
前 言

舌诊的客观化、定量化和精准化研究是中医现

代化进程中重要的一环［1-3］。传统的人工舌诊基于医

师对各类舌象的主观判断，且容易受到照明等外部

条件的影响［4］。而随着近年来计算机视觉技术与深

度学习技术的发展，舌诊的智能化、客观化与自动化

正在成为中医现代化领域的研究方向［5-7］。如杨佳欣

等［8］结合 Graham 扫描法与道格拉斯-普克点抽稀算

法综合分析齿痕数量与齿痕深度，并在此基础上对

齿痕程度进行定量化判别。李宗润等［9］通过引入深

度学习模型 U-Net［10］与 DeeplabV3［11］，在标准化舌象

数据集上进行舌体分割训练，取得了 91% 的交并比

准确度。点刺舌，中医基础舌象之一，主要特征为舌

上可见大量的红刺，表明人体血分热或脏腑热。中

医评估病情严重程度与点刺的颜色和数量密切相

关，病变脏腑又与点刺分布位置有关。相较于齿痕

等特征，点刺尺寸小、数目多、颜色与舌体相似、形态

与淤点相近，因此点刺识别是一项颇具挑战性的

任务。

基于传统计算机视觉的点刺识别技术聚焦于手

工设计特征提取器，对舌体进行特征提取，随后引入
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分类算法对特征进行分析［12］。王昇等［13］提出了两段

