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基于多任务卷积神经网络的舌象分类研究
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摘　要　针对现有技术难以并行实现舌象多标签的高效分类和识别,难以利用标签间的相关性进行综合分析等问题,

提出了一种基于多任务卷积神经网络的舌象分类方法,构建了一种多任务联合学习模型,尝试实现传统中医舌诊中对

舌色、苔色、裂纹和齿痕等多个标签的同时辨识.首先,在共享网络层对所有标签进行联合学习,从特征提取的角度自

动挖掘和利用标签间的相关性;然后,在不同子网络层分别完成特定类别的学习任务,从而消除多标签分类中的歧义

性;最后,训练多个Softmax分类器以实现对所有标签的并行预测.研究表明,所提方法能以端到端的方式同时提取

舌象的多个特征并直接进行分类识别,在各分类评价指标上的最低值约为０．９６,多任务的总体识别时间为３４ms,因

此该方法在精度和速度上均具有明显优势.
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ClassificationofTongueImageBasedonMultiＧtaskDeepConvolutionalNeuralNetwork
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(SchoolofInformationEngineering,ZhejiangUniversityofTechnology,Hangzhou３１００２３,China)

　

Abstract　ItisdifficulttoexploittheexistingmethodstoachieveefficientclassificationandidentificationoftongueimaＧ

ge’labelsinparallel,anditisalsodifficulttoutilizethecorrelationbetweenlabelsforcomprehensiveanalysis．Aiming
attheproblemsabove,thispaperproposedaclassificationmethodoftongueimagebasedonmultiＧtaskdeepconvoluＧ

tionalneuralnetworkandconstructedamultiＧtaskjointlearningmodelbasedondeepconvolutionalneuralnetworkto

realizethesimultaneousidentificationoftonguecolor,mosscolor,tonguecrackandtoothmarksintonguediagnosisof

Chinesemedicine．First,thesharednetworklayerisusedtolearnalllabels,andthecorrelationbetweenthetagsisexＧ

tractedandutilizedautomaticallyfromtheperspectiveoffeatureextraction．Then,thelearningtasksofspecificlabels

arecompletedindifferentsubＧnetworklayerstoeliminatetheambiguityinthemultiＧlabelclassificationproblem．FinalＧ

ly,multipleSoftmaxclassifiersaretrainedtoachieveparallelpredictionofalllabels．Experimentalresultssuggestthat

theproposedmethodcansimultaneousextractmultiplefeaturesoftongueimageandimplementclassificationbymeans

ofendtoend．Thelowestvalueisabout０．９６inseveralevaluationindexesandthemultiＧtaskrecognitionrateisabout

３４ms．Therefore,thisalgorithmhasobviousadvantagesinaccuracyandspeed．

Keywords　Tongueclassification,MultiＧlabel,MultiＧtasknetwork,Correlation,Transferlearning
　

１　引言

在中医舌诊中,一张舌象可以同时反映出多种信息,这些

信息大体上可分为颜色、纹理和形状三大类.其在舌体上表

现为舌色、舌形等,在舌苔上表现为苔色、苔质等.因此,舌象

属于多标签图像数据,且舌象的各个标签之间存在一定的相

关性,明显的相关性如淡红舌多与薄白苔对应.

在多标签分类中,标签之间的关联性可以为多标签学习

提供更多的有效信息,故现阶段多标签算法大都试图利用标

签之间的相关性作为先验知识来提升其分类性能[１Ｇ４],但标签

之间的相关性事先很难确定和获得,如舌象中舌色与苔色间

的相关性较为明显,但舌色与裂纹间的相关性仍有待探索.

