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摘　要　冠心病是临床常见的心血管疾病,冠脉介入术是其常见治疗方法之一.然而,糖尿病是冠心病的危险因素,与冠心病

合并会显著增加治疗风险,尽早诊断和采取相应措施对这类患者具有重要的临床意义.临床指标是目前诊疗冠心病及其合并

病的重要参考依据,而这些指标的获取大多是有创的.舌象作为人体健康的外在表现,不仅反映舌色、苔色等特征,还与心脏的

各种生理和病理特征关联.深度学习的发展为客观化与可重复性获取舌象表征提供了帮助.然而,现有舌象分类方法受限于

数据集标签的单一性,导致模型泛化能力不足.为此,提出了一种基于多源数据的跨任务迁移学习舌象诊断方法 M２TＧNet.
该方法包括两个阶段:在多源数据的预训练阶段,获取不同任务下的高质图像编码器;在跨任务迁移阶段,结合交叉注意力机

制,融合不同任务的特征表示,用于疾病分类.实验表明,M２TＧNet模型在冠心病和冠心病伴随糖尿病两种人群的分类任务上

的分类准确率达到９３％,优于现有先进方法,具备较强的泛化能力与实用性,并且跨任务获得疾病表征更符合中医舌诊的整体

观诊断思想,为舌象分析领域提供了更具实用性的解决方案.
关键词:迁移学习;舌象诊断;交叉注意力;深度学习;舌诊智能化
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Abstract　Coronaryarterydiseaseisacommonclinicalcardiovasculardisease,andcoronaryinterventionisoneofitscommon
treatmentmethods．However,diabetesmellitusisariskfactorforcoronaryarterydisease,andthecombinationofdiabetesmelliＧ
tusandcoronaryarterydiseasesignificantlyincreasestheriskoftreatment,soearlydiagnosisandcorrespondingmeasuresareof

greatclinicalsignificanceforthesepatients．ClinicalindicatorsareimportantreferencesforthediagnosisandtreatmentofcoroＧ
naryheartdiseaseandtheircomorbidities,andmostoftheseindicatorsareinvasive．Tongueimage,asanexternalmanifestationof
humanhealth,notonlyreflectsthetonguecolor,mosscolorandothercharacteristics,butalsocorrelateswithvariousphysiologiＧ
calandpathologicalfeaturesoftheheart．Thedevelopmentofdeeplearningprovidesassistanceforobjectivizedandreproducible
acquisitionoftonguerepresentations．However,existingtongueimageclassificationmethodsarelimitedbythesingularityof
datasetlabels,whichleadstothelackofmodelgeneralizationability．Tothisend,acrossＧtaskmigrationlearningtonguediagnosis
methodM２TＧNetbasedonmultiＧsourcedataisproposed．Specificallyitconsistsoftwophases,inthepreＧtrainingphaseofmultiＧ
sourcedata,highqualityimageencodersunderdifferenttasksareacquired．InthecrossＧtaskmigrationphase,thefeaturerepreＧ
sentationsfromdifferenttasksarefusedfordiseaseclassificationbycombiningthecrossＧattentionmechanism．Experimentsshow
thattheperformanceoftheM２TＧNetmodelintheclassificationtasksofcoronaryheartdiseaseandcoronaryheartdiseaseaccomＧ

paniedbydiabetesmellitusreachesaclassificationaccuracyof９３％,whichisbetterthantheexistingstateＧofＧtheＧartmethods,

withstronggeneralizationabilityandpracticality,andthecrossＧtaskacquisitionofdiseaserepresentationsismoreinlinewiththe
holisticdiagnosticideaofChinesemedicinetonguediagnosis,whichprovidesamorepracticalsolutionforthefieldoftongue
imageanalysis．
Keywords　Transferlearning,Tongueimagediagnosis,Crossattention,Deeplearning,Intelligenttonguediagnosis

　



