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摘　要　食品识别在食品健康和智能家居等领域获得了广泛关注.目前大部分的食品识别工作是基于大规模标记样本的深度

神经网络,这些工作无法有效地识别只有少量样本的类别,因此小样本食品识别是一个亟待解决的问题.目前基于度量学习的

小样本识别方法着重于探究样本之间的相似度信息,忽略了类内与类间更加细粒度的区分.学习类内与类间区分信息的主流

方法是基于线性度量函数的三元卷积神经网络,然而对于食品图像而言,线性度量函数的鉴别能力不足.为此,引入可学习的

关系网络作为三元卷积神经网络的非线性度量函数,进一步提出了一种基于非线性度量的三元神经网络用于小样本食品识别

方法.该方法使用三元神经网络学习图像的特征嵌入表示,然后采用鉴别能力更强的关系网络作为非线性度量函数,基于端到

端的训练方式来学习类内与类间更加细粒度的区分信息.此外,提出了一种可以使模型训练更加稳定的三元组样本在线采样

方案.通过在FoodＧ１０１,VIREOFoodＧ１７２和 ChineseFoodNet食品数据集上的实验结果可知,相比基于孪生网络的小样本学习

方法,所提方法的性能平均提高了３．０％,相比基于线性度量函数的三元神经网络的方法,所提方法的性能平均提升了１．０％.

文中还探究了损失函数的阈值、三元组采样的参数和初始化方式对实验性能的影响.

关键词:食品识别;小样本识别;非线性度量;三元神经网络
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Abstract　Foodrecognitionattractswideattentioninthefieldsoffoodhealthandsmarthome．Mostexistingworkfocuseson

foodrecognitionwithlargeＧscalelabeledsamples,thusfailingtorobustlyrecognizefoodcategorieswithfewsamples,underthis
condition,fewＧshotfoodrecognitionisanurgentproblem．MostmetriclearningbasedfewＧshotrecognitionmethodsemphasize

moreonthesimilarityvaluesoftheimagepairswithoutpayingsubstantialattentiontotheinterＧclassandintraＧclassvariations．

MostworksmainlyusetripletconvolutionalneuralnetworkwithlinearmetricfunctiontolearntheinterＧclassandintraＧclassinＧ

formation,howeverthelinermetricfunctionisnotdiscriminativeenoughformeasuringsimilaritiesoffoodimages．Toaddress

thisproblem,thispaperusedthelearnablerelationnetworkasnonＧlinearmetricandproposedatripletnetworkwithrelationnetＧ

worktosolvetheabovetwodisadvantagesofthefewＧshotlearningandtripletnetwork．ThismodeladoptstripletnetworkasfeaＧ
tureembeddingnetworkfortheimagefeaturelearningandusesarelationnetworkwithbetterdiscriminationasthenonＧlinearity
metrictolearntheinterＧclassandintraＧclassinformation．AlsotheproposedmodelistrainedendＧtoＧend．Inaddition,thispaper

proposedanonＧlineminingrulefortripletsamples,whichmakesthemodelstableinthetrainingstage．ThecomprehensiveexperiＧ

mentalwasconductedonthreefooddatasets,whichareFoodＧ１０１,VIREOFoodＧ１７２andChineseFoodNet．Comparedwithpopular

fewＧshotlearningmethods,suchasRelationnetwork,Matchingnetwork,theproposedmodelachievesanaverageimprovementof

about３．０％,andcomparedwithtripletnetworkwithlinermetric,itachievesanaverageimprovementofabout１．０％．Alsothis

paperexploredtheinfluenceofthemargininthelossfunction,parameterssettingofonlinetripletsamplingandinitialization



methodsonexperimentperformance．

Keywords　Foodrecognition,FewＧshotlearning,NonＧlinearmetric,Tripletnetwork

　

１　引言

食品识别是计算机视觉[１]、数据挖掘[２]以及多媒体社

交[３]等领域的重要研究课题,在食品自动化检测[４]、食品管

理、食品安全、食品的趋势和流行性分析以及智能家居中有着

广泛的应用,例如智能厨房和智能个人营养日志[５]等.

食品识别面临许多挑战.据维基百科统计,食品类别已

经超过８０００种[６],从现实世界收集的食品数据集符合典型的

长尾分布,即许多不常见的食品类别只能收集到少量的样本.

一个鲁棒的食品识别模型,不仅可以识别常见的食品类别,还

可以有效地识别不常见的食品类别.现有基于深度神经网络

的食品识别方法[６Ｇ９]需要大规模的标注样本才能进行有效的

模型训练,对于只有少量标注样本的食品类别,这些方法的识

别能力很差.因此,本文主要探究面向小样本的食品识别

问题.

