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摘 要:为解决干香菇等级识别技术复杂及识别精度不高的问题,提出了一种基于残差神经网络ResNet18的干香菇等级识

别方法。首先将传统的ResNet18中Stem的7×7卷积层替换为3个3×3卷积层串联,保证在感受野保持不变的情况下进一

步减小计算量;其次针对残差块中线性变换和非线性变换不足的问题,引入融合非对称卷积和h-swish激活函数,增加了模型

的复杂性,使其能够进行更深层次的特征学习;最后在ResNet18骨干网络中引入高效通道注意力机制,加强模型提取特征的

能力;实验结果表明,改进后的ResNet18网络模型准确度达97.04%,相比ResNet18网络模型方法提升了4.81%,且性能优

于VGG16、MobileNetV2、DenseNet121、ResNet34等网络模型方法,可提高干香菇等级的识别精度,单幅图像的检测时间为

5.91
 

ms,对干香菇智能分拣过程中的等级识别具有借鉴意义。
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Abstract:
  

To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

complexity
 

and
 

low
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

dried
 

shiitake
 

mushroom
 

grade
 

recognition
 

technology,
 

a
 

method
 

of
 

dried
 

shiitake
 

mushroom
 

grade
 

recognition
 

based
 

on
 

residual
 

neural
 

network
 

ResNet18
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

7×7
 

convolutional
 

layer
 

of
 

Stem
 

in
 

the
 

traditional
 

ResNet18
 

is
 

replaced
 

by
 

three
 

3×3
 

convolutional
 

layers
 

in
 

series,
 

which
 

ensures
 

that
 

the
 

computational
 

amount
 

is
 

further
 

reduced
 

while
 

the
 

sensory
 

field
 

remains
 

unchanged.
 

Secondly,
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

insufficient
 

linear
 

and
 

nonlinear
 

transformations
 

in
 

the
 

residual
 

block,
 

fused
 

asymmetric
 

convolution
 

and
 

h-swish
 

activation
 

function
 

are
 

introduced,
 

which
 

increases
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model
 

and
 

enables
 

it
 

to
 

carry
 

out
 

a
 

deeper
 

level
 

of
 

feature
 

learning.
 

Finally,
 

an
 

efficient
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

ResNet18
 

backbone
 

network
 

to
 

strengthen
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

extract
 

features.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

ResNet18
 

network
 

model
 

has
 

an
 

accuracy
 

of
 

97.04%,
 

which
 

is
 

4.81%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

ResNet18
 

network
 

modeling
 

method,
 

and
 

outperforms
 

VGG16,
 

MobileNetV2,
 

DenseNet121,
 

ResNet34
 

and
 

other
 

network
 

model
 

methods,
 

which
 

can
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

dried
 

shiitake
 

mushroom
 

grades,
 

and
 

the
 

detection
 

time
 

of
 

a
 

single
 

image
 

is
 

5.91
 

ms,
 

which
 

is
 

useful
 

for
 

grade
 

recognition
 

in
 

the
 

intelligent
 

sorting
 

process
 

of
 

dried
 

shiitake
 

mushrooms.
Keywords:dried

 

shiitake
 

mushroom
 

grading;
 

machine
 

vision;
 

ResNet18;
 

efficient
 

channel
 

attention
 

mechanism

 收稿日期:2023-08-02
*基金项目:河南工业大学创新基金(2022ZKCJ03)、河南省科技研究计划(2013000210100)项目资助

0 引 言

香菇是担子菌门、蘑菇纲、蘑菇目、口蘑科和香菇属的

一个属,是一种食用历史悠久且首次驯化栽培的优良食用

菌[1]。其肉质肥厚细腻,味道鲜美,香气独特,且药食两

用,含有丰富的营养物质以及活性物质[2-3],近年来国内外
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对香菇需求呈明显上升趋势。常见干香菇主要分为干花

