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〔摘要〕　目的／意义 应用深度学习技术达到舌象分析自动化的目的，为中医舌象标准化提供参考依据，进
一步推进中医诊疗技术现代化进程。方法／过程 构建以区域关联性为基础、引入标签松弛技术的语义分割损
失函数，显式约束舌象分割模型学习局部区域各像素关联性的同时，对错误标签具有一定的容错能力；从

舌象特征中内含的颜色相关性潜在先验出发，在模型构建阶段将舌象特征仅解耦为两类下游多标签分类任

务，在加速模型拟合的同时有效降低模型复杂度。结果／结论 在自建数据集上验证算法有效性，舌象分割
ＭＩｏＵ指标为９６５７％，舌象分析宏Ｆ１值、平均准确率分别为８８５８％、８２５９％。
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１　引言

近年来许多学者关注舌诊自动化研究，如舌象

预处理、采集、舌体分割及舌象特征定量化等。在

舌象分割研究中，ＺｈａｎｇＬ等［１］提出基于自适应阈
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值的舌象分割方法，ＨｕａｎｇＺＰ等［２］和张希颖［３］分

别使用分水岭、区域生长等以区域为基础的分割方

法。这些基于传统机器学习的方法随着深度学习的

发展逐渐被舍弃，基于深度学习的舌象语义分割方

法成为研究热点。ＲｕａｎＱ等［４］构建基于 ＵＮｅｔ的改
进舌象分割模型和边缘分割网络优化舌体边缘分

割。ＣａｉＹ等［５］在原有分割损失函数基础上增加辅

助损失函数提高语义分割性能。ＷａｎｇＬ等［６］使用

级联的卷积神经网络分割舌象。深度语义分割算法

依赖大量人工标注的数据集，数据集质量直接影响

训练效果，然而在舌象语义分割数据集的制作过程

中，经常出现舌象边界难以界定导致边界标签错误

的情况，因此模型需对边界有一定的容错能力，但

是鲜有方法关注舌象边界标签错误问题。

在舌象分析的研究中，ＷａｎｇＸ等［７］将ＲｅｓＮｅｔ５０
作为模型的主干网络，定位和识别裂纹与齿痕区域，

并使用梯度加权激活映射可视化裂纹、齿痕区域。

刘梦等［８］将 ＦａｓｔｅｒＲ－ＣＮＮ和迁移学习应用于齿痕
舌、裂纹舌的局部特征识别中。杨晶东等［９］基于迁

移学习的全连接神经网络小样本舌象分类方法，对

正常舌、裂纹舌、厚苔、芒刺舌、齿痕舌和剥落苔

等舌象特征分类。尽管与传统舌象分类方法相比，

这些方法具有更高的准确度，但研究重点集中在单

一舌象特征量化或者分类方面，未重视不同舌象之

间的特征关联性和舌象特征的潜在先验。

本文在构建语义分割数据集时发现，舌象数据

集制作中存在不可避免的边界标注错误。因此提出

一种基于区域关联性和边界标签松弛的损失函数，

以显式地指导模型在学习局部邻域像素间相关性的

同时具有一定的标注容错能力，有效提升舌象分割

精度；同时从舌象特征中内含的颜色相关潜在先验

出发，将舌象特征解耦为两个下游多标签分类任

务，在加速模型拟合的同时有效降低模型复杂度，

具体舌象特征识别架构，见图１。

图１　舌象特征识别整体构架

２　相关工作

现阶段，随着信息技术持续更新及发展，提升

舌诊客观性已成为舌诊自动化研究的主要方向［１０］。

舌诊自动化流程分为４步：数据采集、舌象分割、
舌象分析、四诊合参［１１］。

２１　舌体分割

现阶段舌体分割多在对传统图像处理予以改进

的基础上完成。ＺｈａｎｇＬ等［１］首先通过灰度投影定

位舌体，然后通过最大类间方差法分割。ＨｕａｎｇＺＰ
等［２］提出以子块生长与最大类间方差法为基础的舌

体自动分割算法。高丽等［１２］提出以改进模糊算子与
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形态学为基础的舌体分割方法。ＬｉＱＬ等［１３］基于光

