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基于 CBAM-InceptionV3 迁移 
学习的食品图像分类 

杜慧江，崔潇以，王艺蒙，孙丽萍 

（上海健康医学院 医疗器械学院，上海 201318） 

摘  要：为提高食品图像自动识别分类的准确率，提出一种嵌入通道注意力机制和空间注意力机制的

卷积块注意力模块（CBAM）的“开端”第三版（InceptionV3）分类模型。将带有图像网络（ImageNet）

预训练权重参数的 InceptionV3 模型拆分后，在每个 Inception 块后嵌入 CBAM 模块，再重新组装成新

模型，共嵌入 11 个 CBAM 模块。将此模型用于经过填充和缩放到 299×299 像素的 Food-101 食品图

像数据集进行迁移学习，最高准确率达到 82.01%。与原始的 InceptionV3 模型相比，CBAM 模块能够

有效提升模型的特征提取和分类能力；同时迁移学习与从头开始训练相比也可以大幅提高准确率、缩

短训练时间。与其它几类主流卷积神经网络模型进行对比实验，结果表明该模型具有较高的识别准确

率，可为食品图像分类识别提供有力支撑。 
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Food Image Classification Based on CBAM-Inception V3 Transfer Learning 
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Abstract: To improve the accuracy of automatic recognition and classification of food images, a 

classification model CBAM- InceptionV3 is proposed, which embeds the Convolutional Block Attention 

Module. The specific method is to split the Inception V3 model with ImageNet pre-trained weight parameters 

into blocks, embed CBAM modules after each Inception block, and reassemble them into a new model, 

embedding a total of 11 CBAM modules. This new model is used for transfer learning of Food-101 food 

image dataset padded and scaled to 299 pixels in both length and width, with the highest accuracy of 

82.01%. Compared with the original Inception V3 model, the CBAM module can effectively improve the 

model's feature extraction and classification capabilities. At the same time, transfer learning can 
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significantly improve the accuracy rate and shorten the training time compared with the training from 

scratch. Compared with several other mainstream convolutional neural network models, the results show 

that this new model has higher recognition accuracy and can provide strong support for food image 

classification and recognition. 

Key words: food image classification; channel attention; spatial attention; CBAM; InceptionV3; transfer 

