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摘　要　中医舌诊因其直观稳定且易于观察的特点,以及具有较高的临床应用价值和快捷方便的实用性,成为了一个重要的研

究课题.目前,将医学图像处理技术、人工智能技术和中医专家的临床经验相结合,实现了对中医舌诊的客观化、定量化和自动

化,这是当前中医舌诊现代化研究的主流方向.文中研究了基于迁移学习和深度学习的舌体精确分割和舌象特征识别的关键

技术,提出了一种基于区域关联的单像素损失函数的舌体分割方法,新的损失函数不仅考虑到了区域像素之间的关联关系,而

且有效利用了像素标签语义的监督信息,能够更好地指导模型进行训练学习,在测试集上的 MIoU 指标达到了９６．３２％.然

后,针对舌象几何特征提出了一个融合空间转换网络和 VGG１６模型的舌象几何特征分析模型,使用了空间转换网络来显式地

学习空间不变性,并复用了 VGG１６模型的卷积部分,使得可以用舌体分割任务学习到的知识来进行参数迁移学习.通过两组

对比实验,验证了空间转换网络对提高模型空间不变性的有效性,以及舌体分割的知识迁移能使模型更快、更平稳地收敛.同

时,提出了一个融合深度纹理编码网络和 VGG１６模型的舌象纹理特征分类模型,使用深度纹理编码网络能将卷积得到的有序

特征图编码成无序的纹理语义表示,以更有效地表达纹理信息.通过实验对比分析验证了深度纹理编码网络的无序编码对舌

象纹理语义表示的有效性.
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Abstract　ThetraditionalChinesemedicinetonguediagnosis,becauseofitsintuitionandeasytobeobserved,aswellasitshigh

clinicalvalue,convenienceandpracticability,hasbecomeoneoftheimportantresearchsubjects．Atpresent,thecombinationof

medicalimageprocessingtechnology,artificialintelligencetechnologyandclinicalexperienceofChinesemedicineexpertstoaＧ

chieveobjectification,quantificationandautomationofTCMtonguediagnosisisthemainstreamofmodernizationresearchof

TCMtonguediagnosis．Inthispaper,thekeytechniquesoftonguesegmentationandtongueimagefeaturerecognitionbasedon

migrationlearninganddeeplearningarestudied．AtonguesegmentationmethodbasedonregionＧbasedsinglepixellossfunction

isproposed．Itcaninstructthetrainingandlearningofthemodelbycombiningthecolorcorrelationandthesemanticcorrelation

betweenneighboringpixels,andthesemanticinformationoftargetpixellabels．Theexperimentsshowthatitpartlyimprovesthe

segmentationeffectofthemodel,theMIoUindexonthetestsetreached９６．３２％．Then,aclassificationmodelofthetongueimＧ

agegeometricfeatures,whichcombinesspatialtransformationnetworkandVGG１６model,isproposedtoidentifyandextractthe

geometricfeaturesoftongueimage,providingabasisforsyndromicinferenceoftongueimage．Consideringtheorderlinessofthe

geometricfeaturesofthedataonthetwoＧdimensionalplane,thespatialtransformationnetworkisusedtoexplicitlylearnthespaＧ

tialinvarianceinthemodel．AndtheconvolutionpartoftheVGG１６modelisreused,sothattheknowledgelearnedfromthe



tonguesegmentationtaskcanbeusedforparametertransferlearning．Throughtwosetsofcomparativeexperiments,thevalidity

ofthespatialtransformationnetworkisprovedtoimprovethespatialinvarianceofthemodel,andtheknowledgeoftransfer

learningisprovedtomakethemodelconvergefasterandmoresmoothly．Atthesametime,aclassificationmodelofthetongue

imagetexturefeatures,basedonthedeeptexturecodingnetworkandVGG１６model,isproposedtorecognizeandextractthetexＧ

turefeaturesoftongueimage,providingabasisforsyndromicinferenceoftongueimage．AccordingtothedisorderoftexturefeaＧ

turesintwoＧdimensionalplane,adeeptexturecodingnetworkisusedtoencodetheorderedfeaturemap,obtainedbyconvolution

layers,intoanorderlesstexturesemanticrepresentation,whichcanexpresstextureinformationmoreeffectively．Andthedeep

textureencodingnetworkcanenablethewholemodeltoinputimagesofanysize,whichgetsridofthelossoftextureinformation

causedbyscalingoperationsoffixedinputsize．Thevalidityoftheorderlessencodingofthedeeptextureencodingnetworkfor

texturesemanticrepresentationisverifiedbythecomparativeanalysisofexperiments．

Keywords　Traditionalchinesemedicinetonguediagnosis,Tongueimageanalysis,Tonguesegmentation,Deeplearning,Transfer

learning
　

１　引言

中医舌诊是中医通过辨识舌象来了解人体的生理、病理

变化,进行健康状态和疾病诊断的一种方法[１],是在数千年的

临床实践和经验积累中形成的相对完整的诊疗理论,对疾病

的认识、理论方药的指导、疗效的评价都发挥着重要的作用.

与西医常用的诊断手段相比,舌诊存在很多优势:

１)稳定,扰动小,不同于中医“切诊”或西医听诊容易受到

个人情绪的影响;

２)无痛无伤,诊断温和,不需要通过穿刺、采血等检测手

段就能了解人体的健康状态;

３)简单易行,成本低,不需要依靠复杂昂贵的医疗设备,

诊断过程快捷方便;

４)舌诊或者中医,不同于西医诊断需要获取很多具体的

生理指标,而是从整体通过辩证分析来把握人体的健康状态,

能够发现西医难以定诊的一些人体亚健康状态.

