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摘　 要： 针对食物图像识别领域中菜品图像识别精度低的问题，提出了融合迁移学习与 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型的中餐菜品名称及

原料识别方法，实现针对中餐菜品名称及原料的识别工作。 该方法在预训练模型的基础上对瓶颈层进行训练，并添加新的全

连接层，完成对包含 １７２ 类食物的中餐菜品数据库 ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ 的菜品图像标签分类工作。 实验表明：在迭代次数为 ５０
０００ 次时，菜品名称识别准确率达到 ７０．８５％，原料识别率达到 ５６．２６％，同时对该模型进行轻量化压缩，借助移动端架构设计一

款中餐菜品识别 ＡＰＰ 是后续的研究方向。
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０　 引　 言

食物是供给机体活动所需能量的重要物质来源，
与人类日常生活息息相关。 由于食物种类繁多，所含

营养成分也千差万别，在普通条件下无法快速测定食

物的种类及营养成分，但随着深度学习的火热，计算

机视觉技术可以完成对食物图像的识别任务，因此，
如何搭建一个泛化性较强、识别精度较高的食物图像

识别分类算法是当前热门的研究领域之一。 在当下

的食物图像识别分类领域，在国外，学者 Ｙｏｓｈｉｙｕｋｉ
Ｋａｗａｎｏ 等［１］提出了一种基于能移动设备端的食物识

别技术；Ｊｏｕｔｏｕ 等［２］提出采用多重核函数学习的方法

集成颜色、纹理等图像特征用于食物图像的识别工

作；Ａｕｓｔｉｎ Ｍｙｅｒｓ 等［３］通过卷积神经网络实现对食物

的识别，并基于食物的常用烹饪方法对其营养成分进

行分析，Ｋｅｉｊｉ Ｙａｎａｉ 等人提出使用 Ｐｒｅ － ｔｒａｉｎｉｎｇ 和

Ｆｉｎｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ 来提高深度卷积神经网络对食物图像

的识别精度［４］，Ｓｉｍｏｎ Ｍｅｚｇｅｃ 等［５］融合 ４ 种卷积神经

网络形成深度神经网络进行食物识别。
在国内，Ｚｈｉｈｕｉ Ｆｕ 等［６］提出使用残差网络模型

来进行中餐菜品食物图像的识别；郭礼华等［７］ 使用

ＳＩＦＴ 特征、颜色直方图特征、梯度直方图、ＳＵＲＦ 特

征、ＬＢＰ 特征和 Ｇａｂｏｒ 特征等对食材图像数据库进

行了分类，并与传统特征分类方法进行了分析与比

较；Ｓｈｕｌｉｎ Ｙａｎｇ 等［８］对食物不同分成之间的特征关

系进行两两统计形成食物识别分类器；Ｘｉｎ Ｃｈｅｎ
等［９］通过分别对不同的深度神经网络进行训练，提
出了一种简单集成训练好的深度神经网络模型用于

中餐食物识别的研究方法。
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图 １　 基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 和迁移学习的中餐菜品标签分类模型

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈｉｎｅｓｅ ｆｏｏｄ ｄｉｓｈ ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ ａｎｄ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 此外，深度学习离不开海量训练数据的支持，由
于一般的图像识别任务获取百万级别的标签数据样

本相对困难，小样本数据集训练的模型往往会出现

“过拟合”情况。 基于上述存在的问题，迁移学习可

以将具有较强泛化性能的预训练模型进行微调训

练，从而可以检测到新对象类别［１０］。
综合深度学习与迁移学习的优势［１１］，本文提出

一种基于迁移学习和卷积神经网络的中餐菜品图像

多标签分类方法。 该方法首先采用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据

集上已完成预训练的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型初始化各层

的网络参数，然后通过微调，在本文所用到的中餐菜

品图像数据集上进行迁移学习，依次完成单标签、多
标签分类的卷积神经网络模型的搭建；分别完成中

餐菜品图像的名称及原料的识别工作。 测试实验结

果表明，该方法具有一定的准确可靠性。
１　 基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 和迁移学习的中餐菜品标签

