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摘　 要： 随着社交网络的快速发展，人们通常会上传、分享和记录食物图片，因此食物图像分类的应用价值也越来越大，对食

品推荐、营养搭配、烹饪文化等方面都产生了积极的影响。 尽管食物图像分类有着巨大的应用潜力，但从图像中识别食物仍

然是一项具有挑战性的任务。 为了解决食物的细粒度识别问题，本文提出了一种基于自我监督预处理的食物图像分类模型，
通过自我监督的学习方式更高程度地学习食物图像特征。 该模型在基于密集连接网络的食物图像分类模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ 基础

上搭建，采用上下文恢复的自我监督策略，将训练好的网络权重用于初始化 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ 模型，训练微调完成分类任务。 上下文

恢复的自我监督策略和密集连接网络都是专注于图像特征的提取，同时结合两者，充分学习食物图像特征，来达到更好的食

物图像分类精确度。 为了进行性能比较，使用 ＶＩＲＥＯ－１７２ 数据集对基于自我监督预处理的食物图像分类模型、未预处理的

食物图像分类模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ 以及基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练预处理的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 这四个模型进行训练。 实验结果表

明，本文提出的食物图像分类模型优于其他策略。
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０　 引　 言

食物是人类生活的必需品，关系到人民群众的

身体健康和生命安全。 随着社交网络的快速发展，
人们通常会记录、上传和分享食物图片，因此食物图

像分类的应用价值也越来越大，对营养搭配、食品推

荐、餐饮、社交等方面都产生了积极的影响，受到了

广泛的关注。 在营养搭配方面，营养习惯被认为是

导致糖尿病和肥胖症等健康问题的主要原因。 因

此，食物摄入评估是肥胖管理的一个重要方法［１］，
可以帮助人们了解和保持良好的饮食习惯，在跟踪

卡路里消耗量的日常健身中进行使用［２］。 在食品

推荐方面，可以帮助社交媒体平台为餐馆和饮料公

司针对其用户提供食品推荐方案。 在餐饮方面，通
过客户提供的图像样本帮助餐厅和食堂识别食物，
并通过识别托盘中的食物帮助出纳自动计费。 使用

自动计费可以在保证减少错误的前提下提高工作效

率［３］。 在社交方面，可以通过社交媒体与朋友分享

食物照片，根据其食物偏好对使用者进行聚类。 此

外，还可以帮助人们使用图像搜索食物。
尽管食物图像分类有着巨大的应用潜力，但从

图像中识别食物仍然是一项具有挑战性的任务，挑



战来自 ３ 个方面：
（１）缺乏用于食物识别的大规模数据集。 现有

的工作主要集中在利用较小的数据集进行食物识

别，如 ＥＴＨ－ｆｏｏｄ－１０１［４］ 和 Ｖｉｒｅｏ － ｆｏｏｄ － １７２［５］。 例

如，Ｂｏｓｓａｒｄ 等人［４］发布了一个来自西餐的食物数据

集 ＥＴＨ ｆｏｏｄ－１０１，包含 １０１ 个食物类别和１０１ ０００张
图片。 Ｃｈｅｎ 等人［５］ 介绍了来自 １７２ 个中国食品类

别的 Ｖｉｒｅｏ Ｆｏｏｄ－１７２ 数据集。 这些数据集缺乏食品

类别的多样性和覆盖面，没有包括广泛的食品图像。
因此，可能并不足以构建更复杂的食物识别深度学

习模型。
（２）不同种类的食物可能从外观上看极其相

似，但是类间相似性非常高，如图 １ 所示。 由图 １ 可

知，麻婆豆腐和红烧豆腐从外观上看基本上无法分

辨。 虽然已经有许多方法用于解决食物识别问题，
但这些方法大多侧重于提取特定类型或某些类型的

特征，而忽略了其他方面。 例如，研究［６］ 的工作主

要是提取颜色特征，而 Ｍａｒｔｉｎｅｌ 等人［７］ 设计了一个

用于食物识别的网络来捕获特定的垂直结构。

图 １　 不同种类的食物外观极其相似

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｆｏｏｄ ａｒｅ ｖｅｒｙ ｓｉｍｉｌａｒ

　 　 （３）一种特定的食物可能有数千种不同的外

观，但其本质上是相同的食物，如图 ２ 所示。 由图 ２