然而,中医舌诊仍然避免不了传统中医面临的问题:传统

舌诊需要用肉眼观察,且诊断结果又重于形象描述而轻于客

观量化,甚至使用模糊多样的描述性文字,使得整个诊断过程

缺少客观的评价指标以及统一的现代科学语言描述,由此必

导致诊断结果易受医生个人经验、知识水平、主观意识以及诊

断环境的影响,从而产生偏差.因此,对中医舌诊的现代化和

客观化研究有着极其重要的意义和应用前景:有望为临床舌

诊提供标准化依据,摆脱主观因素的影响,提高准确率;有望

数字化舌象信息,定量化诊断结果,促进知识传承与学术交

流;有望留存诊断过程中的量化数据,完善医疗事故评价

体系.

在大数字与信息化时代,结合医学图像处理技术、智能信

息技术和中医专家的临床经验等来解决中医舌诊过程中的技

术标准化和数据化等关键问题,深入挖掘中医舌诊模式的科

学内涵,进一步提高其客观性和临床有效性,实现舌诊的自动

化,是当前中医舌诊现代化研究的主流方向.目前,舌诊自动

化主流的解决方案如图１所示.首先采集舌像并进行色彩校

正等图像预处理工作,接着分割并获取舌体,识别并提取舌体

的各类视觉特征,最后从中医舌诊的知识库中获取相应的知

识规则来完成从舌象特征到中医证候的推断.

图１　舌诊自动化流程

Fig．１　Tonguediagnosisautomatedprocess

目前,对于中医舌诊自动化的研究,已有不少学者在舌像

采集、舌像预处理、舌体分割到舌象特征的定量化等多个方面

做了一些相对成熟的工作.在舌体分割的研究中,Zhou等[２]

和 Zhang 等[３] 使 用 了 基 于 阈 值 的 分 割 方 法,Wu 等[４]、

Zhang[５]和 Huang等[６]使用了分水岭、区域生长等基于区域

的分割手段,而Liu等[７]和Sun等[８]则基于边缘检测的方式

来研究舌体分割.这些工作大多基于传统的数字图像处理技

术,对标准舌像采集设备或仪器采集的图片进行分割.但由

于舌体与周围组织颜色相似,轮廓相对模糊,这些传统的分割

方法难以实现舌体的精准分割,且在非标准仪器采集的舌图

(如手机照片等)上分割效果更不理想.另外,这类方法在分

割过程中一般需要人工的直接或间接参与,属于半自动化

手段.

在过去的研究中,很多学者使用传统的机器学习方法来

完成舌象特征的定量化工作,一般需要先进行图像的预处理,

再人为设计或提取大量数据特征,如 Wei等[９]、Xu等[１０]、

Lu[１１]在研究胖大舌、齿痕舌等的工作中就设计了很多的几何

特征,Zhai等[１２]、Yang[１３]研究舌苔时也利用小波、共生矩阵、

分形维等手段设计了很多的纹理特征.这些方法无法做到端

到端的学习,且设计好的特征通常需要后期的分析与筛选,不

仅工作量极大,而且容易遗漏有效特征.Liu[１４]和 Hu等[１５]

使用了神经网络来完成舌象证候的分类,摆脱了特征设计的

麻烦,但这些方法都跳过了对舌象特征的提取,直接通过舌图

对中医的部分证候进行分类.而证候推断是相当复杂的,一

般需要除舌诊外的其他诊断信息才能准确确认,因此这些工

作的研究价值相对不大.另外,目前的研究或者只是在单一

舌象特征上进行分类或量化研究,或者基于多个模型分别提
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取多个舌象特征,并未考虑到各舌象特征之间的依赖性或者

关联性,如胖大舌同时也会伴随齿痕舌的舌象,舌尖红常伴随

芒刺等.如果在提取多个舌象特征的过程中能够融入舌象特

征之间的关联关系,理论上预测效果会更好.

针对舌诊自动化的两个关键技术点(舌体分割和舌象分

析)做了相关分析与研究.本文基于深度学习和迁移学习技

术,分别提出了一个舌体精确分割方案和一个舌象特征识别

方案.首先,使用了FCNＧ１６s分割模型并提出了一种新的基

于区域关联性的单像素损失函数,以显式地指导模型学习局

部区域像素间的相关性.在舌体分割的基础上,本文提出了

一个融合空间转换网络和 VGG１６模型的多任务分类模型,

以及一个融合深度纹理编码网络和 VGG１６模型的舌象纹理

特征分类模型,来分别提取舌象的几何视觉特征和纹理视觉

特征.

２　相关工作

国内外对传统中医舌诊的现代化工作始于２０世纪８０年

代,并且随着计算机图像处理技术的发展,中国科技大学与安

徽中医学院[１６]率先开展了将图像处理识别技术应用于中医

舌诊的研究,进行了舌色的量化分析实验,使得往后自动化舌

诊的研究路线变得基本清晰,舌诊客观化的研究也由此进入

了崭新的一页.结合图像处理技术与模式识别技术完成对中

医舌诊的客观化、定量化和自动化是当前研究的主流方向,因

此国内外的研究基本集中在舌像采集和舌像预处理、舌体分

割和苔质分离、舌象特征(舌象的视觉特征)定量化,以及完整

的舌诊分析系统这几方面,本节主要介绍舌体分割和舌象分

析的相关工作.

２．１　舌体分割

舌像采集的过程中,一般都会拍摄进其他非舌体的部分,

如嘴唇、牙齿和外围皮肤等杂乱的背景,有些采集装置甚至会

把装置本身的一部分也采集进去.这些非舌体的存在,对医

生或专家诊断舌象的影响并不大,但对于计算机自动化分析

舌象却是很大的阻碍,特别是有关舌体形态的舌象特征的分

析对舌体轮廓识别的精确度要求很高,因此,如何实现舌体的

精准分割是中医舌诊自动化的一个至关重要的前提工作.目

前,舌体分割大多是对传统的数字图像处理技术的部分改进,

如基于阈值的方法,Zhou等[２]针对在舌图像预处理中通过阈

值分离方法来解决舌体分割问题存在的不足,提出了利用数

学形态学法来进行二次处理的新方法;Zhang等[３]针对舌图

像的灰度和颜色特点,先对舌像的亮度灰度图像分别进行水

平和垂直方向的灰度投影来确定舌体所在的区域,再采用自

动选取阈值的 Otsu法对该区域进行分割(如基于区域的分

割);Wu等[４]提出了一种基于分水岭变换和主动轮廓模型相

结合的自动轮廓分割算法;Zhang[５]提出了基于初始区域和

位置信息、基于种子点特征信息的两种改进的随机游走方法;

