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中医舌象分割技术研究进展:方法、性能与展望

卢运西 1, 2 李晓光 1, 2 张辉 1, 2 张 菁 1, 2 卓 力 1, 2, 3

摘 要 中医舌诊的客观化、定量化研究是中医现代化发展中的重要课题. 数字化采集到的舌图像包括舌体及部分面部区域,

为了便于后续舌象自动分析, 需要首先将舌体部分从图像中分割出来, 分割效果将直接影响后续舌象特征分析的准确性. 基于

传统方法的舌象分割技术虽然取得了很大进展, 但其性能仅能达到半自动分割, 对较难分割的图像往往需要借助人机交互来

完成. 近年来, 深度学习技术在图像处理及计算机视觉等多个领域取得了突破, 其在图像语义分割任务中也取得了远超传统方

法的进展. 基于深度学习的舌象分割技术已经基本实现了全自动的鲁棒分割. 本文首先从传统分割方法和基于深度学习的分

割方法两方面对中医舌象分割技术发展中的主要方法进行综述; 其次, 采用我们收集的舌象数据库对典型的方法进行性能评

估, 并对不同舌象分割方法的特点进行分析与讨论. 最后, 对中医舌图像分割方法潜在的发展方向进行了展望.
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Review on Tongue Image Segmentation Technologies for Traditional Chinese

Medicine: Methodologies, Performances and Prospects
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Abstract The objectification and quantitative analysis of tongue diagnosis is an important topic in the development of

traditional Chinese medicine (TCM) modernization. The digitally acquired tongue images include the tongue and part

of the face region. In order to facilitate the automatic analysis of the tongue image, the tongue needs to be segmented

from the whole image, and the segmentation results will directly affect the accuracy of the tongue image feature analysis.

Although traditional methods of tongue-image segmentation has made great progress, their performance can only achieve

semi-automatic segmentation. There are images that difficult to segment perfectly without human-computer interaction.

In recent years, with the breakthrough of deep learning technology in the field of image processing and computer vision, it

has achieved far more performance than traditional methods in the semantic segmentation tasks. The deep-learning based

tongue-image segmentation technologies have achieved fully automatic robust segmentation. This survey gives a detailed

overview of the history, state of the art, and typical methods in this domain. Firstly, the typical segmentation methods

are presented. Then, they are used for migration learning and network testing based on our self-built tongue image

database. In addition, this paper analyzes the characteristics of these segmentation methods and obtains the advantages

and disadvantages of them. Finally, this paper summarizes the methods of Chinese medicine tongue image segmentation,

and discussed to the development direction.
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舌诊是中医学望诊的重要内容, 医生可通过观
察舌象的变化, 了解人体生理功能和病理变化[1]. 20
世纪 80 年代以来, 随着计算机技术的不断更新发
展, 科研工作者开始将数字图像处理技术应用于舌
诊客观化研究当中. 采集到的中医舌图像除了舌体
以外, 往往还包含脸部等背景区域, 而这些区域对舌
诊起不到太大作用. 为了避免这些区域对后续分析
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处理造成干扰, 需要将舌体区域分割出来. 同时, 舌
体自动分割的精确性会直接影响舌象特征分析相关

算法的性能, 精准的舌图像分割方法是舌诊客观化
研究中的一项重要技术.
在舌体分割中, 舌体大小和形状的差异以及舌

体颜色与嘴唇颜色相近等客观因素大大增加了舌体

分割的难度, 使得传统的舌图像舌体分割方法在分
割自动化程度和分割精度上有待进一步提升. 此外,
封闭环境具有稳定的光照环境, 对舌体分割算法更
有利, 现有的舌图像自动分割方法主要研究应用于
封闭式采集环境; 开放式采集环境的舌图像分割问
题受到光照和图像质量的影响, 则更加难以解决. 因
此, 利用图像处理、机器学习等领域的最新研究算法
提升舌图像的分割精度具有重要意义. 现有的舌体
自动分割方法大致可以分为两类: 基于传统技术的
分割方法和基于深度学习的分割方法.
本文对基于传统技术的中医舌图像分割方法和

基于深度学习的中医舌图像分割方法进行总结归纳,
并采用我们临床采集和网络收集的舌象数据集对典

型算法进行网络训练和性能评估. 同时, 我们对这些
算法的特点进行分析和讨论. 本文结构安排如下: 第
1节简要回顾基于传统技术的中医舌象分割方法; 第
2节具体介绍基于深度学习的中医舌象分割技术, 着
重对目前基于深度学习的中医舌象分割技术及典型

方法进行梳理; 第 3 节对深度学习舌象分割方法的
关键问题进行分析与讨论; 最后, 给出结论与展望.

1 基于传统技术的中医舌象分割方法

1.1 基于图像特征的舌体分割方法

基于图像特征的舌体分割方法是利用图像的像

素值特征实现的, 即目标区域内的相邻像素值具有
相似性, 而目标区域边界处的相邻像素值则存在间
断性或不连续性. 根据侧重点的不同, 又进一步将这
类舌体分割方法划分为区域分割技术、边缘检测技

术以及结合特定理论工具的分割技术[2].

