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[摘  要] 蘑菇种类繁多且是否有毒难以凭外观辨认,发展蘑菇识别技术尤为重要。然而,蘑菇常生长于密

集遮挡的环境中,其形态多样、尺度变化显著,给识别带来了巨大挑战。为此,本文通过引入DAttention模

块和SlimNeck模块对YOLOv8模型进行改进。结果显示,改进后的模型在精确率、召回率和平均精度均

值上均优于基本模型,分别达到了92.5%、87.7%、92.1%。同时,与YOLOv5、YOLOv7、及YOLOv10模

型相比,改进后的模型mAP@50提高2.1~14个百分点。本文为有毒蘑菇识别提供一种准确的解决方案。 
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[Abstract] There are many types of mushrooms, and it is not easy to distinguish which are poisonous, making 

mushroom identification technology very necessary. Mushrooms usually appear in densely obstructed 

environments, with diverse shapes and significant variations in scale. To address these issues, a poisonous 

mushroom identification method based on an improved YOLOv8 model is proposed. The YOLOv8 model is 

improved by introducing the DAttention module and the SlimNeck module. Results show that the improved 

model outperforms the base model in precision, recall, and mean average precision, reaching 92.5%, 87.7%, and 

92.1%, respectively. Additionally, compared with YOLOv5, YOLOv7, and YOLOv10 models, the improved 

model's mAP@50 increased by 2.1 to 14 percentage points. This study provides an accurate solution for 

poisonous mushroom identification.  
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引言 

蘑菇,又称为蕈菌,通常以肉质子实体的形式生长在地面

上。蘑菇富含人体必需的氨基酸、矿物质、维生素和多糖等多

种营养成分[1]。在野外有毒蘑菇与可食用品种往往形态相似,

辨别是否有毒困难。同时蘑菇中毒的临床表现具有多样性。中

毒初期多表现为消化系统症状,随着毒素吸收可能累及肝脏、肾

脏等多个器官系统,严重者可导致多器官功能衰竭甚至死亡[2]。

所以早期准确识别蘑菇种类尤为重要。 

关于蘑菇识别许多学者做了研究。其中,樊帅昌[3]提出了一

种基于深度残差网络并结合迁移学习技术的毒蕈图像分类方

法。Kiss等人[4]比较了EfficientNet_B0和EfficientNet_B5对

蘑菇图像分类任务上的影响和准确率。赵成棋[5]使用基于

Mobile Net V3模型实现蘑菇分类,解决了多角度蘑菇辨识的问

题。黄治国[6]以YOLOv5模型为基础提出了一种DRC-YOLOv5蘑菇

图像检测算法。 

尽管现有识别方法在识别准确性有所提升,但仍存在一些

局限性。在密集遮挡场景下易因背景噪声干扰而漏检小尺寸目

标,以及形态多样、尺度变化明显导致的漏检与误检问题。为此,

本文通过引入DAttention注意力机制模块以及使用SlimNeck模

块进行改进,以提高识别准确率。 

1 数据收集与预处理 

本文数据收集主要采用公开数据集,主要从Roboflow公开

数据集收集蘑菇图像数据。该数据集包含超过2139张蘑菇图像,

包括8种有毒蘑菇和8种无毒蘑菇。为了提升模型的性能,对训练

集中的图像进行了随机裁剪、旋转和错切的数据增强操作。原

始2139张图像样本经增强处理后扩展至6300张。并按照7:2:1

的比例划分为训练集4410张,验证集1260张,测试集630张。 

2 研究方法 

2.1 YOLOv8模型改进 

YOLOv8模型相较于同系列的YOLOv5模型在网络架构上进行
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了显著的改进,采用了CSPNet和FPN等设计[7]。这些改进在特征

提取方面更为高效,从而提高了检测精度。但是由于YOLOv8基础

模型在密集遮挡场景下易因背景噪声干扰而漏检小尺寸目标,

还有蘑菇形态多样、尺度变化明显导致漏检与误检问题。为此,

在Backbone层引入注意力机制,同时在Neck层引入SlimNeck模

块。改进后的YOLOv8模型网络结构图如图1所示。 

 

图1 改进后的YOLOv8模型网络结构图 

2.2 DAttention注意力机制 

DAttention[8]是由Xia等人于2022年提出。该机制结合了可变

形卷积与自注意力的思想。DAttention作为一种空间自适应模块,

能够动态调整注意力区域的位置和范围[9]。DAttention结构图如

图2所示。 

DAttention的工作流程主要是针对输入特征图生成均匀分

布的网格参考点,并归一化至固定范围。通过轻量级偏移网络学

习参考点的偏移量。再基于参考点与偏移量得到变形后的采样

位置,利用双线性插值完成特征采样[10]。最后,将采样得到的

变形键值对与查询进行多头注意力计算,并引入可变形相对

位置偏置增强空间信息建模,最终输出融合关键特征的增强

特征图。引入DAttention注意力机制可以在复杂背景下准确

识别蘑菇。 

 

图2 DAttention注意力机制结构图 

2.3 SlimNeck模块 

SlimNeck[11]模块是由Li,Hulin等人提出。其在设计SlimNeck

结构时提出了GSConv模块。GSConv模块[12]整合了标准卷积的特

征丰富性、深度可分离卷积的计算效率,以及通道混洗操作的跨

通道信息交互能力。GSConv的网络结构图如图3所示。 

 