分类模型

本文提出的基于 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型的中餐菜品

标签分类模型如图 １ 所示，该模型选取经过预训练

的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 作为基础网络架构，用于获取菜品

图像的高层次视觉特征，从而实现中餐菜品图像的

名称及原料识别工作。 该模型主要分为 ３ 个部分：
（１）中餐菜品图像数据集的预处理。 （２）对经过预

训练的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 进行微调，进行菜品图像视觉

特征的提取。 （３）将提取的菜品图像特征应用至名

称及原料的标签分类任务。

图 ２　 ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ 数据集样例

Ｆｉｇ． ２　 Ｓａｍｐｌｅ ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ ｄａｔａ ｓｅｔ

１．１　 中餐菜品图像数据集的预处理

ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－ １７２ 中餐图像数据库是 Ｊｉｎｇｊｉｎｇ
Ｃｈｅｎ 等［１２］为进行中餐成分识别而建立的数据库，
该数据库共包含 １７２ 种中餐菜品，３５３ 种原料标签，
图片总数共达 １１０２４１ 张。 本文以该数据库为蓝本，
在每一类菜品图像集中随机抽取 １００ 张图片。 由于

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型的输入图像像素大小至少为 ２２４，
因此首先将抽取到的图片进行归一化处理，统一尺

寸为（２５６，２５６，３）；其次进行数据分离，将图像进行

重命名，手工对每一种中餐菜品图像的实际位置进

行标注，并注明类别标签，将对应的保存有中餐菜品

位置信息及类别标签的 ｘｍｌ 文件进行保存；最后仿

照 ＶＯＣ 数据集的格式，将用于训练的图片放置到对

应的目录下，同时将保存着图片中菜品信息的 ｘｍｌ
文件也保存至相应目录，构建中餐菜品训练数据集，
作为 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型的输入。
１．２　 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 网络训练和迁移学习

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 是由 ４７ 层网络组成的深度卷积
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神经网络，假设模型输入为 Ｍ， 网络对应的输出为

Ｎ， 则该模型通过训练得到一个参数为 Θ 的非线性

映射 Ｆ（·｜ Θ） ［１３］， 即

Ｎ ＝ Ｆ（Ｍ ｜ Θ） ＝ ｆｌ（…ｆ２（ ｆ１（Ｍ ｜ Θ１）Θ２） ｜ Θｌ） ． （１）
　 　 式 中， ｆｌ（·｜ Θｌ） 表 示 模 型 的 第 ｌ 层。 对

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 的迁移训练过程如下：（１）将 ＩｍａｇｅＮｅｔ
数据集上已完成预训练的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型参数作

