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双向博弈平行反卷积网络下的饮片高光谱测量鉴别
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摘 要：实现饮片智能鉴别代替传统感官判断，可被推广于日常生活或医药生产等领域。结合高、低卷积层特征

提取网络提取丰富的饮片特征，并在生成对抗网络模型中引入全特征连接网络，可进一步提取高光谱曲线、均值、方

差、最大和最小局部隐层特征。然后在生成和判别网络中增加条件参数，通过博弈思想提升网络的稳定性和有效性，

最后将所得的特征传送到分类装置中完成分类鉴别。所提方法在简单和复杂背景下测试与训练样本占比小于 4:7 后，

饮片鉴别准确率分别约为 90.2% 和 79.6%，并可植入手机完成饮片鉴别。所提方法的各指标均优于 IC-Net、Res-

TCMNet、ResNet18、GhostNet。饮片图像背景复杂程度与清晰度均会影响饮片鉴别的准确率。
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Abstract: Intelligent identification of prepared slices of Chinese materia medica replacing traditional sensory judgment 
can be popularized in daily life, pharmaceutical production and other fields. A feature extraction network with high and low 
convolutional layers is combined to extract abundant features of prepared slices, and a full-feature connection network is intro⁃
duced into the Generative Adversarial Network （GAN） model to further extract the hyperspectral curves, mean values, vari⁃
ances, and the maximum and minimum local hidden layer features. Conditional parameters are then added to the generator 
and discriminator networks, and the stability and effectiveness of the network are improved based on the game theory. Fi⁃
nally, the extracted features are fed into the classification module to complete the classification and identification. The pro⁃
posed method is tested under simple and complex background conditions with the ratio of test samples to training samples 
less than 4:7, achieving an identification accuracy of approximately 90.2% and 79.6% for prepared slices respectively, and it 
can be embedded in mobile phones for on-site identification. All evaluation indicators of the proposed method outperform 
those of IC-Net, Res-TCMNet, ResNet18 and GhostNet. Moreover, the complexity and definition of the background of pre⁃
pared slice images both have a significant impact on the accuracy of prepared slice identification.
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0　引 言

中药饮片往往是普通大众日常生活相伴但易混

淆的盲区。饮片经过数千年的传承[1]，形成以经验

为主的鉴别方法，为当代中医药的科研和发展形成

了思路。经验鉴别方法具有传承性和专业性的特

点，经验型的专业饮品鉴别人员往往需要通过数十

年的学习和积累，而一些口耳相传的特殊经验鉴别

方法已逐步面临失传。此外，经验型中药分类很难

规避人脑疲劳或主观失误所带来的误判。因此，结

合现代化科技研究先进而高效的饮品鉴别技术[2]具

有重要的实用价值和意义。伴随国务院出台的“中

医药振兴发展重大工程实施方案”，所提出的聚焦

科技创新与推进中医药技术改革的理念[3]，为中药

饮片鉴别技术的发展奠定了基础和灵魂，将新科技

运用其中便于普通大众查询应用势在必行。

现有的关于新技术应用于饮片鉴别的研究尚

少，仍存在很大的研究空间 [4]。现有的研究主要基

于图像分析与模式识别技术 [5-10]，根据图像的颜色、

纹理与形态等浅层特征实现饮品的鉴别，这类方

法可大致完成饮片的鉴别，但误判率较高；随着

人工智能技术的发展，过渡到采用机器视觉的策

略 [11]完成饮片鉴别，搭建神经网络的深度学习模型

获取细节的能力强，可明显提升鉴别准确率。这

些方法在饮片鉴别的过程中，在不同程度上取得

了好的效果，但在实际应用的过程中很难避免一

些问题。吴冲 [12]构建饮片图像特征数据库，但实验

往往聚焦于直观特征区分较大的饮片，直观特征

区别小的饮片鉴别效果差；张一凡 [13]根据图像的颜

色、纹理与形态等底层特征实现饮片的鉴别，但未

充分考量特征间的关联；Miao[14]采用一种 IC-Net
（Improved ConvNeXt Network，IC-Net） 结合数据

增强技术充分提取样本特征，但浅层特征源于像

素而不是高光谱曲线等底层数据，易被环境所影

响；孙兴 [15]设计了一种改进 YOLOv8 的饮片鉴别

方法，但该方法不科学的特征提取方式往往使得算

法的适应能力不佳；Kang[16]提出一种基于残差架构

的中药分类网络 （Residual Structure based Tradi⁃
tional Chinese Medicine Network， Res-TCMNet），