传统的舌象分类方法一般以单独的颜色、纹理或形状为

主要研究内容,未考虑到多标签问题,不能对舌象进行综合分

析.这与中医舌诊的整体观诊断思想不相符,同时也难以利

用其中的相关性进行建模分析.文献[５]提取舌象的 RGB像

素值作为特征值,利用多种方法对 RBF核函数进行参数寻

优,训练SVM 对舌色和苔色进行分类.文献[６]利用中医望



诊的先验知识设计先验模板和标准色块作为辅助,再用 KNN
方法对颜色进行分类.文献[７]通过核假彩色变换增强裂纹

与周围区域的对比度,并对裂纹进行提取.文献[８]利用道格

拉斯Ｇ普克法提取齿痕舌的个数来分析齿痕舌的严重程度.

无论是对颜色的识别还是对纹理、形状的分析,现有关于

特征提取的方法多为人工进行的.人工提取到的特征主要包

含浅层的颜色信息,而颜色信息属于弱信息,容易受到拍摄环

境的影响,且不同颜色的像素值可能较为相近,故人工提取的

方法无法从根本上挖掘到具有明显区分度的特征,不能对舌

象进行全面的表达.

近几年,深 度 学 习 在 计 算 机 视 觉 领 域 得 到 了 广 泛 应

用[９Ｇ１１],这得益于卷积神经网络的快速发展[１２Ｇ１４].卷积神经

网络通过模拟人脑的阶层式结构逐层进行信息传递,自动挖

掘数据的本质特征,这些特征在大量的任务中被证实比传统

的手工提取的特征具有更强的表征能力,能够更完整地描述

图像的整体结构.

目前,大多数卷积神经网络结构只支持单标签数据.利

用现有的单标签网络实现舌象多标签分类的最直接方法是训

练多个模型,从而将多分类转化为二分类,以消除多标签产生

的歧义性问题.但将多个标签完全分开,分别进行特征提取

和分类识别,也同样忽略了它们之间可能存在的关联对分类

提供的有效信息.因此,解决多标签所产生的歧义性问题,自

动挖掘标签之间的相关性,并有效地将其应用于分类模型中,

是实现舌象多标签分类的关键问题.

为探究舌象多标签之间的关联性,实现舌象的高效、准确

分类,本文从特征提取和相关性学习两个角度出发,利用深度

卷积神经网络构建基于特征依赖性的多任务联合学习模型,

以实现舌象的多标签分类.在不需要先验知识的条件下,以

特征为探索点,自动挖掘数据间的相关性,从而提升其分类性

能.本文在颜色上将舌色分为淡白舌、淡红舌、红舌、绛舌和

青紫舌,将苔色分为白苔、黄苔和灰黑苔,并进行５种舌色和

３种苔色的分类;在纹理和形状上,选取常见的裂纹和齿痕这

两种属性进行判断.对舌象的主要属性同时进行识别分析,

这也更符合中医舌诊的整体观诊断思想.

２　研究方法

２．１　整体方案

本文提出的舌象多标签识别方案以多任务联合学习模型

为核心进行设计,具体操作流程如图１所示.其中舌体分割

算法另有论文论述,不再赘述.

图１　多标签识别的整体流程图

Fig．１　OverallflowchartofmultiＧlabelrecognition

２．２　数据标注

图２为训练数据的标记示意图.如图２所示,舌象同时

具有淡红舌、黄苔舌、裂纹舌和非齿痕舌４个标签.在进行标

注时,不仅给定了类别标签,同时也给定了每个标签对应的位

置坐标.该操作的优点是:１)简化多标签问题,如图２(b)所

示,将一个样本划分为３个样本块,减少了单个样本同时对应

的标签数量;２)不需要进行苔质分离的预处理,也可以迫使网

络集中关注舌象中每个标签所对应的区域,使得网络更高效、

更准确地提取到该标签的特征向量,还可以避免可能的错误

分离结果对颜色识别的影响;３)模型进行测试时,不仅可以预

测舌象的类别标签,也可以预测属于该标签的舌面区域.这

里主要针对裂纹舌,若该舌象属于裂纹舌,则可同时得到裂纹

所在区域,便于对裂纹做进一步分析,如对裂纹进行分割提取

等.