１　引言

冠心病是一种慢性疾病,涉及糖尿病、高血压和年龄等不

同种类的危险因素的组合.它是动脉粥样硬化使得冠状动脉

变窄或者阻塞,导致血液供应减少和心肌缺氧[１].研究表

明[２],冠心病是一项全球公共卫生挑战,在身心健康、生活质

量、工作效率和医疗保健成本方面给个人、家庭和社会带来了

沉重的负担.同时,糖尿病是发生冠心病以及已确诊冠心病

患者心血管疾病的一个非常普遍的危险因素,伴随糖尿病患

者的手术难度与风险随之增加.利用机器学习技术实现冠心

病和冠心病伴随糖尿病两种人群的精准分类,将为患者制定

个体化治疗方案提供依据,确保患者得到最佳治疗[３].中医

以辨证用药为特色,不同证型采用不同治疗方剂,从四诊(望、

闻、问、切)中收集信息,经过综合分析后,判断患者的证候.

舌诊作为中医疾病诊断的重要手段,以其便捷性和显著

的诊断价值在临床上得到广泛应用.舌象能够反映多种信

息,主要包括颜色、纹理和形状等特征,在舌体上表现为舌色

和舌形,而在舌苔上则体现为苔色和苔质[４].然而,传统舌诊

容易受到医生主观经验的影响,并缺乏客观评判标准,这限制

了其发展.为缓解主观因素对诊断结果的影响,研究者开始

将舌诊与深度学习技术相结合,旨在实现舌头表征的客观化

与智能化,以辅助医生提高诊断效率.

具体地,舌头表征获取任务主要分成舌部区域分割和舌

头特征分类[５].舌头特征分类是为了识别舌象类别从而辅助

医生进行下一步的诊断.然而,舌部特征的类间差异集中于

舌色、舌质、苔色、苔质等细微差别,因此舌部特征分类是一项

艰巨的细粒度分类任务[６].不同类型的舌像提示冠心病患者

处于不同的发展阶段和严重程度[７],不同病情的患者如果采

用相同的治疗方案,势必会影响部分患者的治疗效果.获取

患者准确的舌像分类结果可以保证患者得到与病情对应的

治疗.

在临床上,冠心病患者的舌象根据分型有所不同,为了提

升深度学习模型的能力,从数据的角度出发,需要构建高质量

且多标签的数据集以满足复杂任务的需求.在中医四诊中,

舌象作为复杂的多标签数据,不仅反映舌色、舌形和舌苔等基

本特征,还可能与多种疾病状态相关联[８Ｇ９].然而,目前开源

的舌部数据集数量较少,且每个数据集的标签往往局限于单

一任务,例如舌色分类、舌苔分类或疾病检测等.理想情况

下,多标签舌象数据集能够为每个样本提供多个相关的标签

信息,例如舌象、舌色对应的疾病,使得模型能够更全面地学

习和理解数据的多样性与复杂性.临床上,构建高质量的多

标签舌象数据集面临诸多挑战,如数据收集难度大、标签不一

致以及数据量不足等.但在实际医学诊断中,仅依赖单一特

征的简单分类模型,对医生提供的实质性帮助有限.因此,本

研究致力于解决单标签数据集在不同任务间的迁移问题,结

合各个单标签分类模型提取特征的能力,并运用到新任务上,

实现对复杂舌象的全面理解,以期实现更有效的舌诊辅助

工具.