Huang等[６]提出了基于最大类间方差法和子块生长的舌体

自动分割算法(如基于边缘检测的分割手段);Liu等[７]通过

将舌像从 RGB空间转到 HSV和 YCbCr空间,利用数学形态

学方法提取Cb和 V分量上的舌体轮廓作为初始轮廓,再使

用Snake模型实现分割;Sun等[８]从舌体上方一层特殊的水

膜出发,在 HSV颜色空间上预处理原始的舌像来得到舌体

大致的边缘轮廓线,再应用改进的Snake最小能量函数进行

边缘收敛来达到舌体提取的目的;还有许多与一些特定理论、

方法相结合的舌像分割方法,如 Wang等[１７]提出了一种基于

舌体的位置、颜色等先验信息来分割舌体的方法;Gao等[１８]

提出了一种基于改进模糊算子和形态学的舌体分割方法;Li
等[１９]借鉴光谱角度匹配算法,通过光谱角度匹配算法将超光

谱舌图像立方体转换成光谱角度立方体,再采用一维脉冲波

形检测出的边缘信息来实现基于超光谱图像的舌体分割;Liu
等[２０]探讨了基于视觉注意机制和支持向量机相结合的舌体

自动提取方法,为模式识别应用到舌体图像分割进行了初步

探索;Wang等[２１]通过将现代三维点云处理技术与传统中医

诊断经验进行有效融合,提出了基于扩展快速点特征颜色直

方图特征值的欧氏聚类的舌体分割算法.

近年来,深度学习技术越来越成熟,在图像分割领域也出

现了不少成熟的深度语义分割模型,但目前较少有研究将其

应用于舌像分割,Wang等[２２]提出了一种基于两阶段卷积神

经网络的舌体分割方法,该方法先在粗分割阶段使用卷积层

和全连接层构建的网络来得到舌体所在的最小矩形区域,然

后在精分割阶段使用卷积层与反卷积层构建的网络对粗分割

得到的舌像进行进一步的语义分割,最后采用形态学相关算

法对精分割后的舌体图像进行后续操作,即消除噪点和边缘

粗糙点.

２．２　舌象分析

舌象是人体健康状态的外在表现,可以反映人体的气血、

腑脏功能状态,是中医辩证诊断的主要依据之一,研究中医舌

诊的客观化或者自动化就是研究如何通过计算机从舌图中自

动分析出舌象特征及其病理变化.舌象一般包括舌质、舌苔

以及舌下静脉的变化,主要特征可粗略划分为舌神、舌色、舌

态、舌形、苔质、苔色和舌下脉络等几类.从计算机的角度看,

舌象特征是指舌体的视觉特征,包括舌体的颜色特征、几何特

征(形态特征)和纹理特征,因此舌象分析就是对舌体的３类

视觉特征的分类识别.

Gong等[２３]探讨了４种常见病理苔质的定量方法及其与

疾病的相关性,研究指出厚薄苔、润燥苔、腐腻苔、剥落苔等病

理苔质是可以定量的,且其定量值有较明显的特异性;Sheng
等[２４]基于舌象是低维流形结构在少数隐含变量的“控制”下

所表现出来的多种形态的假设,采用流形学习方法对舌图像

进行分析来考察舌象的内在变化规律;Yang[１３]系统深入地研

究了舌裂纹增强、舌裂纹区域提取、舌裂纹特征描述、面向疾

病和中医证候的诊断分类等问题,并提出了一种基于３阶单

位矩阵代数特征的彩色裂纹舌图像颜色变换算法、一种基于

间隔差异度和先验知识的舌裂纹提取算法以及一种计算机化

的舌裂纹诊病模型;Hu[２５]结合传统的中医理论,利用主成分

分析的统计方法,在 HSV颜色空间中对舌象进行特征提取、

降维,提取有效的舌象特征,并通过 AdaBoost算法对舌象颜

色进行了深入的分类研究;Lu[１１]以齿痕舌象分析为切入点,

提出了一种改进的齿痕个数提取算法,能有效解决曲线拟合

精度无法界定的问题以及因边缘形态变化不明显而引起的齿

痕个数难以提取的问题;Zhai等[１２]提出了一种基于 Gabor小
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波变换的舌苔腐腻识别方法,并针对 Gabor小波变换的边缘

检测效应使纹理描述弱化这一问题,提出了一种弱化边缘的

方法;Zhang等[２６]以分形理论为基础,设计实现了计算数字

化舌图分形维数的算法,并通过实验验证了分形维数对舌苔

的厚薄、腐腻等数字化舌图图像特征敏感,指出其可作为数字

化舌象纹理分析的有效参考参数;对于舌苔的润燥特征,

Xie[２７]利用二分光反射模型以及润燥系数,分别从识别和量

化方面提出了新的识别研究方法;Wang等[２８]基于斑点检测、

支持向量机和 K均值聚类算法,提出了对舌诊图像中点刺和

瘀点的识别及提取方法;Liu[１４]探究了卷积神经网络在中医

舌象分类模型中的可行性,设计了从舌图像直接到中医证候

的分类实验;Liu等[２９]提出了一种结合灰度共生矩阵和小波

纹理特征提取来自动描述舌苔厚度的方法,实现了舌苔厚度

的定量化.

３　舌体分割方法的研究

舌象分析研究的主体对象是舌体,检测并分割出舌体,排

除非目标对象的干扰,使舌象分析的结果更加精准,是中医舌

诊自动化的一个至关重要的前提工作.其主要任务是去除诸

如脸部、下巴以及嘴牙等外围皮肤组织部位,分割并提取舌

体,且一般要求分离出的舌体边缘光滑且连续.由于舌体与

周围组织颜色相似,轮廓相对模糊,不同人群的舌体形态差异

较大,传统图像处理方法难以实现舌体的精准分割,且无法灵

活应对开放的拍摄环境下的复杂背景问题.为此,本文提出

了一种基于区域关联损失的舌体分割方法,提高了分割的准

确度.

