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基于图卷积网络的多标签食品原材料识别

摘要
当前，食品图像的营养成分识别主

要还是集中在食品类别的识别以及作为
多标签任务的识别．但是这两种方法并
不具备很好的判别性，因为它们忽略了
原材料之间的潜在关系．因此，本文在前
期工作的基础上引入了原材料之间的关
系．具体地说，我们的工作主要分为图像
特征提取和原材料关系学习两部分．图
像特征提取通过卷积神经网络提取到图
像的低维特征向量．图卷积网络通过使
用图数据（图的每个节点表示原材料的
词嵌入，边表示节点之间的相关性），将
图数据直接映射到一组相互依赖的分类
器中，并与图像的低维特征向量融合，最
后 进 行 分 类． 通 过 在 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 和
ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 两个食品数据集上进行实
验，并与当前最好的实验模型进行对比，
发现基于图卷积的食品多标签分类方法
可以有效地提高食品图像的分类性能．
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０　 引言

　 　 随着人们生活水平不断提高，人们对食品的营养成分越来越重

视，所以食品的营养成分分析成为食品和健康等领域最有前途的应

用之一．通过识别食品图像中的原材料已了解食品所含营养成分已受

到了越来越多研究者的关注．
随着深度学习理论的提出和计算设备的改进，卷积神经网络

（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）得到了飞速的发展，并且被广泛

应用于图像识别领域．例如文献［１］通过 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络来提取图像的

视觉特征，从而实现图像的检测和分类；文献［２］通过 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 网络

来提取图像视觉特征，从而实现食品图像和非食品图像的分类．文献

［３］通过 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ⁃ＣＮＮ 网络来提取图像的视觉特征．此外，还有近期

