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摘  要：为了解决蘑菇图像分类的问题，实现野生菌毒性快速识别，以7种蘑菇作为研究对象，提出了一种基于深

度学习的蘑菇图像分类的方法。所提出的分类方法在考虑了自然场景图像的特点下，利用图像像素信息进行特征提取，

提取到的特征向量具有可辨别性、独立性和鲁棒性；轻量级ShuffleNetV2模型与作为其他常用CNN模型相比具有更高

的精度。实验表明，基于ShuffleNetV2的蘑菇分类模型的Top-1准确率为55.18%，Top-5准确率为93.55%，能够一定

程度上解决蘑菇图像分类困难的问题。未来结合移动设备和嵌入式开发，将能够用于自然环境下野生菌的自动分类，为

蘑菇产业智能化和自动化提供新的思路。
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Abstract: In order to cope with the problem of mushroom image classification and facilitate the rapid identification 
of wild mushroom toxicity, a method of mushroom image classification based on deep learning is proposed for seven kinds 
of mushrooms. The proposed classification method takes into account the characteristics of natural scene images and uses 
image pixel information for feature extraction. The extracted feature vectors are distinguishable, independent and robust; the 
lightweight ShuffleNetV2 model is used and has higher accuracy compared with other commonly used models such as CNN. 
Experiment results show that the mushroom classification model based on ShuffleNetV2 has a Top-1 accuracy of 55.18% and 
a Top-5 accuracy of 93.55%, which can solve, to some extent, the difficulty of mushroom image classification. If combined 
with mobile devices and embedded development in the future, it can be used for automatic classification of wild fungi in 
natural environments.
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1   引言(Introduction)
蘑菇又称大型真菌，野生的蘑菇也称野生菌。据报告

(State of the World's Fungi 2018)统计，世界共有14万余种

真菌被报道。随着人们生活水平的不断提高，营养价值高、

附加值高的野生食用菌也逐渐进入大众的视野[1]。在中国被报

道的食用菌有1020种，药用菌有692种，毒蘑菇480种[2]。但是

基金项目：国家级大学生创新创业训练计划(G201910022062)；贵州省科研机构创新能力建设专项(黔科合服企[2019]4007)；贵州省科研机构服务企业行动计划(黔科合服企

[2018]4002).
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目前我国野生菌市场鱼龙混杂，多次出现野生菌致人中毒死

