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基于 ConvNeXt 的相似中药饮片图像分类
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 摘　要               针对药材市场上出现越来越多以假乱真、以次充好的现象，根本原因在于人工识别效率低、准确性易受

主观因素影响，而精准区分外观相似的中药饮片，对保障临床用药安全与疗效至关重要。基于计算机视

觉的分类技术具备智能、高效的独特优势，可为中药饮片筛选提供可靠解决方案。为此，文章研究并提

出一种基于 ConvNeXt 的同类中药饮片识别算法：通过调整全连接层节点数量、冻结该层参数，结合迁

移学习方法对模型进行训练优化，最终构建出新的识别模型。实验以 26 类易混淆中药饮片为研究对象，

构建包含 1 124 幅图片的数据集，结果表明，该模型对中药饮片影像的分类准确率达 99% 以上，显著

优于传统 CNN 模型。该研究为中药饮片从业人员提供了强有力的技术支持，能有效辅助中药饮片的鉴

定工作，为规范中药市场、保障用药安全提供了新路径。   
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0  引言

中药饮片包括原形药材和经过切制、炮制后的饮片 [1]。

国内中药材资源十分丰富，中药饮片中存在外观相似但功效

不同的饮片，许多药品饮片的炮制方式和储存方式的不同，

饮片本身的纹理、颜色会受到不同程度的影响，通过主观的

人工鉴别，对中药饮片的外形、颜色、气味、味道等特征判

断相似药品的类别的方式是效率和准确率都较低，且个人主

观性以及经验等方面的不同会影响判断结果。相似饮片的鉴

定工作或将是加快中药饮片产业化发展和传统中医学用药安

全的首要任务。

如今，国内的药材市场也有许多商家为追求利益，以次

充好、以假乱真 [2]。在计算机视觉不断发展的今天，卷积神

经网络的图像分类能力被认为是超过人工检测的，这就提供

了一种利用网络模型解决中药饮片规模识别的方法，目前，

在医药分类领域应用深度学习的技术已经有一定的进步，主

要是通过构建经典的 CNN 模型来实现对饮片品种的鉴别。

传统的 CNN 模型的劣势也很明显，其存在混淆率高，特征

提取不充分等缺点。李志成等 [3] 采用改进全连接层节进行

中药识别，达到了 97.68% 的高准确率；周法律 [4] 则通过基

于图像的叶片分类方法实现中药植物自动检测分类，达到了

90% 以上的准确率；吴冲等 [5] 的研究基于多特征融合策略，

整合了方向梯度直方图（HOG）的轮廓描述能力和局部二值

模式（LBP）的纹理表征优势，在中药饮片图像分类任务中

取得了突破性进展。实验结果表明，该方法的分类准确率较

传统单一特征提取方法提升，同时有效解决了形态相似饮片

的误判问题。通过优化特征权重分配和采用自适应融合算法，

系统在保持较高运算效率的前提下，将平均识别错误率控制

在 10% 以下。这一成果为中医药材的智能化鉴别提供了新的

技术路径，特别是在处理外观特征相近的饮片样本时展现出

显著优势，平均准确率超过 91%。

与传统的 CNN 模型相比，基于 Transformer 的跨模态识

别和多特征融合算法有着更高的准确率等优点，但也具有局

限性，比如小样本场景下的泛化能力不足，ConvNeXt 通过

优化网络结构和训练策略，在标准视觉任务中展现出了优秀

的泛化能力，尤其是在数据分布与训练集相似的情况下。这

是第一次在饮片分类研究中应用 ConvNeXt 模型，旨在为识

别可视特征相似的饮片提供参考。该实验模型将迁移学习与

ConvNeXt 相结合，对中药饮片图像进行分类，其准确率达

到 99.6%，比原模型有较大提高。

1  研究方法

1.1  卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是应用最广泛的深度学习模型之

一，通常由卷积层、池化层（也称为下采样层）、全连接层

和输出层构成 [6]。

1.1.1  卷积层

每个卷积层在卷积神经网络中包含多个用于从输入中提

取特征的卷积核。卷积核的工作原理是扫描输入特征，在感
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受野内对输入特征进行矩阵元素乘法，然后求和并加上偏差，

