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基于支持向量机的蘑菇毒性判别研究
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摘 要：毒蘑菇和可食用蘑菇在外表上非常相似，依靠传统方法难以判别。为了实现判别上的自动化和

增强可靠性，提出了一种基于支持向量机的蘑菇毒性判别方法。首先给出了数据样本和数据预处理的

方法，其次建立C-SVM模型并进行训练，同时依照一对一方法实现了支持向量机的多分类，最后使用定

步长探索法获得了模型的最优参数。仿真实验对比分析了不同样本量，不同参数下所提方法的准确度，

验证了该方法在蘑菇毒性判别上的可行性。同时，使用神经网络、决策树方法进行分类器间的性能对

比，发现与神经网络、决策树的判别结果相比，所提方法具有准确率高、操作方便、实用性强等优点。
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Abstract: The resemblance between edible mushroom and poisonous mushroom in appearance makes it hard
to distinguish them from each other by conventional methods. In order to achieve the automation of judgment
and strengthen the reliability, this paper proposed a method to measure the toxicity of mushroom based on
support vector machine. To begin with, collection and pre-processing of the sample data were conducted. Then
C-SVM model was built up and trained in accordance with one- to-one principle to further achieve multi-
classification by support vector machine. At last, constant step length method was applied to obtain the
optimum parameters of the model. By comparing accuracy of SVM classification in diverse sample sizes and
parameters, the feasibility was verified in simulation experiments. SVM was more accurate, easy-conducting
and practical comparing with neural network and decision tree.
Key words: poisonous mushroom; support vector machine (SVM); classifier; machine learning

0 引言

近年来，中国社会经济持续发展，人民生活水平不

断提高，食品安全问题却日益凸显。其中蘑菇作为中

国人民一种重要食材，在食用安全性上面一直存在很

大的争议。人们一方面追求味蕾的享受，希望品尝天

然野生蘑菇，另一方面又害怕误食有毒蘑菇。由于中

国地广物博，大量有毒蘑菇广泛分布于各个山区乡镇，

误食毒蘑菇的事件时有发生。因此，如何找到一种有
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效的判别蘑菇是否有毒的方法成为了中国专家学者研

究的重点[1-3]。

民间判断蘑菇毒性的方法主要是依据其外形特

征、颜色特征、气味特征以及分泌物特征等进行判断[1]，

这些方法对个人经验依耐性很强，且大部分经验只适

用于部分地区的蘑菇，判别准确率较低，不具备广泛推

广的可行性。学术界内则主要研究毒蘑菇的毒性成

分，并分析其中毒机理[2]，此类方法虽然准确，但存在

着检测成本高、时间花费大、实验条件要求苛刻和难以

实现工程应用等缺点。

随着科学技术的发展，机器学习方法成为了人工

智能领域的核心[4]。机器学习方法吸取了信息论、概

率论、神经科学等多种科学的研究成果，在识别、预测、

分类等应用中表现良好[5-7]。从本质上来说，蘑菇毒性

的判定问题本身就是一种典型的多维度的、非线性的

分类问题，其特点是样本数量少、特征多，这使得传统

分类器在解决此类问题时存在着较大的困难。目前尚

未见到将机器学习方法应用于蘑菇毒性检测的国内公

开文献。

支持向量机（Support Vector Machine，简称 SVM）

是机器学习中一种较新的方法 [8]，它基于VC(Vapnik-

Chervonenki)维度理论和结构风险最小化原理提出。

相比于神经网络、决策树、最小二乘等经典的分类方

法，支持向量机在解决非线性、小样本的问题中表现出

了特有的优势[7,9]。

笔者提出了一种基于支持向量机的蘑菇毒性判别

方法，通过对参数的寻优建立最优的SVM模型，旨在

找到一种准确、简便、可靠的蘑菇毒性判别方法应用于

工业生产线上蘑菇的自动化检测和识别方面。

1 基于支持向量机的毒性判别方法

1.1 支持向量机简介

支持向量机的最初是从线性可分的思想中提出

的，基本思想是寻求 2类样本的最优分类线（面），如

图1。

如图 1所示，点和叉分别表示 2类样本，图中 3条

线相互平行，其中边缘2条线分别经过2种样本的部分

数据，中间这条线被称作最优分类线。可以发现，最优

分类线不仅保证了 2类数据的分开，并且使得分开的

距离最大化。对于高维度维度的情况，最优分类线扩

张为一个超平面，使得其余 2个超平面的间隔最大。

设分类面方程为wx-b=0，于样本集合(xi，yi),i=1…n，x∈
Rn，y∈{+1,-1}，其最优分类面的数学模型见式(1)。

max .Z = 2
 w

s.t. yi(K(w,xi) + b)≥ 1, i = 1,...,n
……………… (1)

式中：K为内积函数，可以看出，要求2/||w||的最大

值即是求||w||的最小值，利用Lagrange最优化方法可

以将上述问题转换为其对偶问题，转换后形式见式

(2)。

max .Q(a) =∑
i = 1

n

ai - 12∑i, j = 1

n

aiaj yi yjK(xi,xj)

s.t.∑
i = 1

n

yiai = 0,ai ≥0, i = 1...n
……… (2)