一些工作［４］采用了多尺度多视图特征聚合方案，经过最后的二级融

合，使得特征更加健壮、全面和具有判别力．但是上述研究对食品图像

的分类都是基于单标签分类，需要根据得到的食品图像来推测其所

含的原材料信息，这种方法并不能有效地判别食品的营养成分．所以

本文提出了使用图卷积网络（Ｇｒａｐｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮ）的

多标签模型［５］来直接识别食品图像中的原材料，以便可以更好地了

解食品的营养成分，更好地规划我们的饮食．在现实生活中，虽然菜肴

不计其数，但是它们大多由少量几种原材料组成，所以与传统食品图

像识别不同的是，通过直接识别食品图像中的原材料，可以将其推广

到系统从未见过的数据集，解决例如文献［６］数据集类别不多的问题．
本文模型的整体框架主要分为图像特征提取和原材料关系学习．在图

像特征提取中，首先通过 ＣＮＮ 得到食品图像的特征图，然后通过降

维，得到一组低维的特征向量．在原材料关系学习中，通过 ＧＣＮ 学习

原材料之间的关系，并将学到的原材料关系与得到低维图像特征向

量进行融合，然后进行食品原材料的分类．
本文的主要贡献包括以下两个方面：１）本文首次将 ＧＣＮ 的多标

签模型应用于食品图像的多标签分类任务中；２）通过使用食品图像

及其相关成分的数据集，验证了模型的有效性．
本文的组织结构如下：第 １ 节介绍食品图像领域的最新技术；第 ２

节介绍基于 ＧＣＮ 的多标签模型在食品领域的应用；第 ３ 节对实验结果

进行定性定量分析；第 ４ 节对本文工作进行总结与展望．　 　 　 　



１　 相关工作

本节将对近年来食品图像分类相关技术和方法

进行介绍，主要包括两部分：第 １ 部分主要介绍食品

图像的分类及相关技术方法；第 ２ 部分主要介绍基

于 ＧＣＮ 的多标签分类．

１􀆰 １　 食品图像分类

随着人们生活水平的提高，食品健康问题受到

了越来越多的研究者关注．例如文献［７］采用了食谱

的成分、食物图像和属性来执行第一个跨区域的食

谱分析． 文献 ［ ８］ 采用了谷歌的深度卷积网络

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 提取图像的视觉特征实现食品图像的分

类．此外，更有研究者综述了计算机技术在食品领域

的应用，并提供了一系列的研究方法，包括食品图像

的检索、分类等［９］ ．与上述文献对食品图像的单标签

分类相比，食品图像原材料的多标签分类要困难得

多，即每输入一个食品图像样本，就可以预测一个以

上的原材料类别．原因是食品图像中的原材料尺寸

较小，外观可能出现较大差异［１０］ ．
尽管食品图像的原材料识别相对于食品图像的

识别要困难得多，但是随着研究者们在食品领域的

深入探索，食品图像的原材料识别已经有了较大的

进步．例如文献［６］提出一种 ＶＧＧ 多任务学习框架，
可用于同时识别食品类别和成分标签．文献［１１］提
出采用 ＣＮＮ 模型，用 Ｓｉｇｍｏｄ 激活函数替换最后的

Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数进行食品图像的原材料分类．这两

种方法在对食品图像的原材料分类中有比较好的效

果，但是却忽略了原材料之间的关系．本文使用文献

［６］的方法，将 ＧＣＮ 的多标签模型应用到食品图像

的多标签分类中．该方法考虑了食品原材料之间的

相关关系，并采用得到的原材料关系来辅助完成多

标签分类任务，最后将获得的视觉特征向量和原材

料关系融合进行分类．

１􀆰 ２　 基于 ＧＣＮ 的多标签分类

随着计算机的计算能力的提升以及大型数据

集，如 ＩｍａｇｅＮｅｔ［１２］、ＭＳＣＯＣＯ［１３］ 和 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ［１４］

的出现，图像的多标签识别得到了快速的发展．一种

图像的多标签识别直接方法是为每个类或者标签训

练独立的二进制分类器．但是，此方法没有考虑标签

之间的关系，并且随着类别数量的增加，预测标签的

数量也呈指数增长．例如文献［１５］使用基于排名的

学习策略训练深度 ＣＮＮ 进行多标签图像识别，并发

现加权近似排名的损失最有效．文献［１６］利用循环

神经络将标签转换为嵌入标签向量形式，从而利用

标签之间的相关性．文献［１７］引入空间变换层和

ＬＳＴＭ 单元来获取标签之间的相关性．文献［１８］使用

最大生成树算法获取标签中的相关性．文献［１９］基
于图形化的套索框架产生了图像相关的条件标签结

构．文献［２０］结合图卷积网络，描述了多个标签之间

的关系．
虽然上述方法都引入了多标签之间的关系，但

尚无人将此方法运用到食品图像的领域中．本文利

用食品原材料之间的关系，然后利用图结构来捕获

和探索原材料之间相关性．具体来说，基于该图结

构，利用图卷积网络在多个原材料之间传播信息，为
每个图像的原材料学习相互依赖的分类器．这些分

类器可以从原材料图中吸收信息，然后将这些信息

进一步应用于最终多标签预测的全局图像表示．实
验结果验证了基于图卷积网络的多标签模型相对食

品图像的多标签分类的有效性，整个过程为端到端

的训练．

２　 基于图卷积网络的食品图像原材料分类

本文利用文献［６］中基于图卷积网络的多标签

模型框架进行食品多标签的识别，如图 １ 所示，主要

分为两部分：食品图像的特征提取以及原材料关系

学习．在食品图像的特征提取中，首先利用卷积神经

网络得到食品图片的局部特征，然后经过最大池化

进行降维，最后得到一组 Ｄ 维的特征向量．在原材料

关系学习模块中，首先通过原材料之间存在的相关

性，构建出原材料的关系图，然后利用图卷积网络将

原材料关系图直接映射到一组相互依赖的分类器

中，并与图像的 Ｄ 维特征向量融合，最后进行分类．
其中图的每个节点表示原材料的词嵌入，边表示节

点之间的相关性．图 １ 中， ｄ 表示原材料特征的维度，
Ｃ 表示原材料的类别数量．

２􀆰 １　 食品图像的特征提取

图 １ 中 采 用 卷 积 神 经 网 络 （ 如 ＲｅｓＮｅｔ５０、
ＲｅｓＮｅｔ１０１）为基本模型对食品图像进行特征提取．
当输入食品图像时，首先获取经过卷积操作后的特