1.1.1 区域和边缘检测分割技术

区域分割是根据区域数值的相似性和空间的接

近性, 按照特定的评判标准将像素分配到某个区域,
进而把这些像素与图像背景区域分开. 可分为基于
阈值的区域分割技术、特征空间聚类和基于种子点

的区域自增长技术等方法. Kim 等[3] 提出了一种区

域增长的方法, 首先对舌图像进行下采样、直方图
均衡化及边缘增强等预处理, 再进行过分割操作获
得大于目标区域的部分, 之后利用区域增长技术实
现区域融合, 根据检测到的局部最小值确定舌体边
缘, 最后采用边缘平滑操作实现舌体分割. 一种结
合亮度和粗糙度信息的舌象分割方法[4] 采用自定义

的亮度信息, 利用最大类间方差法自动选取舌图像
亮度的阈值, 初步提取出舌体较亮的部分, 然后利用
粗糙度剔除非舌体部分, 最后采用数学形态学方法
实现舌体分割. 基于动态阈值和修正模型的舌体提
取算法[5] 利用色调 –亮度 –饱和度 (Hue-intensity-
saturation, HIS) 色彩模型去除嘴唇和脸部区域, 并
利用动态阈值分割方法提取舌体初始轮廓, 最后运
用舌体修正模型得到分割结果. 赵忠旭等[6] 将 HIS
色度空间的 H 分量进行图像二值化, 利用聚类算法
去除非舌的背景区域, 然后运用形态学方法去噪, 最
后得到舌体分割结果. Chen 等[7] 利用基于 Lab 颜
色空间的颜色增强算法实现了一种新的舌图像分割

方法, 该方法将分割速度大大提高, 但是存在分割边
缘过于粗糙的问题, 分割效果图如图 1 (a) 所示. 李
丹霞等[8] 提出的基于自适应阈值的舌象分割方法,
首先把舌图像分割成多个图像子块, 不断迭代计算
出每个子块的最优阈值, 然后根据局部最优阈值构
成的阈值矩阵进行分割, 最终实现舌象分割.
蒋依吾等[9] 提出的方法先检测包含舌体的矩形

区域, 之后进行对比度增强、二值化操作, 最后通过
边界检测方法得到舌体边缘. Zhi 等[10] 通过人工

植入边缘种子点, 并利用 B 样条 (B-spline) 方法拟
合函数以得到目标区域的边缘信息提高分割可靠性.
文献 [11] 假设舌根与唇之间总是存在一块黑色阴影
区域, 利用先验知识搜索局部直方图最优阈值可以
准确提取阴影边缘. 文献 [7] 基于 HSV 空间中的
色调通道, 得到阈值控制函数, 然后提取感兴趣的区
域, 并在区域内使用颜色增强方法. 最后, 使用 Lab
颜色空间中的亮度特征来获得完整的轮廓. Li 等[12]

使用直方图投影和基于学习的数字模板从医学图像

中提取舌体.
基于区域的分割技术和边缘检测的方法大都是

利用图像的颜色信息进行特征区域和边缘的划分,
但是舌图像较为复杂, 脸部、嘴唇和舌头的颜色较
为接近, 该类方法存在不稳定性, 分割准确性有待提
升.

1.1.2 特定理论工具分割技术

文献 [13] 在实现舌体的定位时采用了 Ad-
aboost 方法, 并在获取轮廓时结合极坐标变换法
和颜色对消法, 然后实现舌图像分割. 一种基于核
模糊聚类的舌图像分割方法[14], 为了实现舌体与背
景分离, 通过提取舌图像的颜色、位置和纹理等特
征并进行聚类. Liu 等[15] 将特征提取的方法应用到

舌体区域提取, 并利用支持向量机 (Support vector
machine，SVM) 算法在多光谱图像中提取舌体, 结
果如图 1 (b) 所示. 文献 [16] 利用直方图投影和基
于学习的数字抠图方法对舌体进行提取, 但是该方
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法在光照不均匀时难以获得准确的舌图像分割结果,
分割效果不理想. 文献 [17] 根据颜色和空间的相似
性采用均值漂移聚类的方法对图像内容进行分类,
然后将主成分分析算法应用到舌体检测算法, 利用
投票策略实现分割. 文献 [18] 针对舌体的特点设计
了双椭圆形变轮廓方法, 该方法针对舌体形状特意
设计, 通过在参数空间中的能量函数来捕获粗体形
状特征, 能够适应局部细节, 提高了舌图像分割的准
确率. Shi等[19] 通过显著性窗口来细化临床舌象,将
舌区域初始化为上部分二值化模板和下部分水平集

矩阵. 应用双重矢量流的方法来检测舌体边缘并在
图像中分割舌体区域.

