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基于深度学习的可食用野菜种类识别
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摘 要：可食用野菜兼具营养价值和药用价值，然而传统采摘可食用野菜的分辨主要依赖人为主观经验，效率低且

错误风险高，因此对可食用野菜快速准确的识别对实现野菜产业开发和保障食用安全具有重要意义。以南京地区

“七头一脑”共 8 种可食用野菜为研究对象，构建了 8 种野菜的 2400 张图像数据集，采用 3 种具有代表性的卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）模型（AlexNet、VGG16 和 ResNet50）和 3 种视觉自注意力（vision trans-

former，ViT）模型（ViT、CaiT 和 DeiT）共 6 种不同的深度学习模型进行训练和验证，并通过梯度加权类激活映射

（gradient-weighted class activation mapping，Grad-CAM）来分析深度学习模型的决策机制。结果表明，ResNet50 在验

证集上的准确率达到 94.68%，精确率、召回值和 F1 分数分别为 97.66%、97.74%和 97.70%，在 6 个模型中表现最

佳。随后，在最优模型 ResNet50 基础上添加卷积模块的注意力机制（convolutional block attention module，CBAM）

和坐标注意力机制（coordinate attention，CA）模块进行模型优化，结果显示，CBAM-ResNet50 准确率达到了 97.67%，

CA-ResNet50 准确率达到了 98.34%，分别提高了 2.99 个百分点和 3.66 个百分点。以上研究结果证实了 CNN 模型在

数据集上能取得比 ViT 更好的结果，利用深度学习识别可食用野菜种类是可行的，且添加注意力模块能够实现更高

的识别准确率。
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Identification of edible wild vegetable species based on deep learning
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Abstract：：Edible wild vegetables possess both nutritional and medicinal values. However, the traditional identification of

wild edible vegetables mainly relies on subjective human experience, which is inefficient and carries a high risk of error.

Therefore, rapid and accurate identification of edible wild vegetables is of great significance for the development of the

wild vegetable industry and the assurance of food safety. Eight types of edible wild vegetables known as the "Seven

Heads and One Brain" in the Nanjing region were selected as the research subjects and a database of 2400 images were

constructed. Training and validation were conducted using 6 different deep learning models, including 3 representative

convolutional neural network（CNN）models（AlexNet、VGG16 and ResNet50）and 3 vision transformers（ViT）models

（ViT、CaiT and DeiT）. Furthermore, the decision-making mechanisms of the deep learning models were analyzed using

Gradient-Weighted Class Activation Mapping. The results showed that ResNet50 achieved an accuracy rate of 94.68% on

the validation set, with precision, recall value, and F1-score of 97.66%, 97.74%, and 97.70%, respectively, and performed

the best among the 6 models. Subsequently, the attention mechanism modules, convolutional block attention module and

coordinate attention module were added to the optimal ResNet50 model for further optimization. The results showed that

the accuracy of CBAM-ResNet50 and CA-ResNet50 models achieved 97.67% and 98.34%, respectively, representing

enhancements of 2.99 and 3.66 percent point. The above research results confirmed that the CNN model can achieve
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野菜是一类未经人工培育、在野外环境中生长

