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摘  要: 近年来，食品图像识别由于在健康饮食管理、无人餐厅等领域的广泛应用而受到了越来越多的关注。不

同于其他的物体识别任务，食品图像属于细粒度图像，具有较高的类内差异性和类间相似性。而且，食品图像没

有固定的语义模式和空间布局。这些特点使得食品图像识别更具挑战性。为此我们提出了一种用于食品图像识别

的多尺度拼图重构网络(Multi-scale Jigsaw and Reconstruction Network, MJR-Net)。MJR-Net 由拼图重构模块、特征

金字塔模块和通道注意力模块三部分组成。拼图重构模块使用被称为破坏重构学习的方法将原始图像进行破坏和

重构以提取局部的判别性细节特征。特征金字塔模块可以融合不同尺寸的中层特征，以捕获多尺度的局部判别性

特征。通道注意力模块通过对不同特征通道的重要程度进行建模，以增强判别性的视觉模式，减弱噪声干扰。除

此之外，本文还使用 A-softmax 和 Focal 损失分别从增大类间差异和修正分类样本的角度优化网络。我们将所提

出的 MJR-Net 在三个食品数据集 ETH Food-101、Vireo Food-172 和 ISIA Food-500 上进行实验，分别取得了 

90.82%、91.37%和 64.95% 的识别准确率。结果表明，相比于其他食品图像识别方法，MJR-Net 表现出较大的竞

争力，并在 Vireo Food-172 和 ISIA Food-500 上取得了最优识别性能。全面的消融实验和可视化分析证明了方法

的有效性。 
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Abstract:  Recently, food image recognition has received more and more attention for its wide applications in healthy diet management, 

smart restaurant and so on. Unlike other object recognition tasks, food images belong to fine-grained ones with high intra-class variability 

and inter-class similarity. Furthermore, food images don’t have fixed semantic patterns and specific spatial layout. These make food 

recognition more challenging. In this paper, we propose a Multi-scale Jigsaw and Reconstruction Network (MJR-Net) for food recognition. 

MJR-Net is composed of three parts. The jigsaw and reconstruction module uses a method called Destruction and Reconstruction Learning 

(DCL) to destroy and reconstruct the original image to extract local discriminative details.  Feature pyramid module can fuse mid-level 
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features of different sizes to capture multi-scale local discriminative features. Channel-wise Attention Module can model the importance of 

different feature channels to enhance the discriminative visual patterns and weaken the noise patterns. The paper also uses both A-softmax 

loss and Focal loss to optimize the network by increasing the inter-class variability and reweighting samples respectively. We evaluate MJR-

Net on three food datasets (ETH Food-101, Vireo Food-172 and ISIA Food-500). Our method achieves 90.82%, 91.37%, and 64.95% accuracy, 

respectively. The experimental results show that, compared with other food recognition methods, MJR-Net shows greater competitiveness 

and especially achieves the state-of-the-art recognition performance on Vireo Food-172 and ISIA Food-500. Comprehensive ablation studies 

and visual analysis also prove the effectiveness of our method. 

Key words:  food recognition; deep learning; jigsaw and reconstruction; feature pyramid; attention mechanism 

