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摘    要：在中医药质量检测中，针对传统红绿蓝三通道图像 (red green blue，RGB) 检测方法因缺乏光谱信息难以
实现精准鉴别、高光谱方法在“类间差异小、类内差异大”场景下面临精度与效率不足的问题，本文构建了线扫
描式高光谱成像系统，建立 5 个具有像素级标注的中药材高光谱数据集，并提出了一种空间−光谱超像素稀疏
注意力引导的中药高光谱图像分割网络。该网络通过三阶段架构实现中药质量无损高精度检测，基于空间距
离和光谱距离将高光谱图像的同质区域分割为超像素块，增强语义一致性，提升特征学习效率；利用双流超像
素稀疏注意力模块，通过构建超像素块间关联矩阵过滤不相关区域，实现强关联区域间的空间维度全局特征提
取与光谱维度的波段显著性建模；通过多尺度特征融合解码器实现像素级检测。实验结果表明，在真伪鉴别、
产地溯源和炮制品鉴别数据集上，本文方法平均像素精度 (mean pixel accuracy，MPA) 和平均交互比 (mean inter-
section over union，MIoU) 分别为 0.968、0.933，均优于现有方法。本文方法可为中药质量精准检测提供参考。
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Abstract: In  the  context  of  quality  control  in  traditional  Chinese  medicine,  to  address  the  limitations  of  conventional
RGB-based methods—which struggle to achieve accurate identification due to the lack of spectral information—and the
challenges  faced  by  existing  hyperspectral  approaches  in  scenarios  characterized  by  small  inter-class  differences  and
large intra-class variations, a line-scan hyperspectral imaging system was developed and five pixel-level annotated hy-
perspectral  datasets  were  constructed  for  TCM  materials.  Moreover,  a  spatial–spectral  superpixel,  sparse  attention-
guided hyperspectral image segmentation network was proposed for non-destructive, high-precision quality detection via
a three-stage architecture. First, the network segments homogeneous regions of the hyperspectral image into superpixel
blocks  based  on  the  spatial  and  spectral  distances  to  enhance  the  semantic  consistency  and  improve  feature  learning.
Thereafter, a dual-stream superpixel sparse attention module constructs a superpixel correlation matrix, filters out irrel-
evant regions, and enables the extraction of global spatial features and the modeling of spectral band saliency in strongly
correlated areas. Finally, a multi-scale feature fusion decoder achieves pixel-level segmentation. As demonstrated exper-
imentally,  the  proposed  method  achieves  an  mean  pixel  accuracy(MPA)  of  0.968  and  an  mean  intersection  over
union(MIoU) of  0.933 across datasets  for  authenticity identification,  origin tracing,  and processing-type classification,
outperforming  existing  approaches.  These  results  indicate  that  the  proposed  framework  offers  a  robust  and  effective
solution for precise quality assessment of traditional Chinese medicinal materials.
Keywords: traditional Chinese medicine quality identification; hyperspectral images; attention mechanism; semantic
segmentation; feature extraction; cross-scale fusion; superpixel; sparse attention

中医药作为我国独有的医疗、科技、经济、生

态与文化资源，在临床诊治中发挥了至关重要的

作用。中药质量直接影响临床疗效，严格的质量

控制是保证中药疗效和安全性的关键 [1]。由于道
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地药材品种变异、假冒伪劣药材和原料重金属污