　(a)待识别舌象 (b)标注舌象

图２　待识别舌象及多标签舌象示意图

Fig．２　SchematicdiagramofunlabeledandmultiＧlabeledtongueimage

２．３　多任务网络结构设计

本节将从舌象分类问题本身出发,从多任务和多标签两

个角度详细阐述构建网络的思路及方法.

虽然已经对多标签问题进行了简化,但如图２(b)所示,

舌色与齿痕的标注位置是一致的(所有数据标注情况与图２
(b)类似),都是对整个舌体进行类别及位置回归.该样本块

同时具有两个类别标签,说明此时的舌象识别仍然属于多标

签分类问题.在训练及测试过程中不可避免地会产生歧义,

这也正是多标签分类中要解决的问题.一种直接、有效的方

法是将多分类问题分解成多个独立的二分类问题,其具体操

作为训练两个模型,分别用于舌色的识别及齿痕舌的判别.

然而,将两类标签完全分开,用两个网络分别进行训练和测

试,会忽略它们之间可能存在的关联对分类提供的有效信息,

也会增加时间成本、降低识别效率.

为兼顾标签的独一性与相关性,本文以增强各标签特征

之间的依赖性为探索点,构建一种基于特征相关性的多任务

联合学习网络对舌象进行识别,网络结构如图３所示.

图３　多任务联合学习网络的结构

Fig．３　StructureofmultiＧtaskjointlearningnetwork

本文提出的多任务联合学习网络主要由两部分构成.第
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一部分由图３中阴影框所示,网络层进行共享,对所有标签同

时进行学习.共享层又分为浅层特征提取(图３中虚线框部

分)和候选区域生成(图３中的 RPN[１４])两个模块.网络层参

数的共享增强了各标签特征间的依赖性,隐性地将各个标签

联系在一起,从而挖掘和利用标签间的相关性.第二部分以

网络分支的方式进行组建,根据图２(b),为了消除歧义,需要

将两个子网络分别用于舌色和齿痕的识别训练.因此,构建

两个子网络分别完成舌色和苔色、裂纹和齿痕的类别预测主

任务,在每个主任务中又分别包含位置预测的子任务.最后

对所有预测结果并行输出,实现对舌象多标签的同时识别.

２．４　多任务网络的训练

本节将对网络的训练策略、参数设置及训练过程等进行

较为详细的阐述.

目前深度卷积神经网络的训练还依赖大量的样本,对于

医学图像来说,数据的采集及标注都存在一定的困难,因此难

以得到大规模的舌象数据集.利用小规模数据直接进行训练

时,网络不易收敛,容易产生过拟合,难以达到预期效果.

为了解决以上问题,本文采用迁移学习[１５]策略进行网络

的训练.网络的学习具有层级特性,浅层网络提取低层特征,

这些特征一般具有共性,在不同的数据集上得到的低层特征

相似度很大;高层网络提取抽象特征,这些特征在不同的数据

集上往往具有很大的差异.因此低层网络通过迁移参数进行

学习是可行的[１６Ｇ１８],且有利于提高网络的收敛速度,防止出

现过拟合.

图３中虚线框内的网络结构如下:第一个卷积层(conv１)

的卷积核个数为９６,大小为７×７,步长为２;第一个池化层

(pool１)的池 化 窗 大 小 为 ３×３,步 长 为 ２;第 二 个 卷 积 层

(conv２)有２５６个卷积核,大小为５×５,步长为２;第二池化层

(pool２)的池化窗为３×３,步长为２;第三个卷积层(conv３)有

３８４个卷积核,大小为３×３,步长为１;第四个卷积层(conv４)

有３８４个 卷 积 核,大 小 为 ３×３,步 长 为 １;第 五 个 卷 积 层

(conv５)有２５６个卷积核,大小为３×３,步长为１.