目前,深度语义分割模型都是对各个像素进行分类,输出

的是单个像素的边缘概率分布,且使用的损失函数也是基于

单个像素的负对数损失(NegativeLogarithmLoss,NLLoss),

这样就无法显式地保证模型学习到了像素与像素之间的关联

性,忽略了在通常的基于像素分类的分割方法中使用空间规

整(SpatialRegularization)的步骤,缺乏空间一致性.一个自

然的想法是让模型能够输出局部区域的联合概率分布,基于

联合概率分布设计损失函数,但这个想法不易实现,假设是简

单的二分类问题,基于３×３区域的联合概率分布将有２９种情

况,使模型计算变得复杂.基于区域联合概率分布输出的模

型因计算复杂而难以设计,因此基于区域联合概率分布的损

失函数也相应地不易设计.鉴于以上原因,本文设计了一种

基于区域像素之间的相关性来设计单像素损失函数,这样既

考虑到了局部区域像素之间的关联关系,又能将其应用于现

有的单像素边缘概率分布的输出模型.

基于局部区域的相关性存在以下４个事实:

１)在局部区域内,领域的真实语义与目标像素的真实语

义越相近,目标像素被预测正确的概率就越大,相应地,错误

的预测对损失函数的贡献也更大.

２)在局部区域内,如果目标像素与邻域像素在颜色空间

上的距离越接近,即目标像素与这些邻域像素存在越强的颜

色关联性,则同样目标像素被预测正确的概率更大.

３)在局部区域内,如果与目标像素真实语义相近(相同标

签)的邻域像素已经被预测正确(分配正确的标签),则目标像

素被预测正确的概率更大.

４)在局部区域内,与目标像素颜色相近的邻域像素应该

尽量被预测成相近的语义(即分配相同的标签).

基于前两个事实可以发现,在同一张图片中每个像素对

损失的贡献程度是不一样的.因此,可以根据局部区域的关

联性给每一个单像素的损失赋予不同的权重,权重的计算公

式如下:

wi＝１＋ １
k２－１∑

k２－１

j
labelsimi ∗(１＋colorsimj ＋predprobj

)(１)

其中,k表示大小为k∗k的矩形邻域,label_simi表示邻域像

素j与目标像素i是否相等,其值为０或１,colorsimj
表示邻域

像素j与目标像素i在 RGB空间的余弦相似度,pred_probj

表示邻域像素被预测为正确标签的概率.

由上述公式可以看出,１＋ １
k２－１∑

k２－１

j
label_simi是对应于

第一个事实的,而１＋ １
k２－１∑

k２－１

j
label_simi∗colorsimj

对应于第

二个事实,１＋ １
k２－１∑

k２－１

j
label_simi∗pred_probj则对应于第三

个事实.整个公式与 FocalLoss[３０]类似,给予单像素的损失

不同的权重,区别在于后者是在标签层面上分配权重,旨在弱

化目标预测中正负样本比例严重失衡的问题;而前者是基于

局部关联性分配权重,旨在确保模型学习的指导方向正确.

基于第四个事实,可对预测的语义相似度额外定义一个

基于颜色的损失,旨在体现颜色相近的像素之间应该有相近

的语义分布,即分配相同的标签.计算公式如下:

color_lossi＝－ １
k２－１∑

k２－１

j
log(predsimj ＋ε)∗(colorsimj －β)

∗labelsimj
(２)

其中,predsimj
表示邻域像素j与目标像素i的边缘概率分布

的余弦相似度,ε是个极小正数(这里取１０－６),β是一个可调

节的参数,这里默认取值为０．５,表示颜色相似度的一个阈

值,使用负对数是为了保持与原损失函数值域范围的一致性.

从式(２)中可以看出,当colorsimj
小于阈值β时,predsimj

越

小(语义距离越大),损失就越小;反之,predsimj
越大(语义距

离越小),损失就越小.这个损失只关心与目标像素真实语义

相近且颜色也相近的邻域像素尽量分配与目标像素相同的标

签,而不关心标签是否分配正确,因此该损失函数理论上可以

在无真实标签参与的情况下指导模型学习到部分信息.

综上,改进的损失函数称为局部关联损失(LocalCorrelaＧ
tionLoss,LCLoss),定义为:

Lossi＝１
K∑

K

i
－wi∗log(pi)＋α∗colorlossi

(３)

其中,K 是数据样本个数,α是一个可调节的参数,这里默认

取值为０．１.

该损失函数既考虑到了区域像素之间的关联关系,又有

效利用了像素标签语义的监督信息,理论上能够更好地指导

模型进行训练学习.

４　舌象分析方法的研究

舌象是人体健康状态的外在表现,可以反映人体的气血、

腑脏功能状态,是中医辩证诊断的主要依据之一.在中医理
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论中,舌象一般是指舌质、舌苔以及舌下静脉的病理变化,主
要包括舌神、舌色、舌形、苔质、苔色、舌下脉络的颜色及纹路

等视觉特征的变化.因此,舌象分析的任务是对舌体的各个

视觉特征的分类识别,属于多任务分类问题.

从计算机的角度看,舌体的视觉特征广义上就是指舌体

的颜色特征、几何特征(形态特征)和纹理特征,舌象分析的任

务也可相应地划分为舌象颜色特征分析、舌象几何特征分析

以及舌象纹理特征分析.自动化舌象分析的过程如图２所

示,先对舌体进行分割与裁剪,得到目标舌体后,再通过舌象

识别得到舌象的３类视觉特征.

本文在对舌象数据进行充分分析的基础上,分别对舌体

(舌质和舌苔)的几何特征识别和纹理特征(包含颜色特征)识
别提出了基于迁移学习的舌象分析方案.