谱角度匹配算法将超光谱图像转换为光谱角度立方

体后选取一维脉冲波形密切监测边缘信息，得到基

于超光谱图像的舌体分割方法。ＺｈｏｕＣ等［１４］提出

使用特征金字塔网络提取特征，构建检测分割多任

务学习网络。ＨｕａｎｇＸ等［１５］使用深度残差网络、特

征金字塔网络分别作为编码器和解码器，融合多尺

度特征实现舌象分割。

２２　舌象分析

舌诊自动化的重点在于自动分析舌图明确舌象

特征及病变。对舌象的分析实质上是识别舌体视觉

特征。瞿婷婷等［１６］提出基于改进Ｇａｂｏｒ小波变换的
舌苔腐腻识别方法。ＷａｎｇＳ等［１７］提出基于传统视

觉的舌象斑点识别与提取方法。刘斌等［１８］通过小波

与灰度共生矩阵相结合方式对舌苔厚度予以自动提

取，从而量化舌苔厚度。杨晶东等［９］基于全连接神

经网络迁移学习对小样本舌象特征分类。

３　舌体语义分割模型构建

分割舌体是确保分析精准性的前提条件，常规

图像处理舌体分割的精准性较低，且易受开放环境

影响，因此应重视舌体分割方法的合理选择。语义

分割算法输出为像素的边缘概率分布，且损失以像

素的负对数损失为基础，不能确保模型学习到像素

间的关联，空间一致性不足［１９］。同时舌象语义分割

数据集的制作过程中，经常出现舌象边界难以界定

从而出现边界标签错误的情况，因此需要模型对边

界有一定的容错能力。

损失函数的设计从两个方面出发，对于非边界

像素考虑其邻域像素间的关联性，而边界像素则从

标签松弛出发。针对区域相关性，李渊彤等［２０］基于

局部关联性给单像素的损失分配不同的权重，同时

额外定义基于颜色的损失，考虑区域像素之间关联

关系的同时有效利用像素标签语义的监督信息。

ｗｉ＝１＋∑
ｊ∈Ｋ
ｌａｂｅｌ＿ｓｉｍｉ（１＋ｃｏｌｏｒ＿ｓｉｍｊ＋ｐｒｅｄ＿ｐｒｏｂｊ）

ｃｏｌｏｒ＿ｌｏｓｓｉ＝－∑
ｊ∈Ｋ
ｌｏｇ（ｐｒｅｄ＿ｓｉｍｊ＋ε）×（ｃｏｌｏｒ＿ｓｉｍｊ－β）×ｌａｂｅｌ＿ｓｉｍｊ

ＬＬＣ，ｉ＝－ｗｉ×ｌｏｇ（ｐｉ）＋α×ｃｏｌｏｒ＿ｌｏｓｓ，ｉ （１）

其中，ｐｒｅｄ＿ｐｒｏｂｊ表示邻域像素被预测为正确
标签率，ｃｏｌｏｒ＿ｓｉｍｊ表示ＲＧＢ空间内目标像素ｉ与邻
域像素 ｊ的余弦相似度，ｌａｂｅｌ＿ｓｉｍｉ指目标像素 ｉ与
邻域像素ｊ相等与否，Ｋ表示大小为３×３的邻域窗
口，α为可调节参数，采用０１。其在像素标签语义
监督信息的基础上充分利用区域像素关联性，然而

其在边界像素标签错误时表现不佳，因此引入标签

松弛技术［２１］缓解边界标签错误情况，使模型具有一

定标签容错能力。

Ｌｂｏｕｎｄａｒｙ＝－ｌｏｇ∑
ｉ∈Ｎ
Ｐ（Ｃ） （２）

其中Ｎ为３×３大小的松弛窗口内像素标签的集
合，Ｐ（Ｃ）为类别的 ｓｏｆｔｍａｘ概率，ｉ表示某一像素
点的标签，错标边界像素点在交叉熵损失函数下会贡

献大量损失代价，不易于模型的正确收敛，而标签松

弛处理则可以提升模型对这类训练数据的容错能力，

易误标的舌象边界区域及其标签松弛前后，见图２。

图２　松弛前后像素标签

　　注：０表示背景，１表示舌体；（ａ）表示标签松弛前，（ｂ）表示标签松弛后，（ｃ）表示舌象易误标的边界区域。

　　最终损失函数为改进局部关联损失 （ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｌｏｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｌｏｓｓ，ＩＬＣＬｏｓｓ），调节参数采用０５：
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ＬＩＬＣ＝ＬＬＣ＋λＬｂｏｕｎｄａｒｙ （３）