learning 

近年来的医学研究证实，限制饮食摄入的热

量对抑制胰岛素抵抗、延缓衰老等方面具有积极

意义[1-2]。主动控制从食品中摄取的热量，制定并

且执行有针对性的饮食健康计划是今后越来越多

人的日常生活场景。此外，也更加需要对日常饮

食所含的热量、是否容易引起过敏、某些疾病患

者饮食营养成分等方面进行评估。因此，对各种

食品进行分类、识别不可或缺。目前此类工作主

要依靠手工检查分类，这种方法很容易出错，也

不容易在用户中推行。基于深度学习的食品评价

方案可以自动从图像中识别食品并分类，给全自

动化的食物成份和营养评估带来可能。此外，以

快餐店为例，自动食品识别和分类对于加快服务

速度、帮助解决收银员在高需求时产生的瓶颈问

题也很有意义[3]。 

早期的食品分类大多基于经典的计算机图形

学方法对图像中的色彩、形状轮廓、纹理等特征

进行提取分析[4]。BETTADAPURA 等使用支持向

量机（Support Vector Machines, SVM），在包含 75

个类别的食品分类实验中达到 63.33%的准确率[5]。

经典机器学习的食物图像分类技术受到特征提取

算法的设计者水平的制约，食物图像分类的准确

率不高，也难以批量部署。 

深度学习是使用卷积计算的方式搭建神经网

络模型，对大量输入的图像进行特征学习，然后

将学习到的特征提取方法运用于分类器，解决了

人工设计提取特征和分类方法的不足，不再需要人

工设计提取图像特征的方法，将特征提取和分类识

别合二为一，非常适合用于图像领域的分类[6]。

CHEN J 等基于 VGG16 模型改进提出的 Arch-D

模型在 UEC Food-100 数据集上实现了 82.12%的

分类精度 [7]。MEZGEC S 等设计了一个名为

NutriNet 的食品分类模型，在自建的含有 520 种

食品和饮料的数据集上的分类准确率达到了

86.72%[8]。 

注意力机制在卷积运算提取特征的过程中可

以关注目标重点区域，获取重点区域的细节特征。

本文提出了一种嵌入通道注意力机制和空间注意

力机制（Convolutional Block Attention Module，

CBAM）模块的 InceptionV3 深度学习模型，使

用此模型进行迁移学习，对日常食品图像进行快

速分类，可以为食物热量评估、健康饮食等应用

提供强有力的支撑。 

1  数据集及图像预处理 

1.1  数据集 

深度学习分类模型的训练过程需要大量的图

像数据，如果数据规模不够，很容易造成过拟合，

即在训练数据上表现良好，但是在实际数据上准

确 率 不 如 训 练 时 那 么 高 的 情 况 。 本 文 选 取

Food-101 作为实验的数据集，是因为这个数据集

比较普及，在很多的食品分类实验中都作为基准

数据集[9]。Food-101 是斯坦福大学建立的主要用

于食品图像分类的数据集，包含 101 种食品类别

的图像，共有 101 000 张图像。其中训练图像未

经数据清洗，图像的长宽比不固定，最大边长为

512 像素。按照数据集原始的划分，每个类别的

训练图像和验证图像分别有 750 张和 250 张。该

数据集中的部分图片如图 1 所示。 

1.2  短边填充和缩放处理 

数据集中的图像有相当比例并不是正方形，

如果直接改变纵横比例缩放到正方形，会造成图

像纵横比变形，对于一些可能会被图像纵横比影

响的识别任务而言，可能会影响识别的准确率。

InceptionV3模型的标准图像输入要求为 299像素× 

299 像素，因此需要把 Food-101 数据集中的 
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图 1  Food-101 数据集中随机抽取的 12 类样本实例 

Fig.1  Twelve randomly selected sample instances from the Food-101 dataset 

 
101 000 张图像统一做调整，匹配模型输入[10]。

在输入图像的长和宽中找出较长的边，将图片按

原始长宽比将长边缩放为 299 像素。然后计算出

在短边上需要填充的像素数，在短边进行左右对

称的单色背景填充。短边填充和缩放处理前后的

对比样例如图 2 所示。 

 

 
 

图 2  短边填充和缩放处理前后对比样例 

Fig.2  Comparison before and after short edge  
padding and scaling processing 

 

2  构建模型 

2.1  InceptionV3 网络模型主干 

在名为“张量流”（Tensorflow）的深度学习

框 架 中 包 括 了 一 些 典 型 的 预 训 练 模 型 ， 如

AlexNet[11]、视觉几何组（VGG）[12]、GoogLeNet[13]

和残差网络 50（ResNet50） [14]等。本文采用了

经典模型 InceptionV3，其主干结构如表 1 所示。 
 

表 1  InceptionV3 模型主干结构 

Table 1  Stem of InceptionV3 model 

层次类型 
卷积核大小/步长 

（像素×像素）或模块名 

输入尺寸/（像素×

像素×通道数）

Conv 3×3/2 299×299×3 

Conv 3×3/1 149×149×32 

Conv padded 3×3/1 147×147×32 

Pool 3×3/2 147×147×32 

Conv 3×3/1 73×73×64 

Conv 3×3/2 71×71×80 

Conv 3×3/1 35×35×192 

3×Inception Inception 模块 35×35×288 

5×Inception Inception 模块 17×17×768 

2×Inception Inception 模块 8×8×1 280 

Pool 8×8 8×8×2 048 

Linear logits 函数 1×1×2 048 

Softmax 分类器 1×1×1 000 

 