食品对人类的生存、健康和福祉有重要意义。当下，越来越多的人由于不合理的饮食习惯饱受由肥胖引

起的各种疾病(如心血管性疾病、糖尿病、各种癌症等)的困扰，合理膳食显得尤为重要。此外，食品在文化传

承上具有重要意义，在定义我们的身份、社会地位、宗教意义和文化方面起着重要作用 [1]。得益于深刻的现实

意义和广泛的应用前景，近年来，越来越多的研究者开始从事食品计算 [2 ]的研究。食品图像识别(food image 

recognition)是食品计算的核心任务之一，指的是在自然的拍摄环境下，给定一张食品图像，预测该食品所属的

细粒度类别(如番茄意面、巧克力蛋糕、鱼香肉丝等)，是一类特殊的细粒度图像识别任务。食品图像识别是各

种与食品相关的应用的基本和首要步骤，在许多领域中都有着广泛的应用。在健康饮食管理系统[3]中，食品图

像识别通过自动识别食品类别，可进一步实现后续的营养分析和卡路里估算。在智能厨具[4-6]中，食品图像识

别在智能冰箱的食品种类、新鲜度识别和智能厨房的食物追踪、食材识别中发挥着重要的作用。在智能餐厅

[7]中，食品图像识别可以实现个性化餐饮推荐及自动结账，并能根据顾客所选择的菜品及食用的食物量来衡量

其饮食偏好。在餐饮推荐[8]中，食品图像识别对理解用户需求及改进个性化推荐结果有重要影响。食品图像识

别在许多领域中都有着广泛的应用。 

 现有的食品识别方法[9-11]大都直接使用 CNN 提取的视觉特征来进行食品图像识别，而没有考虑食品图

像自身的特点。不同于其他的物体识别任务，食品图像识别有其独特的挑战。首先，食品图像属于细粒度图

像。一方面，由于不同种类的食品在原料或烹饪方法上具有一定的重合性，使得食品图像呈现出较高的类间

相似性（如图 1 (a)所示，其中每一行指示具有相似视觉外观的不同食品）；另一方面，受背景、烹饪方法、视

角、光照等因素的影响，食品图像还呈现出较高的类内差异性（如图 1 (b)所示）。因此，能否准确地识别具有

高度混淆性的食品类别依赖于对相似食品图像局部判别性特征的提取和学习。近年来，拼图机制在提取图像

的局部细节特征方面表现出优异的性能，其原理为将原始图像分割为均匀的、尺寸较小的子图像并随机打乱

以强迫网络更关注局部细节特征而非全局结构，从而增强网络对局部细节特征的学习能力。受其启发，本文

使用一种带有对抗损失和重构损失的拼图机制来提取食品图像的局部判别性特征，据我们所知，这是首次将

拼图机制应用到食品图像识别任务中。 

其次，不同于常规的细粒度识别任务，食品图像没有固定的语义模式，其判别性细节特征呈现出多尺度、

不规则的特点。现有的细粒度识别方法将局部细节特征（如鸟类的头部和飞机的机翼等）看作固定语义，通

过提取这些语义特征进行识别。但是，食品图像不具有固定的语义模式，很难在不同的食品之间提取公共的

语义特征。如图 2 所示，很难像定义鸟类的头部、翅膀(图 2(b)中红色框部分)一样定义食品的固定语义部分(图

2(a)中红色框部分)，不同种类食品图像的局部细节特征在尺度和形状上具有较大的差异性。因此，食品图像

识别还依赖于充分提取和学习多尺度和不规则的细节特征。受限于固定的分割尺寸，拼图机制只适合于学习

固定大小和形状的局部特征，而对尺度和形状变化较大的判别性细节不敏感。基于此，本文将特征金字塔引

入到食品图像识别任务中，并使用辅助训练的方式对主干网络进行优化，旨在克服拼图机制无法充分提取多

尺度特征的问题，更好地适应食品图像判别性细节特征多尺度、不规则的特点。  

最后，食品图像是非刚性的，缺少统一的空间布局且具有较多的噪声。这些噪声会严重损害网络的特征

学习能力，进一步加剧相似类别之间的混淆性。食品图像不同的视觉模式存在于特征图的不同通道之中，有

的通道蕴含判别性的视觉模式，有的通道则表示噪声。因此，本文还考虑将通道注意力机制引入食品识别框
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架中，通过对不同的特征图进行重加权以增强判别性的视觉模式，降低噪声干扰。 

 

Fig.1  Examples of inter-class similarity(a) and intra-class variability(b) of food images 

图 1  食品图像的类间相似性(a)和类内差异性(b)特性示例 

基于上述考虑，本文提出了一种用于食品图像识别的多尺度拼图重构网络 (Multi-scale Jigsaw and 

Reconstruction Network, MJR-Net)。该网络能够提取食品图像中多尺度的局部判别性特征，并增强对分类有利

的视觉模式，降低噪声干扰。具体地，MJR-Net 由拼图重构模块、特征金字塔模块和注意力模块三部分组成。

考虑到食品图像的细粒度特点，本文将破坏重构学习(Destruction and Construction Learning, DCL)方法作为拼

图重构器来挖掘食品图像的局部判别性特征。DCL 使用拼图机制将原始图像划分为大小相同的子图像并随机

打乱，以强迫网络关注局部区域而非全局结构，进而增强主干网络的局部判别性特征学习能力。考虑到食品

图像的局部细节特征呈现出不规则和多尺度的特点，本文提出使用特征金字塔模块(Feature Pyramid Module, 

FPM)来融合多尺度的特征表示。主干网络中不同深度的中层特征对应不同的感受野，浅层特征的分辨率较高，

感受野较小，含有较多的小尺度特征。而深层特征分辨率较小，感受野较大，含有较多的大尺度特征。FPM 

融合这些中层特征以生成多尺度的特征表示，从而使得网络能够学习不同尺度的细粒度视觉特征。最后，考

虑到食品图像非刚性和多噪声的特点，本文提出了一种通道注意力模块(Channel-wise Attention Module)用于建

模不同特征的重要程度，以突出判别性视觉模式，减弱噪声干扰。最后，本文还使用 A-softmax 和 Focal 损

失分别从增加类间差异性和修正分类样本的角度对网络进行训练。 

 

Fig.2  Images comparison between ETH Food-101 dataset (a) and CUB200-2011 dataset(b) 

图 2  ETH Food-101 数据集(a)与 CUB200-2011[12]鸟类数据集(b)部分图像对比 
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 本文的贡献主要总结为以下两个方面： 

