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摘  要：食物图像识别在食物安全监控、营养分析以及饮食推荐系统中发挥重要作用。然而，食

物图像的多样性、复杂性以及光照等外部因素给识别任务带来了诸多难度和挑战。为了解决这些

问题，提出了一种基于改进 MobileNetV3-Large 食物图像分类算法。在 MobileNetV3-Large 预训练

模型基础上，引入 PReLu 激活函数和 NAM 注意力机制，通过捕捉图像中的非局部依赖关系来增

强模型对关键特征的关注度；引入了多任务损失函数，通过同时优化多个相关任务来进一步提升

分类性能；采用了 TrivialAugment 数据增强技术，通过扩展训练数据集的规模和多样性来增强模

型的泛化能力。实验结果表明，通过这些改进，模型在 Food-101 数据集上的准确率从 66.9%提升

至 84.2%，证明了所提方法的有效性。 
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Abstract: Food image recognition plays a crucial role in food safety monitoring, nutritional analysis, and 

dietary recommendation systems. However, the diversity, complexity, and external factors such as lighting 

conditions pose numerous difficulties and challenges to the recognition task. In order to address these issues, 
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this paper proposed a food image classification algorithm based on improved MobileNetV3-Large. Firstly, 

building upon the pre-trained MobileNetV3-Large model, the PReLu activation function and NAM attention 

mechanism were introduced to enhance the model's focus on key features by capturing non-local 

dependencies in images. Subsequently, a multi-task loss function was incorporated to further improve the 

classification performance by simultaneously optimizing multiple related tasks. Finally, the TrivialAugment 

data augmentation technique was employed to enhance the model's generalization ability by expanding the 

scale and diversity of the training dataset. Experimental results demonstrated that through these 

improvements, the model's accuracy on the Food-101 dataset increased from 66.9% to 84.2%, demonstrating 

the effectiveness of the proposed approach. 

Key words: MobileNetV3-Large; NAM attention mechanism; PReLu activation function; TrivialAugment 

