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0 引言
舌诊作为中医“望闻问切”之首，凭借无创、便捷、

实时的优势，在基层医疗与健康管理中价值显著[1]。然而，

传统人工舌诊依赖主观经验，存在标准不一、重复性差等

瓶颈，制约了其客观化与规模化应用。在“中医药现代化”

战略背景下，借助深度学习技术突破舌诊标准化难题，不

仅能提升中医诊疗的精准性与可及性，更可为传统医学的

传承创新与国际传播提供有力支撑。

1 研究现状
舌诊研究覆盖舌体分割、表型分类等全流程。舌体分

割是前置关键任务，核心挑战是背景干扰、反光噪声与边

缘模糊。早期 U-Net 模型虽能实现基本分离，但在复杂场

景下精度仍不足。彭辰[2] 等提出了基于卷积神经网络与注

意力机制的舌体分割与分类模型 (CRANet), 并设计了卷积

残差模块。刘嵘澂[3] 等人提出 DeepLabv3-MAC 模型分割

自然环境下采集的舌象。该模型主要是利用 MobileNetv2

网络替换 DeepLabv3+ 模型的主干网络，另外采用非对称

卷积模块增强卷积神经网络的卷积核骨架，提高卷积信息

的利用率；同时引入 CBAM 注意力机制，提升模型分割精

度。目前舌体分割已较好解决，舌象分类成为研究重点，

主要面临标注数据稀缺、分类效果欠佳的问题。迁移学习

能从海量自然图像中学习通用特征，仅需少量医学数据适

配高级任务，因此在舌象分类中广受欢迎。目前医学场景

中的迁移学习方法主要集中在基于实例的方法和基于模型

的方法两大类。基于实例的方法旨在使用特定的权重调整

策略，挑选源域中的实例补充到目标域中。针对肺癌图像，

Wang 等[4] 采用预训练的残差神经网络作为迁移学习模型，

在此基础上增加全连接层以增强模型的迁移能力，并在山

东省医院收集的肺癌数据集上进行微调。Demoura 等[5] 基

于迁移学习使用不同的特征选择策略，从目标 OCT 图像
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中选择最相关的深度特征子集，实现糖尿病性黄斑水肿患

