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基于InceptionV３的图像状态分类技术

王旖旎∗

(重庆商务职业学院,重庆４０１３３１)

摘要:为了实现对物体状态的分类识别,本文在 GoogLeNet的InceptionV３模块基础上进行了优化,使用 Tanh作为激

活函数并结合 RMSprop,SGD优化器提升了模型的准确率.首先采用三次卷积插值,GAN 对图像集进行预处理,再利

用Inception对图像进行训练,最后结合RMSprop和SGD优化器对模型进行优化.用本文提出的模型在２０个烹饪对象

的图像上进行实验,结果表明,本文优化的InceptionV３模型能够以７１．５％的准确度对这些图像的状态进行分类,与对

比算法相比,在分类准确度、训练损失上都有明显提升,可以满足图像分类的可靠性、稳定性等要求.
关　键　词:特征提取;图像识别;卷积神经网络;模型训练

中图分类号:TP３９１．４　　文献标识码:A　　doi:１０．３７８８/YJYXS２０２０３５０４．０３８９

ImageclassificationtechnologybasedoninceptionV３

WANGＧYini∗

(ChongqingBusinessVocationalCollege,Chongqing４０１３３１,China)

Abstract:Inordertorealizetheclassificationandrecognitionofobjectstate,theInceptionV３module
onthebasisofGoogLeNetisoptimizedUsingTanhastheactivationfunctionandRMSprop,theSGD
optimizerimprovestheaccuracyofthemodel．Firstly,usingcubicconvolutioninterpolation,GAN
preprocessestheimageset．Then,theInceptionisusedtotraintheimage．Finally,theSGDoptimizer
iscombinedwithRMSproptooptimizethemodel．Experimentsontheimagesof２０cookingobjects
usingthemodelproposedinthispapershowthattheoptimizedInceptionV３modelcanclassifythe
stateoftheseimageswith７１．５％accuracy．Comparedwiththecomparisonalgorithm,theclassificaＧ
tionaccuracyandtraininglossareobviouslyimproved,whichcanmeettherequirementsofreliability
andstabilityofimageclassification．
Keywords:featureextraction;imagerecognition;convolutionalneuralnetwork;modeltraining

１　引　　言

　　图像分类是计算机视觉各种应用的基础.从

人脸表情识别到人体姿势识别,图像分类随处可

见.在过去几年中,随着机器学习和深度学习的

进展,图像分类邻域已经发生了深刻变化,陆续涌

现了很多有效的算法,例如支持向量机、卷积神经



网络等[１Ｇ２].深度学习已被证明是最有效的机器

学习技术之一,其核心思路是构建多层神经元来

训练网络.所有训练网络都使用数十个层,在网

络中构建上千个参数,但是由于层级过深导致了

较高的计算复杂度和过度拟合.对象状态分类在

机器人、医疗、天文、游戏等领域的各种应用中非

常有价值,例如识别物体的状态在人工智能技术

中就很重要.在机器人领域,操作处于不同状态

的物体需要不同的抓取动作,这需要在机器人的

抓取动作中进行不同的行为.
识别物体状态问题的一种典型方法是使用形

状匹配算法[３],这类方法是从对象Ｇ对象Ｇ交互信

息的三元组中获取对象状态来实现图像分类.这

种方法可以连接和模拟同一帧中物体的运动和特

征,训练过程由标记了的视频序列完成.这类算

法通常基于贝叶斯网络,主要用对象特征、人类行

为和对象反应作为参数[４].刘成颖等利用 PSO
优化了LSＧSVM 模型,实现了道具磨损状态的识

别[５].杨昌其利用 BP神经网络建立模型[６],并
对空中管制员的疲劳进行分类,用来评估空中交

通管制员的疲劳状态.但是上述算法的神经网络

深度较浅,优化的目标太过复杂,导致其只适合对

状态分类较简单的情况进行识别,识别率不高.

２　基于InceptionV３的图像识别算法

２．１　图像预处理

深度学习使用具有数百个隐藏层的神经网

络,并且需要大量的训练数据.构建良好的神经

网络模型需要仔细考虑网络的体系结构以及输入

数据格式.数据收集和预处理是深度学习[７]的重

要组成部分.预处理的第一步是将数据分区为训

练和测试数据集.本文对数据集中的图像执行多

种预处理技术,分别是图像恢复、图像插值放大、
图像增强和归一化.

数据划分:将数据划分为训练和测试数据集,
在分类之前先用随机算法将数据进行随机混合,
以便每个训练和验证集都没有任何特殊性.对于

此项目,数据分类以９∶１的比例完成.９０％的数

据用于训练,剩余的１０％用于测试训练结果.在

划分完成之后,输入数据到图像预处理器中,对图

像进行恢复和扩充等预处理,生成批量的规范化

和增强数据.