图２　舌象自动化分析过程

Fig．２　Tongueimageautomatedanalysisprocess

４．１　融合STN和VGG１６的几何特征分析方法

舌象的几何特征分析是指对舌质胖瘦和舌质齿痕的视觉

特征的分类识别.虽然舌象特征识别 T_１与舌体分割 T_２
属于不同的任务,但考虑到两者的数据x_１与x_２之间有着

很强的相似性,本文设计了如图３所示的神经网络结构,并使

用舌体分割任务学习到的知识进行参数迁移,初始化模型的

部分参数.

图３　几何特征识别模型的基本架构

Fig．３　Basicarchitectureofgeometricfeaturerecognitionmodel

　　整个网络结构可分为５个模块:

第一个模块主要进行舌体分割处理,先使用改进的FCNＧ

１６s模型分割并提取舌体,再以分割的舌体的最小外包方形

裁剪舌图,从而获得舌象分析的对象.

第二个模块是空间变换层STL(来自空间转换网络[３１]),

用于纠正图像目标的空间位置,获得相应的空间不变性,处理

开放的拍摄环境下引起的舌体姿势和位置不统一的问题.

第三个模块由一个 VGG１６模型的卷积部分和一个附加

卷积块(多个卷积层和池化层的组合)组成,主要用于获得一

个能够在多个分类任务之间共享的语义特征图,它在一定程

度上体现了任务之间的关联性,即类标之间的依赖关系.理

论上,该模块的网络层数 D１越深,第三个模块的层数 D２相

对 D１就越浅,因此更能捕捉多个分类任务在更深层的语义

空间的共享信息和学习到类标之间的依赖关系.VGG１６的卷

积块的参数可通过在ImageNet数据集上预训练的 VGG１６模

型或者前一步工作的舌体分割模型的参数迁移学习来初始化.

第四个模块由一个卷积块(同样是多个卷积层和池化层

的组合)和一个全连接块(多个全连接层的组合)组成,主要用

于在共同的语义特征图上进一步抽取与各自任务相关的语义

特征向量.

第五个模块是针对各个任务的分类器,基于提取的语义

特征向量来完成分类预测,这里都使用Softmax分类器.

该模型具体的细节信息如图４所示,其中只表示出了每

一层的输出信息,隐藏了相应的输入信息,另外也隐藏了池化

层和 Dropout层.由于包含形状信息的几何特征并不会随着

图像的放缩操作而产生太大的信息损失,因此整个模型的输

入的图片大小是固定的,为３∗３００∗３００.另外几何特征对

于二维平面来说是有序的,其对平移、旋转和镜像等空间操作

比较敏感,因此在模型的第一层使用了STL来学习相应的空

间不变性.

图４　几何特征识别模型

Fig．４　Geometricfeaturerecognitionmodel

４．２　融合LREL和VGG１６的纹理特征分析方法

舌象的纹理特征分析是指对舌质裂纹、舌质芒刺、舌质瘀

点、舌苔腐腻、舌苔厚薄以及舌苔苔色(准确地说苔色并不属

于纹理,但本文认为它也可以通过纹理特征识别模型来预测

识别)的视觉特征的分类识别.同样地,可以利用舌体分割任

务学习到的知识进行参数迁移,因此本文设计了如图５所示

２５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１,Nov．２０２０



的神经网络结构.整个网络结构可分为５个模块:

第一个模块与几何特征识别模型的第一个模块是同一模

块,通过舌体分割和裁剪来获得舌象分析的对象.

第二个模块与几何特征识别模型的第二个模块类似,同

样用于获得一个能够在多个分类任务之间共享的语义特征

图,一定程度上可以学习到类标之间的依赖关系.

第三个模块是一个可学习的残差编码层 LREL(来自深

度纹理编码网络[３２]),主要用于把共享语义特征图转换成更

适合纹理表达的语义编码特征.传统的卷积层是一个类似滑

动窗口 的 卷 积 操 作,输 出 的 特 征 图 本 质 上 是 有 序 的 (OrＧ

dered),使用LREL能够把任意大小的有序的特征图编码成

固定大小的无序(Orderless)的特征图,从而获得一个空间不

变性的语义表示.

第四个模块是一个全连接块(多个全连接层的组合),主

要用于在共同的语义特征上进一步抽取与各自任务相关的语

义特征向量.

第五个模块是针对各个任务的分类器,基于提取的语义

特征向量完成分类预测,这里都使用Softmax分类器.

图５　纹理特征识别模型的基本架构

Fig．５　Basicarchitectureoftexturefeaturerecognitionmodel

　　该模型具体的细节信息如图６所示,同样只表示了每一

层的输出信息,隐藏了相应的输入信息、池化层和 Dropout
层.由于纹理信息一般对平移、旋转和镜像操作来说不敏感,

因此没有必要使用STL或类似的操作来进行空间纠正处理.

但纹理信息会因为放缩操作而产生一定程度的损失,因此在

该模型中使用了深度纹理编码技术(即 LREL),将提取的

共有的有序特征图进一步编码为一个无序的纹理语义表

示,以更有效地表达纹理信息,使整个模型能够输入任意

大小的图片.

图６　纹理特征识别模型

Fig．６　Texturefeaturerecognitionmodel

５　实验设计与结果分析

５．１　改进的损失函数的舌像分割对比实验

５．１．１　数据信息与评价指标

舌像分割实验采用来源于 Github的开源数据集,是使用

标准的舌像采集装置采集的３００张舌图,分辨率为７６８∗

５７６,包含对应的掩模图片.为了增强模型的泛化能力,本文

对舌像数据集进行旋转、镜像、缩放等随机增强操作,最后得

到的训练集有４００张图片,验证集和测试集各有１００张图片.

