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摘要：针对中药饮片识别采用人工方式存在的耗费人力物力、主观性强，容易造成偏差等问题，提出基于

通道注意力机制的中药饮片图像识别方法。首先，构建中药饮片图像数据库；然后，采用改进的 AlexNet 模型对

莪术、姜、橘核和牡丹皮的饮片图像进行识别；最后，针对同一饮片不同炮制品的图像特征差异不明显问题，引

入通道注意力机制。对比实验结果表明：基于通道注意力机制的 AlexNet 模型比 AlexNet 模型的平均精确度提高

了 2.18%，识别准确率提高了 2.05%；且降低了参数量及 FLOPs。 
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Abstract: A channel attention mechanism based on image recognition method for Chinese herbal pieces is proposed to address

the issues of human and material resources consumption, strong subjectivity, and bias in manual recognition of Chinese herbal pieces. 

Firstly, construct an image database of Chinese herbal pieces; Then, an improved AlexNet model was used to recognize the sliced 

images of Zedoary Turmeric, Ginger, Orange Kernel, and Moutan Cortex; Finally, a channel attention mechanism is introduced to 

address the issue of insignificant differences in the characteristics of different processed products of the same slice. The comparative 

experimental results show that the AlexNet model based on channel attention mechanism has an accuracy improvement of 2.18% and 

a classification accuracy improvement of 2.05% compared to the AlexNet model; And it reduces the number of parameters and FLOPs. 

Keywords: Chinese herbal pieces; mage recognition; channel attention mechanism; AlexNet model 

0 引言 

中医中药是我国医药行业的重要组成部分。在中

药蓬勃发展的过程中，中药饮片的识别技术占据了重

要的地位。目前，中药饮片的识别主要根据专家的知 

识和经验或通过图像比对做出判断[1]，不仅耗费大量

的人力物力，还具有主观性，容易造成偏差。随着人

工智能技术的发展，利用机器学习来实现图像识别逐

步应用于中医药领域[2-3]，不仅提高了中药饮片识别的 
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自动化程度及稳定性，还确保了统一的识别结果[4]，

