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【摘要】为提升舌象识别效率与精准度，通过度量学习研究辅助医生识别舌象表征的方法。首先，收集舌诊图像111例，数

据按照7：3的比例随机分为训练集和测试集。然后，设计一种基于度量学习的多分支舌象识别网络。深度学习网络被分

为两个部分，前半部分为共享权重层，采用基于度量学习的舌象特征编码损失函数，以获得精准的特征；后半部分针对中

医舌象的分类分为4个舌象识别辅助分支，降低舌象识别难度，提升准确率。此外，构建多标签残差映射，增加类间距，减

小类内距，提升最终识别的准确度。本文方法在舌象数据集的测试集上进行测试时获得84.8%的识别精度，表明多分支

网络架构可以很好地降低舌象识别难度，特别是特征类别较多的舌形和苔质。同时，舌象特征编码损失函数可以有效地

提取舌象特征；舌象多标签残差映射可以减少各类别之间的干扰，从而提升识别准确度。
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Abstract: Based on metric learning, a novel method of assisting doctors in identifying tongue manifestation is proposed to

improve the efficiency and accuracy of tongue manifestation recognition. A total of 111 tongue images are collected, and the

data are randomly divided into training set and test set at a ratio of 7:3. Subsequently, a metric learning based multi-branch

tongue manifestation recognition network is designed. The deep learning network is divided into 2 parts. The first part is the

shared weight layer which employs metric learning based loss function in tongue manifestation feature coding to obtain

accurate features. In order to reduce the difficulty of tongue manifestation recognition and improve the accuracy, the latter

part is split into 4 branches for tongue manifestation recognition which correspond to the classification of tongue

manifestation in traditional Chinese medicine. Additionally, a multi-label residual mapping is constructed to increase inter-

class distance and reduce intra-class distance, so as to enhance the accuracy of final recognition. The proposed method

achieves a recognition accuracy of 84.8% on the test set of tongue manifestation dataset, indicating that multi-branch network

architecture can lower the difficulties in tongue manifestation recognition, especially for the tongue shape and coating nature

with multiple feature categories. The loss function in tongue manifestation feature coding can effectively extract tongue

features, while multi-label residual mapping can reduce the interference between different categories, which improves the