该方法能较准确地识别饮片，但神经网络的模型

和架构设计不佳，易带来过拟合现象。

为改进上述方法的不足，基于生成对抗、多分支

等网络的思想，提出了双向博弈平行反卷积网络下的

饮片高光谱测量鉴别方法。优势在于采用两条分支方

法提取和描述饮片图像和高光谱曲线特征，所获取的

图像特征更为丰富；引入全特征连接网络，能获得均

值、方差、最大与最小局部特征；所基于的生成对抗

网络模型，能够在博弈过程提升算法的鉴别能力，但

该方法的实时性还存在一定的提升空间。

1　材料和设备

1.1　实验材料

从某医药城根据“中药饮片质量标准”分批

次购入 60 种常见饮片 （包括根茎类饮片、茎木类

饮片、皮类饮片、种子类饮片、动物类饮片和全

草类饮片），饮片的炮制过程 [17]符合 《江苏省中药

饮片炮制规范》，并由某实验师鉴定符合 2025 版

《中国药典》。由于断面包含了丰富的饮片特征，

为保证材料的典型性，所选饮片涵盖了不同种类

的断面，如表 1 所示。断面分为纤维性、层次状、

颗粒性、疏松状、刺状、含胶质、平坦型、粉性

（其中，若饮片含纤维多则具纤维性，其断面表现

为纤维状纹路；若饮片存在相间排列的纤维束，

其断面表现为层次状；若饮片含石细胞多，其断

面表现为颗粒性；若饮片的薄壁组织结构疏松，

则断面表现为疏松状；若饮片由木纤维组成，则

其断面表现为刺状；若饮片的断面含胶丝或胶质

体，则其断面表现为含胶质；若饮片的断面以薄

壁组织、淀粉为主，则其断面表现为平坦型；若

饮片含淀粉多，则其断面表现为粉性）。

表 1　饮片断面性状分类

断面

性状

纤维性

层次状

颗粒性

疏松状

刺状

含胶质

平坦型

粉性

中药饮片示例

甘草、知母、麻黄、柴胡、毛冬青、北豆根、石菖蒲、合欢皮、

高良姜

秦皮、黄柏、苦楝皮、牛膝、升麻、乌药、苦参、白术、蒿本、桔梗

大黄、木瓜、天冬、麦冬、炮姜、射干、延胡索、肉苁蓉、猪苓

丹参、甘松、南沙参、四叶参、前胡、金钗石斛

苏木、檀香、沉香、降香、川木香、油松节、香樟木

竹帘状丝连皮、盐杜仲、水蛭、白果仁

玄参、西洋参、何首乌、土党参、太子参、红参

白芷、茯苓、川贝母、白蔹、山奈、天南星、甘遂、黄药子、葛根

注：以下仅注明具多基原物种的基原，大黄（药用大黄 Rheum offi⁃
cinale的干燥根和根茎），川木香（菊科植物川木香 Sichuan Dolomi⁃
aea Root的干燥根），伊贝母（百合科植物伊贝母 Fritillaria pallidif的
干燥麟茎），天南星（天南星科植物天南星 Rhizoma arisaematis的干

燥块茎），升麻（毛莨科植物升麻 Rhizoma cimicifugae的干燥根茎），

甘草（豆科植物甘草 Liquorice的干燥根和根茎），金钗石斛（兰科

植物金钗石斛 Dendrobium nobile的干燥茎），白芷（伞形科植物白

芷 Radix angelicae的干燥根），白薇（萝藦科植物白薇 Cynanchum 
atratum 的干燥根和根茎），苦楝皮（楝科植物楝 Meliaceae的干燥根

