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一种基于深度学习的二阶段舌象分割网络模型

刘东华，张伟，顾旋，梁富娥，吕珊珊
（甘肃中医药大学信息工程学院，甘肃 兰州 730000）

【摘要】目的：为了改善传统的图像分割算法需要人为干预且分割精度低，探讨基于深度学习的二阶

段舌象分割网络模型提高分割精度。方法：将基于深度学习的二阶段舌象分割网络模型分为粗分割

和精分割两个部分，粗分割定位舌体去除无关干扰信息，精分割实现舌象的像素级精细分类分割。对

分割后的舌象图片进行形态学优化，进一步优化分割结果。结果：本分割网络模型平均交并比为

95. 25%，比主流卷积神经网络模型高出 3. 10%。结论：基于深度学习的二阶段舌象分割网络模型优

于传统图像分割算法和主流卷积神经网络模型，在不同类型的数据集上能准确分割舌体，有较高的精

度和鲁棒性。
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舌诊是指医生观察病人的舌质和舌苔来进行诊

断的一种方法，属于中医“望、闻、问、切”四诊中望诊

的重要方法，也是中医特色诊法［1］。应用现代分析手

段分析舌象，首先要从图像中将舌体分割出来才能继

续对舌象进行分类识别和诊断，所以舌象分割是后续

研究的前提和关键。由于舌象分割的复杂性和特殊

性，人们提出了各种各样的分割方法。阈值法［2］分割

舌体，利用舌体颜色像素值的差别来进行划分，分割

速度快但精度不高；边缘检测算法［3］，根据图像边缘

像素值变化剧烈这一特点来进行定位，但舌体背景环

境复杂，出现错误分割率高；以主动轮廓模型［4］为主

的算法，模型算法过度依赖轮廓线的好坏，很容易进

行错误的分割。因为这些算法都是利用的舌体的颜

色，纹理等浅层的特征，以上传统图像处理方法在精

度上很难有较大的提升，想要提高舌体的分割精度就

需要利用舌象更深层次的特征信息。

近几年深度学习在计算机视觉领域得到了广泛的

应用，这是因为卷积神经网络可以提取图像深层次抽

象的语义特征。卷积神经网络从 R_CNN［5］发展到

Faster R_CNN［6］，从CNN到FCN［7］，在图像目标检测、分

类、分割领域都得到了广泛的应用。卷积神经网络在

医学图像领域已经取得了不错的成果，但应用在舌象

领域还不是很成熟。本文在卷积神经网络的基础上改

进了一个二阶段舌象分割网络模型，网络分为粗分割

（Rsnet）和精分割（Psnet）两部分级联组成，两部分网络

可以单独训练，减轻整体网络的复杂度，降低对计算机

硬件的要求。

1 舌象分割网络及方法

本算法的整体网络结构见图 1，网络结构主要可

以分为粗分割和精分割。粗分割阶段，将图像进行卷

积后提取不同尺度的特征图融合，传入全连接层从脸

部图像中提取出感兴趣区域，定位舌体，去除无关干扰

信息。精分割阶段，利用深度卷积神经网络处理上一

阶段提取出的感兴趣区域，传入特征增强网络强化特
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征信息，然后分类器对图像每一个像素点进行分类，实

