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Swin 与 ViT 的层次化协同

——中草药图像细粒度分类的动态融合框架
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摘　要：精准识别中草药一直是中草药领域的一个挑战。尽管 CNN 和 ViT 等模型在植物识别中占主导地位，但它们在捕

捉细节和结构方面存在不足，CNN 难以建模长距离依赖关系，而 ViT 因全局注意力机制计算复杂度且需要大量数据训练

导致小规模数据分类受限。本文提出一种结合 Swin-Transformer 和 ViT-Transformer 的双分支融合模型，利用局部窗口注

意力和全局自注意力的互补特性，并采用冻结 ViT 浅层参数的优化策略，有效降低计算成本。该模型旨在解决细粒度植物

分类问题，为中草药识别提供高效模型。
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引言

在中药领域，药材混淆可能引起安全问题，如人参与

西洋参误用导致毒性反应。由于外观相似，传统方法难以区

分，需要细粒度分类技术。比如人参与西洋参，它们的叶子

纹理和整体外观几乎一模一样，传统图像分类技术很难捕捉

到这些细微差异。然而，现有的卷积神经网络（CNN）在处

理细粒度分类任务时，常因捕捉局部特征能力不足，出现错

误分类，或者计算效率不高的情况 [4]。同样，ViT 能捕捉全

局信息，但计算复杂且依赖大量数据。

图 1 人参与西洋参对比图

植物识别传统上依赖专家，受限于主观性和局限性。

计算机视觉方法，特别是深度学习技术如 CNN 和 ViT 因此

受到关注。调查显示 ViT-Transformer 和 Swin Transformer 在

图像分类中表现突出。ViT 通过图像分割和全局自注意力提

高精度，而 Swin 通过局部窗口自注意力和移位窗口策略提

升效率，尤其在处理高分辨率图像时更为灵活。然而，视

觉 Transformer（ViT）虽能捕获全局信息，但在处理细粒度

分类任务，尤其是数据量有限时，表现也不太理想 [1]。在细

粒度分类任务中，Swin Transformer 表现突出，能精确区分

相似植物品种。和传统卷积神经网络相比，Swin Transformer

在细粒度分类任务优势显著 [3]。

本研究提出结合 Swin Transformer 和 ViT-Transformer 的

深度学习架构，用于中草药图像分类。Swin Transformer 通过

局部窗口和多尺度特征技术，减少计算负荷，加快处理速度，

有效识别细粒度特征。与传统的卷积神经网络（CNN）和视

觉变换器（ViT）相比，Swin Transformer 和 ViT-Transformer

进行特征融合在获取图像细节和全局结构方面能力卓越，对

辨别外观相似但类别不同的中草药优势明显 [2]。本研究通过

数据增强、算法优化和错误分析，提高了模型泛化和分类精

度。改进模型结构和训练方法，比较了 Swin-Transformer 和

ViT-Transformer 在中草药图像上的性能，并融合 ViT 特征

于 Swin 中，旨在更精确识别植物种类，解决细粒度植物分

类问题。

本文的创新主要在：一是采用双分支并行架构，即

Swin 分支和 ViT 分支协同工作，以提取多尺度特征；二是

通过动态特征对齐，利用交叉注意力模块，实现局部与全局

信息的加权融合。

1. 实验设计与方法

1.1. 数据集选择

本研究构建了一个中草药图像识别数据集，用于评估

Swin Transformer 与 ViT-Transformer 模型融合在细粒度分类

中的效果。数据集包含 60 类植物，共 6001 张图片，每类约
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100 张。为增加多样性，我们收集了在不同照明、视角和背