近年来,学者们对小样本学习的兴趣越来越浓厚[１０Ｇ１５],

小样本学习主要应用于字符识别[１０]、图像识别[１１Ｇ１２]和图像分

割[１５]等领域.小样本学习的目标是学习识别一个只有少量

标记样本的类别.目前基于小样本学习的工作是利用图像对

之间的相似度对图像进行分类,即相似度大的为同类,相似度

小的为异类.这些方法忽视了图像对在类内与类间更加细粒

度的对比信息.如图１所示,图１(a)是“糖醋鱼”类别的两个

样本,图１(b)是“水煮鱼”和“水煮肉”同类图像对.对于这类

视觉上很相似的异类图像对,这些模型由于忽略了更加细粒

度的区分信息,因此识别能力较弱.

　　　　食品类别:糖醋鱼 　　　　　　食品类别:糖醋鱼

(a)

　　　　食品类别:水煮肉 　　　　　　食品类别:水煮肉

(b)

图１　食品图像对比

Fig．１　Comparisonoffoodimages

与其他类型数据集相比,食品识别面临更多挑战:１)食品

图像的识别属于细粒度分类[７],食品图像在类内和类间的细

粒度的区分对食品识别十分重要;２)许多食品图像没有固定

的空间布局,即没有固定的结构,如“糖醋鱼”“沙拉”等.对

于小样本食品识别而言,由于训练集与测试集的类别相关性

较弱,利用训练集获得更具有类别区分度的信息对于提升模

型对新类别的识别能力显得更加困难.为此,我们将三元卷

积神经网络用于小样本食品的识别,以学习更加细粒度的区

分信息.

三元卷积神经网络[１６]主要用于人体重识别[１７Ｇ１８]、车辆重

识别[１９]等领域.相比孪生网络(连体网络),三元卷积神经网

络通过同时控制类内和类间图像对的相似度差异,来学习更

加具有类别区分度的特征表示.然而大多数基于三元卷积神

经网络的工作[１６Ｇ１９]是使用固定的线性度量,例如余弦距离或

者欧氏距离等,这种利用固定距离作为度量函数的方法存在

以下３个缺陷:１)模型过度依赖特征学习网络的学习能力,即

整个模型在学习过程中,会受到特征学习网络的区分能力的

限制;２)对于需要细粒度区分的食品图像而言,线性的度量方

法的辨别能力不够强;３)固定的度量算法需要根据不同的网

络模型以及不同的数据集进行人工选择,无法自适应地根据

数据集和网络结构进行学习.最近,Sung等[１２]提出了一种

基于卷积神经网络的关系学习网络,此网络可以根据不同的

数据集和模型自适应地学习一个非线性度量函数,通过损失

函数可以同时调节特征嵌入网络和关系网络,使模型能够取

得更好的性能.

此外,三元卷积神经网络的训练条件十分苛刻.在样本

空间中构建的三元组中存在许多对于训练不利的三元组,如

过于容易训练的三元组和过于难训练的三元组.过于容易训

练的三元组会使损失函数接近０甚至等于０,导致网络学习

过慢或者不学习;过于难训练的三元组会使损失函数过大,导

致模型收敛慢甚至不收敛.为此,Hermans等[１７]提出了一种

在线的三元组采样方案,称为 “batchhard”,该方法旨在从一

个批量的样本中选择出最难训练的三元组.然而基于非线性

度量的三元卷积神经网络在训练过程中,即使采用“batch

hard”的三元组筛选方案,仍然存在大量对模型训练不利的三

元组.

针对上述不足,我们提出了一个基于非线性度量学习的

三元神经网络用于小样本食品识别.该模型主要由两部分组

成:用于图像特征学习的特征嵌入子网络和用于非线性度量

函数学习的关系学习子网络,如图２所示.其中特征嵌入子

网络采用３个参数共享的 VGG１６,分别提取最后一个卷积层

的特征作为三元组的特征嵌入表示;利用两个参数共享的多

层神经网络构建可学习的非线性度量函数,用于正负样本图

像对的关系学习;最终采用端到端的训练方式学习整个模型.

此外,为了模型训练的稳定性,本文提出了一种新的三元组在

线采样方案,称为“limitedbatchhard”,其 利 用 正 负 样 本 图

７３１吕永强,等:融合三元卷积神经网络与关系网络的小样本食品图像识别



像对 的 关 系 得 分,挑 选 出 适 合 模 型 训 练 的 三 元 组.在

FoodＧ１０１[１],VIREOFoodＧ１７２[２０]和ChineseFoodNet[２１]这３

个食品数据集上,相较现有方法,本文所提模型取得了最

高性能.

