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［摘要］ 目的 探讨基于 Faster Ｒ-CNN算法的深度学习与迁移学习技术在中医齿痕舌与裂纹舌局部特征提
取识别中的应用效果。 方法 将 500 例受试者舌象图片使用 LabelImg V 1. 6 软件进行齿痕舌与裂纹舌区域
标注，划分训练数据集与测试数据集，通过 Faster Ｒ-CNN 的深度学习技术与迁移学习技术中的微调 ( fine-
tune) 方法构建模型，最后使用准确率、精确率、召回率对模型效果进行评价。 结果 对于裂纹舌，模型
识别真阳性 99 例，假阴性 3 例，真阴性 45 例，假阳性 3 例，准确率 0. 960、精确率 0. 971、召回率 0. 971。
对于齿痕舌，模型识别真阳性 60 例，假阴性 20 例，真阴性 69 例，假阳性 1 例，准确率 0. 860、精确率为
0. 983、召回率 0. 750。模型宏观准确率 0. 910、宏观精确率 0. 977、宏观召回率 0. 860。图像识别结果显示，
模型不受舌象中病理变化所在位置的影响，对舌象局部特征提取方面也具有较强的适应性特点。 结论 基
于深度学习与迁移学习的方法，可以较好地完成中医舌象局部特征辨识任务，具有较好的迁移能力。
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中医通过 “望闻问切”的四诊方式，获取患
者与疾病相关的体征信息，然后基于辨证论治的基

本理论对疾病进行诊断。舌诊作为中医望诊的主要
组成部分之一，在临床诊断中起着重要的作用。中
医学认为，舌与脏腑、经络、气血、津液有着密切
的关系，舌象的变化能较客观准确地反映病情，可

作为诊断疾病、了解病情的发展变化和辨证施治的
重要依据之一。
传统的中医舌象辨识依赖于医生的肉眼观察及

经验判断，其诊断结果既受医生主观的知识水平、
思维能力和诊断技能的限制，又受光线、温度等外
部环境的影响，缺乏客观、定量、标准的评价及应
用。随着技术进步，利用信息技术来探索舌诊指标
的信息化［1］、中医舌象辨识［2］、舌象诊断及病证
关联的研究越来越广泛而深入。李晓宇等［3］利用
支持向量机和粗糙集等算法，就舌象分析进行研

究，对舌象采集、舌体外观自动分析、舌体区域分
割识别、舌象特征自动分析等方面进行了研究。许
家佗等［4］对舌象进行了较全面的研究，包括基于

颜色、纹理、裂纹和点刺等特征的探索研究［5］。

Obafemi-Ajayi等［6］提出了一种基于几何图形与多项
式方程的特征提取方法，用于自动识别分类舌象图

片形状。
尽管中医舌象识别的研究取得了一定进展，但

是目前舌象客观化研究主要基于整体、舌质与舌苔
全局特征提取与分析研究，对于舌象不同部位特征

提取与应用研究的报道较少［7］。关于中医舌象辨
识仍存在着样本不平衡、图像处理算法繁重、难以
自动化高通量处理、关联研究迁移能力弱等问题。
得益于机器学习方法中以深度神经网络为模型的图

像识别技术的成功，深度学习被广泛应用于学术与

工业领域。例如，Oren 等［8］学者强调深度学习是
一种重要的预测分析工具，使用深度卷积神经网络

( DeepLoc) 分析乳腺癌细胞图像，在亚细胞定位
的分类上显示了很好的效果。Kandaswamy 等［9］学
者使用深度神经网络 ( DNNs) ，对化合物的作用机
制进行了分类。由此可见，深度学习技术受到了众
多科研者的关注，并且表现出极大的应用潜力。
本研究基于 Faster Ｒ-CNN 的深度学习与微调

( fine-tune) 的方法进行舌象局部特征提取的研
究［10］，针对中医齿痕舌与裂纹舌舌象，我们构建

了用于训练、测试与验证的标准数据库，并使用
LabelImg工具进行舌象标注。使用 ZF网络［11］作为
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特征提取网络构建深度学习模型，实现对中医齿痕

