
前 言

中医至今已发展了数千年，并取得了辉煌的成

果，舌诊是望闻问切中望诊的重要环节［1］，其非侵入

性和便捷性使得其获得广泛的应用［2-5］。随着医疗系

统的信息化程度不断提高、医疗数据的不断积累，人

工智能舌诊领域也取得了飞速的发展［6-8］。目前人工

智能舌诊主要聚焦于舌体分割、舌象分类、苔质分离

等下游任务。得益于其对图像输入的稳健性、可移

植 性 等 特 点 ，基 于 卷 积 神 经 网 络（Convolutional

Neural Network, CNN）的深度学习模型在大多数任

务上的性能已经超越了传统的图像处理算法。在舌

体分割任务上，如 Mask R-CNN［9］、UNet［10］等深度学

习算法能够以媲美人类的精度将舌体与外部环境

（如牙齿、面部、嘴唇等）区分，并取得 91% 的平均交

并比精度。舌象分类是深度学习应用较为成功的一

个方向，Li 等［11］利用深度学习模型 Yolo V3 对舌色、

苔色、齿痕舌、裂纹舌等舌象属性进行分类，并取得
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92.63%的准确率；Wang等［12］利用ResNet对齿痕舌进

行分类，达到 91.63%的准确率；芮迎迎等［13］将迁移学

习与 Mask Scoring R-CNN 结合起来，识别齿痕舌达

到了 93% 的准确率。相较于前两者，舌苔舌质分离

任务是一个更加细粒度的任务，常见的分离方法是

基于颜色空间的聚类方法。韩立博等［14］将伽马校正

与K-means聚类算法相结合，在CIELAB颜色空间进

行苔质分离。李兆龙等［15］则将颜色空间特征的选取

进一步优化，并利用K-means进行苔质分离。

现有研究方法往往依赖于人工标注数据或人工

设计特征［16-17］，相较于传统的数据标注，中医图像的

标注成本更加昂贵，且其一定程度上也受到数据标

注者主观因素的影响，这与中医客观化的宗旨相违

背。因此，本研究将深度学习领域的图像自监督聚

类算法引入中医舌诊领域。自监督算法是无监督算

法的一个分支，旨在没有标签的情况下学习数据特

征并应用于下游应用。目前中医领域的无监督聚类

算法主要基于传统的信号处理或机器学习算法，如

冯冰等［18］利用小波变换对脉诊信号进行无监督聚

类；张世君等［19］探讨了主成分分析、聚类分析等方法

在中医证候规范化中的运用，而对于图像无监督聚

类这一方法在中医中的应用尚处在探索阶段。

本研究提出一个端到端的舌象自监督聚类流程，

通过对比学习自监督学习舌象的流形，并利用高斯聚

类模型将潜在空间中的舌象特征进行聚类，该方法达

到53%的分类纯度。此外该模型也可为其他下游任务，

如舌象分类、点刺检测等提供编码器或者预训练权值。

1 实验方法

本研究算法流程图如图 1所示，主要分为 3个阶

段：（1）利用基于深度学习模型 Swin-Transformer［20］

的舌体分割网络将舌体与嘴唇、面部、牙齿等无关因

素分离开，得到舌体图像；（2）将舌体图像传入

SimCLR［21］模型，利用对比学习将无标签的舌体图像

映射到潜在空间，得到特征向量；（3）利用高斯混合

模型将不同舌象对应的特征向量分为不同的簇，以

达到无监督聚类的效果。

1.1 数据采集与标注

本研究的数据采用哈尔滨工业大学提供的公开数

据集［22］，该数据包含300张768×576像素的RGB舌象图

像（https://github.com/BioHit/TongeImageDataset）。数

据采集设备为带有内部照明设备和相机的半封闭暗箱。

照 明 设 备 采 用 CIE（Commission Internationale de

lEclairage）推荐的D50自然光照明设备，得益于其封闭

稳定的照片环境，该设备采集的图像无需进行色彩或

白平衡校准。4名志愿者对舌体边缘进行仔细的标注，

并选取其中最准确的一个标注作为数据集的标签。此

外，为了验证本文自监督聚类算法对舌象属性分类的

准确性，3名具有执业医师证的研究生对每张图片的舌

象进行标注，标注的8种属性包括：正常、点刺、裂纹、齿

痕、厚腻苔、老舌、嫩舌及淤点。

1.2 舌体分割

舌体分割是舌诊客观化方法的第一步。舌体分

割可以将舌体区域从包含嘴唇、牙齿、面部等无关信

息的图像中分离出来，以便于后续算法对图像进行

进一步的处理。舌体分割模型的训练方式基于迁移

学习，采用预训练-微调的方式进行。在微软提供的

预训练模型基础上，以舌象数据集中的 300张舌象图

像作为输入，其对应的舌体区域作为标签，对模型进

行进一步微调，网络结构如图 2所示。其关键部分为

基 于 注 意 力 机 制 的 Swin-Transformer 编 码 器 及

UperNet 解码器。相较于传统的卷积神经网络，

Transformer通过自注意力机制可以更好地对图像有

一个全局性的认识，从而以更高的精度分割舌体与

其他无关区域。

图1 舌象无监督聚类流程图

Figure 1 Unsupervised clustering of tongue images

图2 舌体分割网络结构

Figure 2 Tongue segmentation network structure
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1.3 自监督对比学习

