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基于改进Xception迁移学习的野生菌种类识别研究
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摘要 由于我国野生菌分布不均,种类多样,一般人群难以辨别野生菌是否可食用,中毒事件时有发生,亟需一种

高效的识别野生菌种类的方法。提出了一种新型野生菌种类图片识别模型(Dis-Xception-CBAM),以Xception结

构为基准,结合网络权重的迁移学习方法进行特征学习,加入了注意力机制以进一步提取野生菌显式特征,同时引

入特征图扰动结构,增加了模型的泛化性能。基于国内常见的野生菌,构建了33种野生菌的图片数据集并进行实

验,当初始学习率为0.001,训练迭代次数为300时,Top
 

1达到96.32%,Top
 

5达到99.61%。相较于传统图像识

别模型,所提模型取得了较好的结果,为野生菌识别研究提供了理论依据。
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Abstract Due
 

to
 

the
 

uneven
 

distribution
 

of
 

wild
 

mushrooms
 

in
 

China 
 

the
 

diversity
 

of
 

species 
 

and
 

the
 

difficulty
 

for
 

the
 

general
 

population
 

to
 

distinguish
 

whether
 

wild
 

mushrooms
 

are
 

edible 
 

there
 

occur
 

positioning
 

accidents
 

from
 

time
 

to
 

time
 

and
 

thus
 

it
 

is
 

urgent
 

to
 

propose
 

an
 

efficient
 

method
 

to
 

identify
 

wild
 

mushroom
 

species 
 

Here 
 

a
 

new
 

type
 

of
 

wild
 

mushroom
 

specie
 

image
 

recognition
 

model
 

 Dis-Xception-CBAM 
 

is
 

proposed 
 

which
 

takes
 

the
 

Xception
 

structure
 

as
 

a
 

benchmark 
 

combines
 

the
 

transfer
 

learning
 

method
 

with
 

network
 

weights
 

for
 

feature
 

learning 
 

adds
 

the
 

attention
 

mechanism
 

to
 

further
 

extract
 

the
 

explicit
 

features
 

of
 

wild
 

mushrooms 
 

and
 

introduces
 

the
 

feature
 

map
 

distortion
 

structure
 

to
 

increase
 

the
 

model's
 

generalization
 

performance 
 

A
 

dataset
 

of
 

33
 

kinds
 

of
 

wild
 

mushroom
 

images
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

common
 

wild
 

mushrooms
 

in
 

China
 

and
 

the
 

corresponding
 

experiments
 

are
 

conducted 
 

When
 

the
 

initial
 

learning
 

rate
 

is
 

0 001
 

and
 

the
 

number
 

of
 

training
 

iterations
 

is
 

300 
 

the
 

Top
 

1
 

reaches
 

96 32%
 

and
 

the
 

Top
 

5
 

reaches
 

99 61% 
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

image
 

recognition
 

model 
 

the
 

proposed
 

model
 

obtains
 

a
 

better
 

result 
 

which
 

provides
 

a
 

theoretical
 

basis
 

for
 

wild
 

mushroom
 

recognition
 

research 
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1 引  言

野生菌主要分为食用菌和毒菌两大类。食用菌

即为大多数人常说的“蘑菇”,而毒菌[1]亦称毒蘑菇、
毒蕈等,一般是指对人或畜禽有毒的大型真菌物种。

自然界的毒菌估计达1000
 

种以上,而我国至少有
 

500
 

种。食用菌作为人们烹饪的重要食材,在食用

安全问题上常常存在很大争议。随着社会的不断发

展,人们追求食用新鲜野生菌,而菌类分布广泛,生
存环境多样,大多生长在阴凉潮湿的灌木丛林中,毒
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菌和食用菌[2]的宏观特征极其相似,除从事相关专

