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摘(要! 目的(食物图片具有结构多变+背景干扰大+类间差异小+类内差异大等特点#比普通细粒度图片的识别难

度更大* 目前在食物图片识别领域#食物图片的识别与分类仍存在精度低+泛化性差等问题* 为了提高食物图片

的识别与分类精度#充分利用食物图片的全局与局部细节信息#本文提出了一个多级卷积特征金字塔的细粒度食

物图片识别模型* 方法(本文模型从整体到局部逐级提取特征#将干扰较大的背景信息丢弃#仅针对食物目标区

域提取特征* 模型主要由食物特征提取网络+注意力区域定位网络和特征融合网格 # 部分组成#并采用 # 级食物

特征提取网络的级联结构来实现特征由全局到局部的转移* 此外#针对食物图片尺度变化大的特点#本文模型在

每级食物特征提取网络中加入了特征金字塔结构#提高了模型对目标大小的鲁棒性* 结果(本文模型在目前主流

公开的食物图片数据集 355>,%*%+;E18@H@355>T@D和 355>,%/. 上进行实验#分别获得了 $%P'!+-.P-!+$*P#!的

!5L,% 正确率#与现有方法相比提高了 %! n-!* 结论(本文提出了一种多级卷积神经网络食物图片识别模型#可

以自动定位食物图片区分度较大的区域#融合食物图片的全局与局部特征#实现了食物图片的细粒度识别#有效提

高了食物图片的识别精度* 实验结果表明#该模型在目前主流食物图片数据集上取得了最好的结果*

关键词& 食物图片识别' 卷积神经网络' 注意力网络' 细粒度识别' 特征金字塔
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?@引@言

食物是保障人类生存与活动的重要物质来源#

与人类日常生活关系密切* 相比普通图片识别#食

物图片具有形态复杂+颜色不固定+目标体积较小等

特点* 即使是同一种食物#由于地区等差异#也可能

具有不同的特征* 目前#利用计算机视觉技术进行

食物图片识别已经成为一个热门研究领域*

早期的食物图片识别主要是先采用手工设计特

征的方法#然后使用支持向量机!X_Z"等分类器进

行分类$%,M%

* 常用的手工设计特征包括颜色特征+

<̂"!=5G7=A187BVL7DD@B8"特征+4OK! E1HD5:B7? 5F

5B1@8D@> :B7>1@8D"特征等简单的单一特征* 由于手

工设计特征无法建立各个特征之间的关联性#即使

是一些集成特征方法#也只是将各种特征简单地叠

加#所以在各个食物图片数据集上的识别准确率最

高仅为 /*!左右* 自 .*%. 年深度卷积神经网络在

图片分类领域取得重大突破以来#将卷积神经网络应

用于食物图片识别领域开始成为主流的方法#人们开

始利用深度卷积神经网络提取食物图片特征并进行

分类$+,%#%

* 当前使用深度卷积神经网络进行食物图
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片分类的方法都是将食物图片直接输入卷积神经网