染等问题，导致市场上中药材质量良莠不齐。这

些问题不仅影响中药的疗效和安全性，而且严重

阻碍中医产业的高质量发展。目前中药质量检测

主要采用液相色谱法 [2-3] 和质谱法 [4] 等理化分析

方法，然而这些基于理化分析的方法具有时间成

本高、破坏原材料和无法做到全数检测的痛点[5]。

因此研究高效的中药真伪、产地、等级和不同炮

制品检测方法具有重要意义。

基于图像识别的检测作为一种高效无损的方

法，被广泛应用于食品和病害检测。当前基于图

像识别的中药质量检测方法利用深度神经网络分

析中药红绿蓝三通道图像 (red green blue，RGB)
中的纹理、形状和颜色等外在特征来实现不同中

药的区分[6]。然而，在大部分质量检测场景中，中

药外在特征高度相似，其差异主要体现在内在的

成分和含量上，而 RGB 图像提供的空间信息无法

详细反映内在的差异性信息，导致基于 RGB 图像

的检测方法难以取得令人满意的结果。

高光谱图像 (hyperspectral images，HSI) 是一

种同时包含丰富的空间信息和光谱信息的影像数

据。相比于 RGB 图像，高光谱图像丰富的光谱信

息反映了被测物的成分与含量信息，使其能够进

行更精细的分析。因此，本文搭建了近红外 (near-
infrared，NIR) 高光谱成像系统，用以构建真伪鉴

别、产地溯源和炮制品鉴别中药高光谱数据集。

高光谱图像的分类主要包括基于光谱信息的

方法和融合空谱特征的方法。前者依赖数学统计

模型 [7] 或神经网络 [8-9] 结合光谱信息进行分类。

但由于数据特征复杂，单一光谱信息难以实现高

精度分类。因此研究者们将空间信息引入分类方

法，He 等 [10] 提出多尺度 3D 深度卷积神经网络

(deep convolutional neural network，DCNN)，以端到

端方式学习二维多尺度空间特征与一维光谱特

征；Liao 等[11] 设计的空间–光谱 Transformer 网络，

能有效捕获卷积神经网络 (convolutional neural
network，CNN) 难以表征的跨空间与波段的长距

离相关性；王瑞婷等 [12] 构建混合卷积与三重注意

力模型，以增强多尺度纹理和结构特征提取能力

并提升精度与效率；涂潮等 [13] 提出结合空洞卷积

与密集网络的方法，以改善有限样本下的分类表

现；Roy 等[14] 提出的 HybridSN 通过混合卷积结构

实现空谱联合建模；Hong 等 [15] 提出的 Spectral-
Former 利用谱域 Transformer 结构强化光谱维度

的依赖建模，为高光谱分类提供了新思路。

在遥感和病理检测领域，由于样品在外在或

内在差异较为显著，现有方法能够取得较好的检

测效果，例如基于编码–解码结构的 UNet[16]、基于

融合多尺度特征的 Hyper-net[17] 及基于光谱依赖

性建模的 Spectr[18] 在病理高光谱图像分割中均表

现优异。然而在中药质量检测场景中，检测样品

由于类间差异小、类内差异大，导致存在差异性

特征微弱和冗余特征严重的特点，因此现有高光

谱检测方法在中药检测场景面临 3 个问题：1) 同
质区域影响计算效率与检测精度，高光谱中药图

像含有大量低信息熵的同质区域，现有检测方法

无差别处理特征区域与同质区域导致增加计算

量，并影响特征差异微弱区域的特征提取；2) 规
则窗口采样导致窗口内部语义不一致，同时在不

相关区域间计算远程依赖性，增加无效计算量，

影响差异性特征表达，降低检测精度；3) 空间–光
谱特征信息耦合，影响微弱差异信息提取。空间

和光谱特征的信息互相干扰，导致微弱差异性特

征丢失，降低模型对细微光谱变化的敏感性，影

响分类精度。

针对上述问题，本文提出一种空间–光谱超像

素稀疏注意力引导的中药高光谱图像分割网络，

将高光谱图像结合深度学习进行中药质量检测，

以实现中药质量的精准高效检测。首先，基于空

间距离和光谱距离将图像划分为若干个具有相似

特征的超像素块，避免了同质区域被多次重复采

样而造成额外的计算开销，同时增强语义一致

性，提高差异性特征的表达；其次，超像素稀疏注

意力通过距离相似性度衡量超像素块间的相关

性，引导模型仅在相似度高的超像素块间计算细

粒度令牌的注意，以实现在较少的计算开销下，

捕获特征之间的远距离依赖性；此外，引入基于

双流超像素稀疏注意力的特征提取模块，分别沿

空间和光谱维度进行特征提取，以解决空间–光
谱特征提取过程中信息耦合导致的特征相互影响

问题；最后，通过双线性插值逐步将特征大小恢

复到图像大小，得到高精度的端到端检测分割结

果。本文的主要贡献：1) 构建了用于医药检测的

近红外线扫高光谱成像系统，并建立了 5 个具有

像素级标注的中药质量检测数据集；2) 提出了一

个双流超像素稀疏注意力模块用于学习空间和光

谱信息的全局差异性依赖关系；3) 设计了用于中

药质量检测的空间–光谱超像素稀疏注意力分割

网络。利用超像素稀疏注意力模块，提高在同质

区域和不相关区域的特征提取效率。 

1   高光谱图像检测相关工作
 

1.1    高光谱成像系统与检测算法

由于不同材料表面对光的反射、吸收及透射
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特性不同，这些差异在特定波长区间会形成具有

鉴别性的光谱指纹。高光谱成像技术通过捕捉物

体在连续波段的光谱响应特征，结合空间维度信

息，实现物质组成与结构特征的精准解析 [19]。基

于此技术，学者们搭建了多种不同的高光谱成像

系统，并结合相应检测算法，以实现物质的无损

识别与精准检测。Delwiche 等 [20] 搭建了一台由

NIR 相机、光谱仪、可移动载物台、照明组件和控

制软件组成的 NIR 高光谱成像系统对 1  000~
1 700 nm 波长范围内的小麦进行成像，并结合线性

判别分析 (linear discriminant analysis，LDA) 检测

算法，以检测小麦是否感染镰刀菌枯萎病；Zhang
等 [21] 搭建了一台成像波段范围为 430~995 nm 的

线扫高光谱成像平台，并结合偏最小二乘判别分

析 (partial least squares discrimination analysis，PLS-
DA) 检测算法，实现了玉米种子种的黄曲霉素浓

度检测；史卓林等 [22] 设计并搭建了一套推扫式双

相机高光谱成像系统，并结合偏最小二乘回归

(partial least squares regression，PLSR) 检测算法以

实现玉米叶片全氮含量测定。

为了对中药质量进行无损精准检测，如图 1
所示，本文搭建了用于医药检测的高光谱成像系

统。高光谱成像部分主要由 3 个部件组成：1) 光
源，其作用为照亮样品；2) 光谱分离装置 (光栅)，
它的作用是将入射光的光谱按波段分散到探测器

阵列中；3) 图像传感器 (complementary metal oxide
semiconductor，CMOS)，它将接受到的光能转换为

电能，电能大小取决于有效区域光量。
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图 1    高光谱成像系统原理及高光谱数据特点