图２　基于非线性度量学习的三元卷积神经网络框架图

Fig．２　Architectureoftripletconvolutionalneuralnetworkwithnonlinearmetricnetwork

２　相关工作

２．１　食品识别

由于食品图像有较大的外观差异,这种差异不仅来自光

照和焦点的变化,还来自不同烹饪方法、切割方式或者不同的

食材搭配造成的形状、纹理和其他视觉属性的变化,因此食品

识别成为计算机识别领域的难题之一.Min等[２２]针对不同

的面向食品的任务和应用进行了系统的总结.与传统的人工

设计的特征相比,Kawano等[２３]发现深度特征明显优于人工

设计的特征;Kagaya等[２４]进一步提取深度的视觉特征用于

食品的检测和识别.上述工作只考虑了食品图像的视觉信

息.许多工作关注面向餐馆上下文信息的食品识别,如 Xu
等[２５]探索餐馆的地理位置信息和菜单信息简化食品的分类

问题.此外,一些工作关注使用食品的原料信息和食谱信息

构建多模态的识别或检索模型,以提高识别和检索性能.如

Min等[２６]提出了一个多模态多任务模型,该模型同时学习食

品图像的视觉特征表示和食品的原料信息的特征表示,并利

用这两种信息提升模型的识别能力.Min等[２７]利用丰富的

食谱信息和食品图像的视觉信息,提出了一个多模态食品检

索模型.一些工作[２８]进一步考虑了食品的原料信息,利用多

任务的方法建模原料信息与视觉信息之间的关联,提出了一

个多任务识别模型.此外,一些工作关注到图像背景噪音的

干扰,Mei等[２９]使用 FasterRＧCNN 提取图像的判别性区域

特征,避免噪音的干扰且使提取的特征更具判别性.上述工

作都是在大规模数据的基础上建立模型,而本文研究面向小

样本的食品识别问题.

２．２　小样本识别

近年来,学者们采用不同的策略处理小样本问题,主要有

基于度量学习的小样本学习方法[１０Ｇ１２]和基于元学习[１３Ｇ１４]的

小样本学习方法.由于基于度量学习的小样本学习方法能取

得较好的性能,因此本文主要关注该方法.Koch等[１０]提出

使用孪生网络作为图像特征嵌入网络,通过学习特征嵌入网

络获得图像对的特征表示,使其能够通过固定的度量算法实

现图像的分类.在孪生网络 的 基 础 上,Vinyals等[１１]提 出

Matchingnetwork,通过构建支持集和查询集,并将其嵌入到

一个共享的特征空间中,利用余弦距离计算损失函数来学习

整个网络.Siamesenetwork和 Matchingnetwork都采用了

线性度量方法,Sung等[１２]提出了一种基于非线性度量方法

的 Relationnetwork,利用可学习的卷积神经网络作为非线性

度量函数.相比线性度量方法,Relationnetwork取得了更好

的性能.然而,上述工作没有考虑图像对在类内与类间信息

之间的差异,对于相似度小的同类图像对和相似度大的异类

图像对,这些模型的识别能力较弱.我们采用三元卷积神经

网络代替孪生网络以学习图像对在类内与类间更加细粒度的

区分信息,同时融合非线性关系网络,提出了一个端到端训练

的小样本学习模型.

３　小样本食品识别模型

３．１　问题定义

小样本学习问题中,训练与测试样本通常由一系列训练

集与测试集构成.假设有C个训练类别,共有 N 个有标注的

训练样本,定义训练集 Dbase ＝{(xbase
i ,ybase

i )}N
i＝１,ybase

i ∈{B１,

B２,􀆺,BC},其中xbase
i 是指采样的图像,ybase

i 是指xbase
i 的标

签.对于测试集,假设有L 个新的类别和M 个测试样本,定

义测试样本集Dnovel＝{(xnovel
i ,ynovel

i )}M
i＝１,其标签集为ynovel

i ∈

{N１,N２,􀆺,NL}.值得注意的是,训练集与测试集的样本空

间是完全不相关的.