亡事件[3]。我国食物中毒患者死亡案例中蘑菇中毒占比一成

以上，蘑菇中毒为主要的食物中毒死亡原因之一[4]。所以，

加强预防毒蘑菇中毒知识的宣传教育,提高防范意识,提前预

警、预报，避免误采、误食毒蘑菇是减少毒蘑菇中毒的有效

措施[5]。

然而，目前毒蘑菇识别方法主要有通过外形辨别以及通

过生化分析两种手段[6]。野外场景难以进行生化分析，普通民

众在野外难以从形态学上辨别有毒野生菌。为此，国内外学

者展开了一些蘑菇毒性预测的研究，刘斌等人[7]通过贝叶斯分

类算法可以从蘑菇的特征属性出发预测蘑菇毒性。庞凤丽[8]开

发的基于Android移动终端的毒蘑菇辅助识别系统，提取蘑菇

的颜色和纹理作为特征向量，能够利用BP神经网络对蘑菇毒

性进行识别。然而，在野外情况下难以准确获得野生菌的特

征属性，而且，由于野生菌的特征属性与其种类息息相关，

在缺少种类先验知识的情况下，基于特征属性的毒性预测模

型在缺少种类先验知识的情况下，其适应能力和泛化能力会

大大降低。

因此，开发基于生境图像的蘑菇分类的算法具有重大意

义。尽管基于外观和图像的识别有一定的错误率，但相比于

其他检测方法有快速、方便和及时的特点，可以起到辅助毒

性预警的作用。在植物分类[9,10]、识别[11]、疾病检测[12]领域，

图像处理和深度学习技术已经被广泛应用，现有技术有希望

移植到蘑菇分类领域。在蘑菇领域，罗宏波等人[13]在水平集

复杂背景下已经实现毒蘑菇图像的提取。同时，图像处理和

深度学习技术在蘑菇的分级[14]、采摘[15,16]、定位[17]和识别[18]上

发挥了重要的作用。然而，针对蘑菇图像分类的研究相对较

少，已有研究在数据集、方法上存着局限性。为此，本研究

选择7种蘑菇作为研究对象，建立了图像数据集，提取了图像

像素作为特征，同时搭建了包括人工神经网络、卷积神经网

络等多种图像分类模型，对野外不同种类的蘑菇进行分类，

为未来政府部门建立面向普通民众的蘑菇中毒风险警示系

统、食用菌生态旅游产业园识别服务，以及野生食用菌产业

化生产中自动分拣等的实现提供新的思路。

2  实验数据集与预处理(Experimental data set and 
preprocessing)
数据集的构建在本研究中占有很大的工作量，是后续研

究和实验工作的基础。在原始数据集的基础上，我们做了数

据预处理和数据增强等工作。

2.1   原始数据集构建

2.1.1   数据集类型

传统训练方法使用标识数据集进行训练。标识符作为输

入源使得模型的应用受到极大的限制：在对于真实图像的处理

过程中必须要进行人工的复杂标注，和实际应用明显脱节。

为更好地处理野外不同情况下的图像，本研究以互联

网上收集的原始图像为原始数据，并以此为基础进行预处理

与输入。这意味着该神经网络没有蘑菇和背景差异的先验知

识。并且由于不同图片的拍摄角度、地点、光线不同，这将

能扩大模型的使用范围。

为了提高模型的识别效果和增强系统的鲁棒性，本文训

练图像尽可能为多场景的、能反映不同复杂背景和蘑菇不同

特征的、具有差异的蘑菇图片，同一种类的图像尽量来自形

态特征明显的不同个体，拥有不同的形态特征，其中包括：

菌盖、菌柄、菌褶、菌环、菌托的形状、颜色。使用的图像

为RGB三通道彩色图像，原始图像分辨率均大于500×500。

2.1.2   数据集构架

为明确主要识别对象，最大化模型部署识别效能，首先

对全国蘑菇中毒种类进行调查。在我国主要食用菌大省云南

省，主要误食毒野生菌种类为鹅膏[19]。结合相关毒性、品种常

见程度，确定了七种野生菌种类。从百度和Google的图库中

搜集了七种野生菌共1675张图像，用于进行神经网络的训练

和测试。图像包含七种不同的野生菌种类，由于一些野生菌

种类的外观太相似而无法标记，故这些种类被归类为包括多

个种的分类单元。例如，块菌属分类单元里各种类因为外观

非常相似而被分为同一组。

表1 七种蘑菇和每个种类样本的数量

Tab.1 Mushrooms and the number of samples of each species

名称 图片示例 图片数量

鸡纵属 129

块菌属 448

羊肚菌属 289

松口蘑 148

灵芝 182

冬虫夏草 328

榆黄蘑 151

总数 1675

2.2   数据集声明

所有图像均来源于网络，因此存在水印等少量人为引入的

干扰元素。同时，图像并未经过基因层面的检测，主要通过互

联网标签及二次外观进行分类，可能存在少量错误标签。

2.3   数据增强

考虑到蘑菇形态一般少见规则，所以蘑菇图像对于对

称、旋转、缩放操作具有敏感性；图像为彩色三通道图像，

因此蘑菇图像对颜色增强操作具有敏感性。所以使用颜色随

机增强、随机旋转、随机裁剪和随机水平翻转对原始数据集进
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行数据增强处理，数据增强后总图像数量为1675×5=8375张。