Fig. 1    Principle of hyperspectral imaging system and characteristics of hyperspectral data
 

光源激发目标药物后，不同药物因其成分差

异呈现特异性的光谱反射特性。反射光经物镜聚

焦和狭缝整形后形成线状光束，进入分光单元后，

光栅将线光束按波长分散为连续窄波段，最后传

感器同步记录各像素点信息。通过整合每个像素

的空间维度 (X，Y) 信息与光谱维度 (C) 强度信息，

形成包含完整目标物空间特征与光谱特征的三维

数据立方体。同时，对于中药这类样品，其“类间

差异小、类内差异大”的特性在光谱曲线上表现为

不同类别样品的光谱曲线整体形态高度相似，区

间分布存在显著重叠，导致类别边界模糊；而同一

类别内部则因产地、加工方式及成分含量差异，曲

线分布范围较广，呈现出显著的类内异质性。 

1.2    超像素与注意力机制

超像素分割通过将相邻且特征相似的像素聚

合为紧凑区域，在保留关键边界信息的同时，显著

减少图像特征表达的数据量。用少量的超像素表

达图像特征，能有效降低后续图像处理的复杂度。

基于数理统计的超像素分割方法因其简单且

高可靠性，被广泛应用于图像分割和目标识别等任

务。分水岭 (Watershed) [23] 方法基于拓扑理论和

数学形态学原理。Mean Shift[24] 通过迭代模态搜索

生成规则形状的超像素。Quick-Shift[25] 依据像素

间的相似性和空间距离实现分割。Turbopixels[26] 采

用几何流优化，确保超像素大小均匀、连通性好

且形状紧凑。SLIC(simple linear iterative clustering) [27]

基于颜色与空间距离相似性进行分割。

注意力机制旨在学习像素之间的长距离关

系，并关注重点信息。早期的注意力机制主要由

卷积神经网络实现，如通道注意力 [28] 和空间–通
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道混合注意力[29]。然而由于卷积缺乏长距离特征

提取能力，2017 年，谷歌提出了自注意力机制并

成功应用于自然语言处理 [30]。Vision Transformer
(ViT) 将图像划分为若干小块 (patches)，并通过自

注意力机制在局部区域间建立全局依赖关系：每

个图像块通过线性变换生成查询 (query)、键

(key) 和值 (value)，再通过点积计算相似度并得到

注意力权重，从而更新特征表示。凭借在图像分

类任务中的强大建模能力，ViT 被逐步引入到自

然图像分割领域。SETR[31] 将 Transformer 应用于

语义分割，实现了基于全局上下文的像素级预

测；SegFormer [32] 提出轻量化分层编码器结构，

有效兼顾了全局依赖与多尺度特征建模；而

Mask2Former[33] 引入统一的查询–掩码机制，并通

过改进的注意力结构，在语义分割和实例分割等

多任务场景下展现出更优的表现。

由于自注意计算所有图像块之间的相关性，

导致其需要大量的训练资源。针对此问题，研究

人员引入了稀疏注意力，如 Loacl Attention [34]、

Dilated Attention[35] 和 Deformable Attention[36]。这

些稀疏注意力通过使用不同的策略来选择进行采

样的窗口，以减少计算量。上述稀疏注意力机制

虽能降低全局注意力的计算冗余，但其规则的采

样窗口导致在面对类间差异小、类内差异大的中

药图像检测时，难以实现令人满意的检测结果。

类内存在显著但对分类无效的差异特征，需将类

内区域聚合为少量语义一致的特征区域，以滤除

无用信息，但现有稀疏注意力的规则采样窗口易

引入语义信息不一致的无关区域干扰；另一方

面，类间光谱差异小 (如不同产地同种药材，仅在

某些成分含量上有区别)，需局部注意力以重点捕

捉细微光谱差异特征。

为此，本文提出了超像素稀疏注意力机制，通

过超像素分割构建具有语义一致性的采样区域，

稀疏注意力仅在差异性信息的超像素之间捕获跨

区域长程依赖，实现低计算复杂度下的精准检测。 

2   超像素稀疏注意力引导的分割网络

本文提出用于中药高光谱图像分割的空间–
光谱超像素稀疏注意力方法主要包含超像素分割

模块、空间–光谱双流注意力模块和特征解码模

块 3 个模块。方法整体如图 2(a) 所示。首先对输入

特征应用超像素分割模块得到语义信息一致的超

像素块，然后基于超像素块进行空间–光谱并行

远程依赖性建模，最后利用特征解码模块对深层

特征进行空间分辨率恢复，得到逐像素预测结果。
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图 2    超像素稀疏注意力引导的高光谱图像分割网络