者的分类。基于网络的深度迁移学习主要将经过充分训练

的网络重用到目标域。它将源域神经网络的前端层视为多

功能的特征提取器，其结构和参数将成为新网络的一部分 ,

但有时会在再训练中冻结。曾丽莉等[6] 人提出基于多源数

据的跨任务迁移学习舌象诊断方法 M2T-Net，包括两个

阶段：在多源数据的预训练阶段，获取不同任务下的高质

图像编码器在跨任务迁移阶段，结合交叉注意力机制，融

合不同任务的特征表示，用于疾病分类，并以冠心病和冠

心病伴随糖尿病患者分类案例加以验证。Khan 等[7] 使用由

自然图像组成的大型基准数据集预训练的 VGG，通过分层

调整对网络进行微调 , 利用一组预定义的层在 MRI 图像上

进行训练，以预测阿尔兹海默症。Zhang 等[8] 提出了一种

基于实例和基于网络相结合的两阶段深度迁移策略，以解

决异常舌象检测中数据不足的问题。第一阶段获取不平衡

数据集的可用实例 , 学习公共基本特征并从更相似的领域

转移知识 , 第二阶段转移结构特征。李俊贤等[9] 人提出一

种更加精准易用的舌象点刺识别方法，对传统 CNN 进行

了精简设计，并引入全迁移学习方法，采用一种递阶式方

法，实现舌象点刺的精准识别，从而提高识别效率。

总之，目前舌象识别领域存在分类精度不足，网络深

度训练成本高等问题，因此本研究提出：

（1）构建三架构加权投票舌象识别网络 Tri-Architecture 

Weighted Voting Tongue Image Recognition Network( 简

称：Tri-VoteNet）：采用加权投票集成策略集成了

三种不同架构的网络 ——ZhiResNet50、ZhiCNN 和 

ZhiEff icientNet-B0，每种网络都具有独特的特征提取能

力。（2）采用了精细化的分层冻结策略，将网络分为冻结

层和可训练层。前三层网络（Conv1、MaxPool、Layer1）

采用冻结策略，利用预训练模型的通用特征提取能力；后

三层网络（Layer2、Layer3、Layer4）设置为可训练，针对

舌象识别任务进行微调。这种策略既避免了过拟合，又能

充分学习舌象的特定特征。​

2 Tri-VoteNet 模型
2.1 ResNet50 网络

ResNet50 网络[10] 基于残差学习机制，通过堆叠 50 个

卷积层并引入“跳跃连接”，允许网络在深层训练时将浅

层舌体特征（如边缘、颜色）直接传递到深层，从而有效

避免梯度消失问题，使网络能够提取舌苔厚薄、腐腻、齿

痕、裂纹等复杂高阶特征。其优势在于，残差结构解决了

深层网络性能退化问题，能在保留舌象全局形态（如胖瘦、

肿胀）的同时精准捕捉局部细节（如瘀斑、点刺），且恒

等映射设计降低了训练难度，即使在中型舌象数据集上也

能快速收敛并获得高识别精度，尤其适合中医舌诊中多类

别、细粒度特征的自动化分析。

2.2 CNN 网络

CNN 是由 Hubel 和 Wiesel[11] 提出感受野的概念，

Fukushima K[12] 在其基础上提出 CNN 模型，是一个集特征

自动提取、特征选择、分类为一体的网络模型，其结构如

图 1 所示。CNN 由于其参数少，训练快，效果好，易迁

移的特点被广泛应用到识别与检测分类模型中。卷积层就

是将原始特征向量构成的特征图与卷积核进行点积求和的

过程，同时不断移动卷积核的位置，直到遍历完成整个特

征图。池化层的目标是选出最具有代表性的特征，减少数

据的空间大小，一定程度上控制过拟合。最后通过全连接

层实现分类，其核心操作就是矩阵向量乘积，本研究将特

征向量输入至全连接层后，通过 softmax 激活函数将其映

射到[0,1] 范围内的概率值，进而实现舌象舌质分类

图1 CNN网络模型结构

2.3 EfficientNet-B0 网络

Eff icientNet-B0 网络[13] 是一种基于复合缩放方法的

高效卷积神经网络，它通过协同调整网络的深度、宽度和

输入分辨率，取代传统单一维度的缩放方式，并采用移动

翻转瓶颈卷积（MBConv）结合 Squeeze-and-Excitation

（SE）注意力机制，在仅 5.3M 参数量下实现高精度识别。

将其应用于舌象识别，优势显著：一方面，模型轻量化设

计使其易于部署在移动端或边缘设备，适合基层中医诊所

的实时辅助诊断；另一方面，复合缩放带来的多尺度感知

能力可同时捕捉舌苔细微纹理（如点刺、裂纹）与舌体整

体形态（如胖瘦、歪斜），而 SE 注意力模块能自动聚焦

舌质颜色、苔质特征等关键区域并抑制背景干扰，从而在

保证计算效率的前提下提升舌象分类的准确性与鲁棒性。

2.4 Tri-VoteNet 模型构建

本研究针对舌象数据集识别精度欠佳问题构建了三

架构加权投票舌象识别网络 Tri-VoteNet：采用加权投票

集成策略集成了三种不同架构的网络 ——ZhiResNet50、

ZhiCNN 和 ZhiEff icientNet-B0。ZhiResNet50 的残差

结构能够有效解决梯度消失问题，适合提取深层特征；
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ZhiCNN 网络引入注意力机制能够自适应地聚焦于舌象的

关键区域；Eff icientNet-B0 网络的 MBConv 结构在保证精

度的同时具有更好的计算效率。本舌象识别多模型集成系

统采用三层架构设计，包括数据输入层、多模型并行处理

层和集成决策层，系统输入为 224×224×3 的 RGB 舌象

图像，经过三个子网络并行处理后，通过加权投票机制生

成最终分类结果。​

数据输入层负责图像的标准化预处理，包括颜色

校正、尺寸归一化、噪声消除等操作。系统采用标准化

的图像采集协议，确保输入图像的质量和一致性；多

模型并行处理层是系统的核心，由三个子网络组成：

ZhiResNet50 基于 ResNet50 架构，采用分层冻结策略；

ZhiCNN 为自定义卷积神经网络，集成了注意力机制；

ZhiEff icientNet-B0 采用轻量化的 MBConv 结构。三个网

络并行提取特征，各自产生分类概率分布；集成决策层采

用加权投票策略，将三个子网络的预测结果进行融合，测

试多种权重配置结果，选取最优分类性能的权重配置作为

默认权重配置。具体架构见图 2。

图2 舌象识别预测模型架构图

3 实验验证及分析
3.1 数据集

本研究采用开源数据集 Tongue+coating+classif ication[14] 