图 1 几种基于图像特征的舌体分割方法分割效果

Fig. 1 The results of several traditional algorithms

1.2 基于可变模型的分割方法

20世纪 80年代中期, Kass等[20] 提出了二维的

可变模型的概念, 又称为 Snakes 或动态轮廓模型.
该方法通过对能量函数的动态优化来逼近目标的真

实轮廓, 其特点是结合了图像的高层和底层特征, 在
生物医学图像分割中得到广泛使用[21−22]. 在用于图
像分割时, 其稳定性、精确度等方面均优于图像特征
的分割方法[23].
王爱民和沈兰荪[24−25] 提出了 Catmull-Rom

样条 Snakes 模型, 并将其应用于舌体自动分割.
McInerney 等[26] 提出了拓扑自适应的 Snakes 模
型, 能够得到具有分支或由若干闭合曲线构成的复
杂轮廓, 实现图像分割. 一种基于先验知识的自动舌
体分割算法[27] 利用舌体的位置、颜色等先验信息,
通过 Snakes 模型得到舌体区域. 文献 [28] 提出了
一种舌体边缘检测和梯度矢量流 (Gradient vector
flow Snakes, GVF-Snakes) 动态轮廓线相结合的全

自动舌体分割方法. 文献 [29] 提出一种基于分水岭
变换和主动轮廓模型的舌体分割方法, 该方法通过
降采样的方法来提高分割速度. Yu 等[11] 根据舌图

像先验知识检测舌体的初始边界, 然后将彩色梯度
信息引入 GVF-Snakes 方法, 将舌体区域分割出来,
结果如图 1 (c) 所示. Zhai[30] 采用中值滤波去除图
像中的噪声,然后将图像映射到HIS色度空间,利用
对偶 Snakes 算法获取舌体轮廓, 实现舌图像分割.
一种基于初始化 Snake 轮廓线的混合舌图像分割算
法[31] 为采用双层极坐标边缘检测算法获取舌体的

粗略边缘, 之后采用 Snakes 模型修正得到准确的舌
体边缘, 将舌体与背景信息分离. Pang 等[32] 的分

割方法中采用了一个双椭圆变形模板, 结合主动轮
廓模型将舌体分割出来. Guo 等[33] 提出了基于自

适应 Snakes 模型的舌图像分割方法, 但是该方法在
舌体边界初始化时容易受到唇部的干扰, 需要进行
人工干预. 孙晓琳等[34] 使用转换颜色空间和优化

的 Snakes 模型实现舌体分割, 提高了算法稳定性和
准确性. 王明英等[35] 采用两次 Snakes 动态轮廓模
型, 提高了舌体分割方法的分割精度. Zhang 等[36]

提出了一种结合极边检测器和主动轮廓模型技术的

新型自动舌分割方法, 使用一种极边检测器, 以有效
地提取舌体边缘. 然后, 设计了一种边缘滤波方案,
并引入局部自适应边缘双阈值算法以执行边缘二值

化. 最后, 使用启发式初始化和主动轮廓模型来从图
像中分割舌体.
基于可变模型的分割方法大多采用 Snakes 算

法, 需要指定初始区域, 然后使用 Snakes 进行精细
分割. 但是初始区域的选取方法有时候会存在较大
的误差, 或者较为复杂, 使得算法的实用性大大降
低.
基于传统技术的中医舌象分割方法利用图像像

素值特性和一些特定的算法实现了舌图像分割, 但
这些算法的稳定性和性能多难以达到实际应用需求,
这些算法需要人为辅助, 自动化效果较差, 算法运行
速度较慢. 绝大多数现有的舌图像分割方法是针对
封闭式采集环境提出的, 当面对复杂的开放式环境
时, 算法的鲁棒性较差. 因此, 利用新的图像处理技
术提升分割方法的鲁棒性具有重要的理论研究意义

和实际应用价值.

2 基于深度学习的分割方法

近年来, 深度学习在语义分割等计算机视觉领
域取得了显著进步. 其中, 卷积神经网络 (Convolu-
tional neural network, CNN)[37] 凭借其强大的特
征学习与表达能力广泛应用于图像语义分割. 这些
方法大部分不是专门为中医舌图像分割问题而设计

的, 同时基于深度学习舌图像分割方法非常少.
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舌象分割问题与图像语义分割问题具有相似性.
语义分割也称为全像素语义分割, 对图像中的每个
像素标注类别标签, 以此来识别图像中存在的内容
以及位置. 舌象分割与自然图像语义分割相比具有
以下特点: 1) 舌体表面反映很多病理细节, 对边缘
提取有较大的影响, 如舌边缘可能存在齿痕, 舌体可
能存在裂痕等. 2) 不同疾病、不同人采集到的舌体
的形态差异大, 难以采用预先定义的变形模板解决
舌象鲁棒分割问题; 3) 舌体颜色与唇色、肤色颜色
相近, 灰度值也相近, 较难区分; 4) 舌体根部边缘不
清晰, 单纯依靠边缘信息难以准确确定根部边缘. 因
此, 我们可以借鉴深度学习在语义分割中取得突破
性进展的先进技术解决舌象分割问题, 但又不能直
接生搬硬套, 需要采用舌象分割数据集对现有网络
进行训练微调, 以适应舌象分割的具体应用.