最后通过激活函数生成新的特征图。

1.1.2   池化层

池化层采用池化操作可以减小特征图的尺寸。池化操作

的特点是尽量减少信息丢失，不会对计算和内存开销产生显

著影响。在卷积神经网络中，池化层是不可或缺的，降低了

特征图的尺寸，减少了网络计算的参数量，实现了空间不变

性，并扩展了后续卷积的感受野 [7]。常见的池化方法包括最

大池化和平均池化 [8] 如图 1 所示。

图 1  池化层

1.1.3  全连接层

全连接层（fully connected layer, FCLayer）广泛应用于

各种深度学习模型，特别是在卷积神经网络（CNN）和多层

感知机（MMLP）中，是神经网络中的一个基本组成部分。

全连接层的主要功能是为了产生最终的输出，整合前一层的

特性。在全连接层中，每一个输入节点都连接着每一个输出

节点，所以叫“AllConnection”。具体而言，设输入特性

向量为 x；全连接层的权重矩阵为 W；偏置向量为 B；全连

接层的输出为 Y。则全连接层的输出 Y 可以表示为：

Y = Wx +  B                                                              （1）

1.2  迁移学习

迁移学习的目的在于利用源域中获得的知识来解决目标

域的任务 [9]。在样本稀缺的应用场景中，跨域迁移学习通过

参数共享机制显著优化模型泛化能力。迁移学习主要有两种

方式：（1）将源域训练好的模型作为特征提取器 [10]。首先

剥离源模型末端的全连接分类器，保留其预训练的特征提取

主干网络；随后针对目标域特性，构建可调分类器模块并重

新初始化权重参数。在这种方法中，仅更新新加的全连接层

的参数。（2）微调：在这种方法中，将源域训练好的模型参

数迁至目标域，并对整个网络进行微调。这样的做法让模型

在目标区内更好地适应任务。迁移学习可以通过这两种方式

对不同领域的任务进行有效帮助。

1.3  GELU 激活函数

高斯误差线性单元（gaussian error linear unit, GELU）是

一种广泛应用于深度学习模型的激活函数，于 2016 年提出。

其核心思想是通过结合输入值的高斯分布特性，以更符合自

然数据特性的方式实现非线性变换。其模拟了神经元在输入

受随机噪声影响时的激活状态，使其在接近零的区间呈现平

滑过渡，而非传统 ReLU 的硬阈值特性。实验表明，GELU

在图像分类、机器翻译等任务中常优于传统激活函数，成为

当前深度学习中激活函数的重要选择之一，尤其适用于需要

精细梯度调节和高层特征抽象的复杂模型。

2  ConvNeXt

ConvNeXt 网络是一种新型的卷积神经网络（CNN）模

型。相比于传统模型，ConvNeXt 在 ImageNet-1K 数据集上

达到了 87.8% 的 Top-1 准确率，这一成绩显著优于许多传统

CNN 模型，如 ResNet 系列和 Effi  cientNet 等 [11]。如今的先进

模型如 Transformer，ConvNeXt 基于纯卷积结构设计，相比

Transformer 架构中的自注意力机制，其计算复杂度更低。结

合实际，中药饮片图像包含丰富的纹理、形状等局部特征，

ConvNeXt通过继承卷积神经网络（CNN）的局部感受野特性，

能够更高效地捕捉这些局部细节，这对于饮片分类中的形态

学特征提取至关重要。中药饮片图像数据集通常规模较小，

ConvNeXt 引入大核卷积增强模型表达能力，在小规模数据

集上能取得良好表现，但在大规模数据集上的表现可能不如

Transformer。为了适应这一限制，通常需要对输入图像进行

裁剪或缩放，这可能会影响模型的性能。而 SPP 则解决了这

一问题。对传统 CNN 中的池化层进行了改进。通过在不同

的尺度上对输入进行金字塔池化 SPP 可以捕捉到多尺度的特

征，从而使 CNN 的精确性得到提高。ConvNeXt Block 输出

公式为：

             （2）

式中：W 表示卷积核；Con 表示卷积操作。

ConvNeXt 及 ConvNeXt Block 结构如图 2 所示。

    

图 2  ConvNeXt 及 ConvNeXt Block 结构
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3  仿真分析

