
基于电子舌和电子眼信息融合的贝母品种快速辨识方法

马景余，孙  涛，王彦荣，李  鑫，曾婉晴，王志强

A Fast Identification Method for Fritillaria Varieties Based on the Fusion of Electronic Tongue and Electronic Eye
Information
MA Jingyu, SUN Tao, WANG Yanrong, LI Xin, ZENG Wanqing, and WANG Zhiqiang

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2024020161

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于电子鼻与电子舌技术评价氯吡脲对甜瓜品质的影响

Effects of Forchlorfenuron on Quality of Melon Based on Electronic Nose and Electronic Tongue

食品工业科技. 2019, 40(14): 24-30   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2019.14.004

基于电子舌对不同品种鲜莲子滋味成分的分析

Analysis of Taste Components in Different Varieties of Fresh Lotus Seeds Based on Electronic Tongue

食品工业科技. 2023, 44(24): 319-326   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2023020291

基于电子舌评价不同品种番茄制备番茄酱的滋味品质

Evaluation of Taste Quality of Tomato Paste Prepared from Different Tomato Varieties by Electronic Tongue

食品工业科技. 2019, 40(19): 209-215   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2019.19.035

基于电子舌和EEMD-WOA-LSSVM模型的红酒贮藏年限区分

Identification of Red Wine Storage Years based on Electronic Tongue and EEMD-WOA-LSSVM Model

食品工业科技. 2021, 42(19): 275-282   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2020120105

基于电子舌和电子鼻结合氨基酸分析鱼香肉丝调料风味的差异

The Flavour Difference of Yu-shiang Shredded Pork Seasoning Revealed by Electronic Nose, Electronic Tongue and Automatic
Amino Acid Analyzer

食品工业科技. 2022, 43(9): 48-55   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2021070282

基于灰色关联度法构建西式香肠钠盐含量与电子舌的相关性

The Correlation Between Sodium Content of Western Sausage and Electronic Tongue Established Based on Grey Correlation Method

食品工业科技. 2021, 42(12): 262-268   https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2020080134

关注微信公众号，获得更多资讯信息

http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2024020161
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2019.14.004
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2023020291
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2019.19.035
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2020120105
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2021070282
http://www.spgykj.com//article/doi/10.13386/j.issn1002-0306.2020080134


 

马景余，孙涛，王彦荣，等. 基于电子舌和电子眼信息融合的贝母品种快速辨识方法 [J]. 食品工业科技，2024，45（18）：9−18. doi:
10.13386/j.issn1002-0306.2024020161
MA Jingyu, SUN Tao, WANG Yanrong, et al. A Fast Identification Method for Fritillaria Varieties Based on the Fusion of Electronic
Tongue and Electronic  Eye Information[J].  Science and Technology of  Food Industry,  2024,  45(18): 9−18.  (in  Chinese  with  English
abstract). doi: 10.13386/j.issn1002-0306.2024020161

 · 特邀主编专栏—人工智能在食品工业中的应用（客座主编：闵巍庆、郭志明、朱金林） · 

基于电子舌和电子眼信息融合的贝母品种
快速辨识方法

马景余，孙　涛，王彦荣，李　鑫，曾婉晴，王志强*

（山东理工大学计算机科学与技术学院，山东淄博 255049）

摘　要：贝母是一种应用广泛的中药材，其来源复杂，品种繁多，不同品种之间具有相似的外形特征，传统方法难

以分辨。为实现贝母品种的快速、客观鉴别，本文提出了一种基于电子舌和电子眼结合深度学习模型的贝母品种

快速辨识方法。分别使用电子舌、电子眼采集不同品种贝母的味觉指纹信息以及视觉图像信息。针对电子舌采集

信号，采用基于因果注意力机制改进的 Transformer编码器提取信号中的时间序列特征，提高对局部特征的提取能

力。针对电子眼采集图像，采用基于坐标注意力机制改进的 ShuffleNetV2网络提取图像不同区域的形态特征并抑

制其背景噪声。提出一种特征加权融合分类模块，对电子舌和电子眼提取的特征信息进行自适应加权融合，并实

现对融合特征的分类识别。结果表明，基于信息融合方法相较于单独采用电子舌和电子眼具有更好的分类效果，

其测试准确率达到了 98.4%。本研究为贝母品种的快速鉴别提供了一种新方法，并可为其它中药材的品种分类和

溯源分析提供研究思路。
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A Fast Identification Method for Fritillaria Varieties Based on the
Fusion of Electronic Tongue and Electronic Eye Information