皮和树皮），南沙参（桔梗科植物轮叶沙参 Adenophora tetraphylla的
干燥根），秦皮（木犀科植物白蜡树 Fraxinus chinensis Roxb的干燥

枝皮或干皮），柴胡（伞形科植物柴胡 Bupleurumchinense的干燥

根），麻黄（麻黄科植物草麻黄 Ephedra sinica stapf的干燥草质茎）。
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1.2　实验设备

双向博弈平行反卷积网络下的饮片特征鉴别系

统的硬件部分采用 Canon LEGRIA HF R806相机与

DELL XPS13-7390 笔记本 （硬件配置为：四核

i7-10510U 处理器和 13.9 英寸显示器，4.9GHz处理

器加速频率内置集成显卡，软件配置为：win10 系

统，运行 Matlab2023b完成实验）。高光谱图像捕获

设备的型号为双利合谱 GaiaField 系列的 GaiaField-

R-V10E，其光谱范围 400~1000nm，光谱分辨率

2.8nm，数值孔径 F/2.4。该高光谱仪适配 HSIA-

LS-T-200W Gaiafield 的 专 用 光 源 、 动 态 范 围 达

14bits 的 CCD 探测仪、视场角为 14°的 HSIA-OL35
镜头。并采用 ENVI 5.8程序获取饮片的感兴趣区间

（Region of Interest，ROI），进而得到各 ROI的均值

高光谱信号，均采用 Matlab2023b 完成解析。高光

谱曲线则由 OriginPro 2021完成绘制。整个饮片智能

鉴别系统的工作方式为：首先将饮片图像 （通过相

机直接拍摄饮片或其他方式获取） 传输入系统；进

而采用两条分支方法提取饮片特征；然后将捕获的

特征传输至双向博弈平行反卷积模型中完成非线性

映射和图像重建两个环节；最后通过系统所完成网络

训练的最优参数获得饮片的鉴别结果，如图 1所示。

2　方 法

2.1　饮片样品制备

将分批次购入的饮片混合，每种饮片均随机选

出 100件 （其中预留 10件饮片为待选项，剩余 90件

饮片用作样本）。为保证饮片暴露出断面，根据《江

苏省中医药炮制规范》对饮片进行切制处理，针对

不同的饮片分别完成段、块、片等饮片形态的制备。

2.2　搭建饮片数据集

本文结合近红外高光谱曲线和光学图像完成

饮片鉴别，因此分为近红外高光谱曲线集和光学

饮片数据集。

2.2.1　红外高光谱曲线集

其中，近红外高光谱曲线捕获前，先接通光

源预热半小时，将光源与水平角调节为 60 度，曝

光时间设置成 0.5ms，调节焦距使样品和镜头间的

距离调整为 50cm，采样速率为 0.8ms。为削弱光照

不均与外界复杂环境的作用，则应在获取近红外高

光谱数据前完成原始图像预处理。完成所获取近红

外高光谱图像的黑白调整，测算公式表示为

A= ( As - Ab )
( Aw - Ab )

