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摘  要 

近红外光谱技术因其快速、无损等优势，在农产品品质分析中具有广泛应用，但高维、非线性光谱数据

给多品种精细分类带来挑战。文章提出一种基于分段独立卷积注意力模块(SI-CBAM)的近红外光谱分类

方法，用于埃塞俄比亚24个大麦品种的鉴别。针对大麦光谱在740~1070 nm范围内变化平缓、无明显吸

收峰的特点，设计基于光谱导数分析的物理意义分段策略，将连续光谱划分为四个具有不同变化特征的

子区间。每个子区间独立嵌入CBAM模块，通过通道注意力和空间注意力自适应强化局部判别特征，提升

模型对细微光谱差异的感知能力。实验结果表明，SI-CBAM在测试集上分类准确率达0.8333，交叉验证

准确率为0.8452，显著优于随机森林(0.3194)、支持向量机(0.7194)及全局CBAM模型(0.8000)。研究

表明，结合光谱物理分段与注意力机制的策略，能有效提升近红外光谱在复杂分类任务中的判别性能与

模型可解释性。 
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Abstract 
Near-infrared spectroscopy, owing to its rapid and non-destructive advantages, finds extensive ap-
plication in agricultural product quality analysis. However, high-dimensional, non-linear spectral 
data poses challenges for precise classification across multiple varieties. This paper proposes a 
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near-infrared spectral classification method based on the Segmented Independent Convolutional 
Attention Module (SI-CBAM) for the identification of 24 barley varieties in Ethiopia. Addressing bar-
ley spectra’s characteristic gradual variation without distinct absorption peaks across 740~1070 
nm, a physically meaningful segmentation strategy based on spectral derivative analysis was de-
vised. This divides the continuous spectrum into four sub-intervals exhibiting distinct variation pat-
terns. Each sub-interval is independently embedded within the CBAM module, where adaptive re-
inforcement of local discriminative features through channel attention and spatial attention en-
hances the model’s sensitivity to subtle spectral differences. Experimental results demonstrate that 
SI-CBAM achieves a classification accuracy of 0.8333 on the test set and a cross-validation accuracy 
of 0.8452, significantly outperforming Random Forest (0.3194), Support Vector Machine (0.7194), 
and the global CBAM model (0.8000). This research demonstrates that integrating spectral physical 
segmentation with attention mechanisms effectively enhances the discriminative performance and 
model interpretability of near-infrared spectroscopy in complex classification tasks. 

 
Keywords 
Near-Infrared Spectroscopy, Convolutional Block Attention Module, Segmentation Strategy 

 
 

Copyright © 2026 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

近年来，近红外光谱技术，因其快速、无损、低成本的优势，已经被广泛应用于农业、化工、食品，

医药等领域[1]-[4]。然而，基于光谱数据进行多品种分类仍面临显著挑战。原始的一维光谱数据通常包

含数百至上千个波段，信息冗余度高，且易受环境噪声、样品状态及仪器波动干扰。传统的机器学习分

类方法支持向量机[5] [6] (Support Vector Machine, SVM)、随机森林[7] [8] (Random Forest, RF)等在处理

此类高维、非线性数据时，往往依赖于人工特征提取与降维技术(如主成分分析)，难以从全局光谱中自

适应地捕捉对分类最具判别力的局部敏感波段，导致在处理复杂多分类任务时性能受限，模型泛化能力

不足。 
为克服这一不足，本章研究引入注意力机制。注意力机制[9]-[11]，的核心思想是模仿人类视觉认知

过程，使模型能够从复杂输入中筛选关键信息，将有限的计算资源聚焦于任务相关的重要区域，同时抑

制对次要信息的处理。卷积注意力模块[12]-[14] (Convolutional Block Attention Module, CBAM)是一种经

典的轻量化双重注意力机制，它通过通道注意力来评估不同光谱波段的重要性，并通过空间注意力来评

估同一通道内不同谱段区间的重要性。 
在此基础上，本研究创新性地提出一种基于分段策略的 CBAM 注意力网络，用于大麦品种的近红外

光谱分类。由于大麦光谱在 740~1070 nm 范围内整体较为平缓，无明显尖锐吸收峰，传统全局建模方法

难以充分挖掘其细微的品种间差异。针对这一特点，本文采用分段建模策略，将连续光谱依据其变化特

性划分为若干具有物理意义的子区间。随后，在每个子区间内部分别嵌入 CBAM 注意力模块构建分段独

立 CBAM 架构(Segment-Independent Convolutional Block Attention Module, SI-CBAM)。该架构使模型能够

