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改进Res2Net和注意力的中药饮片识别模型*
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摘 要:中药饮片是指药材经炮制后可直接用于中医临床或制剂生产的药品,针对中药饮片种类繁多、形状各异、鉴别困难的

问题,提出一种改进Res2Net和注意力的中药饮片识别模型BIM-Res2Net50-IECA。首先,在Res2Net的基础上引入双向融

合策略,促进不同尺度特征之间的有效交互,获取更精细和丰富的特征信息;其次,使用最大池化改进ECA注意力机制,同时

增强全局视角和显著性特征,突出中药饮片重要的特征区域;最后,结合Softmax
 

Loss和Center
 

Loss构造联合损失函数,有
效地调节类内以及类间距离,提高分类的准确性。实验表明,基线模型能有效提取多尺度特征,BIM-Res2Net50-IECA在构建

的16类中药饮片数据集上的准确率、精确率、召回率和F1-Score分别为94.74%、94.27%、94.83%和94.55%,与先进的

Tansformer分类模型相比,具有更低的计算复杂度和更高的准确率,能为中药饮片的智能识别提供有力支持。
关键词:中药饮片;BIM-Res2Net50-IECA;多尺度特征;注意力机制
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Abstract:
  

Chinese
 

herbal
 

medicine
 

decoction
 

pieces
 

refer
 

to
 

drugs
 

that
 

can
 

be
 

directly
 

used
 

in
 

clinical
 

practice
 

or
 

formulation
 

production
 

after
 

processing.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

problems
 

of
 

the
 

wide
 

variety,
 

different
 

shapes,
 

and
 

difficult
 

identification
 

of
 

Chinese
 

herbal
 

medicine
 

decoction
 

pieces,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

improved
 

Res2Net
 

and
 

attention
 

mechanism
 

Chinese
 

herbal
 

medicine
 

decoction
 

piece
 

recognition
 

model
 

BIM-Res2Net50-IECA.
 

Firstly,
 

a
 

bidirectional
 

fusion
 

strategy
 

is
 

introduced
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

Res2Net
 

to
 

promote
 

effective
 

interaction
 

between
 

features
 

of
 

different
 

scales
 

and
 

obtain
 

more
 

refined
 

and
 

rich
 

feature
 

information.
 

Secondly,
 

using
 

max
 

pooling
 

to
 

improve
 

the
 

ECA
 

attention
 

mechanism,
 

while
 

enhancing
 

the
 

global
 

perspective
 

and
 

salient
 

features,
 

highlighting
 

the
 

important
 

feature
 

regions
 

of
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

decoction
 

pieces.
 

Finally,
 

a
 

joint
 

loss
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

combining
 

Softmax
 

Loss
 

and
 

Center
 

Loss,
 

which
 

effectively
 

adjusts
 

the
 

intra
 

-
 

and
 

inter
 

class
 

distances
 

and
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

classification.
 

Experiments
 

have
 

shown
 

that
 

the
 

baseline
 

model
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

can
 

effectively
 

extract
 

multi-scale
 

features.
 

BIM-
Res2Net50-IECA

 

achieved
 

accuracy,
 

precision,
 

recall,
 

and
 

F1-Score
 

of
 

94.74%,
 

94.27%,
 

94.83%,
 

and
 

94.55%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

advanced
 

Tansformer
 

classification
 

model,
 

it
 

has
 

lower
 

computational
 

complexity
 

and
 

higher
 

accuracy,
 

providing
 

strong
 

support
 

for
 

intelligent
 

recognition
 

of
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

decoction
 

pieces.
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0 引 言

  中药饮片是指药材经过炮制后可直接用于中医临床

或制剂生产的药品,其上可承接中药材,向下可承接中成

药,是中医临床处方的重要组成部分,也是中医药文化的

重要载体[1]。然而,由于中药饮片种类繁多、形态相似,导
致其鉴定十分困难。早期依靠专业人员通过观察、触摸、
品尝、鼻闻等方式鉴定[2],其准确性依赖于技术人员的经