的植物。很多野菜具有重要的经济价值和一定的

药用价值，对改善人类的膳食结构、丰富药用植物

资源都具有积极的意义[1]。我国是拥有丰富野菜资

源的国家之一，野菜种类有 700 种以上，其中常见

的有 100 多种[2]。但是由于野菜种类繁多、形态相

似，在日常生活中经常发生误食有毒野菜导致中

毒等安全事件。据统计，我国每年发生的食物中

毒案件中，误食野菜引起中毒死亡占很大比例，

贵州省在 2016—2021 年共报告有毒植物中毒事

件 550 起，其中误食有毒野菜的就有 178 起，且

中毒事件数量还有不断上升的态势 [3]。同时，随

着社会生活方式的丰富，人们饮食结构也变得多

样化，野菜食用越来越受到现代人的追捧，因此，

如何精准识别出可食用野菜对保障食物安全具有

重要意义。

传统的可食用野菜识别分类最普遍的方法是

人工感官识别，但这种方法依赖个人经验，成本高、

效率低且准确率不稳定。近年来，深度学习在图像

识别、语音识别、目标检测等多个领域的应用都取

得显著的进展和成功[4-6]。基于深度学习的计算机

视觉技术应用于植物表型分类识别具有高效、无

损、易操作等优点，已逐渐成为农业领域和食品安

全领域的重要研究方向之一。

卷积神经网络（convolutional neural network，

CNN）和视觉自注意力模型（vision transformer，

ViT）是目前广泛应用于图像分类识别和目标检测

领域的两大类模型[7-8]。其中，CNN 是一类包含卷积

计算且具有深度结构的前馈神经网络，是深度学习

（deep learning，DL）的代表算法之一。 2012 年

AlexNet 在 ImageNet 挑战赛的成功，重新点燃了人

们对深度学习领域研究的兴趣[9]。林伟等[10]以大豆

籽粒分类为目标，构建大豆籽粒图像数据集，通过

对传统 AlexNet 模型进行改进来对大豆籽粒验证集

进行分类；王圆等[11]将番茄叶片病虫害数据集分为

5 类，并采用改进的 ResNet50 网络识别番茄叶片病

虫害，取得了不错的效果。然而，当前大多数研究

人员都专注于应用 CNN 对研究中的图像进行分

类，缺少与 ViT 模型的比较。与 CNN 比，ViT 在最

新计算机视觉研究进展中展现出了显著的性能[12]。

王杨等 [13]将改进的 Vision Transformer 网络应用于

一个包含 9 种番茄叶片病害图像、1 种健康叶片图

像和 1 种无关背景图像的共 11 种番茄叶片数据集

进行病虫害识别，取得了 99.63%的分类准确率；

Castellano 等[14]提出了一种基于轻量级 Transformer

的新方法，在不影响推理时间的情况下，实现在多

光谱无人机图像中绘制杂草地图，实现可持续和更

高效的农业生产。因此，进一步研究 ViT 模型在野

菜种类识别领域的应用具有重要意义。深度学习

模型通常被认为是一个“黑匣子”，这意味着这些模

型的决策机制是不透明的，而模型的透明度可以让

研究人员在模型决策过程中更有信心。

笔者通过采集江苏南京地区有名的“七头一

脑”（苜蓿头、枸杞头、豌豆头、荠菜头、马兰头、香椿

头、小蒜头和菊花脑）共 8 种野菜图像样本构建数

据集，并分别选用 3 种经典的 CNN 模型和 3 种 ViT

共 6 种模型对这 8 种野菜进行分类识别，然后利用

梯度加权类激活映射（gradient-weighted class activa-

tion mapping，Grad-CAM）[15]算法在给定图像中可视

化对模型预测贡献最大的像素，并以热力图的方式

输出，从而深入了解 CNN 和 ViT 的决策过程，进而

为野菜精准识别模型选择和食品安全检测领域提

供借鉴。

1 材料与方法

1.1 材料和设备

试验材料“七头一脑”8 种野菜均购买于南京市

栖霞区仙林街道菜市场。图像拍摄设备为索尼

ILCE-7M4 相机，图像分辨率为 7008 × 4072。图像

采集地点位于南京警察学院敏行楼实验室，以及校

园内裸露的黑土和黄土地面上，采集时间为 2024

年 3 月 11 日到 2024 年 3 月 27 日，共分 3 个批次

采集。

1.2 方法

1.2.1 数据预处理 为了更好地贴近采集野菜的

野外环境，笔者选用包括黑土、黄土及淡黄色、白色

等不同颜色的背景进行拍摄，除了自然光下正常拍

摄之外，还采用背光、逆光等不同光线来增加数据

集的丰富性，为后期训练增加难度。由于数据集由

相机拍摄，原始图片较大，为了更方便进行操作，利

better results than ViT on the dataset in this paper. It is feasible to use deep learning to identify edible wild vegetable spe-

cies, and adding attention modules can lead to higher recognition accuracy.