现舌体精分割。形态学优化，利用腐蚀膨胀操作对精

分割后的图像进行优化处理，进一步优化分割的

结果。

1. 1 粗分割阶段

舌体分割的本质就是对舌象图像中的每一像素点

进行分类，舌象图像中无关因素越多就会影响分类器

的效率，影响分割的精度。所以减少舌象中无关因素

的影响，准确地提取出感兴趣区域，定位舌体区域是

关键。

粗分割阶段网络的主干部分由带深度可分离卷

积［8］的 Mobilenet_v1［9］组成，对舌象图片进行卷积和

池化操作，提取图像深层次的抽象特征。舌象经过

卷积池化后，笔者取出网络的最后 3个有效特征层

来构建特征金字塔，不同尺度的特征图包含了不同

层次的特征信息，将这些不同尺度的特征图进行有

效融合，融合舌象不同层次的特征信息，进行特征增

强处理。特征增强后的图像传入全连接层，全连接

层利用这 3个增强后的特征进一步分类回归预测

结果。

深度可分离卷积可以实现普通卷积一样的结果，

但其所需要的参数和运算量大大减少。深度可分离卷

积模块可以分为逐深度卷积和逐点卷积，逐深度卷积

对输入特征图的每个通道分别使用一个卷积核，然后

将所有卷积核的输出再进行拼接得到它的最终输出。

逐点卷积实际为 1 × 1卷积，在深度可分离卷积中主要

起两个方面的作用，一个作用是能够自由改变输出通

道的数量，另一个作用是对逐深度卷积输出的特征图

进行通道融合。

假设输入特征图的尺寸为Dk × Dk × M，卷积核的

尺寸为DF × DF × M，数量为N。假设对应特征图空间

位置中的每一个点都会进行一次卷积操作，那么可知

单个卷积共需要进行 Dk × Dk × DF × DF × M次计算。

这是因为特征图空间维度共包含Dk × Dk个点，而对每

个点进行卷积操作的计算量与卷积核的尺寸一致，即

DF × DF × M，所以对单个卷积而言，其总计算量为

Dk × Dk × DF × DF × M，对N个卷积的总计算量为Dk ×

Dk × DF × DF × M × N。对逐深度卷积计算量为 Dk ×
Dk × DF × DF × M，逐点卷积计算量为 Dk × Dk × M ×
N，所以深度可分离总计算量为 Dk × Dk × DF × DF ×
M + Dk × Dk × M × N。对比可知深度可分离卷积的计

算量与普通卷积的比为
1
N +

1
D2
F

，可知深度可分离卷积

计算效率远优于普通卷积。

1. 2 精分割阶段

本文的精分割网络模型是编码－解码结构，编码

部分网络由带空洞卷积的深度卷积神经网络（DCNN）
模块［10］和带空洞卷积的空间金字塔模块［11］组成。深度

卷积神经网络模块对粗分割网络传入的图像进行下采

样特征提取，然后特征金字塔模块对特征层利用不同

rate的空洞卷积进行特征提取，特征金字塔融合后再

进行 1 × 1卷积压缩特征。解码部分主要作用就是将

编码模块中的低维特征与空间特征金字塔融合的高维

特征进行有效合并，然后进行上采样恢复图像大小并

分割预测。

在图像分割领域，DCNN通常会多次使用卷积和

池化操作，这样可以提取图像深层次的高维特征，但是

经过卷积池化后特征图会不断变小，低层的边界信息

和语义信息会丢失，这样就会降低分割的精度。为了

解决类似问题，人们提出了空洞卷积模块，它能代替下

采样和上采样操作，且不会造成精度损失。

空洞卷积可以不丢弃任何信息并增大特征图的感

受野，让每个输出特征图都包含大范围信息。空洞卷

积与正常的卷积相比，空洞卷积加入了一个叫作扩张

率（dilation rate）的参数，该参数定义了卷积核处理数

据时各值的间距。

图 2中三幅 3 × 3卷积图像中（a）为普通卷积，（b）
（c）为不同扩张率的空洞卷积，图像最外层的大框表示

输入图像，黑色的圆点表示 3 × 3的卷积核，灰色框格

表示的是卷积后的感受野。图中（a）是普通的卷积过

图1 舌象分割算法网络结构
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程（dilation rate = 1），卷积后的感受野为 3，（b）是扩张

率（dilation rate = 2）的空洞卷积，卷积后的感受野为 5，
（c）是扩张率（dilation rate = 3）的空洞卷积，卷积后的

感受野为 8。从图中可以看出，普通卷积可以看作空

洞卷积的一种特殊情况，同样一个 3 × 3的卷积，空洞

卷积却可以起到 5 × 5、7 × 7等卷积的效果，以上可以

看出空洞卷积能够不增加网络的参数量，却可以增大

特征图的感受野。

空洞卷积感受野的计算公式如下，假设空洞卷积

的卷积核大小为 k，空洞数为 d，则其等效卷积核

大小 k'：
k' = k + (k－1) × (d－1)

