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摘要: 已经有许多利用深度学习的实际应用，特别是在图像分类领域。一个常见的发现是，某些领域数据高度倾

斜，这意味着大部分信息属于少数多数类别，而少数类别中的信息很少或没有。重要的是要承认，倾斜的类别分

布对机器学习算法构成了重大挑战。因此，在数据分布不平衡的情况下，大多数机器和深度学习算法在高度不平

衡时无效或可能失败。在本研究中，考虑基于深度学习的知名模型，对不平衡数据集进行全面分析。特别是，确

定了最佳特征提取器模型，并检查了最新特征提取模型的当前趋势。此外，还进行了 1991 年至 2022 年的文献计

量分析，以确定全球关于不平衡蘑菇数据集图像分类的科学研究。总之，我们的研究结果可以为研究人员提供快

速基准测试参考和替代方法来评估图像分类研究中不平衡数据分布的趋势。 
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Abstract: There have been many real-life applications utilizing deep learning, especially in the area of image 

classification. A common finding is that some domain data are highly skewed, which means that most of the information 

belongs to a small number of majority classes, and there is little or no information in the minority classes. Due to which 

in case of imbalanced data distribution, the majority of machine and deep learning algorithms are not effective or may 

fail when it is highly imbalanced. In this study, a comprehensive analysis of imbalanced dataset is conducted by 

considering deep learning-based well-known models. In particular, the best feature extractor model is identified and the 

current trend of latest feature extraction model is examined. Moreover, a bibliometric analysis is carried out from 1991 to 

2022 in order to identify the global scientific research on the image classification of imbalanced mushroom dataset. In 

summary, our findings may offer researchers a quick benchmarking reference and alternative approach to assessing 

trends in imbalanced data distributions in image classification research. 
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1 引言 

