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摘　 要： 在超市无人结算服务中，使用电子标签对部分货物如水果、蔬菜等进行结算的成本过高、便捷性不高，至今依然采用

人工结算的方式。 针对这一问题，本文提出了基于卷积神经网络的食物识别方法。 通过自建水果数据集来训练卷积神经网

络分类模型；基于训练后的模型构建可视化平台进行食物识别。 实验结果表明，利用卷积神经网络的食物识别的预测准确率

为 ９６．３４％。
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０　 引　 言

食物识别技术可以应用到生活中的很多场景

中，能够代替人进行一些枯燥的识别任务。 目前，有
许多学者研究品质分级、残缺检测、成熟度识别和机

器人采摘等技术，多类食物识别的研究较少，而多类

食物识别在实践中有着广泛的应用价值［１］。
如今，许多产业正在逐渐实现无人化，即用机器

代替人进行一些枯燥且繁琐的工作。 在超市的无人

结算服务中，多数大件物品可以利用电子标签等可

识别工具对物品进行分类，以供无人结算设备进行

计价。 但也有部分货物无法使用电子标签标记，如
水果、蔬菜等食物，这些食物体积大小不一，使用电

子标签对其进行标码极其不便；由于一些食物数量

极多，如水果、大米等，难以使用电子标签对其一一

标记。 因此，这些食物难以利用电子标签对其进行

有效的标记。
近年来，随着卷积神经网络的发展，卷积神经网

络在许多领域内都展现其强大的能力［２］。 本文利

用卷积神经网络来完成食物的识别，采用轻量级卷

积神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 作为基础模型，以 ５ 种水果：
苹果、梨、香蕉、橘子、西红柿为实验对象，利用手机



拍摄的 ２ ５００ 张图片作为数据集供模型训练、测试，
并利用该模型来搭建可视化平台，实现食物识别。

１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络

１．１　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络概述

卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）是一类包含卷积核与卷积计算并具有深度结

构的前馈神经网络，是深度学习（Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）的
代表算法之一［３］。 相对于其他的神经网络，ＣＮＮ 一

层或者多层中用卷积运算来替换矩阵乘法运算。
ＣＮＮ 中主要有 ３ 个基本层：卷积层、池化层、全连接

层，在不同的卷积神经网络中又有各自的延伸。
ＣＮＮ 是一种深度的监督学习下的机器学习模型，具
有极强的适应性，善于挖掘数据局部特征、提取全局

训练特征、分类等［４］。 ＣＮＮ 的最大特点是稀疏连接

（局部感受）和权值共享，可以减少训练参数，减少

计算复杂度。 ＣＮＮ 的权值共享结构网络类似于生

物神经网络，在模式识别等各个领域都取得了不错

的效果［５］。
但多数卷积神经网络对于设备的内存需求大、

运算力要求高，导致其无法在移动设备以及嵌入式

设备上高效运行。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络作为一种轻量级

的 ＣＮＮ 网络，常被应用于移动端或者嵌入式设备

中［６］。 相比于传统卷积神经网络，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络在

准确率小幅降低的前提下大大减少模型参数与运算

量，与经典的 ＶＧＧ１６ 网络相比，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络准确

率在减少 ０． ９％的前提下，模型参数只有 ＶＧＧ 的

１ ／ ３２［７］。考虑到嵌入式设备中部署时的硬件要求，
本文采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络作为基础网络模型。
１．２　 深度可分离卷积

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络最大的特点是使用深度可分离

卷积代替标准卷积。 标准卷积每个卷积核的维度与

输入维度相同，每个通道单独做卷积运算后相加；而
深度可分离卷积作为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 的主要结构，深度可

分离卷积分为两步操作，第一步为深度卷积，用 ３×３
大小的卷积核对特征图进行卷积操作，每个核只负

责特征图中的一个通道，再通过一个 ＢＮ （ Ｂａｔｃｈ
Ｎｏｒｍｌｉｚａｔｉｏｎ）层和一个 ＲｅＬＵ 激活函数后逐点卷积；
第二步为逐点卷积，逐点卷积的卷积核大小为 １×
１× Ｍ，其中 Ｍ 为输入数据的维度，逐点卷积每次仅