深度学习在舌象分类领域的应用高度依赖样本的质量和

数量,而收集大量舌象且带标签的样本较为困难,这些问题导

致舌象分类模型缺乏足够的跨任务泛化能力.如何在多个相

关任务上共享知识? 迁移学习中的域适应是一种常见的应对

策略,它 可 以 辅 助 基 于 医 学 图 像 的 有 效 数 据 驱 动 诊 断 建

模[１０].迁移学习已被成功应用于各种实际应用中,帮助有限

的资源训练深度神经网络[１１Ｇ１３].然而,传统的迁移方法直接

重用来自公共数据库(如ImageNet[１４])的知识,可能不适用于

特定的医学数据,因为医学图像中的模式具有独特的结构和

形态特征.事实证明,如果不考虑源域和目标域样本之间的

相似度,迁移学习将导致模型性能低下[１５Ｇ１６].利用已有的其

他领域知识,有效地转移知识以及转移的是什么,是迁移学习

所需解决的重要问题[１７].对此,Kumar等[１８]使用医学图像

对在一般图像数据集上预训练的 CNN 进行微调,创建了一

个新的优化特征提取器,它能够调整自然图像中学到的通用

特征,以更好地适应医学成像模态.针对肺癌图像,Wang
等[１９]采用预训练的残差神经网络作为迁移学习模型,在此基

础上增加全连接层以增强模型的迁移能力,并在山东省医院

收集的肺癌数据集上进行微调,用于肺癌图像的特征提取和

分类任务.基于特征的迁移方法提取通用性更强的域不变特

征,使得后续分类任务可以不受域变化的影响,能适应域差异

较大的迁移场景.尽管现有的迁移学习方法在特定任务上取

得了不错的成绩,但它们通常仅针对同一任务不同域进行优

化,未能充分利用不同任务之间的潜在关联.这种局限性使

得在处理多样化数据集时,模型在泛化能力和性能上仍显不

足.因此,考虑舌色分类、舌苔分类、病人诊断任务之间的特

殊关联性,以及舌象存在的域不变特征,本文使用基于特征的

迁移学习方法来提高舌象分类模型的泛化能力.

综上所述,模型应关注单标签数据特征的提取能力,以便

跨任务知识融合顺利进行.同时,将迁移学习的优势整合其

中,解决缺乏宝贵的中医数据样本标签的问题,从而降低训练

模型的成本.本文的思想是:如果任务之间有相关性,那么通

过对应任务提取出的特征也有相关性,利用融合相关性的特

征,能够帮助模型区分不同病症患者,从而提升模型的分类准

确率.本文提出基于多源数据的跨任务迁移学习舌象诊断方

法 M２TＧNet,并以冠心病和冠心病伴随糖尿病患者分类为例

加以说明.在第一个阶段,利用多个开源单标签舌象数据集

独立进行预训练,获取特定任务的图像编码器.第二个阶段,

结合多任务编码器进行迁移学习,并引入交叉注意力机制来

融合不同编码器的特征,实现更有效的冠心病和冠心病伴随

糖尿病两种疾病的分类.本文模型在更好地训练模型的同

时,解决了临床舌象标签缺乏的问题.模型不仅能够捕捉到

不同数据源之间的共性,还能通过多任务学习的方式增强模

型对复杂舌象的适应性,提升疾病分类精度.希望通过这种

创新的思路,克服舌象数据标签稀缺的限制,对舌体、舌苔等

主要属性同时进行识别分析,并落地于疾病分类.这样训练

的模型更符合中医舌诊的整体观诊断思想,也能够为舌象分

析领域提供更具实用性的解决方案.

２　相关工作

２．１　舌象诊断方法

舌诊主要包括对舌体和舌苔进行识别,目前已有大量基
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于舌象的诊断方法.Hou等[２０]在 CaffeNet的结构上进行修

改,依据舌色对舌象进行分类.Wang等[２１]构建了１５４８张不

同设备捕获的舌头图像,使用 ResNet３４CNN 架构提取特征

并进行分类,模型性能达到９０％.舌象可以反映舌体颜色、

苔色、舌苔厚度等多种信息,也就是说,舌头图像是多标签数

据.Zhang等[２２]将多标签学习应用于舌部图像分类,将舌苔

和舌体分离后提取颜色特征和纹理特征,并使用多标签学习

算法进行分类.Huang等[６]提出 TSCＧWNet,其包含两个子

网络,其中 TSCＧNet是简单有效的分类主干;此外,他们为舌

头构建了分割网络 TSCＧUNet,用于提供互补的有益特征,以

提高网络对舌头大小和形状的分类性能.