征图，然后通过池化得到一组低维的食品图像特征

向量．其表达式如下：
ｘ ＝ ＶＧＭＰ（Ｆｃｎｎ Ｉ；θ ｃｎｎ( ) ） ∈ ＲＤ （１）

式（１）中， Ｉ 表示输入的食品图片， θ ｃｎｎ 表示卷积神

经网络模型参数， Ｆｃｎｎ（·） 表示在卷积神经网络中提

取到的食品图像的特征图函数， ＶＧＭＰ（·） 表示的是

４４７
李辉，等．基于图卷积网络的多标签食品原材料识别．

ＬＩ Ｈｕｉ，ｅｔ ａｌ．Ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｆｏｏｄ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ．



图 １　 图卷积网络的多标签模型框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

经过最大池化得到的食品图像的特征向量函数， ｘ
表示得到的食品图像的低维特征向量， Ｄ 表示特征

向量的维度．

２􀆰 ２　 原材料关系学习

图 １ 原材料关系学习中利用图卷积网络学习原

材料之间的关系．在图卷积网络中，每个节点表示为

原材料的词嵌入，边表示为原材料之间的共现关系，
Ｃ 表示为原材料的类别数量．由于图卷积网络是基于

相关矩阵在节点之间传播信息工作，因此找到节点

之间的相关性是建立相关矩阵 Ａ 的关键性问题．在
大多数应用中，相关矩阵是预先定义的．但是，在任

何标准的多标签图像识别数据集中都没有提供相关

矩阵．
本文通过在数据集中挖掘原材料的共现关系来

定义原材料之间的相关性，并以条件概率的形式对

原材料共现关系进行建模．其中 Ｐ（Ｌｉ ｜ Ｌ ｊ） 表示原材

料 Ｌ ｊ 出现时原材料 Ｌｉ 出现的概率．为了构造该共现

矩阵，首先计算训练集中出现的原材料对，得到矩阵

Ｍ ∈ ＲＣ×Ｃ ．其中 Ｃ 是原材料的类别数， Ｍｉｊ 是原材料

Ｌｉ 和原材料 Ｌ ｊ 同时出现的次数．然后通过共现矩阵，
得到 Ｐ ｉ ＝ Ｍｉ ／ Ｎｉ ，其中 Ｎｉ 表示训练集中 Ｌｉ 的出现总

次数．但是如果简单使用 Ｐ ｉｊ 表示原材料 Ｌｉ 和原材料

Ｌ ｊ 的相关性，可能会存在两个缺陷：１）当 Ｐ ｉ 非常小

的时候，表示原材料 Ｌｉ 和 Ｌ ｊ 的关系较弱或者没有关

系，此时 Ｐ ｉ 不但增加了原材料之间的多余关系，而
且增加模型的复杂度；２）来自训练和测试共现的绝

对数量可能不完全一致，拟合到训练集的相关矩阵

会降低泛化能力．因此可以将相关性 Ｐ ｉｊ 进行二值化

处理，并引入了阈值 τ 来缓解上面两种缺陷．相关矩

阵的表达式如下：

Ａｉｊ ＝
０，　 Ｐ ｉｊ ＜ τ，
１，　 Ｐ ｉｊ ≥ τ．{ （２）

由于节点的特征为其自身特征与相邻节点的特

征的加权总和，所以二进制相关矩阵可能导致过度

平滑，使得节点变得难以区分［２１］ ．为了缓解这个问

题，提出以下重新加权方案，具体方程式为：

Ａ′ｉｊ ＝

ｐ

∑
ｃ

ｊ ＝ １，ｉ≠ｊ
Ａｉｊ

，　 ｉ ≠ ｊ，

１ － ｐ，　 ｉ ＝ ｊ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（３）

其中 Ａ′ 是加权相关矩阵， ｐ 为分配给节点本身和其

他相关节点的权重．当更新节点特征时，获得节点本

身的固定权重，相关节点的权重由邻域分布确定．当
ｐ → １ 时，不考虑节点本身的特征；当 ｐ → ０ 时，邻近

信息倾向于被忽略．
在本节中，基于图卷积网络的映射函数从标签

表示 中 学 习 相 互 依 赖 的 对 象 分 类 器， 即 Ｗ ＝
ｗ ｉ{ } Ｃ

ｉ ＝ １， 其中 Ｃ 表示类别数．在图卷积网络中 Ｈｌ ＋１ ＝
ｆ（Ｈｌ，Ａ′），其中 Ｈｌ ＋１ 为 ｌ ＋ １ 层的节点表示，是将 ｌ层