Key words：：Edible wild vegetables; Species identification; Convolutional neural networks; Vision transformer; Attention

mechanism modules
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用 Python 3.8 进行编程，批量将图像分辨率调整为

640 × 640。共拍摄“七头一脑”野菜图片 2487 张，

后期通过筛选，最终得到图像 2400 张。其中，苜

蓿头 300 张、枸杞头 298 张、豌豆头 296 张、荠菜

头 302 张、马兰头 298 张、香椿头 303 张、小蒜头

302 张、菊花脑 301 张。8 种野菜的样本实例如图 1

所示。

1.2.2 基于传统 CNN 模型的识别 传统 CNN 模

注：a. 苜蓿头；b. 枸杞头；c. 豌豆头；d. 荠菜头，e. 马兰头；f. 香椿头；g. 小蒜头；h. 菊花脑。

Note: a. represents alfalfa sprouts; b. represents goji sprouts; c. represents pea sprouts; d. represents shepherd's purse sprouts; e. represents

horseradish; f. represents Chinese toon sprouts; g. represents garlic chives; h. represents chrysanthemum stems.

图 1 南京地区“七头一脑”样本图

Fig. 1 Sample pictures of "seven heads and one brain" in Nanjing

型包括 AlexNet、VGG16 和 ResNet50 等 3 种。

AlexNet 是由 Krizhevsky 等 [9]在 2012 年提出

的，是深度学习在计算机视觉领域取得突破性进

展的标志模型。AlexNet 共包含 8 层神经网络，采

用了大量的卷积核和池化层，以及修正线性单元

作为激活函数，同时采用了 Dropout 来缓解过拟合

问题。

VGG16 由牛津大学提出，该模型于 2014 年在

ImageNet 图像分类挑战赛中取得了很大的成

功[16]。它采用了连续的卷积层和池化层，通过增加

网络深度来提高性能，其核心思想是通过多个小尺

寸的卷积核和池化层来堆叠网络，以增加感受野大

小和提高非线性表达能力。

Residual Network（ResNet）是由微软亚洲研究

院的研究员 He 等[17]于 2015 年提出的网络模型，并

在 ImageNet 图像分类挑战赛上取得了非常出色的

成绩。ResNet 引入残差学习机制，从而解决了深度

神经网络中的梯度消失和梯度爆炸等问题。ResNet

提出了跳跃连接的概念，即在网络中引入直接连

接，将输入信息绕过一些层直接传递给后续层，从

而使得网络可以学习到残差的表示，而不是直接学

习原始的映射。ResNet50 模型后面之所以有 50，是

因为该网络包含了 49 个卷积层、1 个全连接层，除

此之外还有 ResNet101 和 ResNet152 等更多层次的

模型。本文中的 ResNet50 对输入野菜图片进行识

别的整体架构如图 2 所示。

1.2.3 基于新型 ViT 模型的识别 视觉自注意力

（ViT）模型包括 ViT、CaiT 和 DeiT 等 3 种。

ViT 将 Transformer 应用在图像分类任务中，是

首个将 Transformer 模型应用于计算机视觉任务的

模型，因其可扩展性强，使其成为了 Transformer 在

计算机视觉应用的里程碑模型[18]。ViT 将输入图像

划分为多个 patch，并将每个 patch 作为固定长度的

向量投影到 Transformer 中。随后的编码器操作与

原始 Transformer 中的操作完全相同。在图像分类

任务中，一个特殊的令牌被添加到输入序列中，该

令牌的相应输出就是最终的类别预测。ViT 模型的

整体架构如图 3 所示。

CaiT 是在 ViT 之后提出的模型，由 Touvron

等[19]于 2021 年提出。CaiT 采用了级联的注意力机

制，引入了坐标注意力机制，将图像块的位置信息

纳入注意力计算中，以更好地处理图像中的局部结

吴玉强，等：基于深度学习的可食用野菜种类识别
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图 2 ResNet50 的网络架构图