尽管前人的研究已取得显著成果,但计算机辅助的舌象

诊断在很大程度上仍然是一个值得深入探索的领域.由于医

疗数据集的隐私性,现有舌诊文献中可用的数据集数量和任

务分类相对有限.因此,本文旨在利用舌象的多标签特性,提

出一个跨任务迁移的舌诊分类网络,以最大化融合已开源的

舌象数据.

２．２　在医学场景中的迁移学习

迁移学习能够有效克服医学图像标注数据稀缺的问题,

提升分类效果,因此成为该领域具有潜力的研究方向[２３].

目前医学场景中的迁移学习方法主要集中在基于实例的

方法和基于模型的方法两大类.基于实例的方法旨在使用特

定的权重调整策略,挑选源域中的实例补充到目标域中.

DeMoura等[２４]基于迁移学习使用不同的特征选择策略,从目

标 OCT图像中选择最相关的深度特征子集,实现糖尿病性黄

斑水肿患者的分类.基于网络的深度迁移学习主要将经过充

分训练的网络重用到目标域.它将源域神经网络的前端层视

为多功能的特征提取器,其结构和参数将成为新网络的一部

分,但有时会在再训练中冻结.Khan等[２５]使用由自然图像

组成的大型基准数据集预训练的 VGG,通过分层调整对网络

进行微调,利用一组预定义的层在 MRI图像上进行训练,以

预测阿尔兹海默症.Zhang等[２６]提出了一种基于实例和基

于网络相结合的两阶段深度迁移策略,以解决异常舌头检测

中数据不足的问题.第一阶段获取不平衡数据集的可用实

例,学习公共基本特征并从更相似的领域转移知识,第二阶段

转移结构特征.

现有的方法通常侧重于提取域不变特征进行迁移.受此

启发,不同任务之间存在潜在关联,如果模型能够考虑这种关

联并在任务间进行迁移,将有助于提升模型性能.舌象是一

种复杂的多标签数据,如何将舌象诊断、舌色分类、苔色分类

等不同任务关联起来,挖掘符合中医诊断逻辑的疾病特征,是

本文要解决的核心问题.

３　模型与方法

３．１　整体框架

本文提出了一种基于多源数据融合的跨任务迁移学习舌

象诊断方法———M２TＧNet,其框架如图１所示.该方法主要

分为两个核心部分:１)多源数据预训练阶段,通过不同任务标

签的数据集构建多个图像编码器;２)跨任务迁移阶段,利用预

训练的图像编码器提取特定的图像特征,并通过交叉注意力

机制对齐并融合不同任务之间的舌象表征.最终,在下游任

务中验证其在冠心病及冠心病伴随糖尿病诊断中的有效性.

(a)多源数据预训练阶段 (b)跨任务迁移阶段

图１　本文模型总体框架图

Fig．１　Overallframeworkoftheproposedmodel

３．２　多源数据预训练阶段

在多源数据预训练阶段,由于开源舌象数据集相对匮乏

且多集中于单一标签,因此将现有的开源数据集问题划分为

三大类.

１)舌色分类任务.该任务包括３种主要标签:粉红、淡白

色和黄腻色.大多数开源舌色分类数据集均涵盖这３类标

签,少数数据集增加了如绛紫色等其他细分标签.为了增强

模型的可迁移性,选择舍弃这些少数情况,专注于上述三大类

标签.在飞浆平台上收集到的舌色分类数据集共有２２６２张

图片,经过旋转、裁切等数据增强操作,在 ResNet,ViT,CNN
等经典网络结构上进行分类,最终选定了分类性能达到９６％
的 ViT作为舌色特征提取器.

２)疾病分类任务.在中医四诊中,糖尿病患者的舌象与

非糖尿病患者之间存在显著差异.健康人群的舌色通常表现
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为淡红色,而糖尿病患者在身体出现病理变化时,其舌象会相

应发生改变.例如,舌苔变厚可能提示血糖控制不佳,而早期

糖尿病患者的舌头往往呈偏红色,表明体内热量过高.因此,

有多个开源数据集专门收集糖尿病患者的舌象,以便与正常

健康人群或其他疾病患者进行区分.在 Kaggle平台收集了

１１００张舌部患者的图片,与舌色分类任务类似,采用 ResＧ

Net,ViT,CNN 等经典网络进行分类,最终选择了分类性能

达到９９％的 ResNet１０１模型作为糖尿病预测的特征提取器.