业人员外,普通人群在野外杂草丛生的情况下,极易

混淆误食毒菌。因此,高效的识别野生菌种类的方

法具有重要意义。
目前,野生菌识别方法主要有常识经验识别、化

学检测识别、动物实验检测以及机器学习方法等。
利用常识经验识别时,需要观察野生菌的形态、气
味、颜色等特征,这对经验背景有极高的要求。而化

学检测识别[3-4]、动物实验检测[5]等方法通常需要精

密、昂贵的实验仪器,实验周期较长,并不适用于一

般人群户外识别野生菌种类,具有很大的局限性。
文献[6-8]分别提出基于贝叶斯、支持向量机、决策

树等机器学习方法进行毒菌种类识别,这些方法虽

然易于实现、识别准确率较高,但需要人工进行繁琐

的特征标注,不利于野外环境下野生菌种类的实时

有效识别,而且这三种方法所使用的实验数据集[9]

均来自于加州大学,不符合我国野生菌种类分布的

现状,不具备普适性。
深度学习技术可自动提取数据特征,减少了

数据预处理等繁琐工作,且语义特征表达能力强,
适用范围广,在自然语言处理、语音处理、图像识

别等多个领域有不错表现。在图像识别领域,基
于卷积神经网络的 AlexNet[10]、VGGNet[11]、残差

网络ResNet[12]等模型得到了广泛的应用,如田间

杂草识别[13]、农作物病虫害识别[14]、马铃薯缺陷

检测[15]等。樊帅昌[16]等利用残差网络实现了毒

蕈图像识别,但模型参数量较大,并不适合推广

应用。
本文提出一种基于改进 Xception[17]迁 移 学

习[18]的 野 生 菌 种 类 识 别 模 型 (Dis-Xception-
CBAM)。以Xception结构为基准,采用迁移学习

方法,通过加载网络权重,冻结低层特征,训练高层

特征提取层,并加入注意力机制层(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,
 

CBAM)[19]和特征图扰动

层(Feature
 

Map
 

Distortion,
 

Disout)[20],最终决策

分类层的神经元数目与本文野生菌数据集的种类一

致。针对国内现存野生菌的分布,采用本文提出的

Dis-Xception-CBAM模型,能够在不同复杂环境条

件下高效识别出菌种类型。

2 材料与方法

2.1 实验材料采集

以中国科学院昆明植物研究所公布的国内常见

毒菌种类清单为基础,利用ImageAssistant软件,
针对我国野生菌种类分布情况,筛选了国内常见的

25种毒菌和8种食用菌。图片数量超过3500张,
每个类别的数量为100~200张,部分野生菌图片样

例如图1所示。

图1 野生菌图片样例。(a)致命鹅膏;(b)灰花纹鹅膏;(c)拟卵盖鹅膏;(d)小豹斑鹅膏;(e)红托鹅膏;(f)方形粉褶菌;
(g)花边斑褶菇;(h)喜粪裸盖菇;(i)赭鹿花菌;(j)叶状耳盘菌

Fig 
 

1 Sample
 

data
 

of
 

wild
 

mushroom
 

images 
 

 a 
 

Amanita
 

exitalis 
 

 b 
 

Amanita
 

fuliginea 
 

 c 
 

Amanita
 

neoovoidea 
 

 d 
 

Amanita
 

parvipantherina 
 

 e 
 

Amanita
 

rubrovolvata 
 

 f 
 

Entoloma
 

quadratum 
 

 g 
 

Panaeolus
 

      sphinctrinus 
 

 h 
 

Psilocybe
 

coprophila 
 

 i 
 

Gyromitra
 

infula 
 

 j 
 

Lonomidotis
 

frondosa

2.2 数据集扩充

目前,互联网上的野生菌图片数量庞大,但国内

野生菌的相关图像数据集较为稀少,本文主要针对

小样本数据集[21]进行图像识别。为了提高模型的

稳健性,增强野生菌种类识别的准确率,本文采用常

见的数据增强方式,实现数据集的有效扩充。本文
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使用到的数据增强方式有:图片随机角度旋转(0~
360°)、水平翻转、随机颜色抖动、添加高斯噪音、图
片直方均衡化、随机裁剪。删除部分特征丢失严重