（1）本文提出了一种用于食品图像识别的多尺度拼图重构网络 MJR-Net。该网络能够提取多尺度的细粒

度判别性特征，并增强有判别性的视觉模式，减弱噪声干扰。MJR-Net 能够很好地适应食品图像的特点，在

食品识别任务上具有良好的表现。  

（2）本文在三个食品数据集 ETH Food-101[13]、Vireo Food-172[14]、ISIA Food-500 [15]上的评估了所提出的

方法。在 Vireo Food-172 和 ISIA Food-500 上取得了最优的识别性能。 

 本文的组织结构如下：第一节介绍食品图像识别和细粒度图像识别的相关工作，第二节介绍本文提出的

MJR-Net，第三节为实验验证和结果分析，第四节为本文的总结展望。 

1   相关工作 

1.1  食品图像识别 

按照特征的类型划分，食品图像识别方法可以分为基于手工特征的识别和基于深度特征的识别两种类型。

早期的研究采用手工特征来进行食品图像识别。例如，Chen 等人[16]使用颜色直方图和 SIFT[17]特征词袋模型

进行食品图像识别。随着计算机视觉技术的发展，基于 CNN 的食品图像识别方法逐渐成为主流。Kagaya 等

人[10]使用 AlexNet 网络[18]提取图像特征来进行食品检测和识别。Ming 等人[11]则使用 ResNet50[19]来进行食品

图像识别。这些方法都直接使用现有的 CNN 网络来直接提取图像特征，而没有考虑食品图像自身的特点，因

此识别性能并没有达到最优。最近一些研究开始着手设计针对食品图像的专用深度网络。Martinel 等人[20]提

出了 WISeR 的网络，该网络由广度残差网络(Wide Residual Networks, WRN)[21]分支和切片卷积网络分支两部

分组成，WRN 分支用于提取食品图像一般性的视觉特征，而切片卷积分支则提取食物图像的垂直结构(如汉

堡、比萨等)，两个分支的特征级联以得到最终的特征表示。得益于融合食品图像的全局特征和垂直结构特征，

WISeR 在当时的多个数据集上取得了最优的识别性能。但该方法更适合带有的垂直结构的食品类别，比如西

餐，没有总结出食品图像更一般性的特点。Jiang 等人[9]提出了 MSMVFA 网络。该网络是一种两级特征融合

网络，首先将从图像中获得的高级语义特征、深度视觉特征和从食材中获得的中级属性特征进行融合，然后

进行多尺度特征融合来进行食品图像识别。该方法利用食材作为监督信息来提高分类性能，但由于食品原材

料和烹饪方法的多样性，很难为所有的食品标注明确的食材信息，同类的食品也可能由不同的食材组成，因

此方法的通用性不高。Liang 等人[22]提出了一种多级卷积特征金字塔的细粒度食品图像识别方法，该方法由级

联的三级食品特征提取网络组成，每级之间使用注意力定位网络将图像按照全局-食品对象-局部特征进行裁

剪，特征金字塔用于定位高分辨率的细粒度区域。该方法使用三级主干网络来进行特征提取，但其计算复杂

度和空间成本较高，不利于方法的拓展和应用。本文的方法受其启发，但有以下不同：考虑到金字塔特征的

通道数较小，不足以完整表示食品图像复杂的视觉模式，本文使用特征金字塔对主干网络进行辅助训练，而

不直接作为特征表示，并且添加了光滑函数以防止特征的过拟合。 

1.2  细粒度图像识别 

细粒度图像识别主要研究如何识别一个大类下的不同子类，例如识别不同物种的鸟类，不同类型的汽车

等。本文所研究的食品识别也属于细粒度识别。早期的细粒度方法多为强监督的方法，需要对数据集进行边

界框和大量关键点的标注。例如，Huang 等人[23]使用堆栈式的 CNN 来进行细粒度图像识别。Zhang 等人[24]通

过训练两个检测器，即物体检测器和局部细节检测器来进行细粒度的图像识别。随着研究的深入，使用弱监

督的方法来进行细粒度识别成为了主流。Zheng 等人[25]提出了 MA-CNN 网络，旨在通过相互促进局部细节区

域的定位和特征学习两个过程来进行细粒度图像识别。Yang 等人[26]提出了 NTS-Net，旨在基于强化学习自监

督地定位判别性的局部区域来进行细粒度识别。Chen 等人[27]提出了破坏重构网络(Destruction and Construction 

Learning, DCL)，通过将原图像进行破坏并重构来提取局部判别性的视觉特征来进行细粒度图像识别。本文的

方法受 DCL 启发，但有以下几点不同：（1）食品图像没有固定的语义模式，局部判别性特征呈现多尺度和不

规则的特点。受限于固定的破坏尺寸，原始的 DCL 仅能提取部分细粒度特征，它们不足以正确区分混淆的食
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品类别。因此本文使用特征金字塔网络来捕获多尺度的局部判别性特征。（2）食品图像没有统一的空间布局，

其视觉外观相比于常规的细粒度数据集(如 CUB200-2011 等)更为复杂，且含有较多噪声。因此本文使用通道

注意力来对不同特征图的重要程度进行建模，以增强判别性的视觉模式，降低噪声干扰。（3）本文还使用 A-

softmax 和 Focal 损失分别从增大类间差异和修正分类样本的角度优化网络，以进一步提升识别性能。 

2   方法模型 

本文提出的 MJR-Net 主要由破坏重构学习(包括区域混淆模块、对抗学习网络和区域对齐网络)、特征金

字塔模块、通道注意力模块三部分组成。网络结构如图 3 所示，对于输入的食品图像，首先使用区域混淆模

块将其打乱，以生成破坏图像，如图 3 (a)所示。原图和破坏图像然后被输入到主干网络中以实现特征提取。

特征金字塔模块从主干网络的不同层中获取不同尺寸的中层网络特征并进行融合，得到的金字塔特征用于对

主干网络进行辅助训练，如图 3 (b)所示。通道注意力模块用于建模特征图中各个通道的重要程度，并对主干

网络的特征图进行重新加权，如图 3 (c)所示。主干网络可以选择任何一种适合于计算机视觉任务的流行 CNN

网络，如 ResNet[19]、DenseNet[28]和 InceptionV3[29]等。对抗学习网络(图 3 (d))通过对抗损失拉近原始图像和破

坏图像的特征空间，从而降低随机混淆模块在破坏图像时产生的噪声影响。为了恢复局部区域的原始空间分

布，区域对齐网络(图 3 (e))用于对局部细节区域之间的语义相关性进行建模。最后，分类器(图 3 (g))将根据增

强后的特征预测食品的类别标签。 

 

Fig.3  The structure of our MJR-Net 

图 3  MJR-Net 网络结构 

2.1   破坏重构学习 

本文使用破坏重构学习 DCL[27]作为拼图重构器。DCL 由随机混淆模块(Region Confusion Mechanism, 

RCM)、对抗学习网络和区域对齐网络组成。三部分协同工作，以学习图像的局部判别性特征。详细的实现细

节请参见原始文献。 

RCM 通过将原始图像进行局部打乱，旨在使神经网络不再关注全局结构，而更多关注局部的判别性特征。

(a)随机混淆模块 

 

随机打乱 

(b)特征金字塔模块 (d)对抗学习网络 

 

(f)主干网络 
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具体地，RCM 首先将图像拆分成大小相同的 *N N 个子图像，然后将这些子图像进行随机打乱以生成破坏图

像。图 4 展示了 RCM 模块的功能示意（其中 =7N ）。 

 

Fig.4  RCM diagram, the first row is the original image, the second row is the destroyed image after RCM 

图 4  RCM 功能示意图，第一行为原始图像，第二行为经过 RCM 后的破坏图像 

RCM 生成的破坏图像中存在干扰性的视觉噪声，它们会损害网络学习真正局部细节特征的能力，进而影

响分类性能。对抗学习网络旨在降低由 RCM 引入的噪声对分类的干扰。该网络包含一个判别器 D ，能够对

输入的特征向量执行二分类操作以区分主干网络提取的特征来自原始图像还是破坏图像。与原始的 DCL 不

同，本文使用两层的全连接网络作为对抗学习网络中的判别器，以提高判别器的性能。对抗损失 advL 的计算公

式如下： 

 ( ) ( )RCM

advL logD F X logD F X  = −   +      (1) 

式中， X 为原始图像， RCMX 为破坏图像， ( )F  为主干网络的计算函数， ( )D  为判别器的计算函数。通过最

小化 advL ，使得判别器能够分辨当前特征属于原始图像还是破坏图像。分类损失和判别损失以一种对抗式的方

式联合地进行优化，以迫使主干网络拟合两个特征空间的公共部分，以降低噪声的干扰。 

区域对齐网络用于恢复局部区域的原始空间布局。具体地，对于原始图像和破坏图像的输出特征 f 和

RCMf ，网络预测其在 RCM 划分后的每个子图像的横纵坐标 ( )M X 和 ( )RCMM X ，并通过最小化区域对齐损失

locL 使主干网络能够对结构信息进行建模。对齐损失 locL 计算如下： 

    , ,

1 1

| ( ) , | | ( ) , |
N N

T TRCM

loc i j i j

X i j

L M X i j M X i j
 = =

= − + −  (2) 