MA Jingyu，SUN Tao，WANG Yanrong，LI Xin，ZENG Wanqing，WANG Zhiqiang*

（School of Computer Science and Technology, Shandong University of Science and Technology, Zibo 255049, China）

Abstract：Fritillaria is a widely used traditional Chinese medicine, with a complex source and a wide variety of medicinal
materials.  Different  varieties  have  similar  external  characteristics,  making  it  difficult  to  distinguish  using  traditional
methods.  To  achieve  rapid  and  objective  identification  of  Fritillaria  species,  this  study  proposed  a  method  for  rapid
identification based on electronic tongue and electronic eye combined with a deep learning model.  Electronic tongue and
electronic  eye  were  utilized  to  collect  gustatory  fingerprint  and  visual  image  information  from  different  categories  of
Fritillaria, respectively. An enhanced Transformer encoder based on causal attention mechanism was employed to extract
time-series  features  from  the  ET  signals  and  augment  the  ability  to  extract  local  features.  Meanwhile,  an  improved
ShuffleNetV2 network based on coordinate attention mechanism was used to extract morphological features of EE image
and suppress background noise. Subsequently, a feature weighted fusion module was presented to adaptively integrate the
feature information extracted from both the electronic tongue and electronic eye, and achieve classification and recognition
of  the  fused  features.  The  experimental  results  indicated  that  the  proposed  information  fusion  method  had  better
classification performance compared to separate usage of electronic tongue and electronic eye,  with a testing accuracy of
98.4%. This study provides a novel approach for rapidly identifying Fritillaria varieties, which offers research insights into  
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the classification and traceability analysis of other Chinese medicinal materials.

Key words：electronic tongue；electronic eye；ShuffleNetV2；Transformer；attention mechanism；fritillaria

贝母（Fritillaria）是一种百合科植物，具有止咳

化痰、清热润肺等药用功效，在中医药领域被广泛应

用[1]。不同品种的贝母因其生长环境不同，药效成

分、品质和价格存在很大差异，且极易混淆[2]。传统

的贝母品种鉴别方法主要有性状鉴别法和理化分析

法。性状鉴别法主要依靠鉴定人员通过嗅觉、味觉、

视觉等感官进行分辨，存在主观性强、易受干扰和稳

定性差等缺点。理化分析法综合利用物理、化学等

多种技术手段对样品进行分析，其中物理分析法主要

采用近红外光谱[3]、太赫兹光谱[4] 等技术对贝母的主

要组分进行辨识。化学分析法主要采用固相萃取技

术[5]、薄层色谱法[6] 鉴别法等技术对贝母的化学成分

进行鉴别。但此类方法前处理过程复杂，仪器设备体

积大、价格昂贵，检测周期长，不适用于现场快速检

测。因此，探索一种快速、低成本贝母品种鉴别方法

就显得尤为重要。

电子舌和电子眼是一类利用传感器阵列结合模

式识别技术对样本的味觉和视觉信息进行分析的仿

生学检测方法，具有精确度高、检测速度快、操作简

单、成本低廉等优点。电子舌和电子眼已经被广泛

应用于中药材识别领域，杨银爱等[7] 采用电子舌结

合判别因子分析法（DFA）区分不同品种莲子滋味。

张晓等[8] 采用电子眼结合主成分分析法（Principal
Component Analysis，PCA）对不同规格的穿心莲药

材质量进行评价。但贝母的成分复杂，其品质特征

在味觉和视觉上都有所体现，单独使用电子舌或电子

眼难以获得完整的样本信息，影响分类效果。近年

来，结合不同传感器获取的数据，通过信息融合的方

法，已成为中药材品质鉴定和检测的一种有效策略。

段金芳等[9] 运用电子舌和电子眼结合主成分分析

（PCA）法成功优选山茱萸最佳制备时间。陈佳瑜

等[10] 采用电子舌和电子眼结合正交偏最小二乘判

别分析法（Orthogonal Partial Least Squares-Discrimi-
nant Analysis，OPLS-DA）对茶汤的滋味和色泽等进

