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基于深度迁移学习的饮食图像识别研究

王策仁， 彭亚雄， 陆安江

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 卷积神经网络（ＣＮＮ）应用于图像识别具有很大优势，但是需要足够深的网络和大量标签完善的数据集才能发挥其

优越性。 实际应用中，往往需要应对的是质量差和大小不一的数据集，且受硬件设备限制。 为了提高图像识别效率和精度，
提出一种基于深度卷积神经网络和迁移学习的识别算法。 该算法首先对图像预处理和数据增强，后迁移大样本提取出的特

征信息用于 ＣＮＮ 特征提取，再接入微调网络对数据集再训练。 实验结果显示，本文算法对饮食识别的精度和时间性能均有

显著的提高，精确度最高可达 ９８％以上，精度提升最高可达 １０％以上，时间性能提升幅度最高可达 １１０％ 。
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０　 引　 言

计算机视觉学科领域发展至今，图像分类问题

一直是此领域的重要内容。 随着互联网技术的飞速

发展，网络上的图像无论从数据大小、数量基数和种

类的丰富都呈现指数式的增长。 近几年，机器学习

在图像识别领域发展迅速，便于进行矩阵和浮点计

算的 ＧＰＵ 性能快速进步，而作为机器学习的重要分

支，其可以通过大量数据和 ＧＰＵ 硬件加速来增强深

度学习快速在学习科研［１］、工业应用［２］、医学诊

断［３］等领域得到广泛的运用。
深度学习拥有比较优秀的建模和分析能力，在

图形分类中优势明显。 为此需要两个前提条件：一
是足够深且合适的网络模型，二是质量好且标注优

秀的数据集提供训练［４］。 此外，对实验的硬件要求

很高。

饮食的种类丰富多样，又是人们日常生活的必

要因素，随着国家、民族、地域的不同，其种类风格也

大相径庭。 由于食物图片的数量之多，采用传统的

深度学习方法，对硬件和数据集的质量要求太高，花
费的时间较多，并难以得到较好的结果。 人们日常

接触到的食物图像数据样本大多质量一般，要么是

样本的数量较少，要么是样本中无效数据或标注较

少［５］。 但是，这些通过卷积神经网络提取出来的特

征信息部分，具有不错的泛化能力，可通过对迁移学

习合理运用增加模型性能。

１　 神经网络算法分析

深度学习是机器学习领域的一个重要分支，２０１２
年 Ｈｉｎｔｏｎ 等人［６］构建全连接网络和卷积神经网络结

合的模型，并获得了当年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识别

挑战大赛 （ ＩｍａｇｅＮｅｔ Ｌａｒｇｅ Ｓｃａｌｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ



Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ， ＩＬＳＶＲＣ） ［７］ 图像分类目标的冠军，同时

文献［６］中首次使用了 ＧＰＵ 来加速模型的训练，借以

寻求更优的网络和更准确的算法，从此奠定了卷积神

经网络在图像分类领域的领先。
本文采用在 ＩＬＳＶＲＣ 大赛图像分类项目中具有不

同特性的 ＶＧＧ１６［８］、ＲｅｓＮｅｔ５０［９］和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［１０］网

络，用于特征提取，迁移其在 ＩｍａｇｅＮｅｔ（源域）上训

练出的特征和权重知识到饮食图像分类（目标域）
中［１１］，通过 Ｐｒｅ－ｔｒａｉｎｉｎｇ ＋ Ｆｉｎｅ－Ｔｕｎｉｎｇ（预训练＋微
调）方式再训练。
１．１　 改进型 ＶＧＧ１６ 神经网络

ＶＧＧ１６ 网络模型是由牛津大学视觉几何组在

２０１４ 开发的，整个网络共 １６ 层，由 １３ 层 ｃｏｎｖ 卷积

层和 ３ 层 ｆｃ 全连接层共同组成（５ 层 ｍａｘｐｏｏｌ 池化

层不计入层数）。 最后通过 ３ 层全连接层输出１ ０００
个分类。
　 　 文献［８］中指出，网络的核心思路是通过堆叠

对多个 ３ｘ３ 卷积核来取代尺寸更大的卷积核，即通

过感受野（ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ） ［１２］ 的方式，由两个 ３ｘ３ 卷

积核堆叠取代 ５ｘ５ 的卷积核；３ 个 ３ｘ３ 的取代 ７ｘ７ 的

卷积核，如图 １ 所示。 计算公式为：
Ｎ ｉ( ) ＝ Ｎ ｉ ＋ １( ) － １[ ]·Ｓ ＋ Ｋ （１）

　 　 其中： Ｎ（ ｉ） 是第 ｉ层感受野；Ｓ是步距；Ｋ为卷积

核大小。

图 １　 感受野

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ Ｆｉｅｌｄ

１．２　 改进型 ＲｅｓＮｅｔ５０ 神经网络

ＲｅｓＮｅｔ５０ 在 ２０１５ 年由微软提出，其在结构上的

优越性可以让网络突破１ ０００层组成超深的网络。
得益于文献［９］中提出的残差（ ｒｅｓｉｄｕａｌ）结构，配合

使用了 ＢＮ（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ） ［１３］ 来加速训练，减
少了依赖 ｄｒｏｐｏｕｔ 等拟合的方法。

