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基于卷积神经网络的食品图像识别 
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锦州  121013; 2. 渤海大学化学化工学院, 锦州  121013; 3. 大连民族大学信息与通信工程学院,  

通辽  116000; 4. 江苏省肉类生产与加工质量安全控制协同创新中心, 南京  210095) 

摘  要: 目的  探究一种基于 Inception_V3-CNN 模型的食品图像识别和分类方法。方法  选取包含 20 类食

品和 19609张的食品图像建立数据集 Food-101, 通过卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)提取图

像候选区域的视觉特征, 并自动进行分类, 使其具有较高的识别率; 此外, 采集来自 kaggle库中已标注的食品

图像集做预测对比实验, 以保证 Inception_V3-CNN 模型检测的准确度。结果  该方法能够去除背景噪音, 且

仅需部分提取视觉特征 , 可以有效解决网络食品图像的分类问题 , 与多视图支持向量机 (support vector 

machine, SVM)+方向梯度直方图(histogram of oriented gradients, HOG)和传统 CNN 方法相比, 在测试时间相

近、设备计算能力相同的条件下, 该方法识别率更高, 迭代次数为 15000 次时, Loss 值降至 4.92, 准确率可达

93.89%。结论  此方法可以快速识别食品图像, 在实际网络图片中能有较好的可移植性。将算法移植到移动

设备中实现 APP 的模块化操作也将成为后续工作探索的重点方向。 
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Application of convolutional neural network in image retrieval and 
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ABSTRACT: Objective  To investigate a food image recognition and classification method based on 

Inception_V3-CNN model. Methods  The food image dataset Food-101 containing 20 foods and 19609 food images 

was established, and the visual features of the candidate regions of the image were extracted by convolutional neural 

network (CNN), and automatically classified to have a higher recognition rate. The food image set from the kaggle 

library was collected for predictive comparison experiments to ensure the accuracy of the Inception_V3-CNN model. 

Results  This method could remove background noise and only needed to extract visual features in part, which could 
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effectively solve the classification problem of network food images. Compared with support vector machine+ 

histogram of oriented gradients (SVM+HOG) and traditional CNN methods, under the conditions of similar test time and 

the same computing power of equipment, the recognition rate of this method was higher. When the number of iterations was 

15000 times, the Loss value dropped to 4.92, and the accuracy rate could reach 93.89%. Conclusion  This method can 

quickly recognize food images and has good portability in real network images. Transplantation of the algorithm to 

mobile devices to realize the modular operation of APP will also become the focus of future work. 

KEY WORDS: food image; image retrieval; image classification; inception_V3-CNN; convolutional neural network 
 
 

1  引  言 

食品行业的迅速兴起离不开电子商务的快速发展 , 

电子商务在实践中表现出来的时空优势使人们看到了它在

食品领域中的无限潜力。在大数据时代, 运用图像分类识

别方法可以有效的检索食品图像, 帮助消费者了解其营养

成分, 从而定制个性化服务, 同时也可以帮助食品监管部

门追溯食品信息、自动分拣过期食品, 从而加大食品安全

的监察力度[1,2]。鉴于食品图像识别具有广泛的潜在应用价

值, 但存在泛化性不强和识别精度较差等问题[3], 因此需

要寻找适合面向食品领域的图像识别和分类算法。 

在食品图像识别领域, 基于传统图像识别服务器和

复杂外部设备的识别方法较为常见, 而最新的研究方法是

通过智能手机实现在线实时识别图像[4], 并围绕其开展不

同算法的建模优化, 如支持向量机方法, 可基于云计算或

者使用多视图支持向量机(support vector machine, SVM)从

食品的原料和类别进行学习分类, 也可结合神经网络特性

与监督机器学习等算法对不同食品图像的数据集进行分类, 

但该方法要求识别目标具有完整性和形状分割的准确性, 

而阴影可能会导致目标分割缺乏完整性, 最终影响分类算

法的性能[59]。随着机器视觉技术的发展, 多层卷积神经网

络(convolutional neural networks, CNN)法已经成为提取图

像视觉特征的主流方法, 与其他机器学习方法相比, 基于

深度学习 CNN 框架(网络训练、调整使用预处理模型和融

合滤波器), 可以确保输出结果达到更高的精度。Tahir 等[10]

利用 CNN 模型对 5 个不同种类的真菌进行分类, 准确率达

94.8%, 效果较好; Philipsen 等[11]利用模型对不同种类家禽

的不同部位内脏进行识别 , 肌肉分类准确率较高达

91.58%。但是传统 CNN 法并不适合大规模和高像素细粒

度的图像识别任务, 算法模型的进步会优化分类过程, 提

高准确率。Paritosh 等[12]对传统 CNN 模型、残留神经网络

模型(residual neural network, ResNet)模型和 Inception_V3- 

CNN 进行对比研究, 结果表明 Inception_V3-CNN 准确率

最 高 , 对 某 种 食 品 识 别 准 确 率 最 高 达 97.60% 。

Inception_V3-CNN 是谷歌公司 2014 年提出的 CNN 分类模

型[13], 与传统 CNN 模型相比, 在保证分类网络分类准确

率的同时降低了模型对内容的消耗, 从而提取的视觉特征

更具有判别性, 在食品图像检索和分类任务中, 能够有效

提升识别效率。鉴于此, 本文采用 Inception_V3-CNN 模型

进行实验, 并将全面评估其实验结果与 SVM+方向梯度直

方图(histogram of oriented gradients, HOG)和 CNN 方法比

较, 探究其食品图像检索能力和分类性能, 以期为拓展食

品领域的图像识别研究奠定基础。 

2  食品图像识别 

2.1  卷积计算 

卷积神经网络图像在分类识别过程中, 卷积核会按

照步长所设定的大小遍历特征图像中的像素, 并进行点积

运算[14]。其中卷积核(算子)是用来做图像处理时的矩阵, 

在图像处理时也被称为掩膜, 作为参与原图像做运算的一

个参数。卷积计算的过程如公式 1 所示, 演示过程如图 1

所示, 当使用模板和图像进行卷积时, 对于图像上的某一

个点, 首先通过过滤器将模板的原点和该点重合, 其次将

模板上的点和图像上对应的点相乘, 最后各点的积相加, 

得到的结果即为该点的卷积值。 

g=f×h 
gሺi,jሻ= ∑ fሺi+k,j+lሻh(k,l)k,j           式(1) 