Fig. 2 Network architecture diagram of ResNet50

构信息。因此，CaiT 模型在图像局部结构信息上更

有优势[20]。

针对数据不足会导致 ViT 性能较差的问题，

DeiT 核心共享采用蒸馏策略，通过引入跨模态对齐

训练和自注意力机制，以及使用更小的模型参数，

实现了对数据更加高效的利用，从而在较小的数据

集上取得了很好的性能[21]，作为加入了蒸馏模块的

Transformer 模型也在图像识别中崭露头角[22]。

1.3 模型评价指标

为了评估 6 种模型的野菜识别分类性能，笔者

使用了 4 个常用的评价指标，即精确率（precision）、

召回率（recall）、F1 分数（F1-score）和准确率（accu-
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racy）。精确率指的是在所有预测的正样本中，真正

的正样本的比例。召回率表示在所有实际正样本

中，被正确预测为正样本的比例。F1 分数是精确率

和召回率的调和平均数，可以评估模型的整体分类

性能。准确率表示在总样本数中被正确分类的图

像的比例。准确率越高，说明模型在野菜识别分类

方面的性能越好。

Precision = TP
TP +FP ； （1）

Recall = TP
TP +FN ； （2）

F1 - score = 2 × Precision ×RecallPrecision +Recall ； （3）

Accuracy = TP + TN
TP + TN +FP +FN 。 （4）

1.4 基于Grad-CAM的模型可视化

为了便于理解特征学习的过程，对模型进行可

解释性分析，笔者使用 Grad-CAM 算法来可视化每

个图像中用于种类识别和预测的特征区域，直观地

表达算法获得结果的原因。CAM 提取最后一个要

素图层和输出之间的全局平均池化层（global aver-

age pooling，GAP）。其局限性在于网络模型中必须

存在 GAP，而 Grad-CAM 适用于非 GAP 连接的网

络结构，其应用范围比 CAM 更广。在许多实际应

用中，如医疗诊断[23]、自动驾驶[24]等领域，模型解释

性可以帮助医生或工程师更清楚地理解模型的预

测依据，增强他们对模型的信任感。此外，模型解

释性还有助于检测模型的潜在偏差或错误，从而提

高模型的鲁棒性和可靠性。

2 结果与分析

2.1 模型训练

所有试验均在 64 位 Ubuntu18.04 上使用 Py-

torch 1.11.0 编程。所用服务器配置为 Intel（R）Xe-

on（R）Platinum 8255C CPU、64 GB RAM 和 NVID-

IA GeForce RTX 3090（24GB）GPU。为了进行试

验，笔者将数据集按 8∶2 的比例划分为训练集和验

证集。为了确保结果的可靠性和一致性，笔者采用

了五折交叉验证方法，并且每个模型进行了 80 个

epoch 的训练，使用相同的超参数设置，将批量大小

设置为 64，初始学习率为 0.001，优化器使用 Adam。

2.2 CNN与ViT的对比试验结果

笔者选择 AlexNet、VGG16 和 ResNet50 3 种

CNN 模型与 ViT、CaiT 和 DeiT 3 种 Vision Trans-

former 模型进行可食用野菜种类识别对比试验。6

种模型在验证数据集上的准确率曲线和损失值曲

线如图 4 和图 5 所示，所有模型的损失曲线逐渐下

降并达到收敛状态，而准确率曲线逐渐上升并最终

稳定。所有模型曲线表现正常，表明模型持续学习

具有更准确的特征。在准确率变化曲线方面，所有

模型的初始准确值均不高，在前 10 轮中，6 种模型

的准确值均快速上升，然后增速变缓，在 50 轮次时

逐渐平缓。ViT 和 DeiT 在准确率曲线方面最初表

现良好，但后来被 ResNet50 超越，最终 ResNet50 达

到所有模型中最优的准确率。在模型损失曲线上，

6 种模型初始损失率都很高，且可以观察到 CNN 模

图 3 ViT 模型的网络结构图

Fig. 3 Network structure diagram of ViT

Vision Transformer（ViT） Transformer Encoder

吴玉强，等：基于深度学习的可食用野菜种类识别
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型在初始验证阶段具有较大的损失值，但他们收敛