菇、干厚菇、干薄菇3种,不同种类的干香菇可根据外观特

征分为特级、一级、二级3种等级,等级越高代表着干香菇

品质越好。目前干香菇等级的识别主要依赖于人工分选

法、称重和基于筛孔的机械分级方法。人工分选法是通

过有经验的工人进行人工识别,该方法效率低,准确性受

人工经验影响波动较大。称重法是根据香菇的重量进行

分选,效率上虽然有所提升,但无法利用干香菇顶盖的纹

理特征来区分干花菇。基于筛孔的机械分级方法是通过

筛孔尺寸的不同来实现对干香菇的分级,该方法处理快

速但同样无法利用干香菇顶盖的纹理特征,另外,部分异

形的干香菇可能无法适应固定尺寸的筛孔,导致分级不

准确。
近年来,深度学习[4]在各个领域内掀起了研究热潮。

深度学习结合机器视觉已经广泛的应用到各个场景之中,
其优秀的特征提取能力极大地减少了图像处理任务的工

作量[5]。汪威等[6]提出了一种基于机器视觉和图像处理

的去柄鲜香菇智能分级方法,对香菇各区域的圆度、直径、
均匀性等几何特征进行量化,设置不同的分级标准,最终

实现香菇的分级,但主要是针对鲜香菇分级。陈红等[7]从

蘑菇帽中截取合适的纹理区域,利用灰度直方图统计、灰
度共生矩阵、高斯马尔可夫随机场模型和分形维数模型进

行特征提取,最后构造了 K最近邻分类器对图像进行特

征分类,但主要是对不同种类的干香菇进行分类。时宇

等[8]设计了一种基于菌盖开裂纹理特征的干香菇分类方

法,该方法通过对干香菇的纹理特征进行分析,建立了一

种品质因数计算公式,从而对干香菇菌盖开裂纹理的进行

量化计算得到分类指标。但其数据集原始样本过少,对宏

观上差异较小的干香菇难以区分,泛化能力差。
本文以干香菇为研究对象,采集干香菇图像并制作数

据集,对ResNet18模型进行网络改进,并与其他传统神经

网络模型(VGG16[9]、MobileNetV2[10]、DenseNet121[11]、

ResNet34[12]、ResNet18[13])进行对比分析,验证本文模型

对干香菇识别的性能提升。通过对网络改进,实现快速准

确地识别不同等级的干香菇,为改进人工分拣方式提供解

决方案,提升干香菇品质保证。

1 材料与方法

1.1 图像采集系统
图像采集系统如图1所示,主要包括计算机、载物平

台、工业相机、镜头、环形光源、白色平衡卡等。相机选用

的型号是海康MV-CE100-30GC
 

1000万像素工业相机,配
备 MVL-HF1224M-10MP

 

12
 

mm焦距的海康光学工业镜

头。为了突出干香菇的颜色及纹理细节特征,拍摄背景选

用白色平衡卡,根据实际图像拍摄效果,拍摄物距定为

45
 

cm。
以河南省西峡县地区的干香菇为研究对象,按照香菇

图1 图像采集平台

国家农业行业标准进行分级,采集干花菇特级、干花菇一

级、干花菇二级、干厚菇特级、干厚菇一级、干薄菇特级共

6个等级1
 

500个干香菇。采集的6种不同等级干香菇如

图2所示。

图2 不同等级干香菇类型

获取到所有干香菇图像后,人工筛除模糊、拍摄背景

不完整等不合格的干香菇图像,筛选后得到1
 

355张干香

菇图像,其中干花菇特级184张、干花菇一级223张、干花

菇二级212张、干厚菇特级249张、干厚菇一级222张、干
薄菇特级265张。

1.2 图像预处理
干香菇原始采集图像尺寸为3

 