４　舌象分析模型构建

本文舌象分析整体架构由４部分组成，其中前
３部分与文献［２０］一致，而第４部分从颜色是否相关
角度出发，由两个多标签分类头组成，极大降低计

算复杂度。第１部分，语义分割层对舌象进行像素
级分类，获得舌体分割掩码，再以分割掩码的最小

外围框为中心，随机扰动扩大最小框，最后将其缩

放到固定尺寸获得舌象分析网络的输入 （３×３００×
３００）。第２部分，空间变换层 （来自空间转换网

络［２２］），纠正数据空间增广 （镜像、旋转及平移

等）带来的图像目标空间位置扰动现象，还可解决

采集过程中舌体所处部位、姿势不相同问题。第３
部分，语义共享层，由语义分割层模型的主干网络

ＶＧＧ１６和两个卷积块组成，在两个分类头间共享语
义，在降低计算量的同时挖掘更深层特征空间的共

同语义特征。第 ４部分，任务语义层，由卷积块、
全连接块、Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数组成，负责挖掘不同下
游任务的特定语义。对于舌象特征分析，本文从颜

色是否相关角度特征先验出发，将舌象特征分为两

类：与颜色高度相关的特征 （瘀点舌以及苔色）；

与颜色不相关的特征 （裂纹舌、芒刺舌、齿痕舌、

胖大舌、瘦薄舌、腐苔、腻苔、厚苔）。

５　数据集收集与整理

５１　数据集Ａ舌象语义分割数据集

舌象语义分割数据集来自 Ｇｉｔｈｕｂ开源数据集
（ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂｃｏｍ／ＢｉｏＨｉｔ／ＴｏｎｇｅＩｍａｇｅＤａｔａｓｅｔ），由
标准舌象采集装置完成，数据集内包含分辨率为７６８×
７６的舌象３００张，及其对应的分割掩码图像，见图３。

图３　舌象语义分割数据集示例

５２　数据集Ｂ舌象特征数据集

舌象特征数据采用慧医谷中医药科技 （天津）

股份有限公司的便携中医全诊仪设备随机采集２６４
例对象，其中女性１６０例，男性１０４例，共２６４张
舌图，见图４。初始分辨率为２７６０×１８４０，经过数
据增强处理得到５２８张，舌体提取以及随机扰动后
缩放为固定分辨率３００×３００，数据分布，见表１。

表１　舌象特征数据集部分数据分布占比

类别 占比 （％）

苔色　 淡白 ８９

白　 ６

黄　 ２

灰　 ２

黑　 １

腐腻苔 正常 ４８

腻　 ３７

腐　 １５

… …　 …

裂纹舌 裂纹 ８６

图４　舌象特征数据集示例

６　实验设计及结果评估

６１　舌象分割对比实验

在数据集Ａ实验，共３００张图片，其中训练集
２００张，测试集 ５０张，验证集 ５０张。评估标准：
对类求 ＩｏＵ加权平均值的频权交并比 （ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｗｅｉｇｈｔｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－ｕｎｉｏｎ，ＦＷＩｏＵ）；预测值
和真实值两个集合的交集与并集之比 （ｍｅａｎｉｎｔｅｒ
ｓｅｃｔｉｏｎ－ｏｖｅｒ－ｕｎｉｏｎ，ＭＩｏＵ）；计算总像素中每个类
中被正确分类的像素数占比，在此基础上获取全部

·４８·

医学信息学杂志　２０２４年第４５卷第７期　　　　　　　　　　　　ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＭＥＤＩＣＡＬＩＮＦＯＲＭＡＴＩＣＳ　２０２４，Ｖｏｌ．４５，Ｎｏ．７



类的平均像素精度 （ｍｅａｎｐｉｘｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＰＡ）；
正确标记的像素占总像素比例的像素精度 （ｐｉｘｅｌ
ａｃｃｕｒａｃｙ，ＰＡ）。其中，ＭＩｏＵ是最常见的语义分割
评价准则，也是本文模型选择的依据。

基于ＦＣＮ－８ｓ、改进ＦＣＮ－１６ｓ、ＦＣＮ－３２ｓ、Ｕ
－Ｎｅｔ４种网络架构对负对数损失 （ｎｅｇａｔｉｖｅｌｏｇ
ａｒｉｔｈｍ，ＮＬＬｏｓｓ）、局部损失 （ＦｏｃａｌＬｏｓｓ）、局部关
联损失 （ｌｏｃａｌｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｌｏｓｓ，ＬＣＬｏｓｓ）、改进局部关
联损失 （ＩＬＣＬｏｓｓ，本文方法）４种损失进行对比实
验，其中优化器为Ａｄａｍ，最大学习率为２ｅ－４，学
习策略为１－ｃｙｃｌｅ，训练步长为４０，实验结果，见
表２。在ＭＩｏＵ指标下，本文提出的改进局部关联损
失在ＦＣＮ－１６ｓ上表现性能最优，其他模型结构上