本节首先介绍典型的基于深度网络的语义分割

方法, 然后阐述我们对其进行针对舌图像分割问题
的迁移学习训练方法.

2.1 基于编解码网络框架的分割方法

编解码网络通常采用 “沙漏型” 网络结构, 网络
分为编码部分和解码部分. 用于语义分割的网络通
常由这种典型的编解码网络结构演化而来, 图像输
入到传统 CNN 中, 经过卷积和池化后, 特征图的分
辨率通常会不断降低, 同时其图像的感受野会不断
增加, 但是由于图像分割预测是逐像素输出的, 所以
将 CNN 输出的较小的特征图进行上采样到原始图
像尺寸进行预测. 在编码过程中, 全卷积网络通常会
逐层降低图像空间分辨率, 产生较为粗糙的分割结

果; 在解码过程中, 将低分辨率的结果上采样到原图
大小. 现有大部分先进的分割网络都有相同或相似
的编码结构, 之所以会产生不同精度的分割结果, 关
键在于解码网络结构的不同.

全卷积分割网络 (Fully convolutional networks
for semantic segmentation, FCN)[38] 将传统 CNN
中的全连接层转化为多个并行的卷积层. 如图 2
CNN 卷积化所示, 在传统的 CNN 结构中, 前 5 层
为卷积层, 第 6 层和第 7 层分别是一个长度为 4 096
的一维向量, 第 8 层是长度为 C 的一维向量, C 为

分类的类别数量, 此处 C 为 2, 对应 2 个类别即舌
体区域和背景区域的概率. FCN 将这 3 层替换为卷
积层, 卷积核的大小 (通道数, 宽, 高) 分别为 (4 096,
1, 1) 、(4 096, 1, 1) 、(2, 1, 1). 网络中解码部分所
有的层都是卷积层, 之后对特征图进行上采样, 得到
与输入图像大小相同的特征图, 因此称其为全卷积
网络. 同时, 网络结构中加入深层和浅层的跳层连
接, 用来促进梯度传递, 提高训练的有效性. 如图 3
所示, 其中, 不加跳层连接、并且输出图特征直接进
行上采样和预测的网络结构称为 FCN32S; 在第 4
层特征和网络输出结果加入跳层连接, 进行特征
融合, 然后进行上采样和分割预测的网络结构称
为 FCN16S; 在第 3 层特征和 FCN16S 输出结果
之间加入跳层连接, 特征融合后进行上采样和分割
预测的网络结构为 FCN8S. Mask R-CNN (Region
CNN)[39] 在 Faster R-CNN[40] 的基础上使用 FCN
增加了分割的分支实现了目标检测、目标分类识别

和像素级目标分割.
SegNet 为用于图像分割的深度卷积编码器 –解

图 2 卷积神经网络卷积化

Fig. 2 Convolutionalization of CNN
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图 3 全卷积网络结构图

Fig. 3 The architecture of FCN

码器结构[41], 如图 4 所示, 同样采用编解码的网络
结构, 编码网络用于提取特征, 解码网络采用上采样
的方法丰富输出的图像信息. Qu[42] 等将 SegNet 成
功应用到了舌图像分割当中, 并利用小样本实现网
络的训练. 类似的分割网络 U-net[43], 其编码网络结
构采用卷积和最大池化来实现的特征提取, 并且在
下采样过程中逐次增加特征通道; 解码网络部分对
编码网络的输出特征图进行拷贝和剪裁, 并通过反
卷积获得丰富的分割细节, 这样的结构使得在上采
样过程中网络可以传播到更高分辨率的层. 同样采
用编解码网结构的还有 2018 年初 Google 公司提出
的 DeepLab V3+[44], 该网络为了融合多尺度信息
引入语义分割常用的编解码网络, 引入可任意控制
编码器提取特征的分辨率, 通过 Atrous 卷积平衡精
度和耗时.

图 4 SegNet 网络结构图

Fig. 4 The architechture of SegNet

编解码网络框架结构中, 通过上采样到原始的
图像尺寸进行预测. 编码 –解码网络框架结构网络
框架通过对图像的下采样获得高层语义特征, 将获
得图像特征上采样到原始图像大小特征进行图像预

测.

2.2 基于Atrous卷积的图像分割方法

像素级别的图像分割问题是 Low-level 的问题,
从直觉上讲可能不需要深度网络提取抽象的高层语

义信息. 但是, 需要考虑不同大小目标的多尺度分割
问题. 为了避免卷积网络特征提取获得高层语义信
息, 同时兼顾不同的尺度分割问题, Chen 等[45] 在

Deeplab 中引入了孔洞滤波的概念. 他们在卷积核
里增加孔洞, 也就是 Atrous 卷积. 其基本思想通过
在卷积滤波器中插入零值来调整单层卷积层滤波器

感受野的大小, 在不增加权值参数数量的情况下适
应不同尺度目标的分割问题. 多分辨率的感受野可
以更为有效地学习不同尺度目标的有效信息, 从而
进一步提高目标的分割精度. 由于 Atrous 卷积良
好特性, PSPNet[46] 网络同样在卷积网络中使用了
Atrous 卷积, 提高网络性能.