2.4   数据预处理

为了将原始图像转化为模型和算法所能作用的形式，所

以对图像进行裁剪和归一化的预处理。

3  蘑菇图像分类模型(Mushroom image classification 
model)
由于蘑菇生长环境复杂，并且蘑菇本身特征较多，蘑菇

图像的背景和图像采集条件复杂，因此蘑菇图像分类识别较

为困难。本文选择多种深度学习模型对蘑菇图像进行分类研

究，包括ANN、LeNet-5、VGGNet-16、AlexNet和轻量级

ShuffleNetV2。

3.1   人工神经网络

人工神经网络(Artificial Neural Network, ANN)又叫

多层感知机(Multilayer Perceptron, MLP)。由众多神经元连

接构成，各层间通过全连接的方式连接，因此ANN可以看作

是由全连接层构成的神经网络。

本文构建的ANN由三层全连接层组成，除输出层外的两

层隐含层大小均为100，激活函数为ReLu。

3.2   卷积神经网络

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)

是一种特殊的深层前馈网络，其基本结构包括：一个或多个

卷积层、池化层、全连接层及一个输出层。

一个基CNN学习器即一个独立的CNN，CNN可自动提

取图像的特征，相比人工选择、标记、识别图像特征，CNN

具有高效、便捷、可量化、自适应的特点。在本文中，CNN

用于提取蘑菇的形态学特征，并且通过所提取特征给出图像

分类的概率，并且自适应调节自身参数。CNN通过卷积的方

式提取蘑菇图像的特征，并通过卷积层输出特征图，高层卷

积层较低层卷积层提取的特征图抽象。一般CNN结构包括输

入层、中间层和输出层。具体地，输入层即CNN的第一层，

通常由卷积层构成，用于接收图像。中间层一般由一个或多

个卷积层、全连接层或卷积层与池化层的组合构成，其中全

连接层连接所有的特征，池化层对输入的特征图进行压缩，

一方面使特征图变小，简化网络计算复杂度；一方面进行特

征压缩，提取主要特征。输出层一般由全连接层构成，用于

将输出值送给分类器，其中分类器对全连接层的输出值进行

分类，通常为softmax。

LeNet是最早的卷积神经网络之一，基于LeNet改进的

经典CNN模型有LeNet-5、AlexNet、ZF-Net、VGGNet、

GoogLeNet、ResNet和DenseNet[20]。

1998年，LeCun设计了LeNet-5，LeNet-5最初在手写数

字识别上取得了较好的效果。本文使用的LeNet-5卷积神经网

络的结构包括输入层、卷积层、下采样层、全连接层和输

出层。

VGGNet是牛津大学计算机视觉组(Visual Geometry 

Group)和Google DeepMind公司的研究员一起研发的深

度卷积神经网络。本文使用的VGGNet为深度为16层的

VGGNet-16结构。

AlexNet包含八个带权重的网络层，其中，前5层是卷积

层，剩下的三层是全连接层。最后一层全连接层的输出是k维

softmax的输入，softmax会产生k类标签的分布。本文使用的

AlexNet模型结构如表2所示。

表2 本文AlexNet模型结构

Tab.2 The structure of the AlexNet model

层 输入 窗口大小 步幅

Image 224×224×3 - -

Conv1 56×56×96 11×11/4×4 2

Pool 16×16×96 3×3/2×2 1

DropOut 28×28×96 - -

Conv2 28×28×256 5×5 1

Pool 14×14×256 3×3/2×2 1

DropOut 14×14×256 - -

Conv3 14×14×384 3×3 1

Conv4 14×14×384 3×3 1

Conv5 14×14×256 3×3 1

Pool 14×14×256 3×3/2×2 1

DropOut 7×7×256 - -

FC k - -

蘑菇分类场景多见于野外，所以选择轻量级卷积神经网

络进行蘑菇识别将能更方便地应用于野外场景，因此本文选

择ShuffleNetV2框架来构建蘑菇图像分类模型。

ShuffleNet这类神经网络的特点是使用了通道随机混

合操作的分组卷积，是一类优秀的轻量级CNN模型结构。

ShuffleNetV2是在ShuffleNetV1的基础上进行了优化后的一种

轻量级CNN结构。

ShuffleNet的基本结构主要是由block组成，包括：

首先进行1×1分组卷积操作，紧接着进行通道随机混

合操作，然后使用3×3的深度卷积(DWConv)，其中，步长

stride=2，再通过一个1×1分组卷积操作，然后将得到特征图

与输出进行连接。

其中，通道随机混合为：将输入层分为a组，总通道数为

a×b，将通道维度拆分为(a,b)两个维度，然后将这两个维度

转置变成(b,a)，最后重新reshape成一个维度a×b。目的为对