840×2
 

748
 

pixels,整
体图像尺寸较大,而干香菇目标所占区域较小,背景中包

含了较多无关信息,为了加快模型的训练以及收敛速度,
需要对原始采集图像做进一步预处理工作,精准定位干香

菇所占区域。预处理流程如图3所示。
首先对采集图像进行灰度化,然后通过最大类间方差

法[14]分析得到区分干香菇所在前景区域与无关背景的阈

值,利用此阈值将灰度图像转化为二值图像;接着使用

OpenCV中的轮廓提取函数对干香菇主体轮廓进行提取,
并进一步裁剪出包围干香菇最大轮廓的最小外接矩形。
为了避免干香菇图像比例失调,根据最小外接矩形的长宽

情况,将裁剪得到的干香菇图像均匀地扩展为最小外接正

方形。这样做可以保证裁剪后的图像具有一致的长宽尺
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图3 图像预处理流程

寸,符合模型学习的要求。

1.3 数据增强
鉴于训练模型时图像数量不足可能导致过拟合现象,

为了提升训练模型的泛化能力,采取数据增强的方法对干

香菇图像数据量进行扩充。考虑到不同等级的干香菇在

颜色上的差异较小,为避免影响分级精度,故使用第三方

Python库imgaug对现有数据集进行水平翻转、垂直翻

转、等比例缩放、添加高斯噪声增强操作,每种方法处理后

图像数据增加1倍,增强后数据集图像共6
 

775幅。部分

干香菇图像增强方法处理效果如图4所示。将数据集以

7∶3的比例随机划分训练集和测试集,表1为增强后干

香菇数据集。

图4 部分干香菇样本数据增强效果

表1 增强后干香菇数据集

干香菇类别 训练集/张 测试集/张

干花菇特级 644 276
干花菇一级 781 334
干花菇二级 742 318
干厚菇特级 872 373
干厚菇一级 777 333
干薄菇特级 928 397

合计 4
 

744 2
 

031

2 干香菇等级识别模型

本文所提出的改进型ResNet18,主要包含4个部分:

1)ResNet18作为骨干网络模块,负责特征提取和信息传

递;2)Stem模块使用3个3×3卷积层串联替换7×7卷

积层,增加网络深度的同时减少计算成本;3)改进残差模

块,使用融合非对称卷积层替换3×3卷积层,有助于在特

征表示中获得更丰富的信息;4)在模型中融入高效通道注

意力机制,增强网络的特征表达能力,使得模型能够更好

地学习图像中的复杂特征。

2.1 ResNet18骨干网络
为保证干香菇分级任务的高准确率和实时性,选取网

络层数适中,收敛速度快,能够平衡训练速度和网络深度

的ResNet18作为骨干网络,该网络是一种卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)结构,于2015年作

为残差网络(residual
 

network,ResNet)系列的一部分被提

出,旨在通过使用跳跃连接或快捷连接来解决深度神经网

络中梯度消失的问题。

ResNet18网络结构如图5所示,该网络包含18个

层,其中包括16个卷积层和2个全连接层。卷积层被组

织成多个残差块,每个块包含多个卷积层、批归一化和

ReLU激活函数。ResNet18骨干网络中,输入网络为一

幅224×224的三通道RGB图像,经过特征提取和降采样

后得到一个N×6×7×7(N 为一个 mini-batch尺寸)大
小的特征图。随后通过自适应平均池化层,将特征图继续

降采样为N×6×1×1,最后将该提取到的干香菇细节特

征输入Softmax分类器计算不同类型干香菇等级预测

结果。

图5 ResNet18骨干网络

2.2 Steam卷积核替换

ResNet18结构中,Stem 模块是网络的初始部分,负

责将输入图像进行一系列卷积和池化操作,从而将图像转

换为一组特征图。Stem阶段在整个网络中起着提取初级

特征的作用,这些特征会随后在后续的层中不断进行进一

步的特征提取和组合,同时降低输入图像的分辨率,减少

计算成本。Stem模块由步幅为2的7×7卷积层和一个

步幅为2的3×3最大池化层组成。模型输入是224×224
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的图像,感受野使用较大的7×7卷积核,尽可能保留特征

信息。然后将7×7卷积层和3×3最大池化层的步幅设

为2,进行降采样,减少计算量。通过上述操作,图像输入

分辨率降低到56×56。
感受野的计算公式如下:

Fi = (Fi-1-1)×Stride+Ksize (1)
式中:Fi为第i层感受野;Stride为第i层步距;Ksize 为卷

积核或池化核尺寸。
假设网络输入的感受野大小为1,经过一层步幅为2

的7×7卷积层,感受野大小为:

F1 = (1-1)×2+7=7 (2)
保持网络输入的感受野大小为1,网络第1层经过一

层步幅为2的3×3卷积层,后面串联两个步幅为1的3×
3卷积层,感受野计算过程如下:

F1 = (1-1)×2+3=3 (3)

F2 = (3-1)×1+3=5 (4)

F3 = (5-1)×1+3=7 (5)
由式(2)~(5)可知,用3个3×3卷积层串联替换初

始的7×7卷积层,感受野保持不变。此外,假设输入输出

的通道数都为C,将卷积核尺寸乘以输入和输出的通道数

即可计算出该层卷积层的参数量,那么使用7×7卷积层

所需参数为:

P1 =7×7×C×C =49C2 (6)
堆叠3个3×3卷积层所需参数为:

P2 =3×3×C×C+3×3×C×C+3×3×C×
C =27C2 (7)

由式(6)和(7)可以看出,用3个3×3卷积层串联替

换初始的7×7卷积层可大幅降低参数量。同时,深层网

络通常具有更强的特征提取能力,可以更好地捕捉干香菇

图像中的细节和高级特征。因此,本文将ResNet18网络

Stem中的一个7×7卷积层替换为3个3×3卷积层串

联,如图6所示。

图6 Stem模块改进

2.3 改进残差模块

ResNet网络模型的残差块采用3×3卷积操作,用于

提取输入特征的高级表示。这些特征经过ReLU激活函

数进行非线性变换,并随后进行批量归一化(batch
 

nor-
malization,BN)操作,以增强模型对不同尺度的特征的学

习能力。尽管ResNet模型在特征提取方面取得了显著的

进展,但ResNet的残差块由线性变换和非线性变换相结

合的这种构成方式可能导致特征向量的表示能力受限。

干香菇的不同等级主要受颜色和纹理轮廓细节的影响,这
两个因素对于香菇等级的判定至关重要。不同等级的干

香菇存在相似之处,如干厚菇二级和干薄菇特级都存在颜

色较深、轮廓表面隆起的小细节纹理,这导致识别问题加

大难度。若采用原有的网络结构去提取干香菇细节特征

容易造成特征信息丢失,影响识别精度。针对以上问题对

残差块Res_A和Res_B做出以下改进。
首先,针对3×3卷积核特征提取能力不强的问题,引

入融合非对称卷积[15]。该卷积操作是利用3×3、1×3和

3×1并行的卷积核对图像进行平行特征提取,并做BN处

理。如尺寸为U×V、通道数为C 的特征图输入到尺寸为

H×W、通道数为D 的卷积核。其中,M ∈RU×V×C 表示输

入,F ∈RH×W×C 表示卷积核,O ∈RR×T×D 代表输出特征

图。对于这个层的第j个卷积核,相应的输出特征映射通

道计算方式为:

O:,:,j =∑
C

k=1
M :,:,k*F(j)

:,:,k (8)

式中:* 表示二维卷积算子;M :,:,k 表示第k 个通道尺寸

是U×V 的特征图:F(j)
:,:,k 表示第k个通道尺寸是H ×W

的特征图。输出特征经过BN处理,输出特征映射通道计

算方式为:

O:,:,j = ∑
C

k=1
M :,;,k*F(j)

:,:,k -μj  γj

σj
+βj (9)

式中:μj 和σj 表示通道平均值和标准差;βj 和γj 表示缩

放系数和偏移量。卷积具有可加性,经过融合非对称卷积

和BN处理后,输出特征映射通道计算方式为:

O:,:,j +O
↼
:,:,j +Ô:,:,j =∑

C

k=1
M :,;,k*F'(j)

