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EfficientNetediblefungusimagerecognition

basedonimprovedweightdecay

姚芷馨

YAOZhiＧxin
　

张太红

ZHANGTaiＧhong
　

赵昀杰

ZHAOYunＧjie
(新疆农业大学计算机与信息工程学院,新疆 乌鲁木齐　８３００５２)

(CollegeofComputerandInformationEngineering,XinjiangAgricultural
University,Urumqi,Xinjiang８３００５２,China)

摘要:目的:解决食用菌种类识别传统方法靠人眼判断的

不足,降低同一科属性状相似的识别出错率.方法:提出

一种基于卷积神经网络的 EfficientNet食用菌图像分类

模型,利用不同设备和拍摄环境采集食用菌图像并建立

数据集,通过模型训练技巧和网络技巧对模型性能进行

提升,提出一种 YWeight权重衰减方法来控制有效学习

率,通过控制crossＧboundary来影响模型的泛化性能.结

果:该方法在自建数据集 YMushroom 上使 EfficientNetＧ

B０获得７９．８２％(＋０．８５％)topＧ１精度,默认训练过程仅

获得７８．９７％.在公开数据集 Fungus上使 EfficientNetＧ

B０达到８７．６２％(＋０．７８％)准 确 率,原 始 训 练 准 确 率 为

８６．８４％.结论:通过调整超参数使模型可接近最优解,通

过权重衰减提升了食用菌图像分类模型的性能.

关键词:食用菌;图像分类;YWeight方法;有效学习率;

权重衰减;超参数

Abstract:Objective:Inordertosolvetheproblem ofedible

fungusspeciesidentification,anEfficientNetediblefungusimage

classificationmodelbasedonconvolutionneuralnetworkisproＧ

posed．Methods:Firstly,theediblefungusimageswerecollected

andthedatasetsweremadeaccordingtodifferentequipmentand

shootingenvironment,andthenthemodelperformancewasimＧ

provedthrough modeltraining skillsand network skills．A

YWeightweightattenuationmethodwasproposedtocontrolthe

effectivelearningrate,andthegeneralizationperformanceofthe

modelwasaffectedbycontrollingthecrossＧboundary．Results:

ThismethodmakesEfficientNetＧB０obtain７９．８２％ (＋０．８５％)

topＧ１accuracyontheselfbuiltdatasetYMushroom,andonly

７８．９７％inthedefaulttrainingprocess．OnthepublicdatasetfunＧ

gus,theaccuracyofEfficientNetＧB０was８７．６２％ (＋０．７８％)and

theoriginaltrainingaccuracywas８６．８４％．Conclusion:ExperiＧ

mentsshowthatbyadjustingthesuperparameters,themodel

findsanearoptimalsolution,andimprovestheperformanceof

theediblefungusimageclassificationmodelthroughweightatＧ

tenuation,whichprovidesabasisfortheautomaticmanagement

ofediblefungusplantingbaseinthefuture．

Keywords:ediblefungus;imageclassification;YWeightmethod;

effectivelearningrate;weightdecay;hyperparameter

中国是世界上最早进行食用菌栽植的国家之一,拥

有丰富的真菌物种资源,目前现已查明的真菌种类达

１５００种以上,已知的食用菌有３５０多种,其中多属担子

菌亚门,已人工训化栽培成功的有６０多种[１].但目前食

用菌种类识别通常靠人工判断,费时、费力、效率低,而且

同一科属性状相似的识别出错率高.

近年来,计算机视觉技术在食用菌上的应用研究越

来越多,薛雨[２]利用机器视觉技术,针对食用菌的特征实

现精准、稳定的信息采集,通过不同时段的检测数据,对

食用菌生产环境进行了精确调节和控制,但只实现了对

具有明显形状变化或颜色改变的食用菌进行检测,此方

法更适用于实验室环境,对于自然环境中拍摄的食用菌

有较大误差;为快速有效地识别野生食用菌,林楠等[３]基

于图像处理方法和机器视觉技术,提出了一种改进的颜

色空间融合形态特征提取方法.

研究拟提出一种基于卷积神经网络的 YＧWeight训

练方法,通过控制有效学习率和权重范数来影响模型的

泛化性能,以期为常规大型蔬菜市场和大型超市识别菌
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种提供帮助,减少人工识别的时间成本,提高工作效率,

降低劳动强度.