络提取特征#由于食物图片往往具有较为复杂的背景#

此时背景干扰信息就会对识别结果造成很大的影响*

除了以上的识别方法#也有一些关于细粒度识

别的工作将食物图片作为一项实验结果进行对

比$%'%

#但主要是针对 ;e<,.**,.*%% 数据集进行分

类#没有针对食物图片的特点设计模型#也没有针对

食物识别进行相关分析*

本文针对食物图片的特点#设计了一种多级卷

积特征金字塔神经网络的细粒度食物图片识别模

型#可以自动定位食物图片区分度较大的区域#融合

食物图片的全局与局部特征#实现了食物图片的细

粒度识别* 该模型的核心是利用卷积神经网络自带

注意力机制的特点#通过注意力区域定位网络定位

食物图片细粒度区域* 为了提高模型的识别效果#

主要从两个方向进行了改进&

%"通过特征金字塔网络提高细粒度区域的表

示与定位能力*

对于相似度较高的食物图片#高区分度细粒度

区域的定位尤为重要* 本文采用特征金字塔结构#

综合利用卷积神经网络浅层高分辨率结构信息与深

层低分辨率语义信息#获得了更好的细粒度区域定

位能力*

."设计特征融合网络#融合食物图片全局粗粒

度信息与局部细粒度信息*

食物图片的细粒度信息虽然可以提高相似度较

大的食物的区分能力#但是丢失了全局的结构信息#

过度依赖细粒度信息反而会造成模型识别精度的下

降* 所以采用特征融合网络对各级食物特征提取网

络提取到的特征进行融合#获得食物图片更加全面

的特征信息*

A@模型设计

本文模型主要由食物特征提取网络+注意力区

域定位网络和特征融合网络 # 部分组成#分别负责

特征提取+细粒度局部区域定位和全局局部特征融

合* 由于单级食物特征提取网络无法同时获得食物

图片全局与局部特征#因此采用 # 级食物特征提取

网络级联的结构实现了特征由全局到局部的转移*

针对食物图片尺度变化大的特点#在每级食物特征

提取网络的特征图之间构建了特征金字塔网络#提

高了网络的特征描述能力#在加入特征金字塔后#模

型获得了 .P'!的性能提升*

图 % 是本文模型的总体结构图#图中有 # 级特

征提取网络#分别是 KB7>@g%+KB7>@g. 和 KB7>@g##

每一级网络都加入了特征金字塔结构* )T% 和

)T. 分别代表注意力区域定位网络* 每级特征提

取网络之间是注意力区域定位网络* 图片右边是特

征融合网络#负责融合食物图片全局和局部特征*

因为食物图片特征较为复杂#为了获取更加细节的

特征#第 % 级网络的输入样本尺寸为 ''- a''- 像

素* 为了获取更大的感受野#在 KB7>@g% 的第 % 层

卷积层使用大小为 M aM 像素的卷积核#步长为 . 个

像素#感受野达到 #$% a#$% 像素#相比使用大小为

# a# 像素卷积核感受野的 %$+ a%$+ 像素扩大了将

近 ' 倍* 第 . 级和第 # 级特征提取网络的输入样本

都是在原始图片上裁剪和放大得到*

图 %(模型总体结构图

31:&%(!E@FB7?@C5B\ C1DE DEB@@?718 L7BDH

ACA@食物特征提取网络

图 % 中每一级食物特征提取网络!简称特征提

取网络"都由全卷积结构组成#网络的结构类似于

_KK%+#由 M 个卷积模块组成* 同_KK%+ 的命名方

法一样#本文也采用 ;58W%g.#;58W.g.#;58W#g##

;58W'g##;58WMg# 分别命名每个卷积模块的最后一

层特征* 训练样本首先输入第 % 级特征提取网络#

通过卷积神经网络提取图片特征#然后输出类别和
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每一类的概率值*

0

!3"

E

+

!+

3

,

5

3

" !%"

.

!3"

E

+

!+

3

,

5

3

" !."

式中#输入图片为+# +

3

和5

3

表示第3级卷积神经

网络的输入和权重参数#

,

表示在进行卷积过程中

进行的一系列操作!卷积+池化+激活等"#

+

!-" 表

示特征提取网络* 0

!3"

! 3E%#.## "表示第3级卷积

神经网络对于每一类别的输出概率#.

!3"

! 3E%#.#

# "表示第3级卷积神经网络的输出类别标签*

每一级网络都会生成关于输入图片的特征图#

用6

3

<

表示每一级网络生成特征图的集合# 3表示每

一级网络最后一层输出的特征图个数# <表示模型

包含的网络级数#本文中<E!%#.##" #因此输入图

像+可用以下特征图表示来描述

0

6

3

%

6

3

.

6

3

#

1 !#"