Fig. 2    Superpixel sparse attention-guided hyperspectral image segmentation network
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2.1    超像素分割模块

X， K
N

S W H
K

N S

由于中药图像中同质区域在空间和光谱维度

的高度相似性，因此利用空间与光谱相似性约束

的可以将同质区域分割为超像素块，如图 2(b) 所
示。对于输入特征 首先设定 个超像素块

(每个超像素块大小 ，相邻两个中心的距离为

)，并在宽为 和高为 的图像上随机初始化

个超像素中心 (根据深层特征分布特性设定多

级超像素划分策略，在 3 个超像素分割模块中分

别初始化 50、30、20 个超像素中心)，并对每个中

心点进行 3×3 邻域内像素梯度分析，动态调整中

心至邻域内梯度极小值位置，从而避免初始中心

落入轮廓边界干扰后续计算。其中超像素块大小

、距离 由下式定义：

N =
HW
K

S =

 
N
K

2S ×2S
D

dxy ds

dxy ds D

在像素分配阶段，为每个中心点构建

动态搜索区域，采用距离度量 综合评估像素点

与其中心的空间距离 光谱距离 ，实现特征相似

像素的精确聚类。其中 、 和 分别由下式定义：

dxy =
»

(xm− xn)2+ (ym− yn)2

ds =
»

(am−an)2+ (bm−bn)2+ · · ·+ (im− in)2

D =

 Å
dxy

N

ã2

+

Å
ds

10

ã2

m n式中 和 分别为两个不同位置的像素点。迭代过

程中，通过重新计算各超像素簇的质心，并选择与

簇内距离最小的特征点作为新中心，最终形成边

界清晰、类内语义一致性强的超像素分割结果。

该方法通过梯度优化初始化和动态距离权重调

节，有效克服了传统算法对中药图像复杂纹理敏

感性，显著提升了特征分割的鲁棒性。 

2.2    双流超像素稀疏注意力模块

由于中药差异性光谱微弱，传统自注意力机

制中固定窗口划分存在局部语义碎片化与计算冗

余问题，本文设计了如图 2(c) 所示基于超像素的

稀疏注意力机制，旨在提高远程依赖性关系提取

能力和提取效率。同时，本文在超像素稀疏注意

力机制的基础上提出了空间–光谱双流注意力模

块，以解决现有方法中空间与光谱特征相互干扰

导致的差异性特征退化问题。 

2.2.1   超像素稀疏注意力机制

图 2(d) 所示超像素稀疏注意力机制 (super-
pixel spares attention，SSA) 的关键思想是将语义信

息一致的超像素块作为 Token，然后筛选出强相

关的区域，并仅在强相关的区域间应用 Token 到

Token 的自注意力。

X ∈ R(H×W×C)

K
Xs = {X1,X2, · · ·Xi · · · ,XK}

Xi ∈ RMi×Ci Mi Ci

Mi

M
Mi Mp

XI ∈ RKa×Ma×Ca

Q K V

具体来说，对于输入特征 ，经过超

像素分割模块后得到由 个超像素块组成的超像

素块集合 ，其中每个超像

素块 ， 和 分别表示各超像素块包含

的像素个数和其光谱维度。由于每个块的 值

不同，为了利用矩阵乘法加速运算，本文将每个

超像素块中的 统一用 “0”填充将维度拓展到

中的最大值 。在稀疏注意力操作中输入特征

可以表示为 。然后通过矩阵乘法对

输入特征进行映射，得到查询 、键 和值 。
Q = XIWq

K = XIWk

V = XIWv

Q K

Q K
Q′ ∈ RKa×Ma×Ca K′ ∈ RKa×Ma×Ca

A ∈ RK×K

由于 和 包含了输入特征的信息和特征分

布关系，因此可以沿注意力维度利用矩阵内积构

建关联矩阵来计算每个区域之间的相关性。具体

来说，本文首先通过对 和 进行线性映射得到

的映射矩阵 和 ，然后进

行矩阵内积，得到关联矩阵 ，计算过程如下：

A = Q′(K′)T

T式中 为矩阵转置。

A

A
I ∈ RKa×k

关联矩阵 的每一行表示某个超像素块与其

他超像素块间的相关性，其数值表示了超像素块

之间的相关程度，数值小的低关联性区域不利于

差异性特征的表达。因此可以根据关联矩阵 每

行中最大的ｋ个数的索引构建索引矩阵 ，

实现不相关区域的过滤。其计算为

I = TopkIndex(A)
TopkIndex k式中 为按行取前 个最大数的索引。

K V K g ∈ Rk×Ma×Ca

V g ∈ Rk×Ma×Ca Q K g V g

h h

最后通过索引矩阵，对高关联区域应用

Token 到 Token 的自注意力操作，进行特征远程

依赖关系提取。具体来说，首先通过索引矩阵对

和 中的强相关区域进行提取得到

和 ，然后对 、 和 沿 Token 维度

分成 份 ( 为多头注意力中的头数 )，并应用

Token 到 Token 的多头自注意力进行特征提取。

其计算过程为

Attention(Q,K g,V g) = softmax
Ç

Q(K g)T

√
dk

å
V g

hi = Attention
(
Qi,K g

i ,V
g
i

)
MultiHead(Q,K g,V g) = Concat (h0,h1, · · · ,hi)