目前，不平衡数据的分类已成为数据挖掘领域最

常见的问题之一。当数据不平衡时，标准分类模型表

现不佳。由于最近信息技术发展到大数据时代，大量

数据正在被处理。在许多领域，机器学习，模式识别

和数据挖掘方法被广泛用于处理大量数据。研究表明，

有偏差的分布会导致各种领域的问题，包括信用卡欺

诈，软件缺陷预测，文本挖掘，模式识别和基因挖掘。

在上述领域中，正确地对少数实例进行分类至关重要，

因为少数实例的错误分类比多数实例的成本更高[1]。

此外，许多传统分类器，如逻辑回归，决策树和支持

向量机，都是为了最大限度地提高分类精度而设计的，

因此少数类可能被归类为多数类[2]。 

作为这项研究的一部分，我们特别关注蘑菇的

数据。蘑菇是人类良好的营养来源。如今，蘑菇之

所以如此受欢迎，是因为它们具有高营养价值，包

括维生素 B，C 和 D，铜，β-葡聚糖，钾，硒，钠，

钙，磷，镁等矿物质以及大量蛋白质[3]。然而，蘑

菇的识别和分类一直是不同知识领域许多应用和研

究的主题，尤其是在区分有毒蘑菇和可食用蘑菇时。

通常，有两种方法，可以通过使用图像数据，也可

以通过使用属性。第一个是计算机视觉研究，将各

种算法和机器学习技术应用于蘑菇图像。在该算法

中，从图像域中提取的特征被用于对没有背景的蘑

菇图像进行分类。此外，在这个特定的知识领域中，

已经研究了这种方法和算法的许多变体，如神经网

络（NN），支持向量机（SVM），决策树或 k 近邻

（kNN）[4-6]。其次，基于属性的研究的动机要么

是毒性与可食性的生物学问题，要么是评估新的算

法和分类器[7, 8]。 

蘑菇数据的可食用或有毒分类已经使用了许多方

法。然而，有一点需要注意，在现实生活中，现有的

数据可能并不总是完美的。它们可能包括缺失数据[9, 

10]，异常值，噪声数据或不平衡数据[11]。在数据集

严重不平衡的情况下，传统的二进制或多类分类会导

致偏向于实例数量高得多的类。因此，在这种情况下，

建模和检测少数类的实例是极其困难的。这样，在预

测的可食用或有毒蘑菇的标签中可能会出现歧义。为

了解决这个问题，可以应用数据集的初步重新采样，

例如向数据集添加新元素或删除旧元素。重新采样的

方法多种多样，因此选择最好的方法可能很有挑战性。

此外，特征提取也有助于提高分类精度。为了对图像

进行分类，用于特征提取的模型能够有效地从图像中

提取重要特征是至关重要的。 

在这项研究中，受深度学习在各个领域的广泛应

用的启发，如图像增强[12-14]，缺失数据[10, 15]，生

物数据，面部识别数据，我们探索了使用基于深度学

习的模型从蘑菇数据集中提取特征的可能性，以确认

蘑菇数据不平衡时的分类准确性。此外，我们还提出

了一些实用指南，并解释了不平衡蘑菇数据如何影响

基于深度学习的特征提取模型的性能。本文探索并分

析了几种基于深度学习的特征提取模型，以确定最佳

的特征提取器模型。随后，对最佳特征提取器模型进

行了实验测试。在通过使用上采样，下采样和混合采

样应用重采样时，根据最佳特征提取器模型的性能对

其进行了进一步研究。它概述了这些局势的关键方面

及其带来的挑战。 

此外，本研究还进行了文献计量分析，以确定 1991

年至 2022 年“蘑菇分类”类别的研究活动状态，观察过

去十年的演变和增长。这项研究的意义在于，这项研

究对从事蘑菇分类工作的科学家来说很重要，因为它

涵盖了国际范围内的科学生产研究。通过文献计量分

析，研究人员可以更好地了解蘑菇分类研究的趋势，

这可以作为未来研究的基准。据我们所知，在文献中，

没有基于类不平衡数据的蘑菇分类方法，也没有对蘑

菇分类进行文献计量学研究。 

综上所述，本文的主要贡献如下： 

1. 确定了一个最佳特征提取模型，并通过实验研

究了该模型对重采样的影响。此外，还分析了

基于深度学习的算法性能与不平衡类分类率

之间的关系。 

2. 在蘑菇分类领域，进行了文献计量学分析。本

研究旨在评估 1991 年至 2022 年蘑菇分类的研

究活动状况及其演变和增长。 

3. 实验研究结果表明，即使使用了公认的特征提

取模型，不平衡分类也会影响模型的性能。 

论文的其余部分组织如下：第 2 节简要回顾了现

有文献中的相关工作。在第 3 节中，我们进行了文献

计量学分析。在不平衡蘑菇分类数据集的情况下，最

佳特征提取器模型如第 4 节所示。第 5 节介绍了实验

装置，数据集，性能评估标准以及对结果的讨论。最

后，我们提请注意今后的工作和第 6 节的结论性意见。 
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2 文献综述 

本节的目的是概述与不平衡分类相关的现有工作，

特别是在蘑菇数据集的情况下。最初，蘑菇分类是基

于人工评估来识别蘑菇的特征[7]。后来，使用数据挖

掘分类方法来区分食用蘑菇和毒蘑菇。然而，随着技

术的出现，现代技术得到了发展，如数据挖掘，已应

用于这一研究领域[16, 17]。使用称为 WEKA 的分析工

具对三种监督学习算法（即朴素再见、支持向量机 

（SVM）和决策树（DT））进行比较[18]。北美蘑菇

数据集是从实验结果的在线存储库中考虑的。通过评

估训练数据并进行 10 倍交叉验证，他们发现决策树算

法和支持向量机算法的准确性完全相同。另一方面，

在处理速度方面，决策树被认为是比SVM更好的算法。

基于这些发现，作者建议使用 DT 对蘑菇进行分类，而

Naive Bayes 在所有测试模型中的准确率最低。此外，

无论蘑菇是可食用的还是有毒的，都会对其进行分类

[19]。研究了许多分类算法，但决策树方法表现最好。 

另一项研究使用相同的方法，使用不同的分类器

模型（即朴素贝叶斯，ZeroR 和贝叶斯）对蘑菇数据集

进行分类。使用 WEKA 工具测试网络分类器，发现

ZeroR 是与其他分类器相比最差的分类器，具有最低的

准确度和精度[20]。研究还发现，与其他分类器相比，

朴素贝叶斯是 ZeroR 之后精度和精度最低的最差分类

器。此外，在另一项研究中，研究并比较了三种不同

算法的性能，包括朴素贝叶斯，ripple-down rule（RIDOR） 

和贝叶斯网络，以及提，乞求和堆叠集成分类器 [21]。

结果表明，机器学习的分类比手工排序更快、更准确。

因此，这些方法展示了基于机器学习的方法的技术能

力，并突出了它们在几个领域的应用潜力。在另一项

研究中，作者强调了使用逻辑回归，支持向量机和多

粒度识别有毒蘑菇的级联森林分类器的重要性[22]。作

为多粒度级联森林的结果，实现了最高的精度。P. 