行综合品质分析。然而这些方法所使用的模式识别

技术主要基于传统的机器学习和有限的训练样本，容

易出现泛化能力不足和过拟合问题[11]。

深度学习能够自动对大规模数据进行特征提

取，并实现“端到端”的模式识别。在电子舌模式识

别领域，Lu等[12] 采用卷积神经网络（CNN）结合电子

舌对稻米品质进行定量分析。王首程等[13] 采用电子

舌结合密集神经网络（DenseNet）对不同贮藏年限的

陈醋进行了区分。然而，电子舌信号具有高维度、大

变幅、含噪声等特点，使用传统深度学习模型很难从

中提取隐藏的时序特征。近年来，Transformer模型

在信号处理领域得到了广泛应用[14]。其自注意力机

制能够充分考虑输入序列中的上下文依赖关系，使

模型能够有效地捕捉全局信息。然而，Transfor-
mer对长序列的局部特征不敏感，导致在捕捉长距

离依赖关系和处理大规模序列数据时存在一定缺

陷[15]。在电子眼模式识别方面，Gong等[16] 采用电子

眼结合多语义交叉网络（TFNet）实现了对枸杞等中

药的产地鉴定。王健庆等[17] 采用 GoogLeNet对不

同品种的中药饮片图像进行分类识别。周丽媛等[18]

采用 AlexNet对不同品种的藏药材切片图像进行分

类识别。但此类用于图像识别的深度学习模型存在

网络深度过大或参数量较多等问题，容易出现梯度消

失和梯度爆炸现象[19]。ShuffleNetV2是一种推理速

度较快的轻量级网络[20]。相较于传统深度模型，其

采用的通道混洗机制有效减小了计算量，提高了图

像处理速度。但由于 ShuffleNetV2网络结构相对简

单，导致在捕捉复杂图像特征和抑制噪声干扰方面

存在一定不足[21]。

基于上述分析，本文提出了一种基于电子舌和

电子眼结合深度学习模型的贝母品种快速辨识方

法。分别采用电子舌和电子眼采集贝母样本的味觉

指纹图谱信息和视觉图像信息，提出一种基于因果注

意力机制[22] 改进的 Transformer编码器（Encoder）对
电子舌信号进行特征提取，捕捉输入序列中长距离

时序依赖关系和局部特征。采用基于坐标注意力机

制[23] 改进的 ShuffleNetV2网络提取贝母电子眼图

像中的形状和纹理特征，并抑制其噪声干扰。最后设

计一种特征加权融合分类模块对电子舌和电子眼提

取的关键特征信息进行融合和分类，从而实现了对贝

母品种的快速辨别。 

1　材料与方法 

1.1　材料与仪器

贝母（川贝母、浙贝母、平贝母、伊利贝母和藏

贝母）　福曦堂药店提供，密封完好，未超过保

质期。

基于虚拟仪器技术的伏安电子舌系统　自行研

制；睿鸿 10A-RR500电子眼　南京南派科技有限

公司。 

1.2　实验方法 

1.2.1   电子舌与电子眼系统　电子舌系统由本实验

室自行研发[24]，电子舌结构如图 1所示，系统由传感

器阵列、信号调理电路、数据采集装置和上位机软

件组成。其中传感器阵列由三电极系统组成，包括

8个工作电极（铂、金、钛、钯、银、钨、镍和玻碳）、1
个Ag/AgCl参比电极和 1个铂辅助电极。其工作原

理为：在辅助电极和工作电极之间进行大幅度脉冲

伏安法（LAPV）扫描，其扫描电位范围为−1~1 V，扫

描频率为 20 Hz，阶跃电位为 5 mV。在 LAPV的诱
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导下，工作电极表面发生氧化还原反应并产生微弱的

电流信号。该信号经信号调理电路放大后，由数据

采集卡转换成二进制数据，再传输到 LabVIEW软件

进行进一步处理。

电子眼系统结构如图 2所示，系统由上位机软

件、500万电子目镜、光电眼镜头、LED灯及调节

器、支架和底盘等五部分组成。其检测过程为：将实

验样本放在电子眼底盘上固定，调整电子眼目镜倍

数以及支架的高度使得采集的图像呈现清晰的状态

为止，使用 55 mm等效焦距进行拍摄，然后将采集到

的数据传到上位机系统中进行数据处理。 

1.2.2   样本数据采集　电子舌数据采集时，称取

15 g贝母样本，经破壁机粉碎后，将样本粉末置入

50 mL开水中，搅拌均匀，静置 50 min后，使用滤纸

两次过滤，待样本溶液冷却至室温（25±2） ℃ 后取上

清液转移至 50 mL烧杯中，采用电子舌进行检测[25]，

每一类贝母采集 500个样本，共计采集 2500个电子

舌数据样本；电子眼数据采集时，将贝母样本置于设

备底盘上，电子眼目镜经过矫正后对样本逐个采集

图像，每个样本变换位置采集 3次图像，每种贝母样

本共采集 500张图像，共采集 2500张图像[26]。
 

1.2.3   模式识别方法　
 

1.2.3.1   组合模型结构　本文提出的组合模型结构

如图 3所示。采集到的电子舌一维信号与电子眼二

维图像分别进行归一化和图像裁剪等数据预处理

操作。然后，电子舌信号输入改进的 Transformer En-

coder模块，采用多头因果自注意力机制实现对输入

 