本文直接利用在大规模图像数据集ImageNet[１９]上训练

得到的模型对框内网络进行参数初始化,以提高收敛速度.

对于后端的网络层均采用高斯函数进行参数初始化,进一步

提取舌象的深层抽象特征.该部分网络的结构及参数设置将

在后面做进一步说明.

舌象经过虚线框内的初步特征提取后,可得到２５６张特

征图.如何在包含了所有标签信息的特征图中将不同的标签

分开,从而送入不同的子网络进行训练,成为了解决同一样本

块标签歧义性的关键点.在此,本文选择 RPN网络进行候选

区域的生成,RPN 网络相当于算法层,它通过区域建议的方

式对目标进行定位,可分别得出图３中所有样本块候选区域

的类别和位置信息.随后,可根据这些候选区域的类别标签,

分别将其送入各自的子网络.

这两个网络模块共同构成了本文多任务联合学习模型的

共享层.共享层训练过程为:网络接收任意尺寸的图像作为

输入,利用卷积和池化两种操作进行初步特征提取,接着将得

到的特征图作为 RPN 网络的输入.RPN 网络的具体操作

为:首先在特征图上进行多尺度操作,以每个滑动窗口的中心

为中心点,生成３种尺度(１２８,２５６,５１２)和３种长宽比(１∶１,

２∶１,１∶２)的候选区域(Anchor),并将其映射到原舌象图中,即
特征图上的每个点在原图中都对应９个候选区域.然后,以
候选区域与真实标注框(GroundTruth,GT)的重叠率来进行

候选区域的筛选.重叠率用式(１)计算:

IoU＝Anchor∩GT
Anchor∪GT

(１)

根据经验设定阈值,将重叠率大于一定阈值(０．７)的候选

区域视为正样本,将重叠率小于一定阈值(０．３)的候选区域视

为负样本,并舍弃其余候选区域.

接下来,对所有正样本进行标记判断,将与其有最大重叠

率的真实标注区域标签作为该正样本的标签,并为所有负样

本添加背景标签.对正负样本进行随机采样,采样数目设为

１２８,采样比例设为１∶１.在后续的网络中正负样本一同参与

训练,以增强标注样本与非标注样本的区分度.

共享层经过上述操作即可得到多个带有标签信息的正负

样本,接下来根据每个样本的标签,并依据上述采样准则将其

送入不同的子网络进行训练.在此,将标签为淡白舌等５种

舌色和白苔等３种苔色的正样本送入子网络１,将标签为齿

痕舌、非齿痕舌和裂纹舌的正样本送入子网络２.两个子网

络结构相似,如图４所示,其中数字代表该层的输出神经元

个数.

图４　单个子网络的结构

Fig．４　Structureofsinglesubnet

如图４中阴影框区域所示,两个子网络主要利用全连接

层对采样后的候选区域进行特征提取.正如前文所述,候选

区域共有９种尺寸,而全连接层要求输入的尺寸一致,故在此

先利用金字塔池化层进行尺度归一化,再将其送入３个全连

接层进行深层特征提取.两个子网络中全连接层输出神经元

的个数均设为１０２４,可得到１０２４维的特征向量.接着,将该

特征向量分别送入两个全连接层进行特征压缩,根据子网络

所需完成的具体任务对这两个全连接层的输出神经元个数分

别进行设置,在子网络１中设置为９和３６,在子网络２中设置

为４和１６.最后,将输出值与真实标签值进行对比,对损失

函数进行回归约束.