卷积一个像素的区域， 通过将上一层的特征图在深

度方向上进行加权组合，以产生新的特征图。 深度

可分离卷积的操作流程图如图 １ 所示。

激活函数

3?3的深度卷积

开始

批量标准化

1?1的逐点卷积

批量标准化

激活函数

结束

图 １　 深度可分离卷积操作流程图
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２　 数据集构建与模型训练

２．１　 数据集的制作

２．１．１　 拍摄照片

使用手机拍摄苹果、橘子、西红柿、香蕉、梨这 ５
种水果各 ５００ 张图片。 部分数据集图片如图 ２ 所示。

（ａ） 部分橘子数据集图片　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 部分香蕉数据集图片

图 ２　 部分数据集图片
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２．１．２　 数据集清洗

人工剔除模糊、残缺照片，清洗后的数据集分布

情况见表 １。
表 １　 数据集分布情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

类别 训练集 测试集

苹果 ４００ １００

梨 ４００ １００

香蕉 ４００ １００

橘子 ４００ １００

西红柿 ４００ １００

２．１．３　 数据集制作

数据集清洗过后，再对数据集进行预处理及训

练集与测试集的随机分类。 训练集、测试集的比例

为 ８ ∶ ２，并给每一个图片标注一个标签，标签内容

为：香蕉（０）、西红柿（１）、橘子（２）、苹果（３）、梨
（４）。
２．２　 食物识别模型的训练

使用训练集对模型进行训练，共 ５０ 轮。 训练过

程中，损失率不断减小、精准度不断提升。 迭代次数

近 ４０ 次时，损失函数基本收敛，接近于 ０。
２．３　 食物识别模型的评估

在训练好模型后，用与训练集图像不同的测试

集对模型进行测试与评估，得到精准率、召回率。 模

型训练第 １０ 轮时对测试集的评估图如图 ３ 所示。
由图 ３ 可见，经过 １０ 轮的训练后召回率为 ８０．７７％，
精准率为 ８８．７０％，仍不理想。
　 　 继续训练模型训练到第 ５０ 轮，结果如图 ４ 所

示，精准率从 ８８． ７０％ 提高到 ９３． ４６％，召回率从

８０．８７％提高到 ９７．３％，提升明显。
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图 ３　 模型训练第 １０ 轮评估图
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（ａ） 第 ５０ 轮召回率　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 第 ５０ 轮精准率

图 ４　 模型训练第 ５０ 轮评估
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３　 实　 验

本文利用开源的计算机视觉框架 ＯｐｅｎＣＶ 来构

建可视化平台。 ＯｐｅｎＣＶ 是 Ｉｎｔｅｌ 公司资助的开源计

算机视觉库，具有丰富的图像处理函数、良好的跨平

台性、库更新速度快等优势［８］。 利用 ＯｐｅｎＣＶ 提供

的各种图像处理算法，将从摄像头采集的图像视频

信息，通过图像滤波、图像分割等算法，能提取到丰
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富的图像信息；再对其进行轮廓特征、运动信息分

析，得出图像视频的识别图像内容，并转化为计算机

图像信息，传递给识别模型，得到识别结果，从而实

现计算机识别物体的目的。 实时识别的示例图如图

５ 所示，摄像头实时捕捉当前画面并且传递到模型

进行识别，如果画面中出现了模型所训练的食物种

类，则给出相关种类名称、价格信息。

图 ５　 动态摄像头实时识别示例图

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｉｖｅ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｍｅｒａ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

４　 结束语

本文针对超市无人结算服务中，使用电子标签

对部分货物如水果、蔬菜等进行结算的成本过大、便
捷性不高的问题 ，结合轻量级卷积神经网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 搭建了一个小型食物识别系统。 通过自

制数据集训练模型，获得了很好的识别效果，训练好

的模型通过 ＯｐｅｎＣＶ 库实现了食物的识别，但识别

率以及识别响应时差对于零售行业来说显然不够，
对于模型的优化和设计仍需完善。
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（上接第 １５３ 页）
　 　 为了促进中医脉诊的客观化发展，将中医的精

华理论内化到人工智能中，本文采用机器学习方法，
使用脉搏传感信号数据集通过不同的机器学习模型

预测人体血压，经过模型的测试与评估，平均绝对误

差可达到 ０．０８７，从而证实脉搏传感信号可以准确的

预测出人体血压。
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