聚焦于不同谱段的局部响应特征，从而有效提取更具判别力的光谱信息。该方法充分发挥了分段策略的

结构化先验优势，实现了对 24 个大麦品种光谱细微差异的高效、鲁棒判别。本章将详细阐述该方法的网

络架构、分段策略设计，并通过与大麦光谱数据集的实验对比，验证其相较于传统机器学习方法的有效
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性与优越性。 

2. 实验数据与分类方法 

2.1. 实验数据与分析 

该数据集包含1200份埃塞俄比亚大麦样本的近红外光谱测量数据，涵盖24种不同大麦品种变体[15]。
光谱在 740 至 1070 nm 波长范围内以 1 nm 分辨率记录。每个样本对应一条包含 331 个波长点的连续光谱

曲线。本研究旨在基于近红外光谱实现对给定样本的大麦品种变体分类。为客观评估模型性能，采用分

层抽样算法将数据集按 7:3 比例划分为训练集与测试集，确保训练集与测试集中各类别样本的比例分布

与原始数据集保持一致。 
由于原始光谱图中含有很多噪声与不必要的散射干扰，因此使用标准正态变换[16] (Standard Normal 

Variate, SNV)进行预处理。SNV 能够有效消除因样品颗粒大小、表面散射及光程差异所引起的光谱基线

偏移与幅度变化，从而增强光谱与目标属性之间的相关性，并提高后续分类模型的稳健性与准确度。经

过 SNV 预处理后，各样本光谱之间更具可比性，更利于品种特征的提取与判别。大麦原始光谱与 SNV
预处理后的光谱对比如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Comparison of barley raw spectra with spectra after SNV preprocessing 
图 1. 大麦原始光谱与 SNV 预处理后的光谱对比 

2.2. 随机森林 

随机森林[17]是一种集成学习算法，它通过组合归纳规则集来构建决策树森林。首先，从变量和观测

值的随机子集开始生长决策树。在每个节点处，选择平均产生所有分支中最低类熵的属性，并根据每个

分支的观测值数量进行加权。树的每个叶节点(或最终节点)对应一条规则，其条件由决策路径上所有边标

签的组合构成。决策树的关键特征在于：条件选择方式能同时优化节点所有后继节点的样本分布。在随

机森林模型中，每棵树都由数据集的引导抽样构建而成。通过对生成的树进行多数投票，最终确定观测

值的分类结果。 

2.3. 支持向量机 

支持向量机[18] (SVM)是一种强大的监督学习算法，已广泛应用于模式识别[19]、信号控制[20]、通

信[21]等领域。SVM 的核心思想是通过寻找一个最优超平面，将不同类别的样本数据最大限度地分隔开，

并同时最大化超平面两侧的间隔。训练过程中，观测值根据是否位于间隔之外、违反间隔或位于间隔上

进行分类。分离超平面依赖于位于边界上的数据点，即“支持向量”。SVM 通过非线性映射将数据投射
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至高维特征空间。对于非线性可分数据，其边界假设得到放宽，允许部分观测值违反边界条件。核函数

的选择影响模型性能，本文采用多项式核函数。 

2.4. 卷积注意力模块 

卷积注意力模块[22] (CBAM)是一种旨在优化卷积神经网络特征表征的注意力机制。通过依次执行通

道注意力模块与空间注意力模块，该机制显著提升了模型性能。通道注意力模块评估并赋予各通道权重；

空间注意力模块则聚焦关键空间位置，从而增强卷积模型对光谱数据局部细节的敏感度与识别精度。 
给定特征图  C H WF × ×∈ 作为输入，CBAM 依次推导出 1D 通道注意力图 1 1C

CM × ×∈ 和 2D 空间注意

力图 1 H W
SM × ×∈ ，如图 2 所示。整体注意力过程可概括为： 

 ( )  CF M F F=′ ⊗  (1) 

 ( )  SF M F F′′ ′ ⊗ ′=  (2) 

其中，⊗表示元素乘法。在乘法过程中，注意力值会相应地通过广播(复制)进行处理：通道注意力值沿空

间维度广播，反之亦然。 F ′′为最终输出。 
 

 
Figure 2. The overview of CBAM 
图 2. 卷积注意力模块示意图 

2.4.1. 通道注意力 
 

 
Figure 3. Channel attention network architecture diagram 
图 3. 通道注意力网络结构图 

 
如图 3 所示，通道注意力模块(Channel Attention Module, CAM)通过学习每个通道之间的相互作用来

提高特征图的表示能力。具体地，通道注意力模块首先对输入特征图中的每个通道分别进行全局平均
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池化与全局最大池化操作，得到最大池化和平均池化的特征图。然后将这两个特征图作为输入，通过共