由于对类别及位置进行了预测,因此回归损失同时包含

两个部分,以任一子网络为例,多任务损失函数可由式(２)

表示:

L({pi},{ti})＝ １
Ncls

∑
i
Lcls(pi,p∗

i )＋λ １
Nreg

∑
i
p∗

i

Lreg(ti,t∗
i ) (２)

其中,类别损失函数由式(３)定义:

Lcls(pi,p∗
i )＝－log[p∗

ipi＋(１－p∗
i )(１－pi)] (３)

位置回归损失函数由式(４)定义:

Lreg(ti,t∗
i )＝R(ti－t∗

i ) (４)
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其中,R是鲁棒的损失函数smoothL１,如式(５)所示:

smoothL１(x)＝
０．５x２, if|x|＜１

|x|－０．５, otherwise{ (５)

其中,Ncls和Nreg是为避免过拟合的正则项;λ是权重系数;i
是该候选区域的类别索引值;ti 是该候选区域的预测坐标偏

移量;t∗
i 是该候选区域的实际坐标偏移量;pi 是预测候选区

域属于第i类的概率;p∗
i 表示其真实类别,p∗

i ＝０表示其不

属于第i类,p∗
i ＝１表示其属于第i类.

通过这两个损失函数分别计算预测值与给定真实值之间

的误差,利用反向传播算法将误差层层回传,利用随机梯度下

降法对每层的参数进行调整和更新,使得网络的预测值更接

近真实值,即最后两个全连接层的输出更接近给定标注值中

的类别和位置信息.

３　实验研究与分析

３．１　舌象数据集

本文从舌象库中选取了１２２２幅舌图像,库中舌象由专业

的仪器采集得到.选取的舌象要求舌体充分暴露,舌面平展,

且均按比例缩放为最长边为４００的图像.每种标签的舌象数

目如表１所列.考虑到数据有限,本文将数据集随机分为５
组,每次选择４组用于训练,剩余１组用于测试.本文进行五

折交叉实验,以验证所提方法的可靠性.

表１　实验数据

Table１　Experimentaldata

标签 数目 标签 数目

淡白舌 ２３３ 白苔 ２７９
淡红舌 ３３０ 黄苔 ２１４
红舌 ２９１ 灰黑苔 ６２
绛舌 １０７ 齿痕舌/非齿痕舌 ７６/１１４６

青紫舌 ２６１ 裂纹舌 １１００

３．２　实验环境

具体的实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Experimentalenvironment

名称 参数

系统 LINUX６４Ubuntu１４．０４
框架 Caffe
语言 Python,C＋＋
CPU IntelCoreTMi７Ｇ２６００３．４GHz×８
GPU TITANX(Pascal)

RAM ８．００GB

３．３　分类评价准则

多标签分类评价准则可分为两种类型:１)以样本为出发

点,计算样本的实际标记集合与预测标记集合之间的误差;

２)以类别为出发点,衡量分类器在单类别上二分类的结果.

对于分类问题来说,以样本为出发点进行评价更为综合.为

全面评价分类算法的可靠性,本文以基于图像(即基于样本)

的方式为主进行评价,将基于类别的评价方式作为辅助,对每

类的识别结果进行详细分析.每种方式都选择精确度P、召
回率R、F值及杰卡德相似度J４项指标.

如图５所示,基于图像预测所含标签时,I为所有标签,

TP 为预测结果中属于该图像的标签,FP 为预测结果中不属

于该图像的标签,FN 为未被预测出来的标签;基于类别预测

所含图像时,I为所有图像,TP 为预测结果中属于该类的图

像,FP 为预测结果中不属于该类的图像,FN 为未被正确预

测为该类的图像.

图５　评价准则原理图

Fig．５　Schematicdiagramofevaluationcriteria

精确度P、召回率R、F值及杰卡德相似度J 的计算式分

别如式(６)－式(９)所示:

P＝ TP
TP＋FP

(６)

R＝ TP
TP＋FN

(７)

F＝２∗P∗R
P＋R

(８)

J＝ TP
TP＋FP＋FN

(９)

P 衡量的是分类器的查准率,与错分率相对;R 衡量的是

分类器的查全率,与漏分率相对;P 与R 一般相互影响,F 则

将P 和R 结合起来综合考虑,是反映整体精度的评价指标;J
是更严格的评价指标.４个指标的取值均在０~１之间,且越

接近１表明分类效果越好.