Maurya [6]，使用基于机器学习方法的五种不同分类器

来使用纹理特征对蘑菇进行分类。使用了不同的监督

分类器算法，包括支持向量机（SVM），K 近邻（KNN），

决策树，集成树和判别分析。在这些算法中，SVM 表

现出最高的准确度性能，超过了其他提到的分类器。

根据 A. Subramaniam [23]，可以使用主成分分析（PCA）

算法将食用蘑菇与不可食用蘑菇区分开来。基于训练

图像的数量，所提出的方法显示出 85%至 96%的成功

率。随着训练图像数量的增加，该方法的性能有所提

高。类似地，[24]使用主成分分析（PCA）算法从数据

集中提取最佳特征，然后使用决策树算法根据蘑菇的

行为特征对其进行分类。该分类是通过使用从 UCI 机

器学习库收集的 8124 个具有 22 个行为特征的数据来

完成的。在这些特征中，蘑菇的“气味”最高。此外，可

以使用朴素贝叶斯、人工神经网络和自适应神经模糊

推理系统对各种可食用和不可食用蘑菇进行分类[25]。

他们的结果表明，自适应神经模糊推理系统在准确性

方面优于其他分类器，而 Naive Bayes 算法仍然是最差

的分类器。 

在另一项研究中，从互联网上选择了一个数据集

来对蘑菇进行分类[5]。实验采用不同的机器学习算法

进行，KNN 分类器的准确率最高。在另一项研究中，

多层传感器被用来将蘑菇分为有毒和可食用两类[26]。 

在他们的研究中，使用“JustNN”软件对 8124 个样本实

现了显著的准确性。还有其他研究使用多层感知神经

网络开发深度学习模型，并开发移动应用程序来识别

蘑菇是否有毒[27, 28]。在一项研究中，作者提出了一

种蘑菇诊断辅助系统（MDAS）[29]，它主要是一种智

能手机设备，具有三种机制，即网络应用程序（服务

器），统一数据库和移动应用程序。他们的工作主要

集中在幼稚间隔与决策树的分类率上。作为第一步，

他们提出的系统选择了最常见的蘑菇，然后根据它们

的属性对它们进行分类。蘑菇诊断辅助系统是 Al 

mejibli [30]为蘑菇采集者开发的另一款移动应用程序，

以确保蘑菇采集的安全。此外，他们将决策树分类器

的性能与朴素贝叶斯分类器的性能进行了比较，发现

决策树在错误测量，正确分类样本和错误分类样本方

面具有更好的性能。在另一项研究中，提出了一种快

速有效的傅里叶变换红外（FT-IR）光谱和模式识别算

法[31]识别有用的蘑菇特征用于分类。 

3 文献计量分析 

本文献计量分析的目的是确定 1991 年至 2022 年

在科学网数据库蘑菇分类研究领域内的研究活动的现

状和演变。它已被用作分析出版物分布和特征的统计

方法。这种方法使我们能够了解特定领域的演变，同

时深入了解该领域的新兴领域[32]。换言之，这类研究

可能对所有领域的科学家都有帮助，他们被阅读和参

考的期刊选择淹没了，或者希望知道自己的文章可以

在哪里发表。我们利用了 Web of Science 数据库中的可

用信息，以便在选择过程中尽可能客观。该数据库是

文献计量分析和文献综述中最常用和最广泛使用的数
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据库之一[33]。该数据库显示了广泛的研究领域[34]。

作为一个检索主题，本研究使用了“蘑菇”和“分类”这两

个术语来实现文献计量分析的目的。通过这个主题搜

索，我们可以识别那些在标题，摘要和/或关键词中包

含关键词“蘑菇”和“分类”的出版物。为了确保搜索结果

的稳健性，在 1991 年至 2022 年的搜索词中添加了引

号。第二种搜索方法是使用搜索关键字“蘑菇”和“分类”

和“可食用”来使搜索更加精确和简洁，我们只发现了

89 个结果，这是一个太小的数字，无法进行文献计量

分析。当使用第三种方法搜索关键词“蘑菇”和“分类”

和“可食用”和“有毒”时，我们只找到了 15 个结果，这

不足以进行文献计量分析。因此，本文采用“蘑菇”和“分

类”两个关键词来分析这一领域的研究进展。然而，从

1991 年到 2022 年，使用蘑菇分类的搜索参数发现了近

384 篇文章。搜索包括所有类型的出版物，如期刊文章，

会议记录，笔记，评论，会议摘要，编辑材料，书籍

章节等。因此，为了集中分析 Web of Sciences 中最经

典的研究，我们只选择了“期刊文章”和“评论”，导致文

献数量从 384 篇减少到 331 篇，如图 2 所示。我们纳

入了评论，尽管它们不被认为是重要的科学贡献，因

为它们提供了对通常影响未来研究的搜索主题的强烈

观点。Web of Science 中的每篇出版物都包含许多详细

信息，例如出版年份，作者姓名和地址，出版物的标

题和摘要，来源期刊，主题类别和参考文献。一个名

为 VOSviewer [35]的免费程序用于分析 384 份出版物

的科学网导出数据。该程序分析并可视化出版物输出

和引用次数、国家和组织合作、关键词分析以及期刊

出版关系。该方法利用 VOSviewer（相似性可视化）

映射方法来计算和定位二维地图中的主题，以便两个

项目之间的距离反映它们彼此的相似性或相关性。作

为 VOSviewer 映射的结果，每个主题被计算并放置在

二维地图中，使得两个项目之间的距离准确地反映了它

们之间的相似性或相关性。在 VOSviewer 聚类方法中，

主题被分组到不同的组中，并且每个组被分配特定的颜

色。每个小节都详细解释了如何解释可视化。一般来说，

这种解释可以概括如下：圆圈的大小和标签的字体表示

出现的次数，颜色表示聚类，两个圆圈之间的距离表示

它们的相关性和相似性[32]。地图可以沿 x 轴和 y 轴自

由旋转和翻转，x 轴和 y 轴没有特殊含义。 

 