享的包含一个隐藏层的多层感知机(MLP)和 Sigmoid 函数得到每个通道的权重。通道注意力机制可以表

达为： 

 
( ) ( )( ) ( )( )( )

( )( ) ( )( )( )1 0 1 0 max

MLP AvgPool MLP MaxPoolc

c c
avg

M F F F

W W F W W F

σ

σ

= +

= +
 (3) 

其中σ 表示 sigmoid 函数， /
0

C r CW ×∈ ， /
1

C C rW ×∈ ， r 为缩减比。 c
avgF 和 c

maxF 分别表示平均池化和最大

池化。需注意，MLP 权重 0W 和 1W 为两个输入共享。 

2.4.2. 空间注意力 
空间注意力模块(Spatial Attention Module, SAM)通过学习特征图中每个空间位置之间的相互作用来

提高特征图的表示能力。如图 4 所示，该模块的输入特征图是通道注意力模块输出的特征图。首先，空

间注意力模块对输入特征图进行最大池化和平均池化操作，得到最大池化和平均池化特征图。然后将这

两个特征图拼接起来，通过一个核大小为 7 的一维卷积层和 Sigmoid 函数得到每个空间位置的权重。空

间注意力机制可以表示为： 

 
( ) ( ) ( )( )( )

( )( )
7

7
max

AvgPool ;MaxPool

;

s

s s
avg

M F f F F

f F F

σ

σ

=   

 =  
 (4) 

其中σ 表示 sigmoid 函数， 7f 代表核大小为 7 的一维卷积操作。 s
avgF 和 max

sF 分别表示平均池化和最大池

化。 
 

 
Figure 4. Spatial attention network architecture diagram 
图 4. 空间注意力网络结构图 

 
在本研究中，我们针对近红外光谱数据的一维序列特性，对原始 CBAM 模块进行了适应性改造，提

出了适用于光谱分析的一维 CBAM 变体。具体而言，我们将原本处理二维图像的空间注意力模块中的二

维卷积操作，转换为沿波长维度滑动的一维卷积，以有效捕捉光谱序列中相邻波长的局部相关性。这一

改造不仅更贴合光谱数据连续、有序的物理本质，使得模型能够精准聚焦于关键的吸收峰与特征波段，

同时也显著降低了模型的参数量与计算复杂度，提升了运算效率。实验证明，此适配后的注意力机制能

够引导网络有效识别并强化对分类判别至关重要的光谱区域，从而在提升模型性能的同时，也增强了其

可解释性。 
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3. 结果与讨论 

3.1. 全局 CBAM 分类性能 

本文提出的全局 CBAM 分类模型流程如图 5 所示。首先，对原始光谱进行 SNV 预处理。将处理后

的光谱数据通过一维卷积层(卷积核大小 3，填充 1，输出通道 32)生成特征图，再将特征图输入 CBAM 注

意力模块。该模块由通道注意力与空间注意力串联组成。通道注意力通过全局平均池化与全局最大池化

压缩空间维度，经共享多层感知机生成通道权重，实现对重要光谱波段的全局筛选；空间注意力沿通道

维度进行平均池化与最大池化，拼接后经核大小为 7 的一维卷积生成空间权重，再与原特征图逐元素相

乘，聚焦于光谱序列中具有判别性的局部区域。然后，将加权后的特征图展平为一维向量，输入由三层

全连接层构成的降维网络：256 → 128 → 64，每层后均接批归一化、ReLU 激活及 Dropout 提取出 64 维

的高级特征表示；最终分类器由两层全连接网络构成：64 → 32 → 24，层间插入 ReLU 激活与 Dropout，
输出层无激活函数，直接产生 24 个类别的原始得分(logits)，经 Softmax 函数归一化后得到各类别预测概

率。为防止过拟合，全连接层采用 0.2 概率的 Dropout 降维策略。训练过程中使用 Adam 优化器，初始学

习率设为 0.001，并通过 ReduceLROnPlateau 算法动态调整学习率。模型完整结构如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Global CBAM network architecture diagram 
图 5. 全局 CBAM 网络结构图 

