
前 言

中医舌部观察是中医望诊中关键的一步，中医

十分侧重观舌辨病，因为人体的舌部能令医生对病

情进行动态监测。生活习惯生成的多种舌部纹理，

可以直接有效地揭示人体各部位功能状态，如舌边

上有齿痕——脾虚湿气重，舌苔上有裂痕——脾胃

不足，舌苔厚腻——有积食，舌头有点刺——体内有

热，此类身体功能状态对临床研究治病有重要作

用［1］。随着医学与科技的快速发展，舌诊与计算机进

行融合，传统医学与现代科技相辅相成，可以实现使

用计算机对中医舌诊进行记录并分析［2］。目前机器

学习算法已被广泛运用在舌诊方面［3］，利用图像处理

技术对收集到的舌部图像进行特征提取［4］，并对其颜

色与纹理等多个标签实现了可视化与数据化处理。

文献［5］将多特征图像检索算法应用到舌部图像分

析中，提出了 20个特征值作为图像内容的特征向量。

文献［6］是增强裂纹舌图像的假颜色变换程度，并对

裂纹进行提取。文献［7］将舌图像划分为固定格式

的特征块，辨别不同纹理特征的同时提出特征算法，
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以此判断分析图像色彩与纹理特征。文献［8］使用

道格拉斯-普克法提取中医舌诊齿痕舌图像特征，通

过对比与医师观察的准确程度，判断舌部齿痕的症

状轻重。文献［9］使用舌图像样本分类器令其重要

样本增加，并采用两类加权 SVM 方法对舌象图像进

行分类与识别。深度学习在目标识别等场景上能被

大量应用，其优势是计算机在大量所提供的数据中

自主学习并提取目标相应的特征，有效准确地表达

目标特征且大幅提高目标检测的精确率［10］。文献［11］

利用深度卷积神经网络与迁移学习技术中的微调构

建模型，实现对中医舌部图像局部特征提取与识别。

上述方法在中医舌诊领域分别取得了一些成

果。目前卷积神经网络的训练还依赖大量样本［12-13］，

但医学图像数据的标注存在一定困难，难以得到大

规模数据集［14］，所以采用迁移学习［15］训练网络。舌

部纹理检测对舌部信息特征提取的要求较高，易受

外部环境影响，且通常采集的舌部数据中包括多标

签与互相掺杂的目标，难以达到理想的检测效果［16］。

现阶段对此类问题的研究往往局限于通用特定检测

的场景［17］，缺乏检测多尺度目标和目标掺杂的针对

性方法［18］。考虑到以上问题，本文提出一种基于改

进Faster RCNN的中医舌部多纹理检测方法，该方法

在高精确度两阶段目标检测 Faster RCNN 模型的基

础上做以下改进：不断调整卷积层的权重值进行迁

移学习，同时用可变形卷积重塑卷积块，引入注意力

机制 scSE，采用加权双向特征金字塔网络。

1 改进的Faster RCNN检测模型

1.1 Faster RCNN网络结构

Faster RCNN 是目标识别领域中具有高精度检

测率的网络模型，其训练过程如图1所示。

首先将舌苔图片进行数据预处理；处理好的图

片经过主干特征提取网络（Backbone）进行特征提取

获得特征图［19］；在区域建议网络中使用滑窗生成对

应候选框，同时将特征图通过一组 3×3的卷积层，再

使用两个并行的 1×1卷积层分别进行分类（cls）与边

界框回归（reg），获得含有目标概率候选图像；特征图

和候选图像到区域池化层（ROI Pooling）进行池化，

规格化含有候选区域的特征图；最后，调整建议框截

取到的特征层的尺寸，并进一步卷积以完成目标物

体的分类与回归［20］。

1.2 网络设计

1.2.1 可变形卷积 在传统卷积中，特征图分割成与

卷积核相同的大小进行卷积［21］，由于卷积区域固定，

不易判断复杂形变的物体。可变形卷积能在感受野

上引入可学习的偏移量，卷积区域能覆盖物体的实

际形状边缘。

可变形卷积在原有传统卷积上引入一个标准的

3×3卷积层，生成N个 x、y方向上的二维偏移变量［22］，

该卷积层的卷积核定义为：

R = { }( )-1, -1 , ( )-1, 0 ,⋯, ( )0, 1 , ( )1, 1 （1）

标准卷积操作与可变形卷积得到的特征矩阵分

别为：

y ( )p0 =∑
pn ∈ R

ω ( )pn ·x ( )p0 + pn （2）

y ( )p0 =∑
pn ∈ R

ω ( )pn ·x ( )p0 + pn + ∆pn （3）

其中，pn是对R中所有位置的列举；Δpn代表位置偏移

向量。

普通卷积操作的输出特征通道数是N，可变形卷

积输出的偏差特征与其保持一致，则叠加后通道维

数是 2N。特征卷积核参数通过双线性插值后反向传

播法计算得到，可变形卷积过程如图2所示。

可变形卷积被卷积矩阵的尺寸有概率被扩展过

大，出现卷积核的感受野大于目标区域的情况，进而

引入无效信息。为保证有效信息的准确提取，可变

形卷积二代则新增加了一个权重矩阵，为可变形卷

积一代寻找有效信息的区域位置赋予权重，其权重

的获取方式与偏移矩阵的获取办法相同，改进后的

公式如下：

y ( )p =∑
pn ∈ R

ω ( )pn ∙x ( )p0 + pn + ∆pn ∙∆mn （4）

图1 Faster RCNN模型训练过程

Figure 1 Faster RCNN model training process
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普 通 感 兴 趣 区 域 池 化 层（Region of Interest