的节点表示 Ｈｌ 作为输入而产生的新的节点表示．对
于第一层，输入是 Ｚ∈ＲＣ×ｄ 矩阵，其中 ｄ 是原材料嵌

入的维数．对于最后一层，输出为 Ｗ ∈ＲＣ×Ｄ ，其中 Ｄ
表示图像表示的维数．将学习到的分类器应用于图

像表示，可以得到预测分数：
ｙ^ ＝ Ｗｘ． （４）
假设图像的标签为 ｙ ∈ ＲＣ，其中 ｙｉ ＝ ｛０，１｝ 表

５４７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７４３⁃７５０

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７４３⁃７５０



示原材料 ｉ是否出现在图像中． ｙｃ 和 ｙ^ｃ 分别表示类别

Ｃ 的标签和预测值．整个网络使用以下传统的多标签

分类损失进行训练，损失函数 Ｌ 如下：

Ｌ ＝ ∑
ｃ

ｃ ＝ １
ｙｃ ｌｏｇ σ ｙ^ｃ( )( ) ＋ １ － ｙｃ( ) ｌｏｇ １ － σ ｙ^ｃ( )( ) ，

（５）
其中 σ（·） 是 Ｓｉｇｍｏｄ 激活函数．

３　 实验评估

本节首先描述数据集、实现细节等． 然后在

Ｆｏｏｄ⁃１０１ 和 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 两个食品数据集上验证

本文所提方法在多标签分类任务中的有效性．

３􀆰 １　 数据集

１）Ｆｏｏｄ⁃１０１［２２］数据集：为了验证本文模型对食

品多标签分类的可靠性，首先在 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据集上

进行了实验．该数据集一共包含 １０１ ０００ 张图像，对
于每个类别，将其中的 ７５０ 张图像用于训练以及剩

余的 ２５０ 张图像用于测试．在训练集中没有对图像

进行清理，因此仍然包含一些噪音，主要是以强烈的

色彩和一些错误的标签形式出现的．在图数据的构

建中，我们利用了数据集中全部的 ４４６ 个原材料信

息作为节点，共现关系为边构建了原材料的关系图．
图 ２ 中展示了 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据集上一些食品图片类别

和原材料的例子．

图 ２　 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据集上食品图片类别及原材料信息

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ （ａ） ａｎｄ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔｓ （ｂ） ｏｎ Ｆｏｏｄ⁃１０１ ｄａｔａｓｅｔ

２） ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２［５］ 数据集：为了进一步验证

ＧＣＮ 的多标签模型在食品多标签分类中的可靠性，
接着将该模型应用于 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集中．其中

ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集涵盖了 １７２ 种最常见的中国

菜，共包含了 １１０ ２４１ 张食品图片以及 ３５３ 个原材料

信息．本实验对 ３５３ 个原材料信息进行了简化处理，
并删除了 ５ 张不合格的图片，得到了 ２７６ 个的原材

料信息，包括类似“辣椒”和“猪肉”等热门食品，然
后用得到的 ２７６ 个原材料信息作为分类的节点．在
图 ３ 中展示了 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集上一些食品图