近年来计算机视觉快速发展一个非常关键的因

素便是海量带标注数据集的发布。大量高质量的标

注将直接为计算机视觉模型带来性能提升。然而图

像的标注往往需要大量的时间和精力，作为专业性

更强的医学图像，其标注成本则更加昂贵。在医学

领域，每时每刻都在产生大量以文字、数据、图像、音

频等形式存储的医疗数据，而其标注的困难性直接

制约了绝大多数医学数据在人工智能领域的应用。

对比学习是一种表征学习的方式，其目的是在

无标注的情况下依据图像在某些数据增强模式下的

不变性，为对应的图像元组打上正或负的伪标签，并

依此进行自监督学习。本文采用 Google SimCLR模

型作为对比学习框架，学习舌象的视觉表征。

SimCLR的网络结构如图 3所示。首先，将分割后的

舌 象 图 像 x 输 入 两 个 不 同 的 图 像 增 强 算 子

（Augmentation Operator）当中，两个图像增强算子 t

以及 t'均由图像增强算子族 T中采样得到。T由随机

裁剪、翻转、缩放、色彩失真以及高斯模糊组成，其不

同增强方式的内部参数均限定在一定范围内。随后

将同一舌象在经过不同增强变换后得到的图像 x͂ 以

及 x͂' 输入同一个图像编码网络（Encoder Network），

得到二者在潜在空间上的投影向量 h 及 h'。本文采

用预训练残差连接神经网络ResNet［23］作为图像编码

网络。h 及 h'即为对比学习想要获得的图像特征向

量。但需要注意的是实验表明如果直接将 h 及 h'代

入损失函数进行一致性的判断，学到的特征质量非

常有限［21］，因此在该步骤之后还加入了一个可学习

的非线性变化层对特征向量进行进一步映射。本文

选用多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）作为非

线性映射模型，并使用线性整流函数（Rectified

Linear Unit, ReLU）作为激活函数以引入非线性。在

每一轮训练时，从数据集中抽样出 N张图像，在经过

图像增强变换后得到 2N 个样本。对每一个样本来

说，与其来源于同一张原始图像的样本作为正样本，

其余 2(N-1) 个样本作为负样本，则对比损失函

数［24］为：

l i,j = -log

exp ( )sim ( )z i, z j

τ

∑k = 1

2N 1[ ]k ≠ i exp ( )sim ( )z i, z j

τ

（1）

式中，1[ k ≠ i ] ∈ { 0,1 }代表值域是 0 或 1 的指示函数，

当且仅当 k ≠ i 时其值为 1；τ为温度参数；sim ( )z i, z j

为两特征向量相似度，本文采用余弦相似度，其定

义为：

sim ( )z i, z j =
z T

i z j

 z i  z j

（2）

SimCLR 可以在没有图像标签的情况下隐式地

学习舌象的内在特征，如颜色、形状、淤点、裂纹等，

并将其学习结果映射为特征向量。该特征向量是舌

象的高级特征在数学上的具体化，对特征向量进行

聚类等价于根据舌象的高级特征进行分类。训练时

利用非线性映射函数对特征h进行变换，辅助编码网

络学习。测试时则将该部分丢弃，只利用编码网络

进行推理。

1.4 舌象特征聚类

高斯混合模型是一种统计学习模型，模型假设

数据服从如下的概率分布：

P ( )x|θ =∑
k = 1

K

αkϕ ( )x|θk （3）

其中，K 为模型中子高斯模型的数目，αk 是观测数据

属于第 k 个子模型的概率，ϕ ( x|θk)为高斯函数，θk 为

高斯函数的参数，即均值 μ和协方差Σ。多维输入的

高斯函数形式如下所示：

P ( )x|θ =
1

( )2π
D

2 || Σ
1

2

exp ( )-
( )x - μ

T
Σ-1 ( )x - μ

2
（4）

本文中 x 为利用自监督对比学习提取的舌象高

级特征，即一个 128维的特征向量。舌象特征作为一

种非人为属性，假设其服从高斯分布是合理的。该

模 型 中 αk 及 θk 为 需 要 学 习 的 参 数 ，采 用 EM