:,:,k +bj (10)

式中:O:,:,j、O
↼
:,:,j 和Ô:,:,j 分别表示3×3、1×3和3×1卷

积核的输出;bj 表示偏置。
加入融合非对称卷积和BN操作后,可以提高模型线

性变换和特征细节提取的能力。
其次对激活函数进行修改。激活函数给网络模型带

来了非线性因素,增强神经网络的表达能力,从而提高最

终的分级性能[16]。ReLU激活函数属于分段函数,其函数

表达式为:

ReLU(x)=max(0,x)
x, x ≥0
0, x <0 (11)

式中:x 表示输入特征向量。
由式(11)可以看出,输入值x <0时,函数的值恒为

0,此时函数失去了激活作用,导致相应的参数不会被更

新,干香菇图像部分信息就会丢失,影响识别精度。为了

解决这一问题,本文使用h-swish激活函数代替残差块中

的ReLU激活函数,h-swish激活函数表达式为:

h-swish(x)=x·ReLU6(x+3)
6

(12)

ReLU6激活函数的数学表达式为:

ReLU6(x)=

—021—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

min(6,ReLU(x))
0, x ≤0
x, 0<x <6
6, x >6 (13)

h-swish激活函数引入 ReLU6激活函数,既保留了

ReLU激活函数在正半轴良好的稀疏表达能力,又增强了

负半轴部分数值,使模型具有更好的非线性特性、灵活的

参数控制能力和更稳定的梯度传播。改进后的残差网络

结构如图7所示。

图7 改进残差网络结构

2.4 高效通道注意力机制模块
近年来,注意力机制在基于深度学习的卷积神经网络

分类任务中得到了广泛的应用。通道注意力网络(squeeze-
and-excitation

 

networks,SENet)是由 Hu等[17]在2017年

提出的一种深度学习网络结构,它引入了注意力机制来增

强模型对重要特征的关注。SENet网络结构如图8所示。

图8 SENet结构

然而,SENet中的降维虽然可以降低模型的复杂度,
但对获取通道之间的关联效率低,会降低通道注意力预测

的效果。针对以上问题,Wang等[18]提出了一种不降维的

局部跨通道信息交互策略(efficient
 

channel
 

attentional
 

network,ECANet)。ECANet模块在进行全局平均池化

操作后,并不直接将特征图降维为一个数值。相反,它引

入了一个可学习的缩放因子(scale
 

factor),这个缩放因子

是一个通道维度的向量,它的长度与通道数相等。通过学

习得到通道维度的缩放因子,来实现对通道的注意力加

权,从而增强重要特征的表达。这样的设计使得ECANet
在计算效率上更加高效,同时能够获得类似SENet的注

意力增强效果。ECANet结构如图9所示。

图9 ECA结构

ECA结构ECANet的实现可以分为两个步骤,第1
步对输入特征图进行全局平均池化,将每个通道的特征图

降维至一个数值,得到1×1×C 的全局描述特征,表示每

个通道的全局重要性。在第1步得到的全局描述特征基

础上,通过卷积核尺寸为k 的1×1卷积来进行部分通道

特征学习,再通过sigmoid激活函数作用计算所有通道的

缩放因子ω。它的长度与通道数C 相等。然后,将每个通

道的特征图与对应的缩放因子相乘,以增强重要特征的表

达,抑制不重要的特征。这种注意力机制在计算效率上较

高,同时能够提高模型的性能和泛化能力。其中每个通道

的权重ω 如下:

ω =σ(C1Dk(y))
 

(14)

式中:σ为sigmoid激活函数;C1D 代表一维卷积;y表示

通道;k为卷积核大小,k的大小和通道自适应函数有关,
如式(15)所示。

C =2(r×k-b)
 

(15)
给定通道维度C,卷积核k的大小可以根据式(16)来

确定。

k=
log2C
γ +

b
γ odd

(16)