图 1 发布蘑菇分类材料的机构网络 

3.1 出版物产出和引文得分 

某一研究领域或学科发展趋势的一个重要指标是

同行评审出版物的数量。自 1991 年以来，使用蘑菇分

类的出版物数量有所增加，如图 2 所示。据统计，目

前有 384 种期刊发表了有关蘑菇分类的文章。蘑菇分

类的出版物总数达到 384 篇，大约花了 20 年时间（从

1991 年到 2022 年）。从图 2 中可以看出，自 1991 年

以来，有关蘑菇分类的出版物数量有所增加。根据这

个数字，目前有 384 种期刊发表了有关蘑菇分类问题

的文章，而 1991 年，只有一篇出版物讨论了蘑菇分类

问题。直到 2015 年，每年都会出版有关该主题的有限

出版物。自 2016 年以来，出版物数量每年都在增加，

但 2019 年和 2020 年除外，这两个年份出现了下降。

此外，2021 年出版物数量达到峰值（n=38）。从统计

数据来看，蘑菇研究的引用次数呈上升趋势，如图 2

所示。从图 2 可以看出，1991 年至 2003 年期间，每篇
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文章的平均被引次数不到 100 次。从图 2 中可以看出，

随着出版物数量的不断增加，蘑菇分类研究变得越来

越重要。从图 2 可以看出，蘑菇分类出版物随着时间

的推移呈指数增长。 

 

图 2 一段时间内的出版物和引用 

3.2 国家和机构文献计量分析 

根据 Web of Science 数据，每个出版物都根据出版

物中列出的地址分配了一个国家/地区。一个国家在蘑

菇分类方面发表的论文数量在一定程度上反映了该国

的研究实力。共有 27 个不同的国家参与蘑菇的分类。

本研究包括对发表蘑菇分类文章的国家之间的合作网

络进行的分析，并使用 VOSviewer 进行网络连接，如

图 4 所示。蘑菇领域的国家至少出版了一份有关该主

题的出版物。该网络不包括未与其他国家连接的国家。

在图 4 中，我们可以看到国家间合作网络的结果。圆

圈的大小和出版物的数量之间存在显着的相关性，链

接的强度表明了合作的强度。协作集群由颜色表示。

可以区分两个主要集群：一个以中国为中心（绿色集

群），另一个以美国为中心（蓝色集群，右。聚集在

美国周围的集群中，墨西哥是主要贡献者，中国是韩

国。德国被认为是第三个国家，较小的集群（棕色集

群，右下。在其他科学研究领域发现，合作国家在地

理上具有相关性，并且往往聚集在出版物产量最高的

国家周围。在蘑菇分类领域，有多家机构从事研究。

共有 118 个不同的研究机构参与了 384 篇带有机构信

息的出版物（一位作者可能隶属于多个机构，或者一

篇文章可能由来自不同机构的多个作者撰写。从图 1

中可以看出，蘑菇分类研究由大约 118 个不同的组织

进行。分析结果显示，加州大学圣地亚哥分校和卡塔

尼亚大学是全球领先的两所研究机构。总体而言，蘑

菇分类的大部分研究发生在美国，意大利和中国（橙

色簇在美国，粉色簇在意大利，红色簇在中国）。 

3.3 关键词分析 

为了更深入地了解蘑菇分类的主题领域和研究趋

势，分析该领域出版物的标题和摘要中使用的术语是

有用的。通过分析关键词，可以确定蘑菇分类研究的

确切背景和主题。所有名词短语均摘自 331 篇有关蘑

菇分类的出版物的标题和摘要。搜索包括任何出版物

中出现的所有关键字，共识别出 409 个术语。为了可

视化研究作者选择的关键词的联系和共现，使用了

VOSviewer 工具。在地图中，每个关键词都由一个圆

圈表示，其直径代表其与其他关键词的链接数量。因

此，圆圈越大表示关键词之间的链接数量越多。两个

圆圈之间的线的粗细表示两个关键字一起出现的频率。

下图 3 说明了蘑菇分类研究中最常用的关键词。图 3

说明了蘑菇分类研究中最常用的关键词。该数字代表

提取的出版物中关键词共现率的至少五倍。据分析，
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分类、蘑菇、真菌、鉴定是蘑菇分类研究中最常用的

关键词。如图 3 所示，蘑菇分类中最常用的关键词是“分

类”（21 次）。从图 3 中可以清楚地看出，重点放在理

解和概念化分类与真菌，分类与蘑菇之间的关系上。

本研究发现最常见的关键词是“分类”，这与蘑菇分类文

献的计量分析结果一致。 

另一方面，在 43 种不同期刊上总共发表了 384 篇

出版物。这个领域仍然需要探索，从各个角度研究蘑

菇分类的有效性。图 5 显示，用大圆圈表示的期刊即

“journal of ethnobiology and ethno”和 “food analysis 

methods” 在蘑菇分类领域的出版物较多。该领域的主

要期刊是（Journal of fungi）和（fungal biology），但

我们可以看到这些期刊上的出版物较少。在从“医学”

