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基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类

摘要
面向食品领域的图像检索和分类等方面

的研究成为多媒体分析和应用领域越来越受
关注的研究课题之一．当前的主要研究方法基
于全图提取视觉特征，但由于食品图像背景噪
音的存在使得提取的视觉特征不够鲁棒，进而
影响食品图像检索和分类的性能．为此，本文
提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络的食品图
像检索和分类方法．首先通过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 检
测图像中的候选食品区域，然后通过卷积神经
网络（ＣＮＮ）方法提取候选区域的视觉特征，
避免了噪音的干扰使得提取的视觉特征更具
有判别力．此外，选取来自视觉基因库中标注
好的食品图像集微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络，以保
证 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 食品区域检测的准确度．在包
括 ２３３ 类菜品和 ４９ １６８ 张食品图像的 Ｄｉｓｈ⁃
２３３ 数据集上进行实验．全面的实验评估表明：
基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 食品区域检测的视觉特征
提取方法可以有效地提高食品图像检索和分
类的性能．
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０　 引言

　 　 Ｗｅｂ２􀆰 ０ 的迅速发展使得食品图像分享网站得到迅速的发展，例
如国内的大众点评网和国外的 Ｙｕｍｍｌｙ 网站等．食品图像检索和识别

可以对网络中的食品图像实现有效的组织、总结和检索．自动的食品

图像检索和识别也是食品和健康等许多领域中最有前途的应用之

一，可以进一步帮助估计食品的热量和分析人的饮食习惯，实现个性

化的服务．因此本文主要解决面向食品领域的图像检索和分类问题．
由于食品图像检索和识别广泛的应用价值，近年来，越来越多的

研究者开始研究面向食品图像的分析、检索和分类等问题．例如文献

［１］用一种基于统计的方法计算食品图像的特征，实现食品图像的识

别．但是该方法仅适用于在标准的食品图像数据集上，不具有泛化性．
文献［２］提出用随机森林的方法提取图像中的局部视觉特征实现食

品图像的分类．随着深度学习技术的发展，基于 ＣＮＮ 的方法［３］ 已经成

为提取图像视觉特征的主流方法．例如文献［４］采用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络提

取图像的视觉特征实现食品图像的检测和分类．文献［５］采用 Ｇｏｏｇｌｅ
的 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 网络提取图像的视觉特征实现食品图像的分类．文献［６］
采用 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络提取图像视觉特征实现食品图像和非食品图像

的分类．这些方法主要针对整张食品图像进行视觉特征提取，没有考

虑食品图像背景信息对食品图像分类的影响．在现实世界中，拍摄的

食品图片不仅包含食品本身的视觉信息，还包含各种各样的背景信

息．图 １ 展示了来自 Ｄｉｓｈ 数据集［７］一些菜品图像的例子，比如 ＣＢＤ 寿

司图片中包含人的背景信息；三文鱼图片包含调料、虾等其他物的背

景信息．现有的方法由于针对整张图像信息提取视觉特征，会不加区

分地把不相关的背景信息也作为菜品视觉表示的一部分，从而影响

食品图像检索和分类的性能．

图 １　 来自 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集的一些菜品图片

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｏｍｅ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ Ｄｉｓｈ⁃２３３ ｄａｔａｓｅｔ



　 　 　 　　 　 为了解决该问题，本文提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类方法，如图 ２ 所示．该
方法主要包括以下 ２ 个步骤：首先微调（ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ）
Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，使用训练的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络检测食