Attention hi i
Qi、K g

i、V g
i i

Concat

式中： 为自注意力操作， 为第 个注意力

头上的注意力， 分别为第 个注意力头

的查询、键和值， 为沿 Token 维度拼接。 
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2.2.2   双流稀疏注意力模块

进一步地，本文将以上超像素稀疏注意力机

制应用于空间–光谱全局差异性特征提取，并提

出了双流稀疏注意力模块。如图 2(e) 和图 2(f) 所
示，该模块由并行的空间超像素稀疏注意力 (spa-
tial superpixel spares attention，SASSA) 和光谱超像

素稀疏注意力 (spectral superpixel spares attention，
SESSA) 组成，其分别沿空间和光谱维度对输入特

征进行独立的特征提取，以消除空间和光谱信息

在提取过程中的相互干扰，增强特征提取能力。

XI ∈ RK×Mp×C

Xspa ∈ RK×Mp×C

Xspe ∈ RK×C×Mp

Xspa Xspe

首先，对输入特征 分别沿空间和

光谱维度进行维度变换，生成空间超像素稀疏注

意力输入 和光谱超像素注意力输入

，以进行空间和光谱信息能够独立处

理，为后续的特征提取提供更加精准的基础。其

中 和 由下式定义:
Xspa = transpose(XI)
Xspe = transpose(XI)

transpose式中 为维度变换。

Fspa ∈ RK×Mp×C

Fspe ∈ RK×C×Mp

Fspa

随后，采用超像素稀疏注意力机制分别对空

间维度和光谱维度的特征进行处理。通过这一机

制，可以聚焦于局部区域内的关键特征，提高特

征提取的精度和效率，同时减少冗余信息影响。

在特征提取的过程中，空间特征 和光

谱特征 得到独立建模，并保持各自的

维度和结构特性。 的计算过程为

F′spa = SASSA(LN(Xspa)+Xspa

Fspa =MLP
Ä
LN
Ä

F′spa

ää
+F′spa

F′spa LN
MLP
式中： 为中间空间特征， 为层归一化，

为多层感知机。

Fspe的计算过程如下式所示:

F′spe = SESSA(LN(Xspe)+Xspe

Fspe =MLP
Ä
LN
Ä

F′spe

ää
+F′spe

F′spe式中 为中间光谱特征。

最后，采用动态加权融合策略对空间特征和

光谱特征进行有针对性的融合。动态加权策略可

以根据不同任务需求动态调整空间和光谱特征的

重要性，使得模型能够在不同场景下更加灵活地

调整特征表示，充分利用空间和光谱信息的互补性，

提升模型的整体性能和表达能力。计算过程为

F = αFspa+ (1−α) transpose(Fspe)
α ∈ [0,1] F ∈ RK×Mp×C式中： 为动态加权因子， 为融

合后的深层特征。 

2.3    特征解码模块

特征解码模块旨在将经过特征提取和处理后

的特征图恢复到与原始输入图像相同的空间维

度，以生成逐像素的精确预测结果。该模块主要

由双线性插值和跳连接两部分组成。

首先，双线性插值被用来将低分辨率的特征

图逐步上采样至输入图像的大小，同时确保解码

后的特征图在空间结构上与原始图像一致。为了

更好地保留高层次特征信息，特征解码模块还结

合了跳连接机制。跳连接通过将浅层的高分辨率

特征与解码过程中的深层特征图进行拼接，传递

低级语义信息，避免在解码过程中由于信息丢失

导致细节丧失。定义如下式所示：

X = Concat
(
Interp2d(F) ,Xraw

)
Xraw F

Interp2d
Concat

式中： 为编码过程中的浅层特征， 为解码过

程中需要进行插值上采样的深层特征， 为

双线性插值， 为矩阵拼接。 

3   实验与结果分析
 

3.1    数据集介绍 

3.1.1   近红外医药线扫高光谱成像平台

由于中药不同成分的光谱主要出现在可见光

波段之后，因此，本研究搭建近红外医药线同时

包含空间信息和光谱信息扫高光谱成像平台如

图 1(a) 所示。该平台由近红外光谱成像相机、高

精度电控平移台、卤素光源阵列以及计算机控制

软件组成。近红外相机光谱分辨率为 1.65 nm，能

够覆盖 886~1 735 nm 的光谱范围。在数据采集过

程中，样品置于配备消反光涂层的黑色移动平台

上进行线性运动扫描，结合双波段卤素光源的反

射照明方案，以进行高质量采集高光谱数据。成

像系统通过推扫式扫描机制在近红外光谱区间实

现连续谱段捕获，每个空间位置共采集 512 个波段。 

3.1.2   实验样品准备

本文中建立了 2 个真伪鉴别数据集、2 个产

地鉴别数据集和 1 个炮制品鉴别数据集，每个数

据集均包含 200 张高光谱图像数据。部分样品的

如图 3 所示。真伪鉴别数据集包括金银花数据

集 (金银花 (真)、山银花 (伪))、人参数据集 (人参

(真)、西洋参 (伪))；产地鉴别数据集为包括枸杞数

据集 (宁夏枸杞、青海枸杞)、贝母数据集 (川贝母

(四川)、平贝母 (吉林))；炮制品鉴别数据集包括半

夏数据集 (清半夏和法半夏)。为了保证样品的真

实有效性与样品丰富性，所有样品均来自于农贸

市场，且在数据采集时，样品不会重复使用，以缓

解同物异谱或者同谱异物现象。本文遵循深度学

习检测方法中将训练集、测试集和验证集设定为

6∶2∶2 的比例设定。
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金银花 山银花 人参 西洋参 宁夏枸杞 青海枸杞 清半夏 法半夏川贝母 平贝母 

图 3    部分样品 RGB 图像示例

Fig. 3    examples of some samples RGB
 
 

3.1.3   数据预处理

在高光谱图像采集过程中，光照波动和电子

元器件噪声常常导致所获得的图像无法真实反映

样品的特征。白板高光谱图像作为标准参考，能

够有效反映数据采集过程中光照不均匀性和设备

噪声等系统性误差。通过与白板图像的对比校

正，可以有效去除光照波动和设备噪声带来的影

响，从而恢复样品的真实光谱特征。因此本文采

用逐波段白板校正方法对中药高光谱图像进行预

处理。校正过程如下式所示：

I =
Rn

i, j−Dn
i, j

Wn
i, j−Dn

i, j

I、R、D W
n

i j

式中： 和 分别为校正后数据、原始数

据、标准黑板数据和标准白板数据， 为光谱波

段， 和 为空间位置。 

3.2    实验设置

本文实验参数: Intel(R) Core(TM) i9 13900K,
NVIDIA GeForce RTX 4090 24 GB，CUDA 版本为

12.0，Python 版本为 3.9，PyTorch 版本为 2.0。优化

器为 SGD，学习率为 0.01，训练 Epoch 为 100，批
次大小为 2。

评价指标采用平均像素精度 (mean pixel ac-
curacy，MPA) 和平均交互比 (mean intersection over
union，MIoU) 进行模型性能评估。MPA 为正确像

素总数与预测结果中像素总数之比，表示该网络

的像素分割精度；MIoU 是预测结果与真实值

(ground truth，GT) 之间的重叠比，它代表网络的整

体分割精度。定义如下式所示：

IMPA =

∑
K
i=0

Pi j∑
K
j=0Pi j+P ji+Pii+P j j

K +1
×100%

IMIoU =

K∑
i=0

Pi j

K∑
j=0

Pi j+

K∑
j=0

P ji−Pii

K +1
×100%

K Pi j i

j P ji j i

式中： 为数据集的类别数， 为像素数类别 被

预测为类别 ， 为像素数类别 被预测为类别 。 

3.3    实验结果

为验证本文所提出方法在的有效性，本文选

取了多个现有主流的分割检测方法进行对比分

析。其中，自然图像分割方法包括 SegFormer[31]、

SETR[32] 和 Mask2Former[33]；遥感高光谱图像方法

包括 HybridSN[14] 和 SpectralFormer[15]；病理高光谱

图像分割方法包括 UNet [ 1 6 ]、Hyper-ne t [ 1 7 ] 和

Spectr[18]。为适配中药高光谱图像的光谱维度，本

文对 SegFormer、SETR 和 Mask2Former 的输入维

度进行了修改，其余训练设置均遵循原始文献的

配置。表 1 给出了各方法在不同数据集上的分割

性能指标。具体而言，本文方法在所有数据集上

的总体平均像素精度 MPA 达到了 0.968，总体平均

整体精度 MIoU 达到了 0.933，显著优于对比的 8 种

方法。相较于 SegFormer、SETR 和 Mask2Former，
本文方法在总体 MPA 和总体 MIoU 上分别提升

了 8.8%、8.3%、21.4% 和 18.8%、18.1%、47.8%。该

结果充分证明了本文方法在不同类型样本及复杂

特征结构下均表现出良好的适应性与泛化能力。

自然图像分割方法主要依赖空间纹理特征，未能

充分利用高光谱图像的光谱信息，因此在空间差

异较小的金银花、人参和枸杞数据集上，MIoU 均

低于 0.80。重叠场景中，由于空间信息丢失或改

变，严重依赖空间特征的方法易产生预测误差。

相比之下，Mask2Former 的表现劣于 SegFormer
和 SETR，主要原因在于其网络结构较深、注意力

机制复杂，对训练数据量依赖较大，因而在样本

有限的中药高光谱数据集上训练困难。与 Hy-
bridSN 和 SpectralFormer 相比，本文方法在总体

MPA 上分别提升 12.0% 和 11.0%，在总体 MIoU
上分别提升 25.7% 和 23.2%。虽然二者在光谱信

息利用方面具有一定优势，中心区域表现良好，

但因特征区分能力不足，边缘与重叠区域误差较
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高，整体精度受限。SpectralFormer 通过注意力机