可知，烤鱼以不同形式的外观表现出来。 因为相同

食物的配方可以根据位置、食材成分以及最后但并

非最不重要的个人口味而有所不同。 食物图像中有

细微的辨别细节，在很多情况下很难捕捉到。 食物

识别属于细粒度识别，其中有很多细微差别的细节，
现有的图像分类技术还无法很好地获取并区分图像

细节特征［８］。
　 　 由于有监督学习需要大量的手动数据注释，这
一要求耗时耗力，因此无监督学习越来越受到了关

注，尤其是在自我监督学习方面。 自我监督学习是

一种特殊的无监督学习，其目标是监督特征学习，其
中监督任务是从数据本身生成的。 模型必须充分学

习图像特征，才能有效完成这类监督任务，所以基于

自我监督的卷积神经网络预训练会产生有用的权

重，有助于后续的学习任务［９］。

图 ２　 同一种类的食物外观极其不同

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｔｈｅ ａｐｐｅａｒａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｋｉｎｄ ｏｆ ｆｏｏｄ ａｒｅ ｅｘｔｒｅｍｅｌｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

　 　 本文主要研究食物图像的自我监督，提出了一

种基于自我监督预处理的食物图像分类网络模型。
文中的方法是将上下文恢复作为一项自我监督任

务，上下文恢复策略训练的卷积神经网络专注于学

习有用的语义特征，学习的卷积神经网络特征对后

续分类任务有用［１０］。 同时由于基于密集连接网络

的食物图像分类模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ 在食物识别应用中

表现出的优异性能［１１］，研究中选择其作为后续的分

类任务。 建立自我监督预处理模型，训练好的网络

权重初始化 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ 网络，训练微调完成分类任

务。 通过使用 ＶＩＲＥＯ－１７２ 数据集，对基于自我监督

预处理的食物图像分类网络、无预处理的 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ
网络模型以及基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练预处理的

ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＲｅｓＮｅｔ 这四个模型进行评估，实验结果表

明，所提出的基于自我监督预处理的食物图像分类

网络模型优于其他策略。

１　 相关研究

自我监督学习的关键挑战是确定一个合适的自

我监督任务，即通过数据生成模型输入输出对。
Ｃｈｅｎ 等人［１０］（２０１９）提出了一种医学图像自监督学

习策略。 具体来说，给定一幅图像，随机选择并交换

２ 个补丁。 多次重复此操作会产生一个新的图像，
该图像的强度分布被保留，但其空间信息被改变，然
后通过训练卷积神经网络将改变后的图像恢复到原

来的版本。 所提出的上下文恢复策略有 ３ 个优点：
在该任务中训练的卷积神经网络专注于学习有用的

语义特征；在该任务中学习的卷积神经网络特征对

后续不同类型的任务（包括分类、定位和分割）有

用；实现简单明了。
针对医学图像分析中的 ３ 个常见问题，即：分
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类、定位和分割，对该自监督学习策略进行了评估。
评估使用了不同类型的医学图像：对二维胎儿超声

（ＵＳ）图像进行图像分类；对腹部计算机断层扫描

（ＣＴ）图像进行器官定位；对脑磁共振（ＭＲ）图像进

行分割。 在这三个任务中，基于上下文恢复策略的

预训练都优于其他的自监督学习策略，也优于没有

自监督训练的学习策略。
食物图像分类方面，卷积神经网络取得了广泛

的成功，其性能优于其他方法。 卷积神经网络有许

多 不 同 的 架 构， 如 ＡｌｅｘＮｅｔ［１２］、 ＶＧＧ［１３］、
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［１４］、 ＲｅｓＮｅｔ［１５］、 ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１６］ 等， 其 中