１　材料与方法

１．１　数据来源及范围

通过在 公 共 数 据 集 Fungus[４]上 以 及 自 建 数 据 集

YMushroom 上进行训练.其中,由于 Fungus数据集类

别多样,背景较为复杂,有各种各样的背景造成干扰,因

此选用不同科属的１２类具有明显特征且图片数量较多

较均匀的食用菌进行测试,共计１０９３张图片.其分布情

况及部分示例如图１所示.

图１　Fungus(１２)数据集分布

Figure１　Fungus(１２)datasetdistribution

　　自建数据集 YMushroom 是通过在常规蔬菜市场及

大中型超市中调研,根据２０２０—２０２６年中国食用菌行业

市场行情监测及发展前景展望报告[５]中提供的市场销售

额、整体价格和机器手持采摘的成本等数据,挑选出最具

经济价值的２８种常见食用菌类(香菇、双孢蘑菇、糙皮侧

耳、金针菇、黑木耳、银耳、猴头菇、毛头鬼伞、姬松茸、茶

薪菇、真姬菇、灰树花、滑菇、刺芹侧耳、盖襄侧耳、毛木

耳、竹荪、金顶侧耳、大杯蕈、北冬虫夏草、牛肝菌、松茸、

鸡枞、羊肚菌、榛蘑、鸡油菌、红菇、青冈菌).

由于菌类生长时间与生长环境不同,需在不同时间

段进行采集.采集时间从２０１９年１０月—２０２１年３月.

采集设备分别采用两种不同图像处理方式的智能手机

OPPOFindX２和 HUAWEI荣耀Play４T,使用原相机设

置为方形拍摄.参考 Fungus数据集制定严格的采集标

准(尺寸、图像背景、干湿比例、光照强度、不同成熟度

等).其中新鲜食用菌与干货食用菌保持１∶１的采集比

例,每个种类的数据集数量基本保持均衡,并且保证了个

体种类具有多样性.因为采集的样本越多,模型的训练

精度就越高,所以２８种常见食用菌平均每种采集了大约

１７８４张图片,共计４９９５８张 图片.为提高模型运行速

度,将采集后的数据集经过图像处理统一压缩为６００像

素×６００像素大小,以此建立一个符合食用菌分类的大型

数据集.将数据集按照常规训练进行划分,按照８∶１∶１
的比例将其中８０％的样本(约３９９６６幅图像)用作训练

集,将１０％的样本(约４９９６幅图像)用作验证集,将剩余

１０％的样本(约４９９６幅图像)用作测试集.之后为投入

训练,需要将样本图像文件和对应的标签文件转换成

HDF５格式文件(train．hdf５、val．hdf５、test．hdf５),保存在

固定文件夹中,以便随时调用.自建数据集 YMushroom
分布情况及部分示例如图２所示.

图２　YMushroom 数据集分布

Figure２　YMushroomdatasetdistribution

１．２　研究方法

１．２．１　有效学习率　用ω 和ω̂＝ω/‖ω‖２ 来表示通道

的权重向量,x 表示通道输入大小,则使用欧几里得范数

进行批归一化如式(１)所示.

BN(‖ω‖２̂ωx)＝BN(̂ωx). (１)

当线性层的输出通道权重向量范数保持不变时,梯

度按
１

‖ω‖２
缩放,则:

∂BN(‖ω‖２̂ωx)

∂(‖ω‖２̂ω)
＝

１
‖ω‖２

∂BN(̂ωx)

∂(̂ω)
. (２)

当模型缩放尺度保持不变时,权重向量的关键特征

就只需要考虑其方向性.当权重随着step为t、learning
rate为η的随机梯度下降进行更新时,下一次step的通

道权重向量即为:

ωt＋１＝ωt－η ÑLt(ωt). (３)

权重向量在方向上的step大小按比例变化,如式(４)

所示.

ω̂t＋１－̂ωt∝ η
‖ωt‖２

２
. (４)

因此,当对所有层使用权重衰减然后进行归一化时,

可以防止权重范数的无限增长,从而维持权重方向的步

长保持不变,以此提高有效学习率.