景下的中草药照片。

图 2 各植物图片数量条形图

数据集图像经过人工标注，包括植物种类和图像质量，

如清晰度、光照等。每种植物有唯一类别标签，确保标注准

确一致，提高模型分类精度。数据加载时提供图像路径和标

签，检查图像是否为 RGB 格式，确保模型顺利输入。

1.2. 模型架构定义

Swin Transformer 是一种基于 Transformer 的视觉模型，

采用层次化设计，将输入图片分割成不重叠的小块。通过

局部窗口自注意力机制（W-MSA）和移位窗口自注意力

（SW-MSA），逐层提取图片特征 [2]。该模型与 ViT 模型协

同工作，ViT 通过全局自注意力机制处理大块图像，而 Swin 

Transformer 通过局部自注意力机制处理小块图像。图像被分

割成“Patches”，每个 Patch 通过“Patch Embedding”转化

为特征向量，然后输入模型处理。为了提升分类效果，采用

多层 Patch Merging 层合并相邻的 Patch，降低空间分辨率，

增加通道数，保留关键特征。模型包含 4 个阶段，每个阶

段有多个 Swin Transformer Block，交替使用 W-MSA 和 SW-

MSA，增强模型提取图像特征的能力，提高对中草药细微特

征的区分能力。具体架构图显示如图 3：

1.3. 数据预处理

在深度学习图像分类中，数据预处理至关重要。为充分

抓住图像特征，需对输入数据进行归一化、图像增强等操作。 图 3 Swin 与 ViT 融合架构图
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1. 图像大小调整与归一化