推动了中医药客观化、标准化的研究。 

近年来，深度学习[5]在图像识别领域取得了较大

的突破。王健庆等[6]利用 Google Net 深度学习模型对

常见的 100 种中药饮片数据库进行训练及识别，达到

了 92%的平均识别率。胡继礼等[7]借助深度迁移学习

理论，在 Inception-V3 模型[8]上执行自适应和 finetune

操作，对中药饮片图像进行分析处理，平均错误率接

近人工组，但其最大值与最小值的极差优于人工组。

然而，对于相同品种的中药饮片，如姜有干姜、炮姜、

姜炭等不同炮制品，其图像特征的差异不明显，且性

味、功效各不相同[9]，如采用以上方法进行识别，效

果并不理想。 

为此，本文提出基于通道注意力机制的中药饮片

图像识别方法，通过引入基于注意力机制的 AlexNet

模型，提高对同一种中药不同炮制品的识别准确率。 

1 深度学习 

深度学习是机器学习的热门研究领域之一，相比

传统的神经网络，它从输入层到输出层经历的层次数

目更多[10]。近年来，深度学习在语音和图像识别方面

取得了突飞猛进的进展。 

1.1  卷积神经网络 

卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

是深度学习的代表算法之一。世界上第一个卷积神经

网络是 LECUN[11]在 1998 年提出的 LeNet。Google 

Net[8]、ResNet[12]和 AlexNet[13]等模型都是在此基础上

发展起来的。AlexNet 模型由 5 个卷积层和 3 个全连

接层组成，采用 ReLU 作为激活函数，解决了深度网

络中 Sigmoid 的梯度弥散问题；利用随机失活方法在

训练过程中随机忽略一些神经元，避免了过拟合问题。 

1.2  注意力机制 

近年来，注意力机制在图像理解、语音识别等领

域得到一定的应用，其可以辅助模型分析输入信息对

当前任务的作用，通过评判不同输入信息的重要程度

得到信息不同部分的权重，使任务模型更为准确[14]。

注意力模型通常分为通道注意力模型、空间注意力模

型、通道和空间混合注意力模型。对于二维图像的

CNN 来说，一个维度对应图像的尺度空间，另一个维

度对应通道。本文利用通道注意力机制建立中药饮片

的图像识别模型。 

2  基于通道注意力机制的中药饮片图像识别 

目前，中药饮片图像识别领域暂无公开的标准数

据库用于深度学习研究。本文采用的中药饮片图像均

由广东药科大学中药数字化质量评价重点实验室及

国家中医药管理局/广东省高校中药质量工程技术研

究中心课题组提供。 

2.1  数据集准备 

中药饮片种类繁多，据最新的《中华本草》记载，

中药共有 8 980 种，常见的中药饮片有一千余种。本

文以 4 种中药饮片（莪术、姜、橘核、牡丹皮）和 2

种中药饮片不同程度的炮制品（干姜、姜炭、炮姜，

牡丹皮轻炭、牡丹皮标炭、牡丹皮重炭）图像为研究

对象，如图 1 和图 2 所示。 

 

图 1  不同中药饮片图像 
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图 2  不同中药饮片炮制品图像 

2.2  数据预处理 

原始数据集中的图像大小为 4 608×3 456×3 像素，

利用 OpenCV 中的 resize 将其调整为 224×224×3 像

素。采用随机旋转、平移、翻转、缩放等方式进行图

像增强。增强后的数据集经过旋转、镜像、缩放等操

作，使图像数量增倍，减少了模型过拟合的可能性。 

2.3  数据集 

经过预处理的中药饮片数据集含有 6 400 幅图像，

按 6∶3∶1 的比例划分训练集、验证集、测试集。其

中，训练集有 3 840 幅图像，验证集有 1 920 幅图像，

测试集有 640 幅图像。 

2.4  模型构建 

基于通道注意力机制的中药饮片图像识别方法

以 AlexNet 模型为基础，通过改进其结构并增添新的

机制，使其尾部结构的参数量与计算量大大减少。 

首先，在 AlexNet 模型的第二、三、四、五次卷

积后加入批量归一化操作，以加快网络收敛速度，为

模型提供正则化效果，并在激活操作后加入注意力机

制（sequeeze-and-excitation, SE）模块。 

然后，因为 AlexNet 模型的 3 个全连接层参数量

多且计算量大（参数量和每秒浮点运算次数（floating 

point operations，FLOPs）均达 56.68 MB），所以删除

AlexNet模型的3个全连接层，增添1个1×1卷积层，

利用 960 个 1×1×256 的卷积核得到 5×5×960 的特征

映射；利用 Hardswish 激活函数做批量归一化处理。 

最后，利用全局平均池化操作获取每个通道的全

局信息，得到 1×1×960 的特征映射，将其展开为 960

个神经元，加入到有 1 280 个神经元的全连接层，利

用 Hardswish 激活函数，加入 Dropout 正则化，以减

缓过拟合，输出层采用 softmax 回归。 

改进后的 AlexNet 模型结构如图 3 所示。 

 

 

图 3  改进后的 AlexNet 模型结构 

借助轻量级的核心库 fvcore 求得AlexNet 模型参

数量从 56.68 MB 降至 2.76 MB，FLOPs 从 56.68 MB

降至 8.68 MB，参数量与计算量均大为减少。 

3  实验 

本实验采用 Pytorch 深度学习框架。硬件环境为：
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处理器 Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU @ 2.30 GHz 

四核；内存 8.00 GB；显卡 NVIDIA GeForce GTX 1050 

Ti，显存 4.00 GB。 

为验证同一种中药饮片不同炮制品的识别效果，

将 AlexNet 模型与基于通道注意力机制的 AlexNet 模

型进行对比实验，识别结果如表 1和表2所示。其中，

Precision、Recall、Specificity、F1_Score 分别为评估识

别性能的精确度、召回率、特异度和 F1_Score 指标。

识别准确率（Accuracy）的计算公式为 

Aaccuracy = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) 