data augmentation 

随着信息技术和人工智能的快速发展，食物

图像分类技术已成为计算机视觉领域的研究热点

之一。食物图像分类不仅有助于提升食品安全监

控的效率，还能为卡路里和营养含量的测量[1]等

应用提供关键支持。然而，由于食物图像的多样

性、复杂性以及拍摄环境的不可控性，使得食物

图像分类任务面临着诸多挑战[2]。 

为了克服这些挑战，研究者们不断探索新的

方法和技术[3-4]。迁移学习作为一种有效的机器学

习范式，通过利用已有领域的知识来解决新领域

的问题，为食物图像分类提供了新的思路。本文

选择 MobileNetV3[5]作为基础模型进行改进。首

先，因为其具有轻量级和高效的特点，适合在资

源受限的环境下进行部署。其次，其在计算机视

觉领域已被广泛验证，在诸多图像分类任务中取

得优异性能。相比其他模型，MobileNetV3 在保

持高分类性能的同时，具有更小的模型体积和更

快的推理速度，这使得它在食物图像分类任务中

具有明显优势。因此，本文提出在 MobileNetV3

预训练模型的基础上，结合迁移学习，将其应用

于食物图像分类任务。这一方法不仅能够加快模

型训练速度，还能在一定程度上提高分类性能。 

然而，仅仅依靠迁移学习和 MobileNetV3 并

不足以解决食物图像分类中的所有问题。在实际

应用中，我们还需要将同一类别下的不同细小特

征进行区分和识别，从而更准确地识别不同种类

的食物。 

为此，本文在 MobileNetV3-Large 预训练模型

基础上，引入了 NAM（Normalization-based attention 

module）注意力机制[6]和 PReLu 激活函数[7]，能

够帮助模型自动学习并关注图像中的关键区域，

从而提取出对分类任务更为重要的特征。通过多

任务学习同时优化多个相关任务，使模型能够学

习到更丰富的特征表示，提高食物图像分类的准

确性和鲁棒性。此外，为了进一步提高模型的泛

化能力和鲁棒性，本文还采用了 TrivialAugment

数据增强技术[8]。该技术通过对原始图像进行一

系列随机变换，如旋转、缩放、裁剪等，生成更

多的训练样本，从而增强模型的抗过拟合能力和

对未知数据的适应能力。 

接下来，本文将详细介绍该方法的实现过程，

并通过实验验证其有效性和优越性。 

1  MobileNetV3 模型 

MobileNetV3 的 整 体 架 构 基 本 沿 用 了

MobileNetV2[9]的设计，采用了轻量级的深度可分

离卷积和残差块等结构，依然是由多个模块组成，

但是每个模块得到了优化和升级，包括引入 SE

（Squeeze-and-Excitation）模块[10]和 h-swish 激活

函数等以提高模型精度。MobileNetV3 进一步被

划分为 MobileNetV3-small 和 MobileNetV3-large

两个版本，分别针对轻量级和更大规模的部署需

求，以满足不同场景下的计算资源和精度要求。

图 1 为 MobileNetV3 块结构。 

2  改进 MobileNetV3 模型 

在 MobileNetV3-Large 预训练模型基础上，引 
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图 1  MobileNetV3 块结构 

Fig.1  MobileNetV3 block structure 
 

入 PReLu 激活函数和 NAM 注意力机制，将这一改

进称为 NAM-MobileNetV3。NAM-MobileNetV3

旨在解决 MobileNetV3-Large 模型中存在的问题，

并进一步提升模型性能。表 1 为 NAM-MobileNetV3

模型的基本结构。 
 

表 1  NAM-MobileNetV3 模型的基本结构 

Table 1  Basic Structure of the NAM-MobileNetV3 Model 

输入 类型 
卷积核大小/ 

步幅 

非线性激活

函数 

注意力

机制

224×224×3 Conv2d 2 Hwish – 

112×112×16 Bneck 3×3/1 PReLU – 

112×112×16 Bneck 3×3/2 PReLU – 

56×56×24 Bneck 3×3/1 PReLU – 

56×56×24 Bneck 5×5/2 PReLU SE 

28×28×40 Bneck 5×5/1 PReLU SE 

28×28×40 Bneck 5×5/1 PReLU SE 

28×28×40 Bneck 3×3/2 Hwish – 

14×14×80 Bneck 3×3/1 Hwish – 

14×14×80 Bneck 3×3/1 Hwish – 

14×14×80 Bneck 3×3/1 Hwish – 

14×14×80 Bneck 3×3/1 Hwish NAM

14×14×112 Bneck 3×3/1 Hwish NAM

14×14×112 Bneck 5×5/2 Hwish NAM

7×7×160 Bneck 5×5/1 Hwish NAM

7×7×160 Bneck 5×5/1 Hwish NAM

7×7×160 Conv2d 1×1/1 Hwish – 

7×7×960 Avg_pool 7×7/1 – – 

1×1×960 Conv2d 1×1/1 Hwish – 

1×1×1 280 Conv2d 1×1/1 – – 

 

2.1  PReLu 激活函数 

在 NAM-MobileNetV3 模型结构中，采用

PReLU 激活函数替代 ReLU 激活函数。尽管 ReLU

激活函数在神经网络中广泛应用，但它存在一些

问题，例如可能导致神经元输出的稀疏性和对负

数输入的完全抑制。为了解决这些问题，NAM- 

MobileNetV3 选择了 PReLU 激活函数。PReLu 激

活函数具有一定的负值响应，可以缓解神经元

“死亡”问题，并且具有更好的表示能力，有助

于提升模型性能。PReLU 其数学公式和导数公式

如式（1）和式（2）所示，图像如图 2 所示。 
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图 2  PReLu 图像 

Fig.2  PReLu image 
 

2.2  NAM 注意力机制 

NAM-MobileNetV3 引入了 NAM 注意力机制，

以取代 MobileNetV3-Large 模型中第 11 至第 15

层瓶颈结构的 SE 注意力机制。虽然 SE 注意力机

制在一定程度上能够提升模型对特征通道重要性

的识别能力，但它存在一些局限性。SE 注意力机

制主要关注通道注意力，忽视了空间方面的注意

力，这在处理与食物分类空间相关性较强的任务

时，可能导致性能不佳。 

相比之下，NAM 注意力机制结合了通道注意

力和空间注意力的设计（如图 3~4 所示），通过调

整模型对输入数据的关注度，使得模型能够更加

关注对任务结果有重要影响的信息，同时忽略那

些对结果影响较小的信息。这种设计采用了一种

集成的方式，并利用权重的贡献因子来改善注意

力机制，以提升模型对特征通道重要性的识别能

力，同时考虑了空间特征敏感性和局部特征提取

的问题。综合通道和空间注意力设计，使得 NAM- 

MobileNetV3 在保持轻量级和高效性能的同时，

进一步提升了模型的准确性和特征识别能力，尤 
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图 3  通道注意力 