 
为验证全局 CBAM 模型的优越性，将其与随机森林(RF)、支持向量机(SVM)两类传统分类方法进行

对比。RF 模型采用 500 棵决策树，每棵树分裂时随机选择 331 18≈ 个特征；SVM 模型经网格搜索优化，

最终确定多项式核函数(degree = 3, C = 1, gamma = scale)取得最佳性能。由表 1 可知，RF 模型在测试集上

的准确率仅为 0.3194，交叉验证均值 0.2964，表明其对高维、非线性光谱特征的拟合能力严重不足，难

以捕捉大麦 24 个品种间的细微光谱差异。SVM-多项式模型虽通过核技巧将数据映射至高维空间，取得

了 0.7194 的准确率与 0.7060 的交叉验证得分，提示模型存在一定程度的过拟合，且其分类性能仍远未达

到实用化需求。偏最小二乘判别分析(PLS-DA)的结果与 SVM 相似，其交叉验证为 0.7488，准确率为 0.7278。
作为对比，采用与全局 CBAM 类似结构的一维卷积神经网络(1D-CNN)则表现出更优的性能：模型先利

用卷积层提取光谱特征，再经三层全连接网络压缩为 64 维关键特征，最终由分类器输出 24 个类别的得

分。其交叉验证准确率达 0.7976，测试准确率为 0.7611，已展现出初步有效的分类能力，为后续引入 CBAM
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注意力机制奠定了良好基础。 
相比之下，全局 CBAM 模型在测试集上达到 0.8 的准确率，交叉验证精度达 0.8214，较 SVM-多项

式提升 11.2%，且交叉验证得分高于测试准确率，说明模型具有良好的泛化能力与稳健性。这一显著提升

归因于 CBAM 模块的双重注意力机制：通道注意力自适应地强化与品种判别强相关的光谱波段，空间注

意力则聚焦于各波段内的局部波形特征，二者协同作用使模型能够从原始光谱中直接学习到更具区分性

的特征表示。各方法的具体性能对比详见表 1。 
 

Table 1. Classification performance of five classification models 
表 1. 五种分类模型的分类性能  

分类方法 特征数 交叉验证 准确率 

随机森林 331 0.2964 0.3194 

SVM-多项式 331 0.7060 0.7194 

PLS-DA 331 0.7488 0.7278 

1D-CNN 64 0.7976 0.7611 

全局注意力 CBAM 64 0.8214 0.8000 

3.2. SI-CBAM 分类性能 

尽管全局 CBAM 模型已取得显著性能提升，但其在整个光谱域上统一应用注意力机制，可能忽视不

同谱段在物理意义与变化特性上的差异。大麦近红外光谱(740~1070 nm)整体较为平缓，无明显尖锐吸收

峰，但不同区域的光谱变化速率存在显著差异(见图 6)。为充分挖掘光谱的局部判别信息，本文进一步提

出一种分段独立 CBAM 架构(SI-CBAM)，将光谱分段策略与 CBAM 注意力机制深度融合。 

3.2.1. 分段策略设计 
本文设计两种分段策略进行对比： 
策略 A：光谱平均分段。将 331 个波长点等间隔划分为 k 段(k = 4, 5)，每段长度分别为 83 (末段 82)

或 66 (末段 67)。该策略简单通用，不依赖先验光谱知识，旨在验证分段建模本身的有效性。 
策略 B：基于光谱导数的非均匀分段。针对光谱曲线平缓但变化速率非均匀的特点，通过计算一阶

导数(变化率)与二阶导数(曲率)，识别光谱变化趋势的突变点，以此作为分段边界。具体步骤如下： 
1、边界确定：通过平均光谱求一阶导数，定位导数绝对值由大变小、由正转负或由负转正的转折点；

结合二阶导数过零点确认拐点位置，避免噪声干扰。 
2、分段结果：综合考虑导数变化显著性与区域连续性，将 331 个波长点划分为 4 个连续子区间：

[740, 830)、[830, 910)、[910, 990)、[990, 1070]。 
3、区域光谱特性分析： 
区域 1 (740~830)：初始响应区，光谱值从约−2.6单调递增至 0附近，一阶导数绝对值较大(≈0.02~0.05)，

为全谱变化最陡峭区域，可能对应样品表面散射或仪器响应起始特征；区域 2 (830~910)：核心稳定区，

一阶导数接近零( 0.01∆ < )，光谱起伏最小，体现样品主体成分的稳定吸收；区域 3 (910~990)：过渡变

化区，一阶导数由正值转为负值，光谱出现轻微转折，可能 C-H 化学键的弱吸收。区域 4 (990~1070)：
尾部特征区，一阶导数负向增大(约−0.04~−0.07)，变化幅度最为剧烈。 
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该非均匀分段策略使分段边界与光谱自身物理变化规律高度契合，为后续注意力模块提供了更具解