式中:|X|odd 表示k的值只能为奇数,为了减少训练过程

的时间和计算成本,设置超参数γ=2,b=1。
激活函数使用整流线性单元(ReLU6)控制模型的复

杂性,有效地抑制梯度爆炸问题,同时减少过拟合的风险。

ReLU6的函数解析式为:

ReLU6(x)=min(max(0,x),6) (17)
将ECANet模型嵌入到ResNet18骨干网络中,每经

过一个Res_A或Res_B残差模块之后就通过一个ECA-
Net网络进行通道学习,干香菇等级识别最终网络结构如

图10所示,命名为ECA-AC-ResNet18。

3 实验与结果分析

3.1 实验平台
实验环境为 Windows11操作系统,GPU型号为 Ge-

Force
 

RTX
 

2070,显存8
 

G,处理器使用的是Inter(R)
 

Core(TM)
 

i5-12400CPU@4.4
 

GHz,运行内存16
 

G。模

型开 发 环 境 使 用 Pycharm,Python 版 本 为 3.9,通 过

Pytorch深度学习框架进行模型搭建,算法使用CUDA和

CUDnn库进行加速运算。
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图10 ECA-AC-ResNet18网络结构

3.2 参数设置
干香菇图像在送入模型之前像素尺寸不一,因此使用

双线性插值[19]来尽可能保证图像缩放后的质量,干香菇

数据集中的每个图像都被缩放到224×224
 

pixels大小。
对每个通道的数据进行标准化处理,使用均值0.5和标准

差0.5进行标准化。这样做可以使不同特征具有相同的

尺度,从而提高模型的学习效率。此外,对输入的训练集

图像进行随机打乱,以减少图像顺序对模型的影响。通过

多次迭代反馈的梯度下降,使得模型能够跳出局部最优,
达到全局最优的分级模型。

模型优化器选择使用 Adam优化器。通过自适应学

习策略Adagrad结合动量下降算法,能够适应稀疏梯度且

缓解梯度震荡问题,使模型性能更加稳定达到收敛。设置

初始学习率为0.000
 

1,batchsize设置为32,迭代次数为

50次。每迭代一轮epoch后,通过验证集来测试模型的准

确性,并保存每轮epoch生成的模型和验证结果。损失函

数使用交叉熵损失函数[20]:

Closs = -
1
m∑

m

i=1
∑
j=4

j=1
yjilog(ŷji) (18)

式中:m 为当前一批输入网络的图像数量;yji 为真实的

标签;ŷji 为预测的标签;Closs 为损失值。一般训练过程中

交叉熵的损失值越小,表示模型的预测结果与目标值之间

的差距越小,即模型的学习效果越好。

3.3 模型评价指标
本文使用模型在干香菇测试集上的准确率(accuracy,

ACC)、精确率(precision,P)、召回率(recall,R)、F1 分数

作为评价指标,用来评估模型的性能。其中,F1 是融合了

查准率和查全率的综合指标,F1 值分数越高,表示模型整

体越好[21]。

ACC 表示预测正确的样本占总样本的比例,公式为:

ACC =
TP+TN

TP+TN +FP+FN
(19)

P 表示预测为正的样本实际为正样本的比例,公

式为:

P =
TP

TP+FP
(20)

R 表示所有正样本中被预测为正样本的比例,公
式为:

R =
TP

TP+FN
(21)

F1 分数是Pre和Rec的调和平均值,公式为:

F1=2×
P×R
P+R

(22)