Fig.3  Channel attention 
 

 
 

图 4  空间注意力 

Fig.4  Spatial attention 
 

其在处理食物图像分类任务中表现出色。 

为了进一步验证不同注意力机制对食物图像分

类任务的影响，还分别引入 CBAM（Convolutional 

block attention module） [11] 注意力机制和 SA

（ Shuffle attention ） [12] 注 意 力 机 制 ， 替 代

MobileNetV3-Large 模型中第 11 至第 15 层瓶颈结

构的 SE 注意力机制，并与 NAM-MobileNetV3 模

型进行比较。对比实验结果如表 2 所示。通过表

2 可以看出，加入 CBAM 注意力机制后，模型的

验证准确率达到了 82.1%，训练损失率为 0.224；

而加入 SA 注意力机制后，验证准确率为 82%，

训练损失率为 0.227。相比之下，加入 NAM 注意

力机制后，模型的验证准确率提升至 82.7%，训

练损失率降至 0.183。此外,原模型 MobileNetV3

在相同任务下的验证准确率仅为 66.9%，损失率

为 0.968。 
 

表 2  不同注意力机制下模型对比实验结果 

Table 2  Experimental results of model comparison  
under different attention mechanisms 

模型 验证准确率/% 训练损失率 

MobileNetV3 66.9 0.968 

CBAM-MobileNetV3 82.1 0.224 

SA-MobileNetV3 82.0 0.227 

NAM-MobileNetV3 82.7 0.183 

这些结果表明，在处理食物图像分类任务时，

NAM 注意力机制在空间注意方面更有效地弥补

了 SE 注意力机制的不足，从而显著提升了模型的

整体性能。通过引入 NAM 注意力机制，我们能

够更好地捕捉到与食物图像相关的空间特征，同

时保持对通道特征的敏感性，这使得该模型在特

征识别和分类准确性上表现优异。因此，采用

NAM 注意力机制是提升食物图像分类性能的必要

改进。图 5 为 NAM-MobileNetV3 的模型结构。 

 

 
 

图 5  NAM-MobileNetV3 模型结构 

Fig.5  Model structure NAM-MobileNetV3 

 

2.3  多任务损失函数 

在食物图片分类任务中，引入多任务学习可

以进一步提升模型的性能。多任务学习是一种同

时学习多个相关任务的方法，通过共享表示和互

相促进来改进每个任务的学习。在本场景中，同

时考虑食物的分类任务和边界框的回归任务，即

将食物分类与食物定位任务相结合。通过分类损

失函数和边界框回归损失函数的加权求和，来定

义多任务损失函数，实现输入端到输出端的训练。 

在进行分类和回归任务时，所采用的分类损

失函数为交叉熵损失（Cross-entropy loss），衡量

的是模型预测的概率分布与真实标签之间的“距

离”，如公式 3 所示。所采用的回归损失函数为均

方误差损失（Mean squared error loss，MSE），衡

量的是模型预测值与真实值之间的平方差异的平

均值，如公式 4 所示。本文定义该多任务损失函

数中，分类任务的损失将被乘以 0.7，而回归任务

的损失将被乘以 0.3，如式 5 所示。 

1

( , ) log
c

i i

i

L x y x y


   式（3） 

其中，x 和 c 指将输入数据 x 分为 c 个不同的

类别， ix 表示真实标签的第 i 个元素， iy 表示模

型预测 x 属于第 i 个类别的概率。 
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ij

1 1

1
MES ( , ) (m n )

.