recognition accuracy.
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前 言

中医讲究望闻问切四诊合参，其中舌诊在中医

诊断上有着举足轻重的地位。五脏六腑都直接或间

接地通过经络、经筋与舌象相联系；同时舌还为心之

苗、脾之外候；气血津液充养于舌，舌形质及舌色与

气血的盈亏和运行有关，舌的润燥与津液的盈亏、输

布有关［1］。舌象主要从以下几个方面进行观察：舌

色、舌形、苔色和苔质；然而，由于舌象组成复杂，每

个部分又由多种特征组成，且每部分的特征数量不

平衡，特征之间的扰动较大，最终使得判别难度进一

步提升。同时，舌象图片难以获取，导致数据样本

少，训练难度提升，识别准确率不高。现有研究提出

多种针对小样本的深度学习方案，如度量学习［2］、元

学习［3］和迁移学习［4］；同时，多标签分类也有许多相

关研究，如二元相关性框架［5］、标签域增强［6］和多分

支网络［7］。如何设计舌象识别网络，采用何种小样本

检测方案和多标签分类框架，从而达到最好的舌象

识别准确率是需要探究的一大问题。

本研究将舌色、舌形、苔色和苔质分开检测，并

通过特征图共享与特征图分离方法构建多分支舌象

识别网络，实现舌象中 4个部分的单独检测，降低每

一部分之间的相互干扰，提升分类准确率；同时设计

舌象特征编码损失，生成提取舌象特征的预训练模

型，提升各分支的识别准确率；最后设计舌象多标签

残差映射空间，提升最终识别准确度。

1 数据集与方法

1.1 构建数据集

在中医舌诊过程中收集舌象图像 111例，并对其

进行分类。训练与测试数据按 7：3 的比例划分舌象

数据集。数据集的具体分布如表 1所示，通过数据分

析可以发现：（1）数据集中特征标签分布不均衡，数

量多的如苔色类别中的黄苔有 58 个，数量少的如舌

形类别中的老舌只有 1 个，这为舌象识别带来了挑

战；（2）不同类别的舌象的特征个数差异大，其中舌

色包含 7种特征，舌形包含 9种特征，苔质包含 12种

特征，而苔色只有 3种特征，这将会造成特征提取困

难；此外，各个舌象的特征区别也比较小，进一步加

大识别的难度［8］。不同类别舌象图像及其意义如图 1

所示，不同的舌象有不同的临床意义，多个类别携带

的特征共同展示人的机理表现。

类别

舌色

舌形

苔质

苔色

特征

淡红舌；淡白舌；红舌；舌尖红；舌两边红赤；绛舌；青紫/暗红舌

老舌；嫩舌；胖大舌；肿胀舌；瘦薄舌；点刺舌；裂纹舌；齿痕舌；瘀点、瘀斑舌

无苔；少苔；薄苔；厚苔；润苔；滑苔；燥苔；糙苔；腐苔；腻苔；剥苔；偏苔

白苔；黄苔；灰黑苔

特征数量

28；11；39；2；2；9；21

1；10；15；8；8；8；14；18；1

7；5；24；23；4；7；3；1；10；26；8；3

26；58；8

表1 数据集分布情况

Table 1 Distribution of dataset

1.2 多分支舌象识别基础模型

本研究的多分支舌象识别模型见图 2。舌象标

签分为舌色、舌形、苔色和苔质，相应地，舌象识别模

型分为 4 个分支。舌象上的舌色和苔色的特征较为

明显，苔质的特征较不清晰，所以使用 ResNet18［9］作

为网络的基础架构，残差块可以帮助网络获得浅层

信息，防止因网络加深带来的浅层特征丢失。此外，

由于舌色和苔色将颜色作为识别根据，识别时不需

要细节特征，识别难度较低。为简化模型结构，降低

计算资源需求，检测舌色和苔色的分支使用块 1和块

2生成的特征图，在块 2后，网络使用卷积层和最大池

化层进行下采样，然后通过全连接层进行识别。舌

形和苔质的特征较为复杂，两个分支共有 21种标签，

识别难度较大。所以，在经过块 2后，舌形和苔质两

个识别分支继续使用残差块提取特征，以获得更精

准的识别结果；之后，使用全连接层进行识别。

舌象图片输入后经过一次下采样并输入由残差

块组成的块 1和块 2。接着，块 1和块 2作为共享权重

层连接后续的 4个分支网络，舌形和苔质使用 2个由

图1 舌象数据集内的部分图像

Figure 1 Some images in the tongue manifestation dataset

舌色：红舌
舌形：瘦薄舌
苔质：无苔
苔色：无

临床意义：虚热证

舌色：绛舌
舌形：无

苔质：偏苔
苔色：黄苔

临床意义：实热证

舌色：淡白舌
舌形：嫩舌
苔质：少苔
苔色：无

临床意义：阳虚
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残差块组成的分支，舌色和苔色经过由 3组卷积层和

最大池化层组合的下采样组，最终经由各自的平均

池化层和全连接层得到识别结果。具体网络参数

见表2。
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图2 多分支舌象识别模型

Figure 2 Multi-branch tongue manifestation recognition model

卷积层

卷积层

卷积层

类别

卷积层1

最大池化层1

残差块1

残差块2

残差块3，5

残差块4，6

卷积层2，5

最大池化层2，4

卷积层3，6

最大池化层3，5

卷积层4，7

属性

7 × 7卷积核，步长2，填充3

3 × 3最大池化

{3 × 3卷积核，步长1，填充1}×4
3 × 3卷积核，步长2，填充1；{3 × 3卷积核，步长1，填充1}×3
3 × 3卷积核，步长2，填充1；{3 × 3卷积核，步长1，填充1}×3
3 × 3卷积核，步长2，填充1；{3 × 3卷积核，步长1，填充1}×3