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；最
后将提取的食物图像的视觉特征应用到食品图像检

索和分类任务中．本文在 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 食品数据集上进

行实验，该数据集为菜品数据集［７］的一个子集，包括

２３３ 类菜品和 ４９ １６８ 张图像．全面的实验评估表明

本文提出的方法相较于其他方法，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，性能

均得到了改善．
本文的主要贡献包括以下 ２ 个方面：１）提出了

一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类方

法，由于提取的视觉特征仅针对图片的食物区域因

而更为鲁棒和更具有判别力；２）将提出的方法应用

到 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集上，全面的实验评估验证了本文

所提方法的有效性．

图 ２　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类方法

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

１　 相关工作

本节将对近年来食品图像检索和分类相关技术

和方法进行介绍，主要包括 ２ 部分，第 １ 部分主要介

绍食品图像检索和分类的相关技术方法；第 ２ 部分

主要介绍基于物体检测的卷积神经网络的相关

方法．

１􀆰 １　 食品图像检索和分类

近年来，食品图像检索和分类受到了越来越多

研究者的关注．例如 Ｆａｒｉｎｅｌｌａ 等［８］ 提出了一种基于

纹理 Ａｎｔｉ⁃Ｔｅｘｔｏｎｓ 特征用于食品图像的检索与分类

的方法．Ｙａｎｇ 等［１］ 提出了一种基于统计的食品图像

的特征表示方法用于食品图像的分类，但该方法仅

局限于标准的食品．Ｘｕ 等［７］ 通过随机森林的方法学

习食品图像中判别性的特征表示实现菜品识别．相
比于以上浅层模型的方法，Ｋａｇａｙａ 等［４］ 利用当前的

深度卷神经网络（ＣＮＮ）提取食品图像的特征用于食

品图像的检测和识别．Ｈａｓｓａｎｎｅｊａｄ 等［５］ 进一步采用

更深层的网络实现食品图像的识别．还有一些工作

集中在面向餐馆上下文信息的菜品识别［１０］ 和面向

移动端的菜品识别［１１⁃１２］ ．此外，近来的一些工作例如

文献［１０，１３⁃１４］则进一步考虑图像的原料信息，以
一种多任务的方法建模原料信息、视觉信息和类别

信息之间的关联． Ｓａｌｖａｄｏｒ 等［１５］ 学习食品图像和原

料信息等不同模态信息的嵌入，实现跨模态的检索．
本文也研究基于面向食品领域的图像检索和分

类．不同以上基于整张图片提取视觉特征的方法，考
虑食品图像中包含许多和食品无关的背景信息，因
此提出了首先用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 方法检测食品的图像

区域，然后利用 ＣＮＮ 方法提取目标物体区域的视觉

特征实现面向食品图像的检索与分类．

１􀆰 ２　 基于物体检测的卷积神经网络（ＣＮＮｓ）
卷积神经网络（ＣＮＮｓ）已作为一种主流的特征

提取方法成功应用到许多任务中，例如图像的分

类［１６］和检索［１７⁃１８］ ．相比于传统的视觉方法，ＣＮＮｓ 能

够提取更为丰富的语义信息．为了将基于 ＣＮＮ 的方

法应用到物体检测任务中，许多基于检测的 ＣＮＮ 方

法被相继提出．例如 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等［１９］ 提出了 Ｒ⁃ＣＮＮ 深

６３６
梅舒欢，等．基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类．

ＭＥＩ Ｓｈｕｈｕａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



度框架，该框架首先利用 Ｏｂｊｅｃｔ Ｐｒｏｐｏｓａｌ 算法提取图

像的候选区域，将这些候选区域作为输入进行模型

训练．为了改进 Ｒ⁃ＣＮＮ 的速度和准确度，有学者提

出了 ＳＰＰ⁃Ｎｅｔ［２０］ 和 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ［２１］ ．Ｒｅｎ 等［２２］ 进一步

引入了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络，提出了一个 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏ⁃
ｐｏｓａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＲＰＮ）方法用于克服 ｏｂｊｅｃｔ ｐｒｏｐｏｓａｌ 的
依赖．近来一些学者为了能够更快地检测物体，提出