对于分割模型的有效性,可以从执行时间、内存占用和分

割效果等多个不同方面的度量标准来测试和衡量评估.评价

图像分割的效果也有很多衡量标准,且各有优劣,目前通常使

用的是像素精度和交并比以及它们的变种.本文采用的评价

指标有以下４种:１)表示标记正确的像素占总像素的比例的

像素精度(PA);２)通过计算每个类中被正确分类的像素数占

该类中 总 像 素 的 比 例,来 求 得 所 有 类 的 平 均 像 素 精 度

(MPA);３)真实值与预测值两个集合的交集和并集之比的均

交并比(MIoU);４)对所有类求IoU 的加权平均值的频权交

并比(FWIoU).其中,MIoU由于简洁、代表性强而成为最常

用的度量标准,本文也使用 MIoU来作为模型选择的依据.

５．１．２　实验设计

本实验主要对 UＧNet,FCNＧ３２s,改进的FCNＧ１６s和改进

的FCNＧ８s分别在３种不同的损失函数下进行对比分析.实

验过程与上文实验类似,但损失函数依次替换为负对数损失

NNLoss,FocalLoss以及本文提出的局部关联损失 LCLoss.

实验结果如图７所示,从图中可直观地看到,使用 FcoalLoss
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或是本文提出的局部关联损失LCLoss,结果都比单纯地使用

负对数损失 NLLoss要好.其中,FCN 模型使用 FcoalLoss
训练后 其 MIoU 指 标 约 提 高 了 ０．２％ ~０．５％,而 使 用 了

LCLoss后其 MIoU指标约提高了０．８％~１％.UＧNet模型

在使用FcoalLoss和LCLoss后各项指标提升相对来看都比

较显著,其中 MIoU 指标在两种损失下分别提高了约４％和

６％.FCN模型由于有迁移学习的先验知识指导,损失函数

对学习的指导作用相对不大,因此效果虽然有提升但不明显,

而 UＧNet的效果提升较为明显.实验结果说明,改进损失函

数确实能够更好地指导模型学习.再观察 UＧNet在使用了

局部关联损失下的训练过程(见图８)可以发现,虽然各项评

价指标都有所上升,但仍然避免不了模型不收敛的问题.

(a)UＧNet模型 (b)FCNＧ８s模型

(c)FCNＧ１６s模型 (d)FCNＧ３２s模型

图７　各模型在不同损失函数下的实验结果对比

Fig．７　Comparisonofexperimentalresultsofeachmodelunderdifferentlossfunctions

(a)Loss变化曲线图

(b)MIoU指标的变化曲线图

图８　UＧNet模型在局域关联损失下的训练过程

Fig．８　TrainingprocessofUＧNetmodelunderlocal

correlationloss

５．１．３　结果分析

本实验主要对比分析了基于区域关联性的单像素损失函

数对模型的指导学习能力,实验发现新的损失函数对FCN模

型的评价指标略有提升,MIoU指标大约提高了０．８％~１％,

而对 UＧNet模型有较显著的提升,MIoU 指标约提高了６％,

但是仍未能解决 UＧNet模型不收敛的问题.最后,改进的

FCNＧ１６s模型加上 LCLoss的指导训练,整个舌体分割模型

在测试集上的 MIoU指标可以达到９６．３２％,如表１所列.

表１　舌体分割模型的最终测试结果

Table１　Finaltestresultsoftonguesegmentationmodel

Model PA/％ MPA/％ MIoU/％ FWIoU/％ Time/s
FCNＧ１６s ９８．００ ９７．７１ ９４．５４ ９６．１３ ２６１

FCNＧ１６s＋
LCLoss

９８．６７ ９８．５１ ９６．３２ ９７．４０ ２６２

从模型在测试集上的分割效果图(见图９)可以看出,模

型的直观效果较为平滑,而且十分完整.实验证明新的损失

函数能在一定程度上提供FCN模型的各项分割指标,为舌像

分割的进一步研究提供了基础.

　　　注:奇数行为真实值,偶数行为预测值

图９　分割效果图

Fig．９　Segmentationeffectmap
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５．２　舌象几何特征分析对比实验

５．２．１　数据信息和分布

舌象的几何分析的数据来源于上海中医药大学附属曙光

医院整理出的部分诊断案例,共收集到了５２８张舌图(增强后

为１０５６张),分辨率为３００∗３００.每张舌图共标注有８个字

段:舌质胖瘦、舌质齿痕、舌质裂纹、舌质芒刺、舌质瘀点、舌苔

腐腻、舌苔厚薄以及舌苔苔色,其中前２个字段为舌体的几何

特征,中间５个字段为纹理特征,最后一个字段是颜色特征,

每个字段对应的取值如表２所列.

表２　舌象标签

Table２　TongueLabel

几何特征
胖瘦 正常,胖,瘦
齿痕 正常,齿痕

纹理特征

裂纹 正常,裂纹

芒刺 正常,芒刺

瘀点 正常,瘀点

腐腻 正常,腐,腻
厚薄 薄,厚

颜色特征 苔色 淡白,白,黄,灰,黑

另外,通过数据统计和分析发现,除了厚薄和齿痕外,其

他特征都或多或少存在类别不平衡的问题,其中几何特征分

布如图１０所示.舌象数据集不平衡是不可避免的,在中医舌

诊案例中,黑苔属于极为严重的病症,因此这类数据比较少

见,同样地,在病理舌中,腻苔较腐苔更为常见,胖大舌较瘦舌

也更为常见.大部分舌象特征都或多或少因类似的原因而存

在数据不平衡的问题,因此舌象分析的数据一般都较难获取.

数据难以获取,而标记和标准化也是大数据时代以来医疗数

据采集面临的一大难题.本文为了充分利用数据集,并避免

过拟合,因此不再划分验证集,而是直接在训练过程中使用５
折交叉验证的方式进行验证.本文还使用舌体分割任务学习

到的知识进行参数迁移,从一定程度上保证了模型的可靠性.

本文通过FocalLoss在一定程度上能同时解决样本类别

不平衡的问题和简单与复杂样本的问题.平衡因子α能根据

类别样本的比例来平衡不同类别样本的重要性,一定程度上

可以得到与采样方法相同的效果.另外,FocalLoss在γ大于

０时,可减少易分类样本的权重,从而使得模型在训练时更专

注于难分类的样本.