数据采集卡
工作电极与
辅助电极

信号调理
电路参比电极

NI DAQ Card

上位机软件

图 1    电子舌系统结构图与实物图

Fig.1    Structural diagram and physical diagram of electronic tongue system

 

电子目镜
光电眼镜头

LED灯

支架
电子眼上位机

软件系统

底盘 LED灯调节器

图 2    电子眼系统结构图与实物图

Fig.2    Structure diagram and physical diagram of electronic eye system
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图 3    组合模型结构

Fig.3    Structure of the combination model
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信号序列中长距离时序依赖关系和局部特征的有效

捕捉。电子眼图像输入改进的 ShuffleNetV2网络，

利用其坐标注意力机制模块来增强对贝母形状和纹

理特征的有效提取。然后，通过特征自适应加权算

法将 Transformer  Encoder和 ShuffleNetV2网络提

取的特征进行加权融合。最后，经过全连接层降维

后，利用 Softmax分类器实现对贝母的分类鉴别。 

1.2.3.2   改进的 Transformer 编码器　Transformer

是一种用于自然语言处理和其他序列建模任务的深

度学习模型架构。传统 Transformer模型自注意力

机制适合学习序列中各时间点之间的依赖关系，但

对于序列的局部特征并不敏感[27]。根据卷积神经网

络具有局部相关性的特点，引入因果卷积改进 Trans-

former自注意力模块，从而有效捕捉序列中的全局

和局部时序依赖关系。

改进的 Transformer Encoder主要由多头因果自

注意力机制和前向传播层组成，结构如图 4（a）所

示。电子舌信号归一化后经过位置编码和时间编码

得到编码序列，然后通过因果卷积提取信号中的局

部特征，再通过多头因果自注意力机制捕捉其中的

全局时序依赖关系。最后通过两个残差、正则化操

作以及一个前向传播层得到输出特征向量。

QKT

多头因果自注意力机制采用因果卷积替换传统

点乘方法，其结构如图 4（b）所示。将经过位置编码

和时间编码得到编码序列等分为 k个模块，每个模

块中的序列分别通过三个 1×1卷积生成 Q，K，V矩

阵。多头因果自注意力机制通过计算 Q，K，V之间

的相互关系，为每个特征计算一个注意力分数 ，

促使模型关注关键区域，优化公式如下：

Attention(Q,K,V) = Soft max
[
mask

(
QKT

√
dk

)]
V

式（1）

KT dk

QKT

√
dk

式中 Q，K，V分别为请求矩阵、主键矩阵和数值

矩阵； 为 K的转置矩阵； 表示请求向量的维度。

得到的权重分数刻画的是向量之间的相关关

系，再除以 以缓解 Softmax函数中的梯度消失问

mask(·)
∞

题。 表示遮罩操作，遮罩将矩阵上三角元素

（不包括对角线）设置为− 。通过引入遮罩，使

Transformer采用的多头注意力机制能够充分挖掘并

保留序列各元素之间全部的相关关系信息，同时能够

抑制噪声的干扰，使模型聚焦于关键特征信息。 

1.2.3.3   改进的 ShuffleNetV2网络　ShuffleNetV2
是一种轻量级深度学习模型，在保留通道混洗

（Channel Shuffle）和分组卷积的基础上，降低了网络

模型的参数量，提高了推理速度[28]。但传统 Shuffle-
NetV2结构较为简单，在图像处理中易受背景及噪声

的干扰。坐标注意力机制强调了位置信息的重要性，

其不仅能有效建模通道间关系，还能利用位置信息捕

捉图像中的长距离依赖关系，能够有效地减少背景以

及噪声干扰，从而更好地获取图像的特征信息[29]。本

文将坐标注意力机制引进 ShuffleNetV2，其结构如

图 5所示。电子眼图像首先通过一个 3×3卷积调整

特征通道数。随后，通过一个最大池化层对特征图

进行空间下采样操作。再经过 3个改进的 Shuffle-
NetV2 unit提取贝母图像视觉特征。最后，通过一

个 1×1卷积和一个全局平均池化层进行空间维度缩

减后得到输出特征图。

改进的 ShuffleNetV2unit由下采样单元和基本

单元堆叠组成。其中，下采样单元将特征图输入到两

个分支中进行分组卷积，每个分支均通过 1×1卷积

和 3×3深度卷积操作，以减小模型的参数量，降低过

拟合风险。然后，两个分支通过坐标注意力机制

（CoordAtt）模块增强特征图中不同通道之间的关联