了 ＹＯＬＯ９０００［２３］ ．考虑到资源的消耗和准确度性能

等的因素，本工作充分利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 算法提取

食品图像的区域，提取食品区域的特征并将其应用

到食品图像的检索和分类任务中．

２　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的区域视觉特征提取

为了有效提取食品图像的视觉特征，采用了以

下 ２ 个步骤：１）微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ；２）基于食品检测

区域的 ＣＮＮ 特征提取．
如上分析，大多数食品图像都含有不相关的背

景信息，如果只针对食品区域进行特征提取，将会降

低食品图像背景信息带来的影响．为了解决该问题，
需要对图像的食品区域进行检测．Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［９］ 已

经成为物体区域检测的有效方法，因而也可采用

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 检测图像的食品区域． 但是现有的

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 模型主要基于 ＶＯＣ２００７ 中 ２０ 类常见

的物体预训练得到的模型，并没有涉及到与食品相

关的类别，为此首先从视觉基因库中选择和食品类

别相关的标定好的图像，然后利用选择的食品图像

数据集微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，最终得到每张食品图像

的候选区域．
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与正 ａｎｃｈｏｒ 相对应的 ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｕｔｈ ｂｏｘ 的坐标向量，
分类损失 Ｌｃｌｓ 是 ２ 个类别（目标与非目标）的对数

损失．
微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 后，利用微调的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃

ＣＮＮ 网络模型获得食品图像的候选框和对应的每个

候选框的得分．
ＣＮＮｓ 网络已经成为视觉特征提取的有效方法．

对于每张图像得分较高的候选区域，根据候选框的

坐标，用 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络提取 ＦＣ７ 层的特征，然后将得

分较高的区域的特征进行串联得到最终图像的特征

表示．
对于图像检索任务，给定一张查询图像，基于微

调的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 和 ＣＮＮ 提取食品图像的视觉特

征，通过和查询数据库进行相似度计算返回检索的

结果．对于食品图像分类任务，对所有的训练集和测

试集的食品图像通过上述方法提取视觉特征，然后

通过训练集训练分类器，基于训练的分类模型得到

分类的结果．在提取图像食品区域的视觉特征时，通
常选取得分最高的图像候选区域．

３　 实验评估

在本节中，首先描述实验设置，包括数据集和实

现细节，然后在 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 食品数据集上验证所提方

法在食品图像检索和分类任务中的有效性．

３􀆰 １　 数据库

利用 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集来验证本文所提方法的有

效性．原始的菜品数据集［７］ 包含 １１７ ５０４ 张图像和

１１ ６１１ 种菜品类别．从中挑选出图像数量大于或者

等于 １５ 的菜品类别，最终获得 ２３３ 种菜品类别和

４９ １６８ 张图像，称这个数据集为 Ｄｉｓｈ⁃２３３．图 ３ 展示

了 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集中的一些食品类别的例子．

图 ３　 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集的一些食品类别的图像

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｏｍｅ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ Ｄｉｓｈ⁃２３３ ｄａｔａｓｅｔ

３􀆰 ２　 实现细节

为了利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ［９］对食品图像区域进行

检测，需要微调（ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｅ） Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，为此需要

带有区域边框标注的食品图像数据集．视觉基因组

数据库（ｖｉｓｕａｌ ｇｅｎｏｍｅ） ［２４］ 包含了标定的 １０８ ０７７ 张

图像，其中包括大量的食品图像．因此利用 Ｄｉｓｈ⁃２３３
数据集的类别名，将其翻译成成英文，作为查询词，
构建查询词典列表，利用关键词匹配从视觉基因数
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据集中选取食品图像．为了得到更多的食品图片，进
一步选用其他食品数据库的类别信息（比如 Ｆｏｏｄ⁃
１０１），选取食品图片，然后经过人工进一步的筛选，
去掉非食品图像，最终得到 １０ ６４１ 张食品图像及对

应标定的区域，称之为 ＶｉｓＧｅｎｏｍｅ⁃１１Ｋ．图 ４ 展示了

来自视觉基因带有标注框的菜品图像．

图 ４　 来自视觉基因库带有标定区域的一些菜品例子

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓｏｍｅ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ
ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｇｅｎｏｍｅ ｄａｔａｓｅｔ

