是很有用的。而且还可以基于知识图进行推理，通过推理引擎支持复杂查

询、问题解答和多模态对话。 
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