（1）

式中，A和 As分别代表调整后和原始的高光谱曲

线图；Ab和 Aw分别代表白板调整后和黑板调整后

的高光谱曲线图。

通过黑白调整后，采用 ENVI 5.8 程序在各个

饮片样本中获取光线照射均匀、尺寸接近的 ROI，
并将各 ROI 的所有像素均反射率用作各样品的初

始光谱信息。

2.2.2　光学饮片数据集

为避免所提方法仅能适应单一背景图像，提

升方法的适应能力，光学饮片数据集主要通过以

下方式构建：网络获取和在不同的背景状态下捕

获购入的饮片样本和切制后饮片样本的图像集。

即将饮片放在各种现实简单或复杂环境背景中拍

摄。保证单幅图像中仅包含一种饮片，简单背景

指背景材质、颜色和纹理单一，或与样品差异显

著；复杂背景指背景材质、颜色和纹理复杂，或

与样品差异较小。共获得饮片数据张共计 11212
张，包含 60 种上述饮片，保证每种饮片的图像数

据量大于 100，且每幅图中所包含的同种饮片组合

均不同。如图 2 所示为部分饮片图像。

图 1　饮片智能鉴别系统
(a) *8

(b) /+

(c) �S

(d) ��

(e) 7�

(f) 0�'
�E+ 

(g) (�

(h) +7

图 2　部分饮片图像
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2.3　特征获取

本文提出了一种双向博弈平行反卷积网络

实现特征提取和饮片智能鉴别。获取足够的饮

片特征是智能鉴别的关键，本文主要采用两条

支线方法提取饮片特征，包括采用低卷积层提

取饮片图像的颜色、边缘、纹理等特征 [18, 19]；采

用高卷积层提取高级饮片特征——语义特征 [20]。

最后将高低卷积层提取的隐层特征转换为相同

尺寸，并定义可学习权重，实现权重归一化与加

权融合，并完成权重训练优化和约束，再输入到

下一环节。

2.3.1　低卷积层特征提取

低卷积层特征提取网络主要获取近红外光谱

曲线、颜色、边缘、纹理等特征。该模块主要采

用平行卷积处理，如图 3 所示。其中，上方网络在

卷积核后加入归一化处理，能规避过拟合的问题，

所采用的平行和深度卷积策略，分别可以提取饮

片图像的低频与高频特征。下方网络则由两个残

差模块构成，所引入的高效通道注意力机制 （Effi⁃
cient Channel Attention，ECA） 可利用有效步长卷

积适应特征图的尺度，并增强特征图深度，避免

梯度缺失，提升重要特征的提取能力，并保证数

据完善度。饮片图像特征提取模块的输入和输出

尺寸分别为 224×224×3 和 224×224×128；高光

谱曲线特征提取模块的输入和输出尺寸分别为 1×
720 和 1×720×128。

2.3.2　高卷积层特征提取

饮片的语义特征是更高级的特征，可由高卷

积层获取，而低卷积层则不包含语义数据。如在

训练集中增加“西洋参”“苦参”“党参”“沙参”，

而“红参”“玄参”仅出现在测试集中，却能描述

特征和分类。高卷积层特征提取模块如图 4 所示。

该模块的输入和输出尺寸分别为 224×224×1 和

224×224×128。

2.4　饮片智能鉴别方法

本文在生成和判别网络中增加全特征连接网

络所得的条件参数，使网络训练更可靠，并可获

得丰富而典型的特征。如图 5 所示为双向博弈平行

反卷积网络的整体架构。饮片图像的相关数据输

入至高低卷积层中获得充足的隐层特征，然后将

充分提取后的特征和通过全特征连接网络获得的

均值、方差、最大和最小局部特征共同输入至生

成对抗架构中生成趋近于真实饮片状态的隐层特

征，其双向博弈过程能够提升算法的识别效力；

最后，将隐层特征输入至分类装置中可完成饮片

分类鉴别。

2.4.1　全特征连接网络

将全特征连接网络 （Whole Feature net，WF⁃
net）设计在生成对抗网络 （Generative Adversarial 
Networks， GAN） 模型中，通过全局平均池化

（Global Average Pooling，GAP） 可得均值，利用

GAP 获得通道均值逐元素计算差值平方可得方差，

采用全局最大池化 （Global Max Pooling，GMP）
可获取最大值，利用全局最小池化 （Global Min 
Pooling，GMiP） 可获取最小值。隐层特征输入全

特征连接层可进一步得到均值 [21]、方差 [22]、最大 [23]图 3　低卷积层特征提取

图 4　高卷积层特征提取

图 5　双向博弈平行反卷积网络下的整体架构
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和最小 [24]局部特征参量，参与博弈，提供待反馈的