式中，  为输入图像集合，  ,
T

i j 为每个子图像的真实位置坐标。 

2.2   特征金字塔模块 

食品图像缺乏固定的语义模式，其局部细节特征呈现出多尺度的特性。受限于固定的破坏尺寸和感受野，

DCL 无法提取多尺度的判别性特征，因此本文使用特征金字塔[30]来增强网络的多尺度特征学习能力。 

特征金字塔的核心思想为融合主干网络中不同深度的中层特征，这些特征蕴含着不同尺度的局部细粒度

视觉模式。使用融合后的金字塔特征对网络模型进行辅助训练能够增强主干网络多尺度判别性特征学习能力。 

特征金字塔由自下而上的路径、桥接路径和自上而下的路径三部分组成。自下而上的路径表示主干网络

的前馈计算过程。设主干网络共有 k 个阶段，我们将每个阶段最后一个卷积层输出的特征定义为一个中层特

征，于是可以得到特征集合  1 2 1, , , ,k kC c c c c−= …… 。 
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桥接路径主要用于压缩特征图维数以便于特征融合，每个连接是一个卷积核为1*1，步长为1 的卷积层。

经过桥接路径， C 中的每个特征被压缩为相同的维数，我们将压缩之后的特征定义为  1 2 1, , , ,k kS s s s s−= …… 。 

自上而下的路径表示特征金字塔的特征融合过程。设  2, , kP p p= …… 是融合后的一组金字塔特征，则 ip

的计算公式如下：  

 
( )( )1

( )

i i i i

k k k

p S U p s

p S s

+= +

=
 (3) 

式中， ( )U  是上采样函数，用于统一来自不同网络层特征的尺寸。 S 是卷积核大小为 3*3 的卷积层，用于对

融合特征进行光滑处理以防止冗余。反复迭代这一过程，可以得到最终的金字塔特征 finp  (一般取 2finp p= )。 

与常规的特征金字塔的使用方式不同，本文使用特征金字塔对主干网络进行辅助训练。主要有以下三个

原因：（1）任务类型的差异性。在目标检测任务中，特征金字塔通常被直接用于边界框的回归和对象的分类，

不同尺度的物体可以在对应分辨率的金字塔特征中独立地进行检测。而食品图像识别属于细粒度的图像识别

任务，需要融合多尺度的局部细节以增强图像的特征表示，因此不适合将某层的金字塔特征直接作为最终的

特征表示。（2）使用目的的差异性。目标检测任务中，特征金字塔主要用于检测因感受野较大而无法精确定

位的小目标，而在 MJR-Net 中，特征金字塔主要用于增强主干网络的多尺度特征学习能力，而非直接作为特

征表示，因此使用辅助训练的方式。（3）特征维度的差异。受限于分辨率，特征金字塔的维度一般都较小（一

般为 256），这对局部目标的分类和回归是足够的，但不足以表达含有复杂视觉模式的食品图像。 

在实现上，本文通过对最终的金字塔特征 finp 引入一个分类损失函数来优化主干网络。定义分类器 1C ，

其参数为 *

1

c dW R ，其中 c 为类别数目， d 为 finp 的通道数目，于是特征金字塔损失函数 fpnL 定义如下： 

 ( )( ) ( )1 1* * *fpn fin finL l log softmax C p l log softmax W p   = − = −
  

 (4) 

式中𝑙是图像的真实类别标签。 

因为对不同深度的中间特征进行融合，特征金字塔能够捕获多尺度的局部判别性特征，从而使网络关注

多样化的细粒度语义，增强主干网络的特征学习能力。 

 特别地，破坏重构学习模块和特征金字塔模块都只用于在训练阶段中增强网络的特征学习能力，而在测

试阶段不参与计算，因此不会显著增加模型复杂度从而影响计算效率。关于模型复杂度更详细的分析请参见

3.5.6 节。 

2.3   通道注意力模块 

食品图像是一种非刚性的图像，没有固定的空间布局，其视觉外观千差万别，并且含有较多噪声。针对

此特性，本文提出了通道注意力模块，通过建模不同特征图的重要程度来增强判别性的视觉特征、降低噪声

干扰。 

通道注意力的具体计算过程如下。设网络从输入图像中学到的特征为 * *H W Cf R ，首先使用全局平均池化

方法获得特征图的全局上下文特征 CR 。接下来，定义全连接层 1FC ，其参数为 / *

1

C r CW R ，用于将特征

压缩为 /C r 维以减少参数量，其中 r 为缩放系数。然后使用 ReLU 激活函数进行激活以拟合非线性特征。得

到的特征通过参数为 * /

2

C C rW R 的全连接层 2FC 恢复为 C 维特征，Sigmoid 激活函数用于将特征中的元素映射

到区间 (0,1) 中，以得到每个特征图的权重，整个计算过程如下: 

 ( )( )( )2 1* *s W W AVG f =  (5) 

式中， ( )AVG  为全局平均池化， ( )  为 ReLU 函数， ( )  为 Sigmoid 函数。最终的特征为： 

 cf s f=  (6) 

式中 为逐元素相乘。在实现层面，本文将通道注意力添加到每个网络层的最后。  
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此外，本文在 MJR-Net 上还探索了其他多种不同的注意力机制对食品识别性能的影响，详见 3.5.3 节。 

2.4   损失函数设计 

考虑到食品图像属于细粒度图像，不同类别的食品图像之间有极其相似的视觉特征，类间差异性较低。

本文选用 A-softmax 损失[31]对网络进行辅助训练。A-softmax 能够将特征从欧式空间映射到角空间，并引入余

量以增大类间差异性。其计算公式如下： 

 
( )( )

( )( ) ( )( )
,

, ,

|| ||1

|| || || ||

i

i

i y i

AS

i i y i i j i

j i

log exp x cos m
L

N exp x cos m exp x cos



 


 −
 =

+



 (7) 

式中， ix 为第 i 个输入图像经过主干网络的最后一个卷积层输出的深度特征， m 为余量系数， ,iy i 表示第 i 个

图像的对应的特征向量与第 iy 类的特征向量之间的夹角， || || 为均方根函数。 

同时，考虑到食品图像具有较高的类内差异性，本文还使用 Focal 损失[32]代替交叉熵损失，Focal 损失可

以为不同的样本赋予不同的权重，减少易分类样本的权重，使得模型在分类中更侧重于难分类的样本。Focal

损失的计算公式为： 

 ( ) ( )( )
1

1 *
N

CE i i

i

L f x log f x



 
=

= −  −    (8) 