Deeplab V2[45] 将Atrous卷积应用到空间金字
塔中, 增加更多的多视野区域, 如图 5 所示, 该方法
分别使用 Atrous 卷积的孔径系数参数 Rate 为 6、
12、18 和 24 的 4 个 3 × 3 卷积, 构成基于 Atrous
卷积的空间金字塔池化 (Atrous spatial pyramid
pooling, ASPP). 同样Deeplab V3[47] 将 Atrous 卷
积应用到基础网络和空间金字塔中, 其中基础网络
中, 取 ResNet[48] 最后一个 Block, 将其复制多个,
级联起来, 并将 Atrous 卷积应用到级联模块中. 这
一结构在 DeeplabV3+ 中同样被采用.

图像分割网络的基础网络通过连续的下采样整

合多尺度的内容信息, 降低图像分辨率. 卷积能够整
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合多尺度内容信息, 且不损失分辨率. 在Deeplab 引
入 Atrous 卷积后, Deeplab V2、V3、V3+ 网络均
采用了 Atrous 卷积, 在不增加参数量的前提下保护
了感受野及特征分辨率. 引入 Atrous 卷积, 图像语
义分割效果有很大的提高, 具体实验结果在本文后
续部分进行详细讨论.

图 5 基于 Atrous 卷积的空间金字塔池化结构图

Fig. 5 The architechture of ASPP

2.3 空间金字塔池化的网络框架

深度神经网络一般都需要固定的输入图像尺寸,
潜在性的弊端会降低识别精度. 在该过程中, 为了使
图像尺寸相同, 一定会涉及到图像的比例、非比例缩
放, 这就引入了尺度误差和形变误差. 在解决分割
物体多尺度的问题中, 空间金字塔池化[49] (Spatial
pyramid pooling, SPP) 是一种非常有效的多分辨
策略, 对目标形变等问题具有很好的鲁棒性. PSP-
Net[46] 使用金字塔池化模块能够聚合不同区域特征
的上下文信息, 从而提高获取全局信息的能力, 有效
提高了分割的精度.

Chen 等[45] 提出的基于孔洞的空间金字塔模

块, 能够获得多尺度的特征信息, 使得分割结果更具
鲁棒性. 基于孔洞的空间金字塔并行的采用多个采
样率的 Atrous 卷积层获得不同特征, 以多个比例获
取对象以及图像上下文信息. 但是随着采样率的增
加, 滤波器的有效权重逐渐变小. 为了克服这个问
题, 并将全局上下文信息纳入模型, Deeplab V3 在
模型的最后一个特征图采用全局平均池化, 将重新
生成的图像级别的特征提供给带 256 个滤波器和批
归一化 (Batch normalization)[50] 的 1× 1 卷积, 然
后通过双线性插值将特征提升到所需的空间维度.
改进的结构如图 6 所示.

空间金字塔池化的网络框架, 使得任意大小的
特征图像能够转换成固定大小的特征向量, 之后送
入后面的分割预测. 同时, 该结构能够有效解决输入
图像大小不一的情况, 提高了分割网络的精度和速

度. 针对不同问题, 优化的 ASPP 和改进的 ASPP
使得图像分割的精度不断提高.

图 6 改进的基于 Atrous 卷积的空间金字塔池化结构图

Fig. 6 The architechture of the improved ASPP

2.4 面向舌象分割的迁移学习

经典的基于深度学习的语义分割网络没有针对

特定种类的分割任务设计, 算法训练和测试均是在
公开数据集上进行. 中医舌象分割有自身特点和要
求. 将经典算法应用到舌图像分割当中应充分考虑
舌图分割的任务特点, 其对精度和边缘信息要求更
加严格.

2.4.1 训练样本的数据扩充

在深度学习的模型训练中, 训练样本数据量大
小对深度模型的性能有着直接的影响, 如果样本数
少, 会造成模型的过拟合. 由于本文构建的舌图像样
本数据集 (Tongue dataset) 的样本数据有限, 为了
防止深度模型过拟合, 本文采用了常用的方法来扩
充样本数据量, 即旋转、平移和水平镜像. 其中, 旋
转采用在 −70◦∼+70◦ 范围内随机产生不同角度的
变化, 平移采用了上、下、左、右四个方向的移动. 采
用该方式我们得到扩充后的舌图像和标签图像, 两
者作为图像对被送入深度网络中进行微调训练.