对于小样本学习,首先定义支持集和查询集.以训练集

为例,随机从Dbase采样C 个类别,并从每个类别中随机采样

K 个样本构成支持集S＝{(xbase
i ,ybase

i )}mi＝１,m＝(C×K).定

义查询集S＝{(xbase
i ,ybase

i )}ni＝１,从支持集的C 个类别中随机

选择一个类别,并从选中的类别中随机采样n个样本.如果

支持集中包含C个不同的类别,且每个类别包含 K 个样本,

则称该任务为“CＧwayKＧshot”.一般而言,在小样本学习的

设置中K 往往是很小的,例如 K＝１或者 K＝５.基于“CＧ

８３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１,Jan．２０２０



wayKＧshot”任务的目标是提供一张查询图像x
∧
,利用支持集

学习一个分类映射cS(x
∧
),从而得到查询类别的概率分布P

(y
∧

|x
∧
,S),其中y

∧
为预测的标签.

３．２　模型结构

基于非线性度量学习的三元神经网络主要由两个子网络

构成:图像嵌入网络和关系学习网络.

３．２．１　图像特征嵌入网络

基于三元卷积神经网络的图像特征嵌入网络fθ 是受到

孪生网络(连体网络)的启发,其结构由３个参数共享的前馈

深度神经网络构成,本文采用３个 VGG１６深度神经网络作

为特征嵌入网络,分别用于三元组X＝{x－ ,x,x＋ }的特征提

取.具体而言,提供３个图像输入x－ ,x,x＋ ,分别表示negaＧ

tive图像、anchor图像和positive图像,其中x与x＋ 属于同一

类别的样本,x－ 与x属于不同类别的样本.已有工作[１６Ｇ１８]采

用分类层之前的全连接层作为图像的嵌入表示,然后利用固

定距离算法(如L２ 距离)得到三元组的距离表示:

Triplet(x－ ,x,x＋ )＝
‖(fθ(x),fθ(x－ ))‖２

‖(fθ(x),fθ(x＋ ))‖２

é

ë
êê

ù

û
úú (１)

其中,fθ 为样本的特征嵌入表示,θ为特征嵌入网络的参数.

本文特征嵌入表示为卷积层提取的特征图,其可以契合关系

学习网络的输入,而且相较全连接层,卷积层的特征包含更加

丰富的图像信息.

３．２．２　 关系学习网络

如图３所示,关系学习网络gφ 包含２个卷积块和２个全

连接层.每个卷积块由６４个３×３的卷积核构成的卷积层和

１个２×２的最大池化层组成,在卷积层中使用批正则化处理

和ReLU 非线性激活.两个全连接层的特征输出的维度分别

为８维和１维.第一个全连接层使用 ReLU函数作为激活函

数,第二个全连接层使用Sigmoid函数作为激活函数.

图３　关系网络结构

Fig．３　Structureofrelationnetwork

为契合关系网络的输入,我们将一个算子τ用于特征图

的融合,本文采用的是特征图的深度拼接,例如从最后一个卷

积层提取的特征图维度为１４×１４×５１２,通过正样本或者负

样本图像对进行特 征 融 合,融 合 特 征 图 维 度 为 １４×１４×

１０２４,则最终的三元组的特征表示为:

Triplet(x－ ,x,x＋ )＝
(τ(fθ(x),fθ(x－ ))

τ(fθ(x),fθ(x＋ ))
é

ë
êê

ù

û
úú (２)

将深度融合后的正负样本图像对的特征图分别输入到两

个参数共享的关系学习网络,得到两个范围在０到１的关系

值来表示正负样本图像对之间的相似度,称其为非线性关系得

分.本文认为非线性关系得分越高,两张图像就越相似,相反

关系值越低,两张图像就越不相似.最终的关系得分表示为:

r(x－ ,x,x＋ )＝
gφ(τ(fθ(x),fθ(x－ )))

gφ(τ(fθ(x),fθ(x＋ )))
é

ë
êê

ù

û
úú (３)

其中,r为关系值得分,gφ(􀅰)为关系网络,φ为关系网络的参

数,τ为用于融合特征的算子,τ(fθ(x),fθ(x－ ))为负样本图

像对的特征深度融合,τ(fθ(x),fθ(x＋ ))为正样本图像对的

特征深度融合.

３．３　端到端的联合优化

与先前的工作不同,本文没有选择用于学习两张图像相

似度的损失函数,例如交叉熵损失函数或者均方误差损失函

数等,而是使用能够学习三张图像区分信息的铰链损失函数.