速度更快，而 3 种 ViT 模型的损失值相对较低。当

迭代次数达到 60 次后，验证损失值曲线逐渐变平，

表明模型接近收敛。与其他训练模型相比，

ResNet50 模型的损失曲线收敛更加迅速，表现出更

好的训练模型效果，在迭代的初始阶段表现出更好

的网络优化性能。因此，可以认为 ResNet50 模型在

本研究中更加稳定，表现出良好的鲁棒性。

笔者使用 4 个评价指标数据对 6 种模型的性

能进行评估。如表 1 所示，6 种模型在 4 个指标表

现上基本都达到了 90%以上，其中 ResNet50 模型

在可食用野菜识别中表现最优，其精确率、召回率、

F1 分数和准确率分别为 97.66%、97.74%、97.70%和

94.68%。在准确率方面，ResNet50 比第二的 DeiT

高出 0.63%，比第三的 VGG16 高出 1.53%。表现最

差的模型是 CaiT 模型，准确率只有 89.36%。从整

体来看，相较于 Transformer 模型，CNN 模型的效果

更好一些。

2.3 ResNet50模型优化

在 ResNet50 模型中分别加入卷积模块的注意

图 4 准确率变化曲线

Fig. 4 The accuracy change curve of six models

图 5 损失值变化曲线

Fig. 5 The loss change curve of six models
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力 机 制（convolutional block attention module，