Pooling，RoI Pooling）是把一张特征图分为若干个形

状规则、位置固定的区域，这给特征映射过程带来了

局限性，进而降低检测结果的准确性。池化操作也

可借鉴可变形思想，在其原有结构上增加了偏移特

征，公式如下：

y ( )k =∑x∙( )pn + ∆pn ∙∆mn

k
（5）

1.2.2 scSE 注意力机制 为了提高舌部特征表达能

力，提出 scSE 注意力机制，将空间压缩通道模块［23］

（sSE）和通道压缩空间模块（cSE）结合，主要目的是

突出有用特征，抑制无用特征。具体算法步骤如下：

设输入和输出特征图分别为U、Û。

步骤 1：将 U 在通道上进行压缩，设特征层 U =

[ u1, 1, u2, 2,⋯, ui, j,⋯, uH, W]，(H, W)为特征图尺寸，(i, j)为

特征图的空间位置，通过权重为W sq的1×1卷积对空间

进行压缩，得到通道数为1的特征图q = W sq × U；

步骤 2：经过 Sigmoid函数对 q进行归一化处理，

ÛsSE = [ σ (q1, 1 )u1, 1,⋯, σ (q i,j)ui,j,⋯, σ ( )qH, W uH, W] 被 得

到，其中 σ (q i, j)为特征图空间位置坐标的重要性；

步骤 3：将U在空间上进行处理，设其特征层U =

[ u1, u2,⋯, uc]，通过全局池化后得到向量 z；

步骤 4：将向量 z 经过两次权重为 (W1, W2)的全

连接层进行信息的处理，经过ReLU激活函数增强各

通道独立性［24］，得到C维度的向量 ẑ = W1 (δ (W2 z ) )；

步骤 5：最后经过Sigmoid函数对 ẑ进行归一化处

理，得到 ÛcSE = [ σ ( ẑ1)u1, σ ( ẑ2)u2,⋯, σ ( ẑC)uC]，其中 ẑ

代表第 i个通道的重要性程度；

步骤 6：scSE模块主要实现输入特征图U在空间

与通道注意力模块中的作用，将输出结果相加，最终

得到输出特征图 ÛscSE = ÛsSE + ÛcSE。实现过程如图 3

所示。

1.2.3 加权双向特征金字塔网络 舌部不同纹理样式

多变，极易造成漏检问题，为防止影响模型的识别效

果，特征需要进行多尺度融合［25］。最初使用特征融

合的卷积模块是FPN，通过连续的上采样并采用自顶

向下的通道来融合多层特征。后来的 PANet版本以

FPN为基础，增加了一个自下而上的通道弥补信息的

单向性。而最新的版本加权双向特征金字塔

（BiFPN）在简化的 PANet增加了一条额外的线，在不

增加成本的情况下纳入更多的特征。上述金字塔模

型如图4所示。

多尺度特征融合的目的是聚合不同分辨率与语

义的特征。在特征融合过程中，对输入特征加额外

的权重，以避免最终特征对网络的输出不一致。采

用加权融合能让网络学习不同输入特征的重要性，

增加额外权重的不同输出公式如下：

P6
out = Conv ( )P6

in （6）

P5
out = Conv ( )P5

in + Resize ( )P6
out （7）

P2
out = Conv ( )P2

in + Resize ( )P3
out （8）

选取的加权融合为快速及归一化特征融合，在

通过 RELU激活函数之后来保证数值的稳定。图 4c

中P td
5 、P out

5 最终输出公式如下：

P td
5 = Conv ( )ω'1 P5

in + ω2Resize ( )P6
in

ω'1 + ω'2 + ω'3 + ε
（9）

图2 可变形卷积过程

Figure 2 Deformable convolution

图3 scSE注意力机制实现过程