图 . 为特征金字塔详细结构图* 卷积神经网络

通过每一层的卷积核逐层提取特征#不同卷积层的

特征图对应图片的不同区域与目标* 为了解决食物

形状大小不一的问题#同时为了更好地利用浅层卷

积层的物体边缘信息#本文在卷积神经网络各个卷

积层之间构建了特征金字塔* 由于卷积神经网络中

浅层卷积层的尺度较大#而深层卷积层尺度较小#为

了统一尺度#首先将后一层的卷积层进行反卷积操

作#然后将两张特征图相加#生成的特征图就是整张

图片的最终表示*

图 .(特征金字塔结构图

31:&.(!E@>@D71=5FF@7D2B@LVB7?1> 8@DC5B\

ACB@注意力区域定位网络

食物图片的全局信息可以提供食物的外观形

状#局部细粒度特征可以提供精细化的细节信息*

为了实现食物从全局特征到局部细粒度特征的过渡

与转移#本文设计了注意力区域定位网络#如图 % 所

示#注意力区域定位网络在特征提取网络之间#负责

定位原始图片中的细粒度食物区域#并将对应的区

域裁剪送入下一级网络* 目前大量的工作表明#深

度卷积神经网络如同人类观察图片的方式一样#训

练完成的网络可以自动将显著性区域!对识别效果

有重要影响力的区域"激活$%M%

* 文献$%+%证明了

在深度卷积神经网络中#特征图中响应最大的区域

对应原始图片中对识别影响最大的区域* 例如在行

人识别时#网络会自动将激活区域集中在人的脸部

区域* 所以精准地定位特征图中响应最大的区域并

将其映射到原始图片#即可得到原始食物图片的细

粒度区域#对细粒度区域进行特征提取实现图片的

细粒度识别* 本文采用逐级定位的注意力网络自动

定位对识别具有重要影响力的区域*

注意力区域定位网络将输入的特征图映射为以

!$

Q

#$

(

" 为中心+ $

%

为边长一半的正方形注意力区

域#并将注意力区域映射到原始图片#进行裁剪+放

大送入下一级网络#实现食物图片由粗粒度图片到

细粒度区域的精细化识别$%/%

*

将特征图中高响应区域映射到原始图片的关键

是获得高响应区域的坐标* 由于神经网络具有很强

拟合能力#本文设计了一个 . 层全连接网络的注意

力区域定位网络#网络输入为特征图#输出为高响应

区域边界框的坐标#如图 # 所示* 通过该全连接网

络可以实现高响应区域的自动定位* 在高响应区域

边界框生成的过程中#为了避免边界框太大超出图

片边界或太小无法有效定位物体#本文对正方形的

尺度进行了限制#正方形边长不能大于图片尺寸边

长的 #Q'#不得小于边长的 %Q+*

图 #(注意力区域定位网络结构图

31:&#(!E@HDB2GD2B@5F7DD@8D158 =5G7=1d7D158 8@2B7=8@DC5B\

$

$

Q

$

(

$

%

% E

,

!+

,

6

3

<

" !'"

式中# !$

Q

#$

(

" 代表注意力区域正方形边界框的中心

坐标# $

%

表示注意力区域正方形边界框边长的一

半#

,

!-" 表示注意力网络*

神经网络权重参数的初始化对网络的收敛和性
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能有重要的影响* 为了加快注意力网络的收敛#本

文在初始时将第 % 级特征提取网络的最后 % 层输出

的所有特征图相加#然后将相加后的特征图中数值

较大的区域定位出来#拟合为一个正方形#最后获取

正方形的中心坐标以及边长#并将其设置为注意力

网络的初始参数* 具体实现方式为

7E

%

:

4 E%

%

4

!M"

-

/ E

%

8 U7

%

8

3E*

%

7

<E*

#

3#<

!+"

#

3#<

E

% #

3#<

+ -

/

* #

3#<

^

-

{
/

!/"

式中# %表示第 % 级网络最后输出的特征图# : 表示

特征图数量# 7为将每一张特征图按点相加后的汇

总特征图* 8和7表示特征图的宽和高#

-

/表示特

征图的像素均值* 本文将汇总后的特征图与均值比

较#大于等于均值则置为 %#否则置为 *#然后将孤立

的区域去掉#选择最大区域的最长边做正方形#最后

得到中心坐标初始化注意力网络的参数*

在注意力网络输入参数初始化后#接下来模型

就可以自动优化* 在定位出注意力区域后#对注意

力区域裁剪+放大* 为了使模型能够实现端到端的

训练#本文采用注意力区域模板与原始图片的点积

运算来实现原始图片高区分度区域的裁剪$%-%

*

注意力网络可以自动定位特征图中响应最大的

区域#但是仅仅能够定位特征图注意力区域还无法

获得细粒度图片#还需要对注意力区域裁剪与放大*

假设以图片的左上角为原点#水平方向为Q轴#从左

到右逐渐增大* 竖直方向为 (轴#从上到下逐渐增

大#如图 '!7"所示*

为了实现注意力区域自动裁剪#首先计算正方

形区域左上角和右下角坐标* 根据之前得到的正方

形注意力区域的 # 个参数#可以得到该正方形左上

角与右下角的坐标* 图 '!7"为正方形注意力区域

的左上与右下坐标#图中的黑色圆点为正方形注意

力区域的中心坐标* 左上角和右下角坐标的计算方

法为

Q

^

E$

Q

H$

%

# (

^

E$

(

H$

%

Q

S

E$

Q

F$

%

# (

S

E$

(

F$

%

!-"

为了使模型能够实现端到端的训练#本文生成

了一个注意力区域模板#注意力模板在前向传播时

可以自动选择高区分度区域#反向传播时可以优化

图 '(注意力模板示意图

31:&'(!E@>17:B7?5F7DD@8D158 D@?L=7D@

!!7" G55B>187D@H5F7DD@8D158 7B@7' !A" 7DD@8D158 D@?L=7D@"

模板#使注意力区域更加精确地定位到高区分度区

域* 将注意力模板与原始图片做点积运算就可以实

现原始图片高区分度区域的裁剪* 图 '!A"为一个

典型的注意力模板#可以发现在高区分度区域的值

为 %#其余的值全为 ** 注意力模板的计算方法为

+

)DD

E+

.

)!$

Q

#$

(

#$

%

" !$"

式中#

.