图像缩放:本文在不同的图像大小和不同的

epoch数量上训练模型.如果图像尺寸较大,则
模型需要更多的epoch才能达到良好的准确度.
为了让训练的时间复杂度更加稳定,本文对输入

图像最终确定了图像尺寸２５６×２５６.重新缩放

图像会按给定的缩放系数调整大小,由于重新缩

放可能会严重影响精度,为了尽量不丢失图像的

信息,本文利用 CubicＧconvolution插值算法对图

像进行有理插值[８].
规范化图像输入:规范化可确保每个输入参

数具有相似的数据分布,利用这一特性,规范化操

作可以让训练时网络的收敛更快.本文通过从每

个像素中减去平均值并将该结果除以标准偏差来

完成数据的标准化.在本文的实验中,图像像素

值在[０,２５５]范围内归一化.
数据扩充:如果在小型数据集上训练深度神经

网络,可能导致过度拟合或者可能在测试数据上表

现不佳,数据扩充通过增加数据集的大小防止过度

拟合[９].由于本文主要针对食物的数据进行处理,
而这类数据集本身比较小,因此利用数据扩充作为

预处理技术的最后一步.本文的数据扩充主要利

用 生 成 对 抗 网 络 (Generative Adversarial
Networks,GAN)来实现[１０],该网络可以不断学习

图像特征,利用生成器不断生成伪造图片,利用判

别器不断判断生成图片的真伪,最终达到纳什均

衡,从而生成出逼真的图片.扩充后数据集的总大

小约为３００００个图像.

２．２　优化的InceptionV３
本文利用InceptionV３进行转移学习.在实

际应用中,有时可能存在没有足够数据来训练网

络以获得有效结果的情况.在这种情况下,可以

使用转移学习.用于预训练网络的训练可能仅对

一个域是足够的,并且我们拥有的数据可能在不

同的特征空间中.在这些情况下,应用学习转移

方式赋予网络已训练好的参数信息,将大幅提高

神经网络的学习性能.
创建的模型将在对数据集进行训练时在预训

练模 型 上 添 加 了 一 些 图 层.整 个 模 型 如 图 １
所示.

网络的第一层是卷积层.卷积层以张量阵列

的形式生成输出[１１Ｇ１２].
下一层是批量标准化层(BN 层).批量标

准化提供了一种将输入逼近０或对输入数组中
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图１　本文提出的模型架构

Fig．１　Modelarchitecturepresentedinthispaper

所有值求平均的方法.这可以在网络层的开始

和中间使用,该技术有助于更快地学习并获得

更高的准确性.在深度卷积神经网络中,随着

数据进一步流动,权重和参数会调整它们的值.
模型使用中间数据,会导致计算量太大而增加

复杂度,通过规范每个小批量数据可以避免这

个问题.
网络中的下一层是一个具有整流线性单元

(ReLU)作为激活功能的激活层.ReLU 由于良

好的收敛性被广泛应用在深度卷积神经网络,其
中 Tanh的性能最高,能将收敛性提高６倍[１３].

ReLU的数学公式见式(１).

y＝(ex－e－x)/(ex＋e－x)　． (１)
另一层是最大池化层.进行最大池化的目的

是对数据进行下采样,这样可以通过减少数据的

维度来避免过度拟合.最大池化的另一个好处是

它通过减少参数数量来降低计算成本.在本文的

模型中,将数据的维度从８×８降到２个４×４,然
后从４×４降低到２个２×２.总体来说,在网络

中使用两组卷积、批量标准化、激活和最大池化层

可以获得更高的准确度.
下一层进行Flatten[１４Ｇ１６]操作.Flatten将前

一层的二维输出转换为单个长连续线性向量,

Flatten是在数据流进入全连接层之前的必要操

作,全连接层只是一个人工神经网络(ANN)分类

器,需要Flatten将输入数组转换为特征向量[１７].
再下一层是全连接层或稠密层.全连接层是

完全连接的神经网络层,其中每个输入节点连接

到每个输出节点.它将 Flatten的向量作为输

入,并将n 维度张量作为输出.使用稠密层可以

解决消失梯度问题,同时加强了特征传播,促进了

特征重用,并大幅减少了参数的数量.
接来下是激活层,然后是Dropout层用于正则

化.正则化有助于通过降低过度拟合的风险,从而

更好地推广模型.如果数据集的大小与需要学习

的参数数量相比太小,则存在过度拟合的风险.