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的性能表现优异。 密集连接网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
在 ２０１７ 年 的 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大 规 模 视 觉 识 别 大 赛

（ＩＬＳＶＲＣ）上表现出出众的效果。 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 专注于

图像特征的提取与复用，加强了图像特征的传递，一
定程度上减轻了梯度消失的问题，通过对图像特征

的极致利用达到了更少的参数和更好的效果。
Ｍｅｔｗａｌｌｉ 等人［１１］（２０２０）提出了基于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的食

物图像识别模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ，使用了 ｓｏｆｔｍａｘ 损失函

数和中心损失函数相结合的方法，该模型从头开始

训练就达到了 ８１．２３％的准确率，仅次于基于大规模

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集训练的 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ。
基于此，本次研究中针对食物图像分类，提出了

一种基于自我监督预处理的网络模型，使用基于上

下文恢复的自我监督预处理方法，训练好的权重用

于初始化食物分类网络模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ，再进一步训

练微调完成分类任务，来达到更好的分类效果。

２　 本文方法

研究中基于自我监督预处理的食物图像分类网

络模型由 ２ 部分组成，分别是：基于上下文恢复的自

我监督预处理模型和食物图像分类模型。 对此拟展

开研究论述如下。
２．１　 基于上下文恢复的自我监督预处理模型

基于上下文恢复的自我监督预处理是将原始的

图像进行打乱，再利用卷积网络将其上下文训练恢

复为原始图片［１０］。 打乱的方式是选取图像中随机

的 ２ 个小块进行交换，迭代多次，保证所有小块不会

出现重叠，防止图片打乱过于复杂，最终将会生成一

个乱序的图片。 乱序算法的伪代码如图 ３ 所示，其
中， ｘ 为原图，取小块大小为 １０×１０，迭代次数 Ｎ 为

１０。 乱序图像生成过程如图 ４ 所示。 通过上下文恢

复的自我监督学习，卷积神经网络可以更加专注地

学习食物图像的语义特征。 如图 ５ 所示，基于上下

文恢复的自我监督预处理模型由 ２ 部分组成，即：预
处理部分和恢复部分。

图 ３　 图片乱序伪代码

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍａｇｅ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｐｓｅｕｄｏ ｃｏｄｅ

iter=0 iter=1 iter=2 iter=10

图 ４　 图片乱序过程

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｉｃｔｕｒｅ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ

Convolution

Pooling

D
enseBlock1

D
enseBlock2

upSam
pling1

Transitionlayer3

D
enseBlock3

Transitionlayer1

Transitionlayer2

upSam
pling2

Transitionlayer4

upSam
pling3

Transitionlayer5

M
inM

ax
Norm

alization

PretreatmentPart ImageRecoveryPart L2loss

图 ５　 基于上下文恢复的自我监督预处理

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｅｌｆ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｔｅｘｔ ｒｅｃｏｖｅｒｙ
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　 　 预处理部分主要由初始化层、密集连接块和过

渡层组成，训练出的权重用于初始化后续的图像分

类网络。 初始化层由卷积层和汇聚层组成，在将信

息输入密集块层之前从图像中提取出大量的信息，
特征映射被下采样以减少参数的数量。 密集连接块

由批标准化、激活函数和卷积层组成。 如图 ６ 所示，
每一层的输出都作为输入提供给后续层，因此， 第 ｋ
层接受来自先前所有层的特征映射。 将 Ｘ０，Ｘ１，．．．，
Ｘｋ－１ 视为输入，即：