2.4.2 基于迁移学习的网络训练

深度学习需要大量的数据, 经过上述的数据扩
充在一定程度上改善了数据库数据量较少的问题,
为了进一步提高训练网络的精度, 迁移学习的策略
可以让网络从 ImageNet 的训练模型中, 简单地提
取网络权重的初级特征, 应用在中医舌图像分割任
务中. 同时, 经过迁移学习可以避免网络过拟合, 加
快网络训练. 迁移学习有两种策略: 微调 (Fine tun-
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ing) 和冻结与训练 (Freeze and train). 微调包括使
用基础数据集上的预训练网络以及在目标数据集中

训练所有层; 冻结与训练包括冻结除用于分类的全
连层的所有层 (权重不更新) 并训练最后一层. 也可
以冻结前面几层, 然后微调其余层. 我们使用微调的
训练策略, 使用 ImageNet 数据集的预训练模型对
网络初权值进行初始化, 在舌图像分割数据集中训
练所有层, 从而使各个网络更好地应用到中医舌图
象语义分割任务中来. 同时, 我们将网络最后一层的
输出类别的改为 2, 即舌体区域和背景区域. 使用舌
象数据对各个分割网络进行训练, 当网络损失曲线
和分割精度曲线趋于平稳后停止训练.

3 分割性能评估与分析

经历了近 20 年的舌象分析研究, 对传统的舌象
分割方法, 文献 [1] 的结论为 “鉴于舌体分割问题的
复杂性, 至今尚无哪种自动分割算法能对各类舌图
像都取得理想的分割结果, 在有些场合还必须为用
户提供人机交互的方法来提取舌体, 以保证系统的
可靠运行”. 文献 [51] 集中阐述了香港理工大学张大
鹏 (David Zhang) 教授课题组的舌象分割成果, 从
文献中可得出结论: 通常, 除了主要的舌体, 捕获的
舌头图像包含很多其他无关的信息. 因此, 为了提高
舌象分析的准确性, 研究人员针对不同的任务对现
有分割算法进行改进, 使其适合中医舌图像分割任
务. 经过改进算法可以达到可接受的性能.

虽然个别的传统舌象分割方法取得了不错的结

果, 但基本上都是在特定封闭光学环境和规定舌象
姿态下完成的, 对开放环境下任意舌体的分割极少
涉及. 因此, 本节将重点介绍基于深度语义分割网络
迁移学习的舌象分割技术的结果测评与分析. 采用
深度学习方法的舌图像语义分割算法, 无需人为选
取舌图像特征, 通过网络训练获得分割模型, 测试阶
段采用模型进行预测, 实现图像的精确分割. 为了
更好地了解各个模型的分割特点, 我们对其中几种
经典算法进行迁移学习, 测试评估, 分析各自分割性
能.

3.1 数据集

目前, 国内外没有标准的用于中医舌图像自动
分割的数据库. 我们根据不同环境下中医舌象仪研
究的实际需求, 在开放式采集环境下构建了舌图像
数据集 Tongue dataset1. 该数据集由 3 000 幅舌图
像构成, 由互联网图像和利用手机、相机等不同图像
采集设备在不同的环境和时间段拍摄得到照片组成.
因此, Tongue dataset 中的舌图像具有尺寸大小不
一, 光照环境复杂多变, 舌体的大小、形状各异和位

置不固定等特点. 舌图像数据集 Tongue dataset 部
分图像样例如图 7 所示.

图 7 Tongue dataset 中的部分舌图像

Fig. 7 Some pictures of the tongue dataset

我们采用这些数据训练模型, 以便提高模型对
光照条件、图像大小、背景信息等各种因素变化的

泛化能力. 同时, 我们对数据集中的舌图像进行像素
级的标注, 分为背景区域和舌体区域. 标注后得到与
原图大小相同的标签, 得到用于深度学习微调训练
的数据.

3.2 评价指标

对于分割质量评价研究, 大多偏重于客观的评
价, 借助于求分割后的图像与参考图像之间的差别
来评判分割算法的优劣, 文献 [52] 提出了 3 种经典
的评价方法: 基于轮廓的评价、基于区域的评价和
基于参数的评价. 基于轮廓的评价方法使用距离分
布函数和轮廓加权误分率测量精度; 基于区域的评
价方法通过区域数量、位置和大小来评价分割的准

确性; 基于参数的评价方法通过理想分割结果的连
通域参数和分割结果的参数之间的差值来表示分割

的质量. 文献 [24] 将分割质量评定为 3 个级别: 分
割结果非常准确、比较准确和偏差较大, 通过各级图
像所占的百分比来衡量分割算法的优劣. 该方法主
观性较强, 误差较大.