性，以便更好地捕捉关键特征信息。随后经过通道拼

接操作进行信息融合。最后，通过通道混洗操作确保

两分支的特征信息充分融合。基本单元输入特征通

过通道分离（Channel split）操作将特征通道一分为

二，上侧分支经过 2个 1×1卷积和 1个 3×3深度卷

积操作，以提取特征图的空间信息，并保持输入与输

出通道相等。然后，上侧分支经过 CoordAtt模块后

与下侧分支通过通道拼接进行信息融合。最后，通过

通道混洗操作促进通道之间的信息充分流动，进一

步提高特征信息的融合效果。
 

Transformer
编码器

(a)
残差&正则化

前向传播层

残差&正则化

多头因果
自注意力

位置编码 时间编码

归一化

电子舌信号

(b)
Q K V

ConV, k ConV, k ConV, 1

k

因果卷积

图 4    多头因果注意力机制以及因果卷积过程

Fig.4    Multi head causal attention mechanism and causal convolution process
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坐标注意力机制结构如图 6所示。首先对输入

特征图 X分别进行平均池化操作，沿水平方向 X轴

和垂直方向 Y轴分别进行编码，得到一对大小分别

为 C×1×W、C×H×1的方向感知特征图。然后，将特

征图拼接，并采用 1×1卷积操作、归一化和非线性激

活函数对水平和垂直方向的空间信息进行编码，得到

中间特征映射。然后，将特征映射沿空间维度拆分

为 C×H×1和 C×1×W的独立的特征图，并分别通过

卷积操作获得两个注意力权重，最后与原特征图信息

融合，得到尺寸为 C×H×W的输出特征。 

1.2.3.4   特征加权融合分类模块　传统特征融合大

多采用 Concatenate方法对特征进行简单拼接，存在

关键特征易缺失、模型分类精度低等问题[30]。本文

提出一种特征自适应加权算法，能够根据不同特征的

重要程度自适应地调整电子舌和电子眼特征融合时

所占的比重，以更好的捕捉贝母的关键特征信息，其

过程如图 7所示。

Xtongue k

{ω1, · · ·ωk} Xeye n

{ω1, · · ·ωn} F(·)
Ftongue Feye

假设电子舌特征 由 个特征向量组成，表示

为 ，电子眼特征 由 个特征向量组成，表

示为 。函数 分别对电子舌和电子眼特征

求和，得到相应的特征 、  ：

Ftongue = F(ωi) =
k∑

i=1

ωi 式（2）

Feye = F(ωi) =
n∑

i=1

ωi 式（3）

Ftongue Feye

φt φe αt

将获得的特征 、 通过全连接层获得输出

、 ，然后通过 Softmax函数获得该特征的权重 、

 

下采样单元

基本单元

1×1 conv 3×3 Dwconv 1×1 conv CoordAtt Concat Concat

Channel

Split

1×1

conv

3×3

Dwconv

1×1

conv

CoordAtt

3×3 DWconv 1×1 conv CoordAtt

Inputs Outputs

ShuffleNetv2unit ShuffleNetv2unit ShuffleNetv2unit
1×1conv

3×3 conv

阶段1 阶段2 阶段3

ChannelChannel

Shuftle Shuftle

MaxPool

GlobalPool

图 5    改进的 ShuffleNetV2网络

Fig.5    Improved ShuffleNetV2 network
 

Conv 1×1

降维
归一化

拼接
X
平
均

池
化

Y平
均池
化

Conv 1×1

分离
C×H×1

信息
融合

C×H×1
激活
函数

Conv 1×1
C×H×W

C×H×W

H X

W
C

C/r×(H+W)×1C×(H+W)×1 C×1×WC×1×W

图 6    坐标注意力机制

Fig.6    Coordinate attention mechanism
 

Xtongue, Xeye

F(·) F(·)

Ftongue

Ffusion

αt

φt

αe

φe

Feye

全连接层 全连接层

Softmax Softmax

全连接层

Softmax

类别

图 7    特征加权融合分类模块

Fig.7    Feature weighted fusion classification module
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αe。Softmax函数将电子舌和电子眼的特征权重映