目前，中药饮片识别领域缺乏公开的标准数据集，因此

本研究决定使用自建的饮片数据集进行实验，本文所使用数

据集中数据均拍摄于江西中医药大学岐黄国医书院，拍摄设

备为华为 mate20 等手机。其中含有两种易混淆类，类似白芍

类和类似乌梅类，其中类似白芍类有白芍、泽泻、浙贝母、

人参、牛膝、桑枝、炮附片；

类似乌梅类有乌梅、神曲、

熟地黄、五味子。数据集共

含有 53 类饮片，易混淆类中

每种饮片包含 50 张图片，数

据集共含有 1 174 张图片。

其中几种易混淆图像如图 3

所示。

3.1  实验环境

实验操作系统环境为 Windows 10（64 位 ），CPU 为

Intel(R) Xeon(R) 。采用 Gold 5218 CPU 处理器，GPU 为

Tesla K80，应用 Python3.7，深度学习框架及版本为 Py-

Torch1.8.9，默认参数设置：epoch 大小为 100，batch_size

大小为 8，学习率为 1×10-3，使用 AdamW 优化器，模型的

输入图像尺寸由训练模型要求的图片大小决定。

3.2  数据增强及划分

由于数据总量较少，为了增强模型的泛化能力，采用了

多种数据增强的方法对训练集进行扩充。这些方法包括增加

高斯噪音，图像翻转和转动等。

该研究采用了实验样本较少的 53 种饮片 1 124 张图像，

并采用了进一步扩充数据集的方法，如增加高斯噪声、旋转

翻转等增强方式，使扩展后的图像总量达到 5 310 张。

为设置好更优的训练集与测试集的划分比例，不同训

练样本占比（10%~90%）下的准确率变化如图 4 所示。

训练样本所占比例 /%

准
确

率
/%

图 4  不同比例训练样本下的准确率

当仅使用 10% 的样本作为训练数据时，准确率约为

39.8%；当训练样本占比提升至 50% 时，准确率上升至

67.8%；训练样本占比为 70% 时，准确率达到 76.3%；当训

练样本占比增至 90% 时，准确率约为 73.3%。实验结果表明，

当训练集占比达到 70% 时，模型准确率趋于稳定。本研究

采用 7∶3 的比例划分训练集（3 717 张中药饮片图像）和测

试集（1 593 张中药饮片图像），该划分方式可在样本总量

较少时有效检验模型的泛化能力。

3.3  实验结果及分析

在 lmageNet 数据集上对 ConwNeXt 进行训练，在训练结

束后获取参数和权重。将获取到的参数载入模型中，修改全

连接层的节点数，冻结全连接层的参数，继续使用自建相似

饮片数据集进行训练。原模型相似饮片训练识别效果如图 5

所示，ConvNeXt 相似饮片识别效果如图 6 所示。

准
确

率
/%

图 5  原始模型训练效果

3.4  迁移学习对实验结果的影响

在模型训练过程中，首先将训练好的参数导入模型，

并调整全连接层的节点数量。接着利用自建的中药饮片资

料集，对除全连接层以外的全部参数进行冻结，以备训练

之用。从图中能看出，原模型训练准确率和测试准确率不

稳定，波动幅度较大。此后，损失值曲线几乎在第 80 轮才

逐渐收敛，训练损失持续下降。说明该模型在训练集中表

现不错，而在测试集中成绩不佳，两者差距逐步拉大，过

拟合现象明显。

将两个实验数据进行比较，采用 ConvNeXt 并结合迁移

学习的方法，改进后的模型能够更好地适应中药饮片数据集。

实验结果如图 6 所示。相对于原模型准确率曲线波动，改进

后的模型从第 20 轮开始，测试集与训练集的准确率曲线就趋

于平稳，且差距不大，改进后损失值曲线相对于原模型损失

值，在第 20 轮左右就趋于平稳，与原模型相比测试集的精确

度有明显提高。模型在中药饮片资料集中的拟合效果，通过

迁移学习，明显提高，避免了过拟合的问题。

图 3  中药饮片图像
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准
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图 6  ConvNeXt 结合迁移学习后的效果

4  算法对比分析

通过实验，将相同的数据集放入模型中进行对比，发

现经过改进后的模型相比于原模型准确率提升了 6.5%，对

比其他经典的 CNN 模型准确率平均提升了 20%，表 1 为比

较结果。实验显示，基于迁移学习的 ConvNeXt 准确率对相

似饮片的识别率高于其他热门模型。

表 1  各模型对比结果

模型 准确率 /%

本研究算法 99.6

ResNet5 0 97.8

Vgg16 69.6

GoogLeNet 69.8

原 ConvNeXt 93.1

5  结论

当前，中药饮片图像的识别准确率普遍偏低，成为制约

中药饮片智能化发展的关键瓶颈。为攻克这一难题，本文将

迁移学习技术与前沿的 ConvNeXt 模型深度融合，并创新性

地将此组合模型应用于中药饮片图像分类任务。

通过实验验证，在自建的中药饮片数据集上，该模型展

现出了卓越的分类性能，分类准确率高达 99.6%，这一成果

为中药饮片图像分类领域带来了新的突破。然而，我们也清

醒地认识到，当前数据集存在数据分布不均衡的问题，这可

能会对模型的泛化能力产生潜在影响。此外，光照变化作为

实际场景中不可忽视的因素，对中药饮片图像的识别精度有

着重要影响。未来，有必要深入研究光照变化对该模型的影

响机制，进而检测在复杂背景下该模型对中药饮片图像的识

别精度。这一研究方向的深入探索，有望为研究人员提供更

为强大、可靠的工具，助力中药饮片种类实现精准识别，进

而有力推动中医药现代化进程迈向新的高度。
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