表示点积运算操作# +

)DD

表示裁剪后得到的

图片# )!-" 为注意力模板生成函数#表达式为

)!-" E$

%

!QHQ

^

" H

%

!QHQ

S

"% U

$

%

!(H(

^

" H

%

!(H(

S

"% !%*"

式中# !Q#(" 表示特征图上任意一点的坐标# )!-"

的输出值为 * 或 %#特征图上任意一点如果在正方

形注意力区域内部则值为 %#如果在外部则为 ** 为

了使正方形注意力区域在反向传播时动态更新和移

动#本文采用连续可导函数
%

!Q" 来自动将注意力

区域置为 %#其他位置置为 *#

%

!Q" 的表达式为

%

!Q" E

%

% F@YL!HSQ"

!%%"

通过上述方法可以实现注意力区域模板的生

成* 因为特征图中响应最大的区域是原始图片中对

识别性能有重要影响的区域#所以接下来将特征图
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上的坐标映射回原始图片进行裁剪*

卷积神经网络在卷积过程中没有改变图片目标

的空间位置信息#所以可以将特征图看做是原始图

像的缩小* 目标在特征图中的空间位置比例与目标

在原始图片中的空间位置比例是一致的#因此依靠

比例一致性的特点可以将特征图注意力区域映射到

原始区域#即

!

E

7

a

7

N

# (

(

E

8

a

8

N

!%."

式中#7

a

和 8

a

分别代表原始输入图片的宽和高'7

N

和 8

N

分别代表每一级特征提取网络最后一层提取

到的图片特征图的宽和高'

!

和
(

分别表示 Q轴方

向和(轴方向的缩放因子* 则注意力区域对应的原

始图片区域坐标为

$

$

Q

E

!

U$

Q

# $

$

(

E

(

U$

(

!%#"

式中# !$

Q

#$

(

" 为目标在特征图中的坐标信息# !$

$

Q

#

$

$

(

" 为目标在原始图中的坐标信息*

经过以上操作#可以在原始输入图片上裁剪注

意力区域#为了获得更加细粒度的图片#提取更加精

细的特征#本文将裁剪后的图片放大输入下一级网

络* 为了兼顾速度与精度#本文采用双线性插值算

法* 根据图像的几何性质#原始图片注意力区域与

放大后的图片的比例关系为

0

!4#/"

)DD

0

!3#<"

Z7:

E

.$

%

;

C1>@

!%'"

式中# 0

!3#<"

Z7:

和0

!4#/"

)DD

分别代表放大后的图片与原始

图片注意力区域对应坐标的像素值' ;

C1>@

代表放大

后图片的宽度#因为是正方形#所以长和宽是相同

的* 根据双线性插值算法可知#放大图片任意一个

坐标可通过式 !%'"计算对应原始图片的坐标*

.$

%

T;

C1>@

是原始图片注意力区域与放大后图片的放

大比率#用
#

表示#一般为小数#故原始图片的坐标

会出现小数坐标#这与图片坐标实际情况不符合*

将小数坐标分为整数部分与小数部分# $-" 和

!-% 分别表示坐标的整数部分和小数部分* 放大

后图片的像素横纵坐标对应的原始图片的横纵坐

标为

0

!4"

)DD

E0

!3"

Z7:

.$

%

;

C1>@

E0

!3"

Z7:

U

#

$0

!3"

Z7:

U

#

" EX# !0

!3"

Z7:

U

#

% E1 !%M"

0

!/"

)DD

E0

!<"

Z7:

.$

%

;

C1>@

E0

!<"

Z7:

U

#

!0

!<"

Z7:

U

#

% E2# !0

!<"

Z7:

U

#

% EC !%+"

放大后图片的像素值为

0

!3#<"

Z7:

E!% H1"!% HC"0

!X#2"

)DD

F1C0

!XF%#2F%"

)DD

F

1!% HC"0

!XF%#2"

)DD

FC!% H1"0

!X#2F%"

)DD

!%/"

将式!%/"变形#可得

0

!3#<"

Z7:

E

%

% H

!

H

3( ]
#

U

% H

(

H

<( ]
#

0

!!3T

#

%F

!