验积累,易受主观因素影响,不利于大规模进行检测,很难

适应信息化环境下的鉴别需求。
许多学者尝试借助特征描述算子,从形状[3]、颜色[4]、

纹理[5]等方面提取图像特征,然后使用支持向量机、朴素

贝叶斯等算法对中药饮片识别。陈仕妍等[6]构建尺度和

旋转无关的颜色匹配模板,提取中药饮片前景颜色参数。
王天舒等[7]利用图像相邻像素点间的灰度关系提取纹理

特征,通过K临近算法输出药材产地信息。周晴等[8]基于

支持向量机构建药性判别模型,实现对唇形科中药辛味药

性的高效判别。然而,传统的机器学习方法需人工设计特

征,针对不同的任务需设计不同特征描述子,不具备通用

性,导致中药饮片识别的准确率不高。
近几年,基于人工智能的卷积神经网络因适应性好、

特征提取能力强、准确率高受到了普遍关注,越来越多的

研究人员将其应用到中药饮片识别领域。张宜等[9]对比

传统算法和深度学习的差异,证明深度学习在中药饮片识

别上的有效性。王健庆等[10]使用GoogleNet提取中药饮

片语义特征,实现复杂背景下对人参与西洋饮片的检测与

识别。李玥辰等[11]针对中药饮片识别鲁棒性不足的问

题,通过图像扩充、细节增强以及AlexNet优化,提升模型

的泛化性。韩勇等[12]基于 DenseNet的稠密块和过渡层

的交替连接,并加入随机丢弃来防止过拟合,实现对43种

中药材的平均识别准确率达到93.6%。胡晓东[13]通过对

ResNet34进行改进,将尺寸为7×7的卷积分解为3个并

联的3×3的卷积,提高模型对中药饮片图像识别的精度。
张琦等[14]以Xception以基准网络,采用迁移学习实现对

60种中药 饮 片 图 像 的 快 速 识 别。Miao等[15]将 Conv-
NeXt与ACMix网络融合,提升对中药饮片特征的提取

性能。Sun等[16]使用LetNet和ResNet分别提取中药饮

片特征,然后将两个特征向量拼接用于分类。虽然上述

方法提高了中药饮片的识别精度,但在实际的分类任务

中,可供辨别的特征集中在形状尺寸、色泽质地,截面纹

理等部位,增加这些关键特征的表达有助于改善中药饮

片的识别效果。
为突出重要的特征信息,一些研究者引入注意力机制

以增强对中药饮片关键特征的提取。周丽媛等[17]利用通

道注意力,引导模型提取复杂背景下的纹理特征,实现对

藏药材切片图像的识别。Mo等[18]使用卷积块注意力从

空间和通道两个维度对中药饮片分类起作用的像素区域

进行关注。Wang等[19]提出一种高效注意力机制(effi-

cient
 

channel
 

atttion,ECA),采用特征重标定的形式,强调

有用区域并抑制用处不大的区域。实践表明,虽然注意力

可增强中药饮片关键特征的表达,但通道注意力的降维不

利于学习通道之间的依赖关系,卷积块注意力过度聚焦局

部区域,影响模型特征学习能力,ECA全局平均池化造成

局部细节的丢失,降低模型对关键部位的敏感性,且中药

饮片形状尺寸多样,单一尺寸的卷积核无法充分提取特

征,导致有效信息丢失。
基于以上研究现状和问题,本文从增强特征多尺度适

应性和突出重要特征区域两方面入手,以提升中药饮片的

识别精度。

1 模型架构

  本文提出一种改进Res2Net和注意力的中药饮片识

别模型BIM-Res2Net50-IECA,如图1所示,该模型在

Res2Net50的基础上进行如下改进:1)鉴于中药饮片形状

尺寸多样,引入双向融合策略对Res2Net模块进行改进,
提升不同尺度特征融合的效率和有效性,获取更精细和丰

富的特征信息;2)针对ECA全局平均池化造成的局部细

节丢失,融入最大池化同时增强全局视角和显著性特征,
提升中药饮片色泽质地,截面纹理等关键特征的权重,突
出有效的特征区域;3)结合Softmax

 