如图 ２ 所示， 网 络 由 多 组 残 差 模 块 构 成。
ＲｅｓＮｅｔ５０ 先通过一个 ７ｘ７，步距为 ２ 的卷积层，再经

过 ３ｘ３，步距为 １ 的最大池化层，后由 ４ 种不同的共

１６ 组残差模块组成。
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图 ２　 残差结构

Ｆｉｇ． ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｉｄｕａｌ

　 　 其中， Ｆ（ｘ） 为正常通过卷积层的输出；Ｈ（ｘ）
为正常卷积层输出与捷径输出之和；ＲｅＬｕ 函数是较

为主流的非线性激活函数。 ［１４］ 如图 ３ 所示，其公式

定义为：
ｆ ｘ( ) ＝ ｍａｘ ０，ｘ( ) （２）
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图 ３　 ＲｅＬｕ 函数图像

Ｆｉｇ． ３　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＲｅＬｕ

　 　 文献［１３］中提出的方式， 可以使每个 ｂａｔｃｈ 的

数据满足均值为 ０，方差为 １ 的分布规律。 公式如

下：
ｂａｔｃｈ 均值：

ｕβ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｔ ＝ １
ｘｉ （３）

　 　 ｂａｔｃｈ 的方差：

σβ
２ ＝ １

ｍ ∑
ｍ

ｔ－１
ｘｉ － ｕβ( )

２
（４）

　 　 标准化：

ｘ^ｉ ＝
ｘｉ － ｕβ

σ２
β － ε

（５）

　 　 最后得出：

ｙｉ ＝ γ^ｘｉ ＋ βＮγ，β ｘｉ( ) （６）
　 　 其中， ｕ、σ２ 由正向传播统计得到；γ、β 由反向

传播训练得到；ｍ 为一个 ｂａｔｃｈ 总数。
１．３　 改进型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 神经网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 是由 Ｇｏｏｇｌｅ 团队在 ２０１８ 年研发的

网络模型，相比其它的卷积神经网络，沿用了文献

［１５］的 ＤＷ（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ），卷积可以大量

的减少网络的参数使用量和计算量，且仅牺牲小幅
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的精确度，相比 ＶＧＧ１６ 精确度减少了 ０．９％，模型参

数只有 ＶＧＧ１６ 的 １ ／ ３２［１５］。
　 　 该网络首次提出 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌｓ 倒残差结构

（图 ４）和采用 ＲｅＬｕ６ 非线性激活函数（图 ５）提高准

确度，使模型变的更小。

ADD

Conv1x1,Linear

DW3x3,ReLu6

Conv1x1,ReLu6

Input

图 ４　 倒残差结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｖｅｒｔｅｄ ｒｅｓｉｄｕａｌｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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图 ５　 ＲｅＬｕ６ 函数图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｏｆ ＲｅＬｕ６

２　 深度迁移网络与数据

本文以文献［８－１０］提出的 ３ 种网络结构为基

础，迁移 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上的特征信息。 首先载入不同的

饮食数据集，对图像预处理和数据增强，然后通过对

ＣＮＮ 网络接入分布式微调的方式进行训练。 流程

如图 ６ 所示。

输出

分类器

接入微调网络

再训练

载入迁移信息CNN网络特征提取

数据增强

数据预处理

载入数据集

开始

图 ６　 深度迁移学习加微调流程图

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｅｐ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．１　 数据预处理与分析