特征参量误差，形成了生成器到判别器和判别器

到生成器的双向反馈闭环的双向博弈机制。从而

有效完成饮片鉴别，该网络模型突破了从高到低

的传统卷积层，全特征连接层可不分高底优先级实

现各卷积层，如图 6 所示。输入为 224×224×128
的隐层特征，则均值、方差、最大和最小局部特

征输出尺寸均为 1×1×128。

2.4.2　生成网络模块

生成对抗网络可依据生成与对抗的博弈思想

提升网络性能的稳定性。在生成网络中可获取趋

近于真实饮片状态的隐层特征，即将特征提取模

块的输出和噪声输入到生成网络的非线性映射和

重建部分中来获取，如图 7 所示。此部分包含了卷

积和反卷积层，能够有效降低所需的特征图数目

和网络层数，从而提高了参数训练与细节传输的

效率。此外，该模型采用多组 3×3 卷积核规避参

数冗余，所提出的平行反卷积基于多分支网络思

想，其差异在于多尺度卷积结构中的反卷积核

（Deconv） 融合。因而深度平行反卷积架构能提升

空间维度，有利于重建，从而有效地生成隐层特

征。。该模块的输入和输出尺寸分别为 224×224×128
和 224×224×128。

2.4.3　对抗网络模型

所得的图像特征在生成网络模型中学习后进

入对抗网络模型，判别网络则可分辨所输入的饮

片特征样本是来自于初始饮片图像还是来自于生

成后数据，同时反馈特征参量误差，该双向博弈

过程能够提升算法的鉴别效力。若样本真实率不

小于 0.5 则可判别为原始饮片图像；若样本真实率

小于 0.5 则可判别为生成图像。伴随算法训练的程

度加深，样本真实率逐步逼近于 0.5。最后，鉴别

网络则能够依据原始和生成的隐层特征获得饮片

的鉴别结果。对抗网络的输入和输出尺寸分别为

224×224×128 和 7×7×4；分类网络的输入和输

出尺寸分别为 7×7×4 和 5×5×1。判别与分类模

型如图 8 表示。

2.4.4　学习训练

生成对抗网络采用对抗训练的网络训练模式，

可保证深度学习网络所获得鉴别结果的准确度。

对抗训练即通过饮片特征获得特征样本，并区分

图像为真实还是生成图像。采用 AdamW 优化器，

学习率和指数衰减率分别设为 0.0002 与 0.5。学习

训练的过程就是通过代价函数不断优化所设计的

生成对抗和分类部分的深度学习参数，使双向博

弈平行反卷积网络能够完成精准的饮片图像鉴别。

2.5　系统使用流程

智能鉴别系统的整体使用流程为：首先获取

饮片图像 （通过相机直接拍摄饮片或其他方式获

取），然后加载饮片图像至界面的输入窗口，通过

系统内置的双向博弈平行反卷积网络方法处理，

可在鉴别窗口中显示出结果，系统界面如实验部

分的图 11 和图 13 所示。

3　结果与分析

3.1　高光谱曲线获取

在提取高光谱曲线图像的进程中，易受到外

部环境的光照、暗电流等因素的影响，使所获取

的高光谱图像中易带来和饮片光谱信号不相符的

异常数据。此外，高光谱设备在应用过程中，往

往由于物理扰动、外界噪声或其他扰动的影响，

图 6　全特征连接网络模型

图 7　生成网络的非线性映射和重建部分

图 8　判别与分类网络
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需采用合适的高光谱预处理方法组合消除干扰、