3 × 3卷积核，步长2，填充1

2 × 2最大池化

3 × 3卷积核，步长2，填充1

2 × 2最大池化

3 × 3卷积核，步长2，填充1

输出

112×112×64
56×56×64
56×56×64
28×28×128
14×14×256
7×7×512
28×28×256
14×14×256
14×14×512
7×7×512
7×7×1024

表2 网络参数表

Table 2 Network parameters

由于舌象识别模型分为 4个分支，所以多分支网

络的损失函数可以被定义为：

LTotal = LSS + LSX + LTS + LTZ （1）

其中，LTotal 为整体损失，LSS 为舌色分支损失，LSX 为舌

形分支损失，LTS 为苔色分支损失，LTZ 为苔质分支损

失。各个分支的损失函数均为二元交叉熵损失

（BCE Loss），定义如下：

LBCE = -
1

n∑i = 1

n

(yi × ln ( )ŷi + ( )1 - yi )×ln ( )1 - ŷi （2）

其中，yi是真实标签，ŷi是预测值。
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1.3 舌象特征编码

为了给 4个分支提供更便于舌象识别的特征，本

研究结合基于度量学习的孪生网络框架，利用样本

在不同映射方式下的方差、协方差以及不变性构成

舌象特征编码损失Lcode。首先，对于一张给定的舌象

图片 I，通过随机翻转产生新的舌象图片 I′，将 I 和 I′
分别放入由 ResNet-18主干网络组成的编码器 Q中，

生成新的特征图 q和 q'，接着将 q和 q'分别放入由两

层全连接层组成的扩展编码器 eQ中，生成新的特征

图 f和 f'。舌象编码损失架构图见图3。

损失函数 Lcode 经由 f和 f'计算得到。Lcode 可以被

定义为：

Lcode=a [ ]Lv ( f )+Lv ( )f' +b[ ]Lcov ( f )+Lcov ( )f' +Led ( f )（3）

其中，Lv ( ⋅ )为方差损失，Lcov ( ⋅ )为协方差损失，Led ( ⋅ )
为不变性损失，a和b为超参数。

若 最 终 扩 展 编 码 器 eQ 的 输 出 f =

{ }x1, x2,⋯, x i ,i ∈ n，f' = { }x′1, x′2,⋯, x′i′ , i′ ∈ m，其中，n

和m均为图像分批处理时一个批次的图像数量，且 x i

和x′i′的维度为d。方差损失Lv ( f )表示如下：

Lv ( f ) =
1

d∑j = 1

d

max ( )0,1 - S ( )x j, ε （4）

其中，S ( )x j , ε = V ( )x j + ε，x j 为 f上第 j维的向量，ε

是一个极小值，V ( )x j 计算 x j 的方差。Lv ( f ) 可以保

证 f内沿着每个维度的方差为 1，防止输入映射至向

量中包含0导致崩溃。

此外，协方差损失定义如下：

Lcov ( f ) =
1

d∑i ≠ j

C 2
i, j （5）

其中，C为协方差矩阵：

C =
1

n - 1∑i = 1

n

( )x i - x̄ ( )x i - x̄
Τ

（6）

其中，x̄ =
1

n∑i = 1

n