式中， 和  为超参数， ( )if x 为网络输出的评分。 

整个 MJR-Net 的损失函数由五部分组成：衡量分类损失的 CEL ，用于优化分类的 A-softmax 损失 ASL ，对

抗学习损失 advL ，特征金字塔损失 fpnL ，区域对齐损失 losL 。最终的损失𝐿如下： 

 CE adv los fpn ASL L L L L L      = + + + +  (9) 

式中， 为每一种损失的权重。 

Table 1   Statistics of three food datasets 

表 1  三个数据集的统计信息 

数据集 类别数 图片数 训练集 验证集 测试集 菜系 

ETH Food-101 101 101000 75750 - 25250 西方菜 

Vireo Food-172 172 110241 60071 11016 33154 中国菜 

ISIA Food-500 500 399724 239378 40204 120142 中西方菜 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集 

ETH Food-101[13]是一个主要由西餐组成的食品图像数据集1。该数据集共有 101 个类，每个类含有 1000

张图像，整个数据集共有 101000 张食品图像。训练集和测试集按照 3:1 的比例进行随机划分，无验证集。 

Vireo Food-172[14]是一个由中国菜肴组成的食品图像数据集2。该数据集共有 172 个类，共 110241 张食品

图像。训练集、验证集和测试集按照 6:1:3 的比例随机划分。 

ISIA Food-500[15]由中国菜和西方菜共同组成，该数据集共有 500 个类3，每个类包含的图像数目都大于

500，共 399726 张食品图像。和 Vireo Food-172 的划分比例一致，训练集、验证集和测试集按照 6:1:3 的比

 
1 https://vision.ee.ethz.ch/datasets/food-101/ 

2 http://vireo.cs.cityu.edu.hk/VireoFood172/ 

3 http://123.57.42.89/FoodComputing-Dataset/ISIA-Food500.html 
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例随机划分。 

表 1 展示了三个数据集的统计信息，图 5 展示了三个数据集中的部分图像。 

 

Fig.5  Examples of three food datasets 

图 5  三个食品数据集中的图像样例 

3.2   实验设置和细节实现 

本文选择基于动量的随机梯度下降方法作为优化器进行训练，动量设置为 0.9，权值衰减系数设置为

0.0005，训练周期设置为 100，初始学习率设置为 0.001，每隔 2 个周期下降为原来的 0.9。本文使用 PyTorch

训练所有的模型，每个主干网络都在 ImageNet 数据集上进行预训练。在训练阶段中，本文使用随机裁剪、随

机角度旋转、颜色饱和度和色调调整、随机垂直翻转等数据增强方法，在测试阶段中，本文使用 10-crop 方法。 

MJR-Net 中的超参数设置如下：在 RCM 模块中，混淆子图像数目 N 设置为 4，表示将原始图像拆分为

4*4 个子图像，然后进行随机打乱。在通道注意力模块中，缩放系数 r 设置为 16，即每个残差块输出的特征压

缩为原来的 1/16。主干网络使用 ResNet50，判别网络使用两层的全连接网络，隐藏层的维度设置为 1024，并

使用 ReLU 函数进行激活。分类网络使用单层全连接网络。特征金字塔网络使用 ResNet50 后三个阶段输出的

特征作为中层特征，每个特征被压缩为 256 维。在 A-softmax 损失中，余量参数 m 设置为 4，在 Focal 损失中，

 设置为 1，  设置为 0.2。总的损失函数中各个损失的权重均设置为 1,即 =  =  =  =  = 。 

3.3   评价指标 

本文选择 Top-1 准确率和 Top-5 准确率作为评测 MJR-Net 的评价指标。Top-1 准确率指预测正确的图

像占所有测试集图像的百分比。Top-5 准确率指的是预测结果前五的类别中含有正确类别的图像占所有测试

集图像的百分比。 

3.4   方法比较 

本节主要评估 MJR-Net 的识别性能，主干网络选择 VGG16 和 ResNet50，与常用的细粒度图像识别方法

保持一致，输入分辨率设置为 448*448。 

3.4.1   在 ETH Food-101 上的方法评估 

表 2 展示了 MJR-Net 与其他食品识别方法在 Food-101 上的性能比较结果。从表中可以得出以下结论：

（1）WRN 和 SENet-154 的性能要好于其他单一的 CNN。（2）相比于主干网络 ResNet50，MJR-Net 在识别性

能上有较大提升，为 3.42%。（3）本文提出的 MJR-Net 在 Food-101 上取得了 90.82%的识别准确率，领先于现

有的大多数食品图像识别方法，仅次于多级特征金字塔。特别地，本文提出的 MJR-Net 的参数量仅占主干网

络的 22.0%左右，而多级特征金字塔使用三个主干网络作为三级特征提取网络，其参数量约为三个主干网络

EHT Food-101 

 

Vireo Food-172 ISIA Food-500 

巧克力蛋糕 牛排 红烧肉 回锅肉 牛肉拉面 蓝莓派 
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参数量之和，后者的参数量和计算成本都要远高于 MJR-Net。（4）考虑到 MSMVFA 和 IG-CMAN 使用了额外

的食材信息作为监督信息，而本文仅使用图像的类别标签进行训练，且其他的食品识别方法大都使用性能较

强的主干网络（如 Densenet、SENet 等）。综合上述考量，MJR-Net 在 Food-101 上具有较好的识别性能。 

Table 2  The performance(%) obtained by the proposed method MJR-Net and the state-of-the-art methods on 

ETH Food-101 

表 2  本文提出的 MJR-Net 与其他方法在 ETH Food-101 上的性能(%) 

方法 主干网络 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

AlexNet[18] - 56.40 - 

GoogLeNet[33] - 78.11 - 

WARN[34] - 85.50 - 

ResNet50[19] - 87.40 97.40 

Inception V3[29] - 88.28 96.88 

SENet154[35] - 88.62 97.57 

WRN[21] - 88.72 97.92 

NTS[26] - 89.40 97.80 

WS-DAN[36] ResNet50 90.13 98.23 

WISeR[20] WRN 90.27 98.71 

DCL[27] ResNet50 88.90 97.82 

PAR-Net[37] ResNet50 90.40 - 

IG-CMAN[38] VGG16+LSTM 90.40 98.42 

MSMVFA[9] VGG16 87.68 97.45 

MSMVFA[9] Densenet161 90.59 98.25 

SGLANet[15] SENet154 90.33 98.20 

多级卷积特征金字塔[22] VGG16 91.40 - 

MJR-Net  VGG16 88.42 97.81 

MJR-Net ResNet50 90.82 98.32 

 