铰链损失函数通过同时限制正负样本关系值可以使模型学习

得到更加具有区分度的信息.具体而言,当输入一个三元组

(x－ ,x,x＋ )时,如前文中提到的,x与x＋ 属于同类,x与x－

属于异类,将三元组输入的图像特征嵌入网络得到特征图分

别为fθ(x－ ),fθ(x),fθ(x＋ ),经过算子τ得到融合后的正样

本图像对和负样本图像对的特征图分别为τ(fθ(x),fθ(x＋ ))

和τ(fθ(x),fθ(x－ )).在训练阶段将融合的特征图τ(fθ(x),

fθ(x－ ))和τ(fθ(x),fθ(x＋ ))分别输入到关系学习网络gφ,

最终的铰链损失函数定义为:

Ltriplet(x,x－ ,x＋ )＝max{m＋gφ(τ(fθ(x),fθ(x－ )))－

gφ(τ(fθ(x),fθ(x＋ )))} (４)

其中,m 为阈值,铰链损失函数使得正样本图像对之间的关系

值得分大于负样本图像对之间的关系值得分.铰链损失函数

不仅指导特征嵌入模型产生图像的嵌入,还指导关系网络

学习.

３．４　“limitedbatchhard”三元组挑选方案

三元卷积神经网络的模型训练条件十分苛刻,首先随着

数据集的增大,三元组的采样空间远大于样本空间,训练的时

间将变得冗长.其次在构建的三元组中有很多对训练不利的

三元组,如容易训练的三元组,即正样本图像对的关系值很

大、负样本图像对的关系值很小、铰链损失函数的值接近０或

者等于０,这些三元组对模型的调节能力很小或者不调节模

型.更糟糕的是,如果选取过于难训练的三元组,网络将很难

收敛,以至于无法学习到具有区分性的信息.因此,三元组的

选择直接关系到三元卷积神经网络训练的稳定性.HerＧ

mans[１７]等提出了一种三元组挑选方案,称为“batchhard”.

具体而言,对于每个批量数据,随机选择P 个类别,然后从每

个类别中随机选择 K 个样本,这样每个批量样本中就含有

PK 个图像.对于每个样本x在构建三元组时可以选择出最

难训练的正样本图像对和最难训练的负样本图像对,最终筛

选出PK 个三元组.因此,基于“batchhard”的关系网络的损

失函数为:

LBH ((θ,φ);x)＝ ∑
P

i＝１
　 ∑

K

a＝１
[{m－ max

p＝１,􀆺,K
　gφ (τ(fθ (xi

a),

fθ(xi
p)))＋ min

j＝１,􀆺,P
n＝１,􀆺,K

j≠i

　gφ (τ(fθ (xi
a ),

fθ(xj
n)))}] (５)
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但是利用“batchhard”的方法筛选基于关系网络的三元

组,仍然存在很多对训练不利的三元组.具体而言,关系网络

最后一层全连接的输出经过Sigmoid函数后被规范到０到１
之间,我们认为输出值越接近１,图像对就越相似,越接近０,

图像对就越不相似.我们发现在一个批量的样本中存在很多

不利于训练的三元组,例如有许多正样本图像对的关系值在

０．０１左右,且负样本的关系值在０．９左右.如果直接用这些

三元组训练网络,会造成网络训练不稳定或者不收敛.

如图４所示,本文提出一个新的三元组采样方案.与

“batchhard”方法相似,对于一个样本x,从其构成的三元组

中采样,但是在采样最难训练的三元组之前,“limitedbatch

hard”需要对所有的正样本图像对和负样本图像对进行限制,

例如只选取正样本图像对关系得分大于等于α,同时负样本

图像对的关系得分小于β的三元组.基于新的三元组采样规

则,可以采样出对训练有益的三元组使模型可以稳定地训练.

最终,基于新的三元组采样方案的损失函数为:

LBH ((θ,φ);x)＝ ∑
P

i＝１
　 ∑

K

a＝１
[{m－ max

p＝１,􀆺,K
gφ (τ(fθ (xi

a),

fθ(xi
p)))＋ min

j＝１,􀆺,P
n＝１,􀆺,K

j≠i

gφ (τ(fθ (xi
a ),

fθ(xj
n)))}]

s．t．gφ(τ(fθ(xi
a),fθ(xj

n)))≥α

gφ(τ(fθ(xi
a),fθ(xi

p)))≤β (６)

其中,α为负样本关系值的阈值,β为正样本关系值的阈值.

图４　limitedbatchhard的流程图

Fig．４　Flowdiagramoflimitbatchhard

３．５　模型的算法流程

本节将详细介绍模型的算法流程.

Step１　模型初始化与三元组生成

采用在训练集上预训练的特征提取模型和关系学习模型

分别初始化特征嵌入网络和关系学习网络.