式中:TP 是正确分类为属于该类的样本数;TN 是正确

分类为不属于该类的样本数;FP 是错误分类为属于该类

的样本数;FN 是错误分类为不属于该类的样本数。

3.4 不同改进方案对比分析
为确定本文模型改进中所采用的Stem模块卷积核尺

寸调整、融合非对称卷积和高效通道注意力机制操作对干

香菇等级识别能力的具体提升效果,对Stem 模块、残差

块、ECANet进行组合设计测试试验。试验组合如表2所

示,其中方案5为本文提出的ECA-AC-ResNet18模型。

表2 测试设计方案

方案

编号

Stem模块 残差块 ECANet

7×7 3×3×3
普通

卷积

融合非对

称卷积
不使用 使用

1 √ √ √
2 √ √ √
3 √ √ √
4 √ √ √
5 √ √ √

测试结果如表3所示,由试验结果可知,对比方案1
和方案3,使用3个3×3卷积层串联替换7×7卷积层模

型识别准确率提升了1.03%,这主要是因为3个3×3卷

积层串联增加了网络的深度。深层网络通常具有更强的
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特征提取能力,可以更好地捕捉干香菇图像中的细节和高

级特征,从而提高模型的表达能力。同时这可以在一定程

度上降低网络的计算复杂性,加快模型训练和推理的

速度。

表3 各试验方案测试结果

方案

编号

准确率

/%

召回率

/%
F1

分数

内存大小

/MB

1 92.22 92.05 92.11 42.7

2 93.61 93.42 93.47 43.0

3 93.25 93.03 93.24 42.9

4 95.72 95.56 95.75 43.2

5 97.04 97.19 97.05 43.2

对比方案1和方案2,使用融合非对称卷积替换原本

的普通卷积块模型识别准确率提升了1.39%,一方面,这
主要是因为融合非对称卷积使用了不同尺寸的卷积核,从
而增加了卷积操作的感受野,感受野的增加使得网络可以

更好地理解输入干香菇图像的全局结构和上下文信息,有
助于提高对干香菇图像细节的特征抽取能力;另一方面,
融合非对称卷积块的引入增加了模型的复杂性,使其能够

进行更深层次的特征学习。这有助于提高网络的特征提

取能力和判别能力,从而提高识别准确率。
对比方案4和方案5,ECANet的引入使模型识别

准确率提升了1.32%,这主要是因为 ECANet可以对

每个通道的特征进行加权,增强重要特征的表达,使得

模型能够更好地捕捉干香菇图像中的有用信息。这有

助于提高特征的多样性和丰富性,进而提高了识别准

确率。
综上所述,当同时使用上述改进后,方案5即本文提

出的ECA-AC-ResNet18模型的干香菇等级识别结果最

佳,准确率达到97.04%。相比最初的 ResNet18网络模

型,准确率提升了4.82%。模型占用内存大小43.2
 

MB,
在内存增加较少的情况下大幅度的提升了干香菇等级识

别的准确率。

3.5 模型性能分析
为了更清楚地展示 ECA-AC-ResNet18模型的识别

精度和分级结果,对测试集上的模型分级结果进行统计,
得到一个针对不同等级干香菇识别详情的混淆矩阵,如
图11所示。结合混淆矩阵分析,本文提出的方法适用于

干花菇特级、干花菇一级、干花菇二级、干厚菇特级、干厚

菇一级、干薄菇特级6种不同等级的干香菇。在识别不同

干香菇等级类型时,每种干香菇的准确性和召回率是不同

的,ECA-AC-ResNet18模型网络针对不同等级干香菇的

具体性能如表4所示。可以看出,各个等级干香菇的识别

精度保持在90.86%~99.21%,平均为97.01%;召回率

保持在94.46%~99.06%,平均为97.19%。F1 分数为

94.52%~98.90%,平均为97.05%。上述结果表明,所提

出的方法在既定的数据集中表现良好,可以应用于不同干

香菇等级在线识别。

图11 使用
 

ECA-AC-ResNet18的不同等级

干香菇识别混淆矩阵

表4 ECA-AC-ResNet18网络在不同等级干香菇

上的性能表现 (%)

干香菇种类 精确率 召回率 F1 分数

干薄菇特级 99.21 94.46 96.77
干厚菇特级 99.73 97.32 98.51
干厚菇一级 90.86 98.50 94.52
干花菇特级 94.46 98.91 96.64
干花菇一级 99.06 94.91 96.94
干花菇二级 98.75 99.06 98.90