#!<T

#

%F

(

"

)DD

!%-"

根据以上所述就可利用双线性插值获得注意力

区域的放大图片*

ACD@特征融合网络

模型每一级特征提取网络都会提取食物图片的

特征#第 % 级特征提取网络提取食物图片的全局特

征#第 . 级网络提取食物图片的局部特征#第 # 级网

络提取食物图片中食物目标更加细节的特征* 将每

一级网络提取的特征按通道对特征图中的每个元素

相加#最终得到 .M+ 个 .- a.- 像素的特征图* 然后

使用 % a% 像素大小卷积核进行特征融合和池化#接

着使用两个 # a# 像素大小的卷积核进行卷积操作

和激活函数激活#最后进行池化#得到 M%. 个 / a/

像素的特征图#该特征既包含食物的全局特征#也包

含食物目标的局部特征* 特征融合网络可以融合食

物图片的特征#也可以通过池化将之前 .- a.- 像素

的高分辨率特征图降低到 / a/ 像素#减少了模型的

参数*

ACE@损失函数设计

按照上述方法设计好网络后#为了同时优化特

征提取网络和注意力区域定位网络#本文采用了两

种损失函数优化网络* 使用分类损失函数优化每一

级特征提取网络#级间损失函数用来优化特征提取

网络之间的注意力区域定位网络*

对于每一级特征提取网络#本文采用平方损失

函数#具体为

)

3

G=H

E

%

4

S

%

.

.

S

H.

$

.

F

#

7

.

!%$"

式中# 3表示第3级特征提取网络#.

$

E%表示真实

类别标签# .

S

)

!*#%% 表示预测类别标签#

#

表示

正则化因子* 分类损失函数可以使每一级分类网络

获得更加优异的特征提取能力*

分类损失函数只能优化每一级特征提取网络#

无法优化每一级特征提取网络之间的注意力网络*
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为了更加精确地定位高分辨率区域#本文采用级间

损失函数优化每一级之间的注意力网络* 级间损失

函数$%$ %为

)

3

:B7>@

E?7Y0*#0

3

H0

3F%

F

"

1 !.*"

式中#

"

表示 0

3与 0

3F% 之间的间隔# 3E%#. * 当

0

3

^0

3F%

#且二者的差值超过间隔值时#损失为零#

当0

3

I0

3F%

#且差值超过间隔值时#产生损失* 由此

可知#级间损失函数可以促使下一级特征提取网络

每一类输出概率值大于上一级特征网络输出概率

值#即级间损失能够促进特征提取网络的特征学习

能力#而特征提取网络在增强特征提取能力后又可

提供更加精准的注意力区域定位#二者互相促进#不

断提高网络的性能*

当计算出类别损失与级间损失后#就可得到模

型的总损失函数#具体为

) E

&

%

#

3E%

)

3

G=H

F!% H

&

"

%

.

3E%

)

3

:B7>@

!.%"

式中#权重因子
&)

!*#%" #用来平衡两种类型的损

失* 模型中包括裁剪在内的操作全部是可导的#可

以实现端到端的训练*

B@实验结果与分析

本文选取的数据集包括 355>,%/.

$%%%

+;E18@H@,

355>T@D

$%.%

+e];,%**

$.*%和355>,%*%

$.%%

* 此外#为了

使模型得到更加充分的训练#本文构建了一个类别

为 .*. 类的食物图片数据集#每类食物图片数量大

于 % *** 张#包括中国食物和西方食物#称为 355>,

.*.* 数据集的部分样本如图 M 所示*

图 M(355>,.*. 数据集部分样本

31:&M("7BD17=H7?L=@H5F355>,.*. >7D7H@D

BCA@模型训练

本文采用分步训练和交替训练的方法#分别训

练特征提取网络+注意力区域定位网络和级联模型*

%"分步训练* 首先在食物数据集上训练特征

提取网络* 用特征提取网络提取训练样本的特征作

为注意力区域定位网络的输入#计算每一个训练样

本特征注意力区域的坐标信息#并将此作为注意力

区域定位网络的监督信息#然后训练注意力区域定

位网络* 网络的具体训练细节如表 % 所示* 表 % 中

的每一行代表模型中的 % 个子网络#第 . 列和第 #

列分别表示网络的输入和输出#参数的初始化采用

Y7W1@B方式* 本文使用了常用的数据增强方法#包

括随机裁剪+添加噪声+平移+旋转等* 在训练模型

时#在保持长宽比不变的情况下#本文将训练图片的

短边调整为 M%. 像素*

表 A@模型训练细节

K0),'A@K%0-.-.1 ('&0-,64$%$"%/$(',

模型 输入 输出

KB7>@g%

''- a''- 像素

训练样本

类别概率值#图片的

特征向量

KB7>@g.

..' a..' 像素

训练样本

类别概率值#图片的

特征向量

KB7>@g#

..' a..' 像素

训练样本
类别概率值

)T%

高响应区域坐标值#

KB7>@g% 输出的图片

的特征向量

高响应区域坐标值

)T.