Table 3  The performance(%) obtained by the proposed method MJR-Net and the state-of-the-art methods on 

Vireo Food-172 

表 3  本文提出的 MJR-Net 与其他方法在 Vireo Food-172 上的性能(%) 

方法 主干网络 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

AlexNet[18] - 64.91 85.32 

VGG16[39] - 80.41 94.59 

DenseNet161[28] - 86.93 97.17 

MTDCNN[40] VGG16 82.06 95.88 

MTDCNN [40] DenseNet16 87.21 97.29 

SENet154[35] - 88.71 97.74 

PAR-Net[37] ResNet50 90.20 - 

IG-CMAN[38] VGG16+LSTM 90.63 98.40 

MSMVFA[9] Densenet161 90.61 98.31 

SGLANet[15] SENet154 90.30 98.03 

多级卷积特征金字塔[22] VGG16 90.30 - 

MJR-Net  VGG16 88.66 97.89 

MJR-Net ResNet50 91.37 98.60 

 

3.4.2   在 Vireo Food-172 上的方法评估 

表 3 展示了 MJR-Net 与其他食品识别方法在 Food-172 上的准确率比较。由表可知：（1）SENet154 的性

能要好于其他的单一 CNN。（2）本文提出的 MJR-Net 在 Food-172 上取得了 91.37%的识别准确率，大幅度领

先于现有的食品识别方法，比目前识别性能最好的方法 IG-CMAN 高出 0.74%，取得了最优的识别性能。（3）
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MJR-Net 在 Food-172 上较大幅度地领先于在 Food-101 上取得最优性能的多级特征金字塔（1.07%），在参数

量和复杂度更少的情况下取得了更好的识别性能。（4）MJR-Net 仅使用图像的类别标签进行训练，不使用额

外的监督信息和性能更强的主干网络，综合上述考量，MJR-Net 在 Food-172 上具有较好的识别性能。 

3.4.3   在 ISIA Food-500 上的方法评估 

为了验证方法的普适性，本文还在另一个大规模食品图像数据集 ISIA Food-500 上进行实验。表 4 展示了

MJR-Net 与其他方法在 ISIA Food-500 上的准确率比较，由表可知，MJR-Net 在 Food-500 上取得了 64.95%的

识别准确率，领先于其他食品识别方法，比识别性能最好的 SGLANet 高出 0.21%。实验结果进一步验证了

MJR-Net 的有效性，能够应用于不同风格的食品类型，在各种食品数据集上均能实现较好的性能。 

Table 4  The performance(%) obtained by the proposed method MJR-Net and the state-of-the-art methods on 

ISIA Food-500 

表 4  MJR-Net 与其他方法在 ISIA Food-500 上的性能(%) 

Method 主干网络 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

VGG16[39] - 55.22 82.77 

GoogLeNet[33] - 56.03 83.42 

ResNet152[19] - 57.03 83.80 

WRN50[21] - 60.08 85.98 

Densenet161[28] - 60.05 86.09 

SENet154[35] - 63.83 88.61 

SE-ResNeXt101[35] - 61.95 87.54 

NAS-NET[41] - 60.66 86.38 

NTS[26] ResNet50 63.66 88.48 

WS-DAN[36] ResNet50 60.67 86.48 

DCL[27] ResNet50 64.10 88.77 

SGLANet[15] SENet154 64.74 89.12 

MJR-Net ResNet50 64.95 89.29 

 

3.5   消融实验 

本节主要评估 MJR-Net 各个组件之间的有效性。所有的实验均在 ETH Food-101 数据集上进行。 

Table 5  The performance(%) comparison between Destruction and Construction Learning Module (DCL) and 

backbone on EHT Food-101 

表 5  破坏重构学习(DCL)与主干网络在 EHT Food-101 上的性能(%)比较 

方法 主干网络 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

CNN ResNet50 87.40 97.40 

CNN ResNet152 88.51 97.72 

CNN InceptionV3 84.32 - 

DCL ResNet50 88.90 97.80 

DCL ResNet152 90.19 98.10 

DCL InceptionV3 86.00 - 

 

3.5.1   破坏重构学习的有效性分析 

本节主要验证破坏重构学习 DCL 的有效性。实验设置方面，本节在三种不同的主干网络  ResNet50、

ResNet152 和 InceptionV3 上进行实验，输入图像的分辨率统一设置为 448*448。表 5 展示了 DCL 与原始

主干网络的准确率比较。从表中可以看出，相比于单一的主干网络，DCL 能显著提升食品图像识别性能。当
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主干网络选择 ResNet50 时， Top-1 准确率有 1.50%的提升， 当主干网络选择 InceptionV3 时，Top-1 准确

率有 1.68%的提升，而当主干网络选择大规模的 ResNet152 时，Top-1 准确率仍有 1.68%的提升。破坏重构

学习能够有效地提取局部的判别性特征，进而提高识别性能。 

3.5.2   金字塔模块和 Focal 损失, A-softmax 损失有效性分析 

本节主要验证特征金字塔模块和  Focal 损失 , A-softmax 损失的有效性。实验设置方面，本节选择

ResNet50 作为主干网络，在两种分辨率 224*224 和 448*448 上分别进行验证，以全面证明模块的有效性。

表 6 展示了消融实验的结果，其中 FPM 表示特征金字塔模块，FA 表示 Focal 损失和 A-softmax 损失函数。

由表可知，在 224*224 的输入分辨率下，当使用原始的 ResNet50 时，使用特征金字塔能提升 0.75%的 Top-

1 准确率。引入 DCL 后，特征金字塔能够提升 0.63%的 Top-1 准确率，使用两种损失函数训练网络能提升

0.63%的准确率，特征金字塔和两个损失联合训练则能提升 1.28%的准确率。当输入分辨率调整为 448*448 

时，两者联合使用能提升 1.0%的准确率。特征金字塔模块能够有效地提高主干网络定位和学习多尺度特征的

能力，进而提高识别性能，关于特征金字塔模块的定性分析可参见 3.6 节。而 A-softmax 损失和 Focal 损失

则分别从增大类间差异和修正分类样本的角度优化网络训练。在两个分辨率上的实验结果证明了两者的有效

性。 

Table 6  The ablation experiment results(%) of feature pyramid module, Focal ,A-softmax Loss on EHT Food-101 