本文共使用 ２ 个数据集，数据来源于 ｋａｇｇｌｅ 机

器学习竞赛网站公开的饮食分类数据集。 饮食 １１
数据集中共１２ ０００张图片，选取其中９ ０００张作为训

练集，３ ０００张为验证集，数据集共 １１ 种分类，其中

包括日常饮食中真实拍摄的食物，具有较好的代表

性。 饮食 １０１ 数据集是一个涵盖范围更广的饮食数

据集，共 １０１ 类食物１００ ０００张图，通过 ｐｙｔｈｏｎ 编写

的小程序对数据进行随机切分（比例控制在 ８：２），
即其中８０ ０００张作为训练集，２０ ０００张为测试集。

由于数据集中图片都是日常拍摄，其像素和尺

寸不一，甚至有的图片的主体并不是目标物。 所以，
在训练之前需将图像进行预处理。 首先进行统一的

水平裁切处理（验证集不需进行裁切），将图片等比

例填充成 ２８０ ｘ ２８０ 的纯黑色图片，再还原成分辨率

统一裁剪为 ２２４ ｘ ２２４ 的彩色图片，并提高一定量的

对比度和亮度，然后对数据集进行标准化和归一化

处理后，再进行旋转变换、平移变化和随机组合，达
到增强数据的效果。
２．２　 深度迁移网络

本文采用特征迁移的方式进行迁移学习［１６］，通
过 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１６ 和 ＭｏｂｌｉｅＶ２ 网络对数据集进行

特征提取，对最后几层全连接层失活，后接入分布式

微调网络，通过微调网络进一步学习。
２．３　 分布式微调网络

因本文所采用的数据集均是对特定类别的细化

分类，通过原网络中学习的先验知识并不能完全的

用于提取数据集的的特征，从而导致精确度下降，花
费的训练时间还很多，所以需要对原网络全连接层

进行失活，接入分布式微调网络，使用复杂度不一的

微调网络，分布式的载入模型中，进而提高准确度，
该方法即为分布式微调网络。

图 ７～９ 即为本文分布式微调网络结构。 通过

失活原 ＣＮＮ 网络全连接层和分类器，再分布式加入

具有不同特征的微调网络，对比不同形式的微调网

络带来不同的结果进行分析。
　 　 图 ９ 是失活原网络全连接层后，直接通过一个

２５６ 神经元的全连接线性层后，接入分类器；图 １０
同样接入一个 ２５６ 神经元的全连接线性层后，进行

激活和 Ｄｒｏｐｏｕｔ［１７］，Ｄｒｏｐｏｕｔ 数值设为 ０．５（即随机失

活一半的神经元），最后接入分类器；图 １１ 则是接

入１ ０２４神经元的全连接线性层后，进行激活，再接

入 ５１２ 神经元的全连接线性层后激活，逐级减半，最
后接入 ２６５ 神经元的线性层后接入分类器。
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图 ７　 微调 １ 网络结构
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图 ８　 微调 ２ 网络结构
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图 ９　 微调 ３ 网络结构

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｉｎｅ－Ｔｕｎｉｎｇ ３

３　 实验与结果分析

３．１　 实验设置

本文实验基于深度学习 ｐｙｔｏｒｃｈ 库，实验模型和

数据在 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ 平台完成训练，计算机 ＣＰＵ 为

ｉｎｔｅｌ ｉ７ ９７５０Ｈ，主频 ２． ６ ＧＨｚ，最高睿频 ４． ５ ＧＨｚ，
ＧＰＵ 使 用 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １６６０Ｔｉ， 计 算 机 内 存 为

１６ ＧＢ。采用 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 并行计算，加速模型训练。
分别搭建 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１６、ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 网络