１．２．２　权重范数　根据式(１)~式(４)可以看出,卷积层

的权重衰减主要是通过约束权重向量范数来完成的.为

了研究在训练期间权重向量范数的变化,不考虑卷积层
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的权重衰减,在ImageNet[６]上使用 EfficientNetＧB０进行

训练(１００轮),在卷积层中将权重范数固定为一个常数

λ＝０．０００１,而在权重衰减中并不使用定权范数,两者的

最佳学习率选择也有所不同,通过使用网格搜索(grid
search)[７]来确定学习率保证最佳性能.如图３所示,两
者达到了同样的topＧ１精度,这些结果表明批归一化后的

卷积层可以忽略权重衰减的影响.

图３　Convlayers和 Weightdecay通过网格

搜索后的topＧ１精度

Figure３　TopＧ１accuracyofConvlayersandWeight
decayaftergridsearch

　　调整卷积层的权重范数是通过 YWeight方法定义初

始化速率为０,用V０ 表示.总的训练步数用t表示,初始

值为０.用x 表示训练样本,用y 表示对应的标签,动量

momentum 用μ表示,τ表示交叉熵损失函数.则训练速

率计算公式如式(５)所示.

Vt＋１ ＝ μVt ＋ Ñ ∑τ[f(x;Wt),y]＋{

１
２λ ‖Wt‖２

２} . (５)

定义一个随机的初始化权重向量W０,初始学习率用

c表示,则有:

Wt＋１＝Wt－lr×ηt×Vt＋１. (６)

下一次的卷积层权重调整公式为:

WConv
t＋１＝

WConv
t＋１

‖WConv
t＋１‖２

‖WConv
０ ‖２. (７)

１．２．３　全连接层　为研究权重衰减在全连接层中的作

用,需要对上述卷积层权重衰减方法进行改进,首先保持

其具有尺度不变性,使用普通的应用权重归一化的全连

接层来代替原先的全连接层,其次设置λ原先的０．０００１
变为０,最后使用WConv＋FC来代替原先的WConv,如式(８)

所示.

WConv＋FC
t＋１ ＝

WConv＋FC
t＋１

‖WConv＋FC
t＋１ ‖２

‖WConv＋FC
０ ‖２. (８)

原先的全连接层与替换后维持尺度不变性的全连接

层进行对比,结构如式(９)、式(１０)所示.

FC(x;WFC)＝xΤWFC, (９)

NFC(x;WFC,g)＝
xΤWFC

‖WFC‖２
×g. (１０)

最后使用softmax交叉熵损失函数[８－９]与式(１０)结

合,用τ表示.用si＝
xΤWi

‖W‖２
g 表示第i类的log值,用

pi 表示第i类的概率,k 表示label类,j 表示其他类,g
为NFC 的 权 值.交 叉 熵 损 失 函 数 计 算 公 式 如 式 (１１)、

式(１２)所示.

τ(x,k)＝ －logpk ＝ －log
eSk

∑eSj

, (１１)

－
∂τ(x,k)

∂x ＝
g

‖W‖２ ∑j≠k
pj(Wk －Wj). (１２)

在特征空间中,权重向量W 的梯度为x,Wj 表示其

他类别向量,Wk 表示标签类向量,方向从Wj 到Wk,其偏

角大小由pj 和g 决定,并且pj 也通过softmax函数依

赖于g.当x 是正确的分类时,g 会持续增长,pj 会迅速

减小并且梯度减弱.x 更容易偏向于Wj 和Wk 之间的

classboundary,这种不明确的特征空间容易在训练和测

试之间发生偏移,导致泛化性不好.特征空间中训练和

测试的偏移如图４所示.

图４　特征空间中训练和测试的偏移

Figure４　Offsetoftrainingandtestinginfeaturespace

　　基于以上分析,给定一个上限值α来限制g 的大小,

用YFC表示,使用 ＃class来规范化不同数量类别的上

限,如式(１３)所示.

YFC (x;WFC,g,α)＝
xΤWFC

‖WFC‖２
× min(g,α ∗

＃class). (１３)

使用限制了权值大小的YFC层代替NFC层,不改变其

他超参数,通过权值选择α的大小.总体来说,权重衰减

通过约 束 全 连 接 层 的 权 重 范 数 来 影 响 crossＧboundary
risk,最终影响模型的泛化性能.通过使用YFC层可以恢

复常规权重衰减的训练的准确率.