高响应区域坐标值#

KB7>@g. 输出的图片

的特征向量

高响应区域坐标值

((."交替训练* 当训练好独立的特征提取网络

与注意力区域定位网络后#开始交替训练* 设置

P%,=34 E*P**M #注意力模板生成函数的 SE.* *

本文首先固定特征提取网络参数#训练注意力区域

定位网络'接着固定注意力区域定位网络参数#训练

特征提取网络#如此交替训练直到收敛* 学习率为

*P**%#迭代次数为 M* *** 次#正则化系数为 *P%#使

用随机梯度下降!XKN"优化器#特征提取网络采用

Y7W1@B初始化的方式*

BCB@实验分析

目前关于食物图片识别的文献很多#各个文献

之间没有统一的检验标准* 为了验证本文设计模型

的性能#且使对比结果可靠科学+公平合理#本文分

别在文献$%%%和$%.%使用的食物图片数据集上进

行训练与测试* 训练集和测试集的分割与原始数据

集提供的完全相同#具体结果如表 . 所示*
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表 B@本文模型与其他模型在M$$(NAOB 和

=3-.'6'M$$(P'&数据集的比较

K0),'B@=$/#0%-6$.6)'&2''.$"%/$(',0.($&3'%

/$(',6$.M$$(NAOB 0.(=3-.'6'M$$(P'&(0&06'&6

Q!

模型 数据集 !5L,% 正确率

)BGE,N

$%%%

355>,%/. -.P%.

本文模型!. 级" 355>,%/. Q?CD?

本文模型!# 级" 355>,%/. --P.*

!7HDVT@D

$%.%

;E18@H@355>T@D -%PMM

本文模型!. 级" ;E18@H@355>T@D -*P/*

本文模型!# 级" ;E18@H@355>T@D RBCR?

注&加粗字体为最优结果*

((表 . 中前 # 行对比了本文模型与文献$%%%中

的模型在355>,%/. 数据集上的!5L,% 正确率* 由表

. 可知#在使用 . 级模型时达到最高的!5L,% 正确率

$*P#!#提高了 -P%-!#即使是 # 级模型也达到了

--P.!的识别精度* 后 # 行与文献$%.%提出的模

型在;E18@H@355>T@D数据集上进行了比较#精度提

高了 %P.M!*

图 + 分析了全局损失函数取不同权重因子时

!5L,% 正确率的变化* 实验结果表明#当
&

E*P+

时#本文模型在 355>,%/. 和 ;E18@H@355>T@D数据集

上的!5L,% 正确率最高* 因此#全局损失函数的权

重因子
&

E*P+ *

此外#本文同时在食物图片识别领域与经常使

用的食物图片数据集 355>,%*% 进行了比较#并取得

了最好的结果#具体如表 # 所示* 目前在 355>,%*%

数据上的识别率最高达到 $*P./!#该模型使用了

基于残差算法的宽残差网络* 本文采用以注意力网

络为基础的多级卷积神经网络识别模型#在只有两

级网络的情况下达到 -$PM!的正确率#在 # 级网络

的时候达到 $%P'!的正确率#超过了其他所有模

型* 文献$%'%采用基于注意力机制在同一张图片

上生成多个注意力区域#然后对每个区域提取特征

进行分类#达到了 -+PM!的正确率#低于本文的

$%P'!#主要原因是食物图片与鸟类图片的结构完

全不同#没有清晰+明显的物理结构* 同一张食物图

片上多个区域的特征相关性很高#造成特征利用效

率降低* 同时也证明了本文设计的模型可以较好地

定位食物目标细粒度区域*

图 +(权重因子
&

对!5L,% 正确率的影响

31:&+(!E@@FF@GD5FC@1:EDH58 DE@!5L,% 7GG2B7GV

!!7" ?5>@=C1DE DC5F@7D2B@@YDB7GD158 8@DC5B\H'

!A" ?5>@=C1DE DEB@@F@7D2B@@YDB7GD158 8@DC5B\H"

表 D@本文模型与其他模型在M$$(NA?A 数据集的比较

K0),'D@=$/#0%-6$.6)'&2''.$"%/$(',0.(

$&3'%/$(',6$.M$$(NA?A (0&06'&

Q!

模型 主干网络Q层数 !5L,% 正确率

文献$/% K55:̂@T@DQ.. /'P/M

文献$-% 集成模型 /.P%.

9JX@S

$%*%

2 $*P./

文献$%'% 2 -+PM*

;TTH32H158!X."

$$%

2 -+P*/

本文模型!. 级" _KKQ%# -$PM*

本文模型!# 级" _KKQ%# QACE?

注&加粗字体为最优结果*

((为了更加全面地验证模型的性能#在本文构建

的355>,.*. 数据集对模型进行了训练* 首先将数

据集按照 . l- 的比例划分为测试集和训练集#然后

从训练集中划分 .*!作为验证集* 与之前相同#模

型中的特征提取网络也在 ĴX_S;数据集上进行了

预训练#具体结果如表 ' 所示*
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表 E@模型在M$$(NB?B 数据集的识别率

K0),'E@K3'055"%05* $4$"%/$(',$.M$$(NB?B

Q!