释性的结构化先验。大麦光谱曲线图如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Spectral curve diagram of barley. (A), (B), and (C) respectively display the raw average spectrum, the first derivative 
(reflecting the rate of change), and the second derivative (reflecting curvature) 
图 6. 大麦光谱曲线图。(A)、(B)、(C)分别展示了原始平均光谱、一阶导数(反映变化率)和二阶导数(反映曲率) 

3.2.2. SI-CBAM 网络结构 
首先将原始光谱按预设边界划分为多个连续的子区间(例如四个分段)，每个光谱子区间通过一个一

维卷积层来提取该区域的局部特征，生成对应的特征图，再将特征图输入 CBAM 模块，依次执行通道注

意力和空间注意力操作，以对特征进行加权增强。然后，将特征图展平为一维向量，并通过一个线性层

得到 18 个局部特征。所有分段的 18 维特征向量按序拼接，形成 72 维的融合特征向量，最终送入分类器

完成品种分类。其中，每个分段的处理流程可概括为：Conv1d (1 → 32) → CBAM → 展平 → Linear (18)。
分类器由三层全连接网络构成，维度变换路径为 72 → 64 → 32 → 24；为缓解过拟合，全连接层之间引入

了概率为 0.2 的 Dropout 操作。训练过程中使用 Adam 优化器，初始学习率设为 0.001，并通过

ReduceLROnPlateau 算法动态调整学习率。SI-CBAM 的整体结构示意图如图 7 所示。 
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Figure 7. Schematic diagram of the overall structure of SI-CBAM 
图 7. SI-CBAM 的整体结构示意图 

3.2.3. 实验结果分析 
由表 2 可知，四段非平均 SI-CBAM 取得了最佳性能：交叉验证准确率 0.8452，测试集准确率 0.8333，

较全局 CBAM 提升 4.2%，较 SVM-多项式提升 15.8%。这一结果表明，在光谱曲线平缓且无明显吸收峰

的情况下，基于光谱变化规律的自适应分段策略能够引导注意力模块聚焦于不同谱段内的局部细微变化，

从而提取到比全局模型更具判别性的特征。 
 

Table 2. Classification performance of the Segment-Independent CBAM model 
表 2. SI-CBAM 模型的分类性能 

分类方法 特征数 交叉验证 准确率 

全局 CBAM 64 0.8214 0.8000 

4 段平均 SI-CBAM 18 × 4 0.8274 0.8139 

5 段平均 SI-CBAM 14 × 5 0.8274 0.8000 

4 段非平均 SI-CBAM 18 × 4 0.8452 0.8333 

 
值得注意的是，四段平均 SI-CBAM (等间隔分段)的性能(交叉验证 0.8274，准确率 0.8139)略低于四

段非均匀策略，但仍优于全局 CBAM 模型。这表明，即使是无物理先验的均匀分段，也能通过“分而治

之”的方式缓解全局建模的压力，验证了分段策略本身的普适价值。然而，其性能不及非均匀分段，进
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一步说明在分段设计中融入光谱物理特征能够带来额外的增益。这一对比启示我们：分段策略的设计需

同时兼顾光谱物理意义与数据驱动需求——既要尊重光谱本身的变化规律，也要保证各子区间具有足够

的信息容量以支持局部特征学习。二者并非互斥，而应在具体任务中动态平衡，方能充分发挥分段注意

力架构的建模优势。 

4. 总结 

综合上述实验结果，本文所提出的全局注意力 CBAM 模型在近红外光谱分类任务上优于 RF 与 SVM
等传统方法，验证了通道–空间双重注意力机制在光谱特征提取中的有效性与鲁棒性。在此基础上，进

一步设计的 SI-CBAM 通过引入光谱分段策略，使模型能够针对不同谱段的局部变化特性进行精细化特

征学习。实验结果表明，四段非平均分段策略与光谱平缓变化规律高度契合，取得了最佳性能(准确率

0.8333，交叉验证 0.8452)。同时，四段与五段平均分段策略的性能提升有限，亦从反面说明分段数量与

边界选择需与光谱本身的结构特征相匹配，盲目增加分段或采用固定规则并非总是有效。综上，CBAM
及其分段变体不仅提升了近红外光谱的分类精度，也为光谱深度学习模型的轻量化与可解释性提供了新

思路。 
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