z c

ij

i j

loss m n
z c  

   式（4） 

其中，m 代表模型预测值，n 代表真实值，z

为批次中的样本数量，c 代表每个样本的输出维

度，回归任务中通常为 1。 

Loss 0.7 ( , ) 0.3 ( , )L x y MSEloss m n 
 

 式（5） 

2.4  TA 数据增强 

Trivial Augment（TA）是一种用于图像数据

增强的方法，旨在通过对原始图像施加一系列简

单但有效地变换，以增强数据的多样性，改善模

型的泛化能力，并提高模型对于图像数据的鲁棒

性。TA 方法包括一系列基本的图像变换操作，如

随机裁剪、水平翻转、色彩抖动、缩放和平移等，

如图 6 所示，它们在一定程度上改变了图像的外

观，同时保持了图像的语义信息不变，从而改善

模型在图像分类任务中的性能表现。 
 

 
 

图 6  TA 数据增强示例图 

Fig.6  TA data enhancement examples 
 

3  结果与分析 

3.1  实验数据集介绍 

Food-101 数据集由斯坦福大学的研究人员于

2014 年发布，它包含 101 种不同的食物类别，每

一种类别都包括 1 000 张图片，总共有约 101 000

张图像，这些图片包括各种各样的尺寸和质量。

Food-101 数据集样例图如 7 所示。 

3.2  实验环境 

实验在 Windows11 操作系统上进行，采用

12th Gen Intel(R) Core(TM) i5-12450H 2.00 GHz  

   

   
 

图 7  Food-101 数据集样例图 

Fig.7  Samples image of Food-101 dataset 
 

CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3050 Lapton GPU。

模型训练环境基于 Pytorch 2.0.1 框架，编程语言

为 Python, CUDA 版本 11.8。 

3.3  网络模型训练和验证流程 

网络模型的设置是：训练 Epoch 数 180，批

大小 64，优化器 adam，初始学习率是 0.001，每

30 轮衰减一半。在每次迭代之后，执行一个训练

会话，然后更新模型参数的测试阶段。随后在验

证集上对达到最佳训练性能的模型进行验证。 

3.4  准确率指标分析 

准确率（Accuracy）用于描述模型预测正确

的样本数量占总样本数量的比例。Accuracy 的计

算公式如式 6 所示。其中，真正例（True positives，

TP）表示模型预测为正例，且实际也为正例的样

本数量。假正例（False positives，FP）表示模型

预测为正例，但实际为反例的样本数量。这通常

被称为“误报”或“第一类错误”。真反例（True 

negatives，TN）表示模型预测为反例，且实际也

为反例的样本数量。假反例（False negatives，FN）

表示模型预测为反例，但实际为正例的样本数量。

这通常被称为“漏报”或“第二类错误”。 

TP TN
Accuracy

TP FP FN TN




  
 式（6） 

3.5  模型对比实验 

在 Food-101 数据集上的深入模型对比实验揭

示了各模型在食物分类任务上的性能差异。如表 3

所示，本文模型 NAM-MobileNetV3 与基准算法 
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表 3  Food-101 数据集模型对比实验结果 

Table 3  Results of model comparison experiment on  
Food-101 dataset 

模型 准确率/% Top3-acc/% Top5-acc/%

MobileNetV3-Large 66.90 81.4 86.4 

ResNet50 74.89 88.2 92.0 

ViT 76.10 89.2 92.6 

Swin transformer 77.41 89.7 93.0 

CBAM-InceptionV3 82.01 91.8 94.6 

NAM-MobileNetV3(ours) 84.20 92.9 95.4 

 