并载入该网络在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上训练得到的特征权重

信息，对数据集进行特征提取。 失活 ＣＮＮ 网络中的

全连接层后接入微调网络，对不同的微调网络训练

结果记录并对比分析。
使用 ｔｏｒｃｈｖｉｓｉｏｎ 工具［１８］ 对数据集进行边缘裁

剪、标准化和归一化等预处理后，对图片进行数据增

强。
实验中各组 ＣＮＮ 和微调网络组成的深度迁移

学习网络模型中， Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 均设置为 ６４。 通过

ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙ（交叉熵） ［１９］ 来计算损失函数，公式如

下：

Ｈ ｐ，ｑ( ) ＝ － ∑
ｘ

ｐ ｘ( ) ｌｏｇｑ ｘ( )( ) （７）

　 　 其中， ｐ 是真实值，ｑ 是预测值，ｐ 值经过 ＲｅＬｕ
函数激活后在 ０～１ 之间。 同时实验使用 Ａｄａｍ 优化

器来优化梯度下降过程。 其可通过梯度的一阶二阶

矩估计，自适应调节学习率。 表达式如下：
ｍｔ ＝ ｕ·ｍｔ －１ ＋ １ － ｕ( )·ｇｔ （８）
ｎｔ ＝ ｖ·ｎｔ －１ ＋ １ － ｖ( )·ｇ２

ｔ （９）

ｍｔ

∧
＝

ｍｔ

１ － ｕｔ
（１０）

ｎｔ

∧
＝

ｎｔ

１ － ｖｔ
（１１）

θｔ ＝ －
ｍｔ

∧

ｎ
∧

ｔ ＋ ε
·η （１２）

　 　 公式（８）、（９）分别是对梯度的一阶矩估计和二

阶矩估计。 其中，ｔ为梯度时刻；ｇ 是梯度；ｕ 和 ｖ是指

数衰减率。 而公式（１０）、（１１） 是对一阶、二阶矩估

计的校正，近似对期望的无偏估计。 公式（１２） 则是

对学习率 η 的动态约束。 其中，ε 是一个极小值数，
避免分母为 ０。 实验优化器默认学习率设置为

０．０００ １。
３．２　 结果分析

本实验基于 ３ 种 ＣＮＮ 网络，通过迁移学习技

术，迁移特征权重信息对数据特征提取后，接入分布

式微调网络进行再学习和分类。 经过上述实验设

置，得到不同网络搭配的精确度和迭代时间。
图 １０ ～ １２ 分 别 对 应 ＲｅｓＮｅｔ５０、 ＶＧＧ１６、

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 分布式接入微调网络及传统 ＣＮＮ 训练

６１１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



的饮食 １１ 分类精确度对比图。

微调1
微调2
微调3
非迁移

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0
0 10 20 30 40 50

Epoch

Ac
cu
ra
cy

图 １０　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 饮食 １１ 分类精确度对比图

Ｆｉｇ． １０　 ＲｅｓＮｅｔ５０ ｄｉｅｔ１１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ
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图 １１　 ＶＧＧ１６ 饮食 １１ 分类精度对比图

Ｆｉｇ． １１　 ＶＧＧ１６ ｄｉｅｔ１１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 从图中可以看出，分布式微调的 ３ 种方式在经

过 ２－４ 次迭代后都可以达到精度较高且平稳上升

的结果， 同时训练出的精确度比传统 ＣＮＮ 训练有

很大提升。 分步式微调的 ３ 种方式随着微调网络复

杂度的变换，精确度也在提升。 其中微调 ３ 方式效

果最好。
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图 １２　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 饮食 １１ 分类精度对比图

Ｆｉｇ． １２ 　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ｄｉｅｔ１１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ｃｈａｒｔ

　 　 图 １３ ～ １５ 则是对饮食 １０１ 分类数据集的精确

度对比图，其精确度对比结果同食物分类数据集的

结果相似，迁移加分布式微调的可以快速且平稳得

到一个优秀的效果且领先于传统 ＣＮＮ 网络训练。
对比饮食 １１ 分类，训练出的效果同样优势明显，且

同样是微调 ３ 网络精确度更好。
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图 １３　 ＲｅｓＮｅｔ５０ 饮食 １０１ 分类精度对比图

Ｆｉｇ． １３　 ＲｅｓＮｅｔ５０ ｄｉｅｔ１０１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ
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图 １４　 ＶＧＧ１６ 饮食 １０１ 分类精度对比图

Ｆｉｇ． １４　 ＶＧＧ１６ ｄｉｅｔ１０１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ

　 　 通过上述精度对比图可以看出，迁移加微调 ３
网络从精度上看，两个数据集都可以得到不错的精

确度，远超原 ＣＮＮ 训练的结果。 ＲｅｓＮｅｔ５０、ＶＧＧ１６、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 这 ３ 种网络在微调 ３ 模式下对比原网

络，在 ５０ 组迭代下饮食，１１ 分类分别提升 １５％、
１３．５％和 ２４．４％，饮食 １０１ 分类分别提 ４．８％、３．５％和

５．１％。ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 提升最大，ＶＧＧ１６ 提升较少。
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图 １５　 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 饮食 １０１ 分类精度对比图

Ｆｉｇ． １５ 　 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ ｄｉｅｔ１０１ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
ｃｈａｒｔ

　 　 对网络进行更深层次训练，精度对比结果见表

１。 ３ 种网络进行微调 ３ 模式下训练 ２００ 组后，对比

原网络的精度，结果与 ５０ 组迭代相似，ＲｅｓＮｅｔ５０ 的

精确 度 最 高， ＶＧＧ１６ 次 之， 而 在 提 升 幅 度 上

ＲｅｓＮｅｔ５０ 提升最大，ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 次之。
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表 １　 ２００ 组迭代精确度对比表

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ２００ ｅｐｏｃｈ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ％

算法 饮食 １１ 分类精确度 饮食 １０１ 分类精确度

ＲｅｓＮｅｔ５０ 微调 ３ ９８．２ ８６．７

Ｖｇｇ１６ 微调 ３ ９５．８ ８４．２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ 微调 ３ ９３．５ ８１．９

ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８．２ ７８．１

Ｖｇｇ１６ ７７．３ ７７．７

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ ７５．１ ７４．６

　 　 本文评价网络性能的参考因素：一是网络的精

确度，二则是网络的训练时间（时间性能）。 实验记

录了每次迭代的平均训练时间作为参考，见表 ２。
在两个饮食分类数据集中，随着微调网络的复杂度

增加，各个模式下花费的时间均有不同程度的增加，
ＶＧＧ１６ 的网络复杂度最高， 故花费时间最多，
ＲｅｓＮｅｔ５０ 次之，而以精简著称的 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 时间

最少。 同样饮食 １１ 分类数据量和分类的复杂度都

远小于饮食 １０１ 分类，故饮食 １０１ 分类的花费时间

度远小于饮食 １１ 分类。
表 ２　 平均单位迭代时间

Ｔａｂ． ２　 Ａｖｅｒａｇｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅ ｓ ／ ｅｐｏｃｈ

算法 饮食 １１ 分类 饮食 １０１ 分类

ＲｅｓＮｅｔ５０ 微调 １ １３６．１２ ２７４．７９

ＲｅｓＮｅｔ５０ 微调 ２ １３９．５８ ２８０．２４

ＲｅｓＮｅｔ５０ 微调 ３ １４８．８９ ３３０．６８

ＲｅｓＮｅｔ５０ １９６．２３ ５２３．７７

Ｖｇｇ１６ 微调 １ １７０．７６ ３０１．９８

Ｖｇｇ１６ 微调 ２ １７４．２６ ３０６．１７

Ｖｇｇ１６ 微调 ３ １８１．７６ ３１５．５８

Ｖｇｇ１６ ２８８．４８ ６４８．８６

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 微调 １ １０８．６７ １９４．４５

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 微调 ２ １１２．５４ １９８．２５

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 微调 ３ １１５．７３ ２２０．９０

ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ １４０．９５ ３２０．０９

　 　 ３ 种 ＣＮＮ 网络搭配 ３ 种微调模式共 ９ 种模式，
在花费时间上都远小于原 ＣＮＮ 训练的结果。 在饮

食 １１ 分类中 ３ 种网络时间性能分别平均提升

２５．５％、６４．３％和 ３８．８％，在饮食 １０１ 分类中提升更

大，分别为 ７８．６％、１１０．７％和 ５６．９％。 ３ 种 ＣＮＮ 网络

中，对硬件性能要求最高、 使用参数量最多的

ＶＧＧ１６ 网络的时间性能提升最大，而网络最为精简

的 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 所花费的时间最少。 当然这和其精

简的网络结构，更少的参数使用量和对设备性能的

依赖性息息相关。

综合对比本实验的精确度和时间性能，在精确

度层面，ＲｅｓＮｅｔ５０ 配合微调 ３ 模式得到的效果最好，
２００ 组迭代后提升达到 １０％和 ７． ６％，提升幅度最

大； ＶＧＧ１６ 网 络 的 精 度 第 二， 提 升 幅 度 第 三；
ＭｏｂｌｉｅＮｅｔＶ２ 提升幅度第二，但精度最差。 在对时间

性能分析结果表明：ＶＧＧ１６ 时间性能提升最大，平
均时间性能提升在两个数据集分类中分别达到

６４．３％和 １１０． ７％，ＲｅｓＮｅｔ５０ 次之。 可见，本实验采

用的 ＣＮＮ 复杂网络引入迁移学习预训练进行特征

提取，后接入微调网络进行再训练，对复杂的网络、
硬件设备要求越高的网络和数据复杂度越大的网络

的提升就越大，无论是时间性能还是网络精度都有

很好的效果。
学习配合分布式微调网络的策略可在极短的时

间内获得优秀的结果。 无论是精确度还是时间性能

都远优于文献［８－１０］ＣＮＮ 网络的零基础训练。

４　 结束语

本文选用迁移学习解决深度学习中的饮食图像

分类问题，提出一种 ＣＮＮ 网络配合迁移学习的方

法，采用分布式微调的方式增加网络的性能。 本文

采用 ３ 种不同的 ＣＮＮ 网络，配合分布式微调网络对

数据集分类训练。 实验结果表明，本文采用的方法

在精确度和时间性能上都远强于原网络训练的结

果。 综合对比下，ＶＧＧ１６ 配合微调 ３ 模式的性能最

好，时间性能和精度都有不错的结果。 下一步将建

立更多的微调模式对不同的数据集进行训练，提高

分类方法的性能和实用性。
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