（Expectation-Maximum）算法可根据数据集迭代学习

模型参数，其步骤如下：

（1）初始化参数αk及 θk。

Expectation step。根据数据集计算给定参数的似

然性：

图3 对比学习网络结构

Figure 3 Contrastive learning network structure
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γjk =
akϕ ( )x j|θk

∑k = 1

K akϕ ( )x j|θk

, j = 1, 2,⋯, N ; k = 1, 2⋯, K（5）

Maximization step。找到使得似然性最大的参数：

μk =
∑

j

N

( )γjk x j

∑
j

N

γjk

, k = 1, 2,⋯, K （6）

Σk =
∑

j

N

γjk ( )x j - μk ( )x j - μk

T

∑
j

N

γjk

, k = 1, 2,⋯, K （7）

αk =
∑

j

N

γjk

N
, k = 1, 2,⋯, K （8）

（2）重复直至αk及 θk收敛。

在舌象特征向量数据集上利用 EM 算法学习

GMM模型的各项参数，学习完成后舌象特征向量被

分为 K 个簇，每个簇内的舌象在高级特征上具备相

似性。

2 结 果

2.1 实验平台

神经网络模型的训练和测试都在基于 Python的

深度学习框架PyTorch（https://pytorch.org）上进行，高

斯混合模型则基于机器学习工具库 Scikit-learn（http:

//scikit-learn.github.io/stable）进行开发。计算平台为

基于 Ubuntu 16.04 LTS 操作系统的服务器。该服务

器 备 有 Intel Xeon(R) E5-2620 CPU，4 张 NVIDIA

RTX2080Ti GPU，以及128 GB的DDR5内存。

2.2 实施细节

首先利用微软在包含超过 20 000张常见物体图

片的 ADE20K［25］数据集上训练的 Swin-Transformer

作为预训练模型，在舌象数据集上对其语义分割能

力进行进一步微调，其中 240 张图片作为训练集，60

张图片作为测试集。将微调后模型分割得到的结果

作为新的输入，对 SimCLR 中的 ResNet 解码器及

MLP映射模型的权值进行训练直至模型收敛。两个

模型的参数设置如表1所示。

随后利用 GMM 对 SimCLR 抽取分割后舌象得

到的 128 维特征向量集合进行无监督聚类。其超参

数采用网格搜索（Grid Search）进行优化，得到的最优

参数如表2所示。

2.3 结果分析

利用 Swin-Transformer 对舌体进行分割的结果

如图 4所示。Swin-Transformer对图片全局语义信息

的理解使得其非常适合于进行舌体分割，其交并比

达到了 99.47%，可以看到舌体边缘非常清晰，且没有

外部离群区域的出现。

将舌体分割的结果放入 SimCLR 中进行自监督

对比学习，并利用 GMM 对特征向量集合进行聚类，

根据设置的子高斯模型部件数量，可将 300张舌象图

片分为K=8类。纯度（Purity）是无监督聚类学习常用

的评价指标，其定义如下：

purity =∑i = 1

K mi

m
max ( )pij （9）

其中，m为样本数目，mi 为第 i类中的样本数目，pij 为

超参数

循环数

Batch大小

优化器

学习率

学习率策略

权值惩罚

损失函数

Swin-Transformer

20

4

AdamW

6e-5

多项式

1e-2

交叉熵

SimCLR

100

32

LARS

0.375

多项式

1e-6

NT-Xent［24］

表1 神经网络参数设置

Table 1 Neural network parameter setting

超参数

混合模型数目

协方差种类

收敛阈值 .