３)舌苔分类任务.舌部区域的特征不仅包括舌头的颜

色,还涉及苔色和苔质等特征.对于每张舌象,构建了一个多

标签数据集,包含４个标签:舌色、苔色、苔质１和苔质２.舌

色标签包括“青紫舌”“绛舌”“红舌”“淡红舌”和“淡白舌”

５种;苔色则定义为“灰黑苔”“黄苔”和“白苔”３种情况;苔质

１描述苔的薄厚程度,包括“厚苔”“薄苔”和“正常”３种状态;

苔质２则补充是否为“腻苔”的特殊情况.构建多标签数据

后,针对不同任务进行多分类训练,与舌色分类和疾病分类不

同,舌苔分类任务选定了４个多分类头,以提高模型对舌色、

苔色和苔质的识别能力.本文选择了分类准确率为８４．２５％
的EfficientNet网络,以便后续对舌苔特征的获取.

这３个预训练任务从多源数据的角度出发,旨在最大化

现有资源对舌部图像的处理.尽管总体任务均为分类,但从

临床实践的角度来看,各任务之间仍存在明显差异.本文将

３个任务的标签分离开来,利用３个独立网络进行训练,获得

了３个各具侧重的图像编码器,以提取特定任务更为关注的

图像特征.

３．３　跨任务迁移阶段

在准备好基于多源舌部图片预训练的图像编码器后,进

入第二阶段,也就是跨任务迁移阶段.在该阶段中,主要考虑

利用３个不同任务的图像编码器在私有数据集上进行迁移,

同时利用交叉注意力机制对齐不同任务之间的表征.

具体而言,舌象i先分别通过舌色分类的图像编码器、疾

病分类的图像编码器,以及舌苔分类的图像编码器,提取对应

的特征Coli,Disi,Coai.值得注意的是,每个图像编码器均保

留最后一层隐藏层的输出作为其图像特征表征,并且通过３
种编码器获得的特征在特征空间上分布不同.为了对齐不同

任务训练获得的特征,利用３个投影层对特征形状进行调整,

Disi通过线性层生成键Dk和值Dv,Coli通过线性层生成查询

Cq.将Dk与Cq进行点乘,通过点乘衡量舌色特征Coli对于疾

病特征Disi的相关性,再经过softmax函数归一化生成注意力

权重,之后将Dv和注意力权重相乘,最终得到与舌色特征最

相关的疾病特征f１,具体如式(１)所示:

f１＝softmax
Cq􀅰DT

k
　dk

æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰Dv (１)

其中,dk是特征Dk的第一个维度,即隐藏层的长度.同理,获

得与舌苔特征最相关的疾病特征f２.最后将两个特征进行连

接,获得舌色与舌苔关注的疾病特征,再将其映射到二维概率

空间中,得到病人是患有冠心病或者冠心病伴随糖尿病的结

果.模型训练过程使用交叉熵损失进行约束.整个过程不仅

有效实现了跨任务特征的对齐,也为后续的临床诊断提供了

坚实的数据基础.

４　实验研究与分析

４．１　舌象数据集

本文基于飞浆平台和 Kaggle平台收集了开源的舌象图

片,并根据任务类型将数据集分为３类:舌色分类、舌苔分类

和疾病分类.具体而言,舌色分类数据集包含４４０９张图像,

舌苔分类数据集包含２０８８张图像,而疾病分类数据集则包含

１１００张图像.每种标签的舌象数量如表１所列.需要指出

的是,舌色分类和疾病分类均为单标签分类任务,而舌苔分类

为多标签分类,４类标签的可能取值以“/”分隔.