分组卷积之后的特征图进行“重组”。

V2在V1的基础上在开始处增加了一个通道划分操作，将

输入特征的通道分成c-c'和c'，c'为c/2。并取消1×1卷积层

中的分组操作。其次通道随机混合的操作移到了数组连接操

作后。最后将按元素添加操作替换成数组连接操作。

本文基于ShuffleNetV2构建的蘑菇图像分类模型结构如

图1和表3所示。
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图1 本文构建的ShuffleNetV2结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of ShuffleNetV2 structure

表3 本文ShuffleNetV2模型结构

Tab.3 The structure of ShuffleNetV2 model

层 输入 窗口大小 步幅 重复次数

Image 224×224×3 - - -

Conv1 112×112×24 3×3 2 1

MaxPool 56×56×24 3×3 2 1

Stage2
28×28×48

-
2 1

28×28×176 1 3

Stage3
14×14×96

-
2 1

14×14×352 1 7

Stage4
7×7×192

-
2 1

7×7×704 1 3

Conv5
7×7×1024

1×1 1 1
7×7×1024

GlobalPool 1×1×1024 7×7 - -

FC k - - -

4  实验结果与分析(Experimental results and 
analysis)

4.1   实验平台

实验是在百度A I  S t u d i o平台上使用单个Te s l a 

V100GPU，显存16GB，内存32GB。编程环境为Python3.7，

框架结构为PaddlePaddle。

4.2   模型训练

实验对本文构建的原始蘑菇数据集1675张图像(共七种蘑

菇)进行分类识别，预处理后图像尺寸为224×224×3。

数据集划分为训练集、验证集、测试集，比例为6:2:2。

训练集、验证集、测试集中的图片均为随机选择，用于并交

叉验证，以提高结果的可信度。

使用ShuffleNetV2进行实验训练，实验过程设置80个迭

代周期，学习率设置为0.001，学习率衰减设置为阶梯形衰

减，最后采用分类交叉熵损失函数。

实验步骤具体包括：

(1)对原始数据集1675张图片七种蘑菇进行数据增强和数

据预处理，数据扩增至8375张，其中训练集为5007张，验证

集1669张，测试集1669张。

(2)搭建和配置PaddlePaddle实验环境，搭建并实现

ShuffleNetV2网络模型。

(3)设定相关参数，将训练集(图6)喂入神经网络进行训

练，获得训练集的损失Loss和准确率Acc(图2、图3)；每次

迭代训练结束后喂入验证集，获得模型在验证集上的准确率

Acc(图4)。每批训练网络参数根据损失进行更新，并得到最后

一层全连接参数如图5所示。其中，第一层卷积层的特征图如

图7所示。当训练结束，将模型在测试集上测试，获得最终模

型的Top-1和Top-5准确率。

(4)选取ANN、LeNet-5、VGGNet-16，AlexNet模型分

别使用的训练参数和相同数据集进行实验，分别得出Top-1

和Top-5准确率作为对比，得出实验结论。

 

图2 训练中损失示意图

Fig.2 Schematic diagram of loss during training

 

图3 训练中准确率示意图

Fig.3 Schematic diagram of accuracy during training

 

图4 验证集准确率示意图

Fig.4 Schematic diagram of accuracy during verification

 

图5 全连接层参数变化示意图

Fig.5 Schematic diagram of parameter changes at the 

        fully connected layer

 

图6 输入图像示意图

Fig.6 Schematic diagram of input image
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图7 第一层卷积层特征图示意图

Fig.7 Schematic diagram of the first layer convolution

       layer feature map

4.3   实验结果

经过实验对比ANN、LeNet-5、VGGNet-16、AlexNet

和轻量级ShuffleNetV2的训练和验证效果如图8和图9。可以

看出ShuffleNetV2在整个训练过程中都表现出比较好的效

果，在训练集和验证集上的准确率上实现了最优效果。

 