与最优损失 ＬＣＬｏｓｓ的表现基本持平。虽然对 ＦＣＮ
系列模型的提升幅度不大，但对 ＵＮｅｔ模型有显著
提升。相比最优的损失ＬＣＬｏｓｓ，ＭＩｏｕ指标仍有接近
３个百分点的提升，其他指标的提升也在２个百分
点左右，说明改进局部关联损失确实可以更好地指

导模型学习，分析ＦＣＮ系列提升不明显的原因可能
为其初始权重迁移自大规模数据集的训练权重，损

失函数对学习指导作用有限。同时各项指标相较于

ＬＣＬｏｓｓ均有改善，说明标签松弛技术在邻域信息关
联的基础上进一步挖掘了模型的鉴别能力，提升了

模型对错误标签的容忍力。综合实验结果，本文选

用ＦＣＮ－１６ｓ模型的编码器 ＶＧＧ１６作为舌象分析的
主干网络。

表２　不同模型在不同损失下的性能评估

评价指标 损失 ＦＣＮ－８ｓ ＦＣＮ－１６ｓ ＦＣＮ－３２ｓ Ｕ－Ｎｅｔ

频权交并比　 负对数损失　 ０９６３７ ０９６６２ ０９５８３ ０８５４８

局部损失　　 ０９６５４ ０９６８１ ０９６２２ ０８８１６

局部关联损失 ０９７２２ ０９７２９ ０９６３７ ０８９１９

本文方法　　 ０９７１１ ０９８１２ ０９５４４ ０９０３５

均交并比　　 负对数损失　 ０９４９３ ０９５２９ ０９４１７ ０７９３０

局部损失　　 ０９５１８ ０９５５５ ０９４７２ ０８３７６

局部关联损失 ０９６１３ ０９６２１ ０９４９３ ０８４９５

本文方法　　 ０９６１０ ０９６５７ ０９５４９ ０８７７０

平均像素精度 负对数损失　 ０９８０６ ０９８１９ ０９７６６ ０８５５４

局部损失　　 ０９８３６ ０９８３４ ０９７７７ ０９２１０

局部关联损失 ０９８６２ ０９８４０ ０９８０６ ０９１６５

本文方法　　 ０９８５７ ０９８３６ ０９７３１ ０９２７７

像素精度　　 负对数损失　 ０９８０７ ０９８２１ ０９７７８ ０９２１２

局部损失　　 ０９８１６ ０９８３１ ０９８００ ０９３４３

局部关联损失 ０９８５２ ０９８５６ ０９８０７ ０９４１１

本文方法　　 ０９８１２ ０９９１３ ０９８１１ ０９５９８

６２　舌象分析对比实验

采用 γ－＝４，γ＋ ＝４和 ｍ＝００５的非对称损

失［２３］ （ａｓｙｍｍｅｔｒｉｃｌｏｓｓ，ＡＳＬ），处理数据中正负
样本不平衡问题。优化器为 Ａｄａｍ，最大学习率为
２ｅ－４，学习策略为１－ｃｙｃｌｅ，训练步长为２０。同

时为了对数据集 Ｂ予以充分利用，在数据集 Ｂ选
取 ４００张舌图数据当作训练集，以 ５折交叉验证
方式为训练、验证方法，剩余 １２８张舌图为测试
集，予以实验对比。评估指标包括平均准确率

（Ａｃｃａｖｇ）、Ｆ１分数 （Ｆ１ｍａｃｒｏ）、宏查全率 （Ｒｍａｃｒｏ）、
宏查准率 （Ｐｍａｃｒｏ），计算方式如下。其中：ＴＰｉ是
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指５折交叉验证中当前折中预测为正样本的正样
本数量；ＦＮｉ是指５折交叉验证中当前折中预测为
正样本的负样本数量；ＴＮｉ是指５折交叉验证中当
前折中预测为负样本的负样本数量；ＦＮｉ是指５折
交叉验证中当前折中预测为负样本的正样本数量；

Ｋ等于５。

Ａｃｃａｖｇ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ＴＰｉ＋ＴＮｉ
ＴＮｉ＋ＴＰｉ＋ＦＮｉ＋ＦＰｉ