３．４　不同子网络结构的比较

网络学习效果取决于其不同的结构(表现为网络层数和

输出神经元数目的差异),故在此对子网络的结构进行分析.

本文随机选择一组实验数据,利用不同的子网络结构对其进

行训练和测试.在评价分类效果时,选择基于图像的方式,并

着重比较更为综合的评价指标F 和J 的值,实验结果如表３
所列.其中,网络结构中包含该层用“√”表示,其后的数值表

示该层的输出个数,用“×”表示网络中不包含该层.

表３　不同子网络结构的分类结果对比(基于图像)

Table３　Comparisonofclassificationresultsofdifferentsubnet

structures(basedonimages)

Fc１ Fc２ Fc３ P R F J
√/４０９６ × × ０．９８５０ ０．９８５７ ０．９８４４ ０．９７６２
√/２０４８ × × ０．９８８７ ０．９８４６ ０．９８６１ ０．９７９４
√/１０２４ × × ０．９８９６ ０．９８９１ ０．９８８５ ０．９８３４
√/４０９６ √/４０９６ × ０．９７６５ ０．９９２５ ０．９８３１ ０．９７２５
√/２０４８ √/２０４８ × ０．９８９１ ０．９８９１ ０．９８８４ ０．９８２０
√/１０２４ √/１０２４ × ０．９８７６ ０．９９２１ ０．９８９２ ０．９８２６
√/４０９６ √/４０９６ √/４０９６ ０．９８１４ ０．９８９６ ０．９８４５ ０．９７５７
√/２０４８ √/２０４８ √/２０４８ ０．９８４６ ０．９９１１ ０．９８７２ ０．９７９７
√/１０２４ √/１０２４ √/１０２４ ０．９９１９ ０．９９２８ ０．９９１９ ０．９８７１

由于舌象数据较自然图像数据而言更简单,因此利用较

少的输出参数就可获取到足够的信息,参数过多反而会误学

习到冗余信息,不利于特征的提取.如表３所列,在全连接层

数一定的情况下,在适当范围内参数越少,识别精度(F 值和

J 值)越高.由表３中的信息可知,本文利用３个全连接层提

取深层特征,每个全连接层的输出数目设为１０２４.
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３．５　实验结果与分析

为了说明本文方法的有效性,设计了两组对比实验:将本

文方法与目前常用的舌象分类方法(由于分步进行,涉及方法

较多,故在后文中统称为传统方法)和 FasterRＧCNN 进行

对比.

传统分类方法无法实现多特征的同时提取及多标签的同

时识别,故需要分步进行.首先,综合考虑目前的颜色分类方

法,提取舌质与苔质的 HSV 值作为特征向量,采用 KNN 法

对舌色和苔色进行分类,K 分别取５~１０,选择分类精度最高

的结果进行对比;其次,利用文献[２０]中的方法分别提取裂纹

与齿痕特征值,设置合适的阈值(裂纹舌为０．１和０．５,齿痕

舌为０．７５)判断是否为裂纹舌或齿痕舌.FasterRＧCNN属于

单标签网络,不能同时对舌色和齿痕进行判别,故需要训练两

个模型来分别进行舌色和苔色、裂纹和齿痕的识别.

表４和表５分别为基于图像预测所含标签、基于类别预

测所含图像时不同方法的P,R,F,J的均值及标准差.根据

表４和表５中的数据可衡量不同分类方法在所有图像上的分

类性能,也可对各方法在每个类别上的分类效果进行综合考

量.图６为不同方法在每类上的F值和J值的均值和标准差.

下面对这些方法在每个类别上的分类情况进行详细分析.