对舌体分割正确率客观评价, 本文采用语义分
割任务中常用的指标平均交叠率 (Mean intersec-
tion over Union，mIoU). 该方法相对文献 [52] 计算
量较小, 测量精度相对文献 [24] 更加客观, 同时也符
合主客观评价的一致性. 该指标的计算分别如式 (1)
和式 (2) 所示.

mIoU =
1

ncl

∑
i

nii

ti +
∑
j

nji − nii

(1)

1自建舌象数据库经过整理后将适时对外公开, 具体详情可邮件联系通信作者.
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ti =
∑

j

nij (2)

其中, nji 表示被分为 j 类的第 i 类像素的个数, ncl

表示总的像素类别个数, 本文的像素类别个数为 2,
ti 表示第 i 类的像素总数.
在研究中, 有时候增加网络的复杂度会提高模

型的精度, 但是在算法落地过程中, 模型预测速度同
样十分重要. 因此, 我们除了计算各个模型的精度指
标mIoU 之外, 还对模型预测速度进行测量, 从模型
的效率方面对方法进行性能评测.
实验中, 我们使用搭载有 TITAN X Pascal 显

卡, 内存为 16GB, 处理器为 Intel i7 处理器, 64 位
Linux 系统操作平台进行分割网络训练和性能测试.

3.3 实验结果与分析

在中医自动化分析中, 由于舌图像颜色呈现与
光照关系很大, 对中医舌图像分析的算法基本上是
用于封闭环境下的中医舌图像. 在测试过程中, 为
了测试网络的在实际的应用的效果, 选取了封闭环
境下采集到的舌图像图进行测试. 我们选取了 4 幅
典型的舌图像进行展示. 图 8 中所示的舌图像为未
分割的舌图像, 第 1 幅图为较正常的舌图像, 其他
的舌图像存在常见的齿痕、裂纹、红点舌等问题. 本
文主要对比了 FCN8S, FCN16S, FCN32S, SegNet,
Mask R-CNN, Deeplab V2, Deeplab V3 和 Deep-
lab V3+ 等方法, 接下来将从方法的主观和客观两
方面进行分析.

图 8 测试舌图像 (彩色图像见网络版)

Fig. 8 Pictures of test dataset (Refer to the internet

version for color images)

3.3.1 客观分割结果分析

本文对 FCN8S, FCN16S, FCN32S, SegNet,
Mask R-CNN, Deeplab V2, Deeplab V3 和 Deep-
lab V3+ 分割结果进行可视化. 为了更好地展示分
割的效果, 本文采用分割结果图和原图进行叠加的
方式对分割效果进行可视化, 结果图 9 所示 (彩色图
参见本文网络版).
在 FCN 系列中, 如图 9 (a)∼ (c) 中所示, 从可

视化结果图可以看出, FCN32 效果最好, FCN16S
次之, FCN8S 效果最差. 在 3 种方法分割结果中,
FCN32S 分割结果中含有最少的分割噪声, FCN8S
的噪声最多. 网络结构上, FCN32S 加入跳层连接,

得到 FCN16S 和 FCN8S. 在文献 [38] 中, FCN16S
和 FCN8S 在 PASCAL VOC 等数据集上的分割效
果要好于 FCN32S, 但是在舌图像语义分割任务中,

图 9 不同分割算法的分割效果 (彩色图像见网络版)

Fig. 9 The results of different segmentation algorithms

(Refer to the internet version for color images)
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却未能提升舌体分割的精度. 随着网络结构中的跳
层连接增加, 分割结果图中的噪声不断增加, 跳层
连接最多的 FCN8S 分割噪声最多. 这可能与图像
语义分割类别数量有关, 中医舌图像语义分割只有
两类, 即背景和舌体区域, 相对 PASCAL VOC 目
标类别较少, 而且舌体在图像中占有的比例较大, 不
需要更多的底层信息来丰富特征信息. 除此之外, 也
可以观察到随着跳层连接的加入, 除去噪声的Mask
部分舌体的预测确实在提升, FCN32S 预测结果
中, 一些舌体区域没有被预测为舌体, FCN16S 和
FCN32S 的结果不断提升. 从另一个角度来说, 跳
层连接使得预测结果融合浅层网络的信息能够提升

模型预测性能.
SegNet 网络与 FCN 系列网络相比, 预测结果

的噪声大幅度减少, 但是舌体边缘部分会存在一些
粘连的噪声, 同时出呈现毛糙的边缘部分. 这对舌体
分割来说影响较大, 因为毛糙的边缘会造成舌体存
在齿痕的假象, 这对舌体分析造成较大的负面影响.
观察图 9 可以看出, Mask R-CNN 分割结果没

有分割噪声和粗糙的分割边缘, 客观分割效果相对
FCN 和 SegNet 有提升. 仔细观察, 会发现分割结
果多会存在预测舌体区域小于实际舌体区域的欠分

割效果. 因此, 该方法丢失了舌体的边缘信息, 与实
际存在一定的偏差.

最后, 在 Deeplab 系列网络的分割结果中,
Deeplab V2 分割效果能够减少 Mask R-CNN 分
割算法中出现的欠分割问题, Deelab V3 的分割结
果如图 9 所示, Deeplab V3 的主观结果将 Deeplab
V2 中的欠分割的问题大大改善. Deeplab V3+ 在
此基础上进一步优化, 在Deeplab V3 的分割结果图
中会有微小的欠分割的情况, Deeplab V3+ 则将该
问题几乎完全解决, 而且单幅图像的预测时间减少
了近一半.