式中：TP 为模型正确识别为正例的样本数，TN

为模型正确识别为反例的样本数，FP 为模型错误识

别为正例的样本数，FN 为模型错误识别为反例的样

本数。 

表 1  AlexNet 模型的识别结果 

中药饮片 Pprecision Rrecall Sspecificity F1 

莪术 98.92% 99.73% 99.85% 99.32% 

姜 98.93% 95.88% 99.85% 97.38% 

橘核 100.00% 99.71% 100.00% 99.86% 

牡丹皮 99.15% 99.15% 99.89% 99.15% 

干姜 98.53% 99.63% 99.85% 99.08% 

姜炭 91.72% 99.25% 99.13% 95.34% 

炮姜 98.61% 88.38% 99.89% 93.22% 

牡丹皮标炭 90.57% 94.12% 99.10% 92.31% 

牡丹皮轻炭 95.11% 94.40% 99.53% 94.76% 

牡丹皮重炭 97.78% 98.51% 99.78% 98.14% 

平均值 96.93% 96.88% 99.69% 96.86% 

识别准确

率：97.16% 
    

由表 1 可知，AlexNet 模型对中药饮片的识别准

确率为 97.16%，但同一种中药不同炮制品的识别效果

欠佳，F1_Score 分数最低的是牡丹皮标炭，仅为

92.31%。 

表 2  基于通道注意力机制的 AlexNet 模型识别结果 

中药饮片 Pprecision Rrecall Sspecificity F1 

莪术 99.73% 100.00% 99.96% 99.86% 

姜 99.48% 99.48% 99.92% 99.48% 

橘核 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 

牡丹皮 99.72% 99.72% 99.96% 99.72% 

续表   

中药饮片 Pprecision Rrecall Sspecificity F1 

干姜 100.00% 100.00% 100.00% 100.00% 

姜炭 99.24% 97.01% 99.93% 98.11% 

炮姜 96.76% 99.17% 99.71% 97.95% 

牡丹皮标炭 96.92% 98.82% 99.71% 97.86% 

牡丹皮轻炭 99.25% 98.13% 99.93% 98.68% 

牡丹皮重炭 100.00% 98.88% 100.00% 99.44% 

平均值 99.11% 99.12% 99.91% 99.11% 

识别准确

率：99.21% 
    

由表 2 可知，基于通道注意力机制的 AlexNet 模

型比 AlexNet 模型的识别准确率提高了 2.05%，炮姜

与牡丹皮标炭的 F1_Score 分别提高了 4.73%、5.55%，

说明炮姜和牡丹皮标炭这两种对应姜和牡丹皮的炮

制品介于轻炭和重炭之间，在外观上难以区分。 

为了更加直观地显示模型的识别效果，AlexNet

模型和基于通道注意力机制的AlexNet模型的混淆矩

阵分别如图 4 和图 5 所示。 

 

 

 

图 4  AlexNet 模型的混淆矩阵 

由图 4 可知：利用 AlexNet 模型，240 个牡丹皮

标炭被正确识别，9 个牡丹皮标炭被错分为牡丹皮轻

炭，4 个牡丹皮标炭被错分为牡丹皮重炭；14 个牡丹

皮轻炭、4 个牡丹皮重炭和 2 个姜被错分为牡丹皮标

炭；在炮姜识别中，24 个炮姜被错分为姜炭，说明

AlexNet 模型难以识别不同炮制程度的牡丹皮或姜，

容易混淆同一种中药饮片的不同炮制品。 
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图 5  基于通道注意力机制的 AlexNet 模型的混淆矩阵 

由图5可知：利用基于通道注意力机制的AlexNet

模型识别炮姜与姜炭、牡丹皮标炭与牡丹皮轻炭时，

出错个数较少，炮姜被错分为姜炭的个数仅有 2 个，

而利用AlexNet模型识别时，被错分的个数达 24 个；

在牡丹皮不同炮制程度的识别上，被错分的个数也有

一定程度的减少，说明经过基于通道注意力机制的

AlexNet 模型的识别效果整体优于 AlexNet 模型。 

4  结论 

本文构建了莪术、姜、橘核和牡丹皮 4 种不同中

药饮片的图像数据库及姜和牡丹皮不同炮制品的图

像数据库，研究引入深度学习实现对不同中药饮片以

及同一种中药饮片不同炮制品的自动识别。实验结果

表明，采用 AlexNet 模型识别 4 种不同的中药饮片图

像能够达到较好的效果，但对于同一中药饮片的不同

炮制品，由于图像特征差异不明显，识别效果不理想。

而通过基于通道注意力机制的 AlexNet 模型来识别，

提高了识别准确率，同时参数量以及 FLOPs 均大幅

降低。 

本文的中药饮片识别只涉及到莪术、姜、橘核和

牡丹皮 4 个类别，后期需要进一步扩充更多类别的中

药饮片数据库，包括同一种饮片的不同炮制品。另外，

在中药饮片质量评价标准方面，本文探讨的中药饮片

图像识别只是涉及外观上的评价，后期可以结合饮片

内在成分含量等多特征角度，进一步完善中药饮片的

综合评价。 
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