对于模型的参数设置，在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 训练过

程中，最小批尺寸（ｍｉｎｉ⁃ｂａｔｃｈ）为从一张图像中提取

的 ２５６ 个 ａｎｃｈｏｒ，迭代次数为 ８０ ０００． 其中在前

６０ ０００ 迭代，学习率设为 ０􀆰 ００１，在后 ２０ ０００ 迭代，
学习率设为 ０􀆰 ０００ １．ｍｏｍｅｎｔｕｍ 参数设为 ０􀆰 ９，权重

衰减参数设为 ０􀆰 ０００ ５．在微调 ＡｌｅｘＮｅｔ 模型时，将初

始学习率设为 ０􀆰 ００１，每 ２０ 个时期（ｅｐｏｃｈ）之后，将
学习率调整为之前的 ０􀆰 １．最大迭代次数设为 ６０ 个

时期（ｅｐｏｃｈ）．
将 ＶｉｓＧｅｎｏｍｅ⁃１１Ｋ 图像集划分成 ２ 部分，８０％

用于训练集，２０％用于验证集．利用 ＶｉｓＧｅｎｏｍｅ⁃１１Ｋ
微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，然后通过微调的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ
模型对 Ｄｉｓｈ 数据集的食品图像进行区域检测得到

图像中的食品区域，再利用在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练的

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型从检测的食品区域提取 ４０９６⁃Ｄ 的视觉

特征．图 ５ 是经过微调 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络得到的一

些食品图片的检测结果，从中可以看到经过食品区

域检测，可以排除背景噪音的干扰，使得提取的视觉

特征更具有判别性．
对所有的图像进行区域检测和视觉特征提取之

后，将其应用到食品图像检索和分类任务中．

３􀆰 ３　 检索任务

对于检索任务，从 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集的每一类菜

品图像集中随机选取 ２５％的图像作为查询图像，然

图 ５　 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 食品区域检测的一些食品例子

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｏｍｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ

后将数据集的全集作为查询数据库进行检索．
３􀆰 ３􀆰 １　 评价指标和比较方法

采用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ＭＡＰ ２ 个评价指标，这 ２ 个指

标均为信息检索中常用的指标．为了验证本文方法

的有效性，和以下方法进行了比较：１） ＣＮＮ⁃Ｇ［２５］ ．该
方法主要是利用 ７ 层的 ＡｌｅｘＮｅｔ 直接提取全局图像

的视觉特征；２） ＣＮＮ⁃Ｇ⁃Ｆ．相比 ＣＮＮ⁃Ｇ，ＣＮＮ⁃Ｇ⁃Ｆ 首

先利用训练集对 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络进行微调，利用微调的

网络提取整张图像的视觉特征；３） Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ⁃Ｇ．
该方法直接用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络检测图像的候选食

品区域，然后对得分最高的候选区域用微调的

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络提取视觉特征．方法 １） 和 ２） 均未用

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 进行区域检测，方法 ３）是为了进一步

说明通过 ＶｉｓＧｅｎｏｍｅ⁃１１Ｋ 微调 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 产生的

影响．
３􀆰 ３􀆰 ２　 检索结果及分析

分别用上述 ４ 种方法在 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集上进行

检索实验．具体来说，采用 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＠ Ｋ 和 ＭＡＰ＠ Ｋ
（Ｋ 表示在检索过程中返回候选图像的数量），Ｋ＝
｛１，２０，４０，６０，８０，１００｝．图 ６ 展示了 ４ 种不同方法检