射到（0，1）数值空间，各通道特征的权重和为 1，计

算为

αt = Soft max(φt) =
eφt

k∑
i=1

eφt

式（4）

αe = Soft max(φe) =
eφe

n∑
i=1

eφe

式（5）

ω∗i Ffusion加权之后的特征 和融合特征 可表示为

Ffusion =

n+k∑
i=1

ω∗i =

n+k∑
i=1

αi ·ωi 式（6）

Ffusion信息融合后，将加权融合特征  输入到全连

接层并采用 Softmax实现目标分类。特征加权融合

分类模块使得模型能够在不同网络提取的特征之间

进行权衡和融合，提高模型的分类性能和鲁棒性。
 

1.3　数据处理

在 Pycharm 2022.2.1开发环境下，利用 Python

3.10.9对电子舌、电子眼数据进行分析建模，深度学

习框架采用 pytorch 2.0.1。电子舌信号处理软件为

LabView 2014，绘图软件为 2018 9.5。
 

2　结果与分析
 

2.1　电子舌信号采集与预处理

电子舌信号采集结果如图 8所示。在大幅方波

脉冲的激励作用下，样本溶液在电极表面发生电化

学反应，由于不同电极的独特催化作用，每个电极的

信号呈现出不同的波形。总体表现出贝母样本的味

觉指纹图谱信息。电子舌每个电极采集 1000个数

据点，单个贝母样本生成 8000个数据点。将电子舌

信号每类各选取 50条样本数据作为测试集，剩余样

本数据按 7:3划分训练集和验证集，训练集样本数

据量为 1575条，验证集为 675条。
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图 8    电子舌响应信号
Fig.8    Electronic tongue response signal

 

电子舌信号中含有噪声并且数值变化幅度较

大，为了便于后续处理，采用式（7）对响应信号进行归

一化处理。

x′i =
(xi −xmin)

(xmax −xmin)
式（7）

xi i xmax

xmin x′i
i

式中： 为信号中的第 个响应值； 为信号中

的最大响应值； 为信号中的最小响应值； 为信号

中第 个值的归一化结果。 

2.2　电子眼图像采集与预处理

电子眼采集的贝母样本图像如图 9所示，像素

大小为 1920×1080。由于贝母样本在图片中的位置

及大小存在差异，会影响模型训练效果，导致模型出

现过拟合问题。因此对图像进行缩放、中心裁剪和

归一化等预处理，以去除冗余部分。经预处理后，贝

母图像被裁剪成 224×224像素。将电子眼图像每类

各选取 50张图像作为测试集，剩余图像按 7:3划分

训练集和验证集，其中训练集为 1575张样本图像，

验证集为 675张样本图像。

  

(a) 平贝母 (b) 川贝母 (c) 伊利贝母

(d) 藏贝母 (e) 浙贝母

图 9    贝母电子眼图像
Fig.9    Beimu Electronic eye image

  

2.3　模型结构和参数优化

模型结构和参数影响系统鲁棒性和分类性能。

引入贝叶斯优化算法（BOA）对组合模型进行全局优

化。贝叶斯优化的目的是尽可能使用少量的目标函

数评估优化函数的后验概率，得到最优参数组合[31]，

贝叶斯优化的超参数组合的选择可表示为：

xi+1 =max
x∈X
λ (x,D1:i) 式（8）

ri =
∣∣∣y∗ −yi

∣∣∣ 式（9）

X λ (x,D1:i) y∗

r xi+1 yi

式中： 为决策空间； 为采集函数； 为最

优解； 为总损失； 为评估点； 为目标函数值。

采用 BOA算法分别对 Transformer Encoder模
型的层数（Num_layers）、注意力机制的头数（Num_
heads） 、批量大小 （Batch  Size）以及优化方法

（Optimization method）进行优化。对 ShuffleNetV2
网络的 Repeat次数 （Repeats）、批量大小 （Batch
Size）、学习率（Learning Rate）以及优化方法（Optimi-
zation method）进行优化。表 1总结了两个模型超

参数的搜索空间以及寻优结果。

特征加权融合分类模块对组合模型的分类准确

性和泛化能力具有较大影响。采用 BOA算法对特

征加权融合分类模块中的自适应初始化权重（Ones）、
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批量大小（Batch Size）、学习率（Learning Rate）、以

及优化方法（Optimization method）进行优化。结果

如表 2所示。 

2.4　消融实验

为了验证因果自注意力机制、坐标注意力机制

的效果，采用原始 Transformer、ShuffleNetV2作为

基础模型，通过消融试验验证改进模型的有效性，结

果如表 3所示。从表 3中可以看出，在组合模型中

引入因果注意力机制，模型准确率和 F1分数分别提

升了 3.2%、0.03，说明因果注意力机制能够很好地捕

获信号中的时间序列特征。引入坐标注意力机制

后，模型准确率和 F1分数分别提升了 5%、0.07，证
明坐标注意力机制能够有效地增强特征图中不同通

道之间的关联性，提高模型对形状和纹理特征的提取

能力。综合使用因果注意力机制和坐标注意力机制，

模型准确率和 F1分数分别提升了 13.2%、0.13，说
明两种注意力机制能够有效配合，使模型具备更好的

特征提取能力和分类效果。
 
 