首先调整图像大小并归一化以适配 Swin Transformer 和

ViT 模型。输入图像可能需从灰度或 CMYK 转换为 RGB 格式。

为加快模型收敛和训练稳定性，使用 ImageNet 预训练权重

的均值 [0.485, 0.456, 0.406] 和标准差 [0.229, 0.224, 0.225] 进

行归一化，帮助模型识别关键特征。

2. 图像增强

为增强模型泛化能力，数据预处理中采用随机裁剪、

缩放和水平翻转技术。训练时，随机裁剪和缩放图像，丰富

数据集，使模型适应多尺寸和比例的图像，减少过拟合。此

外，随机水平翻转图像（概率 50%）增加样本多样性，提

高模型对旋转和不同视角的适应性。

3. 批量处理 

数据加载时，将预处理好的图像批量堆叠成张量，批

量送入模型训练或预测。这提高了加载效率，实现模型并行

处理，加速训练过程。

2. 实验运行与结果分析

2.1. 实验流程

实验流程涵盖数据准备、模型构建、训练、评估、预

测和部署。

数据准备阶段，我们用 read_split_data 函数将数据集分

为训练集和验证集，创建图像路径和标签列表。类别映射保

存在 class_indices.json 文件中。训练集经过随机裁剪、水平

翻转和归一化处理，验证集则使用中心裁剪和归一化。数据

加载通过 MyDataSet 类封装，用 DataLoader 批量加载，支持

多线程加速。

构 建 和 训 练 模 型 时， 采 用 Swin-Transformer 和 ViT-

Transformer 两种模型。Swin-Transformer 有两种结构，输入

尺 寸 为 224x224 和 384x384。ViT-Transformer 基 于 Hugging 

Face 的 ViTForImageClassification，图像分割为 16x16 Patch。

两种模型加载预训练权重，部分层冻结。训练采用交叉熵损

失函数，优化器为 AdamW，学习率为 2e-6，批大小为 8，

权重衰减为 1e-2。记录每个 epoch 的训练验证损失和准确率，

保存模型权重至 ./weights。运用了早停机制，防止模型在训

练过程中过拟合同时还优化训练的效率。

模型评估和可视化阶段，通过 evaluate 函数计算验证集

的损失和准确率，生成混淆矩阵，输出精度、召回率、特异

性。提取预测错误的图像路径及标签，保存到 record.txt 中。

训练曲线（损失和准确率）通过 draw 函数绘制并保存为图片，

TensorBoard 记录训练过程的关键指标。

预测和部署阶段，采用单张预测方法，加载模型进行

图像预处理，输出类别和置信度。批量预测测试集图像，并

通过 main 函数构建界面，支持图片上传、预测结果展示及

药用功效等详细信息。

表 1 Swin-Transformer 与 ViT-Transformer 对比

特性 Swin-Transformer ViT-Transformer

注意力机制 局部窗口注意力 + Shifted Window 全局自注意力

计算复杂度 O(4hwC2)（窗口划分降低计算量）O(N2)（N 为 Patch 数，复杂度高）

数据需求 中等，适合小数据集 需要大规模预训练数据

局部特征提
取

通过分层结构和窗口机制保留局
部细节

依赖全局注意力，可能忽略局
部纹理

位置编码 相对位置偏置（Relative Position 
BiaS） 绝对位置编码（1D 或 2D）

适用场景 高分辨率图像（如 384x384） 中等分辨率，数据量充足时表
现更优

2.2. 结果呈现

实验显示，结合 Swin Transformer 和 ViT 的模型在特征

学习和分类性能上优于单独的 Swin Transformer。该模型训

练准确率 100%，验证准确率约 90%，泛化能力强。训练和

验证损失分别降至 0.001 和 0.373，低于单一模型，表明融

合模型分类功能更优。融合模型在提取复杂纹理特征和区分

类别差异方面表现突出，有效改善了 Swin Transformer 在处

理跨尺度特征关联上的不足，特别是在中草药叶片脉络和花

色分布等细粒度特征建模方面。融合模型在训练初期即展现

出更强的特征判别能力，验证准确率始终高于单一模型，证

明了结构改进对分类性能的正面影响。

图 4 单一模型精确度曲线
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图 5 单一模型损失曲线图

图 6 融合模型精确度曲线图

图 7 融合模型损失曲线

3. 结果讨论

3.1. 结果解读

中草药图像分类中，Swin Transformer 与 ViT 融合模型

准确率提升至 100%，证明互补策略有效。ViT 的全局注意

力和 Swin 的局部窗口机制共同提高分类性能。尽管验证损

失较高，但训练损失极低，且验证损失曲线后期稳定，说明

模型优化过程稳定。

3.2. 比较分析

Swin Transformer 以局部窗口机制捕捉局部特征，ViT 以

全局注意力机制捕捉全局信息。我们结合两者，旨在通过

局部与全局特征的互补，来提升模型对图像的理解和处理能

力。此外，我们的研究提出了一种创新训练策略，通过冻结

ViT 模型的浅层参数，只微调深层参数。这简化了训练复杂

度，深层参数捕捉复杂特征，保持模型全局建模能力。该方

法能节约计算资源，维持性能，结合局部与全局特征，提升

模型性能，为未来研究和应用开辟新可能。

然而因为 Swin 与 ViT 融合特征需额外模块，所以双分

支架构增加了参数量，尽管冻结 ViT 浅层参数减少计算量，

但训练时间仍长。且融合模型虽在小数据集表现好，但训练

准确率达 100% 可能过拟合。数据增强策略虽然缓解了样本

不足，但对相似类别区分需更精细标注，而若类别增至 100

类，模型可能面临长尾分布挑战。

3.3. 实际应用建议

构建数据集时，需确保数据多样性和标注规范。目前

有 60 类中草药图像，建议扩大数据规模，涵盖更多类别，

每类至少 150 张图像。可与相关机构合作，采集不同生长阶

段的图像，确保场景多样性。使用背景分离技术减少干扰，

对稀缺类别用 GAN 合成图像补充样本。在标注标准化方面，

除了标注类别标签外，还应增加关键部位的标注，以便模型

聚焦细粒度特征。建议采用通用格式的标注文件，便于模型

迁移与共享。然而，当前模型存在局限，如对不规则中草药

建模能力有限，以及数据集类别不平衡问题。下一步需改进

模型和算法，提高分类精度。可使用加权损失函数和过采样

技术，减少样本分布不均引起的模型偏差。
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