到“食品科学”学科类别的期刊中找到有关蘑菇分类的

出版物更为常见。在植物学领域，这方面的工作较少。

有必要探索这一领域，并需要在相关期刊上发表更多

文章，这对研究界有利。 

4 方法论 

所提出的方法的概述可以在下一节中找到。此外，

在分类不平衡的情况下，数据级别被定义为最佳特征

提取器模型。在数据级方法中，对训练样本进行操作

以平衡类别分布，例如，对少数类别进行过采样、对

多数类别进行欠采样或将两者组合。 

 

图 3 与蘑菇分类相关的关键词分析 
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图 4 蘑菇分类合作国家网络 

 

图 5 发表蘑菇分类研究的最活跃期刊概览 

4.1 基于特征提取的网络架构 

在分类和特征提取方面，机器学习和深度学习得

到广泛应用。特征提取阶段之后是分类阶段，其中识

别图像并为其分配类别或标签。特征提取阶段减少了

数据中的冗余，这是图像处理和对象识别的重要组成

部分。简而言之，特征提取是指从原始数据中选择最

具代表性的信息的过程，它最大限度地减少了类内模

式的可变性，并增加了类间模式的可变性。为了实现

这一点，每个类都被分配了一组将其与其他类区分开

的特征，同时保持类内特征差异的不变性。本研究的

目的是分析不同的模型，以确定在蘑菇分类数据集不

平衡的情况下哪个模型可以有效地提取信息最丰富的

特征。因此，使用不同的模型（见表 1）来选择和提取

特征。 

一般来说，食用蘑菇和有毒蘑菇看起来相同，因

此很难区分它们。多种有毒蘑菇因其大小和颜色而看

似可食用[36]。一种称为霉菌毒素的成分的存在决定了

蘑菇是否可以食用[24]。每种蘑菇类型的特征有助于确

定蘑菇是否可食用或有毒。与上述类似，在深度学习
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模型中，从蘑菇图像中提取的特征可用于区分可食用

和有毒的。因此，为了使用深度学习来区分蘑菇，有

必要确定能够区分它们的必要特征/特征。只有模型能

够有效地提取特征才有可能。预计有效提取特征的模

型将提供更好的分类结果。作为从原始输入数据中提

取特征的结果，分类阶段利用它们来根据提取的特征

的属性来识别特征类别。从所有选定的模型（参见表 1）

中，我们试图识别可以从各种蘑菇分类图像中学习丰

富特征表示的网络。换句话说，不一定所有众所周知

的模型都是所有类型问题的良好特征提取器。 

所提出的策略如图 6 所示，其中绿色框表示蘑菇

数据被传递到基于深度学习的模型，同时对样本数据

集执行特征提取。因此，从该模型中提取的特征已被

扩展并在红色框中突出显示，以实现更直观的可视化

（见图 6。可以根据提取的特征来确定哪个模型对于提

取最佳特征更有效。一旦提取出特征，它们就会被传

递到神经网络模型进行分类（见图 6）。模型提取的特

征被传递到扁平化层，扁平化层又被传递到全连接层。

最后一层是 soft-max 层，如图 6 所示，它将图像分类

为适当的类别。为了从每个模型中提取特征并根据其

适用类别进行分类，每个模型都遵循相同的过程。根

据此分析的结果，确定最佳特征提取器模型。根据图 6，

绿色框代表不同的模型，每次在该框中使用不同的模

型，而其余设置被认为对于所有模型都是相同的。使

用从模型中提取的特征，我们决定当数据不平衡时哪

个模型更有效，以提取最佳特征。 

4.2 重采样数据的模型分析 

首先，我们分析了不平衡数据集的最佳特征提取

模型，然后在对数据集重新采样后进一步确认了其有

效性。现实世界的二元分类任务（例如从图像中检测

对象）通常涉及不平衡的数据集，这意味着某个类（次

要类）的代表数量少于另一个类。对次要类别做出准

确的预测通常很重要，但这可能非常具有挑战性，因

为有关次要类别的可用信息非常少。可以通过首先对

数据集重新采样（即添加或删除现有元素）来处理此

问题。有许多方法可用于重采样，这就提出了哪种方

法最合适的问题。重采样方法有多种类型，包括过采

样、欠采样和混合采样。在过采样期间，会复制少数

类的实例，以匹配多数类的数据大小。相反，欠采样

涉及随机删除多数类的一些实例，以适应少数类的大

小。在混合采样方法中，同时考虑过采样和欠采样。

混合方法由于平衡了少数类和多数类之间的实例数量，

从而显着提高了分类性能。我们的论文通过实验研究

了重采样对分类精度的影响。 

 