从训练集中随机选取P 个类别,并从每个类别随机采样

K 个样本.将每个样本作为anchor,分别构建三元组作为输

入,最终获得PK 个三元组.

Step２　获得三元组特征嵌入表示

Step２．１　获取样本特征表示

将每个三元组分别输入到３个参数共享的特征嵌入网

络,分别提取最后一个卷积层的特征图作为最后的特征嵌入

表示fθ(x－ ),fθ(x),fθ(x＋ ).

Step２．２　融合正负样本的特征

利用算子τ分别融合正负样本图像对的特征,得到特征

嵌入表示为τ(fθ(x),fθ(x＋ )),τ(fθ(x),fθ(x－ )).其中,算

子τ采用的是特征的深度融合.

Step３　计算正负样本图像对的关系值得分

将融合后的正负样本的特征嵌入表示分别输入到关系学

习网络gφ,分别得到关系值得分gφ(τ(fθ(x),fθ(x＋ )))和gφ

(τ(fθ(x),fθ(x－ ))).

Step４　三元组筛选和模型更新

利用“limitedbatchhard”三元组筛选规则,首先确定阈值

α与β,如果gφ(τ(fθ(x),fθ(x＋ )))≤β且gφ (τ(fθ(x),fθ

(x－ )))≥α,则利用三元组的关系值得分计算损失函数,并更

新模型,否则丢弃该三元组.

４　实验及结果分析

本节首先介绍实验数据集以及实验的实现细节,然后验

证本文所提模型在不同数据集上的实验性能,最后分析模型

初始化对性能的影响、铰链函数阈值和“limitedbatchhard”参

数的敏感度.

４．１　数据集及划分

为验证方法的有效性,本文在３个重要的食品数据集:

FoodＧ１０１[１],VIREOFoodＧ１７２[２０]和 ChineseFoodNet[２１]上进

行了全面的对比实验.

３个数据集的部分样本如图５所示.

图５　３个数据集的样例

Fig．５　Samplesofthreefooddatasets

１)FoodＧ１０１:数据集包含１０１类食品类别,每个类别包含

１０００张食品图像,共有１０１０００张食品图像,其中大多数食品

为西方菜品.由于小样本学习的训练集与测试集是完全不相

交的,因此本文随机分割数据集,其中７１类为训练集,３０类

为测试集.

２)VIREOFoodＧ１７２:数据集包含１７２个食品类别,共有

１１０２４１张食品图像.所有的食品图像都是中国菜,并且所有

的食品图像都是从百度和谷歌搜索中获取的.同样,本文随

机分割数据集,其中１３２类作为训练集,４０类作为测试集.

３)ChineseFoodNet:数据集主要由许多不同烹饪风格的

中国菜品构成,包含２０８个食品类别,共有１８５６２８张食品图

像.本文随机分割数据集,其中１５８类作为训练集,５０类作

为测试集.

４．２　实现细节

本节主要介绍模型的初始化方式以及模型的参数设置.
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４．２．１　模型的初始化

在实验过程中,模型初始化对于模型训练至关重要.首

先模型初始化对三元组采样有着决定性的作用,关系网络作

为采样三元组的度量方法,如果使用随机初始化,则无法挑选

出适合训练的三元组.同样,图像的嵌入网络作为关系网络

提供输入的关键,图像嵌入网络的初始化也需要符合三元组

初始筛选的条件.为此,我们分别对图像嵌入网络和关系网

络采用合适的预训练模型初始化.

对于图像嵌入网络,初始化是采用基于训练集得到的分

类模型参数,目的是获得具有区分性的特征.具体方法如下:

首先 使 用 基 于ImageNet数 据 集 预 训 练 的 模 型[３０]初 始 化

VGG１６深度神经网络,然后利用训练集数据训练一个分类模

型,最后得到一个具有训练集类别区分度的分类模型.

对于关系网络的初始化,首先利用经过训练集微调过的

VGG１６分类模型,分别提取出训练集与测试集的最后一个卷

积层的特征,在基于“５Ｇway１Ｇshot”的训练机制下使用均方误

差损失训练关系网络,最终利用测试集上准确率最高的一组

参数作为非线性关系学习网络的初始化.采用此初始化方案

的优点如下:１)由于三元组的筛选是由特征嵌入网络的特征

与关系网络的判别性能决定的,因此获得更具判别性的特征

和具有类别区分度的非线性分类器,有利于基于非线性规则

的三元组的在线采样;２)在整个预训练过程中,本文只使用了

训练集的样本,测试集信息没有流入整个模型中,因此模型的

初始化参数符合小样本学习对数据集的设置要求;３)对于随

机初始化模型,整个训练模型的过程需要大量时间.由于使

用预训练的参数初始化模型,整个模型已经具有较好的类别

区分能力,因此在训练过程中仅使用较小学习率微调网络模

型就可以很快地达到更好的收敛效果.