表 3    消融实验结果
Table 3    Results of ablation experiment

编号 因果自注意力机制
坐标注力

机制
准确率（%） F1-Score

0 − − 85.2 0.85
1 √ − 88.4 0.88
2 − √ 90.2 0.92
3 √ √ 98.4 0.98

  

2.5　模型性能对比实验

为了验证改进后的模型性能，分别对未改进和

改进 ShuffleNetV2模型的准确率、参数量、FLOPS
和 FPS进行对比。其中，模型参数量单位为 M，代表

参数个数。浮点计算数（Floating point  operations，
FLOPs）用于衡量模型的计算复杂度。每秒传输帧数

（Frames per second，FPS）即每秒内可以处理的图片

数量，用于评估模型分析速度。结果如表 4所示，改

进的 ShuffleNetV2较未改进的 ShuffleNetV2模型，

准确率提高了 4.2%，参数量减少了 0.21 M，FLOPS
减少了 0.03 GB，FPS提高了 3.4 frame/s，说明改进

的 ShuffleNetV2不仅识别精度更高，同时有效的减

少了模型的参数量，提高了模型的运行速度。
 
 

表 4    性能对比结果
Table 4    Results of performance comparison

模型 准确率（%） 参数量（M） FLOPS（GB） FPS（frame/s）

ShuffleNetV2 90.2 1.29 0.15 35.2
改进的ShuffleNetV2 94.4 1.08 0.12 38.6
  

2.6　感官融合性能分析

为了验证本文提出的信息融合模型的有效性，

采用电子舌、电子眼以及融合数据集分别在 Trans-
former、ShuffleNetV2以及组合模型上进行训练。

对五种不同贝母样本进行检测，电子舌和电子眼数据

集分别有 2500个样本，融合数据集共计 5000个样

本数据。利用测试集建立混淆矩阵，结果如图 10所

示，其中 1~5分别代表川贝母、浙贝母、平贝母、伊

利贝母和藏贝母。实验表明，单独采用电子舌检测，

贝母样本总体分类准确率为 90.4%。单独采用电子

眼图像检测，总体分类准确率达到 94.4%，说明与电

子舌信号相比，电子眼图像中包含了更丰富的特征信

息。而采用电子舌、电子眼信息融合方法总体分类

准确率达到 98.4%，说明电子舌和电子眼信息具有互

补性，融合数据集能够获取更多有效信息，有助于区

分不同品种贝母样本。

采用 t 分布随机近邻嵌入算法（Stochastic neu-
ghbor  embedding， t-SNE）对 Transformer  Encoder、
ShuffleNetV2提取到的特征以及融合的特征进行可

视化分析，结果如图 11所示。由图 11（a）和图 11（b）
可以看出，电子舌和电子眼的每类样本基本聚集成

簇，但存在部分重合点。电子眼特征可视化的效果

优于电子舌，说明电子眼图像比电子舌信号含有更

多差异性信息。由图 11（c）可以看出，电子舌和电子

眼混合感官的每一类样本在特征空间中完全汇聚成

簇，且不同类别之间分隔较大，具有明显的类间差距，

说明使用融合特征分辨样本的能力优于单独使用电

子舌和电子眼。 

2.7　信息融合方法对比

为了验证本文提出模型的分类性能，分别采用

经过 BOA优化参数的 VGG16、ResNet50、等深度

学习模型结合电子舌（ET）和电子眼（EE）采集数据

对贝母样本进行检测。采用准确率、精确率、召回

 

表 1    Transformer Encoder、ShuffleNetV2的 BOA的
搜寻空间及寻优结果

Table 1    Search space and optimization results of BOA for
Transformer Encoder and ShuffleNetV2

模型 参数 搜索空间 搜寻结果

Transformer
Encoder Num_layers （1，128） 2

Num_heads （1，128） 4

Batch Size （2，128） 32

Optimization method （SGD，Adama，Nadam） Adama

ShuffleNetV2 Repeats
[（1，128），（1，128），

（1，128）] [4，8，4]

Batch Size （2，128） 16
Learning Rate × ×（1 10−4，1 10−2） 0.00421

Optimization method （SGD，Adama，Nadam） SGD

 

表 2    特征加权融合分类模块的搜寻空间及寻优结果

Table 2    Search space and optimization results of feature
weighted fusion classification module

参数 搜索空间 搜寻结果

Ones [（0，1），（0，1）] [0.31，0.69]