Loss和Focal
 

Loss构

建联合损失函数,有效缩小同类特征之间的差异,进一步

提高分类的准确率。本文方法在构建的16类中药饮片数

据集上进行一系列的实验,并与其他先进方法进行对比,
证明了具有良好的识别效果。

1.1 双向多尺度Res2Net模块

  不同尺度的图像含有不同层次的特征信息[20],通过

提取多尺度特征,有效地融合不同感受野的特征信息,可
以提升图像分类的准确性。现有方法如图像金字塔及In-
ception等都是以分组方式提取多尺度特征。Gao等[21]基

于ResNet提出一种新的多尺度特征提取模块Res2Net,
所不同的是,前者(图2(a))通过在每个残差块构造恒等映

射和跳跃连接确保特征的可重用性,但每个残差块内特征

提取尺度单一,而Res2Net模块(图2(b))则是将输入的

特征图划分为不同的特征的子集,并使用类残差结构连接

不同数量和不同感受野特征组合,以完成多尺度特征融

合。然而在Res2Net模块内部不同尺度特征的单向融合,
容易造成细节信息的丢失,导致特征信息很难从底层传递

到最后一层。
受双向多尺度特征融合网络的启发,本文提取一种新

的 双 向 多 尺 度 Res2Net (bidirectional
 

multi-scale
 

Res2Net,
 

BIM-Res2Net)模块(图1(c)),
 

该模块通过在

Res2Net内部构建从左到右和从右到左的双向融合策略,
以促进不同尺度特征之间的有效交互和信息传递,提升特

征融合的效率和有效性,获取更精细和丰富的特征信息,
增强网络的特征表达能力。

在BiM-Res2Net模块中,输入的特征经过1×1卷积
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图1 BIM-Res2Net50-IECA网络模型架构

Fig.1 BIM-Res2Net50-IECA
 

network
 

model
 

architecture

图2 不同残差块对比

Fig.2 Comparison
 

residual
 

blocks

进行维度变换,将得到的n 个通道的特征均匀地分割为s
(本文s=4)个特征子集,表示为xi,其中i∈{1,2,…,
s},每个特征子集的通道数为n/s。 除x1 直接传输给y1

外,每个xi(i=2,3,…,s)都有一个对应的3×3小卷积

层,从左到右的多尺度特征提取如式(1)所示。

Pi=
xi, i=1
ki(xi), i=2
ki(xi+Pi-1), 2<i≤s

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

其中,从i=2开始,每组特征都会输入到对应的小卷

积层,将卷积结果与下一组特征相加输入到下一个小卷积

层。从右到左的多尺度信息提取如下:

yi=
xi, i=1
Pi, i=s
ki(Pi+yi+1), 2<i<s

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

最后将所有特征图yi(i=1,2,…,s)沿着通道方向

进行拼接,通过1×1卷积实现多尺度特征融合,并与原始

特征融合得到最终的特征图。由于双向多尺度特征融合,
使用网络能更加有效地组合和利用不同尺度的信息,提升

网络的特征表达能力,从而提高分类的精准度。

1.2 改进的高效通道注意力

  ECA作为一个高效的通道注意力模块,在提高模型

特征表达能力的同时,显著减少参数量并降低计算复杂

度[22]。与SE类似,ECA也是输出不同通道的特征权重,
但采用了大小为k的一维卷积实现局部跨通道交互,避免

2个全连接层带来的维度缩减。然而ECA使用全局平均

池化整合特征图的空间信息,容易造成局部细节的丢失,
降低了模型对特定区域的敏感性,而全局最大池化通过对

特征图每个通道提取最大值,能突出最显著特征的信息,
有助于模型更加精准地定位关键区域。基于此,本文通过

将全局最大池化融入到ECA中,形成改进的高效通道注

意力机制(improved
 

efficient
 

channel
 

attention,IECA),提
升模型对中药饮片色泽质地,截面纹理等关键信息的提取

能力,其结构如图1(d)所示,IECA首先使用全局平均池

化和最大池化融合每个通道的局部信息和全局统计信息;
然后使用一维卷积实现局部跨通道交互,并通过Sigmoid
函数对卷积结果进行归一化处理,与原始特征图按元素相

乘,最终获取加权的特征向量。

—231—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

1)全局平均池化和最大池化

对输入的特征图U ∈RH×W×C 进行全局平均池化

(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)和 全 局 最 大 池 化 操 作

(global
 

max
 

pooling,
 

GMP)。GMP对特征图每个通道进

行平均值计算,能够提取特征图的整体信息,GAP是对特

征图每个通道进行最大值提取,够突出特征图中最显著的

信息,然后将两者进行相加融合,同时增强全局视角和显

著性特征,池化后特征图大小由 (H,W,C)降到 (1,1,

C),即:

Zca =
1

H ×W∑
i=H

i=1
∑
j=W

j=1
Uc(i,j) (3)

Zcm =max(Uc(0,0),Uc(0,1),…,Uc(i,j)) (4)

Zc =λZca +(1-λ)Zcm (5)
式中:Zca

 表示第c通道的平均池化结果;Zcm 表示第c通

道的最大池化结果;Zc 表示第c通道的最终输出;Uc(i,

j)代表第c个通道i行、j列的元素值;λ
 

用于调节两者的

比例,本文取值0.4。

2)计算自适应卷积核尺寸

IECA通道权重的生成是借助执行卷积核为k的一维

卷积操作,而k 则通过通道维度C 的映射来自适应确定,
可以表示为:

k=
log2C+b

γ odd

(6)

式中:k表示输出的卷积核尺寸;C 表示通道数;γ用于调

节通道数C和卷积核k之间的比例;‖odd 表示k的值只能

是奇数。本文设置γ=2,计算得到k=5。

3)权重计算

进行卷积核大小为k的一维卷积操作,生成每个通道

的自适应权重,通过Sigmoid函数对权重进行归一化:

ω =σ(Convk(y)) (7)
式中:ω 表示归一化的权重;σ 表示Sigmoid激活函数;

Convk 表示大小为k的一维卷积;y 表示全局平均池化后

的特征。

4)特征加权

将得到的归一化权重与对应通道特征进行逐通道相

乘,获得加权后的特征图,从而增强模型对重要特征的学

习和提取。
如图1(c)所示,将IECA注意力机制嵌入到Res2Net

残差中,形成BIM-Res2Net-IECA模块。该模块可以在多

尺度特征中学习不同通道的重要性,利用跳跃连接,缓解

神经网络的梯度消失。使网络更加集中地关注对当前任

务更重要的特征,既能增强网络的特征学习能力,同时又

保持了相对低的计算复杂度。

1.3 改进的损失函数

  在神经网络训练中,提高分类效果可以从增大类别间

距离和减少类内间距入手。Softmax损失函数实现了不

同类别清晰可分,却没有考虑类别内部的差异性。在中药

饮片分类任务中,不同种类的中药饮片具有一定的相似

性,同一种类的饮片由于拍摄角度、光照等因素的影响呈

现出较大的差别。为了获得更好的分类效果,在损失函数

设计上需要考虑缩小同类别的距离的同时,扩大不同类别

间的距离[23],因此,本文引入能够区分类别间特征的Soft-
max损失函数和减小类内差异的Center

 

Loss,构建联合

损失函数进行模型训练。

Softmax损失函数可以增加类别间的距离,降低模型

过拟合的风险,从而提高分类准确性和鲁棒性,函数定义

如下:

Ls = -∑
m

i=1
ln e

WT
yixi+byi

∑
n

j=1
e

WT
jxi+bj

(8)

式中:yi 表示中药饮片的第i个类别;m 和n分别代表训

练批次和类别数量。

Center
 

Loss缩小类内距离的能力较强,使得相同种

类的数据表现得更加紧凑,有利于提高分类效果,函数定

义为:

Lc =
1
2m∑

m

i=1
|xi-cyi|22 (9)

式中:m 表示数据集中样本个数;xi 表示输入的第i个表

情特征;cyi 表示该类表情所有样本的中心。每个样本特

征距该类样本中心的距离的平方和越小,类内差距就越

小。中药饮片分类模型联合损失函数可表示为:

L =Ls+Lc (10)