表４　不同方法的分类结果(基于图像)

Table４　Classificationresultsofdifferentmethods(basedonimages)

方法 P R F J
传统方法 ０．８０１８±０．００３９ ０．７３１１±０．００４１ ０．７５８１±０．００３０ ０．６６５１±０．００３０

FasterRＧCNN ０．９７３１±０．００７６ ０．９９０８±０．００２３ ０．９８０３±０．００５４ ０．９６７８±０．００８６
多标签FasterRＧCNN ０．９８９８±０．００２９ ０．９８８８±０．００１４ ０．９８８５±０．００１８ ０．９８２０±０．００２６

本文方法 ０．９８９４±０．００３４ ０．９９０７±０．００２６ ０．９８９２±０．００３０ ０．９８２９±０．００４４

表５　不同方法的分类结果(基于类别)

Table５　Classificationresultsofdifferentmethods(basedonclasses)

方法 P R F J
传统方法 ０．７３８０±０．０２２６ ０．７０２５±０．０１２０ ０．６９７１±０．０１８９ ０．５６７５±０．０１５９

FasterRＧCNN ０．９５８９±０．００７８ ０．９７８９±０．００９１ ０．９６７４±０．００７４ ０．９３９５±０．０１３２
多标签FasterRＧCNN ０．９８１５±０．００５４ ０．９８１２±０．００６５ ０．９８１０±０．００５０ ０．９６３７±０．００９０

本文方法 ０．９８３３±０．００５５ ０．９８４５±０．００７９ ０．９８３７±０．００６４ ０．９６８８±０．０１１６

(a)不同方法在各类上的F 值

(b)不同方法在各类上的J值

图６　不同方法在各类上的F值和J 值(基于类别)

Fig．６　FandJvaluesofdifferentmethodsinallclasses(basedonclasses)

　　由于人工提取特征主要利用了颜色信息,不能得到具有

完整表达力的区分性特征,因此整体分类效果不佳.特别地,

齿痕舌的判别主要利用了舌体的边缘信息,而人的舌体形状

各异,故直接提取边缘信息、利用单一阈值进行判断有较大的

片面性和局限性,不能很好地进行识别.从表４和表５(第２,

３,５行)可以直观地看出,基于深度卷积神经网络的分类方法

明显优于人工提取特征再分类的传统方法,证明了深度学习

方法应用在舌象分类中的可行性.从整体上看,本文提出的

多任务联合学习方法在分类效果上明显优于FasterRＧCNN.

本文提出的多任务联合学习模型在利用深度卷积神经网

络自动提取特征的基础上,通过网络的共享增强了特征之间的

依赖性,从而利用标签相关性进一步提升分类性能.为进一步

验证本文思路的正确性,对单标签网络FasterRＧCNN进行改

进,得到与本文结构类似的网络(共享层与子网络层相结合的

模式),以实现多个标签的同时判别,简称为多标签 FasterRＧ

CNN.同样进行五折交叉实验,结果如表４和表５(第４行)

所列.可以看出,改进后的多标签FasterRＧCNN较原Faster

RＧCNN分类性能有明显提升.特别地,图６展示了改进前后

两种方法在每个类别上的分类结果,可以看出原本识别精度

较低的白苔、黄苔等几类的分类效果都得到了明显提升.
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该实验结果表明,本文对网络进行共享的方法可以实现

对标签相关性的有效利用,对标签之间相关性的考虑有利于

提高舌象分类性能;且只需训练一个模型即可实现对多个标

签的识别,实现端到端的分类识别.

本文的舌象多标签分类方法在完成类别预测这一主任务

的同时,还完成了位置预测的辅助任务.这里的位置预测主

要对裂纹舌有较大帮助,可作为先验知识对裂纹舌做进一步

分析.

下面对裂纹位置预测的效果做进一步分析.选用上文提

及的分类评价准则,如图５所示,I表示舌象图中的所有像素

点集合,TP＋FP 表示预测框内的所有像素点集合,TP＋FN
表示标注框内的像素点集合.选择较为严格的评价指标J,

计算５次实验中J的均值和标准差,以对裂纹舌的位置预测

进行评价,并将其与原 FasterRＧCNN、改进后的多标签 FasＧ

terRＧCNN进行对比,对比结果如表６所列.