的野生菌图片数据,最终图片数量为27204张。以

方形粉褶菌为例,不同数据增强方式的效果如图2
所示。

图2 不同数据增强方式的效果。(a)原始图片;(b)随机旋转;(c)水平翻转;(d)色彩抖动;(e)高斯噪音;
(f)直方图均衡化;(g)随机裁剪

Fig 
 

2 Effects
 

of
 

different
 

data
 

enhancement
 

methods 
 

 a 
 

Origin
 

image 
 

 b 
 

random
 

rotation 
 

 c 
 

horizontal
 

flip 
 

 d 
  

color
 

dither 
 

 e 
 

Gaussian
 

noise 
 

 f 
 

histogram
 

equalization 
 

 g 
 

random
 

cut

2.3 野生菌种类识别模型

本节将介绍基准模型Xception的结构,详细阐

述蘑菇种类识别模型的流程以及改进Xception结

构中所采用的注意力机制层和特征图扰动层。

2.3.1 Xception结构

Xception结 构 是 基 于Inception系 列[22-24]和

ResNet系列[25-27]发展起来的。
 

Xception采用36层

可分离卷积层,各层次结构都有极大的优化,在空间

与通道上有效实现了映射的充分解耦合性。同时,
它吸取了ResNet网络跨层跳跃连接[28]加快网络训

练的经验,将可分离卷积层分为14个组件,除前后

两个组件外,其他都采用了残差连接优化网络结构。
结合可分离卷积层与Resnet网络可获得更深更广

的神经网络模型。Xception主体结构如图3所示。
 

A~G组件结构中神经网络自上而下传递的网络层

具体参数设置如表1、2所示,其中Conv为卷积网

络,stride为卷积滑动窗口步长,Sep
 

Conv为可分离

卷 积 结 构,ReLU 为 神 经 网 络 激 活 函 数,

ReLU
Sep

 

Conv
 

728,
 

3×3  ×3 表 示 Sep
 

Conv 层 与

ReLU 层 重 复 三 次,MaxPool与 Global
 

average
 

pool分别为最大池化层与全局平均池化层。

图3 Xception结构图

Fig 
 

3 Structural
 

diagram
 

of
 

Xception

表1 Xception中的A、B、C、D组件结构

Table
 

1 Structures
 

of
 

A,
 

B,
 

C,
 

and
 

D
 

components
 

in
 

Xception
 

A B C D

[Input
 

299×299×3]

Conv
 

32,3×3,stride
 

of
 

2×2
ReLU

Sep
 

Conv
 

128,
 

3×3

ReLU

Sep
 

Conv
 

128,3×3

ReLU
Sep

 

Conv
 

256,
 

3×3  ×3 ReLU
Sep

 

Conv
 

728,
 

3×3  ×3
MaxPool

 

3×3,stride
 

of
 

2×2 MaxPool
 

3×3,stride
 

of
 

2×2

MaxPool
 

3×3,stride
 

of
 

2×2
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表2 Xception
 

中的E、F、G组件结构

Table
 

2 Structures
 

of
 

E,
 

F,
 

and
 

G
 

components
 

in
 

Xception

E(repeated
 

8
 

times) F G

ReLU
Sep

 

Conv
 

728,
 

3×3  ×3
ReLU Sep

 

Conv
 

1536,3×3

Sep
 

Conv
 

728,3×3 ReLU

ReLU Sep
 

Conv
 

2048,3×3

Sep
 

Conv
 

1024,3×3 ReLU

MaxPool
 

3×3,stride
 

of
 

2×2 Global
 

average
 

pool

2.3.2 野生菌种类识别模型的整体架构

本文 提 出 的 用 于 野 生 菌 种 类 识 别 的 Dis-
Xception-CBAM模型的实验流程主要如图4所示,
首先收集国内常见33种野生菌种图片并分类整合。
由于国内野生菌不同种类的图片数量有限,利用深