Batch Size （2，128） 13

Learning Rate （1×10−4，1×10−2） 0.00533

Optimization method （SGD，Adama，Nadam） Adama

第  45 卷  第  18 期 马景余 ，等： 基于电子舌和电子眼信息融合的贝母品种快速辨识方法 · 15 · 



率、F1-Socre作为评价标准对模型分类效果进行评

价，其公式为：

Accuracy =
Tp +Tn

Tp +Tn +Fp +Fn

式（10）

Precision =
Tp

Tp +Fp

式（11）

Recall =
Tp

Tp +Fn

式（12）

F1-Score = 2× Precision×Recall
Precision+Recall

式（13）

Tp Fp

Fn

其中， 为匹配正确的样本个数； 为匹配不正

确的样本个数； 为没有找到正确匹配的样本数目；

Tn为找到了但不匹配的样本数目。

不同信息融合方法的分类结果如表 5所示，从

表中可以看出，在单模态对比中，电子舌识别准确率

最高的是 Transformer，较其他深度学习网络，其准确

率提高了 4.8%~25.3%，精确率提高了 4.8%~25.2%，

召回率提高了 4.8%~25.3%，F1分数提高了 0.05~
0.25；电子眼识别准确率最高的是 ShuffleNetV2，较
其他深度学习网络，其准确率提高了 6.1%~23.6%，

精确率提高了 6%~23.6%，召回率提高了 6%~
23.6%，F1分数提高了 0.06-0.23。此外，不同的特征

融合策略之间存在明显差异。采用改进的 Trans-
former以及 ShuffleNetV2作为主干网络，本文模型

相较于特征相加融合（AddFusion）以及特征拼接

（ConcatFusion）方法，其准确率提高了 2.2%~3.4%，

精确率提高了 2.1%~3.4%，召回率提高了 2.2%~
3.4%，F1分数提高了 0.02~0.03，说明本文的自适应

 

(a) 电子舌特征可视化

(b) 电子眼特征可视化

(c) 混合感官可视化
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图 11    t-SNE特征可视化

Fig.11    Visualization of t-SNE features

 

(a) 电子舌感官混淆矩阵

(b) 电子眼感官混淆矩阵

(c) 融合感官混淆矩阵
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图 10    测试集混淆矩阵结果

Fig.10    Test set confusion matrix results
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加权方法可以动态分配权重，融合更加灵活，识别效

果更好，验证了本文所提出方法的有效性。 

2.8　实际应用分析

为了进一步验证本文提出方法的实用性，在本

地市场上分别购买川贝母、浙贝母和平贝母各 50个

样本，采用前文方法进行数据采集和处理，然后分别

进行测试，实验结果如表 6所示。结果表明，平贝

母、浙贝母和川贝母的平均分类准确率为 96.2%，平

均精确率为 96.3%， 平均召回率为 96.2%，平均 F1
分数为 0.96。实验证明本文所提出的方法在实际应

用中具有较高的检测准确性和较好的泛化性能。
  

表 6    测试集实验结果
Table 6    Results of test set experimental

样本 准确率（%） 精确率（%） 召回率（%） F1-Score

平贝母 95.2 95.3 95.2 0.95
浙贝母 96.0 96.0 96.0 0.96
川贝母 97.6 97.6 97.6 0.97

  

3　结论
本文提出了一种基于电子舌和电子眼结合组合

深度模型的贝母品种快速识别方法。利用电子舌和

电子眼分别采集贝母样本的味觉和视觉信息。针对

电子舌的信号特点，在 Transformer编码器中引入多

头因果自注意力机制，采用因果卷积代替点乘方法，

使模型能够充分提取时间序列的局部特征，有效避免

噪声干扰。针对电子眼采集信息，在 ShuffleNetV2
网络上添加坐标注意力机制以提高对图像特征的提

取能力，并抑制非重要特征干扰。提出一种特征自适

应加权算法，对电子舌和电子眼特征自适应调整比

重，加强了可用于品种检测的特征信息，提高了贝母

品种的识别准确率。本文方法在准确率、精准率、召

回率、F1分数上分别达到了 98.4%、98.4%、98.4%、

0.98。同时，对市场上购买的三种实际样本的平均准

确率、平均精准率、平均召回率、平均 F1分数上分

别达到了 96.2%、96.3%、96.2%、0.96。本研究提出

了一种快速、低成本、高效的贝母品种识别技术，并

为其它中药材的快速分类鉴别提供了新的方法。后

续，将进一步提高分类精度、降低计算复杂度，并将

该方法应用于嵌入式设备中。
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