2 实验数据与方法

2.1 数据集

  1)数据集构建

由于目前还没有公开权威的中药饮片数据集,为满

足实验场景的需求,本文通过实验室拍摄和网络爬取两

种形式构建数据集。第1种方式是在室内自然光条件

下,以不同底色为背景,使用Huawei
 

Mate
 

Xs
 

2手机采集

了包含丹参、白术、山楂、桑枝等16种常见中药饮片样本

共计6
 

872张,样本采集过程使用的焦距、曝光参数和拍

摄角度略有差别。第2种方式使用分布式爬虫技术从网

络中爬取中药饮片图像,剔除错误图像并进行筛选后每

种保留120~150张。由于网络抓取的图像存在背景干

扰、图像模糊以及图片水印等问题,因此采用两种方法相

结合的方式构建数据集,不仅有利于保证同种类别数据

的多样性,还有利于验证模型的识别性能。如图3所示,
图3(a)、(b)为 室 内 拍 摄,图3(c)、(d)为 从 互 联 网 上

获取。

2)数据增强扩充

为进一步增强模型的泛化性和鲁棒性,避免因训练数

据不足导致的过拟合,对数据进行增强扩充处理。(1)图
像旋转,不改变原始样本的画质,随机以不同角度旋转图

像,模拟不同的拍摄角度;(2)色彩抖动,随机调整图像的

亮度、对比度和饱和度,模拟不同的光照条件;(3)高斯噪
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图3 部分中药饮片图像

Fig.3 Images
 

of
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

decoction
 

pieces

声,添加不同程度的高斯噪声,模拟不同的图像采集设备。
原始中药饮片经过数据增强操作后,样本数量扩充到

29
 

043张,将增强后的图像按照8∶2的比例划分训练集

和验证集,分别用于模型的训练与验证。为加快训练速

度,所有中药饮片图像统一调整为224×224×3。数据增

强前后不同样本分布如表1所示。

表1 数据集不同样本分布

Table
 

1 Different
 

sample
 

distributions
 

in
 

the
 

dataset

种类 原始样本 增强样本 训练集 验证集

丹参 456 1
 

368 1
 

094
 

274
 

白术 578 1
 

734 1
 

387
 

347
 

白芍 689 2
 

067 1
 

654
 

413
 

醋龟甲 721 2
 

163 1
 

730
 

433
 

鹅管石 679 2
 

037 1
 

630
 

407
 

牡丹皮 568 1
 

704 1
 

363
 

341
 

党参 496 1
 

488 1
 

190
 

298
 

茯神 536 1
 

608 1
 

286
 

322
 

枸杞 499 1
 

497 1
 

198
 

299
 

桑枝 577 1
 

731 1
 

385
 

346
 

山楂 604 1
 

812 1
 

450
 

362
 

桂枝 651 1
 

953 1
 

562
 

391
 

猪苓 720 2
 

160 1
 

728
 

432
 

艾叶 669 2
 

007 1
 

606
 

401
 

金钱草 586 1
 

758 1
 

406
 

352
 

黄柏 652 1
 

956 1
 

565
 

391
 

总计 9
 

681 29
 

043 23
 

234
 

5
 

809
 

2.2 实验环境设置

  本文实验所使用的软硬件平台如下:处理器采用Intel
(R)

 

Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2680
 

v4
 

@
 

2.40
 

GHz,内存型号

256
 

GB
 

DDR4-2400,运行平台是64位的 Microsoft
 

Win-
dows

 

10,PyTorch2.0搭建和训练中药饮片识别模型,并
使用英伟达高性能显卡RTX

 

4060
 

Ti(8
 

GB)
 

GPU加速训

练过程,实验环境参数设置如表2所示。

表2 实验环境参数配置

Table
 

2 Experimental
 

environment
 

parameters

名称 属性

操作系统 Microsoft
 

Windows
 

10

CPU Intel(R)Xeon(R)
 

CPU
 

E5-2680
 

v4

GPU RTX
 

4060
 

Ti(8GB)

编程语言 Python
 

3.8
深度学习框架 PyTorch2.0

Cuda 11.4

为验证本文模型的识别精度,实验对模型超参数设置

如下:训练批次设为80轮,32张图片为一个batch,初始学

习率为0.001,Adam优化算法自适应地调整每个参数的

学习率。

2.3 评价指标

  为全面评估本文模型对中药饮片数据集的识别性能,
实验选用准确率(accuracy)、精确度(precision)、召回率

(recall)和F1-Score作为评估指标。准确率是正确分类的

样本占所有样本数的比例,用于衡量模型避免分类错误的

能力。

Accuray =
TP+TN

TP+TN +FP+FN ×100%
(11)