强化高光谱曲线数据，构建有效的预处理模型。

本文采用的高光谱曲线预处理方法包括乘数散射

校 对 （Multiplicative Scatter Correction， MSC）、

萨维茨基-戈莱平滑法 （Savitzky-Golay，SG）、标

准正态变量 （Standard Normalized Variate，SNV）、

一阶导数法 （First Derivative，FD） 与二阶导数法

（Second Derivative, SD） 这五类策略完成高光谱

曲线预处理，可得各饮片的光谱曲线，进而将高

光谱曲线图输入至低卷积层特征提取网络中完成

后续处理。如图 9 所示为部分饮片的平均光谱曲

线，包含纤维性、层次状、颗粒性和疏松状这四

类饮片的部分平均高光谱曲线，其中，横坐标代

表平均波长Aw，纵坐标则代表反射率 Re。

3.2　简单背景下的饮片鉴别

简单背景下的饮片图像指图像的清晰度效果

好，即色度、分辨率、明度和饱和度较高，尺度

适中，且单幅图像中的饮片种类单一。在实际操

作过程中，对同种饮片的各图像进行了编码，按

照编码号从前到后、均匀地分成 11 个子集，11 个

子集依次从 1~11 编号，为 Subset 1~11。严格按

照训练集和测试集之比 1:10 变化为 10:1 的顺序，

分别做 11 轮训练与验证。采用 11 折交叉验证的方

式，将上述类型的饮片图像输入到双向博弈平行

反卷积网络下的饮片鉴别系统中，图 10 所示为测

试与训练样本的比重 10:1 变化为 1:10 的状态。表 1
给出 60 种常见饮片在测试与训练样本占比为 4:7 的

鉴别率，从统计结果可知，随着训练样本占比的

增加，饮片鉴别准确率也随之增加。出现这种现

象的原因为：深度学习的参数训练环节是重要模

块，当测试与训练样本比例降至 5:6 时，所得饮片

平均鉴别准确率约为 78.1%；当测试与训练样本占

比变化为 4:7 时，本方法所得饮片平均鉴别准确率

约为 90.2%，如图 10 给出，图中的纵横坐标分别

表示饮片鉴别准确率 Zq、测试与训练样本占比 Zb。

但当测试与训练样本占比小于 4:7 后，饮片鉴别准

确率变化不大。如图 11 所示为肉苁蓉饮片鉴别结

果示意图。  
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图 9　部分饮片预处理前后的平均光谱曲线

图 11　肉苁蓉饮片鉴别结果
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图 10　简单背景下的本方法饮片鉴别准确率
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3.3　复杂背景下的饮片鉴别

复杂背景下的饮片图像指图像的清晰度效果一

般，即色度、分辨率、明度和饱和度不高或尺度低。

在实际操作过程中，对同种饮片的各图像进行了编

码，按照编码号从前到后、均匀地分成 11 个子集，

11 个子集依次从 1~11编号，为 Subset 1~11。严格

按照训练集和测试集之比 1:10 变化为 10:1 的顺序，

分别做 11 轮训练与验证。采用 11 折交叉验证的方

式，将上述类型的饮片图像输入到双向博弈平行反

卷积网络下的饮片鉴别系统中，图 12所示为测试与

训练样本的比重 10:1变化为 1:10的饮片平均鉴别准

确率状态，图中的纵横坐标分别表示饮片鉴别准确

率 Zq、测试与训练样本占比 Zb。表 2 给出 60 种常见

饮片在测试与训练样本占比为 4:7的鉴别准确率，当

测试与训练样本比例降至 5:6时，所得饮片平均鉴别

准确率约为 68.9%；当测试与训练样本占比变化为 4:
7 时，本方法所得饮片平均鉴别准确率约为 79.6%。

综上可得，当测试与训练样本低于 4:7时，饮片的鉴

别准确度较稳定。与 3.1节的实验对比可知，饮片图

像背景复杂程度与清晰度均会影响饮片鉴别的准确

率。如图 13所示为天冬饮片鉴别结果示意图。

3.4　消融实验

本文方法融合 GAN 网络可实现饮片特征的特

征学习与增强，其博弈过程可使生成器放大同类

特征聚集、异类特征分离的模式，从而有效提升

饮片鉴别的准确率。为检验 GAN 在本系统中的有

效性，采用消融实验完成分析，采用 11 折交叉验

证实验。具体而言，将本文方法划分为包含 GAN
（Q） 和非包含 GAN （F） 两种架构，将这两种架

构分别设为 Q 和 F。并在简单和复杂背景下分别完

成饮片鉴别的消融实验结果如表 3 所示。实验结果

表明，在简单背景环境中，测试与训练样本占比

小于 4:7 的条件下，相对于非包含 GAN 的饮片鉴

别方法，本文方法的饮片鉴别准确率提升 27% 左

右，在测试与训练样本占比大于 6:5 的条件下，非

包 含 GAN 的 饮 片 鉴 别 方 法 准 确 率 较 低 ， 低 于

44%；在复杂背景环境中，测试与训练样本占比

小于 4:7 的条件下，相对于非包含 GAN 的饮片鉴

别方法，本文方法的饮片鉴别准确率提升 31% 左

右，在测试与训练样本占比大于 6:5 的条件下，非

包 含 GAN 的 饮 片 鉴 别 方 法 准 确 率 较 低 ， 低 于
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图 12　复杂背景下的本方法饮片平均鉴别准确率