索在这 ２ 个指标的检索结果．从中可以得出以下结

论：１）ＣＮＮ⁃Ｇ⁃Ｆ 要比 ＣＮＮ⁃Ｇ 的检索性能好，说明通

过微调 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络可以得到更适合 Ｄｉｓｈ 数据集的

视觉特征；２） Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ⁃Ｇ 和本文方法要超过

ＣＮＮ⁃Ｇ⁃Ｆ，说明经过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 对食品图像区域

进行检测后可以有效减少食品图像背景信息产生的

干扰，进而提高了检索性能；３）本文方法比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃
ＣＮＮ⁃Ｇ 的性能有适度的提升，说明利用 ＶｉｓＧｅｎｏｍｅ⁃
１１Ｋ 微调可以改进食品图像检测的准确度．

图 ７ 展示了一些例子的检索结果．从中可以看

到本文方法在所有方法中检索结果是最好的，这进

８３６
梅舒欢，等．基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类．
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图 ６　 不同方法的检索性能比较

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

图 ７　 不同方法检索结果的例子

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｓｏｍｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｒｏｍ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

一步验证了其有效性．

３􀆰 ４　 分类任务

对于分类任务，将每一类 ７５％的数据集作为训

练集，２５％的数据集作为测试集．由于分类任务为单

标签的，所以采用准确率（ａｃｃｕｒａｃｙ）作为评价指标．
为了验证本文方法的有效性，采用和检索任务相同

的比较算法进行比较

图 ８ 展示了不同方法的分类性能．从中可以看

到本文方法的性能最好，相比于 ＣＮＮ⁃Ｇ⁃Ｆ，性能提升

了 ５ 个百分点．
图 ９ 展示了随机选取的 ２０ 类菜品在不同方法

的分类结果．可以看到在大多数例子中，本文方法的

分类性能是最好的，进一步验证了其有效性．

图 ８　 不同方法的分类准确率比较

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

４　 总结与展望

本文提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像

９３６
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图 ９　 随机选取的 ２０ 类菜品在不同方法的分类结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ２０ ｆｏｏｄ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

检索和分类方法．该方法主要利用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网

络检测图像的食品区域，对检测的食品图像区域通

过 ＣＮＮ 网络提取视觉特征．相比于传统的基于 ＳＩＦＴ
和 ＣＮＮ 的全局视觉特征提取方法，本文方法所提取

的视觉特征更为鲁棒．将本文方法应用到食品图像

检索和分类任务中，并在 Ｄｉｓｈ⁃２３３ 数据集上进行实

验，实验结果验证了其有效性．在未来的研究中将考

虑以下研究方向：１）在更多更大规模的食品数据集

上进行实验，比如 Ｆｏｏｄ⁃１０１［２］，以验证本文方法的可

扩展性；２）考虑更多食品图像的上下文信息，比如地

理位置信息等实现基于上下文的食品图像检索和分

类．另外，将其应用到移动设备中实现移动食品图像

的检索和分类，以及针对食品区域的热量估计［２５］ 等

也将作为后续工作探索的研究方向．
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［１０］　 Ｍｉｎ Ｗ Ｑ，Ｊｉａｎｇ Ｓ Ｑ，Ｗａｎｇ Ｓ Ｈ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｄｅｌｉｃｉｏｕｓ ｒｅｃｉｐｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｒｅｃｉｐｅｓ ｗｉｔｈ
ｖａｒｉｏｕｓ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ［Ｃ］∥ＡＣＭ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７（ｉｎ ｐｒｅｓｓ）

［１１］　 Ｄｅｈａｉｓ Ｊ， Ａｎｔｈｉｍｏｐｏｕｌｏｓ Ｍ， Ｍｏｕｇｉａｋａｋｏｕ Ｓ． Ｄｉｓｈ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｄｉｅｔａｒｙ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｎ ｓｍ⁃
ａｒｔｐｈｏｎｅｓ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍａｇｅ Ａｎａｌ⁃
ｙｓｉｓ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５：４３３⁃４４０