Dropout层随机删除网络中的某些节点及其连接.
我们可以使用带有隐藏或输入图层的Dropout.通

过使用Dropout,网络中的节点对其他节点的耦合

性变得更加不敏感,这使得模型更加稳定.
网络中的最后一层是具有Softplus激活功能

的激活层.Softplus函数将输出收敛于０~１之

间.通常最好在最后一层网络中使用Softplus来

解决分类问题.它用于分类概率分布.Softplus
函数的数学公式见式(２).

Ə(x)＝lg(１＋ex)　． (２)

２．３　训练过程

模型的训练分两步完成.首先,仅在给定数

据集上利用本文的模型进行训练.训练完成之

后,通过训练顶部４层基础模型并保持底层的其

余部分不参与训练来完成微调.实验在２个优化

器上完成:RMSprop和随机梯度下降(Stochastic
GradientDescent,SGD).首 先,使 用 优 化 器

RMSprop编译模型,仅训练新层并保持基层不可

训练.RMSprop通过将学习率除以指数衰减的

平 方 梯 度 平 均 值 来 完 成 优 化[１８],本 文 中

RMSprop的学习率设置为０．００２.模型的目标函

数是交叉熵损失函数(Categoricalcrossentropy
loss),该目标函数通常用在数据集中存在.通过

将epoch保持为２０,５０,１００,同时保持batch大小

为３２来进行实验.为了避免过度拟合,第一轮训

练的batch大小(３２)选得相对较小.在训练期间

保存了最佳模型参数(在验证损失和准确性方

面),以便可以在第二步中继续优化.在训练的第

二步,通过使用给定数据集训练前４层基础模型

来完成微调,同时冻结剩余的下面几层.在该过

程中使用在训练第一步中获得的最佳模型,通过

１９３第４期 　　　　　　　王旖旎:基于InceptionV３的图像状态分类技术



训练前２层和前４层基础模型进行实验,并且训

练前４层给出最佳结果.此步骤中使用的优化器

是SGD.添加前４层的Inception会导致学习参

数数量增加,从而增加过度拟合的可能性.因此

采用SGD优化器,其收敛速度较慢,可以降低过

度拟合的情况.学习率０􀆰０００２,衰减＝e－６ 和

momentum＝０．５.第一阶段的训练消耗了１５０
个epoch,同时保存了每个epoch产生的所有模

型.因为模型有可能随着时间的推移而停止前

进,从而产生过度拟合的模型,因此选择最佳模型

时本文综合考虑了损失函数和最短运行时间.

３　实验和结果分析

本文算法在 Tensorflow平台完成编程,并在

GTX１０８０Ti的 GPU、３２G 内存、XeonＧE３CPU、

windows平台下进行实验.
本文使用的数据是２０种肉类和植物食物(苹

果、西瓜、奶酪、牛肉、三文鱼等)的图像,具有６种

不同的物理状态(完整、切块、切片、磨碎、糊状、榨

汁).原始训练数据集提供了大约６２３１个图像,
扩充后达到３００００个图像.图片实例如图２所示.

图２　测试数据集样例

Fig．２　Datasetofsampletest

在训练期间进行了各种实验以产生最佳模

型,同时利用 GAN 对图片进行扩张.在对比实

验中,本文采用了基于 SVM 的图像分类器、BP
神经网络、ResNet与本文算法进行对比.

表１　算法结果对比

Tab．１　Comparisonofalgorithmresults

算法 训练准确率/％ 训练损失 验证准确率/％ 验证损失

SVM ６１．２ １．８２ ６２ １．８５

BP神经网络 ６３．２ １．０１ ６７．１ １．８３

ResNet ６８．３ ０．０９８ ７１．２ １．２１

本文算法 ７１．５ ０．０９２ ７４．３ １．０９

图３　训练和验证的准确率对比

Fig．３　ComparisonofaccuracyoftrainingandverifiＧ
cation

　　这些实验可以添加更多层以改善分类结果.
在这种情况下,使用预训练网络(GoogLeNet)对

这组图层进行微调可以获得最佳效果.使用之前

的训练中选择的最佳模型进行微调,进一步改善

了结果.图 ３ 显示了显示训练和验证准确率

对比.

４　结　　论

提出了一个基于InceptionV３结构的神经网

络食物状态识别算法,在识别前先对食物图像进

行数据划分、图像缩放等预处理,再在原有IncepＧ
tionV３的基础上采用两阶段训练的方式提高了

模型的准确度.在２０个烹饪对象的对比实验中,
选择了 SVM、BP神经网络、ResNet进行参照.
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实验结果表明,本文算法能有效提高识别准确率,
与对比实验中的次优算法相比,本文算法训练准

确率提高了３．２％.通过不同epoch的训练结果

和测试数据可以看出,本文算法在识别过程中具

有较好的性能,可以满足图像分类的可靠性、稳定

性等要求,为物体状态识别领域提供有益参考.
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