１．２．４　训练时learningrate和α的调整　在１．２．２和１．２．３
中介绍了两种权重衰减的机制:① 讨论有效学习率对除

卷积层以外的归一化之后的层的影响;② 对于全连接层

FC,控制crossＧboundary的影响.YFC将这两种机制结合

起来,通过控制超参数lr和α 直接控制其效果,使用grid
search网格搜索来确定不同lr和α 对topＧ１的影响,通过
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穷举[１０]的方式针对每种可能的参数组合情况进行训练,

并对模型进行评价,根据其评价结果将寻找到的topＧ１最

大值时的参数取值情况进行保存,视为最优.

１．３　系统框架

１．３．１　MobileNetV２　MobileNet[１１]网络结构是一种小

巧而高效的CNN模型,不仅在准确率和运行速率之间做

了折中,还采用了深度可分离卷积模块[１２－１３],并设置了

两个超参数(宽度乘法器和分辨率乘法器),通过调整两

个超参数来满足应用需求.在ImageNet数据集上,MoＧ
bileNet与 VGG１６的准确率几乎一样,但参数量只有其

１/３２,计 算 量 只 有 其 １/２７. MobileNetV２ 引 入 了

Bottleneck结构,将其设计成纺锤 型,先 放 大 到 原 来 的

６倍,最 后 再 缩 小,形 成 倒 残 差 模 块 (InvertedResidual
Block).网络主体结构如表１所示.

１．３．２　EfficientNetＧB０　EfficientNet[１４－１５]的主干网络延

续使 用 了 MobileNetV２ 网 络 中 的 MBConv模 块,使 用

SENet中的压缩激励模块(squeezeandexcitation)优化网

络结构.其中运用到模型尺度化方法,在原始模型基础

上将通道数扩大,加深模型深度[１６－１７],之后扩大输入图

像分辨率,再放大基于通道数、深度、输入图像的组合尺

度.EfficientNet模型尺度化方法如图５所示.

表１　MobileNet主体结构

Table１　MainstructureofMobileNet

Type/Stride FilterShape InputSize

Conv/s２ ３×３×３×３２ ２２４×２２４×３

Convdw/s１ ３×３×３２dw １１２×１１２×３２

Conv/s１ １×１×１×６４ １１２×１１２×３２

Convdw/s２ ３×３×６４dw １１２×１１２×６４

Conv/s１ １×１×１６４×１２８ ５６×５６×６４

Convdw/s１ ３×３×１２８dw ５６×５６×１２８

Conv/s１ １×１×１２８×１２８ ５６×５６×１２８

Convdw/s２ ３×３×１２８dw ５６×５６×１２８

Conv/s１ １×１×１２８×２５６ ５６×５６×１２８

Convdw/s１ ３×３×２５６dw ２８×２８×２５６

Conv/s１ １×１×２５６×５１２ ２８×２８×２５６

Convdw/s２ ３×３×２５６dw ２８×２８×２５６

Conv/s１ １×１×２５６×５１２ １４×１４×２５６

５×Convdw/s１ ３×３×５１２dw １４×１４×５１２

５×Conv/s１ １×１×５１２×５１２ １４×１４×５１２

Convdw/s２ ３×３×５１２dw １４×１４×５１２

Conv/s１ １×１×５１２×１０２４ ７×７×５１２

Convdw/s２ ３×３×１０２４dw ７×７×１０２４

Conv/s１ １×１×１０２４×１０２４ ７×７×１０２４

AvgPool/s１ Pool７×７ ７×７×１０２４

FC/s１ １０２４×１０００ １×１×１０２４

Softmax/s１ Classifier １×１×１０００

图５　EfficientNet模型尺度化方法

Figure５　ScalingmethodofEfficientNetmodel

　　模型尺度化方法首先执行网格搜索,然后找到在固

定资源约束下基线网络(baseline)的不同缩放维度之间的

关系[１８].其次找到每个维度适当的比例系数,最后应用

这些系数扩大基线网络,使模型达到预期的大小或资源

要求.与传统缩放方法相比,这种模型尺度化方法能够

提高模型的精度和运行效率.

２　结果与分析

２．１　试验环境

硬件环境:NVIDIA TeslaP１００ＧPCIE;显存１６GB;

显存位宽４０９６bit;CUDA版本１１．０.

　　 软 件 环 境:Windows１０ 操 作 系 统;Python 版 本 为

３．６．１３;Tensorflow版本为２．０;Keras版本为２．３．１.