　　　　　(a)舌质胖瘦 (b)舌质齿痕　　　　　

图１０　几何特征数据分布

Fig．１０　Geometricfeaturedatadistribution

５．２．２　实验设计

针对舌象几何特征分析的实验,本文选取８００张舌图数

据(包含增强后的数据)作为训练集,并使用５折交叉验证的

方式训练并验证模型,选取剩下的２５６张舌图作为测试集,总

共完成了两组对比实验.由于在多分类任务下,“微平均”指

标等于准确率,即Accuracy＝Pmicro＝Rmicro＝F１micro,因此本文

使用“宏平均”指标和准确率作为单个多分类任务分类效果的

评价指标,又因为舌象分析属于多任务分类问题,所以在多个

任务的评价指标上求平均,以此作为本实验的评价指标(本质

上还是一种“宏平均”).

１)STL对比实验

本实验就舌象几何特征分析模型是否使用STL进行空

间变换的情况进行对比分析,实验过程的大致描述如下:使用

FocalLoss作为损失函数,使用 Adam 算法作为优化方法,以

每８００张舌图作为一个epoch训练模型,使用５折交叉验证

方法保存最好的验证结果与相应的模型参数,总共训练４０个

epoch,训练结束后在测试集上计算保存的模型的平均准确率

Aurracy、宏查准率Pmacro、宏查全率Rmacro以及F１macro.

在测试集上的实验结果如表３所列,使用STL使得模型

计算的时间开销多了３５ms左右,但４个评价指标都有所提

高,其中平均准确率提高了约６％,宏精确度提高了约１％,宏

召回率提高了约８％,而宏F１值提高了约５％.可以认为,使

用STL做空间变换虽然增加了计算量,但只是略微增加了时

间开销,而分类识别的效果却得到了显著提升.因此,本文实

验验证了空间转换层对提高模型空间不变性的有效性.

表３　STL在测试集上的对比实验结果

Table３　ComparativeexperimentalresultsofSTLontestsets

Model Aurracy/％ Pmacro/％ Rmacro/％ F１macro/％ Time/ms
未用STL ７６．８０ ８７．５６ ７６．０６ ８１．４１ １０９８
使用STL ８２．５８ ８８．８７ ８４．３４ ８６．５４ １１２４

２)迁移学习对比实验

本实验主要针对舌象几何特征分析模型在没有迁移学习

的知识参与、预训练 VGG１６的知识迁移和舌体分割模型的

知识迁移这３种情况下的学习能力做对比分析.图１１为模

型在３种情况下的损失函数变化曲线图,其中横坐标是训练

的epoch,纵坐标是损失函数在一个epoch内的平均值.

图１１　舌象几何特征分析模型的损失函数变化曲线图

Fig．１１　Lossfunctioncurveoftongueimagegeometricfeature

analysismodel

从图中可看出,借助于预训练模型的知识迁移,模型要比

简单的训练学习收敛得更快且更稳定.另外,预训练 VGG１６
的知识迁移和舌体分割模型的知识迁移的学习能力差别不

大.如图１２所示,三者在测试集上的评价指标相近,有迁移

学习的则效果稍好一些.
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图１２　舌象几何特征分析模型在测试集上的评价指标对比

Fig．１２　Comparisonofevaluationindexesoftongueimage

geometricfeatureanalysismodelontestset

５．２．３　结果分析

舌象几何特征分析模型在测试集上对每个子任务的预测

效果如表４所列,可以看到,对于舌质齿痕的识别,评价指标

均高于８５％,预测效果还算理想;但是对于舌质胖瘦的识别,
准确率仅为７９．１７％,宏F１值仅为８３．３８％,预测效果相对一

般,原因可能是:

１)数据集的胖瘦类别样本不平衡,相应的训练样本过少;

２)舌质的胖瘦虽然可以通过舌体轮廓的形状、舌体的厚

度和长度等信息加以识别[９Ｇ１０],但医生在诊断过程中一般还

会参照嘴巴与舌体的大小关系(如胖大舌常常会出现“伸舌满

口”或“肿大塞口”的状况),而经过分割步骤后,仅保留了舌体,
缺少嘴巴的信息来作对比,因此可能会导致模型识别效果变差.
最后,整个模型的平均准确率为８２．５８％,宏F１值为８４．３４％.

表４　舌象几何特征分析模型的预测效果

Table４　Predictioneffectofgeometricalfeatureanalysismodel

oftongueimage
(单位:％)

Feature Aurracy Pmacro Rmacro F１macro

舌质胖瘦 ７９．１７ ８６．５２ ８０．４７ ８３．３８
舌质齿痕 ８５．９８ ９１．２２ ８８．２２ ８９．６９
平均值 ８２．５８ ８８．８７ ８４．３４ ８６．５４

５．３　舌象纹理特征分析对比实验

舌象纹理特征分析的实验过程与几何特征分析的实验过

程几乎一样,损失函数和优化方法依旧使用 FocalLoss和

Adam,评价指标使用平均准确Aurracy、宏查准率Pmacro、宏查

全率Rmacro以及Rmacro.

５．３．１　数据信息与分布

舌象纹理特征分析的数据与几何特征分析的数据一致,
其中纹理特征的数据分布如图１３所示.

(a)裂纹 (b)芒刺 (c)瘀点

(d)腐腻 (e)厚薄 (f)苔色

图１３　纹理特征数据分布

Fig．１３　Texturefeaturedatadistribution

５．３．２　实验设计

１)LREL对比实验

本实验同样就舌象纹理特征分析模型是否使用 LREL
进行纹理编码的情况进行了对比分析,由于删除 LREL会导

致原模型前后层的输出输入不一致(不像STL可以随意插入

或者删除),因此这里不能简单地删除 LREL,而是替换成一

个卷积层和多个“并联的卷积层”,以承前启后,如图１４所示

(虚线框部分为替换后的结构),这是一个与未使用STL的舌

象几何特征分析模型类似的结构.