CBAM）[25]和坐标注意力机制模块（coordinate atten-

tion，CA）[26]，结果如表 2 所示，添加了 CA 注意力模

块的 ResNet50 模型的表现最优，其精确率、召回率、

F1 分数和准确率分别为 98.86%、99.38%、99.12%和

98.34%。两个注意力模块均对 ResNet50 模型效果

产生了较大的提升，CBAM 将 ResNet50 模型的准

确率提升了 2.99 个百分点，CA 注意力模块将

ResNet50 模型的准确率提升了 3.66 个百分点。

表 2 优化模型的各项指标比较

Table 2 Comparison of various indicators of optimization

models %

模型

Model

ResNet50

CBAM-ResNet50

CA-ResNet50

精确率

Precision

97.66

98.80

98.86

召回率

Recall

97.74

99.40

99.38

F1 分数

F1-score

97.70

99.10

99.12

准确率

Accuracy

94.68

97.67

98.34

2.4 模型可视化结果

为了确保模型的鲁棒性，笔者使用 Grad-CAM

为 6 种模型的最后一层生成热力图。Grad-CAM 是

一种可解释的方法，用于分析深度学习模型的决策

机制（即可视化深度学习模型的关注点）。颜色越

红，该区域对最终预测结果的贡献越大，而蓝色区

域表示贡献较小。对于野菜种类识别分类任务，不

同的模型对同一张图片的关注点不同，如图 6

所示。

3 讨论与结论

在模型性能上，本研究中的 3 种 CNN 模型的

识别准确率都到了 91%以上，ResNet50 的各项评估

指标优于 VGG16 和 AlexNet，且 CNN 总体性能相

比 ViT 更好。这是因为 CNN 具有深层架构来对数

据进行训练[27]。AlexNet 是一个 8 层的卷积神经网

络，而 VGG16 是一个 16 层的卷积神经网络，

ResNet50 可以达到 50 层。神经网络的深度越大，

学习能力越强，VGG16 使用了更多的数据增强方

式，比 AlexNet 有更大的操作空间，因此 VGG16 效

果要明显优于 AlexNet，而 AlexNet 最终表现最

差。ResNet 提出了残差连接，有效解决了深层网络

退化的问题，因此，ResNet50 在 3 种 CNN 中实现了

最佳性能。

在 CNN 与 ViT 模型的对比中，除了 AlexNet

外，其他两种 CNN 模型都稍微优于 ViT 和 CaiT。

这是因为 CNN 和 Transformer 的架构存在重大差

异[28]。CNN 中的卷积核通过局部感受野和共享权

重来捕获局部特征。而 Vision Transformer 将给定

的图像分成多个 patch，并为每个 patch 分配一个位

置嵌入，ViTs 在生成输出时评估每个 patch 在整个

图像中的贡献[29]，通过计算图像块之间的关系来捕

捉图像全局信息。在这种情况下，Transformer 的性

能依赖于训练的数据集的大小，较大的数据集可以

取得更好的训练结果 [8]，当提供的数据不足时，

Transformer 的泛化能力会受到限制。Li 等[30]对野

外环境中收集的 2095 份病态和健康甘蔗叶片进行

了比较研究，发现 ResNet50 比 ViT 有更显著的效

果。Li 等[31]在 7434 个表面人脸识别任务上将 ViT

与 ResNet50 进行比较，结果显示，ResNet50 的性能

优于 ViT Base，但低于 Swin Base。ViT 和 CNN 的

性能不完全取决于数据集的大小，而是与图像数据

集本身的质量、分布、应用场景等密切相关。Li

等[32]根据医学图像和自然图像之间的差距，提出了

一种基于视觉 Transformer 骨干的专用医学图像分

类模型。而本研究中 DeiT 取得第二名的成绩，相

对于 DeiT，ResNet50 在训练和推理阶段通常具有

更高的计算效率。ResNet50 使用了卷积层和残差

连接等结构，在数据量较小的数据集计算上比

Transformer 的自注意力机制更为高效。和 ViT 相

比，DeiT 在模型结构和特征提取方面可能进行了一

些改进，更专注于提高数据利用效率，通过一系列

的训练策略和技巧，例如知识蒸馏和对比学习等，

使得 DeiT 在相对较小的数据集上也能够表现出

色[21]。因此，本研究在现有数据集情况下，DeiT 取

得了仅次于 ResNet50 的效果。

CBAM 模块将通道和空间注意力添加到

ResNet50 模型当中，能够获取更加全面的图像信

息，强化有效特征，进而提高了网络模型的性能[25]。

在本研究中的图像数据中，野菜的根茎、叶片占据

图片的主要部分，通道注意力和空间注意力机制可

以缩小图像中干扰信息的影响，更加注重野菜本身

表 1 6 种模型各项指标比较

Table 1 Comparison of indicators of the six models %

模型

Model

AlexNet

VGG16

ResNet50

ViT

CaiT

DeiT

精确率

Precision

95.81

96.71

97.66

96.46

95.96

96.77

召回率

Recall

95.71

95.06

97.74

97.21

93.33

97.13

F1 分数

F1-score

95.76

95.88

97.70

96.83

94.62

96.95

准确率

Accuracy

91.36%

93.15%

94.68%

92.52%

89.36%

94.05%
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注：a~h 分别代表苜蓿头、枸杞头、豌豆头、荠菜头、马兰头、香椿头、小蒜头和菊花脑的原始输入图像以及他们在 6 种不同模型下的热力

图。

Note: a-h represent the original input images of alfalfa sprouts, goji sprouts, pea sprouts, shepherd's purse sprouts, horseradish, Chinese toon

sprouts, garlic chives and chrysanthemum stems, as well as their corresponding heatmaps under six different models.