片类别和原材料的例子．

３􀆰 ２　 实现细节

３􀆰 ２􀆰 １　 超参数设置

本实验对模型参数的设置如下：训练中批次大

小为 １６，阈值 τ 为 ０􀆰 ４， ｐ 为 ０􀆰 ２，迭代次数为 １００ 个

周期，衰减 ｍｏｍｅｎｔｕｍ 参数为 ０􀆰 ９，权重衰减参数为

０􀆰 ０００ ５，初始的学习率为 ０􀆰 ０１，并且在每 ２０ 个周期

之后，学习率将调整为当前学习率的 ０􀆰 １．
３􀆰 ２􀆰 ２　 评价指标

在多标签分类任务中，通常使用查准率（ｐｒｅｃｉ⁃
ｓｉｏｎ）、查全率（ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ 度量 （Ｆ１）对模型的性能

进行评估．查准率为预测为正例的样本中预测正确

的概率，查全率为正例样本被预测正确的概率，Ｆ 度

量为查准率和查全率的调和平均．其中，Ｆ 度量综合

６４７
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图 ３　 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集上食品图片类别及原材料信息

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ （ａ） ａｎｄ ｉｎｇｒｅｄｉｅｎｔｓ （ｂ） ｏｎ ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ ｄａｔａｓｅｔ

考虑了查全率和查准率，对性能评价的影响相对较

大．在本文的实验中，我们分别评估了总体的查准率

（ＯＰ）、查全率（ＯＲ）、 Ｆ１（ＯＦ１）和每个类别查准率

（ＣＰ）、查全率（ＣＲ）、Ｆ１（ＣＦ１）．按照文献［１６，２３］的
设置，对于每个图像，如果它们的置信度大于 ０􀆰 ５，则
正确预测了该标签．

３􀆰 ３　 分类结果及分析

为了验证本文方法的有效性，我们在 Ｆｏｏｄ⁃１０１
数据集上将本文方法与 ＲｅｓＮｅｔ５０［２４］、ＲｅｓＮｅｔ１０１ 进

行比较，并同时做了相同的数据增强处理，包括缩

放、截取、翻转等．定量的结果如表 １、表 ２ 所示．由表

１ 可以看出：数据增强后的图卷积网络的多标签模

型总体性能都要优于 ＲｅｓＮｅｔ５０．为了公平比较，我们

将 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 做了相同的数据增强处理，其结果依

然不如数据增强后的图卷积网络的多标签模型（本
文模型）．这是由于本文模型引入了原材料的共现关

系，使得分类性能更好．由表 ２ 可以看出：在对食品

图像的数据做增强后，模型的性能有显著提高．

表 １　 本文模型在 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据集上与当前最好方法的比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎ Ｆｏｏｄ⁃１０１ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 ＯＰ ＯＲ ＯＦ１ ＣＰ ＣＲ ＣＦ１

ＲｅｓＮｅｔ５０［２４］ ８８􀆰 １１ ７３􀆰 ４５ ８０􀆰 １１
ＲｅｓＮｅｔ１０１ ９１􀆰 ２３ ８２􀆰 ８１ ８６􀆰 ８２ ９１􀆰 ６６ ８１􀆰 ２０ ８６􀆰 １２
本文模型 ９１􀆰 ０７ ８５􀆰 ７３ ８８􀆰 ３２ ９０􀆰 ５１ ８３􀆰 ０３ ８６􀆰 ６１

表 ２　 数据增强和未做数据增强时在 Ｆｏｏｄ⁃１０１
数据集上的实验比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ Ｆｏｏｄ⁃１０１ ｄａｔａｓｅｔ
ｗｉｔｈ ／ ｗｉｔｈｏｕｔ ｄａｔａ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ％