其中ai、aj分别表示与式(1)中第 i个、第 j个约束条

件的Lagrange乘子，yi、yj分别表示第 i个、第 j个支持向

量中 y的值。这是一个二次函数的最优化问题，存在

唯一的解，并且解中 ai有一部分是不为零的。非零的

ai所对应的样本称为支持向量，解出模型的决策函数

如式(3)。

f (x) = sgn(∑
i = 1

n

α*
i yiK(xi,x) + b*) ………………… (3)

上述内容是线性可分支持向量机的核心思想，然

而在实际数据中，大多数情况下数据是线性不可分

的。对于数据非线性的问题，通过加入松弛变量来解

决，即将式(1)变为式(4)。

max . Z = 2
 w

+C∑
i = 1

n

ξi

s.t. yi(K(w,xi) + b)≥ 1 - ξi, i = 1,...,n
…………… (4)

在式(4)中C≥0，对于此问题同样可用拉格朗日方

法来转化求解，其结果函数和原结果函数相同，只是ai

的范围变为[0,C]。在模型中C实际是作为罚函数的形

式存在的，称作惩罚系数，这种模型被称作C-SVM[9]。

另一方面，可以通过一个映射函数将低维度输入

空间Rn映射到高维度特征空间H，这样的映射函数在

支持向量机中被称作核函数。其中最常使用的是

RBF核函数，其公式见式(5)。

K(Xi,Xj) = e-γ‖Xi -Xj‖2
…………………………… (5)

图1 最优分类面
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1.2 多分类问题

通常支持向量机的多分类问题的处理方式有 2

类，一类方法是将多分类问题处理为一系列的二分类

问题。另一类是通过改变支持向量机中原始的最优化

问题，让其可以适应多分类。笔者选取的方法属于第

一类的一对一分类法。假设有 n类样本待分类，则每

次选择不重复、不相同的2类样本建立一个分类器，共

建立 n(n-1)/2个分类器。在需要分类时，将样本特征

输入所有分类器进行计算，选取被分类次数最多的种

类作为最终的输出。

2 实验设计及结果

实验分为2部分。

（1）支持向量机模型仿真，包括数据的预处理、数

据的训练与测试、结果分析 3部分，实验流程图如图 2

所示。

（2）与经典分类器的对比实验，为了更全面地分析

样本编号

1

2

3

4

5

6

7

8

毒性

-1

+1

+1

-1

+1

+1

+1

+1

帽形

3

3

1

3

3

3

1

1

帽面

4

4

4

3

4

3

4

3

帽色

1

10

9

9

4

10

9

9

清肿

1

1

1

1

2

1

1

1

气味

8

1

2

8

7

1

1

2

鳃—附属

3

3

3

3

3

3

3

3

鳃—间隔

1

1

1

1

2

1

1

1

 测试数据

实验数据

新数据 判别

训练数据 参数寻优

测试模型

训练模型

分类器

图2 实验流程

笔者所提方法的性能，将实验结果与神经网络、决策树

的实验结果进行对比。

2.1 支持向量机模型仿真

使用加州大学欧文分校所提供的蘑菇数据集进行

实验 [10]，数据共有 22个特征，分别为：帽形，帽面，帽

色，清肿，气味，鳃—附属，鳃—间隔，鳃—形状，鳃—颜

色，茎秆—形状，茎秆—根，茎秆—表面—上环，茎秆—

表面—下环，茎秆—色彩—上环，茎秆—色彩—下环，

菌幕—数目，菌幕—色彩，环—数目，环—类型，孢子—

印记—色彩，数目，生长地。这些特征都可以直接经过

观察得到。

数据共有8124组，其中第一列分别用指标{+1,-1}

表示蘑菇的毒性，其余各列类似的用1,2…分别表示各

样本在各特征下的情况，其部分样本如表1所示。

在Matlab (2013a)环境下进行实验，在 Libsvm开

源包的基础上进行编程[11]，选取的支持向量机模型为

C-SVM模型，选取RBF核函数。通过随机选样，分别

选取了 4组样本量为 400、814、4125、8124的数据进行

实验，为保证学习拥有足够的精度，对数据采用

mapminmax函数归一化处理。

在完成数据预处理后，实验设计如下：首先，将实

验数据按照均匀分布随机分成5份，选取其中1份作为

测试数据，其余 4份作为训练数据；然后，根据蘑菇数

据建立毒蘑菇判别模型，并在测试数据上对蘑菇是否

有毒进行预测，统计出预测值的准确率。考虑到实验

结果的准确性和避免过拟合，进行5次实验，每次选取

不同的测试数据，并将 5次实验获得准确率的平均值

作为最终准确率。

笔者所提方法需要确定的最重要参数是C和γ，其
中 C 是 C-SVM 模型即公式(4)中的 C，参数γ指的是

RBF核函数即公式(5)中的γ。所采用的寻优方法为固

定步长和范围的探索方法，并采用交叉训练集预测准

表1 部分蘑菇的部分特征数据
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确率。其中，当样本量为 400时，参数C和γ寻优过程