图１４　未使用LREL的纹理特征识别模型

Fig．１４　TexturefeaturerecognitionmodelwithoutLREL

在测试集上的实验结果如表５所列,使用 LREL使得时

间开销增加了约８４ms,但评价指标都获得了显著的提升,可

以看到,平均准确率和宏F１值都提高了近１０％,而宏精确度

和宏召回率分别提高了约８％和１０％.因此,本实验验证了

LREL的无序编码对舌象纹理语义表示的有效性.

表５　LREL在测试集上的对比实验结果

Table５　ComparativeexperimentalresultsofLRELontestset

Model Aurracy/％ Pmacro/％ Rmacro/％ F１macro/％ Time/ms
未用 LREL ７０．５２ ７９．８２ ７３．７０ ７６．０８ １２４３
使用 LREL ８２．０７ ８７．５３ ８４．２３ ８５．６９ １３２７

２)迁移学习对比实验

本实验同样是针对舌象纹理特征分析模型在没有迁移学

习的知识参与、预训练 VGG１６的知识迁移和舌体分割模型

的知识迁移这３种情况下的学习能力的对比分析.图１５为

模型在３种情况下的损失函数变化曲线图,同样可看出,迁移

学习比简单的训练学习收敛得更快且更稳定.另外,可以看

到,在使用舌体分割模型的知识迁移的情况下,模型训练学习

的速度比使用预训练 VGG１６的知识迁移稍快一些,可以理

解为原舌体分割模型在处理舌体分割任务时捕捉到了更多的

纹理信息.如图１６所示,三者在测试集上的评价指标相近,

基于舌体分割模型的迁移学习的预测效果比其他两个稍好

一些.
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图１５　舌象纹理特征分析模型的损失函数变化曲线图

Fig．１５　Lossfunctioncurveoftongueimagetexturefeature

analysismodel

图１６　舌象纹理特征分析模型在测试集上的评级指标对比

Fig．１６　Comparisonofratingindicatorsoftongueimagetexture

featureanalysismodelontestset

５．３．３　结果分析

舌象纹理特征分析模型在测试集上对每个子任务的预测

效果如表６所列,模型对于舌质裂纹和舌苔厚薄的识别效果

相对较好,对于舌质芒刺的识别效果一般,而对于剩下的子任

务识别效果相对较差,特别是舌苔苔色和舌苔腐腻.从表中

可看出,模型对数据集中存在样本不均衡的类别识别能力都

相对较差,说明样本不均衡问题确实对模型的学习产生了影

响,降低了模型的识别能力.最后,整个模型的平均准确率为

８２．０７％,宏F１值为８５．６６％.

表６　舌象纹理特征分析模型的预测效果

Table６　Predictioneffectoftongueimagetexturefeature

analysismodel
(单位:％)

Feature Aurracy Pmacro Rmacro F１macro

舌质裂纹 ９１．２９ ９７．０３ ８８．８２ ９２．７４
舌质芒刺 ８１．６３ ７９．９４ ９０．３３ ８４．８２
舌质瘀点 ７８．７９ ８６．２１ ８０．１７ ８３．０８
舌苔腐腻 ７６．３３ ７７．９５ ８２．３０ ８０．０６
舌苔厚薄 ８７．１２ ９５．４０ ８８．１８ ９１．６５
舌苔苔色 ７７．２７ ８８．６７ ７５．５７ ８１．６０
平均值 ８２．０７ ８７．５３ ８４．２３ ８５．６６

本文针对舌象的几何特征和纹理特征的特点提出了相应

的迁移学习解决方案,即一个融合空间转换网络和 VGG１６
模型的几何特征分类模型以及一个融合深度纹理编码网络和

VGG１６模型的纹理分类识别模型,并使用前一任务中舌体分

割模型学习到的知识进行参数迁移学习.最后分别对两个模

型进行了两组对比实验,实验验证了STL和LREL对各自的

分类模型的有效性,以及迁移学习的知识能够使模型更快更

平稳地收敛.

结束语　本文针对语义分割模型提出了一种新的基于区

域关联性的单像素损失函数,以显式地指导模型学习局部区

域像素间的相关性,使得整个舌体分割模型在测试集上的

MIoU指标可以达到９６．３２％.

本文提出了一个融合空间转换网络和 VGG１６模型的几

何特征分类模型来完成对舌象几何特征的识别提取,舌象几

何特征 分 析 模 型 的 平 均 准 确 率 为 ８２．５８％,宏 F１ 值 为

８４．３４％.本文在充分分析舌象数据的基础上,根据数据的纹

理特征的“无序”特性,提出了一个融合深度纹理编码网络和

VGG１６模型的纹理特征分类模型来完成对舌象纹理特征的

识别提取,舌象纹理特征分析模型的平均准确率为８２．０７％,

宏F１值为８５．６６％.虽然本文已在初步阶段取得了以上这

些研究成果,但仍然存在很多问题,需要继续深入研究,在分

类识别多个舌象特征的过程中如果能够融入舌象特征之间的

关联关系,理论上预测效果会更好,如何强化这种关联关系并

利用它来提升模型的分类识别能力,是后续研究的难点.中

医舌象比较复杂,目前还有一些字段未被考虑,且有些舌象特

征还可以分区域进行细分,如舌根腐腻、舌边齿痕、舌尖红等,

而且目前的舌象信息不够细化,如果需要完成下一步的中医

证候推断,从舌象数据采集到舌象分析都还有大量的工作需

要做.

中医舌诊客观化是一个意义重大并且极具挑战性的科研

难题,本文将迁移学习和深度学习技术应用到舌象分析,尝试

实现全自动化的舌象分析,希望能对中医舌诊的客观化和标

准化工作有所贡献.相信随着计算机技术的发展以及中医现

代化理论的成熟,中医诊疗技术的现代化必将推进到一个全

新的阶段.
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