图3 GSConv网络结构图 

除了GSConv模块,SlimNeck还包括GS bottleneck和VoV- 

GSCSP模块,这些模块用于进一步提升性能[13]。GS bottleneck

模块采用逐级堆叠的GSConv单元,形成深度可分离的特征变换

路径,显著提升了网络的特征学习能力。而VoV-GSCSP模块则融

合了可变视角特征聚合策略,通过跨层特征复用和动态通道重

组机制提升特征利用效率。GS bottleneck和VoV-GSCSP模块结

构图如图4所示。 

 

图4  GS bottleneck模块和VoV-GSCSP模块结构图 

3 实验结果与分析 

3.1实验环境 

本文的模型训练与测试平台硬件配置如下：CPU为20 v CPU 

Intel(R) Xeon(R)Platinum 8470Q,GPU为RTX 4090(24GB)*1。

软件配置为：PyTorch 2.1.0,Python  3.10(ubuntu22.04),CUDA  

12.1。试验参数batch为32,参数学习率为0.01,epoch值为200。 

3.2评价标准 

本文主要使用精确度(P)、召回率(R)和平均精确度均值

(mAP)作为评价指标。这些指标从不同维度反映了模型的检测能

力[14]。计算公式如式(1)~式(3)所示。 

Precision =
TP

TP + FP
                                      (1) 

Recall =
TP

TP + FN
                                        (2) 

mAP =
1

N
k=1

N

APk෍                                        (3) 
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其中,TP为真正例,即正确检测的目标数量[15]。FP为假正例,

即误检的目标数量。FN为假负例,即将模型错误的预测为负类的

正类样本的数量。N表示类别数。APk表示第k个类别的平均精确

度[16]。 

3.3消融实验 

为验证改进后的模型在有毒蘑菇识别任务中的优越性,对

改进前后模型的精确率、召回率、平均精确度均值进行对比。消

融实验结果如表1所示。 

其中,引入DAttention模块后,精确度上升1.9个百分点,召

回率2.9个百分点,mAP@50提高了1.8个百分点。引入SlimNeck

模块后,模型精确度上升2.4个百分点,召回率上升0.6个百分

点,mAP@50上升1个百分点。同时引入DAttention与SlimNeck模

块,则使精确度上升3.1个百分点,召回率上升4.4个百分点,mAP 

@50上升2.3个百分点。以上结果表明改进后的模块在提升模型

整体性能上起到显著作用。 

表1 消融实验结果表 

DAttention SlimNeck P/% R/% mAP@50/%

89.4 83.3 89.8

√ 91.3 86.2 91.6

√ 91.8 83.9 90.8

√ √ 92.5 87.7 92.1

 

3.4模型实验效果分析 

同时绘制了原始YOLOv8 模型和改进后的模型的mAP曲线变

化情况。mAP曲线变化如图5所示。结果表明改进后的模型不仅

收敛速度显著提升,而且最终检测精度也有提高。训练过程更稳

定,验证了该改进的有效性。 

 

图5 mAP曲线变化对比图 

3.5对比试验 

为进一步验证改进的有效性,在相同的实验条件下,将

YOLOv5[17]、YOLOv7[18]、YOLOv8[19]、YOLOv10[20]模型与本文改进

后模型进行对比试验。对比试验结果如表2所示。 

表2 对比实验结果表 

模型

本文模型

P/% R/% mAP@50/%

YOLOv5 84.8 79.9 8.7

YOLOv7 76.1 74.7 78.1

YOLOv8 89.1 84.8 90

YOLOv10 90.6 78.8 88.1

92.5 87.7 92.1

 

其中,改进后的模型在精确度、召回率和mAP@50三个关键指

标上均领先于所有对比模型,展现出全面的性能优势。具体来看,

改进后的模型精确度为92.5%,比YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8和

YOLOv10分别高出7.7、16.4、3.4和1.9个百分点；召回率为87.7%,

较上述模型依次高出7.8、13.0、2.9和8.9个百分点。mAP@50

为92.1%,分别优于各对比模型5.1、14、2.1和4个百分点。改进

后的模型凭借其卓越的检测性能,尤其在降低漏检率方面表现

突出。 

4 结论 

本文针对有毒蘑菇识别提出了一种基于改进YOLOv8模型的

识别方法,并对模型改进前后的性能以及与不同模型的检测效

果进行对比分析。 

(1)引入DAttention模块和SlimNeck模块后,模型的精确率

比基础的模型提高了3.1个百分点,召回率提高了2.5个百分

点,mAP@50提高了4.1个百分点。以上结果验证了改进后模型在

提高有毒蘑菇识别上的有效性。 

(2)与YOLOv5、YOLOv7、YOLOv8和YOLOv10等检测模型相比,

改进后的模型在精确率、召回率和平均精度均值方面均表现出

卓越的优势,分别达到92.5%、87.7%和92.1%。 

所提出的改进YOLOv8模型在有毒蘑菇识别任务中表现优异,

不仅为预防误食中毒提供可靠的技术保障,也为真菌学领域的

相关智能识别研究提供参考。 
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