度学习方法对小样本集[21]图像进行识别分析,并采

用适当数据增强方式扩充野生菌图片数据集。本文

采用随机裁剪、翻转、添加高斯噪音等数据增强方式

增加图片数量,可以有效提高图像识别的准确率。
之后,对扩充后的数据集进行统一图片大小、格式等

相关预处理,再将其按比例拆分成训练集、验证集及

测试集,训练集和验证集用于网络模型训练,测试集

用于验证模型实际应用的泛化性能。同时,将大型

图片数据集ImageNet输入到预训练模型Xception
中,采用迁移学习方法,将预训练模型的权重参数迁

移到 本 文 提 出 的 野 生 菌 种 类 识 别 模 型 (Dis-
Xception-CBAM)中,选择冻结A~E组件,仅训练

高层特征提取网络F、G组件,后续加入注意力机制

层与特征扰动层等,并将最后决策分类层改为33个

神经元,以对应本文所采取的野生菌种类数目,分类

器采用Softmax,运用损失交叉熵(Cross
 

Entropy
 

Loss)验证损失函数。最后将拆分后的数据集分别

输入到神经网络中进行训练与验证,并获得最终的

野生菌分类模型。

图4 野生菌种类识别模型的实验流程

Fig 
 

4 Experimental
 

flow
 

chart
 

of
 

wild
 

mushroom
 

species
 

identification
 

model

2.3.3 注意力机制层

注意力机制在视觉领域里面深受欢迎,它通过

提取图片局部关键特征,有效减少图像背景等不相

关的干扰因素对野生菌种类识别的影响,在过滤掉

无用信息的同时,有效加快了深度卷积神经网络的

特征 提 取 速 度,提 高 了 模 型 泛 化 性 能。上 一 层

Xception结构中使用了多个卷积核进行图像特征提

取,通道、空间注意力按不同权重提取特征图。本模

型使用CBAM网络加强通道、空间两个维度上提取

特征的能力。该网络优于传统仅在通道维度上提取
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权 重 的 通 道 注 意 力 (Squeeze-and-Excitation
 

Networks,
 

SENet)[29]网络,CBAM 在两个维度上

利用通道、空间之间的关系差异,学习不同权重网络

的特征图。其实现原理过程如图5所示。

图5 CBAM实现原理过程

Fig 
 

5 Principle
 

diagram
 

of
 

CBAM's
 

realization
 

  CBAM分通道、空间两个注意力模块来提取特

征网络。原始输入特征图X 经过宽、高尺度的全局

最大池化和全局平均化处理后,再利用MC 通道进

行注意力处理,获得通道注意力加权的特征图X'。
下一阶段引入空间注意力模块处理。MS 空间注意

力处理机制是将通道注意力处理过的X'作为该阶

段输入,先在通道维度上分别进行全局最大池化和全

局平均化处理,拼接处理结果后,再通过卷积降维和

sigmoid激活,最终获得通道、空间两个维度上的加权

特征图网络X″。本文改进的Xception模型是在G组

件后面加入CBAM注意力模块以提取特征信息。

2.3.4 特征图扰动层

在深度学习中,神经网络模型训练中常出现数

据集太少或训练次数过多等原因导致的模型过拟合

情况,采用特征扰动方法能够显著提高模型的稳健

性。将 常 规 网 络 与 使 用 了 特 征 扰 动 的 方 法

(Dropout[30]和Disout方法)进行对比,如图6所示,
其中 代表正常传输的神经元, 代表已经失活的

未被利用的神经元, 、 代表经过指导性特征扰

动后仍继续传输的神经元。

图6 三种神经网络结构的对比。(a)传统神经网络;(b)
 

Dropout神经网络;(c)
 

Disout神经网络

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

neural
 

network
 

structures 
 

 a 
 

Traditional
 

neural
 

network 
 

 b 
 

Dropout
 

neural
 

network 
 

 c 
 

Disout
 

neural
 

network

  传统的解决方法是使用Dropout形式,通过随

机丢弃部分神经元来提高神经网络的泛化能力,相
当于在原来的神经网络模型上进行特征扰动,从而

提高模型的容错能力。虽然Dropout方法能较好提

高模型的泛化能力,但在扰动值大小固定为原始特

征图大小的情况下,并不一定能够取得全局最优解,
且不具备理论基础支撑。而Disout方法提出了一

种利用泛化理论即拉德马赫尔复杂度(Empirical
 

Rademacher
 

Complexity,ERC)指导的可学习的特

征扰动,可得到更好的特征图扰动项,并得到预期风

险的上限。但由于神经网络结构复杂,指导难度大,
且指导形式与每一次网络输出有关,特征扰动是建

立在每一层特征图上的,因此利用传递性质拉近

ERC值的计算结果与扰动形式间的距离。
利用中间层复杂度指导邻近层的特征扰动形

式,可得到优化目标。
 

通过优化目标函数,可以得到

合适的扰动值。但需要注意的是,特征扰动过大会

降低特征网络的表征能力,而过小的扰动则不能起

到很好的正则化效果,因此需要多次训练以获得最

优扰动。改进Xception模型在CBAM 层后面和全

连接层后面均加入Disout特征扰动以增加模型的

泛化性能。

3 结果与分析
 

3.1 实验指标

本文所有图像分类实验均基于控制变量法,保
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证每次实验只有单一变量影响最终实验结果。模型