舌与裂纹舌舌象的局部综合特征进行一体化识别。
采用迁移学习的方法提高数据样本的训练效率，防

止过拟合，以解决中医舌象样本数据少、信息量
大、特征众多等问题。现报告如下。

1 方法

本研究首先部署 Caffe框架［12］，随后建立齿痕
舌及裂纹舌中医舌象特征检测模型。实验的具体流
程为: 收集并筛选舌象图片，进行特征标注，构建

舌象数据集，部署开源深度学习框架，采用 VOC
2007 数据集进行预训练，采用 fine-tune 方法进行
舌象识别模型的训练与测试。
1. 1 舌象筛选与预处理
本研究数据基于课题组既往使用松下 GH4 相

机所采集的临床舌象照片，照片格式为 JPG，像素
为 2848 × 4288。共收集 600 例舌象图片。参照全
国中医药行业高等教育 “十二五”规划教材 《中
医诊断学》［13］舌诊部分对于齿痕舌和裂纹舌进行判
断，并交由两位中医诊断学教授进行一致性评价确

认，共筛选出齿痕舌和裂纹舌舌象图片 500 例。其
中符合齿痕舌诊断图片 260 例，裂纹舌诊断图片
300 例，齿痕舌与裂纹舌并存的图片 60 例。对筛
选后的舌象图片数据进行统一编码，编码形式为顺

序 6 位数字，起点为 100101。对筛选后的舌象图
片进一步裁剪，留存包含舌象的区域并进行预处

理，形式如图 1。

图 1 预处理后的舌象图片

1. 2 舌象标注
使用基于 python的 LabelImg v 1. 6 图像标注软

件，对裂纹舌与齿痕舌区域进行标注，见图 2。设
定齿痕舌标签为“chi_ hen_ she”，裂纹舌标签为
“lie_ wen_ she”。生成对应的记录有标注区域信
息的 xml文件，并由上述教授进行确认。将所有标
注完成的数据按照 7 ∶ 3 的比例随机分为训练集
350 例和测试集 150 例。数据标注所用的随机方法
为: 使用 python 语言，安装并载入 Numpy 库，调
用 numpy． random． randint ( ) 函数。该函数可以
返回一个在区间 ( low，high) 中离散均匀抽样的数

组。本实验中，该函数设置参数为 numpy． random．
randint ( 100101，100501，( 1，350) ，dtype = “l”) 。

图 2 使用 LabelImg进行舌象标注操作界面

1. 3 模型构建
采用 Faster Ｒ-CNN 算法与 fine-tune 方法相结

合，可使小样本训练数据所建立的中医舌象模型有

良好表现。冻结预训练模型的部分卷积层 ( 通常
是靠近输入的多数卷积层 ) ，训练剩下的卷积层

( 通常是靠近输出的部分卷积层) 和全连接层。在
结构上，Faster Ｒ-CNN已经将特征抽取、区域建议
网络、边框回归、分类都整合在了一个网络中，使
得综合性能有较大提高，在检测速度方面尤为明

显。Faster Ｒ-CNN模型中预制了两种预训练网络结
果，分别为 VGG16 与 ZF 网络。使用 VOC2007 数
据集完成模型预训练。

图 3 Faster Ｒ-CNN算法框架图

1. 3. 1 特征提取网络模型构建 如前文所述，
Faster Ｒ-CNN是一种基于卷积神经网络之上的多目
标标注算法，集特征提取与目标识别于一身，可直

接利用卷积层对中医舌象进行特征提取、ＲOI 层锁
定反映病理变化的区域、CLS层鉴定对目标区域舌
象类别 3 个过程，其算法框架见图 3。本研究中，
选择 ZF网络作为特征提取网络，ZF 网络是一个 8
层结构的卷积网络模型，其参数见表 1，其结构见
图 4。

ZF网络属小型网络。由于所选用的中医舌象
图片总数为 500 份，在这种样本较少的情况下，较
倾向使用层数较浅的 ZF网络。同时，在 Faster
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图 4 ZF网络结构图