表６　舌裂纹定位评价结果

Table６　Positionevaluationresultsoftonguecrack

方法 时间/(s/张)

FasterRＧCNN ０．７７３１±０．０３９４
多标签FasterRＧCNN ０．８０９４±０．０１７４

本文方法 ０．８１６０±０．００６９

从表６可以看出,考虑到标签相关性的多标签 Faster

RＧCNN及本文方法不仅使分类性能有所提升,对标注位置的

预测也更准确,对裂纹能够进行较好的区域检测,有助于裂纹

的后续处理.

经统计,在训练阶段,FasterRＧCNN 用时１．７~３．０h,多

标签FasterRＧCNN 用时２．３~３．５h,本文网络用时１．９~

２．１h.对于深度学习方法而言,可直接利用训练好的模型进

行特征提取与分类,故实际测试的耗时更值得关注.表７列

出了各方法完成所有标签预测所需的时间.

表７　分类所需时间的对比

Table７　Comparisonofclassificationtime

方法 时间/(s/张)
传统方法 ５．７８８

FasterRＧCNN ０．０７８
多标签FasterRＧCNN ０．０４７

本文方法 ０．０３４

从表７可以看出,基于深度学习的方法在效率上远远优

于传统方法.由于进行了网络共享,减少了总的网络层数,使

得改进后的多标签FasterRＧCNN网络较原FasterRＧCNN减

少了约４０％的时间消耗;且本文方法的效率最高,能够满足

分类的实时性.

此外,本文在训练过程中采用了迁移学习策略,基于在大

规模数据集ImageNet上训练得到的模型对低层网络进行微

调和优化.训练过程中的损失情况是衡量模型是否表现良好

的重要指标,损失值越小表明模型训练得越好.因此,在５组

实验中随机选择一组做进一步分析,分别记录本文网络在采

用迁移学习策略前后分别迭代１０万次的损失值.如图７所

示,横坐标为迭代次数(单位为万次),纵坐标为损失值.从图

７可以直观地看出,采用了迁移学习策略后,网络损失值的下

降速度明显加快,波动幅度明显变小,最终趋于稳定时的损失

值也更小.这说明采用迁移学习的训练策略有助于提高网络

的收敛速度,改善网络对舌象分类的效果.

(a)未经迁移学习 (b)采用迁移学习

图７　损失下降情况的对比

Fig．７　Comparisonofdecliningloss

综上所述,在利用卷积神经网络的基础上采用迁移学习

策略进行深层特征的提取,并将标签相关性应用至分类系统

中,可实现多标签的同时识别,使得本文方法在识别精度和速

度上均具有明显优势.同时,对FasterRＧCNN网络进行多标

签化改进,进一步验证了本文方法的正确性.

结束语　本文以多标签之间的相关性为出发点,利用深

度卷积神经网络构建多任务联合学习模型.在实现舌象多个

特征自动提取的同时,增强了各特征之间的依赖性,利用数据

间的相关性提升其分类性能,实现了端对端的舌象多标签分

类,提高了分类的效率.且本文提出的网络结构简单,易于扩

展和调整,可用于更多标签的分类任务.

然而,本文仍然存在一些不足之处.虽然本文进行了五

折交叉实验来验证方法的可靠性,但更大的数据量才更能充

分发挥深度学习方法的优势,也更具有说服力.因此,今后还

需要促进与医院的紧密合作,进一步采集数据.

苔质是舌象的重要特征之一,可细分为腐腻、润燥、厚薄

等.接下来的工作首先是对多任务网络做进一步的改进,对

多种苔质进行深入研究,得到更全面的舌象类型;其次是在舌

象分析取得有效成果的前提下,加强与中医专家的合作,在临

床实践的基础上研发一种基于深度学习的舌象自诊健康云服

务平台,这也是本研究的最终目标.
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