式点刺检测流程，首先将舌象灰度图以不同阈值二

值化，提取斑点数量、颜色、尺寸、位置等信息，并利

用支持向量机（Support Vector Machine, SVM）［14］及

K-means 对点刺和淤点进行分类识别。王学民等［15］

从物体显色原理上优化数据库建立流程，将不同光

源下采集的舌象数据进行配准与对齐，采用 LoG

（Laplacian of Gaussian）算子和平行线算法进行点刺

识别。何苗等［16］利用图形学中的 Gabor小波纹理分

析，对点刺特征进行初步提取，最后利用聚类算法对

点刺进行分类。利用传统计算机视觉进行点刺识别

的方法对成像条件较为敏感，且数据预处理流程，如

校色、对比度调整等也会影响算法的准确性［17］。此

外，人为对算法各项参数进行干预不但会使得整个

流程繁琐，而且也在一定程度上引入了主观偏好，这

与客观化的要求相冲突。

为解决上述问题，本文将传统计算机视觉的点

刺检测算法与深度学习中的卷积神经网络算法相融

合。考虑到传统计算机视觉无需数据标注的特点，

首先利用LoG算子对分割后的舌体图像进行卷积运

算，初步提取出舌象数据集的点刺分布［17］；随后采用

人工交互的方式对点刺标注进行微调；最后在标注

的数据集上对深度学习模型 Fast-RCNN 进行训练。

相较于传统算法，本文提出的模型更具鲁棒性，解决

了传统算法容易在特定设备及特定采集条件下过拟

合的问题，也为后续其他深度学习模型的应用和其

他下游任务的进行提供了前提条件。

1 实验方法

本文所提出的算法流程如图 1所示，主要有 2个

模块：（1）基于传统机器视觉的 LoG 边缘检测算子。

利用LoG算子对分割后的舌象图像进行边缘特征提

取，识别出舌体上的斑点区域，随后人工对标注结果

进行微调得到点刺的精确标注；（2）基于深度学习的

卷积神经网络模型 Fast-RCNN。将点刺的精确标注

作为神经网络的训练集训练区域卷积神经网络

（Region-based Convolutional Neural Network,

RCNN），可得到稳健的点刺识别模型。此时将训练

集中未出现过的舌象图像作为测试集，发现该点刺

检测算法具备良好的泛化性能。

1.1 舌象数据集

本文采用的舌象数据集包含 300 张专业舌象仪

采集的 768×576 像素舌象图像［18］（图 2）。图像采集

过程中患者将面部以标准姿势放入半封闭的暗箱

内，通过内部日光色光源及摄影设备得到标准化的

舌象图像。随后 4 位志愿者在 Labelme 平台上分别

对舌体轮廓以多边形的形式进行细粒度的分割，并

选出最佳结果［19］。通过标准化流程将图像映射到标

准正态分布上，作为后续算法的训练及测试样本。

由于图像采集的照明条件、相机内参外参、快门速

度、感光度等都以统一标准进行，因此无需进行图像

校色或配准。此外，考虑到图像中大部分点刺尺寸

分布在 5×5像素左右，不利于对其进行检测，因此采

用 BiCubic 插值算法将图像上采样到 1 536×1 152像

素［20］，其插值公式如下：
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（1）

1.2 点刺形态学特征与临床意义

现代医学认为舌上点刺的产生与蕈状乳头的肿胀

增生凸起以及丝状乳头的萎缩减少有关，其中蕈状乳

头肿胀增生及丝状乳头的萎缩减少的外在表现被中医

称之为点，而蕈状乳头密集增大凸起被称之为刺，两者

通常同时出现，此类舌象被称之为点刺舌。点刺舌是

中医舌诊里面的基础舌象之一，多提示脏腑热盛或血

分热极，如《辨舌指南》中所云“若红舌中更有点如虫碎

之状者，热毒炽甚也”。点刺分布位置、颜色、数量都具

有临床意义。从位置而言，舌尖与心相关，舌边与肝胆

相关，舌中与胃肠相关。从颜色而言，可再细分为色鲜

红与绛紫。点刺颜色鲜红多为内热炽甚或阴虚火旺，

而色绛紫意味着热入营血且气血阻滞，病情较重。从

数量而言，点刺越多，热邪越盛。在人工智能辅助中医

图1 点刺识别流程

Figure 1 Spot detection process
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舌诊领域，相较于舌体上裂纹、齿痕等特征，点刺尺度