表 1 ZF网络参数表

类型 /层数 卷积核数量 卷积核大小 步长 输出

CONV1 3@ 227 × 227 7 × 7 2 96@ 111 × 111
POOL1 96@ 111 × 111 3 × 3 2 96@ 55 × 55
CONV2 96@ 55 × 55 5 × 5 2 256@ 26 × 26
POOL2 256@ 26 × 26 3 × 3 2 256@ 13 × 13
CONV3 256@ 26 × 26 3 × 3 1 512@ 13 × 13
CONV4 512@ 13 × 13 3 × 3 1 1024@ 13 × 13
CONV5 1024@ 13 × 13 3 × 3 1 512@ 13 × 13
FC6 86528@ 1 × 1 1 × 1 1 4096@ 1 × 1
FC7 4096@ 1 × 1 1 × 1 1 4096@ 1 × 1
FC8 4096@ 1 × 1 1 × 1 1 1000@ 1 × 1

Ｒ-CNN原作者提供的算法支持中，也将 ZF 网络作
为默认的预训练模型，所提供的参数具有较好的参

考性。而且，流程中使用 ZF 网络采取默认配置，
大大加快了本实验的研究进度。此外，在目前使用
Faster Ｒ-CNN 的研究中，均有使用 ZF 网络［14］或
VGG16［15］作为特征提取网络。在一些 Faster Ｒ-
CNN的应用研究中，其结果表明使用不同的特征
提取网络差异较小［16 － 17］。故本研究使用 ZF 网络
作为特征提取网络。
1. 3. 2 fine-tune 方法的应用 迁移学习可以理解
为通过某一任务学习到的知识可以被迁移到另外一

个任务［18］。迁移学习不仅节约了数据训练的时间，
也能有效防止深度学习网络的过拟合。一般的迁移
学习是将训练好的一个网络的前 n层复制到目标网
络的前 n层，对目标网络的其余层随机初始化，然
后开始训练任务。其中，在做反向传播时，有两种
方式可以选择: 一种是把迁移过来的前 n层冻结起
来，即在训练时不改变这 n层的权重; 另一种是不
冻结这前 n层，而是不断地调整他们的权重值，称
为 fine-tune［19］。
中医舌象样本数据少，而信息量大，其识别涉

及舌质、舌形、舌体等众多特征。因此，使用
fine-tune技术可有效减少训练数据，这也是近年来
深度学习中的一种高效的训练方式［20］。借助 fine-

tune技术既可减少所需的训练样本，又可防止过拟
合的发生，具有一举两得的优点。本研究采用将最
后一层全连接层前的所有层进行迁移的方法，修改

最后一层全连接层的分类信息，用已经训练好的

ZF模型中 fine-tune 的权重来初始化权重。由于本
研究借助 Caffe 框架实现 Faster Ｒ-CNN，实现方案
参照文献 ［10］ 所提供的开源代码 ( https: / /
github. com /rbgirshick /py-faster-rcnn / ) ，因此在训
练 fine-tune中所采用的参数参照开源代码中的默认
设置，前 60000 次迭代，学习率参数为 0. 001; 后
20000 次迭代，学习率为 0. 0001，momentum 设置
为 0. 9，weight decay设置为 0. 0005。
1. 3. 3 基于 Caffe实现模型构建 为了验证算法的
有效性及并行优化后的高效性，建立实验仿真环

境: CPU处理器为 i7 四代处理器，固态硬盘 250G，
内存为 16GB，GPU处理器为 NVIDIA 1080ti。实验
平台为 Ubuntu 16. 04。
首先参照 Caffe 实现 Faster Ｒ-CNN 模型的方法

构建本研究算法框架。下载 Faster Ｒ-CNN 的预训
练模型并顺利运行 Demo。然后使用经预处理的
350 份舌象图片进行模型训练。具体的训练流程
为: 加载已经训练 ZF网络，初始化权重; 使用 ZF
网络初始化权重，并开始抽取特征; 初始化识别框

参数; 判断边框位置与类别是否与训练集合相符;