２．２　训练方法

通过使用 YWeight方法,在公共数据集Fungus和自

建分类数据集 YMushroom 上进行试验.训 练 时 使 用

StochasticGradientDescent(SGD)随机梯度下降算法[１９],

保证不会陷入originalＧloss的奇点和 minibatchＧloss的奇

点,decay设置为１E－００６,momentum 为０．９.使用一个

周期的余弦退火策略(CosineAnnealing),使学习率按照

周期变化.由于学习率是神经网络训练中最重要的超参

数之一,刚开始训练模型初始化权重是随机的,若选择了

一个较大的学习率可能会导致模型震荡,因此前４轮选

用线性预热(linearwarmup)来进行学习率的优化,在预

热的小学习率下使模型慢慢趋于稳定.除此之外,还使

用了标签平滑(labelsmoothing)为０．１的正则化策略,通

过softoneＧhot来加入噪声,防止过拟合现象,减少真实

样本标签的类别在计算损失函数时的权重.

２．３　性能评估指标

评价模型的性能通常使用准确率(Accuracy,A)、精

度(Precision,P)、召回率(Recall,R)和F 值(FＧScore,F)

等指标来进行衡量,通常被用在二分类测试中.

准确率被用来统计模型正确识别的量度,是正确预
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测(真阳性和真阴性)的个数占样本总数的比例,也被称

作“兰德精度”,其计算方法如式(１４)所示.

A＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
×１００％, (１４)

式中:

TP———将正类预测为正类的样本数,即真阳性;

TN———将负类预测为负类的样本数,即真阴性;

FP———将负类预测为正类的样本数,即假阳性;

FN———将正类预测为负类的样本数,即假阴性.

精度用来计算与真实值的接近程度,即对正类预测

的准确性.其计算方法如式(１５)所示.

P＝
TP

TP＋FP
×１００％. (１５)

召回率也被称为灵敏度,为真阳性的数量占总体正

类的比例.其计算方法如式(１６)所示.

R＝
TP

TP＋FN
×１００％. (１６)

F 值是综合精度和召回率的一个判断指标,是精度

和召回率的调和平均值.其计算方法如公式(１７)所示.

F＝
２PR
P＋R

. (１７)

由于试验研究的是多分类问题,因此将各个类别的

评价指标进行综合计算,求其算数平均值.则宏精度

(􀭺P)、宏召回率(􀭺R)、宏 F 值(􀭺F)计算公式如式(１８)~
式(２０)所示.

􀭺P ＝
１
n∑

n

i＝１
Pi , (１８)

􀭺R ＝
１
n∑

n

i＝１
Ri , (１９)

􀭺F ＝
２􀭺P􀭺R
􀭺P＋􀭺R

. (２０)

２．４　YWeight方法与贝叶斯优化对比分析

为证明 YWeight方法的有效性,使用 YWeight权重

衰减和贝叶斯优化(BayesianOptimization,BO)两种方

法,在CIFARＧ１０数据集上使用 ResNet５０[２０]网络和 MoＧ

bileNetV２网络进行对比试验,结果见表２.将 ResNet５０
训练 １２０ 轮,MobileNet训练 １５０ 轮,原 始 模 型 训 练 的

topＧ１精度为９２．３％和９１．４１％,使用贝叶斯优化进行调参

后训练的topＧ１精度为９２．３７％和９１．５３％,使用 YWeight
方法训练后的topＧ１精度为９２．４１％和９１．５８％.

２．５　数据集试验结果分析

使用 MobileNetV２和 EfficientNetＧB０两种模型结构

进行对比试验,分别在公共数据集Fungus和自建数据集

YMushroom 上进行训练.选取这两种网络结构进行研

究,是 因 为 在 ImageNet 上,MobileNet 在 参 数 量 是

VGG１６的１/３２,计算量是 VGG１６的１/２７的情况下,与

VGG１６几乎达到了相同的精度.而选取 EfficientNet网

络是因为其延续了 MobileNetV２中的 MBConv模块作为

模型的主干网络,同时还使用SENet中的squeezeandexＧ

citation方法对网络结构进行了优化,在８个广泛使用的

数据集中都达到过比较先进的精度.

通过 在 Fungus 数 据 集 上 对 比 试 验,发 现 将

MobileNet与EfficientNet两种网络结构通过YWeight方

法控制学习率和权重范数后,对准确率有一定的提升.

使用 YWeight方法在 MobileNetV２网络上进行训练的模

型命名为 YWeightＧMobV２,在 EfficientNetＧB０网络上进

行训练的模型命名为 YWeightＧEffB０.