模型 !5L,% 正确率

本文模型!无特征金字塔 . 级" -%P*

本文模型!. 级" RDCE

本文模型!# 级" -%P+

注&加粗字体为最优结果*

((表 ' 的实验结果表明#在没有特征金字塔的情

况下#模型识别正确率下降了 .P'!* 特征金字塔

对模型的主要影响体现在注意力区域的定位精度方

面* 从表 ' 可以看出#本文模型在 # 级网络的情况

下获得了 -%P+! 的正确率#低于 . 级网络的

-#P'!* 这是因为本文模型是通过不断定位高区分

度区域#然后进行裁剪+放大注意力区域对应的目标

送入下一级网络进行识别#当食物在图片中所占的

比例较小时#过多级数会使注意力网络不断地裁剪

图片#反而会造成食物信息的丢失#从而造成识别正

确率下降*

为了验证平方损失函数的有效性#本文模型在

不同的数据集上对特征提取网络采用平方损失函数

与交叉熵损失函数时相应的!5L,% 正确率进行了对

比#如表 M 所示* 实验结果表明#本文模型的特征提

取网络采用平方损失函数进行优化时#!5L,% 正确

率的整体表现比交叉熵损失函数高 *P+! .PM!*

表 J@平方损失函数与交叉熵损失函数的K$#NA正确率对比

K0),'J@=$/#0%-6$.$4K$#NA 055"%05* )'&2''.6S"0%'(

,$664".5&-$.0.(5%$66'.&%$#* ,$664".5&-$.

Q!

数据集

本文模型!. 级" 本文模型!# 级"

平方

损失函数

交叉熵

损失函数

平方

损失函数

交叉熵

损失函数

355>,%/. $*P# -$P/ --P. -+P'

;E18@H@355>T@D -*P/ -*P$ -.P- -*P#

355>,%*% -$PM --P# $%P' $*P/

355>,.*. -#P' -.P+ -%P+ -*P%

BCD@区域定位与特征金字塔的有效性

在本文模型中#每一级特征提取网络提取食物

图片特征#注意力网络负责定位细粒度区域* 为进

一步证明注意力网络的有效性#本文选取 e];,%**

食物图片数据集作为训练样本* e];,%** 数据集的

每张图片中的食物目标都有人工标记的边界框#便

于进行评估#本文模型在训练时仅使用了图片的类

别标签信息#没有使用任何的边界框标注信息* 但

是e];,%** 数据集存在一个严重问题#该数据集样

本量极少* 由于本节主要研究注意力区域网络的定

位能力#所以选取了 e];,%** 数据集中数量最高的

' 类!:B@@8 H7=7># ?1H5H52L# B1G@# B7?@8 855>=@"作

为训练样本* 按照数据集中的分割方法将数据集分

为训练集和测试集#在 e];,%** 数据集上#加入特

征金字塔结构的模型在 # 级网络时#达到了 -%P'!

的!5L,% 正确率*

为了获取注意力区域定位网络输出的注意力区

域坐标#本文将图片输入模型前向传播#提取第 % 个

注意力区域定位网络输出的坐标信息* 注意力区域

信息的可视化结果如图 / 所示*

图 /(注意力区域定位网络定位结果

31:&/(!E@B@H2=D5FDE@7DD@8D158 =5G7=1d7D158 8@DC5B\

图 / 中红色框为数据集标注的标准框#蓝色框

是没有特征金字塔结构的特征提取网络定位的细粒

度区域#绿色框是使用特征金字塔结构的特征提取

网络定位的细粒度区域*

由图 / 可以发现#使用特征金字塔的模型定位

的食物图片细粒度区域包含更少的背景信息#对食

物目标的覆盖能力较为精准* 这也解释了表 ' 中的

结果#说明使用特征金字塔的模型识别结果优于不

使用特征金字塔的模型#主要原因是特征金字塔使

食物细粒度区域的定位能力更加准确* 观察图片还

可以发现另外一个问题#当同一张食物图片中有多

个食物目标时#注意力网络的定位能力会下降#如

图 /第 % 行中的第 # 幅图片* 因为注意力网络仅输

出一个区域的中心坐标与边长#当图片中有多个目

标时#需要多个注意力区域坐标#所以出现了该种情

况* 这种现象也引出了另外一个问题#即注意力网
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络的多目标定位能力*

为了对结果进行统一评价#选取目标检测领域

的常用指标JOe!18D@BH@GD158 5W@B28158"作为目标定

位能力的评价标准#JOe的计算方法为

JOeE

8

/

)9

8

0

)9

!.."