表 6  特征金字塔模块和 Focal 损失, A-softmax 损失在 EHT Food-101 上的消融实验结果(%) 

方法 分辨率 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

ResNet50 224*224 84.55 96.88 

+FPM 224*224 85.30 96.80 

+DCL 224*224 85.68 96.71 

+DCL+FPM 224*224 86.31 97.05 

+DCL+FA 224*224 86.31 97.21 

+DCL+FA+FPM 224*224 86.96 97.19 

ResNet50 448*448 87.40 97.39 

+DCL 448*448 88.90 97.80 

+DCL+FA+FPM 448*448 89.90 98.00 

 

Table 7  The ablation experiment results(%) of the use of feature pyramid module on EHT Food-101 

表 7  特征金字塔使用方式在 EHT Food-101 上的消融实验结果(%) 

方法 特征维数 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

ResNet50 2048 84.55 96.88 

+ p2
FPM  256 83.10 95.54 

    + p2,p3,p4
FPM  768 83.64 95.90 

 + AUX
FPM  2048 85.30 96.80 

 

进一步地，本文还探究了特征金字塔不同使用方式的实验性能比较。实验设置方面，基准网络选择

ResNet50，输入分辨率设置为 224*224。表 7 展示了消融实验的结果，其中 2p
FPM 表示使用最终的金字塔特

征 fpnp （这里为 2p ）进行分类， 2, 3, 4p p p
FPM 表示使用多级金字塔特征集合  2 3 4, ,P p p p= 的连接进行分类，

AUX
FPM 表示使用特征金字塔辅助训练以进行分类。表 7 第二列展示了特征金字塔不同使用方式下最终用于

分类特征的维度。实验结果与我们之前的论述分析相一致。由表可知，直接使用金字塔特征进行分类的准确

率低于使用主干网络的原始特征，其原因为金字塔特征的特征维数过低（一般为 256 或 512 维），无法充分的
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表示食品图像中复杂的视觉模式，因此不适合单独地作为特征表示。而使用特征金字塔进行辅助训练能够使

网络更好的关注不同尺寸的局部判别性特征，进而增强主干网络的细粒度特征学习能力。  

3.5.3   注意力模块有效性分析 

通道注意力模块用于对深层特征通道之间的重要程度进行建模，通过对不同特征通道进行重新加权以突

出判别性的视觉模式。本文选择 ResNet50 作为主干网络，并在 DCL 上探究通道注意力模块对性能的影响。

特别地，本文还探究了其他三种注意力：通道和空间注意力 CBAM[42]、自注意力[43]和互补通道注意力[44]对于

分类性能的影响。表 8 展示了各类注意力机制的识别准确率比较，其中 Channels、Self-attention、

Channels&Spatial、SCI 分别表示通道注意力、自注意力、通道和空间注意力和互补通道注意力。由表可知，

当使用小分辨率(224*224)的图像时，采用本文提出的通道注意力模块能够明显提升分类性能(0.82%)，说明对

通道重要性进行建模以挖掘判别性的视觉模式能够增强食品图像的识别性能，减少噪声干扰。在大分辨率的

输入图像上通道注意力仍有较大的性能提升（0.70%）。使用互补通道注意力对识别性能也有显著的提升

（1.03%），但随着分辨率的增大，性能提升幅度较小（0.20%）。当使用通道和空间注意力时，性能提升(0.59%)

低于单一通道注意力(0.82%)，说明食品图像中不存在明显的结构信息，很难利用空间上的注意力机制来增强

特征表示。使用自注意力对分类性能提升不明显（0.02%），说明食品图像中不存在明显的长距离依赖关系。 

Table 8 The performance(%) obtained by various attention mechanisms on ETH Food-101 

表 8  各类注意力机制在 EHT Food-101 上的性能(%) 

方法 输入分辨率 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

DCL 224*224 85.68 96.71 

+Channels 224*224 86.50 97.30 

+Self-attention 224*224 85.70 96.87 

+Channels&Spatial 224*224 86.27 97.12 

+SCI 224*224 86.71 96.92 

DCL 448*448 88.90 97.82 

+Channels 448*448 89.60 98.15 

+ Self-attention 448*448 89.30 97.90 

+Channels&Spatial 448*448 89.56 98.10 

+SCI 448*448 89.10 97.80 

 

3.5.4   不同输入分辨率对性能的影响 

本文还探究了两种输入分辨率，224*224 和 448*448，对于食品图像识别性能的影响。本节在 DCL 网络

上进行实验。表 9 展示了两种输入分辨率的识别准确率比较。由表可知，当主干网络使用 ResNet50 时，相比

于小分辨率的输入(224*224)，使用大分辨率(448*448)能够提升 3.22%的分类准确率，而当主干网络使用

DenseNet161 时大的输入分辨率同样能带来 1.80%的提升。实验结果表明，使用大分辨率的图像能够有效提高

食品识别的性能。 

Table 9 The performance(%) comparison of different resolution (224*224 and 448*448) on ETH Food-101 

表 9 224*224 和 448*448 两种输入分辨率在 EHT Food-101 的性能(%)比较 

输入分辨率 主干网络 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

224*224 ResNet50 85.68 96.71 

224*224 ResNet152 87.00 97.44 

224*224 DenseNet161 88.50 97.80 

448*448 ResNet50 88.90 97.80 

448*448 ResNet152 90.19 98.10 

448*448 DenseNet161 90.30 98.11 
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3.5.5   不同混淆子图像数目 N 对于性能的影响 

进一步地，本文还探究了不同的混淆子图像数目 N 对于性能的影响。 N 决定了 DCL 中每个子图像的尺

寸，N 越小表明每个子图像的尺寸越大。由表 10 可知，在 224*224 的分辨率下，N 设置为 4 时有最优的识别

准确率。在 448*448 分辨率下， N 设置为 4 时有最优的识别准确率。实验结果表明，食品图像中的局部细粒

度特征的尺度较大，识别性能依赖于特征的完整性，较小的 N 能够极大程度的保留完整的局部视觉特征。 

Table 10  The performance(%) of different number of confusion sub-image in MJR-Net on ETH Food-101 