非负正则化

EM迭代次数

参数初始化

热启动

GMM

9

full

1e-3

1e-6

3 000

K-means

false

表2 高斯混合模型参数设置

Table 2 Parameter setting of Gaussian mixture model

a：原始图像

b：分割后图像

图4 舌体分割结果

Figure 4 Tongue segmentation results
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第 i 类中成员具有属性 j 的概率。本文的高斯混合

模型聚类方法可以达到 52.54% 的纯度，而对于每

个子模型，其纯度 max ( pij) 如表 3 所示。作为对

比，采用 K-means 对特征向量进行聚类，则只可达

到 30.60% 的纯度，每个簇的纯度如表 4 所示。本

文将舌象划分为 8 类，若进行随机标注，则纯度期

望值为 12.50%，远低于利用本文提出的算法。每

个子模型在没有监督的情况下自发地将舌体依据

不同特征聚类起来，如图 5 所示。可以看到尽管部

分舌象同时具备多种属性，无监督模型会抓住其

中最有价值的特征。从特征空间的角度上来看，

模型会将特征向量中与数据集整体特征分布相似

性最低的维度作为分类依据，对其对应舌象进行

聚类。该方法擅长识别舌体的形态（如齿痕舌）以

及舌体上的异常区域（如点刺、裂纹、厚腻舌），而

对语义信息层级更高的特征（如老舌、嫩舌）或易

混淆特征（如淤点）效果欠佳。经分析其原因有 3

点。首先，SimCLR 采用的图像增强方式为随机裁

剪、翻转、缩放、色彩失真以及高斯模糊，这使得其

编码更加注重局部信息在变换下的不变性及对噪

声干扰的鲁棒性。此外本文的数据规模较为有

限，且类别标签不平衡，这导致不同舌象的先验概

率不均衡，此时模型参数具有一定的倾向性，基于

后验估计的无监督聚类结果也因此受到影响。最

后，淤点和点刺在图像特征上较为相似，而数据集

中点刺舌的数目远大于淤点舌的数目，因此模型

容易将点刺与淤点混淆。对聚类结果中重复出现

的类别为点刺及裂纹的子模型进行分析，发现其

中的图像除开其最主要的特征之外，次要特征也

存在一定的聚类性。子模型进一步的分类为：齿

痕、点刺、裂纹、点刺+厚腻苔、厚腻苔、裂纹+点刺、

点刺+裂纹+厚腻苔、点刺+厚腻苔。

3 总结与展望

本文首先利用语义分割网络 Swin-Transform 进

行舌体分割，并将结果输入无监督对比学习框架

SimCLR 进行无监督表征学习。对比学习在高维特

征空间对同一图片不同数据增强模式下的特征向量

进行度量学习，保证其在特征空间的欧氏距离较小

的同时，尽可能将不相关实例投影到距离较远处。

最后利用高斯混合模型进一步对学习到的舌象高维

特征进行聚类分析。

本文聚焦于医学图像标注这一制约人工智能算

法在医学领域应用的瓶颈，探索图像无监督聚类在

中医舌诊当中的应用，其结果证明无监督学习在医

学领域具有广阔应用前景，也在一定程度上将医疗

工作者从费事费力的数据标注工作中解放出来。目

前各大医院均具备较为成熟的医疗数据库，而本文

的方法以一种几乎零成本的方式，在无需数据标注

的情况下，便可对舌象数据库中的不同舌象进行聚

类，并达到一定精度。除应用与自动化舌象分类外，

该方法还可对针对不同病症的特殊舌象症候群进行

聚类分析。SimCLR 学习得到的模型权值也可迁移

到如舌体分割、舌色分类、苔质分区等下游任务之

上。本文证明无监督聚类在舌象数据上的可行性，

未来研究可在如下几个方向进行：首先是如何进一

步配置图像增强方法，以及如何改善数据集不平衡

问题，以提高模型在不同舌象特征下的精度，使其具

备真正投入临床使用的可能。其次是模型鲁棒性问

题，如何保证模型在舌象采集设备发生变化时保持

其性能。最后是迁移性问题，以怎么样的形式组织

类别

纯度

子模型

1

齿痕

49.88

2

点刺

30.88

3

裂纹

39.77

4

点刺

65.87

5

厚腻苔

18.92

6

裂纹

23.88

7

点刺

28.90

8

点刺

43.15

表3 高斯混合模型无监督聚类纯度（%）

Table 3 Gaussian mixture model unsupervised clustering purity (%)

图5 无监督聚类结果

Figure 5 Unsupervised clustering results

f：子模型6 g：子模型7 h：子模型8e：子模型5

b：子模型2 c：子模型3 d：子模型4a：子模型1
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类别

纯度

簇

1

点刺

40.53

2

点刺

41.22

3

裂纹

18.98

4

厚腻苔

19.54

5

点刺

23.52

6

点刺

30.48

7

点刺

30.70

8

点刺

38.23

表4 K-means无监督聚类纯度（%）

Table 4 K-means unsupervised clustering purity (%)
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与利用源域与目标域数据，将本文学习到的预训练

模型迁移到其他任务上。
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