图 6 特征提取过程概述 
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5 实验结果与讨论 

5.1 实验框架 

本节介绍对从 Kaggle [37]机器学习存储库中选择

的蘑菇数据集进行的实验结果。本节包含对所选数据

集、实验设置、性能评估和结果讨论的详细描述。本

研究的目的是分析数据不平衡情况下的最佳特征提取

器模型，并验证其重采样的有效性。我们比较了十种

最先进的基于深度学习的分类方法，即CNN Decoder， 

ResNet50V2 [38]，InceptionV3 [39]，DenseNet201 [40]， 

DenseNet121 [41]，EfficientNetB0 [42]，Xception net [43]，

EfficientNetB6 net [44] ， MobileNetV2net [45] ，和 

VGG16 net [43]（在数据集不平衡的情况下）。此外，

所有这些使用蘑菇数据训练的网络的性能评估都是使

用准确度，精确度，召回率，F 分数和 Cohen 的 kappa

统计数据进行的。这些指标的详细描述可以在第 5.4 节

中找到，并且在第 5.3 节中提供了实验和训练设置的描

述。最后，我们通过比较不同算法获得的分类精度并

对结果进行讨论来结束我们的研究。 

5.2 数据集 

在本研究中，为了进行实验，蘑菇数据集是从

Kaggle 机器学习存储库获得的[37]。该数据集由蘑菇图

像组成，这些图像被认为是最常见的北欧蘑菇天才。

该数据集包含 6,714 张图像，其中包括来自伞菌属，鹅

膏属、牛肝菌属，Cortinarius，Entoloma，Hygrocybe，

Lactarius，Russula 和 Suillus 属的样本。每个类别图像

的样本如图 8 所示。此外，图 7 显示了 6714 个蘑菇样

本中属于每个类别的蘑菇总数。图 7 表明大多数蘑菇

属于乳杆菌属和牛肝菌属。这是因为这两种蘑菇的采

集范围很广，并且具有多种口味和质地。因此，大多

数可食用，不可食用和有毒蘑菇因其多样性而分为这

两类。由于在各个领域中，大量数据正在逐渐产生，

因此确保收集到的数据可靠且有价值非常重要，因为

质量差的数据无法用于生成可靠的模型，并且会对分

类准确性产生负面影响。文献中最近提出了几种方法

来提高数据质量差的情况下的分类精度[9, 10, 15]。为

了保证数据处理结果无差错，预处理是提高数据质量

的重要步骤。在挖掘过程中，数据可能无法以最佳状

态提供。因此，需要对数据进行处理才能获得显着的

性能。由于所选数据集中图像的大小与系统的格式不

兼容，因此必须对其进行预处理才能使用。为此，在

预处理阶段，将每个样本的大小设置为 256×256×3。此

外，为了确保特征域的一致性，我们应用归一化来避

免大尺度值的破坏性影响。 

 

图 7 插图显示了所选蘑菇分类数据集中属于每个类别的蘑菇总数 
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5.3 实施和培训细节 

本节描述用于训练/微调最先进模型的实验设置。

最初，整个数据集分为两部分，即训练数据和测试数

据，分别占 80%和 20%。这 80%的训练数据用于模型

的训练/微调，而测试数据集被保留用于分析算法的效

率。在本研究中，比较了十个模型，即 ResNet50V2 [38]，

InceptionV3 [39]，DenseNet201 [40]，DenseNet121 [40]，

EfficientNetB0 [41]，Xception net [42]，EfficientNetB6 

net [43]，MobileNetV2 net [44]和 VGG16 网络[45]已经

使用预训练的权重对选定的蘑菇数据集进行了微调。

而 CNN Decoder 和 Vision Transformer（VIT）则经过

训练。在微调过程中，每 25 个 epoch 后保存上述模型

并在测试数据集上进行测试。这些模型使用 256×256

的 patch 大小进行训练和微调，并使用 Adam 优化器优

化交叉熵损失函数。我们使用 Tensorflow 2.4 实现了这

些架构，并在 NVIDIA Titan Xp GPU 上进行了训练/微

调。所有模型都使用 10−4 的学习率训练/微调 1000 个

时期。图 10 说明了不同模型所达到的精度。通过对上

采样、下采样和混合采样训练数据分别进行微调，进

一步分析最佳模型（即 VGG16 网络）。 

5.4 绩效评估标准 

我们的研究使用几个众所周知的指标来评估模型

的性能，包括准确度，精确度，召回率，F-score，Cohen’s 

Kappa。这项研究的目的是确定模型如何有效地区分不

同类型的蘑菇。值得注意的是，较高的分类精度代表

实验中正确分类图像的比例较高。这表明该模型足以

区分不同类型的蘑菇。换句话说，不建议使用 MAE 和

RMSE 进行性能评估，因为较低的 MAE 或 RMSE 并不

一定意味着分类精度较高。因此，我们选择了不同的

评价指标来评估食用蘑菇，不可食用蘑菇和有毒蘑菇

的性能。本研究选取的评价指标如下： 

准确率：实验中，分类准确率是正确分类蘑菇图

像类型占整个实例集的百分比，如式(1)所示 

Accuracy =
Total number of correct prediction 

Total number of predictions 
       (1) 