对比实验指标采用图像识别领域中常用的Top
 

1,

Top
 

5衡量模型的性能,平均准确率Top
 

1(TTop1)
表示模型最终预测的概率最大结果与正确标签相同

的概率,平均准确率Top
 

5(TTop5)表示模型输出概

率向量前五中有正确标签的概率。计算公式为

TTop1=
1
N ×
∑
N

i=1
ti

∑
N

i=1
ni
×100%, (1)

TTop5=
1
N ×
∑
N

i=1
Ti

∑
N

i=1
ni
×100%, (2)

式中:N 为野生菌总类别样本数;ti 为每一类野生

菌中预测最大概率向量为正确标签的数量;Ti 为每

一类野生菌中预测前五中有正确标签的数量;ni 为

野生菌类别数;i为第i类野生菌,最大值即为N。
训练时耗和模型参数量计算公式分别为

TAverage=∑
n

j=1

Bj
Ej
, (3)

P=
K2·Cin·Cout 

 

for
 

convolution
 

layer
Win·Wout 

    

for
  

dense
 

layer ,(4)

式中:TAverage 为模型达到收敛的平均训练耗时;Bj
为第j轮训练耗时;Ej 为第j轮训练迭代时间;P
为模型参数量;

 

K 为卷积核的大小;Cin 和Cout 分

别为卷积层中特征图的输入与输出;Win 和Wout 分

别为全连接层中特征图的输入与输出。

3.2 实验平台与参数设置

本文实验平台为
 

图形处理器Tesla
 

K80,系统

为ubuntu16.04,并行计算架构版本为10.2,神经网

络框架版本为2.2.0,神经网络库为2.4.3。野生菌

数据被随机划分为训练集、验证集和测试集,其大小

比例为6∶2∶2,实验初始学习率为0.001,优化器

为Adam,训练迭代数(Epoch)为300,批大小为32,

采用自适应学习率动态调整模型学习步长。在

ResNet系列中,官方提供的预训练模型权重的输入

图像 尺 寸 为 224×224,在 Inception 系 列 中,

InceptionResNet-V2的尺寸为299×299。使用较

小尺寸的图像输入模型,能减少网络训练时长与内

存占用,但其特征图也会有所损失,出现准确率降

低、特征丢失等问题。因此,本文按照这两种类型分

别调整图片大小。

3.3 不同特征扰动形式的对比

对比不同特征图扰动形式对模型测试集识别准

确率的影响,如表3所示,实验1#、2#、3#分别对

应特征扰动、Dropout和Disout模型。
表3 不同特征图扰动形式对比

Table
 

3 Comparison
 

among
 

different
 

feature
 

map
 

disturbance
 

forms

Experimental
 

number
Training

 

structure
Top

 

1
 

/% Top
 

5
 

/%

1# Origin
 

model
 

94.91 99.30

2# Dropout 95.92 99.
 