制引入光谱维度的远程依赖信息，性能优于 Hy-
bridSN，但其单一维度建模方式在复杂样本结构

下仍存在局限。病理高光谱图像分割方法能够同

时建模空间纹理与光谱成分信息，因此在 MMPa
和 MMIoU 上优于自然图像和遥感高光谱方法。

但在金银花与人参数据集上，因成分相似、形态相

近，UNet 表现不及基于 Transformer 的 SegFormer
和 SETR，说明 Transformer 架构在微弱光谱差异

建模方面更具优势。尽管 Hyper-net 和 Spectr 在

部分任务中取得较好结果，但其未能有效建模空

间与光谱间的交互关系，导致在微弱差异和局部

谱特征处理中存在信息丢失，尤其在形态细长且

存在重叠的样本中表现明显。相比之下，本文方

法通过独立的空间与光谱特征提取模块，有效避

免了空间–光谱特征耦合带来的干扰，显著提升

了区分性特征的捕获能力。在总体 MPA 和 MIoU
上分别实现了 8.0%、7.0% 和 18.6%、16.0% 的提

升，充分说明其在整体精度上的优势。同时在样

本重叠、细长形态及光谱差异微弱等复杂场景中

依旧保持稳定性能，避免了在边缘和重叠区域中

常见的预测误差。
 
 

表 1    不同方法的分割结果比较
Table 1    Comparison of segmentation results by different methods

 

数据集 指标 SegFormer SETR Mask2Former HybridSN SpectralFormer UNet Hyper-net Spectr 本文方法

金银花
MPA 0.830 0.832 0.712 0.792 0.809 0.809 0.830 0.845 0.961

MIoU 0.686 0.688 0.502 0.621 0.656 0.657 0.679 0.703 0.901

人参
MPA 0.844 0.849 0.784 0.820 0.823 0.837 0.868 0.875 0.969

MIoU 0.703 0.708 0.631 0.671 0.682 0.684 0.717 0.739 0.938

枸杞
MPA 0.876 0.881 0.774 0.832 0.839 0.842 0.878 0.892 0.952

MIoU 0.757 0.763 0.602 0.691 0.703 0.706 0.759 0.783 0.927

贝母
MPA 0.934 0.939 0.852 0.924 0.929 0.925 0.939 0.941 0.978

MIoU 0.859 0.865 0.704 0.841 0.849 0.843 0.869 0.871 0.942

半夏
MPA 0.962 0.965 0.862 0.955 0.961 0.953 0.968 0.977 0.981

MIoU 0.921 0.927 0.715 0.887 0.899 0.883 0.901 0.934 0.957

平均值
MPA 0.889 0.893 0.797 0.864 0.872 0.873 0.896 0.904 0.968

MIoU 0.785 0.790 0.631 0.742 0.757 0.755 0.784 0.804 0.933

总计 浮点数运算量/106 192.1 264.3 240.8 295.1 270.8 230.2 585.8 720.5 215.6

注：加黑代表最优结果。
 

此外在计算量（浮点数运算量）上，相对于其他

基于 Transformer 的方法，由于本文引入的稀疏注

意力机制，因此浮点数运算量仅有 215.6×106，均

低于其他基于 Transformer 的方法和基于 3DCNN
的方法。这表明本文的方法具有较好的特征提取

效率和提取能力。这对检测方法的现实应用具有

重要意义。本文还在图 4 中给出了定性分割结

果，以供比较。实验结果表明，与其他方法相比，

本文方法能够得到更好的分割结果，对不同任务

场景具有更强的鲁棒性。
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图 4    不同方法的可视化分割结果

Fig. 4    Segmentation results of different methods
 
 