InceptionV3 模型的核心是 Inception 块，共有

3 种 Inception 块。这三种 Inception 块分别命名为

Inception A、Inception B、Inception C，它们的结

构如图 3 所示。Inception A 是将 5×5 卷积核替换

成 2 个 3×3 卷积核，在保持同等特征提取能力的
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同时，降低了计算量。Inception B 在中度大小的

特征图上使用非对称卷积，用 1×n 卷积操作拼接

n×1 卷积来替换 n×n 卷积，可以减少计算量提升

计算效率。Inception C 使用 1×3、3×1、3×3 等卷

积多次拼接，加特征提取视野宽。GoogLeNet 的

InceptionV3 预训练模型深度为 189 层，其中共堆

叠了 10 个 Inception 块，已经在 ImageNet 数据集

的一个子集上完成了训练，可以对图像进行 1 000

个类别的分类任务[10]。本文选用 Tensorflow 深度

学习框架的 Keras 库中预置的 InceptionV3 模型，

模型实例化时可以选择是否加载在 ImageNet 数

据集训练得到的权重参数。 
 

 
 

(a) Inception A; (b) Inception B; (c) Inception C 

图 3  3 种 Inception 块结构 

Fig.3  Three Inception Block Structures 
 

2.2  CBAM 模块 

CBAM 将通道注意力机制和空间注意力机制

融合在一起，成为一个单独的模块，可以方便地

嵌入到现有模型中，给原本没有注意力机制的模

型同时加入通道与空间上的注意力机制。CBAM

结构如图 4 所示： 

 

 
 

图 4  CBAM 模块结构图 

Fig.4  Structure diagram of CBAM module 
 

通道注意力机制是对特征图中的多个通道之

间可能存在的关联信息进行关注。为有效计算通

道注意力，需要对输入特征图的空间维度进行压

缩，常用的方法是平均池化和最大池化。平均池

化关注特征的普遍性，最大池化关注特征的独特

性，二者同时使用，可以更好地提取通道间隐含

的关联信息。如公式（1）所示，  c
avgF 和 c

maxF 分别

表示平均池化特征和最大池化特征。最后，这两

组特征被转入一个共享的卷积网络(MLP)，经过 σ

表示的 Sigmoid 函数，产生通道注意力的输出特

征图 Mc(F)。 

1 0 1 0

( ( ( )) ( ( )))

( )

( ( )) ( ( )( ))

c

c c
avg max

M F
MLP AvgPool F MLP MaxPool F

W W F W W F







 

 式（1）

 

空间注意力机制对特征图中值得关注或压制

的区域进行聚焦，是对通道注意力机制的补充。

将通道注意力模块输出的特征图 F 应用平均池化

和最大池操作，然后将两个操作结果连接起来，

应用卷积操作生成大小为 R×H×W 的空间注意力

特征图 Ms(F)，如公式(2)所示。 s
avgF 大小为 1× 

H×W， s
maxF 大小也为 1×H×W。σ表示 sigmoid 函

数，f 7×7 表示一个大小为 7×7 的卷积运算。 
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CBAM 模块将通道注意力机制和空间注意力