平均值 97.01 97.19 97.05

3.6 不同算法模型对比
为了进一步验证ECA-AC-ResNet18模型的有效性,

选用5种 具 有 代 表 性 的 神 经 网 络 模 型 MobileNetV2、

DenseNet121、VGG16、ResNet34、ResNet18进行对比实

验,对比实验结果如表5所示。图12和13所示为不同模

型在训练过程中的准确率对比和损失值对比。

表5 改进ResNet18网络与其他网络对比

模型
准确率

/%

召回率

/%
F1 分

数/%

耗时

/ms

MobileNetV2 84.09 83.82 84.15 24.13

DenseNet121 87.54 87.18 88.63 6.40

VGG16 88.97 88.87 88.96 97.49

ResNet34 90.89 90.60 90.82 32.50

ResNet18 92.22 92.05 92.11 4.43

ECA-AC-ResNet18 97.04 97.19 97.05 5.91

表5为6种不同网络的网络评估与耗时结果。由实
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图12 不同模型准确率对比曲线

图13 不同模型损失值对比曲线

验结果可知,本文提出的ECA-AC-ResNet18模型的干香

菇等级识别性能更加均衡,平均识别准确率为97.04%,
召回率为96.84%,F1 分数为96.97%,平均识别单张干

香 菇 图 像 时 间 为 5.91
 

ms。 相 比 MobileNetV2、

DenseNet121、VGG16、ResNet34、ResNet18这些网络,准
确 率 分 别 提 升 了 12.95%、9.50%、8.07%、6.15%、

4.82%,同时识别速度相对较快。对比实验结果表明,本
文提出的ECA-AC-ResNet18模型在不同等级干香菇识

别中具有更加优秀的性能,特别是在识别准确率这一指标

上,具有明显优势。

4 结 论

为了解决干香菇等级识别中的一系列问题,本文提供

了干香菇图像拍摄、图像预处理、建立数据集和等级识别

的整套方案。提出了一种基于 ECA-AC-ResNet18网络

的干香菇等级识别方法。首先,调整 ResNet18网络中

Stem模块卷积尺寸,用3个3×3的卷积核替换原来的

7×7卷积核,在保证感受野不变的情况下大大减少了参

数量。其次,对ResNet18网络中残差模块进行了改进,在
残差块中引入融合非对称卷积并使用h-swish激活函数

替代原有的ReLU激活函数,提升了模型对不同等级干香

菇细节纹理的提取能力,降低模型对空间信息的依赖性,

提高干香菇等级识别精度。最后,在ResNet18网络中引

入高效通道注意力策略,通过自适应选择一维卷积核来确

定跨通道覆盖率,在保持高效通道注意力性能的同时降低

了计算成本,加强模型提取特征的能力。最终,ECA-AC-
ResNet18 网 络 识 别 准 确 率 为 97.04%,损 失 值 为

0.002
 

32,平均F1 分数为97.05%,识别单张干香菇图像

时间为5.91
 

ms。试验结果表明,ECA-AC-ResNet18网络

准 确 率 相 比 典 型 网 络 MobileNetV2、DenseNet121、

VGG16、ResNet34、ResNet18分别提高12.94%、9.49%、

8.06%、6.14%、4.81%,模型性能提升显著。
本文提出的网络模型能够有效地对不同等级的干香

菇进行识别,然而研究也存在一些局限性。首先,本文所

进行的研究是对实际现场中部分采样进行训练,并未在实

际工业环境中进行实验。其次,模型训练的过程中没有利

用不同等级干香菇的尺寸信息,因此遗失了与干香菇尺寸

相关的特征。未来的研究方向应考虑如下两点。1)设计

的图像采集装置需要进一步优化,以获得更高质量的图

像,同时考虑如何将其应用到实际工业环境中,并就本文

所提出的方法和模型进行实际验证。2)探究不同等级干

香菇自身的几何特征,如长度、宽度、面积和纵横比等对干

香菇等级识别的影响,将这些特征与图像信息共同输入

网络。
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