3.4    消融实验 

3.4.1   中药高光谱图像与 RGB 图像之间对比

为了验证 HSI 在中药材检测中的有效性，本

文使用来自 5 个自建中药材数据集的 RGB 图像

(波段为 450、550 和  650 nm) 进行了对比实验。

图 5 给出了在 5 个数据集上，使用 HSI 与使用

RGB 图像的 MPA 指标对比。由于 RGB 图像仅

包含 3 个光谱波段，其光谱信息有限，因此 5 个数

据集上的指标普遍不高。与 RGB 图像相比，使

用 HSI 检测的准确率能提升 15%~25%。尤其对

于基于注意力机制的模型来说，由于 HSI 提供了

丰富的光谱特征，从而实现更高精度的预测。因

此，采用 HSI 进行中药材质量检测是一种有效的

方法。此外，在利用 RGB 图像进行检测时，与主

流方法相比，本文提出的方法取得了最优的效

果，这得益于本文所设计的空间与光谱并行注意

力模块。即使在光谱信息有限的情况下，空间注

意力通道仍能有效学习图像的空间特征差异，而

光谱注意力分支也能从有限的光谱信息中挖掘有

效特征，从而实现更优的分割效果。
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图 5    不同方法使用 HSI 与 RGB 图像的准确率对比

Fig. 5    Accuracy comparison between HSI and RGB image using state-of the-art methods
 
 

3.4.2   模块消融对比

为了证明所提方法的有效性，本文在 5 个数

据集上进行了消融实验以评估超像素模块、稀疏

注意力机制和双流超像素稀疏注意力的作用。共

验证 11 种不同的组合，其中 None 表示什么都不

加入，当仅加入空间注意力、光谱注意力、空间稀

疏注意力、光谱稀疏注意力时，注意力为标准的

ViT[30] 网络。

表 2 给出了 11 种组合在 5 个数据集上的指

标平均结果。相较于不加入任何模块，当仅加入

超像素模块时总体 MIoU 增加了 19.1%，这证明了

超像素模块的有效性；相较于仅加入空间或光谱

注意力，当仅加入空间或光谱稀疏注意力时，总

体 MIoU 分别增加了 3.9% 和 2.9%，这证明了超像

素稀疏注意力的有效性。对比于单分支结构，当

使用双流网络结构时，MIoU 分别增加了 2.1% 和
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1.4%，这证明了双流网络的有效性。此外，当使

用本文的双流超像素注意力网络时，总体 MIoU
分别增加了 2.5% 和 4.4%。因此，设计的每个模

块都在一定程度有助于提升中药高光谱图像的分

割精度。 

3.5    应用验证

为了验证本文提出方法的实际可用性，如图 6、
图 7 所示，本文将检测算法部署到了 QT 上位机，

并结合高光谱成像控制系统，构成检测软硬件

系统。
 
 

图像采集

采集控制
与运行状态

相机状态

实时成像画面与检测结果

拍摄预览 检测结果

共检测到两类: 金银花、山银花 

图 6    检测软件系统

Fig. 6    Detection software system
 

 
 

高光谱
相机

汞灯

移动载物台

 
图 7    检测硬件系统

Fig. 7    Detection hardware system
 

同时，本文使用另 10 份金银花–山银花、人参–
西洋参、宁夏枸杞–青海枸杞、川贝母–平贝母和

清半夏–法半夏进行测试。测试结果如表 3 所

示。从表 3 中可以看出，在实际场景中，本文方法

的 总 体 平 均 像 素 精 度 和 整 体 精 度 也 能 达 到

0.966 和 0.927，实现了中药质量的自动化高精度

无损检测。

 

表 3    实际现场验证结果
Table 3    Results of real-world validation

 

数据集 MPA MIoU

金银花–山银花 0.959 0.892

人参–西洋参 0.973 0.939

宁夏枸杞–青海枸杞 0.955 0.929

川贝母–平贝母 0.972 0.938

清半夏–法半夏 0.973 0.938
总计 0.966 0.927

  

4   结束语

为了提升中药质量无损检测的精度和效率，

提出了一种空间–光谱超像素稀疏注意力引导的

中药高光谱图像分割网络，并搭建了高光谱成像

系统，构建了具有像素级标注的中药质量检测高

光谱数据集。本文结合超像素分割和空间–光谱

稀疏注意力，以解决中药检测场景中的同质区域

 

表 2   不同模块消融实验结果
Table 2    Ablation study results of different modules

 

方法 MPA MIoU

None 0.754 0.621

超像素 0.884 0.812

空间注意力 0.901 0.839

光谱注意力 0.895 0.829

空间稀疏注意力 0.924 0.878

续表 2

方法 MPA MIoU

光谱稀疏注意力 0.912 0.858

空间超像素稀疏注意力 0.941 0.908

光谱超像素稀疏注意力 0.930 0.889

双流注意力 0.918 0.856

双流稀疏注意力 0.939 0.891

双流超像素稀疏注意力 0.968 0.933
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干扰和不相关区域干扰导致的微弱差异性特征提

取能力弱效率低的问题。实验结果证明，本文提

出的方法在中药高光谱数据集上总体平均像素精

度 MPA 为 0.968，总体平均总体精度 MIoU 为

0.933，分类指标均高于主流检测方法。

在未来的工作中，将扩展数据集的规模和中

药种类覆盖范围，并在保证检测精度的同时提高

模型的检测速度。最终，模型将集成部署到中药

质量检测产线上，确保市场流通中药的质量稳定

可靠。同时，将引入机器人化操作，实现自动化

的“检测–分离”，提高检测效率和智能化水平。
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