４．２．２　参数设置

对于模型的优化算法,我们采用的是 Adam[３１]优化算法,

相比随机梯度下降,Adam 优化算法的收敛速度更快且更稳

定.实验中使用 Adam 优化算法的默认超参数设置(β１ ＝

０．９,β２＝０．９９９,ε＝１０－８).

本文只考虑“５Ｇway１Ｇshot”的训练机制.由于网络模型

的复杂度较高,将批样本大小设置为４９,包含P(P＝７)个类

别以及每个类别随机选取的 K(K＝７)个样本.由于模型初

始参数是采用预训练的参数,因此训练过程使用较低的初始

学习率,即１０－５.训练过程中微调图像特征嵌入网络最后一

个卷积层以及整个非线性关系学习网络.对于其他实验参数

设置,铰链损失函数的阈值为０．９,“limitedbatchhard”参数

设置为(０．４,０．６).为防止过拟合现象,在每个卷积层中加入

批正则化处理和 ReLU 非线性层,全连接层的dropout率设

置为０．５,模型在训练迭代２００００次左右就可以收敛.

４．３　实验结果与分析

４．３．１　方法对比实验

为验证本文模型的性能,分别在FoodＧ１０１,VIREOFoodＧ

１７２与ChineseFoodNet３个数据集上,选取流行的小样本方

法 Siamesenetwork[１０]、Matchingnetwork[１１]、RelationnetＧ

work[１２]和基于平方欧氏距离的三元卷积神经网络[３２]作为基

准方法,进行全面的对比实验.由于文献[３２]面向的是手写

字体识别,其构建的网络不适合食品图像识别,因此使用

VGG１６代替原文中的网络结构.

本文算法与其他算法的对比如表１所列.由表１可以得

到:１)基于三元卷积神经网络的方法比基于孪生网络的小样

本方法可以取得更好的性能.其主要原因是三元卷积神经网

络相比孪生网络可以学习到更加细粒度的类别差异信息,可

以提取更加具有辨识度的特征,因此模型的识别性能更强.

具体而言,对比３个数据集的实验结果可知,所提方法比SiaＧ

mesenetwork的性能分别提高７．８％,１６．６％和１５．６％,比

Matchingnetwork的性能分别提高１１．３％,１．６％和１７．２％,

比 Relationnetwork的性能分别提高３．０％,２．９％和２．３％.

２)关系网络作为可学习的非线性度量函数,可以根据数据集

和特征嵌入的网络结构自适应学习,其识别能力更强.与基

于平方欧氏距离的三元卷积神经网络相比,所提模型性能分

别提升０．８％,１．７％和３．７％.所有实验结果表明,相比基于

孪生网络的方法和基于线性距离的三元卷积神经网络,基于

非线性度量学习的三元神经网络可以取得更好的性能.

表１　不同小样本方法在不同数据集上的实验结果

Table１　Experimentalresultsofdifferentdatasets
(单位:％)

模型 度量方法 FoodＧ１０１
VIREO

FoodＧ１７２
ChineseFoodNet

Siamesenetwork[１０] 余弦距离 ４９．１ ６０．３ ５０．５
Matchingnetwork[１１] 余弦距离 ４５．６ ７３．６ ４８．９
Relationnetwork[１２] 非线性距离 ５３．９ ７４．０ ６３．８
Tripletnetwork[３２] 平方欧氏距离 ５６．１ ７５．２ ６２．４

OurMethod 非线性距离 ５６．９ ７６．９ ６６．１

４．３．２　铰链函数阈值m 的敏感度分析

为了探究阈值对实验的影响,我们设计基于不同阈值的

对比实验.如图６所示,随着阈值的逐渐提升,模型的识别能

力呈现出先提升后下降的趋势,当阈值为０．９时,模型的性能

达到最高.阈值作为铰链损失函数的一部分,控制着正样本

图像对与负样本图像对的收敛性.如果阈值设置得过小,则

正样本图像对与负样本图像对之间的区分度不够,很难通过

训练得到具有区分性的模型;如果阈值设置得过大,则模型很

难收敛.