机制结合，融入一个模块中，在不大幅度增加模

型参数和规模的前提下，快速拓展原有模型能力，

体现了 CBAM 模块即插即用的特点[15]。 

2.3  迁移学习 

与传统的机器学习方法相比，深度学习需要

大量数据进行训练，通过计算损失值和反向传播

来不断优化权重参数，因此极其依赖大规模训练

数据。许多深度学习算法的一个主要假设是，训

练和未来的数据必须是在相同的特征空间中，具有

相同的分布。然而，在许多实际应用中，这一假设

可能并不成立。在一些特殊领域，训练数据不足不

可避免，构建大规模、高质量的带标注数据集非常

困难。此外，使用大型数据集对模型从头开始训练，

需要花费大量的时间和算力。而使用迁移学习，模

型的权重参数无需从头开始训练，可以显著降低对

训练数据和训练时间的需求。在实际的图像分类任

务中，可以利用预先在大批量、高质量的数据集

上训练完成的模型，迁移到不同的图像分类任务

上，只要进行少量的微调训练，就可以快速地得到

一个较高的识别准确率[16]。良好预训练的模型可

以发现数据的高维度特征，后续层次能够从这些高

维度特征中抽取目标任务需要的特征。迁移学习在

源域学习到的知识可以迁移到目标域中，这些知识

可以帮助目标域的任务具有更好的模型性能[17-18]。 

本文使用的迁移学习训练是把在 ImageNet 大

型数据集中训练出的带有特征参数的 InceptionV3

模型，先进行拆分。以 Inception 块为单位，将原

InceptionV3模型拆分成 Inception块之前的 0号块、

1~10 号 Inception 块、及全部 Inception 块输出 11

号块。在拆分出的每个 Inception 块的矩阵拼接

（Concatenate）运算之后添加一个 CBAM 模块，

然后再把这些模块拼接起来。通过一个全局平均池

化（GlobalAverage Pooling）层，连接 101 个输出

的全连接层，再添加第 1 个 CBAM 模块，共计添

加 11 个 CBAM 模块。最后使用 softmax 函数对结

果进行分类输出，构成一个嵌入了 11 个 CBAM 模

块的改进版 CBAM- InceptionV3 模型。用此模型

进行迁移学习的结构示意图如图 5 所示。 

 

 
 

图 5  CBAM-InceptionV3 模型迁移学习示意图 

Fig.5  Schematic diagram of transfer learning on CBAM-Inception V3 model 
 

3  实验结果 

3.1  实验环境 

本文所使用计算机硬件： CPU 为 AMD 

Ryzen5 5500 处理器，32G 内存，GPU 为 NVIDIA 

3080 10GB 显存；操作系统为 Manjaro Linux，CUDA

版本为 12.1，Tensorflow 2.12 深度学习框架。 

3.2  训练与结果分析 

为了验证本文提出模型的效果，对 Food-101

数据集在相同参数的设置下做对比实验。分别比

较：InceptionV3 不带 ImageNet 权重参数从头开
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始训练、InceptionV3 带 ImageNet 权重参数后迁

移学习训练、嵌入 CBAM 模块的 InceptionV3 不

带 ImageNet 权重参数从头开始训练，和嵌入

CBAM 模块的 InceptionV3 带 ImageNet 权重学习

训练的准确率。训练参数为：训练迭代 epoch 设

置为 120，优化器选用学习率 0.002、动量为 0.9

的随机梯度下降法（Stochastic gradient descent，

SGD）。在传统梯度下降算法的基础上添加动量

项，可以有效避免局部最优解附近的振荡，加速

逼近全局最优解[19]。批大小 batch_size 设置为 16，

其主要受限制于 GPU 的显存容量，显存容量大则

可以将批大小适当调高。对数据集中的 101 000

张食品图像，采用数据集默认的训练集和验证集

划分，75 750(101×1 000×0.75)张作为训练集，

25 250(101×1 000×0.25)张作为验证集。为了比较

准确地对比模型之间的性能差异，避免由图像增

强过程中某些随机操作可能带来的偏差，选择不

使用图像增强操作。 

训练过程的准确率曲线如图 6 所示。从图中

可以看出，对于原始的 InceptionV3 模型，迁移学

习训练比从头开始训练的损失值更小、准确率更

高。在 ImageNet 数据集上训练得到的权重参数从

第一轮次的训练就显示出较高的准确率。在训练

结束时，基于迁移学习训练的方法具有更高的精

度。以整个训练过程中出现的最优准确率数据比

较，带有 ImageNet 权重参数的原始 InceptionV3

模 型 比 不 带 ImageNet 权 重 参 数 的 原 始

InceptionV3 模型，准确率高出 17.09%。带有

ImageNet 权重参数的 CBAM InceptionV3 模型比

不带 ImageNet 权重参数的 CBAM InceptionV3

模型，准确率高出 15.44%。由此分析，迁移学

习对于缺少足够大规模数据集和大规模训练过

程的深度学习分类任务来说，可以显著提高分

类结果的准确率 [20]。 

 