方法 ＯＰ ＯＲ ＯＦ１ ＣＰ ＣＲ ＣＦ１

本文模型（未做数据增强） ８７􀆰 ９９ ７９􀆰 ７０ ８３􀆰 ６４ ８８􀆰 ２８ ７８􀆰 ４１ ８３􀆰 ０６

本文模型（数据增强） ９１􀆰 ０７ ８５􀆰 ７３ ８８􀆰 ３２ ９０􀆰 ５１ ８３􀆰 ０３ ８６􀆰 ６１

阈值选取：如图 ４ 所示，随着 τ 逐渐增加，多标

签识别平均精度的均值 （ ｍｅａｎ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，
ｍＡＰ）将上升，这是由于忽略了原材料的不相关节

点．但是，当 τ增加到一定值时，由于相关的原材料节

点也会被忽略，因此精度会下降．对于 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据

集， τ 的最佳值为 ０􀆰 ４．

图 ４　 阈值对 ｍＡＰ 值的影响

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｎ ｍＡＰ ｖａｌｕｅ

７４７
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图 ５ 展示了基于 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 和基于图卷积网络

的多标签模型的 ｔｏｐ１０ 一些例子．实验结果按升序排

列，黑色字体表示正确的原材料信息，红色表示错误

的原材料信息．从中可以看到本文方法在所有方法

中表现最好．
为了验证图卷积网络的多标签模型在其他食品

数据集上的优越性，我们还将它应用于 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃
１７２ 数据集．由于 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据不均衡，不同的

原材料，数量相差很大．实验结果表明，基于图卷积

网络的多标签模型优于当前最好的方法．定量的结

果见表 ３．因为 ＯＰ、ＯＲ、ＯＦ１ 是全部食品图像样本的

累加统计，因此受少量大类别的影响较大．而 ＣＰ、
ＣＲ、ＣＦ１ 中考虑了每个食品图像类别然后做平均，
所以它的值受大量小类别的影响较大．通过两种平

均数据的比较，可以了解大多数食品图像样本的分

类效果和大多数食品图像类别的分类效果．
图 ６ 展示了 ＲｅｓＮｅｔ１７２ 和图卷积网络的多标签

模型的多标签分类 ｔｏｐ１０ 结果．实验结果按升序排

列，黑色字体表示正确的原材料信息，红色表示错误

的原材料信息．可以看到本文方法表现最好．

表 ３　 本文模型（增强）在 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集上与

当前最好的方法比较结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ （ｅｎｈａｎｃｅｄ） ｗｉｔｈ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ ｄａｔａｓｅｔ ％

方法 ＯＰ ＯＲ ＯＦ１ ＣＰ ＣＲ ＣＦ１

ＲｅａＮｅｔ１０１ ９８􀆰 ５６ ９２􀆰 ７１ ９５􀆰 ５５ ３０􀆰 ５４ ２６􀆰 ５３ ２８􀆰 ４０

本文模型 ９８􀆰 １７ ９５􀆰 １２ ９６􀆰 ６２ ４８􀆰 ５８ ４１􀆰 ４３ ４４􀆰 ７２

４　 总结与展望

本文提出了一种基于图卷积网络的多标签食品

原料识别方法．该方法主要分为两部分：一是食品图

像特征的提取，二是原材料之间关系学习，最后将得

到的全局的视觉特征和局部的原材料特征相融合，
实现多标签分类．食品图像的原材料关系的构建则

是利用原材料之间在数据集中的共现关系．通过定

量和定性的分析可以得出结论，对于食品成分识别

的多标签问题，基于图卷积网络的食品多标签分类

可以有效地提高食品图像的多标签分类性能．
在未来的研究中可以考虑以下研究方向：
１）研究原材料之间的其他相关性，然后基于不

图 ５　 Ｆｏｏｄ⁃１０１ 数据集上多标签分类的一些例子

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ Ｆｏｏｄ⁃１０１ ｄａｔａｓｅｔ

图 ６　 ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ 数据集上多标签分类的一些例子

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｅｘａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ＶｉｒｅｏＦｏｏｄ⁃１７２ ｄａｔａｓｅｔ
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同的相关性构图进行分类；
２）虽然食品种类繁多，但是食品大多由小部分

的原材料构成，图卷积网络的多标签模型可以应用

在更多的食谱中识别图像的原材料，进行营养成分

的分析．
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