表１　开源实验数据情况

Table１　Opensourceexperimentaldata

标签 数目 任务

粉红 １９６７ 舌色分类

淡白 １６６２ 舌色分类

黄腻 ７８０ 舌色分类

糖尿病/非糖尿病 ５５０/５５０ 疾病分类

淡白舌/淡红舌/
红舌/青紫色/绛舌

１１８/１３１４/
５０６/７０/８０

舌苔分类

黄苔/白苔/灰黑苔 ５３１/１４６６/９１ 舌苔分类

薄苔/厚苔/其他 ７６５/１１３６/１８７ 舌苔分类

腻苔/非腻苔/其他 １３６３/５３８/１８７ 舌苔分类

为了进一步验证所提出的基于多源数据融合的跨任务迁

移学习舌象方法的有效性,本文从舌象库中选取了６７５幅舌

部图像.这些图像由专业设备采集,并且附有对应的舌色和

舌苔描述.数据集的详细信息如表２所列.在实验中,选择

疾病分类任务进行验证,表２中列出的其他标签是从数据集

中相应的文本描述中提取而来.鉴于部分数据的标签情况较

为复杂,本文仅列出可清晰判定的几种标签及其对应的图像

数量.

表２　私有数据集信息

Table２　Privatedatasetinformation

标签 数目

冠心病 ４２２
冠心病伴糖尿病 ２５３

薄苔 ３１７
厚苔 ２４５
黄苔 ２０５

标签 数目

白苔 １２０
淡红 ４１２
黄腻 １０
淡白 １４
绛舌 ９６

在实验过程中,每个数据集中的舌象图像均要求舌体充

分暴露且舌面平展.考虑到数据的有限性,本文将数据集按

照每类标签８∶２的比例进行训练集和测试集的划分,并进行

五折交叉实验,以验证所提方法的可靠性.

４．２　实验设置

实验环境配置为:本实验在 LINUX６４Ubuntu２０．０４．３
LTS操 作 系 统 上 进 行,硬 件 配 置 为 Intel(R) Xeon(R)Silver
４２１０CPU 和 NVIDIA GeForceRTX２０８０Ti显卡.实验框

架为PyTorch.

４．３　分类评价准则

本文基于样本进行评价,对于分类模型的有效性选择准

确率(Accuracy)、精确率(Precision)和召回率(Recall)作为评

价指标.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(２)
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Precision＝ TP
TP＋FP

(３)

Recall＝ TP
TP＋FN

(４)

其中,TP 表示实际为正且被预测为正的样本数,TN 表示实

际为负且被预测为负的样本数,FP 表示实际为负但被预测

为正的样本数,FN 表示实际为正但被预测为负的样本数.

４．４　实验结果分析

４．４．１　对比实验

本研究旨在评估基于多源数据的跨任务迁移学习舌象诊

断方法 M２TＧNet的有效性.模型的创新点在于,利用多源单

标签舌象数据集进行预训练,并借助预训练的特征提取器在

私有数据集上针对冠心病(CHD)和冠心病伴随糖尿病(CHD

＋DM)患者开展分类实验.模型通过跨任务迁移学习,挖掘

舌象任务之间的关联性,进一步提升了疾病识别的准确性.

为了验证模型的必要性和有效性,选取多种经典的图像

分类模型作为对比,包括卷积神经网络(CNN)和视觉 TransＧ

former(ViT)等,并对其在冠心病(CHD)和冠心病伴随糖尿

病(CHD＋DM)分类任务中的性能进行了全面分析,具体结

果如表３所列.为确保实验的公平性,所有模型均在相同的

私有数据集上进行训练和测试.值得注意的是,对比模型均

加载了已开源的预训练的权重,并在私有数据集上通过迁移

学习进行微调操作,最终保留各模型在私有数据集上的最佳

结果.加载预训练权重并在特定任务的数据集上进行微调的

实验设计,符合迁移学习的理论依据,同时保证了对比模型的

训练流程与 M２TＧNet的训练流程一致,能够更加真实地反映

各模型在处理类似任务时的性能差异,为验证 M２TＧNet的有

效性提供了有力支持.