反向传递更新参数; 完成训练，生成中医舌象识别

模型。使用测试集进行测试，评估模型准确性。
1. 4 模型效果评价
本次模型采用准确率、精确率、召回率参数进

行评价，以评价模型的性能表现。这些参数的计算
涉及模型与中医诊断学专家共同的判别结果。例
如，针对某张舌象图，若专家的结论是图像属于某

一类别，分类算法给的结果与专家相同则称为真阳

性 ( TP) ，若结果不同则称为假阴性 ( FN) ; 若专
家判断某样本不属于某一类别，而分类算法与专家

结论相同则称为真阴性 ( TN) ，若与专家结论相反
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则称为假阳性 ( FP ) 。计算公式为: 准确率 =
TP + TN

TP + TN + FP + FN，精确率 = TP
TP + FP，召回率 =

TP
TP + FN。

2 结果

使用测试集的 150例舌象图片对模型进行评估。
对于裂纹舌，TP =99，FP =3，TN =45，FN =3，模
型准确率为 0. 960、精确率为 0. 971、召回率为
0. 971。对于齿痕舌，TP = 60，FP = 20，TN = 69，
FN =1，模型准确率为 0. 860、精确率为 0. 983、召
回率为 0. 750。对于多目标任务的模型，通常采用
宏观准确率、宏观精确率、宏观召回率进行模型评
估，其结果通常为各项子任务性能指标的均值。因
此，本研究中的模型宏观准确率为 0. 910、宏观精
确率为 0. 977、宏观召回率为 0. 860。
从实验结果来看，该模型不受舌象中病理变化

所在位置的影响，在位置不一时，仍可以进行良好

的标注。但在全面标注上，虽然仍有部分反映病理
特点的特征未被识别，但已经标注的部分足以揭示

病理变化，如图 5 中方框所示部分。
从具体舌象图片特征提取来看，本算法在舌象

局部特征提取方面也具有较强的适应性特点。局部
舌象的识别，受到周围色彩、纹理的影响较大，这
往往是将某一局部舌象作为一个小部分进行特征提

取识别的重点和难点。本系列算法依据区域建议网
络 ＲPN ( region proposal networks) ，快速生成候选
区域，然后经多轮训练，让 ＲPN 与 Faster Ｒ-CNN
共享权值。从实验结果看，本算法有助于解决这一
问题。例如，对于齿痕舌象识别而言，图 5-A所识
别出的齿痕，其舌质色偏淡，舌象图片属于居中拍

摄; 而图 5-B所识别的齿痕，其舌质色偏红，而舌
象图片拍摄角度偏俯视; 这表明，本模型可以较好

地识别不同舌质色、不同拍摄角度的齿痕舌。从识
别裂纹舌来看，本模型可以识别不同位置、不同纹
理的裂纹舌。综合实验结果表明，本模型可以较好
地解决局部舌象识别的科学问题。同时，由图 5A
和图 5-C可以看出，本模型也可较好地完成多目标
识别任务。

3 讨论

舌诊是中医临床诊断中的重要内容之一，有关

舌象特征的鉴定与疾病关联分析是完成中医舌诊的

重要环节。信息技术在中医舌象客观化研究中发挥

A B C
注: 图中数字代表置信度 ( 检出率)

图 5 中医舌象识别模型的齿痕舌、裂纹舌识别结果举例

A B C
注: 图中数字代表置信度 ( 检出率)

图 6 中医舌象识别模型的齿痕舌、裂纹舌识别结果待改进部分
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着越来越重要的作用。本研究所提出的模型具有很
好的泛化能力，相对于传统机器学习构建的舌象分