图8 各神经网络训练集准确率示意图

Fig.8 Schematic diagram of accuracy of each neural 

        network in training set

 

图9 各神经网络验证集准确率示意图

Fig.9 Schematic diagram of accuracy of each neural

        network in verification set

五种不同的神经网络训练后的性能如表4所示。其中

ShuffleNetV2的Top-1和Top-5准确率最高(分别为55.18%和

93.55%)，训练速度、收敛速度和测试速度最快。

表4 五种不同神经网络的准确率对比

Tab.4 Comparison of the accuracy of five different

          neural networks

网络 前1 前5

ShuffleNetV2 0.5518 0.9355

AlexNet 0.5127 0.9065

LeNet-5 0.4602 0.9006

VGG-16 0.4112 0.8898

ANN 0.3917 0.8757

Top-1准确率：预测概率向量中最大值为正确值的概

率；Top-5准确率：预测概率向量中最大5个值中有1个值为

正确值的概率。

由于蘑菇生长在野外，其图像特征较多，背景和图像

采集的情况复杂，故蘑菇图像分类识别较为困难。本文使

用的ShuffleNetV2模型在蘑菇分类的准确率有较优的效果，

能够解决一定的蘑菇分类识别问题。与其他神经网络相比，

ShuffleNetV2拥有较小的参数量、较快的运行速度，无论是

将ShuffleNetV2运用在移动设备还是进行嵌入式开发，都较

其他神经网络拥有更好的性能，更适用于野外进行蘑菇分类

任务。

本文的数据集还可以进一步扩充，特别对不同特征、不

同场景、不同拍摄情况下对图像进行扩充，还可以使用更多

对数据增强方法扩充数据集，进一步扩大模型使用范围和提

高模型性能。本文的实验使用线上平台的GPU进行训练，未

来还能对训练设备和方法等进行提升，提高模型训练效率。

实验中还可以优化更多的参数，以获得精度更高的模型，从

而形成可以投入实际应用的蘑菇图像分类器。本文模型再结

合移动设备和嵌入式开发，可以在野外实现蘑菇自动识别，

具有重要的意义和应用价值。

5   结论(Conclusion)
本文使用轻量级卷积神经网络对野外复杂环境下的蘑

菇图像进行了分类，能够在一定程度上解决蘑菇图像分类困

难的问题。通过在本文构建的蘑菇图像数据集上的实验，

ShuffleNetV2能够提取蘑菇图像特征，实现蘑菇图像的分类

识别。综合对比ANN、LeNet-5、VGGNet-16、AlexNet和

ShuffleNetV2的实验结果，ShuffleNetV2的Top-1和Top-5准

确率最高(分别为55.18%和93.55%)，训练速度、收敛速度和

测试速度最快。同时，ShuffleNetV2参数量小、运行速度快

的优点，让其更适用于野外蘑菇分类任务，若结合移动设备

和嵌入式开发，将能够用于自然环境下野生菌的自动分类。

总之，基于深度学习的蘑菇图像分类方法为未来为蘑菇产业

智能化和自动化提供了新思路。
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表4 诊断报文信息

Tab.4 Diagnostic message

发送/接收 CAN报文数据

发送 03 19 02 01 cc cc cc cc

接收 07 59 02 4b 00 98 00 00

发送 03 19 02 01 cc cc cc cc

接收 07 59 02 4b 00 97 00 00

发送 04 14 ff ff ff cc cc cc

接收 01 54 aa aa aa aa aa aa

7   结论(Conclusion)
本文设计的故障诊断系统成功实现了主芯片为XC2785的

发动机控制器的诊断功能。测试结果表明，该系统的通信过

程与诊断结果符合ISO 14229和ISO 15765协议的规范。上位

机提供简洁的界面，提供了多种数据显示方式，以及操作方

便的诊断功能，为自主开发ECU诊断系统提供基础的技术支

持，节约成本，将故障诊断的过程大大缩短，有良好的实用

性和商业价值。
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