通过表３可以看出,当lr为０．２,α 为４．０E－００５时,

MobileNetV２的准确率为８２．７１％,宏F 值为８１．４７％;当

使用YWeight方 法 控 制lr 为０．４,α为８．０时 ,YWeightＧ

表２　YWeight与BO试验结果

Table２　YWeightandBOexperimentalresults

网络模型
原始数据

lr λ topＧ１/％

BO

lr λ topＧ１/％

YWeight

lr λ topＧ１/％

ResNet５０ ０．４ １E－００４ ９２．３０ ０．５４ ８．５E－００５ ９２．３７ １．５ ０．６ ９２．４１

MobileNetV２ ０．２ ４E－００５ ９１．４１ ０．６７ ２．４E－００５ ９１．５３ ０．４ ８．０ ９１．５８

表３　Fungus数据集上识别结果

Table３　IdentificationresultsonFungusdataset

模型 轮数 参数 计算力 lr α 准确率/％ 宏F 值/％

MobileNetV２ １５０ ３．５M ３００M ０．２０ ４．０E－００５ ８２．７１ ８１．４７

YWeightＧMobV２ １５０ ３．５M ３００M ０．４０ ８．０ ８３．５９ ８２．３４

EfficientNetＧB０ １５０ ５．３M ３８４M ０．３５ ４．０ ８６．８４ ８５．６１

YWeightＧEffB０ １５０ ５．３M ３８４M ０．５０ ８．０ ８７．６２ ８６．２９
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MobV２的准确率为８３．５９％,宏F 值为８２．３４％.当lr为

０．３５,α为４．０时,EfficientNetＧB０的准确率为８６．８４％,宏

F 值为８５．６１％;当使用 YWeight方法控制lr为０．５,α 为

８．０时,YWeightＧEffB０的准确率为 ８７．６２％,宏 F 值为

８６．２９％.由此看出,对于样本数量较少的 Fungus数据

集,在训练次数相同的情况下,通过 YWeight方法控制不

同的学习率以及权重范数,使 MobileNetV２相比于原有

模型识别准确率提高了０．８８％,宏F 值提高了０．８７％,使

EfficientNetＧB０识别准确率提高了０．７８％,宏F 值提高

了０．６８％.可以看出,MobileNetV２网络在使用 YWeight
方法后,展现了更大的进步性,topＧ１准确率和宏F 值比

EfficientNetＧB０得到了更大的提升.EfficientNetＧB０网

络相比于 MobileNetV２网络来说其参数较多,模型层数

更深,运行速度相对较慢,但topＧ１精度和宏F 值相对较

高.为更清晰直观地了解训练中模型拟合的速度和收敛

速度,截取在验证集上损失函数值的变化图像进行对比

分析,如图６所示.

　 　 在 YMushroom 数 据 集 上 进 行 对 比 试 验,使 用

YWeight方法在 MobileNetV２网络上进行训练的模型命

名为 YWeightＧMobV２,在 EfficientNetＧB０网络上进行训

练的模型命名为 YWeightＧEffB０.

　　通过表４可以看出,当lr为０．３,α 为４．０时,MobileＧ

NetV２的准确率为７５．４８％,宏 F 值为７４．２４％;当使用

YWeight方法控制lr为０．４,α为８．０时,YWeightＧMobV２

图６　Fungus验证集上各模型损失函数的变化曲线

Figure６　Variationcurveoflossfunctionofeachmodel
onFungusverificationset

的准确率为７６．３５％,宏F 值为７４．６１％.当lr为０．３,α为

８．０时,EfficientNetＧB０的准确率为 ７８．９７％,宏 F 值为

７７．７４％;当使用 YWeight方法控制lr为０．４,α为１６．０时,

YWeightＧEffB０的准确率为７９．８２％,宏F 值为７８．４９％.

由此看出,对于比较大型的 YMushroom 数据集,相比于

原有模型,在训练次数相同的情况下,通过 YWeight方法

控制不同的学习率以及权重范数,使 MobileNetV２识别

准确率提高了０．８７％,宏F 值提高了０．３７％,使EfficientＧ
NetＧB０识别准确率提高了０．８５％,宏F 值提高了０．７５％.