精确度是被分类为正类的样本中,实际为正类的样本

的比例,用于衡量模型预测为正类结果的可信度。

Precision=
TP

TP+FP×100%
(12)

召回率是实际为正类的样本中,被模型正确预测为正

类的样本的比例。用于衡量模型捕获正类样本的能力。

Recall=
TP

TP+FN ×100%
(13)

F1-score是精确度和召回率的调和平均值,同时考虑

精确度和召回率,反映模型总体的性能指标。

F1-score=
2Precision·Recall
Precision+Recall×100% (14)

3 实验结果分析

3.1 基线模型有效性分析

  为验证本文BIM-Res2Net50基线模型的特征提取能

力,本文复现部分经典深度神经网络模型GoogLeNet[24]、

ResNet50[25]、ResNeXt50[26]、Res2Net50[21],并在中药饮片
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数据集上进行训练和验证测试,实验结果如表3所示。

表3 不同基线模型对比分析

Table
 

3 Comparison
 

of
 

different
 

baseline
 

models

方法
参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPS
准确率/%

GoogLeNet[24] 71.4 6.78 84.81
ResNet50[25] 25.6 4.13 85.96
ResNeXt50[26] 25.0 4.20 87.24
Res2Net50[21] 24.3 4.20 88.31
BIM-Res2Net50 24.5 4.32 89.77

文献[24]并行使用不同尺度的卷积核提取多尺度特

征,在网络末端使用GAP替代全连接层,然而网络参数庞

大,计算复杂度高,容易导致模型过拟合;文献[25]使用瓶

颈结构大幅减少参数量,通过残差连接防止梯度消失,但
单一尺度的卷积核限制了模型的特征提取能力;文献[26]

是ResNet和GoogLeNet的组合体,它将输入的特征图分

成若干个组,在组卷积中分组数据来改善模型的性能,相
比文献[24-25],准确率分别提升2.43%和1.28%;文
献[21]以分层类残差方式连接不同的滤波器组,获取不同

数量和不同感受野的特征组合,但在Res2Net模块内部不

同尺度特征单向融合,容易造成细节信息的丢失;本文基

线模型在文献[21]的基础上,建立双向融合策略获得更精

细和丰富的特征信息。从参数量、计算复杂度和准确率维

度综合考虑,本文基线模型特征提取能力更强,具有更明

显的优势。

3.2 消融实验

  为 了 评 估 各 个 模 块 的 有 效 性,本 文 分 别 对 BIM-
Res2Net模块、IECA注意力模块和Center

 

Loss损失函数

进行了消融实验。对不添加任何模块的Res2Net50网络

模型标记为Base,在验证集上将各个模块依次加入进行对

比实验,实验结果如表4所示。

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiment

方案 Base BIM-Res2Net IECA Center
 

Loss 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1-Score/%
S0 √ - - - 88.31 88.66 88.58 88.62

 