更小、分布更广、数量更多，因此其检测更为困难。但

从辅助临床诊断来说，点刺的分布位置、数目、颜色等

信息能为中医临床诊断的精准化、客观化提供有力的

参考依据。

1.3 LoG点刺检测与筛选

在图形学中斑点被定义为数字图像中特征与周

围临近区域有显著差异的区域，如黑暗区域中的亮

斑或红色区域中黑点；同时斑点内部特征也应保证

具有统一性。界定斑点的属性选取直接决定了斑点

检测的结果。对于点刺来说，其与舌体背景之间最

大的区别在于颜色，因此将 RGB 图像转化为灰度图

进行检测，基于人眼色彩感知的灰度转换公式如下：

Grey = 0.299 × R + 0.587 × G + 0.114 × B （2）

LoG算子［21］，也称为高斯-拉普拉斯算子，是一种

基于拉普拉斯算子求导的微分边缘检测器。拉普拉

斯算子可用于求解多元函数的二阶导数，其定义

如下：

∇2 f ( )x, y =
∂2 f ( )x, y

∂x2
+
∂2 f ( )x, y

∂y2
（3）

通过求解图像RGB值的二阶导数可以检测出颜

色变化较为剧烈的像素，此即为不同区域的边界处。

考虑到实际图像中存在噪点，若直接求取二阶导数，

则结果极易受到噪声的干扰而形成伪边界，因此引

入高斯函数对其进行平滑滤波。二维高斯分布如下

所示：

G ( )x, y, σ =
1

2πσ 2
exp ( )-

x2 + y2

2σ 2
（4）

其中，σ表示高斯分布的方差，在 LoG 边缘检测算法

中 σ控制了所检测斑点的尺寸。利用高斯平滑函数

对图像进行滤波，再求取其二阶导数，结果如下：

∇2 ( )G ( )x, y, σ  f ( )x,y =

1

πσ 4 ( )x2 + y2

2σ 2
- 1 exp ( )-

x2 + y2

2σ 2
 f ( )x, y

（5）

其中，为卷积运算符。计算舌象图像 RBG空间中

的LoG响应值，并遍历空间中的每一个像素点，若该

像素点的值为邻域中极大（极小）值，则该点被识别

为点刺。

利用上述算法检测出的舌体斑点不仅包含点

刺，还包含了淤点、裂纹附近的凹陷点等。为初步对

上述干扰点进行筛选，本文引入了颜色、面积、圆度

和惯性比对识别出的斑点进行选择，其中色差为斑

点平均 RGB 值与人工采样的 50 个点刺 RGB 平均值

的欧氏距离；圆度约束了斑点接近于圆的程度；惯性

比约束了斑点最短轴与最长轴之比。通过上述流程

可初步识别出舌体上的点刺区域，但该方法对照明

条件较为敏感，且未利用点刺的位置、点刺周边像素

语义等高级信息。

1.4 基于深度学习的点刺检测

为综合分析图像中点刺的颜色、形状等低级特

征及点刺的相对位置、周边像素语义信息等高级特

征，本文引入深度学习模型 Fast-RCNN 对点刺进行

更加细粒度的检测［22］。对于深度学习模型来说，其

核心问题是数据集的建立，将深度学习模型引入点

刺检测领域的最大阻碍便是数据集的标注。点刺舌

图 像 上 的 点 刺 数 量 往 往 有 上 百 个 ，若 以 矩 形

Bounding-box对每个点刺进行位置标注，则需要耗费

大量时间。本文通过上述传统机器视觉方法与人工

交互相结合的方式，快速构建出了训练所需数据库，

并在此基础上对神经网络进行训练。

Fast-RCNN 主要由特征提取网络、RoI池化层及

多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）组成，如图

3 所示。首先利用以 ResNet架构为基础的特征提取

器［23］，将舌象从高维的 RGB 空间映射到低维的特征

空间。该过程利用先验知识对图像信息进行压缩，

得到的特征向量表征了原始图像的高级属性。随后

利用 Region Proposal 技术生成一系列候选检测框

（Region of Interest, RoI）［24］，并将尺寸各异的候选框

输入RoI池化层当中，映射出其在特征图中尺寸一致

的特征向量。最后将候选框特征向量送入由多层感

知器构成的分类器和回归器当中，分类器负责预测

候选框中物体存在的概率，回归器负责对候选框的

尺寸及位置进行进一步修正。

b：分割标注

a：原始图像

c：分割结果

a：原始图像

图2 舌象数据集

Figure 2 Tongue image dataset
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2 实验结果