Ｘｋ ＝ Ｈｋ（［Ｘ０，Ｘ１，．．．，Ｘｋ－１］）， （１）
　 　 其中， Ｘｋ 表示第 ｋ 层的输出；［Ｘ０，Ｘ１，…，Ｘｋ－１］
表示前面的 ｋ 层；Ｈｋ（［］） 表示批量归一化（ＢＮ）、指
数线性单元（ＥＬＵ） 和 ３ × ３卷积（ｃｏｎｖ） 操作的组合

函数。 批量归一化将输入值进行归一化加快训练速

度，ＥＬＵ 解决梯度消失的问题，提高分类精度。

图 ６　 密集连接块

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

　 　 为了降低特征映射的维数，将网络结构划分为

４ 个密集连接块，密集连接块之间通过过渡层衔接，
过渡层由批处理归一化、ＥＬＵ、１×１ 卷积层和 ２×２ 最

大池化层组成。 池化层使用最大池、而不是平均池

来减少特征映射的数量，避免过拟合，以使模型更具

通用性。 值得一提的是，简单模型可能无法很好地

拟合数据，因此可能会出现欠拟合，而层数较多的模

型可能会产生较高的计算成本，通常需要更大的数

据集来避免过度拟合，提高精度，并实现可推广的性

能［１７］。 考虑到本次研究的数据集不够大，无法训练

一个复杂的模型，因此分别构造了 ４ 个 ６ 层、１２ 层、
２４ 层和 １６ 层的密集连接块，以避免过度拟合和欠

拟合。由于密集连接网络较深，导致图像恢复效果

较差，研究中就选取了前三个密集连接块作为预处

理部分，既加强了图像特征学习，又保证了图像恢复

效果。 恢复部分主要由 ｕｐＳａｍｐｌｉｎｇ 上采样层、过渡

层和 Ｍｉｎ－Ｍａｘ 标准化层组成，输出为图片。 由于恢

复部分不会应用于后续的分类工作，所以相对预处

理部分较为简单，ｕｐＳａｍｐｌｉｎｇ 上采样层采用重采样

和插值方法，过渡层由批处理归一化、ＥＬＵ、１×１ 卷

积层组成，Ｍｉｎ－Ｍａｘ 标准化层将输出进行标准化，
Ｍｉｎ－Ｍａｘ 标准化公式见如下：

ｙｉ ＝
ｘｉ － ｍｉｎ

１≤ｊ≤ｎ
｛ｘ ｊ｝

ｍａｘ
１≤ｊ≤ｎ

｛ｘ ｊ｝ － ｍｉｎ
１≤ｊ≤ｎ

｛ｘ ｊ｝
× Ｎ． （２）

　 　 其中， ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ 为输入序列，对其进行变换

得到标准化序列 ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｎ。 由于该模型训练的

数据标签是图片，会占用大量内存，导致可训练的数

据集容量较小，因而将网络输出的图片大小以及做

比对的原始图片都缩小为原来的 １ ／ ４（宽和高各缩

小为原来的 １ ／ ２），来保证可以训练更大的数据集，
提高训练效率及效果。 同时由于恢复部分的网络权

重并不会应用到后续的分类工作中，因此缩小输出

图片所带来的像素损失对分类结果的影响较小。
２．２　 食物图像分类模型

将上下文恢复预处理模型中的预处理部分的网

络权重对食物图像分类网络进行初始化，再进一步

训练微调。 如图 ７ 所示，主要由 ４ 部分组成，即初始

层、密集连接块层、过渡层和完全连接层。 前面介绍

过，为了避免过度拟合和欠拟合，研究中构造了 ４ 个

６ 层、１２ 层、２４ 层和 １６ 层的密集连接块，初始层、前
三个密集连接块层、过渡层组成了预处理部分，由预

处理模型权重进行初始化。 最后一部分包括一个密

集连接块层、过渡层和 ２ 个完全连接层，第一个完全

连接层使用全局平均池将特征映射展平成一个包含

１ ０２４ 个节点的数组，然后将其作为分类器输入到第

二个完全连接层，该层包含 １７２ 个神经元，每个神经

元代表一个食物类。
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图 ７　 基于密集连接卷积网络的食物图像分类网络