图 6 6 种模型的热力图

Fig. 6 Heat maps of six models
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所在区域，以达到更好的训练效果，所以添加

CBAM 注意力模块的 ResNet50 模型要比 ResNet50

模型自身要好。CA 模块通过精确的位置信息对通

道关系和长程依赖进行编码，能帮助模型更加精准

地定位和识别感兴趣的目标；还能够在移动网络中

参与大区域的建模，并避免大量的计算开销[26]。在

野菜数据集中，定位好野菜的位置可以让训练数据

更加准确，而野菜的方向总是从根茎到枝，坐标注

意力利用这一点以实现更高的准确率。所以添加

CBAM 和 CA 注意力模块都使 ResNet50 模型在本

研究的野菜数据集上表现更加优秀。

在模型可视化特征上，与 AlexNet 和 VGG 相

比，ResNet50 特征提取能力将大大增强 [33]。一方

面，浅层可以捕获边缘和纹理等特征，而深层能够

提取语义信息，因此 ResNet50 能更加全面准确地捕

捉野菜的关键特征区域；另一方面，ViT 模型由于是

将图片细分为更小的区域，注意力以点状散开，导

致有些时候无法将注意力分散的区域连接到一起，

在 3 种分类状态下显示出更为分散的关注点。ViT

的优势在于能够捕捉图像中的远距离依赖关系，无

需复杂的卷积操作，而 CaiT 更关注野菜本身区

域。DeiT 基于 ViT 并加入了蒸馏学习的蒸馏标记，

更关注野菜周围区域。从图 6 可以看出，CNN 模型

抗图像背景干扰更强，即使苜蓿头和枸杞头分别在

黑土地和黄土地上拍摄，但 CNN 模型也能很好地

捕捉到叶片特定区域，尤其是 ResNet50 网络，总能

获得最大的感兴区域，从而进行分类决策。而图像

背景对 ViT 分类结果有较大影响，可以看出，ViT 类

模型在黑土和黄色背景下，关注了大量非野菜区域

的嘈杂背景信息，而在白色等简单背景下，关键点

像素则聚焦到识别目标本身。这说明，未来在使用

ViT 系列模型时，可以考虑去除嘈杂背景等数据增

强技术来提高模型的识别能力。

笔者基于两种广泛使用的深度学习框架，即

CNN 模型和 Vision Transformer 模型，对自建的野

菜数据集识别分类任务进行比较评估，总体而言，6

种模型中 5 种的准确率都在 90%以上，表明他们能

够准确提取不同野菜图像的特征。其中，ResNet50

在验证集上的准确率达到 94.68%，在所有评估标准

下均取得了最佳性能；通过加入 CBAM 和 CA 模块

进行模型优化，取得了更加显著的效果。最后，采

用 Grad-CAM 算法对先前 6 种模型的分类效果进

行可视化，对模型训练过程进行可视化解释。基于

深度学习的野菜识别技术无论在食品安全领域还

是在农业生产过程中都具有广阔的应用前景，但同

时也面临着许多挑战。首先是数据集场景简单、丰

富性不足的问题。由于当前很少有专门针对野菜

识别的公开数据集，本文中可食用野菜从菜市场购

得，虽然部分图片模拟了田间地头背景进行拍摄，

但图像总体背景并不复杂，后续需要深入野菜生长

真实场景拍摄更多样本，以进一步扩大数据集的多

样性和复杂性，增强模型的泛化性和鲁棒性。其次

是模型轻量化问题。尽管具有深层次的深度学习

模型有实现智慧农业应用中所期望检测结果的潜

力，但他们可能需要更多的训练时间。考虑到在计

算能力有限的边缘设备上部署模型变得越来越重

要，设计轻量级网络模型的趋势日益增长[34]。如今，

将 ViT 网络与 CNN 方法相结合进行图像分类的研

究逐渐受到关注，这种结合的方法旨在充分利用

ViT 对全局信息的优势以及 CNN 在局部特征提取

方面的优势，提升图像分类性能，后续可以在本研

究的基础上进一步优化模型，达到更优效果。
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