x i，使用协方差矩阵C设计损失函数可

以利用非对角系数的平方和，并使用维度系数 d进行

缩放。

协方差损失将 f的不同维度去相关，防止特征编

码的相似。同时，为保证特征的不变性，设计不变性

损失为：

Led ( f ) =
1

n∑i
 x i - x′i

2

2
（7）

通过方差损失 Lv ( f ) 保证单个维度方差为 1，通

过协方差损失Lcov ( f )保证每个维度之间都是去相关

的，通过不变性损失Led ( f )保证特征的不变性；同时

通过 a和 b的调整获得更有效的舌象图像特征，以此

提升识别准确度。

1.4 舌象多标签残差映射

由于单个舌象图片的特征较多，且特征之间互有

联系，这将导致舌象识别精准度的下降。为此，本研究

设计舌象多标签残差映射，通过舌象图像数据训练出

残差映射图，在辅助分支输出舌象类别后，利用该残差

映射图进一步判断，以提升识别准确度。残差映射的

结构见图4，残差映射首先使用K近邻算法获取单个舌

象样本的扩展数据空间，即把有相似标签的单个舌象

样本和之前的样本进行组合，以获得相似样本之间的

关系，接下来利用计算残差值获得每个样本组的残差

值组。其中，残差值组的计算公式如下：

r = y - Px （8）

其中，x表示样本特征组，y表示样本标签，P是最小二

乘逼近。P可以通过如下公式获得：

min
P ∈ ℝp + q

1

2
 Y - PT X

2

F
（9）

其中，Y 表示标签组，X 表示特征组，p 表示特征的数

量，q表示标签的数量，‖ ⋅ ‖F表示弗罗伯尼范数。

在获得原样本及其邻居样本（即有相似标签的

舌象样本）的残差值组后，需进一步缩小样本间距

离，其可以被视为约束优化问题：

argmin
V ∈ ℝq*d

 ( )Y - PT X
T
V

2

F
, s.t. V TYY TV = I （10）

其中，V 是度量矩阵，V = ( )v1,⋯, vd ，vi ( i = 1,⋯, d )

表示映射方向。通过学习低秩度量矩阵V，将数据映

射到映射空间来实现标签空间的降维，从而更好地

区分样本。

由于单个样本存在邻居，所以，邻居样本的优化

约束可以定义如下：

argmin
V ∈ℝq*d

∑
i = 1

k 

 


( )Ŷ i - P T

i X̂ i

T

V
2

F

, s.t. V T ( )∑
i = 1

k

Ŷ i Ŷ
T

i V = I（11）

其中，Ŷ i ( i = 1,⋯, k ) 表示样本标签向量，相应地，

X̂ i ( i = 1,⋯, k )表示样本向量。将式（10）和式（11）进

行组合，可以得到：

图3 舌象编码损失架构图

Figure 3 Loss architecture of tongue manifestation encoding
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argmin
V ∈ℝq*d

é

ë
ê

ù

û
ú ( )Y - PT X

T
V

2

F
+ λ∑

i = 1

k 

 


( )Ŷ i - P T
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其中，λ是一个常数，可以调整邻居样本的权重。通