Figure 3 scSE attention mechanism

图4 特征金字塔模块

Figure 4 Feature pyramid module

a：FPN b：PANet c：BiFPN

第8期 冀常鹏,等 .基于改进Faster RCNN的舌部多纹理检测 -- 979



P5
out = Conv ( )ω'1 P5

in + ω'2 P5
td + ω'3Resize ( )P4

out

ω'1 + ω'2 + ω'3 + ε
（10）

其中P td
5 、P out

5 分别表示 level5在自顶而下与自底向上的

中间特征和最终输出，其他特征都使用相同的方法构

建。重复双向跨尺度连接与带权重是快速归一化特征

融合结合，形成最终的加权双向特征金字塔网络。

1.2.4 微调迁移学习 迁移学习是将从源数据集学到的

知识用到新目标进行学习。微调是其中常用的技术之

一，当目标数据集样本较少时，是提升模型泛化能力的

必要手段。具体流程为：在现有基础模型后增加全连

接层，为使其发挥效果，令现有模型此时不进行训练，

将现有网络结构冻结，只训练自定义添加的全卷积网

络，训练过后再将现有模型解冻加入全卷积网络共同

进行训练。微调使整个模型不需要重新训练，训练效

率就能得到提高，如果数据集不大，可以在相对较少的

迭代次数内取得一个比较好的结果［26］。

1.3 模型结构

为了更加高效地进行舌部多纹理研究，对 Faster

RCNN模型进行相应改进，在特征提取网络中，常规

卷积块采用的是目前性能较好的Resnet50，共 5个阶

段。骨干网络后引入可变形卷积，对原有特征提取

网络中Conv2-Conv5常规卷积进行重塑，在提取特征

时调整自身形状，同时使用可变形 RoI Pooling 使模

型更准确地拟合纹理的形状和位置特征。在原有

Conv1与替换后的 Conv2~Conv5卷积块后引入 scSE

注意力机制，同时使用加权双向金字塔网络模型对

添加注意力机制的卷积块进行特征融合。将最后一

层全连接层前的所有层进行迁移，修改最后一层全

连接层的分类信息，并为最后一层重新赋予随机权

重，在最后的特征提取中尽可能最大化神经网络的

性能。所使用的网络模型整体结构如图5所示。

图5 本文网络模型整体结构

Figure 5 Overall structure of the proposed network model

2 实验及结果分析

2.1 数据集与预处理

数据集采用的是哈尔滨工业大学提供的公开数

据集［27］与中医医疗机构提供的数据集。哈尔滨工业

大学公开图像数据集包括 300张舌图像，中医机构中

获取的数据集包括 186 张舌图像。图像要求舌体暴

露完整，舒展无遮挡。对数据集使用 labelimg工具进

行标注，标注结果由多位专业中医学从业人员进行

校验，最后对筛选后的舌部图像进行预处理。

数据集共分为齿痕舌、裂纹舌、腻苔舌、点刺舌

等 4 类，数量分别为 142、213、358、189。获取数据集

后将图像标签文件转为 JPG 格式，并以 8:1:1 的比例

将数据集划分为训练、验证与测试集。

舌部纹理特征中的特征提取易受外部环境影

响，而数据集除含有舌体目标外，仍存在与目标不相

关的信息［28］。因此数据集使用Unet神经网络模型对

舌部区域进行自动定位与分割，有效避免传统分割

方法产生的问题，必须针对不同数据分别提取图像

特征［29］。由于图像的空间分辨率差异较大，对舌部
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数据在横断面上使用降采样和重采样，图片大小调