（４）

Ｒｍａｃｒｏ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＮｉ

（５）

Ｐｍａｃｒｏ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ＴＰｉ
ＴＰｉ＋ＦＰｉ

（６）

Ｆ１ｍａｃｒｏ＝∑
Ｋ

ｉ＝１

ＴＰ２ｉ
２ＴＰ２ｉ＋ＴＰｉ×ＦＮｉ＋ＴＰｉ×ＦＰｉ

（７）

消融实验对比无知识迁移、预训练 ＶＧＧ１６知
识迁移、舌象分割语义知识迁移３种情况下舌象特
征分析模型的学习能力，见表３。知识迁移学习参
与下的模型性能均比未知识迁移的性能更好，舌象

语义分割的知识迁移带来的性能提升最大，分析原

因为在进行语义分割任务训练的过程中模型已经挖

掘到一定的舌象特征。

表３　使用不同知识迁移的５折交叉验证性能比较

模型 Ａｃｃａｖｇ Ｐｍａｃｒｏ Ｒｍａｃｒｏ Ｆ１ｍａｃｒｏ

未迁移 ０８１６５ ０８７６５ ０８３６５ ０８４６５

ＶＧＧ１６迁移 ０８１８５ ０８７８８ ０８４２８ ０８４６８

分割迁移 ０８２５９ ０８８５８ ０８５４１ ０８６４０

舌象分析模型对两个子任务的预测效果，见表

４。舌质齿痕、舌苔厚薄、舌质裂纹识别率均大于
８５％，预测良好，但舌质胖瘦识别率、宏 Ｆ１值分
别为７９０６％、８３２７％，预测效果一般，可能与胖
瘦舌类别样本失衡、训练样本量少、缺少嘴巴数据

信息比较等因素有关。舌质芒刺一般，舌苔腐腻、

苔色与舌质瘀点效果较差，分析原因一是数据量

少，二是虽然已经将颜色相关先验加入网络结构设

计，但二者结构相同，而实际上二者特征挖掘难度

不同。

表４　舌象特征分析模型５折交叉验证性能对比

舌象特征 Ａｃｃａｖｇ Ｐｍａｃｒｏ Ｒｍａｃｒｏ Ｆ１ｍａｃｒｏ

舌苔苔色 ０７９１６ ０８７５１ ０８３５６ ０８６５５

舌质瘀点 ０７９６８ ０８６７０ ０７９９６ ０８３９７

舌质胖瘦 ０７９０６ ０８６４１ ０８０３６ ０８３２７

舌质齿痕 ０８５８７ ０９１１１ ０８９１１ ０８８５８

舌苔厚薄 ０８７０１ ０９３２９ ０８８０７ ０９１５４

舌苔腐腻 ０７７２２ ０７７８４ ０８２１９ ０７９９５

舌质芒刺 ０８１５２ ０８９８３ ０９１２２ ０８４７１

舌质裂纹 ０９１１８ ０９５９２ ０８８７１ ０９２６３

平均值　 ０８２５９ ０８８５８ ０８５４１ ０８６４０

７　结语

本文首先构建了一个新的以区域关联性为基

础、引入标签松弛技术的语义分割损失函数，该函

数显式约束模型学习局部区域各像素关联性的同

时，对错误标签具有一定的容错能力，最后舌象语

义分割模型 ＭＩｏＵ指标在测试集为９６５７％。同时，
提出从舌象特征中内含的是否颜色相关的潜在先验

出发，在模型构建阶段将舌象特征仅解耦为两类下

游多标签分类任务，在加速模型拟合的同时有效降

低了模型的复杂度，并且舌象分析与舌象分割模型

共用相同的解码器，便于知识迁移学习，在加速模

型拟合的同时有效提升模型的性能。通过这一模型

对舌象特征予以识别及提取，其宏 Ｆ１值、平均准
确率分别为８８５８％、８２５９％。受限于数据采集成
本，本研究数据量略有不足，因此一些特征的识别

精度较差，数据不均衡现象很明显，未来考虑增加

一些数据量。本研究对舌象分割模型和舌象特征进

行了切实有效的综合分析，为日后临床实现舌象现

代化分析奠定基础。本研究尚有不足，如分类识别

不同舌象特征时，共用编码器可强化各舌象特征之

间的关联性；与此同时如何保持特征的鉴别性是后

续研究重点之一。
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