过上述公式可以最小化映射空间内样本的输入和输

出之间的距离，从而获得更好的识别结果。

原数据空间

K近邻算法

通过K近邻算法处理
后的数据空间

残差值组

残差值组 残差值组

残差值组

残差映射空间

残差值组

：单个舌像样本

：有相似标签的单个舌象样本

：无相似标签的单个舌象样本

图4 多标签残差映射架构图

Figure 4 Multi-label residual mapping architecture

2 实 验

2.1 训练参数

实验均在 Ubuntu 20.04 系统上运行。具体硬件

采用型号为GeForce RTX 3060 12 GB的GPU和型号

为R7 5700X的CPU。训练参数见表3。

2.2 识别精确率

本研究使用精确率Precision作为评价指标：

Precision =
TP

TP + FP
（13）

其中，TP 表示实际为真且预测为真的个数，FP 表示

实际为假但预测为真的个数。

为进行对比，同时将本研究模型和其他的多标

签分类模型进行对比，具体包括 WILDCAT［10］、

CSRA［11］、TDRG［12］和 ASL［13］。WILDCAT 采用弱监

督 的 方 式 定 位 物 体 的 特 征 ，使 用

MultiLabelMarginLoss 作为损失函数，ResNet101 作

为骨干网络。CSRA 通过空间注意力得分为单一类

别设计专属特征，并将其与平均池化层输出特征结

合。TDRG通过基于 Transformer的二元关系学习框

架构建结构关系图和语义关系图之间的关联。ASL

针对阳性样本较少的问题，通过平衡阳性样本和阴

性样本之间的概率提升准确度。

在实验中，WILDCAT、TDRG和ASL获得较低的

精确率，分别只有 9.1%，25.0%和 27.5%。CSRA获得

60.0% 的精确率，相较于前三者有较大的提升。

CSRA 使用 Vision Transformer［14］构建每个类别的专

属特征，结合平均池化层输出的特征，以此实现比

ILDCAT、TDRG 和 ASL 高的精确率。WILDCAT、

TDRG 和 ASL 均采用 ResNet 作为主干网络，并且都

在 ImageNet1000［15］上 进 行 预 训 练 。 预 训 练 后 ，

WILDCAT、TDRG 和 ASL 均在舌象数据集上进行下

表3 训练参数

Table 3 Training parameters

参数

优化器

邻居权重λ

学习率

学习率更新机制

权重衰减

训练批次

批次大小

取值

SGD优化器

0.1

0.001

Cosine Annealing Warm Restarts

1e-6
120

16
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一步的训练。由于 ImageNet1000不同类别之间的差

异较大，而舌象数据集各个类别之间的差距较小，样

本数量也比较少，最终造成这些方法无法适用在舌

象数据集。本研究根据舌象数据集样本少以及类别

之间差异度小的特点，提出基于方差、不变性和协方

差的舌象特征编码损失，通过自监督学习，获取舌象

预处理模型，为舌象识别提供良好的编码特征，提高

识别精确度；同时，通过多分支结构学习不同大类之

间的语义信息，进一步提高模型的精确度，最终取得

84.8%的精确率。

2.3 消融实验

本研究针对舌象数据集的小样本和多标签问

题，设计舌象编码损失，以获得更精准的预训练特

征；同时引入多分支网络模型，不同分支学习不同舌

象类别的语义信息，避免各个舌象大类之间的扰动，

提高模型的整体精确率。为验证各个模块的有效

性，本研究设计了如下的消融实验。

2.3.1 舌象特征提取 通过对编码器 f和扩展编码器 e

进行训练，舌象特征编码损失从小样本的舌象图片

中获取准确的舌象特征。在该实验中，舌象特征编

码损失的超参数 a、b均设置为 1、5、10、15、20、25。使

用 Grad-CAM［16］对网络进行特征可视化，图 5为网络

最后一次卷积的特征图可视化结果。

a=b=1 a=b=15 a=b=1 a=b=15 a=b=1 a=b=15

a=b=5 a=b=20 a=b=5 a=b=20 a=b=5 a=b=20

a=b=10 a=b=25 a=b=10 a=b=25 a=b=10 a=b=25

图5 特征可视化

Figure 5 Feature visualization

不同的超参数会造成网络的关注区域不同。当

a=b=1 时，网络关注的区域较为零散，没有关注所谓

的核心区域，即舌头的边缘或中心。随着 a和 b的增

大，网络的关注区域逐渐集中。通过图 6可以看出，

当 a=b=25 时，准确率达到 84.8%，a=b=5 时准确率最

低，为54.00%。实验证明了舌象编码损失的有效性。

2.3.2 多分支架构 为验证多分支模型对舌象识别任

务的准确率的影响，将多分支模型和单分支模型进

行对比。在 ImageNet1000上，使用ResNet-18作为骨

干网络，分别采用单分支网络架构和多分支网络架

构进行舌象识别，分别得到 46.30%和 50.00%的准确

率。其中，单分支网络指的是提取特征的骨干网络

使用 ResNet-18，最后分类部分使用多层感知机对所

有的类别进行分类；多分支网络则是依旧使用

ResNet-18作为骨干网络提取特征，在分类部分使用

4 个单独设计的多层感知机分别对舌色、舌形、苔质

和苔色内的子类进行分类。

类似地，将本文方法分为单分支与多分支网络，

分别达到 72.6%和 84.8%的准确率，进一步证明了针

0 5 10 15 20 25
a（=b）

0.90
0.85
0.80
0.70
0.60
0.50
0.40

0.75
0.65
0.55
0.45

准
确

率 70.00% 72.00% 74.00%

84.80%

58.00%
54.00%

图6 a（=b）对准确率的影响

Figure 6 Effect of a(=b) on accuracy
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对舌象数据集的多分支网络的有效性。此处的多分