作为实验数据集该数据集是面向中医舌诊的舌苔分类专用

数据集，聚焦舌苔颜色、厚薄、质地等核心特征，用于

深度学习模型训练与验证。数据集含 676 张高分辨率图像

（512x512 像素），其中训练集共 414 张图片，包含：黑苔 

66 张、棕苔 24 张、地图舌 12 张、紫苔 62 张、 红舌黄厚

腻苔 108 张、红舌厚腻苔 92 张、白舌厚腻苔 50 张；验证

集共 122 张图片；测试集共 140 张图片，适合舌苔分类任

务，为中医舌诊智能化提供数据支撑。

3.2 数据预处理

针对现有数据集，本研究完成了以下数据预处理工作：

Step 1 ：数据整理与校验。核对图像与标签对应关系，

剔除模糊、破损、标注错误的无效样本，确保训练集、验

证集、测试集划分规范。

Step 2 ：标签编码。将黑苔、棕苔、地图舌、紫苔、

红舌黄厚腻苔、红舌厚腻苔、白舌厚腻苔共 7 类标签转换

为数字编码，适配模型输入。

Step 3 ：图像标准化。统一图像尺寸为 224×224，将

像素值归一化至 0-1 区间，消除分辨率与数值差异。

Step 4 ：数据增强。对训练集进行水平翻转、小角度

旋转、轻微亮度 / 对比度调整，增强数据多样性[15]，缓解

小样本过拟合。

Step 5 ：数据清洗与增强校验。检查类别分布，对样

本量少的类别（地图舌、棕苔）做轻度过采样，保证模型

训练均衡稳定。

3.3 评估指标

本模型性能评价指标包括混淆矩阵、准确率[16]。混淆

矩阵表示如表 1 所示，其中 TP 表示真阳率， FN 表示假阴

率， FP 表示假阳率，TN 表示真阴率。准确率（Accuracy）

是分类任务最常用的评价指标，指模型预测正确的样本数

占总样本数的比例，直观反映模型整体分类效果。数值越

接近 1，代表模型对舌苔类别的识别能力越强。其计算方

法见式（1）。

表1 混淆矩阵

        真实标签

预测结果
正常 异常

正常 TP FN
异常 FP TN

          � （1）

3.4 实验效果

为验证模型有效性，本研究采用 Tongue+coating+ 

classif ication 数据集进行的仿真验证，具体的仿真环境配置

如下表 2 所示。

表 2  Tri-VoteNet模型仿真环境配置表
名称 配置

操作系统 Windows10(x64)
处理器 Intel(R) Core(TM) i7-14650HX (2.20 GHz)

机带 RAM 16.0 GB (15.8 GB 可用)
图形卡 NVIDIA GeForce RTX 4060 Laptop GPU (8 GB)
存储 954 GB

将数据预处理后的数据集输入至构建好的模型中进行

测试，舌苔分类混淆矩阵如图 3 所示，训练过程中的损失

函数及准确率如图 2 所示。根据混淆矩阵通过式 (1) 计算

得到的准确率指标的测试结果如表 3 所示。由表 3 可知，

Tri-VoteNet 模型对于舌质识别的性能明显优于子网络，

表明该集成模型具有明显优势。

表 3 Tri-VoteNet模型仿真测试结果
网络 ACC(%)

zhi_resnet 96.3
zhi_cnn 93.6

zhi_effnet 92.0
Tri-VoteNet 97.2
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图3 舌苔分类混淆矩阵

图4 训练和验证过程损失和准确率曲线

4 结语
本研究聚焦中医舌诊智能化需求，构建了基于多模型

融合与迁移学习的舌苔分类网络 Tri-VoteNet，实现了七

类典型舌苔的精准识别。通过集成残差网络、自定义卷积

网络与轻量化高效网络，结合分层冻结迁移学习策略，有

效解决了小样本场景下模型泛化能力弱、特征提取不充分

的难题。针对 Tongue+coating+classif ication 数据集，完成

数据清洗、标准化、增强与类别均衡化处理，保障了训练

数据质量。实验结果显示，Tri-VoteNet 在准确率指标上

明显优于各子网络，验证了多模型加权投票融合策略的有

效性。该模型兼顾识别精度与部署效率，可为基层中医临

床辅助诊断提供技术参考，也为中医药智能化研究提供了

新的思路与方法。
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