表 10  MJR-Net 中不同混淆子图像数目 N 在 EHT Food-101 上的性能(%) 

混淆子图像数目 N 分辨率 Top-1 准确率 Top-5 准确率 

4*4 224*224 87.52 97.34 

7*7 224*224 87.47 97.40 

14*14 224*224 86.87 97.15 

4*4 448*448 90.82 98.28 

7*7 448*448 90.64 98.32 

14*14 448*448 90.40 98.35 

 

3.5.6   模型复杂度分析 

本文进一步分析了 MJR-Net 的模型复杂度，主干网络为 ResNet50。表 11 展示了 MJR-Net 的复杂度分析

结果，括号内为引入对应模块后相对主干网络增加的参数量百分比。由表可知，引入 DCL 模块带来的复杂度

相较于主干网络可以近似忽略，引入特征金字塔模块增加的参数量仅为 2.7M，仅占主干网络参数量的 11.5%，

且引入 DCL 和特征金字塔模块几乎不会增加模型的计算量。整个 MJR-Net 引入的参数量约为 5.3M，仅占主

干网络参数量的 22.0%。在预测阶段，DCL 和特征金字塔模块均不会参与计算，因此 MJR-Net 增加的参数量

仅为 2.5M（约占 10.4%），增加的计算量仅为 0.011G。因此 MJR-Net 的模型复杂度较低，在拥有较高识别性

能的同时还拥有较高的计算效率。 

Table 11  The complexity analysis of MJR-Net 

表 11  MJR-Net 的模型复杂度分析 

模型 Params(M) GFlops(G) 

训练阶段 

ResNet50 23.948 4.132 

+DCL 23.954 4.132 

+FPM 26.702(+11.5%) 4.132 

MJR 29.223(+22.0%) 4.143 

测试阶段 

ResNet50 23.948 4.132 

MJR 26.443(+10.4%) 4.143 

 

3.6   可视化分析 

为了进一步验证方法的有效性，本小节对 MJR-Net 进行定性分析和可视化。图 6 是 MJR-Net 在一些食

品图像的可视化分析结果，每栏中每一行表示一幅图像在不同模型下从主干网络的最后一个卷积层中得到的

热力图。其中(a)为原始图像，(b)为从 DCL 中学到的特征热力图，(c)为从使用 FPM 辅助训练的 DCL 中学

到的特征热力图，(d)为从本文提出的 MJR-Net 中学到的热力图，由蓝色到红色表示网络对这部分区域的关

注程度逐渐增加。可以看出，基准细粒度识别方法 DCL 倾向于挖掘最明显地细粒度特征，使得网络能关注

最具判别性的局部区域（如图 6(b)所示），但由于食品图像不具备固定的语义模式，且受破坏尺寸的限制，DCL 

学到的视觉特征不足以区分具有较强混淆性的食品类别。引入特征金字塔后主干网络可以关注不同粒度的细

粒度视觉特征，从而获得丰富的多尺度判别性特征表示。从图 6 中可以看出，相比于从 DCL 中得到的热力图
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（图 6(b)）,使用特征金字塔辅助训练后得到的热力图（图 6(c)）能够突出各种尺度的局部细节部分。这表明

在特征金字塔的辅助训练下，主干网络能更好的学习多尺度的细粒度特征。MJR-Net 在特征金字塔的基础上

引入注意力机制对特征进行增强，通过对通道之间的重要程度进行建模以强化判别性视觉模式，弱化噪声干

扰，从而使得网络能够精确定位判别性区域，而不会拟合无关的背景等信息(如图 6(d)所示，相比于图 6(c)，

模型对判别性特征有更高的关注度，而对噪声的关注度会降低)。以图 6 左侧第一行的意式奶冻图像为例，DCL 

能够定位局部的细粒度区域，学到意式奶冻的部分特征，但这些特征不足以将其与提拉米苏(DCL 的预测结

果)区分开。特征金字塔模块可以提取到多尺度的食品特征，但由于过度拟合了一些无关噪声和背景，使得网

络错误地将图像预测为起司蛋糕。而本文提出的 MJR-Net 通过使用通道注意力对特征进行增强，使得网络可

以精确的定位到食品图像的判别性区域，并减少对背景等无关噪声的拟合(如图所示，热力图精准覆盖在食品

对象上)，因此图像被正确的预测为意式奶冻。 

 

Fig.6  Visualization analysis of MJR-Net, (a) original image; (b)heatmap obtained by DCL; (c) heatmap 

obtained by DCL and FPM; (d) heatmap obtained by MJR-Net 

图 6  MJR-Net 的可视化分析结果，(a)原始图像；(b)DCL 得到的热力图；(c)FPM 和 DCL 得到的热力

图；(d)MJR-Net 得到的热力图 

 

Fig.7  Confusion matrices of MJR-Net on three datasets 

图 7  MJR-Net 在三个数据集上的混淆矩阵 

接下来，本文还尝试对被错误分类的图像进行分析。图 7 展示了 MJR-Net 在三个数据集上的混淆矩阵，



 

 

 

16 Journal of Software 软件学报   

 

图 8 进一步展示了一些被错误分类的食品图像。可以看出，这些食品在视觉上都具有极其相似的外观，很难

单纯借助视觉信息将其区分开。后续可以考虑使用一些额外的监督信息(如食材原料信息)来辅助食品图像识

别，以从其他角度分辨视觉特征相似的食品。 

 

Fig.8  Examples of misclassified images of MJR-Net 

图 8   MJR-Net 的错分图像举例 

4   结论 

本文提出了一种 MJR-Net 的食品图像识别方法。为了适合食品图像细粒度的特点，本文使用了破坏重构

学习模块，通过将原始图像按区域破坏和重建，以强迫网络关注局部的判别性细节特征。为了适应食品图像

没有固定的局部语义的特性，本文还提出使用特征金字塔模块来挖掘多尺度的非固定语义特征。最后，为了

适应食品图像非刚性和多噪声的问题，本文还提出使用注意力机制对图像特征进行增强，通过对不同特征图

的重要程度进行建模以增强判别性的视觉模式，降低噪声干扰。实验结果表明，本文提出的 MJR-Net 在三个

食品数据集上均有较好的识别性能。在今后的工作中，我们将主要研究如何使用食品图像的额外信息[45-46](如

食材信息，深度信息等)提高食品图像识别方法的性能。 
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