的绘图如图 3（为了更好表示出各参数下准确率的性

质，图 3中横、纵坐标数据都经过对数化处理，图像以

等效果线的形式进行绘制）。

由图3可以看出，在同等样本数量情况下，最差参

数和最佳参数的交叉验证准确率的差异超过10%，这

表明参数的选取对结果的准确率有重要的影响。

实验分别使用默认参数以及通过寻优得到的参数

进行实验，并对比实验结果。表 2显示了在不同样本

量下，对最优参数C和γ的确定及其准确率结果。

模型

支持向量机

BP神经网络

C4.5决策树

400个样本

98.71

95.18

96.29

814个样本

99.87

95.36

96.88

4125个样本

100

95.48

97.30

8124个样本

100

95.55

97.41

样本量

参数C

参数γ
交叉验证准确率/%

默认参数准确率/%

最优参数准确率/%

400个样本

2

0.3536

98.79

93.18

98.71

814个样本

1.4142

0.7071

99.84

94.53

99.87

4125个样本

2

2

100

95.48

100

8124个样本

0.3536

2.8284

100

96.31

100

图3 等效果线图

表2 各样本最优参数准确率表

由表2可知，随着样本数量的增加，交叉验证准确

率、默认参数准确率以及最优参数准确率在不断上升，

并且最优化的参数C和参数γ使得该方法在样本数量

只有总数量1/10左右时，也能使得判别准确率即最优

参数准确率接近100%。这证明了对于毒蘑菇的检测，

该方法具有较好的可靠性。

2.2 与BP神经网络及决策树的对比实验

为了更全面地说明问题，应用BP神经网络以及

C4.5决策树这2种经典的分类器作为对比[12-16]，对比结

果见表3。

由表 3可知，相比于神经网络、决策树等分类器，

基于支持向量机的蘑菇毒性判别方法具有如下优点。

（1）在结果准确率上有着较大优势。相同样本量

下，基于支持向量机的蘑菇毒性判别方法的判别精确

度均高于其他分类器。例如，在 814个样本的这组实

验中，BP神经网络的判别准确率只有95.36%，C4.5决

策树算法的判别准确率有96.88%，而对基于支持向量

机的方法，其判别准确率达到了99.87%。

表3 3种分类器准确率对比表 %
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（2）对数据量变换更敏感。随着数据量的增加，

BP神经网络与C4.5决策树模型判别的准确率上升缓

慢，特别是神经网络方法，数据对其准确率的提升几乎

停滞，而同等样本情况下，基于支持向量机的方法的准

确率随着数据量增大而提升并达到100%。

基于此，相比于经典分类器，基于支持向量机的方

法更适用于蘑菇毒性的判别。

3 结论

笔者提出了一种基于支持向量机的蘑菇毒性判别

方法，与传统方法相比，基于支持向量机的蘑菇毒性判

别方法具有准确性高、成本低、易于推广等特点，具有

较强的实用性。

基于支持向量机的判别方法可作为工厂中自动化

蘑菇检测处理流程的理论基础；也可以依据该方法编

制手机程序，对拍摄的野外蘑菇图片进行自动识别和

毒性检测。

在选取最优模型参数时，笔者所用的是定步长的

二维探索法，该方法在某些特殊情况下的收敛速度较

慢。如何结合非线性最优方法（例如遗传算法、粒子群

算法等）来提高寻优速度，是下一步研究的重点。

4 讨论

笔者基于支持向量机，提出了一种可自动化的蘑

菇毒性判别方法。仿真实验结果表明，所提出的基于

支持向量机的蘑菇毒性判别方法即使在训练样本量较

小时，判别准确率也可接近100%。

与传统的人工蘑菇毒性判别方法相比[1]，虽然都

是依据蘑菇的外形、颜色等因素来判定蘑菇的毒性，但

由于基于支持向量机的方法排除了人为主观因素，在

判别准确率上有较大提升。与经典的神经网络和决策

树分类器相比[12-15]，笔者所提方法在准确率、数据灵敏

度上有较强的优势。这是由支持向量机的特性引起

的，支持向量机的核心在于：（1）最大化支持向量的间

隔；（2）核函数。第一点保证了支持向量机分类的最优

性；第二点保证了支持向量机可应用于多分类问题。

相比于经典的神经网络和决策树等分类器，这 2点支

撑了支持向量机在小样本、非线性问题中的优势。

当实验样本达到一定数据量后，基于支持向量机

的方法判别准确率达到了100%，当实验样本达到一定

数据量后，基于支持向量机的方法判别准确率达到了

100%，这是因为支持向量机在解决小样本、非线性的

问题时具有一定优势。在实际中，蘑菇数据具有小样

本、非线性的特点，所以基于支持向量机蘑菇毒性判别

方法在实际工程中是适用的。
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