 
 

注：（a）不带 ImageNet 权重（b）带 ImageNet 权重 

Note: (a) without ImageNet weights (b) with ImageNet weights 

图 6  训练过程的准确率曲线 

Fig.6  The accuracy curve of the training process  

 

另一方面，嵌入了 CBAM 模块的 InceptionV3

模型，在带 ImageNet 权重参数的情况下，准确率

比原始 InceptionV3 模型的准确率提升了 1.40% 。

而在不带 ImageNet 权重的情况下，嵌入了 CBAM

模块的 InceptionV3 模型对比原始 InceptionV3 模

型的准确率提升则很明显，提升了 3.05%。可以

分析得出，CBAM 模块在未经过大规模数据集充

分训练的模型上，对分类准确性的提升更加明显；

在已经经过大规模数据集和大规模训练过程的模

型上，相较于其模块增加的少量计算量而言，其

分类准确率的提升表明，将通道注意力机制和空

间注意力机制嵌入已有的成熟模型对于性能提升

仍然是有意义和值得的[21-22]。 

3.3  模型对比 

分别使用 MobileNetV2[23] 、ResNet50，与

InceptionV3、CBAM InceptionV3 模型在 Food-101

数据集上进行对比实验。训练参数为：训练迭代

epoch 设置为 120，优化器选用学习率 0.002、动
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量为 0.9 的带动量随机梯度下降法 SGD，批大小

batch_size 设置为 16。不同模型训练准确率对比

如表 2 所示。实验数据显示：嵌入 CBAM 模块的

InceptionV3 模型的准确率明显提高、对食品进行

分类识别效果最佳。同时，最优迭代轮次也因为

计算量的增加而更晚出现。 
 

表 2  不同模型平均分类准确率对比 

Table 2  Comparison of average classification  
accuracy of models 

模型 ImageNet 权重 最优迭代轮次 准确率/%

MobileNetV2 带 86 77.83 

ResNet50 带 10 74.17 

InceptionV3 不带 78 63.52 

CBAM-InceptionV3 不带 109 66.57 

InceptionV3 带 93 80.61 

CBAM-InceptionV3 带 104 82.01 

 

Food-256数据集是比 Food-101更大的食品图

像数据集。为了测试本文提出模型的性能，在

Food-256 数据集中选取了与 Food-101 类别相同

的图像 1 000 张，作为测试集，对模型进行测试。

结果显示，基于 CBAM-InceptionV3 的模型总体

预测准确率达到 77.36%，略低于验证集准确率，

并没有出现明显的过拟合现象。 

使用带有在 ImageNet数据集上预先训练好的

权重参数的模型，在新数据集上进行迁移学习训

练，可以显著缩短训练时间，获得比完全从头开

始训练更高的精度，降低模型训练的成本 [24]。

ImageNet 数据集训练产生的权重参数在其它数

据集上的泛化能力强，在 ImageNet 数据集上的

精确率的小小的提升就能够导致在其它数据集上

性能的提升[25]。 

4  结语 

为提高食品图像自动识别分类的准确率，本

文 提 出 一 种 嵌 入 多 个 CBAM 模 块 的 改 进

InceptionV3 模型进行迁移学习训练的食品图像

分类方法。对 InceptionV3 模型进行拆分，在每个

Inception 块和最后的输出分类操作之后嵌入通道

注意力机制 CBAM 模块，再拼接为完整的

CBAM-InceptionV3 模型，输入食品图像数据集，

进行迁移学习训练，最后进行食品图像分类。 

实验结果表明：加入 CBAM 通道注意力机制

有利于增强网络识别精度，对比分析显示，本文

提出的模型具有良好的食品识别分类能力，对于

餐饮行业人工智能应用具有良好的支撑能力。 
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