［１２］　 Ｔａｎｎｏ Ｒ，Ｏｋａｍｏｔｏ Ｋ，Ｙａｎａｉ Ｋ．Ｄｅｅｐｆｏｏｄｃａｍ：Ａ ＤＣＮＮ⁃
ｂａｓｅｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｍｏｂｉｌｅ ｆｏｏｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥Ｉｎ⁃
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｗｏｒｋｓｈｏｐ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ａｓｓｉｓｔｅｄ Ｄｉｅｔａｒｙ
Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，２０１６：８９

［１３］　 Ｃｈｅｎ Ｊ Ｊ，Ｎｇｏ Ｃ⁃Ｗ．Ｄｅｅｐ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｃｏｏｋｉｎｇ ｒｅｃｉｐｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ［Ｃ］∥ＡＣＭ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ，２０１６：３２⁃４１

［１４］　 Ｍｉｎ Ｗ Ｑ，Ｊｉａｎｇ Ｗ Ｑ，Ｓａｎｇ Ｊ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ｂｅｉｎｇ ａ ｓｕｐｅｒ ｃｏｏｋ：
Ｊｏｉｎｔ ｆｏｏｄ ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌ ｃｏｎｔｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｆｏｒ
ｒｅｃｉｐｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７，１９（５）：１１００ ⁃ １１１３

０４６
梅舒欢，等．基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 的食品图像检索和分类．

ＭＥＩ Ｓｈｕｈｕａｎ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



［１５］　 Ｓａｌｖａｄｏｒ Ａ，Ｈｙｎｅｓ Ｎ，Ａｙｔａｒ Ｙ，ｅｔ ａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｒｏｓｓ⁃ｍｏｄａｌ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｃｏｏｋｉｎｇ ｒｅｃｉｐｅｓ ａｎｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］∥
ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ⁃
ｎｉｔｉｏｎ，２０１７：３０２０⁃３０２８

［１６］　 Ｓｚｅｇｅｄｙ Ｃ，Ｌｉｕ Ｗ，Ｊｉａ Ｙ Ｑ，ｅｔ ａｌ．Ｇｏｉｎｇ ｄｅｅｐｅｒ ｗｉｔｈ ｃｏｎ⁃
ｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［ Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１５：１⁃９

［１７］　 Ｔｏｌｉａｓ Ｇ，Ｓｉｃｒｅ Ｒ，Ｊéｇｏｕ Ｈ．Ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ｗｉｔｈ
ｉｎｔｅｇｒａｌ ｍａｘ⁃ｐｏｏｌｉｎｇ ｏｆ ＣＮＮ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ ［ Ｊ ］． ａｒＸｉｖ ｅ⁃
ｐｒｉｎｔ，２０１５，ａｒＸｉｖ：１５１１􀆰 ０５８７９

［１８］　 Ｒａｄｅｎｏｖｉｃ Ｆ， Ｔｏｌｉａｓ Ｇ， Ｃｈｕｍ Ｏ． ＣＮＮ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ｌｅａｒｎｓ ｆｒｏｍ ＤｏＷ：Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｆｉｎｅ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈａｒｄ ｅｘ⁃
ａｍｐｌｅｓ［Ｃ］∥Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，
２０１６：３⁃２０

［１９］　 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ，Ｄｏｎａｈｕｅ Ｊ，Ｄａｒｒｅｌｌ Ｔ，ｅｔ ａｌ．Ｒｉｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｈｉｅｒ⁃
ａｒｃｈｉｅｓ ｆｏｒ ａｃｃｕｒａｔｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｓｅｇ⁃
ｍｅｎｔａｔｉｏｎ［ Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ
ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１４：５８０⁃５８７

［２０］　 Ｈｅ Ｋ Ｍ，Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ，Ｒｅｎ Ｓ Ｑ，ｅｔ ａｌ．Ｓｐａｔｉａｌ ｐｙｒａｍｉｄ ｐｏｏ⁃

ｌｉｎｇ ｉｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ｃ］∥Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２０１４：
３４６⁃３６１