MobileNetV3-Large[5]、ResNet50[13]、ViT[14]、Swin 

transformer[15] 以及结合注意力机制的 CBAM- 

InceptionV3[16]等模型进行对比实验。 

在这些模型中，本文提出的 NAM-MobileNetV3

表现突出，它在准确率上超越了所有对比算法，

取得了最高的分类准确率。与结合注意力机制的

CBAM-InceptionV3 模 型 （ 其 最 高 准 确 率 为

82.01%）相比，NAM-MobileNetV3 展现出了显著

优势，准确率提升了 2.19%。此外，在 Top-3 准

确率和 Top-5 准确率方面，NAM-MobileNetV3 也

表现优异，分别达到了 92.9%和 95.4%。与基准算

法 MobileNetV3-Large 相比，NAM-MobileNetV3

的准确率大幅提升了 17.3%，达到了 84.2%，充分

验证了其在食物分类任务上的高效性和准确性。 

此外，为了验证模型的泛化能力，NAM- 

MobileNetV3 还在 CUB-200 数据集上进行了实

验，取得了 82%的准确率，Top-3 准确率为 93.3%，

Top-5 准确率为 95.9%。这些实验结果表明，

NAM-MobileNetV3 在食物分类任务中展现了显

著的性能优势，验证了所提方法的有效性，并突

出了其在特征识别和分类准确性上较好的表现。 

3.6  对比实验 

此外，还使用 Grad-CAM 算法[17]，对改进后

的 NAM-MobileNetV3 与基础模型 MobileNetV3- 

Large 网络的最后三层特征图进行可视化对比实

验，实验结果如图 8 所示。从图 8 中可以看出，

相比于基础模型 MobileNetV3-Large，改进后的

NAM-MobileNetV3 在最后三层特征图的对比实

验中展现出了更加突出的特征激活，对特征图的

关键区域关注度更高，显示出了对食物图像特征

的更好捕捉和理解。这进一步证明了 N AM - 

 
 

图 8  基于 Grad-CAM 的类激活热力图的可视化对比 

Fig.8  Visual comparison of class activated heatmaps based  
on Grad CAM 

 

MobileNetV3 在食物分类任务中具有更好的特征

提取能力和区分能力，从而提高了分类准确率和

模型性能。 

为了进一步验证每个模块的必要性，进行了消

融实验，结果如表 4 所示。原模型 MobileNetV3- 

Large 的准确率为 66.9%，损失率为 0.968；而改

进后的 NAM-MobileNetV3 准确率提升至 82.7%，

损失率降至 0.183。引入多任务损失后，NAM- 

MobileNetV3 的准确率进一步提高至 83.2%，损失

率降至 0.134。最后，结合多任务损失和数据增强

的 NAM-MobileNetV3 模型达到了最高准确率

84.2%，但损失率略微上升至 0.221。这些结果表

明，各个模块的引入显著提升了模型的性能，验

证了其必要性。 

综上所述，通过可视化对比实验和消融实验

的分析结果，可以看出 NAM-MobileNetV3 在食 
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表 4  Food-101 数据集模型消融实验结果 

Table 4  Ablation experiment results of the model on  
the Food-101 dataset 

模型 
最佳验证 

轮次 

验证 

准确/%

训练

损失率

MobileNetV3-Large 152 66.9 0.968

NAM-MobileNetV3 154 82.7 0.183

NAM-MobileNetV3-多任务损失 142 83.2 0.134

NAM-MobileNetV3-多任务损失 -

数据增强 
159 84.2 0.221

 

物图像分类任务中相较于基础模型 MobileNetV3- 

Large 取得较好的改进。这些结构的引入进一步验

证了 NAM-MobileNetV3 模型在食物分类任务上

的较好性能。 

4  结论 

针对食物图像分类任务中存在的复杂性和多

样性导致难以准确识别、网络增加深度时可能出

现性能退化、模型泛化能力有限以及单一任务学

习无法充分利用图像中的多种信息等问题，提出

了一个基于改进 MobileNetV3-Large 食物分类算

法 NAM-MobileNetV3。NAM-MobileNetV3 算法

在 MobileNetV3-Large 的基础上，引入 NAM 注意

力机制和 PReLu 激活函数，使得模型能够捕捉图

像中的非局部依赖关系，关注到关键特征，从而

提高对复杂食物图像的识别准确率。此外，还采

用多任务损失函数使得模型能够同时优化多个相

关任务，学习到更丰富的特征表示，提高了食物

图像分类的准确性和鲁棒性。最后，通过数据增

强技术扩展了数据集的规模和多样性，提高了模

型的泛化能力。结果表明，NAM-MobileNetV3 模

型在 Food-101 数据集中准确率取得了较好的提升，

相较于原始的 MobileNetV3-Large 模型，最高准

确率提高了 17.3%，达到了 84.2%。综上所述，

NAM-MobileNetV3 算法在解决食物图像分类任务

中展现出了较好的性能，能保持较高的分类准确

率，可以为相关领域的研究提供有价值的参考。 
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