Precision：该指标用于衡量预测的正确性，如式(2)

所示 

Precision = TP/(TP + FP)          (2) 

召回率：该指标通过测量检测到正确参考对象的

概率来表示真阳性率。它可以通过使用等式(3)来计算。 

Recall = TP/(TP + FN)           (3) 

F-score：为了比较不同分类器的分类精度，使用

F-score。它将分类器的精度和召回率通过调和平均值

结合到单个度量中，如方程式所示 (4)。 

F-score =
2∗( Precision ∗ Recall )

 Precision + Recall 
          (4) 

方程式中的哪里(2)，(3)和(4)TP 是预测为正类的真

阳性类的数量，TN 预测为负类的真负类数量，FP 预

测为假负类的数量正类，FN 分别预测正类为负类和漏

掉的正类数量。 

同样，Cohen’s Kappa 是一种基于统计的方法，用

于衡量两个评估者之间的一致性程度或将项目分类为

相互排斥的类别的法官血淋淋的。通常认为 Cohen’s 

Kappa 系数(k)是比简单的百分比一致性更稳健的衡量

标准计算，因为它考虑了以下可能性该协议可能是一

个巧合。 

Kappa (𝜅) =
𝑃𝑜−𝑃𝑒

1−𝑃𝑒
             (5) 

其中 𝑃𝑜 代表评分者之间观察到的相对一致性，𝑃𝑒  

代表机会一致性的假设概率。 

5.5 结果与讨论 

本节的目的是详细描述各种深度学习模型的比较，

以便确定最合适的模型。表 1 总结了分类准确度，精

确度，召回率，F-score，Cohen’s Kappa 统计量。从表

1 中可以看出，数据集上获得的最高分数为红色，第二

高分数为蓝色。结果表明，并非所有众所周知的模型

在应用于所选的不平衡数据集时都同样有效。因此，

这些模型的使用将取决于它们所应用的具体问题。这

些模型根据问题展示了它们的性能，我们可以相应地

使用它们。相反，如果我们不使用模型来解决特定问

题，那么它的效率有多高并不重要。例如，最初，本

研究总共考虑了 13 个模型，即 CNN Decoder，

ResNet50V2 [40]，InceptionV3 [39]，DenseNet201 [40]，

DenseNet121 [40]， EfficientNetB0 [41]，Xception net 

[42]，EfficientNetB6 net [43]，MobileNetV2 net [44]，

VGG16 net [45]，VGG19 [45]，transformer net 和 VIT 

[44]，其中 VGG19 [45]，transformer net 和 VIT [46]被

认为是最先进的和高效的模型。由于这三个模型对我

们的问题表现出不到 23%的性能，因此尽管它们先进

且高效，但我们并未将它们纳入本研究中。结果表明，



 计算机科学与技术 2023, 2(4): 154-169 164 

 

http://www.computscitech.com 

这些模型在处理高度不平衡的数据集时表现不佳。 

实验结果表明VGG16模型比其他模型表现出更好

的性能。这种差异的说明可以在图 9 中找到，它是表 1

的图形表示。该模型在数据集不平衡的情况下提出了

更好的特征提取器，表明该网络提取的特征比其他模

型提取的特征更具建设性。VGG16 模型的准确度很高，

这表明该网络提取的特征对于分类是有用且有效的。

VGG16 [45]是一种对象检测和分类算法，在 ImageNet

数据库中超过一百万张图像上进行训练。这导致网络

学习许多不同类型图像的丰富特征表示。 

此外，对数据进行重新采样，以确认 VGG16 [45]