8 种主要的深度学习方法在中医舌图像分割主
观效果中, FCN 系列的跳层连接方法未能更好地
提高分割性能. SegNet 编码解码网络结构分割处理
分割边缘的性能有待提升. 不同于其他的深度学习
方法, Deeplab 系列网络采用 Atrous 卷积和基于
空间金字塔网络结构, 舌体分割结果没有出现噪声
问题. Deeplab V3 对基于空间金字塔模块的改进,
Deeplab V3+ 引入编解码的网络结构等方法, 该系
列方法不断对网络结构进行调整, 使得分割效果不
断提升.

3.3.2 客观分割结果分析

为了从客观上对上述方法进行比较, 我们对各
个方法的客观分割精度进行测量. 同时, 对各个方法
的模型测试时间进行统计. 表 1 给出了 8 种比较方

法的客观分割精度和单幅图像预测时间.

表 1 不同舌象分割方法性能比较

Table 1 Comparison on performances of

different algorithms

网络名称 mIoU 预测时间 (s)

FCN8S 0.8322 7.4227

FCN16S 0.8718 7.4403

FCN32S 0.9272 7.5273

SegNet 0.9277 0.0014

Mask R-CNN 0.9361 0.1412

Deeplab V2 0.9678 0.0021

DeeplabV3 0.9810 4.9999× 10−6

DeeplabV3+ 0.9818 2.9999× 10−6

FCN 系列在加入了跳层连接后, 单幅图像的
预测时间变化不大, 但是客观分割精度 mIoU 和主
观效果图一致, FCN32S 的 mIoU 值最高. SegNet
与 FCN 系列不同, 在解码模块进行改进, 精度和
FCN32S 相当, 但预测时间有明显的降低. Mask R-
CNN 分割精度相对 FCN 系列和 SegNet 有所提高,
但预测时间相对 SegNet 有所增加. 可看到Deeplab
系列的分割方法在分割精度和预测时间上都取得了

不错的结果. Deeplab 系列分割精度较前几种方法
来说有大幅度提高, 并且单幅图像的预测时间有大
幅度减少.
在中医舌图像分割的客观评价中, 主观评价分

割效果的结论在 mIoU 指标上进一步得到验证. 网
络单幅图像测试速度方面可以发现, FCN 系列网
络的跳层连接对网络速度影响不大, 与其他算法相
比运行时间较长. 同样采用 FCN 结构的 Mask R-
CNN 的单幅图像测试速度也比较长. 主观分割效果
较好的 Deeplab 系列网络, 每一代的改进在提升分
割效果的同时, 提高了网络的运行速度, 这与网络使
用新的网络结构和训练策略有关.

4 总结与展望

通过本文综述, 我们梳理了中医舌象分割问题
的研究最新进展. 我们得出的结论是: 目前基于深
度学习的舌象分割方法克服了舌形态、光照、颜色

多种因素的舌象分割挑战, 能够实现开放环境静态
舌象的精准快速分割, 基本解决了困扰舌象分割多
年的全自动鲁棒舌象分割的瓶颈问题. 这对中医舌
象仪的自动化分析提供了传统方法难以达到的进展.
本论文以综述的形式汇报该领域的最新进展, 为相
关研究人员提供参考. 在此基础上, 我们对中医舌象
分割技术的发展提出了新的展望.
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1) 舌象动态分割. 舌象的动态特征, 如患者伸
舌过程中呈现的颤抖、舌体伸出的幅度等特征也为

舌诊提供了重要的信息. 目前的中医舌象分析系统
很少对动态特征的采集和分析开展研究. 精准鲁棒
的深度网络静态舌象分割方法, 为舌体动态视频的
分割提供了基础. 其中关键问题是如何在舌象视频
分割中如何准确捕获舌体颤抖等动态信息.

2) 开放环境下的舌象分析研究. 基于深度网络
的舌象分割方法不仅实现了封闭环境下的舌象精准

鲁棒分割, 在开放环境下的舌象分割任务中, 也取得
了令人满意的结果. 这为进一步开展开放环境下的
舌象分析研究提供了基础.

3) 针对舌象分割任务, 设计并优化专门的深度
网络结构. 本文所涉及的语义分割网络并非专门为
舌象分割任务设计, 因此可能存在网络参数冗余等
问题; 另外, 网络的训练和测试过程都需要借助图形
计算卡等计算资源. 这在一定程度上限制了舌象分
析仪的灵活性. 因此, 针对舌象分割任务, 设计专门
的网络结构, 并进行面向普通计算机或嵌入式系统
的算法优化, 也是中医舌象仪发展需要开展的重要
工作.
总之, 深度神经网络在中医舌图像分割中已初

步展现了巨大的潜力和很好的效果. 但是, 仍有很多
尚未完善的工作, 需要更多的研究者开展富有创新
性的工作.
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