图 13　天冬饮片鉴别结果

表 2　训练与测试样本占比为 4:7 的饮片鉴别精度

饮片

甘草

知母

麻黄

柴胡

毛冬青

北豆根

石菖蒲

合欢皮

高良姜

秦皮

黄柏

苦楝皮

牛膝

升麻

乌药

准确率 Zq/%
81.9±0.8
68.9±1.1
70.7±0.7
70.1±0.7
73.2±0.6
73.8±0.7
76.1±0.8
62.8±0.9
82.6±0.6
81.1±0.8
79.8±0.7
78.6±0.7
82.1±0.9
82.7±0.8
76.1±0.6

饮片

苦参

白术

蒿本

桔梗

大黄

木瓜

天冬

麦冬

炮姜

射干

延胡索

肉苁蓉

猪苓

丹参

甘松

准确率 Zq/%
81.5±0.7
77.8±0.9
80.8±1.0
75.8±0.7
75.7±0.7
77.8±0.9
78.6±1.0
74.7±0.8
82.1±0.6
59.5±1.1
85.1±0.9
83.3±0.7
78.3±0.7
85.1±0.6
72.2±0.9

饮片

南沙参

四叶参

前胡

金钗石斛

苏木

檀香

沉香

降香

川木香

油松节

香樟木

竹帘状丝连皮

盐杜仲

水蛭

白果仁

准确率 Zq/%
71.8±0.8
79.8±0.9
82.8±0.9
78.8±0.7
79.7±0.8
77.8±0.8
75.3±0.7
78.2±0.6
68.1±1.0
86.2±0.9
81.6±0.8
77.3±1.1
91.5±0.7
74.1±0.7
85.5±0.8

饮片

玄参

西洋参

何首乌

土党参

太子参

红参

白芷

茯苓

川贝母

白蔹

山奈

天南星

甘遂

黄药子

葛根

准确率 Zq/%
95.7±0.6
86.3±0.8
89.2±0.7
83.7±0.6
82.5±0.6
78.7±0.7
84.8±0.8
76.1±0.9
79.5±0.8
80.1±0.7
82.5±0.7
82.6±0.9
86.1±0.7
81.1±0.8
90.1±1.0
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33%。可说明引入 GAN 的双向博弈过程能够有效