支网络架构指的是在预训练编码模型后，根据舌形、

苔质、舌色和苔色的分类难度分别使用 2个残差连接

和 2个普通卷积神经网络来提取特征，使用 4个全连

接层用作最后的舌象分类；单分支架构则是在预训

练编码模型后连接单个残差网络模型，最后的分类

阶段使用单个全连接层对所有舌象进行分类。

2.3.3 舌象多标签残差映射 对舌象多标签残差映射

进行消融研究。结果显示在没有加入舌象多标签残

差映射时，可获得 70.0% 的识别准确率；通过添加残

差映射，成功地将识别准确率提升至 84.8%。此外，

加入多标签残差映射的提升（即 14.8%）大于未加入

残差映射时对于 CSRA 的提升（即 10.0%）。实验表

明舌象多标签残差映射可以增大舌象样本的类间

距，减少舌象样本的类内距，降低分类器分类难度，

提升舌象分类精度。

3 讨 论

随着计算机视觉及深度学习技术的发展，计算

机辅助医生进行诊断，加快诊断效率的技术受到了

广泛关注与快速发展。翟鹏博等［17］通过加入融合注

意力机制抑制噪声信息实现舌象颜色的分类。舌形

上，Li等［18］使用 R-CNN 进行舌上齿痕的识别。芮迎

迎等［19］设计Mask Scoring RCNN，通过残差网络提取

舌象特征，构建特征金字塔来生成感兴趣区域，从而

得到齿痕预选框，实现齿痕的辨别与定位。罗思言

等［20］利用高斯混合模型对深度学习神经网络提取的

特征进行聚类以提高舌象识别的准确度。在针对某

一类的舌象的识别上，刘佳丽等［21］针对裂纹舌，使用

YOLO-v3 作为骨干网络，同时结合细粒度学习来实

现检测。温坤哲等［22］针对胖瘦舌设计一种 K Block

卷积块，并应用于K-CNN网络。针对老嫩舌，曹美玲

等［23］结合了K近邻分类器与AdaBoost分类器。

传统中医舌诊依靠中医师的肉眼观察及个体判

断，其结果受到该医师中医理论水平、临床经验等影

响，具有很大的主观差异性，缺乏客观、定量、定性的

评判标准。比如在色彩感受上，红舌、淡红舌、暗红

舌之间如何进行色差的界定，临床上很少借助比色

卡，这就可能导致医生对患者体质的寒热虚实属性

评判上出现误差；再比如润苔与滑苔，两者区别主要

在舌苔的湿润度上，反映人体津液的充盛程度不同，

帮助医生判断患者体内是否存在湿邪，人为主观判

断的偏差将使诊疗原则、处方用药走上不同的道

路［24-26］。本研究通过构建基于度量学习的多分支舌

象识别架构，提高诊断准确率，为舌象识别提供一种

新的解决方案。针对各舌象间特征差异混杂且特征

类别较多的问题，通过权重共享，在网络前半部分使

用相同参数，获取浅层信息；涉及到深层细节信息

时，针对 4 个大类别分别设计 4 个辅助识别分支，分

别为舌色、舌形、苔质和苔色识别分支。同时，由于

苔色和舌色的特征类别较少，识别任务较为简单，故

使用简单的特征下采样模块；而舌形和苔质较为复

杂，故使用残差块作为特征下采样模块，以提升检测

精确度。此外，还设计了具有方差、不变性和协方差

特性的舌象特征编码损失，利用自监督学习机制，在

无标签的情况下训练编码器，获得更精准的特征图，

提升精度。最后设计了舌象多标签残差映射空间，

通过将样本域进行优化，提升各样本间的差异度，提

升识别准确度。

4 结 论

本研究提出一种基于度量学习的多分支舌象识

别架构，设计舌象特征编码损失，提升特征精度；构

造多分支舌象识别模型，学习不同语义的特征，降低

检测难度；通过构建舌象多标签残差映射空间增加

类间距，减少类内距，对最终识别结果进行进一步优

化。实验表明本文方法解决了舌象识别过程中的数

据样本少、类别较多，且各类别之间相互干扰的问

题，获得较高的舌象识别准确率。
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