S1 - √ - - 89.77 90.03 90.62 90.32
 

S2 - √ - √ 92.82 92.67 92.79 92.73
 

S3 - √ √ - 93.24 93.59 93.03 93.31
 

S4 - √ √ √ 94.74 94.27 94.83 94.55

  从表4可以看出,每个模块均在一定程度上提升了模

型的性能。方案S0以Res2Net50为特征提取网络,通过

类残差结构融合不同尺度的特征,在验证集上的准确率、
精确率、召回 率 和 F1-Score分 别 为88.31%、88.66%、

88.58%和88.62%。方案S1将特征提取网络替换成为

BIM-Res2Net50后,由于采取双向融合策略提升多尺度特

征融合效率,可以有效促进不同尺度特征之间的交互和信

息传递,与Base相比,其准确率上升了1.46%。方案S2
是在S1的基础上添加IECA注意力,使模型能同时增强

对全局信息和显著性特征的表达,提升有效特征区域的权

重。原始图像经过随机旋转、色彩抖动和高斯噪声等数据

增强处理后,相同类别的图像受到外界干扰因素的影响较

大,表现出了较大的差异性,方案S3加入Center
 

Loss损

失函数后,能使同类中药饮片特征尽量向样本中心靠拢,
使其相似性变大,从而提高了模型识别的精度。实验结果

表明,将3个模块融合起来效果最佳,与Base相比模型在

各个评价维度上都获得了较大幅度的提升,证明本文模型

既能增强模型多尺度特征学习能力,又能强调有效的特征

区域,并调节类内以及类间距离,提高分类的准确率,从而

发挥模型的对中药饮片的最佳识别效果。
模型迭代次数与训练损失之间的关系如图4(a)所

示。方案S4随着训练次数的增加,损失函数值逐渐减小,

未出现较大幅度的上下波动,前20轮损失函数的值快速

下降,35~40轮之间损失函数的值下降速度减缓,第40
轮之后,损失函数的值趋于稳定,并最终保持在0.2左右,
证明了预测结果与真实结果之间的差异较小,模型对中药

饮片图像具有较好的拟合能力。
迭代次数与准确率之间的关系曲线如图4(b)所示,

可以看到,本文模型能够以较高的准确率实现对中药饮片

图像的识别。在整个训练期间,准确率保持了较高的增长

速度,并在第45轮之后并保持识别精度在94%以上,证明
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图4 各方案训练损失与准确率曲线

Fig.4 Train
 

loss
 

and
 

accuracy
 

curves
 

for
 

each
 

scheme

   

本文模型具有较强的中药饮片图像识别能力。

3.3 模型有效性验证

  模型验证可以帮助评估算法是否能够准确的预测未

知的数据,并在实际的应用中表现出优越的性能[27]。为

验证本文模型对每种中药饮片的识别效果,将训练好的模

型在验证集上进行测试,并对每种中药饮片最终的准确

率、精确率、召回率和F1-score值进行统计,以评估本文所

提模型的有效性,结果如表5所示。
由表5可知,除个别种类外,模型对大部分中药饮片

的识别均取得了令人满意的效果,在5
 

809张测试集图片

中,能正确识别其中的5
 

504张,占测试集样本总数的

94.74%。其中醋龟甲、鹅管石、枸杞、山楂、艾叶等特征区

分明显的中药饮片样本,其识别准确率、精确率、召回率和

F1-Score均在97%以上。牡丹皮、党参、金钱草、黄柏等

含有较多从网络抓取的样本,虽然存在一定的背景干扰、

   
表5 每种中药饮片识别效果

Table
 

5 Identification
 

effect
 

of
 

each
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

decoction
 

piece (%)

类别 准确率 精确率 召回率 F1-Score 类别 准确率 精确率 召回率 F1-Score
丹参 88.76 89.93 90.01 89.97

 