可以看出,使用 YWeight方法后 EfficientNetＧB０在topＧ１
准确率和宏F 值的提升上更具进步性,MobileNetV２的

宏F值仅提升了０．３７％,而EfficientNetＧB０的宏F值提

表４　YMushroom数据集上识别结果

Table４　IdentificationresultsonYMushroomdataset

模型 轮数 参数 计算力 lr α 准确率/％ 宏F 值/％

MobileNetV２ ２５０ ３．５M ３００M ０．３ ４．０ ７５．４８ ７４．２４

YWeightＧMobV２ ２５０ ３．５M ３００M ０．４ ８．０ ７６．３５ ７４．６１

EfficientNetＧB０ ２５０ ５．３M ３８４M ０．３ ８．０ ７８．９７ ７７．７４

YWeightＧEffB０ ２５０ ５．３M ３８４M ０．４ １６．０ ７９．８２ ７８．４９

升了０．７５％.因此,基于试验要求更高的精度,更适合选

取 EfficientNet网络作为食用菌分类模型的主干网络.

４个模型在 YMushroom 验证集上的损失函数变化图像

如图７所示.

　　对比表３和表４、图６和图７发现,对于小型数据集

Fungus,仅需１５０轮就能够收敛,训练速度较快,但是对

于大型数据集 YMushroom 则需要２５０轮才逐渐收敛,达
到极值.证明不同的模型拥有不同的最优lr,训练模型在

相同 的 设 置 下 也 会 有 不 同 的 训 练 结 果,需 要 通 过

YWeight方法找到最优的lr和α来提高模型性能.

３　讨论
(１)目前中国较先进的菌菇研究方法大多是使用传

图７　YMushroom 验证集上各模型损失函数的变化曲线

Figure７　Variationcurveoflossfunctionofeachmodel

onYMushroomverificationset
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统的机器学习方法或者是层数较少的浅层神经网络来进

行图像识别,例如 VGG１６、AlexNet等.文中使用的 MoＧ

bileNet以及EfficientNet均为较深层的卷积神经网络,在

模型准确率与运行速率上都有很大的提升.

(２)目前针对食用菌图像分类的研究分类种数不

超过２０种,且大部分都是基于公共数据集来进行网络

训练的,而试验对２８种最常见的食用菌种类进行了研

究,通过１年的时间,进行了不同环境、不同时间、不同

拍摄设备的食用菌图像采集,构建了 HDF５格式的大

型食用菌数据集,共４９９５８张图片,能够使模型更好

的训练.

(３)大部分食用菌识别用到的网络都是通过迁移学

习来完成的,通过修改模型参数来达到更高的准确率,而

试验创新使用了一种权重衰减方法,在两种网络结构上

试验过后发现均适用,并且比原始的模型提高了准确率

和运行效率.

４　结论

采用基于卷积神经网络的 EfficientNet和 MobileNet
两种网络结构,作为 YWeight训练方法的食用菌图像分

类模型,在两个数据集上进行试验,对模型识别性能进行

对比分析,结果表明:

(１)基于权重衰减策略,提出的训练方法 YWeight
方法,通过一种高效的、鲁棒性的方法选择超参数,通过

约束全连接层的权重范数来影响crossＧboundary,最终影

响模型的泛化性能.试验证明通过调整超参数使模型在

试验中找到了接近最优的解,在公开数据集 Fungus和自

建数据集 YMushroom 中都展现了非常高效的模型准确

率,为食用菌自动识别提供了便利.

(２)研究中发现权重衰减对最后的全连接层具有影

响,发现了一种新的机制来补充权重衰减对模型泛化性

能的影响,YWeight方法是简单高效的,并且在大规模数

据集上证明了其性能.

(３)从检测速度上看,基于 YWeight方法的食用菌

图像分类模型能够满足常规蔬菜市场以及大型超市的实

时识别要求.

(４)由于数据集非常庞大,像素比较高,EfficientNet
模型实时识别计算量较大,对设备要求比较高,今后可以

尝试其他更轻便高效的网络进行训练,进一步提高食用

菌识别性能.

(５)试验训练时使用的是SGD优化器,可以在每次

迭代中使用一个样本来更新参数,能够提高在自建的大

型数据集 YMushroom 上的训练速度.但是有可能达到

局部最优,在目标函数为强凸函数时,SGD可能无法做到

线性收敛,准确率也会下降.因此,后续将继续讨论权重

衰减在 Momentum 优化器、Adam 优化器上应用的优点

以及可能存在的问题,并研究学习率、权重衰减和动量之

间的联系.
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