式中, h--为相关核(Kernel);  

k, l--卷积核的大小;  

i, j--是图像大小。 

2.2  特征提取及传递 

基于 Inception_V3-CNN 模型的食品图像检索和分类

方法可以更好地检测并提取原数据中的二维特征, 如图 2

所示。该方法主要分为 3 个部分: 首先微调(fine-tune), 采

用经过训练的 Inception_ V3-CNN 模型检测食品图像的食

品区域; 然后基于检测的食品区域, 利用 CNN 深度神经网

络提取该候选区域的视觉特征[15]; 最后将提取的食物图像

视觉特征应用到食品图像检索和分类任务。 

2.3  网络训练  

网络训练方式为监督分类, 该训练过程主要分为 2 个

阶段。 

第一阶段: 向前传播阶段。输入的样本均为灰度图时, 

即样本图片没有红黄蓝 3 个通道, 输入层 X 即为一个二维 
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0.88%, 差别较小, 因此 15000 次更为适合这 2 种算法。

SVM+HOG 算法迭代对于次数较小时收敛效果较差, 只有大

于 10000 步, 经过较大的 epoch 才能收敛, 但 10000 次与

45000 次相比准确率仅提高 0.02%, 对电脑负荷较高, 因此迭

代次数为 10000 次时较适合 SVM+HOG 算法。综上所述, 在

识别性能方面, 3 种算法中 Inception_V3-CNN 的准确度最高, 

原因在于 Inception_V3-CNN 通过优化算法减少了人工抽取

图像特征的步骤, 选取了合适的卷积核, 因此相较普通的卷

积神经网络模型, 在相同情况下精度的提升具有一定的优

势。传统 CNN 算法和 Inception_V3-CNN 算法在识别准确度

上都优于 SVM+HOG 算法, 说明卷积神经网络可以有效减少

食品图像背景信息产生的干扰, 进而提高其分类识别性能。 

图 9 展 示 了 max-Batch 为 40000 次 时 , 基 于

SVM+HOG、CNN 和 Inception_V3-CNN 3 种算法对 10 类

食品的识别结果 , 由图可知在所有样本中 CNN 和

Inception_V3-CNN 算法的实验效果均优于 SVM+HOG 算

法 , 准确率平均提高了 23.00%和 31.90%。而优化后的

Inception_V3-CNN 算法较传统 CNN 识别大多数食品过程

中的性能表现稍占优势, 且进一步验证了其有效性。 
 

 
 

图 8  不同方法的识别性能比较 

Fig.8  Retrieval performance comparison between the proposed and 
other methods 

 

 
 

图 9  10 类食品在不同方法下的识别结果 

Fig.9  Classification performance of different methods on randomly 
selected 10 food categories 

4  结论与讨论 

本研究将卷积神经网络引入到食品图像的识别领域

中, 基于 Inception_V3 -CNN 模型在采集得到的 Food-101

图像集进行实验。结果如下:  

(1) 利用 Kaggle 平台分享的 20 种食品类别和 19609

张图片数据集, 来验证 Inception_V3 -CNN 模型方法识别

食品图像的有效性, 其中训练集和预测集样本数量比为

8:2, 分别是 7840 张和 1962 张。在识别分类之前首先需对

模型进行参数设置, max-batch 为 50000、batch 为 32、学习

率为 0.00。二次正则化超参数为 0.00004; 其次对图片进行

随机裁剪、水平翻转和亮度调节的网络与处理; 最后将网

络深度设为 50 层进行特征提取。 

(2) 当迭代次数设定为 10000、15000、20000、30000、

40000 和 45000 次时比较 Inception_V3-CNN 与传统 CNN

和 SVM+HOG 3 种方法识别性能, 考虑到 Loss 值的变化规

律和提高识别效率的前提, 本研究将 3 种方法迭代次数分

别设定为 15000 次、15000 次和 10000 次, 在此情况下准

确率分别为 93.89%、89.37%和 84.12%, Inception_V3-CNN

算法优势明显。 

(3) 为了进一步验证结果的准确性, 比较上述 3 种算

法对 10 类食品的识别结果, 95.80%、89.20%和 84.20%, 

Inception_V3-CNN 算法表现优异。 

(4) 本研究提出的基于 Inception_V3 -CNN 模型的快

速识别方法, 与传统CNN和SVM+HOG方法相比, 可以更

准确定位到各类食品的图片特征, 减少人工抽取图像特征

的步骤, 并且模型可以根据样本实际情况自行选取合适的

卷积核大小, 从而适应已被标记的不同食品图片类别。该

算法下 15000次迭代Loss值降至 4.92, 准确率达到 93.89%, 

说明此方法可以快速识别食品图像, 在实际网络图片中能

有较好的可移植性。此外, 将算法移植到移动设备中实现

APP 的模块化操作也将成为后续工作探索的重点方向。 
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