33

3# Disout 96.32 99.61

表3表明,引入特征图扰动方法能够有效提高

模型的泛化性能。对于未加入特征扰动的原始模型

(Origin
 

model),野生菌种类识别准确率 Top
 

1仅

为94.91%,Top
 

5为99.33%。对于加入特征扰动

的两种方法模型,Top
 

1与Top
 

5均有所提高,即模

型性 能 得 到 改 善,容 错 性 得 到 提 高。但 由 于

Dropout采用的是随机失活部分神经元,不具备理

论支撑,且泛化性能低于Disout方法,因此本文采

用Disout对Xception-CBAM模型进行改进。

3.4 引入迁移学习的有效性分析

为了验证迁移学习方法对模型性能有促进作用,
以Dis-Xception-CBAM模型为参照,对比四种模型训

练形式下验证集上的识别准确率以及训练时耗,如
表4所示。四种模型训练形式下的实验分别如下。

表4 不同训练方式的对比

Table
 

4 Comparisonamong
 

different
 

training
 

methods

Experimental
  

number Training
 

method Top
 

1
 

/% Top
 

5
 

/% TAverage/s

1## Random
 

parameters 92.10 98.10 1688.37

2## Freezing
 

all
 

parameters 87.26 98.34 599.38

3## Freezing
 

partial
 

parameters 96.47 99.69 647.91

4## Training
 

all
 

network
 

layers 97.02 99.67 1645.39

  实验1##:不加载ImageNet预训练权重,采 用初始权重随机生成方式训练模型。
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实验 2# #:采 用 迁 移 学 习 方 式,加 载

ImageNet初始权重,但冻结特征提取层的全部参

数,只在最后决策分类中加入全连接层以输出野生

菌种类。
实验3##:与实验2##同理,但仅冻结低层

特征提取层的A~E组件权重,设置F、G组件权重

参数为可训练。
实验4##:加载所有权重参数,设置所有特征

提取层参数可训练。
不同训练方式下模型参数的对比如图7所示。

图7 不同训练方式下模型参数的对比。(a)准确率;(b)平均训练时耗

Fig 
 

7 Comparison
 

among
 

model
 

parameters
 

for
 

different
 

training
 

methods 
 

 a 
 

Accuracy 
 

 b 
 

average
 

training
 

time

  表4和图7表明,实验1##不采用迁移学习

时,神经网络模型学习提取野生菌色彩、纹理等显式

特征的平均时耗较长,达到1688.37
 

s,准确率起伏

较大,模型收敛慢,且准确率低于实验3##和

4##。实验2##冻结网络全部权重,虽然平均训

练时耗最短,也具备了提取野生菌大体显式特征的

能力,能够过滤掉环境等干扰因素,但由于野生菌种

类繁多,纹理复杂,仅利用最后决策分类层识别野生

菌种类,识别效果较实验1##差。实验3##表

明,深度学习图像信息处理方式是分级的,低层到高

层特征将会越来越抽象,冻结低层特征能够将模型

特征学习的视野聚焦于野生菌本身,仅训练F、G组

件便足够提取不同野生菌间细节、纹理等显式特征

差异,模型Top
 

1率也达到了96.47%,平均训练时

耗也仅次于实验2##。实验4##的Top
 

1最高,
高于实验3##

 

0.55个百分点。由于需要从底层

开始从头训练,平均训练时耗与不采用迁移学习方

式相差不大,但相较于实验3##,时长高出约

2.5倍。因此,本文后续实验均采用实验3##中的

方法,仅训练高层特征提取层。同时,以上结果也证

明了迁移学习方法确实能够有效提高模型的识别性

能并减少训练平均时耗。

3.5 不同数据比例的划分

以本文提出的 Dis-Xception-CBAM 模型为载

体,将20%数据集划分为测试集,如表5所示,剩
余数据将按照不同比例重新划分训练集与验证

集,在 测 试 集 上 评 估 模 型,探 究 最 佳 实 验 划 分

比例。
表5 不同比例划分的对比

Table
 

5 Comparison
 

among
 

different
 

proportions

Experimental
 

number Size
 

of
 

training
 

set Size
 

of
 

validation
 

set Top
 

1
 

/% Top
 

5
 

/%

1-1 5 5 94.23 98.91

2-1 6 4 95.15 98.99

3-1 7 3 95.67 99.36

4-1 8 2 96.32 99.61

  传统数据划分均依靠经验,没有实践验证。合

理划分数据集能够有效加快神经网络训练,有助于

检测模型是否过拟合以及是否需要微调超参数。
表5表明,训 练 集 与 验 证 集 的 最 佳 划 分 比 例 为

8∶2,平均识别率Top
 

1、Top
 

5分别达到96.32%

和99.61%。

3.6 不同模型实验的对比

对图像识别领域常见的预训练模型与本文模型

进行对比,如表6所示,为了保证实验公平性,以上

模型都引入了ImageNet数据集预训练过的网络权
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重参数。对比模型微调后均加入两层全连接层与