由于深度学习模型的性能依赖于标签质量,而本文所使

用的私有数据集标签仅涵盖冠心病和冠心病伴随糖尿病两

类,因此未在对比模型中引入来源于开源数据集的跨任务标

签,以避免对模型分类性能产生干扰.为减小过拟合的风险,

采用交叉验证的方法,并在训练过程中监控每个模型的分类

精度、损失值以及最终的分类性能指标.

与经典卷积网络 VGG１６和 AlexNet相比,VGG１６的准

确率为０．８５,精确率为０．８９,召回率为０．８７,整体表现较为逊

色.与 M２TＧNet相比,VGG１６在３项指标上均明显落后,特

别是召回率(差异８％),表明其识别冠心病伴随糖尿病的能

力较弱.AlexNet在召回率上表现出色,达到了０．９５,优于

M２TＧNet(０．９３),但其精确率和准确率分别为０．９０和０．８９,

与 M２TＧNet相比有所差距.虽然 AlexNet能够有效识别冠

心病伴随糖尿病的人群,但整体分类能力仍落后于 M２TＧ

Net.原因可能在于,其仅适用于单一的较为浅层的特征提取

结构,限制了模型对复杂疾病特征的捕捉.而 M２TＧNet结合

不同特征提取器,对于冠心病伴随糖尿病与冠心病人群中细

微的舌象差异更为敏感,性能更好.

ResNet巧妙的残差连接设计能有效应对梯度消失问题.

ResNet１８的整体表现与 M２TＧNet较为接近,准确率和召回

率均达９０％以上,但精确率稍低.ResNet５０尽管在精确率上

与 M２TＧNet持平,但准确率和召回均低于本文模型.更深的

ResNet１０１并未带来预期的性能提升,这表明模型深度过大

可能导致过拟合,而无法充分捕捉疾病特征.

此外,实验对比了目前主流的网络 ViT 和 ConvNeXt_

Tiny.ViT通过自注意力机制捕捉图像全局特征,尽管其召

回率达到了０．９３,与 M２TＧNet相当,但其准确率和精确率显

著低于 M２TＧNet.这说明,ViT在较复杂的医学图像分类任

务中未能充分发挥优势.而 ConvNeXt_Tiny作为一种现代

卷积神经网络,其表现接近 M２TＧNet,但准确率略低于 M２TＧ

Net,说明 M２TＧNet在融合多模态数据时更具优势.

与 DenseNet对比,该网络使用密集连接层实现高效的特

征传递,避免了信息的丢失.DenseNet在精确率上表现突

出,达到了０．９５.然而,DenseNet的准确率和召回率均比

M２TＧNet低３％以上,这是由于 DenseNet对于冠心病伴随糖

尿病的识别能力较弱.实验表明,尽管 DenseNet在局部特征

提取方面表现出色,但 M２TＧNet在整体特征融合和分类任务

上表现得更为全面和鲁棒.

综上所述,M２TＧNet在准确率和召回率上表现最佳,表

明该模型能够较为精准地捕捉大多数真实的冠心病伴随糖尿

病患者.尽管其精确率略低于 DenseNet,但在实际应用中,

这种差异并不会显著影响其临床价值.相反,对于误召回的

冠心病患者,这一结果提示其可能具有较高的潜在糖尿病风

险,从而为早期疾病筛查和预警提供了重要参考.

表３　对比实验结果

Table３　Comparativeexperimentalresults

方法 准确率 精确率 召回率

EfficientNet ０．９０ ０．８９ ０．９２
AlexNet ０．８９ ０．９０ ０．９５
VGG１６ ０．８５ ０．８９ ０．８７

Vit ０．８２ ０．８１ ０．９３
ResNet１８ ０．９０ ０．９２ ０．９３
ResNet５０ ０．８８ ０．９２ ０．９０
ResNet１０１ ０．８５ ０．９０ ０．８８

ConvNeXt_Tiny ０．９０ ０．９２ ０．９３
DenseNet ０．９０ ０．９５ ０．８９
M２TＧNet ０．９３ ０．９３ ０．９５

４．４．２　消融实验

为了进一步观察多源跨任务的表现,设置了消融实验,主
要针对以下两个关键问题.