图６　不同阈值的实验结果

Fig．６　Experimentalresultsofdifferentmargins

４．３．３　三元组采样参数α和β的敏感度分析

本节在 VIREOFoodＧ１７２数据集上分析三元组采样方案
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的参数敏感度,通过设置“limitedbatchhard”中阈值α和β的

取值,不断地缩小三元组采样的范围.本文通过对比“batch

hard”的采样方案来验证提出的采样规则的有效性,实验结果

如表２所列.

表２　三元组采样的对比实验结果

Table２　Experimentalresultsoftripletsampling
(单位:％)

模型 准确率

“batchhard”[１７] ５６．２
(０．１,０．９) ７２．７
(０．２,０．８) ７３．９
(０．３,０．７) ７５．５
(０．４,０．６) ７６．９
(０．５,０．５) ７５．５

从表２中可以得到:１)“batchhard”三元组采样方案并不

适用于基于非线性度量的三元卷积神经网络的模型,模型性

能只能达到５６．２％.其主要原因是基于非线性度量的“batch

hard”方法会采样出许多对训练不利的三元组,导致模型收敛

效果差.２)基于“limitedbatchhard”三元组采样规则,模型可

以更好地收敛,随着“limitedbatchhard”的加入以及限制逐渐

加强,模型的识别能力从７２．７％开始提升,当限制正样本图

像对关系值大于或等于０．４,且负样本图像对关系值小于或

等于０．６时,性能达到７６．９％,相比“batchhard”性能提升了

２０．７％.“limitedbatchhard”利用正负样本图像对的关系值

来限制三元组的选择,可以采样出更加适合融合关系网络和

三元卷积神经网络的三元组,最终相比“batchhard”挑选规

则,本文模型的训练更加稳定,准确率更高.

４．３．４　模型初始化分析

初始化参数对于本文所提模型十分重要,我们在 VIREO

FoodＧ１７２数据集上探究了不同的初始化方案对模型性能的

影响.为了分析特征嵌入网络与关系网络的不同初始方案,

我们使用“微调”表示初始化方案特定的设置,具体含义如下:

对于特征嵌入网络,“否”代表使用ImageNet预训练模型初始

化,“是”代表由数据集的训练集预训练模型初始化;对于关系

网络,“否”代表随机初始化,“是”代表由训练集预训练的模型

初始化.实验结果证明了所提出的模型参数初始方案的重要

性.从表３可以得到:１)关系网络的初始化对于模型的训练

是至关重要的.如果采用随机初始化,无论特征嵌入网络采

用何种初始化方案,模型在３个数据集上都将无法收敛.关

系网络是采样三元组的度量方法,如果非线性网络使用随机

初始化,则挑选出的三元组对于三元神经网络的训练是不具

有参考性的.因此,我们需要对关系网络进行一个较好初始

化.２)特征嵌入网络的初始化对实验性能有影响,相较ImaＧ

geNet初始化,基于训练集的初始化可以获得更好的性能,在

３个数据集上性能大约提升３．０％.其主要原因是特征嵌入

网络为三元组选择提供特征表示,特征表示的区分程度也决

定采样的三元组是否适合训练.因此,最终采用基于训练集

获得的分类模型参数进行模型的初始化,并取得性能提升.

表３　不同参数初始方案的实验结果

Table３　Experimentalresultsofdifferentparameterinitialization

scheme
(单位:％)

微调(特征

嵌入网络)
微调

(关系网络) FoodＧ１０１
VIREO

FoodＧ１７２
ChineseＧ
FoodNet

否 否 － － －
是 否 － － －
否 是 ５３．２ ７３．３ ６０．９
是 是 ５６．３ ７６．９ ６６．１

结束语　本文提出了一个融合非三元卷积神经网络和关

系网络的小样本食品识别模型,该模型可以学习到图像类内

和类间的区分信息,同时关系网络作为可学习的非线性度量

函数,可以更好地指导图像特征嵌入网络的学习,并更好地契

合数据集的特性.为训练该模型,我们进一步提出了一个新

的基于关系网络的三元组的采样规则“limitedbatchhard”,新

的采样方法可以有效地筛选、去除对训练不利的三元组.我

们在不同的食品数据集上进行实验,所有的实验结果证明了

所提方法的有效性.同时通过对比现有流行的样本学习方

法,本文的模型取得了最好的性能.

目前,仍有许多问题值得进一步探究:１)可以探索食品数

据集中更加丰富的信息提升性能.例如,食品属性信息、地理

位置信息和食谱信息等.２)由于本文方法具有普适性,因此

我们希望可以将此方法应用到更多的领域中,例如 OmniＧ

glot[１０]和 MiniImageNet[１１]等.
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