Dropout层,最后一层加入野生菌种类识别分类层。

Alex模型是由 Hinton等设计的,2012年赢得

了ImageNet竞赛冠军,从此卷积神经网络在图像

识别领域刮起了热潮,具有划时代意义。ResNet
 

50、101、152层均出自同一篇论文,该文提出的残差

网络结构基于深度学习的浅层网络,为后续模型结

构的搭建提供了理论参考,樊帅昌等[16]也将其应用

于毒菌识别。InceptionV1通过不同卷积结构并行

提取特征,增加了卷积核的稀疏性,也减少了模型训

练的运算消耗,提高了模型泛化性能。InceptionV3
是InceptionV1的改进,利用了因子分解法的思想,
将一个较大卷积n'×n'分解成1×n'和n'×1的卷

积,有效减少了网络参数。InceptionResNetV2[31]

结合了ResNet与Inception结构的优点,在提高广

度 与 深 度 的 同 时,模 型 准 确 率 也 有 所 提 升。

Xception采 用 了 可 分 离 卷 积 与 残 差 连 接。杨 森

等[15]修改了最终分类层,并将其应用于马铃薯外部

缺陷 分 级 检 测 中,该 模 型 即 是 本 文 提 出 的 Dis-
Xception-CBAM模型,是对Xception结构的改进,
引入了CBAM注意力以及Disout特征图扰动。

表6 不同模型实验的对比

Table
 

6 Comparison
 

among
 

different
 

model
 

experiments

Model Top
 

1
 

/% Top
 

5
 

/%
Number

 

of
 

parameters
 

/106

Alex 86.24 97.94 61.10

ResNet50 89.39 98.64 25.64

ResNet101 91.64 98.69 44.71

ResNet152 92.36 99.32 60.42

InceptionV1 90.64 98.85 13.02

InceptionV3 93.16 99.09 23.93

InceptionResNetV2 95.41 99.28 55.87

Xception 95.58 99.43 22.99

Dis-Xception-CBAM 96.32 99.61 24.04

表6表明,本文提出的Dis-Xception-CBAM 模

型在Top
 

1,Top
 

5指标上均高于现有模型,相较于

Top
 

1排名第三的InceptionResNetV2,模型参数量

得到了减少,模型训练收敛速度更快,且平均训练时

长 缩 短。而 与 基 准 模 型 Xception 相 比,Dis-
Xception-CBAM模型参数量仅增加了1×106,而

Top
 

1已高出0.74个百分点。证明本文提出的模

型能够为野生菌种类识别研究提供理论依据。

4 结  论

以国内常见的33种野生菌种类图像为例,建立

了国内常见野生菌数据集。提出了改进的Xception
模型(Dis-Xception-CBAM),验证了Disout特征扰

动形式优于传统Dropout方法,模型识别准确率更

高,相较于未使用特征扰动方法,模型容错性更强。
对比了未引入迁移学习与三种不同迁移学习方式下

模型的训练准确度和平均训练时耗。通过引入迁移

学习方法,并设置全层参数可训练,能够取得最高

Top
 

1,且平均训练时耗与未引入迁移学习相差不

大。但冻结低层网络、仅训练高层特征提取层也能

取得不错收益,相较于全层训练,Top
 

1只低了

0.55个百分点,而平均训练时耗降低了将近1/2.5。
比较了不同的数据集划分方式,发现训练集与验

证集的最佳划分比例为8∶2,此时模型的
 

Top
 

1
为96.32%,Top

 

5为99.61%。在相同的野生菌

测试集上,所提出的 Dis-Xception-CBAM 模型的

Top
 

1 高 达 96.32%,相 较 于 参 数 量 巨 大 的

InceptionResNetV2 与 改 进 的 轻 量 级 基 准 模 型

Xception模型,
 

Top
 

1分别提高了0.91个百分点

和0.74个百分点,且模型训练平均时耗较低。综合

以上指标,所提出的Dis-
 

Xception-CBAM模型在野

生菌显式特征识别上优于其他8种模型。在后续研

究中,将通过扩充数据集、优化模型结构等进一步提

高模型稳健性。
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