类模型，本模型无需其他算法介入图像预处理，仅

依靠卷积层便可完成特征提取，集舌象的识别、标
注于一体，可有效降低模型设计的难度。本研究为
信息技术在舌象客观化与舌象自动化分析的研究提

供了借鉴，即借助深度学习与迁移学习在中医舌象

辨识方面所具有的独特优势，其算法构架精炼，工

序精简，可实现自动化高通量处理，可以较好地解

决局部舌象识别的相关问题。
在中医临床方面，基于信息技术下舌象识别的

实时传播优势，可为中医远程医疗提供舌象相关分

析参数，增加参考分析报告; 基于数据分析算力优

势，可为大数据下疾病系统的舌象关联性分析提供

自动化、快速的舌象识别方法学支持。在人工智能
与大数据背景下，中医诊断信息化是亟待深入研究

的领域。本研究为解决中医局部舌象智能识别做出
了尝试，在中医证候诊断与风险评估、构建智能化
的中医健康管理服务云平台，实现对亚健康、慢性
病人群的个性化、动态化健康管理中具有潜在的参
考及运用价值［21］。
虽然本方法具有一定优点，但实验也存在着一

定的局限性。例如，从模型在验证数据集上的表现
可以看出模型仍具有一定的改进空间。由图 6-A与
图 6-B可以看出，在裂纹的纹理提取中，在非狭长
形的断续裂纹舌象中，本模型也可以进行提取识

别，但出现了将左右两个裂纹在距离较大时提取成

一个裂纹舌舌象的情况。这可能与边框回归的收敛
能力有关，提示后期可以进一步调整模型的参数。
再如，一般舌裂纹模型具有较好的识别能力，但是

也会存在一些错误判断，如图 6-C所示，对于一些
舌苔有条纹而非舌裂纹的情况，在舌象图片放大

时，模型会误判为裂纹舌。对于一些舌面有明显凹
陷，色彩偏暗的部位，模型也会误判为裂纹舌; 值

得说明的是，虽然模型给出了判断，但检出率不

高，即模型认为其为此种舌象的概率不高。此外，
对于特征提取网络所提取的特征，目前仍难以对其

做出理论性解释。并且对于中医学中舌苔的厚薄，
仍需要借助传图的机器视觉技术，通过其颜色进行

量化。因此，解决中医舌象识别等相关问题的系统
性，仍需要采用多种方法进一步尝试。
注: 刘梦和王曦廷对本文有同等贡献。
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Study on Extraction and Ｒecognition of Traditional Chinese Medicine Tongue Manifestation: Based on Deep
Learning and Migration Learning
LIU Meng，WANG Xiting，ZHOU Lu，TAN Libo，LI Jie，GUAN Jing，LI Feng
( School of Traditional Chinese Medicine，Beijing University of Chinese Medicine，Beijing 100029)

ABSTＲACT Objective To explore the application effect of deep learning and migration learning technology based
on Faster Ｒ-CNN algorithm in local feature extraction and recognition of teeth-printed tongue and fissured tongue in
traditional Chinese medicine ( TCM) ． Methods The tongue images of 500 subjects were labeled in the areas of
teeth-printed tongue and fissured tongue with the LabelImg V 1. 6 software，and the training data set and test data set
were divided． The deep learning technique of Faster Ｒ-CNN and the fine-tune in the migration learning technology
were used to construct the model，and finally the precision rate，the accuracy rate，and the recall rate were used to
evaluate the model effect． Ｒesults For the fissured tongue，the model identified 99 cases of true positive，3 cases
of false negative，45 cases of true negative，3 cases of false positive． The precision rate was 0. 960，the accuracy rate
was 0. 971，and the recall rate was 0. 971． For the teeth-printed tongue，the model identified true positive 60 cases，
and false negative 20 cases，true negative 69 cases，and false positive 1 case． The precision rate was 0. 860，the ac-
curacy rate was 0. 983，and the recall rate was 0. 750. The model has a macro precision rate of 0. 910，a macro accu-
racy rate of 0. 977，and a macro recall rate of 0. 860． The image recognition results showed that the model was not af-
fected by the location of the pathological changes in the tongue image，and it also had strong adaptability to the local
feature extraction of the tongue image． Conclusion Based on the method of deep learning and migration learning，
the local feature recognition task of TCM tongue image can be completed well and has good migration ability．
Keywords tongue image; teeth-printed tongue; fissured tongue; tongue image recognition
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