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｏｏｄ ｉｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｎｓｅ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

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



２．３　 损失函数

对于自我监督预处理模型，文中采用 Ｌ２ 损失训

练网络来完成上下文恢复任务， Ｌ２ 损失可以预估出

图片的恢复程度：

Ｌ２ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｘｉ） ２ （３）

　 　 其中， ｘｉ 和 ｙｉ 分别表示恢复图和原图的像素

值；Ｌ２ 损失函数又称为最小平方误差，把目标值和

估计值的平方和最小化。 尽管上下文恢复的输出可

能是模糊的，但是 Ｌ２ 损失对于特征学习来说是足够

的了。
对于分类网络模型，考虑到食物图像具有类间相

似性和类内变化，采用 ｓｏｆｔｍａｘ 损失和中心损失相结

合，并使用 λ 来平衡 ２ 个损失函数［１８－１９］，如下所示：
ｌｏｓｓ ＝ ｌｓｏｆｔｍａｘ ＋ λ·ｌｃｅｎｔｅｒ， （４）

　 　 ｓｏｆｔｍａｘ 损失可以最大化类间差异［１９］：

ｌｓｏｆｔｍａｘ ＝ －
１
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅＷｙｉ

ｆｉ

∑ ｃ

ｊ ＝ １
ｅＷｊ ｆｉ

． （５）

其中，Ｍ表示训练样本数；ｃ表示类数；ｆｉ 表示第

ｉ 个样本的特征；ｙｉ 表示实类别标签；Ｗ 表示倒数第

二层（ ｓｏｆｔｍａｘ 损失之前的层） 的权重矩阵；ｗ ｊ 表示

Ｗ 的第 ｊ 列，对应于第 ｊ 个类。 中心丢失可以通过减

少特征与其对应中心之间的距离来最小化类内变

化［１９］：

ｌｃｅｎｔｅｒ ＝
１
２ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
‖ｘｉ － ｃｙｉ‖

２
２ ． （６）

　 　 其中， Ｍ 表示训练样本的数目；Ｃｙｉ 表示 ｙｉ 类的

特征中心；ｘｉ 表示第 ｉ 类的归一化特征。
２．４　 图像预处理

研究中使用的数据集的大小有限，平均每个类

６４１ 张图像的 １７２ 个类只包含 １１０ ２４１ 个图像。 为

了解决这一问题，防止训练中的过度拟合，通过使用

水平翻转、旋转、错切变换、缩放和平移等方法来增

加数据，如图 ８ 所示。 图像的大小总是调整为 ２２４×
２２４，以适应模型。

图 ８　 图像预处理

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍａｇｅ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

３　 实验与结果

３．１　 数据集

ＶＩＲＥＯ－ＦＯＯＤ 数据集是一个大型的公共中餐

食品数据库，包含 １７２ 类的１１０ ２４１张图片，如图 ９
所示，用于训练卷积神经网络有不错的效果。 文中

将数据集分为 ２ 个子集，即：８０％用于分类网络训

练，２０％用于分类网络测试。 同时用于训练的子集

部分中，８０％作为训练集，２０％作为校验集。 分类网

络的训练集的 ４０％用于自我监督预处理的训练，校
验集的 ３０％用于自我监督预处理的校验。

图 ９　 ＶＩＲＥＯ－１７２ 数据图片

Ｆｉｇ． ９　 ＶＩＲＥＯ－１７２ ｄａｔａ ｐｉｃｔｕｒｅ

３．２　 实验平台

文中使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 实现了研究中的分类网络

模型，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 是由 Ｇｏｏｇｌｅ 开发的一个端到端开

放源代码机器学习平台，具有灵活和全面的工具、库

和资源生态系统［２０］。 训练过程是在 Ｉｎｔｅｌ ＣｏｒｅＴＭ ｉ７
２．８ ＧＨｚ ＣＰＵ、３２ ＧＢ ＲＡＭ 和一个 ６ ＧＢ 的 Ｎｖｉｄｉａ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ １０６０ ＧＰＵ。 训练以平均 ５２． ４８ 张图