模型在下采样、上采样和混合采样条件下的稳健性。

在图 11 中，我们显示了每种情况下的重采样数据。表

1 说明了当还考虑重采样数据时 VGG16 [43]模型的性

能。根据表 1 中的实验结果，VGG16 [45]分类模型被

证明在选定蘑菇数据集的多个分类模型中表现令人满

意。表 1 显示，VGG16 [45]下采样情况下的结果明显

比上采样和混合样本的结果差。为了克服类别不平衡

的问题，欠采样是一种流行的数据预处理技术，它可

以平衡数据集，以提高分类率并避免对大多数类别的

示例产生偏差。在下采样训练数据集中总是使用完整

的少数数据，如果数据集中存在一些嘈杂的少数样本，

这可能会降低分类器的性能。下采样减少了多数类别

可用的信息量。当少数实例的数量较小时，分类系统

的性能可能会受到下采样的限制。因此，当使用下采

样时，性能可能并不显着。相反，过采样的性能优于

下采样，但不如混合采样。过采样可能会导致过拟合，

因为它复制了少数类的实例，从而导致其性能下降。

表 1 表明，混合采样获得的结果通常优于下采样和混

合采样获得的结果，并且与 VGG16 [45]模型获得的结

果相当。 

此外，从表 1 可以明显看出，混合采样获得的结

果与 VGG16 [45]模型获得的结果相当。这是因为混合

采样平衡了前面提到的两种采样类型之间的样本，因

此与其他两种采样方法（即下采样和上采样）相比，

它可以显着提高分类性能。但是，平衡数据可能效率

不高，这可能会导致性能下降。 

另一方面，EfficientNetB0 [41]方法被发现是第二

好的模型，表现出比其他方法更高的性能。然而，对

于在选定的蘑菇数据集上训练的其他模型，结果表明

它们的表现稍差。鉴于此，很明显这些算法无法在高

度不平衡的数据集上表现良好。同时，CNN Decoder 和 

InceptionV3 [39]在表 1 中被证明是较差的特征提取器，

导致其精度明显低于其他模型。CNN 解码的性能较差

是因为传统的分类算法在数据分布不平衡的情况下无

效，并且当数据分布严重不平衡时可能无法提取有用

的特征。我们有一个不平衡的蘑菇数据集，因此在我

们的例子中性能并不显着。另外，如图 8 所示，所选

蘑菇图像数据集包含不同的背景，因此提取的特征值

包括背景和蘑菇图像特征。如果通过适当的分割方法

去除所用蘑菇图像的背景，则可以增强该网络的性能，

因为提取的特征值将仅包括蘑菇图像。 

 

图 8 为所选蘑菇分类数据集提供了每个类别的示例 
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图 9 在不同时期数（范围从 0 到 1000）上进行的所有分类器的准确性。x 轴显示时期数，y 轴表示针对这些时期数实现的准确性 

 

图 10 在 0 到 1000 范围内的不同历元数上进行的所有分类器的准确度比较。x 轴表示历元数，y 轴表示在这些历元上获得的准确度 

表 1 使用各种众所周知的评估指标来评估基于深度学习的分类方法的分类准确性 

Methods Accuracy Precision Recall F-score Kappa Statistic 

CNN decoder 0.33239 0.32850 0.33231 0.32500 0.21139 

ResNet50V2 [36] 0.54098 0.56488 0.54098 0.54368 0.44863 

InceptionV3 [37] 0.33681 0.29995 0.33681 0.26342 0.16647 

DenseNet201 [38] 0.47093 0.44068 0.47094 0.38611 0.35276 

DenseNet121 [38] 0.53875 0.49414 0.53875 0.46322 0.43074 

EfficientNetB0 [39] 0.66244 0.64334 0.66244 0.64111 0.59898 

EfficientNetB6 [41] 0.67809 0.69727 0.67809 0.65776 0.61436 

Xception net [40] 0.65350 0.67108 0.65350 0.62520 0.58484 

MobileNetV2 [42] 0.66989 0.70196 0.52946 0.63343 0.60525 

VGG16 net down-sampling 0.23547 0.05545 0.23547 0.08976 0.00000 

VGG16 net up-sampling 0.73025 0.73804 0.73025 0.72497 0.68041 

VGG16 net hybrid-sampling 0.83756 0.83888 0.83756 0.83571 0.80936 

VGG16 net [43] 0.85395 0.85356 0.85395 0.85032 0.82802 
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(a) Down sampling 

 

(b) Up sampling 

 

(c) Hybrid sampling 

图 11 不平衡蘑菇分类数据分别重新采样为下采样，上采样和混合采样 
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6 结论 

现实生活中，食用菌和毒蘑菇的分配不均，从而

出现阶层分配不平衡的问题。在本研究中，我们进行

了实验分析，以确定哪种基于深度学习的模型是能够

从数据集中提取信息特征的最佳特征提取器，这在数

据集不平衡时可用于蘑菇分类。此外，进一步分析了

最佳特征提取器模型在训练数据上采样，下采样和混

合采样情况下的敏感性。实验结果表明，在重新采样

数据的情况下，模型的稳健性会降低。结果还表明，

不平衡数据的性能对模型选择更加敏感。此外，还进

行了文献计量分析，展示了 1991 年至 2022 年期间全

球蘑菇分类的科学研究趋势。该文献计量分析的结果

表明蘑菇分类领域的出版物/合作不足。进一步探索这

一领域将是有益的。在本研究中，文献计量分析包括

蘑菇分类类别中已发表的所有研究方向。多种期刊发

表有关该主题的文章表明该方向的出版物并不多，这

表明该领域需要各种各样的研究主题。分析证实，分

类精度对特征提取器更为敏感。未来一个可能的方向

是设计更鲁棒的特征提取器，以提高不平衡数据分类

的准确性。可以进一步观察到 VGG16 是相对更好的特

征提取器。未来的另一个方向是设计使用 VGG16 作为

特征提取器的高级分类器。 
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