提升算法的鉴别效力。

3.5　手机饮片鉴别

为便于普通大众查询和鉴别饮片，本文将双

向博弈平行反卷积网络下的饮片高光谱测量鉴别

系统设置到手机端，可支持中药饮片图像的快速

鉴别。使用者仅需提供饮片图片或直接拍摄饮片，

就能获得饮片鉴别结果，可区分易混淆的中药饮

片，为用药安全提供指导。同时，为普通大众普

及饮片知识。手机端鉴别中药饮片的界面如图 14
所示。

3.6　准确性对比实验

为表明本文方法准确性，完成本文方法和四种深度

学习方法 IC-Net[14]、Res-TCMNet[16]、ResNet18[25]、

GhostNet[26]鉴别数据集中包括复杂和简单背景中的

随机饮片的鉴别率对比。为保证实验公平性， IC-

Net、 Res-TCMNet 和 主 流 对 比 网 络 ResNet18、
GhostNet均采用 AdamW 优化器，学习率和指数衰

减率均分别设为 0.0002 与 0.5，在完成对比实验

时，均采用本文提供的数据集进行分析。如图 15
所示为五种方法的准确率对比实验，图中的纵横

坐标分别表示饮片鉴别准确率 Zq、测试与训练样

本占比 Zb。本文方法的准确率明显优于其他两种

方法。本文方法与 IC-Net、Res-TCMNet 方法对

比，鉴别饮片的优势在于，本文方法采用两条支

线方法：低卷积层和高卷积层网络，能够提取足

够的饮片特征。网络架构包含了卷积和反卷积层，

能够有效降低所需的特征图数目和网络层数，从

而提高了参数训练与细节传输的效率。此外，在

博弈过程能够提升算法的鉴别效力。能够充分提

取样本特征是本文饮片鉴别准确率高的一个重要

原因，在提取饮片特征的过程中本方法用到了残

差结构，因此选择 ResNet18 为其中一个对比方法，

该方法的饮片鉴别准确率有待提升；GhostNet 可
通过引入 Ghost 模块实现高效特征提取，饮片鉴别

准确率略逊于本文方法。而 IC-Net 虽然算法简单，

但很难有效地提取足够的饮片特征，因此常带来

饮片的误鉴别；Res-TCMNet网络很深，因此难以

训练，特征转换的效果甚至比浅层网络差。

从上文实验可知，当测试与训练样本低于 4:7
时，饮片的鉴别准确度较稳定。因此，本文在测

试与训练样本为 2:9 时，表 4 所示为完成本文方法

和 IC-Net、 Res-TCMNet、 ResNet18、 GhostNet
的准确率 Zq、查准率 Cz、召回率 Zh和 F1 分值指标

对比。指标表示为

Zq = Zp + Zp
Zp + Jn + Jp + Zn

（2）

Cz = Zp
Zp + Jp

（3）

Zh = Zp
Zp + Jn

（4）

F 1 = 2 × Cz × Zh
Cz + Zh

（5）

假定实际是某种饮片，模型也识别为某种饮

片的情况为 Zp；实际是某种饮片，模型误识别为

其他种类饮片的情况为 Jn；实际不是某种饮片，模

表 3　不同测试与训练样本占比下的饮片平均鉴别准确率消融实验

项目指标

简单背景

复杂背景

Q
F
Q
F

不同测试与训练样本占比下的准确率 Zq/%
2:9

90.0±0.5
62.3±4.8
79.9±0.7
49.2±5.2

4:7
90.2±0.6
62.6±5.0
79.6±0.9
48.9±6.9

6:5
68.0±1.1
43.4±5.5
60.9±1.6
32.9±7.5

8:3
49.2±1.8
29.4±5.9
42.8±2.9
17.5±8.7

10:1
29.7±2.6
13.2+6.8
27.9±3.9
4.7±9.5

图 14　手机端鉴别饮片结果
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图 15　五种方法的准确率对比实验
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型却识别为某种饮片的情况为 Jp；实际不是某种饮

片，模型也识别为其他种类饮片的情况为 Zn。采

用 11 折交叉验证实验，结果表明本方法的饮片鉴

别效果优于其他几种方法。

4　结  论

为便于普通大众在日常生活中快速鉴别和安

全用药、提高饮片生产和分拣的准确率，本研究

应用机器视觉和深度学习的方法提取丰富的饮片

特征，实现较为精准的饮片鉴别。所采用的平行

和深度卷积策略，分别可以提取饮片图像的低频

与高频特征；所得特征输入全特征连接网络进一

步提取均值、方差、最大和最小局部特征；在生

成和判别网络中增加条件参数，使网络训练更可

靠；对抗训练的博弈过程能够提升算法的鉴别

效力。

对比实验结果表明：饮片图像背景复杂程度

与清晰度均会影响饮片鉴别的准确率，当测试与

训练样本低于 4:7 时，饮片的鉴别准确度较稳定。

简单和复杂背景下的本方法饮片平均鉴别准确率分

别为 90.2% 和 79.6%。此外，本文方法的饮片鉴别

准确率、查准率、召回率和 F1分值的四个指标均优

于 IC-Net、Res-TCMNet、ResNet18、GhostNet。
在后续的研究中，计划扩充饮片数据集至常

用饮片 200~300 种，并保证饮片图像包含各种现

实复杂环境背景，使所提方法能够满足各类实际

应用需求，甚至实现饮片的定量鉴别。此外，进

一步提升双向博弈平行反卷积网络的实时性，并

采用更优秀的代价函数模型完成网络学习，增强

方法的鲁棒性和适应性，从而提升特征提取和饮

片鉴别的准确度，使该方法推广到饮片生产与分

拣的市场应用中。
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