像 ／ ｓ 的速度进行。
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３．３　 卷积神经网络训练

自我监督预处理模型的训练初始学习率设置为

０．０１，分类网络模型是在预训练基础上训练的，为了

避免权重失真，初始学习率改为 ０．００５。 此外，在学

习速率表中使用余弦衰减来降低学习速率。 同时使

用中心损失函数和 ｓｏｆｔｍａｘ 分类交叉熵函数相结合

进行分类，其中 λ的值设为 ０．５，以平衡损失函数，因
为大多数食品类别的类内变化较小。 为了避免过度

拟合和提高精度，在训练期间使用了数据扩充，使用

随机的水平翻转、旋转、错切变换、缩放和平移。 由

于计算资源有限，批量大小设为 １６，训练时长设为

４０ 个周期。
３．４　 实验结果

研究中，在 ＶＩＲＥＯ－１７２ 数据集上评估了上下文

恢复模型以及分类网络模型，上下文恢复训练结果

如图 １０ 所示，还原图较为模糊，但对于预训练分类

网络已经足够了。 紧接着，训练了无预处理的食物

图像分类网络模型 ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ、基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据

集预处理的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１、ＲｅｓＮｅｔ５０ 和基于自我监督

预处理的食物图像分类网络四个模型，提供 Ｔｏｐ－１
和 Ｔｏｐ－５ 精度，实验结果见表 １。 由表 １ 可以看出，
基于自我监督预处理的食物图像分类网络的 Ｔｏｐ－１
和Ｔｏｐ－５精度分别为 ８４．２５％和 ９６．９７％，准确率高于

其他模型，验证了本文的网络模型具有更有效的食

物图像特征学习。 在此基础上，还绘制了这 ４ 个模

型的损失曲线和精确度曲线，如图 １１、图 １２ 所示，
文中的模型对损失值做到了更好的最小化，其损失

值为 ０．６９。

（ａ） 原始图像

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｍａｇｅｓ

（ｂ） 乱序图像

（ｂ） Ｄｉｓｏｒｄｅｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ

（ｃ） 恢复图像

（ｃ） Ｒｅｓｔｏｒｅｄ ｉｍａｇｅｓ
图 １０　 上下文恢复训练结果图
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表 １　 Ｔｏｐ－１ 和 Ｔｏｐ－５ 精确度

Ｔａｂ． １ Ｔｏｐ－１ ａｎｄ Ｔｏｐ－５ ａｃｃｕｒａｃｙ ％

模型 Ｔｏｐ－１ Ａｃｃ Ｔｏｐ－５ Ａｃｃ

ＤｅｎｓｅＦｏｏｄ ８１．２２ ９５．４２

ＤｅｎｓｅＮｅｔ１２１ ８３．８９ ９６．３８

ＲｅｓＮｅｔ５０ ８２．５２ ９５．８３

基于自我监督预处理

的食物图像分类网络
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图 １１　 损失值曲线图
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图 １２　 精确度曲线图

Ｆｉｇ． １２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ

４　 结束语

本文提出了一种基于自我监督预处理的食物图

像分类网络。 研究中构建模型训练食物图片的上下

文恢复能力来学习图像特征，将该模型训练出的网

络权重在分类网络中进行初始化，再进一步训练微

调，使用密集连接卷积网络进一步提取和复用图像

特征，充分实现对食物图片细节上的图像特征的学

习和提取，来提高食物图像分类的精确度。 实验结

果也验证了本文的论点，文中研发的模型 Ｔｏｐ－１ 和

Ｔｏｐ－５ 精确度高达 ８４．２５％和 ９６．９７％，优于其他模

型。
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