１)迁移学习对模型性能的贡献.为了验证利用多源跨任

务迁移的效果,从所提方法中移除与相关任务的开源舌象数

据集,用已开源预训练权重代替.

２)注意力机制对模型性能的贡献.为了验证跨任务迁移

阶段中是否有必要利用注意力机制对不同任务特征融合,将
不同特征编码器提取的特征直接拼接,并设置为“未加注意

力”.

消融实验的结果如表４所列,交叉注意力机制和迁移学

习对 M２TＧNet的性能提升起到了关键作用.首先,在移除交

叉注意力机制的情况下,模型的准确率下降至０．８６,精确率

下降至０．８８,而召回率为０．９１.尽管召回率有所保持,但模

型整体性能显著下降,说明交叉注意力在对齐不同任务特征

方面具有重要贡献.
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表４　消融实验结果

Table４　Ablationresults

方法 准确率 精准率 召回率

未加注意力 ０．８６ ０．８８ ０．９１
未加迁移学习 ０．８８ ０．９６ ０．８６

M２TＧNet ０．９３ ０．９３ ０．９５

其次,在没有应用迁移学习的情况下,模型的精确率达到

了０．９６,高于 M２TＧNet的０．９３,但也伴随着召回率的大幅下

降,仅为０．８６.这表明,尽管迁移学习对精确率的提升有限,

但其对提升模型的整体平衡表现(即在精确率和召回率之间

的权衡)起到了至关重要的作用.

引入迁移学习后,模型识别冠心病伴随糖尿病患者的能

力得到了显著提升,从而有效减少了漏检的风险.尽管迁移

学习的应用导致了精确率的轻微下降,但召回率却显著提高.

精确率的下降主要是由于模型将部分仅患有冠心病的患者误

判为冠心病伴随糖尿病患者,表明这些患者可能存在潜在的

健康风险,因此具有一定的预警意义.精确率与召回率之间

的权衡反映了迁移学习在优化模型整体性能方面的价值,特

别是在临床实践中,能够有效降低漏检的可能性,这对于冠心

病患者的健康管理具有重要的意义.通过这种平衡,迁移学

习不仅提升了诊断的全面性,还增强了冠心病伴随糖尿病的

早期预警的能力,有助于及早发现潜在危险患者,进而改善医

疗决策和患者预后.

总体来看,M２TＧNet通过交叉注意力机制融合多源域数

据特征,实现了更为均衡的性能表现,准确率、精确率和召回

率分别达到了０．９３,０．９３和０．９５,明显优于消融后的模型.

这表明,在不同任务的场景下的迁移学习,使用交叉注意力对

齐特征之间差异,能够有效提升模型在疾病分类任务中的综

合表现.

结束语　本文基于舌象的多标签特性,针对舌象分类、舌

苔分类以及疾病分类等多任务学习问题,提出了一种新的多

源数据的跨任务迁移学习舌象诊断方法———M２TＧNet.模型

在第一阶段通过对多个开源舌象数据集进行预训练,分别获

得针对特定任务的图像编码器.第二阶段,采用交叉注意力

机制融合不同任务的特征,从而提升模型的多任务学习能力.

最终,M２TＧNet成功应用于冠心病和冠心病伴随糖尿病患者

的分类任务,实验结果表明,模型在该任务中的准确率达到了

９３％,相比现有的其他先进网络表现更为优异,同时有效平衡

了精确率和召回率.

尽管如此,本文方法仍存在一些局限性.由于医疗数据

涉及隐私保护,开源舌象数据的数量相较于自然图像数据依

然较少.虽然本研究采用了五折交叉验证来提高模型的可靠

性,但数据量的不足仍然是限制模型性能提升的一个因素.

为了进一步增强 M２TＧNet的应用效果,未来考虑结合多种数

据增强技术,扩展数据集规模,提升数据质量,从而进一步发

挥 M２TＧNet的优势,推动舌象分析技术在实际医疗诊断中的

应用.
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