整到 256×256。对比预处理前后的舌部图像数据，如

图6所示。

2.2 评价指标

为了评估舌部纹理整体的检测能力，采用表 1的

混淆矩阵进行评估，并衍生了精确率（Precision）、召

回率（Recall）、平均精度均值（mAP）等一系列指标。

精准率、召回率分别为判断的正样本与实际正

样本中正确的比例，公式如下：

precision =
TP

TP + FP
（11）

recall =
TP

TP + FN
（12）

平均精度（AP）代表反映各类别性能的评价指标，

为PR曲线的面积值，所有指标取值均在0~1之间，越接

近1表明效果越好。mAP是所有AP的平均值，用于衡

量模型所有类别性能的评价指标，公式如下：

AP = ∫
0

1

P ( )R dR （13）

mAP =
∑
i = 1

M

AP i

M
（14）

其中 i代表类别，M为总类别。检测准确率评价指标

使用平均精度均值 mAP50%，即目标检测边界框与真

实边界框的交集和并集的比值大于 0.5时，视为预测

正确，反之则预测错误。

2.3 实验细节

实验在Windows系统下采用Pytorch1.4.0深度学

习算法框架并利用GPU进行加速计算。实验系统的

处理器为Core(TM) i7-12700H 2.50 GHz，显存大小为

16 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3060。消融实

验使用标准随机梯度下降法进行训练，batchsize为2，

每个实验训练60个 epoch。

2.4 实验结果

2.4.1 消融实验 在相同舌部数据集上和相同实验环

境下，分别训练原Faster RCNN模型与进行迁移学习

的 Faster RCNN模型。通过图 7混淆矩阵的对比，可

以发现裂纹舌与腻苔舌的分类较为容易，分类效果

较好，进行迁移学习微调后的 Faster RCNN 模型

（Faster RCNN-ft）不仅提升舌部纹理小样本训练的性

能，更快并有效地辨别目标形状，同时也可以避免过

拟合纹理。从图 7可知，加入迁移学习后，舌部目标

被误判为背景（FP）的概率降低，网络的识别能力有

一定提升。

舌部纹理普遍状态多样、细节差异过大，对舌部

表面纹理的检测会受到形状因素的影响，因此在微

调过 Faster RCNN 模型的特征提取网络将标准卷积

重塑为可变形卷积（DCNv2）后，与原始模型检测准

确率差别的对比实验结果如表 2 所示，说明可变形

卷积比起常规卷积，进行采样点易学习到舌部纹理

在多形态纹理目标，能精准地定位目标，拥有更好

的检测效果。由于多任务纹理中的点刺与裂纹属

于舌部图像中弱边缘目标，且大部分处于腻苔之

中，提出一种提高特征的注意力机制 scSE 结构，可

以看出 mAP 有适当提升，说明增强了特征图上的有

意义像素。针对舌部图像中存在多尺度的目标特

征图，通常网络使用特征金字塔网络（FPN）对底层

空间位置特征和高层语义特征进行互补，最后对融

合 FPN 和 BiFPN 的改进后模型整体性能分别进行

验证。从表 2 中可看出，当优化后的模型引入

BiFPN时，速度效率优于 FPN特征融合网络，检测精

度较 FPN 特征融合网络也有一小部分的提升。可

以通过增添较少的计算量，融合不同语义信息与分

辨率的特征图。

2.4.2 对比实验 为了验证改进模型的有效性，与现

阶段主流无锚框检测模型 YOLOv4、YOLOv5、两阶

段检测模型 Double-Head RCNN 和 SSD 模型进行对

比分析。实验结果如表 3所示，表中列出了各类别在

不同先进算法上进行检测的平均精度与召回率。可

以看出，改进后的算法在齿痕舌、腻苔舌、裂纹舌上