式中# 8表示数据集中给定的边界框区域# )9表示

注意力网络输出的区域*

JOe的取值范围为$*#%%#当 JOe接近 * 时#说

明两个框几乎没有重叠* 当 JOe接近 % 时#说明两

个框几乎重叠* 但是对于本文#该指标存在一个问

题* 由于在 e];,%** 数据集中边界框内往往包含

图片背景或其他非食物目标!例如食物容器"#而注

意力网络的目标是定位出食物目标的细粒度区域#

该区域并不是全部与数据集的标准框完全吻合* 一

般而言#数据集中标准框区域要大于注意力网络输

出的区域* 此时又会出现另外的情况#当注意力网

络定位区域大于数据集的标准框区域#此时 JOe越

接近 *#定位能力反而是越差* 基于以上分析#对于

本文JOe的衡量标准是#尽量使JOe值小* 但是注

意力区域 JOe不可以太小#太小会造成食物信息的

丢失或定位区域噪声太大* 同时 JOe也不能太大#

太大也会加入噪声* 同上一部分一样#本文选取第

% 个注意力网络的输出参数#具体结果如表 + 所示*

表 + 中第 ' 列和第 M 列是注意力网络输出定位区域

的面积* 通过实验表明#JOeg3"和 JOegT3"之间

的关系与图 / 有着密切关系#当图片中只包含 % 个

目标时#JOeg3"oJOegT3"#如表 + 中的第 # 行和

第 ' 行所示*

表 T@注意力网络F8U指标评价

K0),'T@F8U-.(-50&$%':0,"0&-$.

4$%0&&'.&-$..'"%0,.'&2$%V

类别 JOeg3" JOegT3"

注意力区域

面积!3""

注意力区域

面积!T3""

KB@@8 H7=7> *P'-- *P.M'

.*'

.

.$#

.

Z1H5H52L *P+*$ *PM.+

.'$

.

.$+

.

S1G@ *P##+ *P''-

%$/

.

../

.

S7?@8 855>=@ *P#'# *P'$/

.%%

.

.M'

.

表 + 中#JOeg3"表示每一级特征提取网络加入

特征金字塔结构#JOegT3"表示没有加入特征金字

塔结构*

当图片中只有一个目标时#注意力区域小于数

据集标准框#此时#加入特征金字塔结构的模型具有

更好的定位能力#如图 / 中第 % 行第 % 张图片和第 .

行第 # 张图片* 当图片包含多个目标时#注意力区

域与数据集标准框部分重叠#此时 JOe值越大#说

明重叠值越大#越接近数据集标准框#定位性能越

好* 如表 + 中第 % 行和第 . 行所示#JOeg3"pJOeg

T3"#对应的图片为图 / 中的第 % 行第 # 张+第 . 行

第 %+第 . 张* 通过以上分析#证明了特征金字塔对

细粒度区域定位的有效性#这也是加入特征金字塔

结构的模型识别正确率较高的原因* 从表 + 中的

第 ' 列和第 M 列可知#有特征金字塔结构的模型的

注意力区域面积都小于没有特征金字塔结构模型注

意力区域的面积*

图 - 为注意力区域裁剪放大效果图* 图-!G"

是注意力区域过度裁剪的情况#此时全局信息丢失

较为严重#这也是 # 级模型正确率低于 . 级模型的

原因*

图 -(注意力区域裁剪放大效果图

31:&-()DD@8D158 7B@7GB5LL18:@8=7B:@?@8D@FF@GD>17:B7?

!!7" 5B1:187=L1GD2B@H' !A" 7DD@8D158 7B@7H'

!G" 7DD@8D158 7B@7H@8=7B:@?@8D"

D@结@论

本文采用以注意力机制为基础的多级卷积神经

网络模型对食物图片进行细粒度的识别* 为了适应

食物图片形状大小变化较大的特点#在每级网络中
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加入了特征金字塔结构#利用各个卷积层中不同尺

度的特征图#使模型对目标大小的鲁棒性更高* 卷

积神经网络中各层特征图分别表示不同的特征#由

简单到复杂逐步递进* 为了避免所有特征图的同一

化#本文采用反卷积的方法将深层低分辨率的特征

图与前一层较高分辨率的特征图归一化到同一尺

度#然后进行融合* 在每级特征提取网络提取食物

图片特征后#通过特征融合网络将食物图片的全局

特征与局部特征融合* 实验结果表明#本文模型在

主流食物图片数据集上获得了最好的结果* 然而#

本文模型也存在一些问题* 本文模型对多目标食物

图片的定位效果差#而且#特征提取网络的技术需要

手动设计#有时会出现过度裁剪的问题造成食物目

标结构信息的丢失#导致模型识别正确率下降#解决

这些问题是下一步工作的重点*
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