为初始化网络参数。 （２）将 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ －Ｖ３ 模型中

Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层的类别数，改成中餐菜品名称的类别

数 １７２、原料的类别数 ３５３。 （３）在进行监督分类的

网络训练模式时，采用后向传播算法，在中餐菜品训

练数据集上进行迁移学习，并对模型参数进行更新。
１．３　 中餐菜品标签分类任务

当完成 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 的训练之后，提取其最后

一层（全连接层）产生的长度分别为 １７２ 和 ３５３ 的

特征向量作为模型最终学习到的高层次视觉特征，
然后输入到线性支持向量机分类器，分别用于实现

中餐菜品名称及原料组成的分类任务。
２　 结果与分析

本实验在 Ｐｙｔｈｏｎ３．７（６４ ｂｉｔ）平台上完成，具体

测试环境见表 １。 为测试本文方法的准确性，在图 ２
中经过预处理的中餐菜品图像数据集上进行实验的

测试。 该数据集数据规模相对较小，共包含 １７２ 种

中餐菜品，图 ３ 是部分中餐菜品图像样例。
表 １　 实验测试环境配置

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ

软硬件 指标 指标参数

内存 １２８Ｇ ／ １６Ｇ

硬件 处理器 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－９７５０ ＣＰＵ＠ ４．５０ＧＨｚ

图形显卡 ＮＶＩＤＩＡ ＧＥＦＯＲＣＥ ＧＴＸ １６８０Ｔｉ

操作系统 Ｗｉｎ１０ 家庭中文版

软件 软件框架 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ

语言 Ｐｙｔｈｏｎ

　 　 在对模型进行训练之前，首先需要使用预训练

模型 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 进行参数设置，部分参数设置如

下：每步使用的 Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ 为 ６４、 ｅｐｏｃｈ 为 ５０ ０００、
迭代轮数为 ５、学习率为 ０．００１；其次将 ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ
－１７２ 数据集划分成两部分：１０％ 作为测试集；９０％
作为训练集。 其中测试集 １ ０００ 张，训练集 １０ ２３９
张；然后将彩色图像进行灰度化处理，进行各层卷积

特征的提取，以便于进行菜品名称及原料类别标签

的匹配，完成中餐菜品名称及原料的标签分类任务。

BraisedPork
Cripsysweet&
sourporkslices

Saut?edpork
withmushrooms

GriddleCooked
cauliflower

Deepfried
shrump

Shreeded
preservedegg

图 ３　 测试数据集样例

Ｆｉｇ． ３　 Ｓａｍｐｌｅ ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ ｄａｔａ ｓｅｔ

　 　 此外，由于损失函数值对模型精确度影响最大，
因此降低该数值可以提高模型的精确度，即损失函

数值越小，模型精度越高，应用和研究的价值也就越

大［１４］。 因此在保持其他参数值不变的前提下，保证

损失函数值相对较低可保证模型精度。 本文利用

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型在数据集 ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ 上迭

代训练至 ５０ ０００ 次，损失函数值整体呈现下降趋

势，表明模型的收敛效果较好。
使用上述模型对 １７２ 类中餐菜品进行名称的单

标签分类，得出准确率为 ８０．８５％；对 ３５３ 种菜品原

料进行多目标分类，得出的准确率为 ５６．２６％。 部分

中餐菜品的标签分类结果如图 ４ 所示。

Hobblocksofpotato
Mincedgreenonion
Crushedhotanddrychili
Crushedpepper
Pepperslices
Hotanddrypepper

Eggs
Water
Mincedgreenonion
ChineseParsleycoriander
Chilioil

0.53114
0.48492
0.21441
0.13402
0.12999
0.09044

0.51037
0.44764
0.37798
0.15507
0.14107

Scrambledpork
Mincedgreenonion
ChineseParsleycoriander
Crushedpepper
Chilioil
Crushedhotanddrychili

0.50573
0.32856
0.21501
0.16152
0.11911
0.11526

Hotandsourpotatosilk Steamedeggcustard Friedpork

图 ４　 部分中餐菜品名称及原料分类结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｒｔ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｆｏｏｄ ｄｉｓｈ ｎａｍｅｓ ａｎｄ ｒａｗ ｍａｔｅｒｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ
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　 　 由图 ４ 可见，本文提出的中餐菜品名称及原料

识别模型对菜品名称的识别率可达到 ７５％以上，对
菜品原料的识别率可达 ５０％以上，表明本文提出的

模型具有较高的识别性能。
３　 结束语

本文针对基于卷积神经网络的中餐菜品名称、
成分识别技术进行了研究，在迁移学习的基础上使

用 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ３ 模型对 ＶＩＲＥＯ Ｆｏｏｄ－１７２ 数据集进

行了标签分类，完成了中餐菜品名称及成分的识别

工作，菜品名称准确率达到了 ８０．８５％，菜品原料识

别率达到了 ５６．２６％，取得了较好的识别性能；与传

统的 ＣＮＮ 以及 ＳＶＭ－ＨＯＧ 方法相比，本文的方法可

以更快速地对中餐菜品的名称及原料进行识别，且
具有较好的可移植性，因此将训练好的模型与移动

端架构相结合，实现智能移动端设备上的 ＡＰＰ 模块

化操作也将成为后续工作的重点研究方向［１５］。
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