枸杞 98.26 96.21 97.35 96.78
 

白术 91.15 91.86 91.78 91.82
 

桑枝 92.53 93.02 92.94 92.98
 

白芍 92.26 92.19 92.65 92.42
 

山楂 97.94 97.03 97.51 97.27
 

醋龟甲 98.91 97.82 98.37 98.09
 

桂枝 90.71 90.26 90.69 90.47
 

鹅管石 97.54 97.45 97.21 97.33
 

猪苓 91.39 91.56 91.27 91.41
 

牡丹皮 95.32 96.05 95.64 95.84
 

艾叶 98.08 98.34 98.43 98.38
 

党参 95.35 95.29 95.32 95.30
 

金钱草 96.62 96.56 97.04 96.80
 

茯神 89.94 89.78 90.28 90.03
 

黄柏 95.48 95.86 95.67 95.76
 

图像模糊问题,但也取得了95%以上的识别精度,远远超

过了人类的分辨水平。模型的实际输出效果如图5所示,
可以看出,本文算法能对不同背景、不同分辨率、不同角度

和不同干扰的中药饮片进行正确识别,并具有较高的置信

度,说明了模型具有较强的泛化能力,能有效的对各种环

境下的中药饮片进行正确识别。

图5 不同类别样本测试结果

Fig.5 Test
 

results
 

of
 

different
 

categorty
 

samples

  为进一步分析模型分类错误的中药饮片的分布情况,
模型对各类中药饮片图像识别的混淆矩阵如图6所示,其
中的每一列之和是验证集中每一类中药饮片的数量,主角

线上的数值表示预测正确的中药饮片的数量,对角线的以

外的数值表示预测错误的中药饮片数量。
虽然本文方法取得了有意义的分类效果,但在实验中

也暴露中所存在的一些缺陷,对形状尺寸、色泽质地,截面

纹理等特征相似的不同种类的中药饮片,容易造成分类错

误(图7)。如桂枝、丹参和茯神在颜色和纹理结构上具有

一定的相似性,难以提取具有辨别性的特征,导致模型难

以区分,三者的准确率都在90%左右;白术和猪苓具有相

似的形状,但断面结构不同,白芍和桑枝形状不同,但断面

结构均有光泽,因此虽然特征具有一定的区分度,但也容

易引起分类混淆,四者的准确率在91%~93%;另外少量
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图6 混淆矩阵

Fig.6 Confusion
 

matrix

样本存在的背景干扰、数字水印等问题容易导致识别

错误。

3.4 模型先进性分析

  近年来,视觉Transformer将图像的每个像素区域视

为序列中的一个位置,利用自注意力机制将特征映射成不

同的向量空间,增强模型的感知能力,为图像分类任务带

来了革命性的变化。为验证本文算法的先进性,与基于

Transformer的分类模型进行对比实验,其结果如表6
所示。

由表6可知,文献[28]基于滑动窗口的自注意力机

制,将特征图划成多个不相交区域,在每个区域内部进行

自注意力计算,并采用层次化的方法融合多尺度特征,但
模型参数量较大,资源消耗高。文献[29]采用多头自注意

力机制,将输入图像裁剪为固定尺寸的图像块,对其进行

线性映射后加入位置编码和类别嵌入等信息,实现对图像

   

图7 容易误分的类别

Fig.7 Categories
 

that
 

are
 

prone
 

to
 

misclassification

表6 不同算法对比分析

Table
 

6 Comparison
 

of
 

different
 

algorithms

方法
参数量/

(×106)
浮点数/

GFLOPS

准确

率/%

Swin
 

Transformer[28] 88.0 15.4 91.89

Vision
 

Transformer[29] 86.6 12.6 92.22

Pyramid
 

Vision
 

Transformer[30] 61.4 9.8 92.94

Data-Efficient
 

Image
 

Trans-

former[31]
22.01 5.97 93.58

本文 25.3 4.72 94.74

数据的高效处理,然而模型缺乏空间信息捕捉能力。文

献[30]通过金字塔结构,在不同分辨率的特征图上进行高

效的Transformer操作,并使用局部注意力机制关注局部

区域内的关键点,提高模型的表示能力。文献[31]在文

献[30]的基础上引入知识蒸馏技术,减少模型中的冗余参

数和过度依赖特定的隐藏单元,提升模型的泛化能力。
本文模型在 Res2Net的基础上,通过双向融合策略提

升不同尺度特征的融合效率,并利用IECA注意力机

制,使 更 加 关 注 中 药 饮 片 重 要 的 特 征 区 域。与 文

献[28-31]相比参数量和计算复杂度显著降低,而准确

率分别提升2.85%、2.52%、1.81%和1.16%,证明了

本文算法的先进性。

4 结 论

  本文提出一种改进Res2Net和注意力机制的中药饮

片识别模型,通过引入双向融合策略,促进不同尺度特征

之间的有效交互,使用最大池化改进ECA注意力机制,增
强全局视角和显著性特征,并结合联合损失函数进一步提
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高分类的准确性。实验表明该模型识别精度高,能有效满

足对中药饮片识别需求,具有一定的实用价值。
然而由于中药饮片种类繁多,且不同种类的中药饮片

存在着形状、纹理和颜色等特征的相似性,下一步的研究

方向如下:1)引入对比学习并结合图像分割技术,提取更

精细的特征,减少相似中药饮片之间的混淆;2)不断完善

模型,进一步评估模型对其他中药饮片的识别能力,并
部署于实际的使用环境中,提升中药饮片识别的智能

化水平。
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