的 mAP 均优于上述模型，在其他类别上的检测效果

也较好，因为改进的舌部纹理检测算法充分考虑到

a：预处理前 b：预处理后

图6 舌部预处理前后对比图

Figure 6 Before and after tongue image preprocessing

混淆矩阵

真实值
Positive

Negative

预测值

Positive

TP

FP

Negative

FN

TN

表1 混淆数据

Table 1 Confusion matrix
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了舌部数据目标掺杂的特点，对数据集样本小、舌纹

理形态多变、边缘不清晰与多尺度目标问题进行针

对性改进。本文模型的 mAP为 93.5%，较原始 Faster

RCNN 模型提高 45.7%，同时优于其余模型，进一步

验证了本研究方法的有效性。综上所述，改进 Faster

RCNN模型是可行的，可以最大程度地提高舌部纹理

检测的精确度。

2.4.3 测试效果验证 为了更直观地区分改进 Faster

RCNN模型与原始模型在舌部纹理的检测效果，从舌

部纹理数据集的测试集中随机抽取图像在相同实验

环境下进行实验，其检测结果如图 8 所示。可以看

出，改进后的模型相较于原始模型，舌部纹理重叠导

致的漏检率降低，精确度也在一定程度上提升。

3 结 论

为高效并行地提高舌部纹理检测精度，本文提

出一种基于Faster RCNN网络并结合迁移学习、可变

形卷积、scSE 注意力机制和加权双向特征金字塔网

络的舌部多纹理检测模型。通过与其余模型对比，

改进模型较原基础模型在舌部数据集大幅度改善了

精确率不高与纹理重叠导致漏检的问题。为进一步

验证模型的泛化能力，未来会对舌部更多纹理进行

扩充，使用更多种不常见舌部纹理进行深入研究，得

到更全面的舌部类别。

图7 混淆矩阵对比图

Figure 7 Confusion matrix comparison
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a：原Faster RCNN模型 b：Faster RCNN-ft

实验

1

2

3

4

5

基础模型

Faster RCNN-ft

Faster RCNN-ft

Faster RCNN-ft

Faster RCNN-ft

Faster RCNN-ft

DCNv2

×

√

√

√

√

scSE

×

×

√

√

√

FPN

×

×

×

√

×

BIFPN

×

×

×

×

√

平均精度均值/%

72.1

75.9

77.9

88.3

93.5

检测时间/s

0.036

0.045

0.048

0.069

0.061

表2 各模块对模型的性能影响

Table 2 Effect of each module on the model performance

算法

YOLOv4

YOLOv5

Double-Head RCNN

SSD

本文方法

齿痕

55.5

59.9

62.9

58.6

93.0

点刺

45.5

55.3

59.6

54.1

91.7

裂纹

55.2

57.9

61.2

59.7

92.8

腻苔

57.8

60.5

65.5

57.6

96.8

平均精度均值

53.5

58.4

62.3

57.5

93.5

表3 实验结果比较（%）

Table 3 Comparison of experimental results (%)
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