［２１］ 　 Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ．Ｆａｓｔ Ｒ⁃ＣＮＮ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎ⁃
ｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，２０１５：１４４０⁃１４４８

［２２］　 Ｒｅｎ Ｓ Ｑ，Ｈｅ Ｋ Ｍ，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ Ｒ，ｅｔ ａｌ．Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ：Ｔｏ⁃
ｗａｒｄｓ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ＆ Ｍａ⁃
ｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１７，３９（６）：１１３７⁃１１４９

［２３］　 Ｒｅｄｍｏｎ Ｊ，Ｆａｒｈａｄｉ Ａ．ＹＯＬＯ９０００：Ｂｅｔｔｅｒ，ｆａｓｔｅｒ，ｓｔｒｏｎｇｅｒ
［Ｊ］．ａｒＸｉｖ ｅ⁃ｐｒｉｎｔ，２０１６，ａｒＸｉｖ：１６１２􀆰 ０８２４２

［２４］　 Ｍｉｎ Ｗ Ｑ，Ｂａｏ Ｂ Ｋ，Ｍｅｉ Ｓ Ｈ，ｅｔ ａｌ．Ｙｏｕ ａｒｅ ｗｈａｔ ｙｏｕ ｅａｔ：
Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｒｉｃｈ ｒｅｃｉｐｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓ⁃ｒｅｇｉｏｎ ｆｏｏｄ
ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｃ］ ∥ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ，２０１７
（Ｉｎ ｐｕｂｌｉｃ）

［２５］　 Ｍｅｙｅｒｓ Ａ，Ｊｏｈｎｓｔｏｎ Ｎ，Ｒａｔｈｏｄ Ｖ，ｅｔ ａｌ． Ｉｍ２Ｃａｌｏｒｉｅｓ：Ｔｏ⁃
ｗａｒｄｓ ａｎ ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｏｄ ｄｉａｒｙ［Ｃ］∥ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ， ２０１５：
１２３３⁃１２４１

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＭＥＩ Ｓｈｕｈｕａｎ１，２ 　 ＭＩＮ Ｗｅｉｑｉｎｇ２ 　 ＬＩＵ Ｌｉｎｈｕ２，３ 　 ＤＵＡＮ Ｈｕａ１ 　 ＪＩＡＮＧ Ｓｈｕｑｉａｎｇ２

１ Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｓｃｉｅｎｃｅ，Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｑｉｎｇｄａｏ　 ２６６５９０
２ Ｋｅｙ Ｌａｂ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １００１９０

３ Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　 １０００４９

Ａｂｓｔｒａｃｔ　 Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ ｈａｓ ｖａｒｉｏｕｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｉｅｌｄｓ，ｓｕｃｈ ａｓ ｆｏｏｄ ｉｎｔａｋｅ
ｍｏｎｉｔｏｒ ａｎｄ ｆｏｏｄ ｃａｌｏｒｉｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｕｓ，ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｆｏｏｄ ｒｅｌａｔｅｄ ｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈ ａｓ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉ⁃
ｆｉｃａｔｉｏｎ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｈｏｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｏｐｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｒｅｃｅｎｔｌｙ．Ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｍａｉｎｌｙ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ｆｏｏｄ ａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｒｅ ｌａｃｋｉｎｇ ｉｎ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ．Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ，ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅ ａ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ （Ｒｅｇｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ） ｂａｓｅｄ ｆｏｏｄ ｒｅｔｒｉｅｖａｌ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ．Ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎ，ｗｅ ｆｉｒｓｔ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅ ｆｏｏｄ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｒｅｇｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ，ａｎｄ ｔｈｅｎ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ＣＮＮ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｆｏｏｄ ｒｅｇｉｏｎｓ．Ｓｕｃｈ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ
ｆｏｒ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｗｅ ｓｅｌｅｃｔ ｔｈｅ ａｎｎｏｔａｔｅｄ ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｎｏｍｅ
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