2.1 实验平台

LoG 斑点检测模型的实现采用了 Scikit-learn

（https://scikit-learn.org/stable）机器学习工具库中的

image 模块；人工交互使用了麻省理工学院开发的

LabelMe（http://labelme.csail.mit.edu）计算机视觉标

注工具；而深度学习模型的实现采用了香港中文大

学 多 媒 体 实 验 室 的 开 源 计 算 机 视 觉 框 架

OpenMMLab （https://github. com/open-mmlab/

mmdetection）中的目标检测模块。该框架采用模块

化设计，使用者不介入模型底层实施细节便可探索

不同骨干网络与检测器在特定任务下的精度。LoG

斑点检测及 RCNN 的训练、测试均在安装 Ubuntu

18.04.1 LTS操作系统的远程服务器上进行。该远程

服务器 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6240 CPU @

2.60 GHz；GPU 为 4 张 NVIDIA RTX3090；内存为

256 GB。

2.2 实施细节

舌象仪采集的原始数据为 bmp 格式的 RGB 图

像，图像中除了舌体外，还包括患者的部分面部以及

舌象仪内部场景。对于深度学习模型来说，这些无

关信息并不会对识别精度产生太大影响，但对于基

于传统机器视觉的 LoG 斑点检测算法来说，除了舌

体上的斑点外，人面部以及周围环境固有的或因噪

声产生的斑点也会被识别在内。因此本文首先利用

数据集已有的标注，将舌体单独分割出来送入 LoG

斑点检测算法进行识别。并利用颜色、面积、圆度和

惯性比将淤点、裂纹附近的凹陷点等斑点滤除，只留

下所需的点刺标注，参数设置如表1所示。

利用 LoG 初步检测出舌体上的点刺之后，再以

人工交互的方式在 LabelMe平台上对检测结果进行

微调。每一张照片上的点刺由一位具有执业医师资

格的志愿者进行微调，并由另一位志愿者在保持点

刺的评判指标与标注用显示器一致的情况下进行校

验。随后将标注结果作为标签构成深度学习模型的

训练集和测试集。此外，本文还引入微软常见物体

数据集（Microsoft Common Objects in Context, MS

COCO）［25］对网络模型进行预训练。

深度学习模型采用计算机视觉领域常用的预训

练 -微调范式，首先在 MS COCO 数据集上对 Fast-

RCNN 进行预训练。MS COCO 数据集由超过 30 万

张图片构成，包含了超过 80 类常见物体。通过在数

据集上对模型进行视觉预训练，可以在无需为特定

任务标注的情况下提升模型对图片低级特征，如几

何形态、纹理、颜色等的理解。随后针对本文特定的

点刺检测任务，以较低的学习率在点刺训练集上对

模型进行进一步微调。相较于预训练模型，微调后

的模型具备对舌体及点刺语义信息的理解能力，隐

式地将点刺颜色、形状、位置等因素进行综合分析，

最终得到点刺的具体位置。

2.3 结果分析

考虑到点刺检测任务的密集性，本文利用召回

率（Recall）对点刺检测精度进行评估，其定义如下：

Recall =
TP

TP + FN
（6）

其中，TP为True Positive，即正确检测出的点刺数目；

FN 为 False Negative，即未被检测出的点刺数目。召

回率表征了模型对图像中点刺的检出能力。在训练

集上完成训练的深度学习模型在包含 60张舌象图像

的测试集上进行性能评估，其结果如图 4所示，平均

每张点刺舌上大有约 96 个点刺，而利用本文算法正

确检测出的点刺平均为 87个，召回率为 90.78%。从

召回率来看，本文提出的深度学习模型可以有效地

分辨出舌体上的点刺，并精准标注出每一个点刺的

位置和点刺在舌体不同区域的分布情况。仔细对比

识别结果与人工标注结果，可以发现本文所提出的

方法可以有效地区分点刺与淤点。相较于舌体中

央，舌体边缘处分布的点刺识别率相对较低，其原因

图3 点刺检测网络结构

Figure 3 Structure of spot detection network

筛选参数

色差

面积

圆度

惯性比

筛选条件

D(x, y) < 30

<40 pixels

>0.8

>0.8

表1 点刺筛选条件

Table 1 Screening conditions for spots
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可能是舌体边缘点刺所处的语义环境与舌体中央的

点刺不一致，且其数目较少，导致训练数据不平衡。

此时模型训练时其梯度具备一定的倾向性，因此对

舌体边缘识别率相对较低。

图4 点刺检测结果

Figure 4 Spot detection results

b：检测结果

a：点刺标注

3 总结与展望

点刺作为中医辨证的重要参考依据，其检测的

定量化、智能化、客观化是中医现代化的重要一环。

本文提出的基于计算机视觉的点刺标注及检测流程

主要包括 3步。首先利用机器视觉中的 LoG 算子对

分割后的舌体图像进行边缘检测，进而得到图像中

斑点的位置，对斑点进行形态学上的初步筛选以剔

除淤点和裂纹处凹点的干扰；随后在LabelMe标注工

具中利用人工交互的方式筛选掉无关斑点，并对点

刺的检测框位置及大小进行进一步微调；将上述带

标注数据分为训练集和测试集，首先在包含各类常

见物体的 MS COCO 数据集对深度学习模型 RCNN

进行预训练，并在本文的点刺训练集上进行进一步

微调，最后在测试集上进行性能的评估。本文提出

的基于机器视觉的点刺检测模型可以达到 90.78%的

召回率。

在医疗大数据的背景下，深度学习以其强大的

表征学习与特征抽取能力助力中医的信息化与智能

化。相较于基于传统机器视觉的点刺检测算法，本

文将深度学习模型引入到点刺检测任务当中，除开

点刺本身的形态、颜色信息，还充分利用了点刺周围

区域的语义信息，包括点刺所处位置、舌体形态、舌

体颜色等，达到了更高的检测精度。对点刺大小、位

置分布的精确化描述可以为中医辨证提供客观定量

的参考依据，也为后续其他深度学习理论的应用和

其他下游任务的进行提供了前提条件。从现代科学

的角度验证诠释中医“望闻问切”，不仅仅是中医现

代化的重要一步，也是推动中医被广泛接受的助力。

中医讲究“未病先防”、“上工治未病”，现代医学亦提

出“亚健康”理念，都说明了提前发现身体不健康状

态并提前干预的重要性，但是在实际情况中，极少人

能够在疾病出现趋势尚未恶化时前往就医。在这样

的现状之下，基于深度学习的中医现代化使身体健

康评估更加方便快捷且精准，在为医生提供了诊断

辅助同时，也为亚健康群体自我检测身体健康水平

提供了工具。
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