当前层网络感受野计算，其中，RFi + 1表示当前层

的感受野，RFi表示上一层的感受野，k'表示卷积核的

大小：

RFi + 1 = RFi + (k'－1) × Si
Si表示之前所有层的步长的乘积（不包含本层）：

Si =∏
i = 1

i

stridei

1. 3 形态学优化

形态学优化的主要作用是利用形态学图像处理算

法来进行图像优化处理，分割后的图像背景中会出现

一些细小噪声和小的连通域，边缘会产生毛刺和不平

整，经过形态学算法优化处理后会消除噪声并平滑边

缘。形态学图像优化算法常被用于图像的预处理和后

处理中，是一种不错的图像增强技术。

形态学优化算法过程：

（1）首先将分割后的图像做二值化处理，然后选取

适合舌体形状大小的结构元素对二值化处理后的图像

进行多次腐蚀膨胀操作。

（2）将上一步腐蚀膨胀处理后的图像转换为布尔

类型数组，以舌体为主要部分，消除舌体周围小的连通

区域即可以消除被误分割的背景噪声并平滑边缘。

（3）将舌体分割输入的原图与布尔类型数组相乘

就可以得到形态学优化后的分割图像。

2 实验研究与分析

2. 1 数据集

为了提高算法模型的泛化能力，本文的数据主要

来源于两种方式：（1）专业舌象仪在标准光源环境下对

受试者进行舌象数据采集；（2）智能手机在非标准环境

下对受试者进行舌象数据采集。最终通过筛选从数据

库中选取了 1 025张舌象图片，然后随机将这 1 025张
图片分成5等份，205张图片作为测试集，820张图片作

为训练集。

2. 2 实验环境

本文为了训练分割网络模型，应用 tensorflow框架

搭建分割网络，代码实验全在如下计算机上完成：

Windows 10 系 统 ，AMD R7 5800H Cpu，16 G Ram，
NVIDIA GeForce GTX1660 4G Gpu，使用的编程语言为

python。
2. 3 算法评判标准

图像分割算法效果评价，一般是把算法网络自动

分割的图像与实际分割图像对比分析，计算出分割算

法的好坏。本文采用像素精度（PA）、平均像素精度

（MPA）和平均交并比（MIOU）3个标准来对算法进行

评判。计算公式如下：

PA = ∑
i = 0

m

Pii

∑i = 0
m ∑

j = 0

m

Pij

图2 普通卷积和空洞卷积对比图
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MPA = 1
m + 1∑i = 0

m Pii

∑
j = 0

m

Pij

MIOU = 1
m + 1∑i = 0

m Pij

∑
j = 0

m

Pij +∑
j = 0

m

Pji - Pii

式中：P ii为将第 i类正确地分割为第 i类的像素点

数量，P ij为将第 i类错误地分割为第 j类的像素点数

量，P ji为将第 j类错误地分割为第 i类的像素点数量，

m + 1是类别个数。这三个评判指标取值都在 0～1之
间，值越大说明分割精度越好。

2. 4 结果分析

将本文方法与Otsu算法、Grabcut算法［12］等传统图

像分割方法以及基于深度学习思想的 Segnet算法［13］进

行对比分析，见图 3。第一列 5张舌象图片中的前 3张
为标准环境下舌象仪采集的数据，后 2张为智能手机

在非标准环境下采集的数据，通过不同类型的数据集

来验证算法的鲁棒性。

由图3可以看出，Otsu算法根据自适应阈值来分割

图像，选取一个适当的阈值来对图像进行像素级分类，

此方法在标准环境下采集的图像中分割效果不错，但在

非标准环境下采集的图像中效果较差，由此可知Otsu算
法在不同类型的数据集上鲁棒性较差。Grabcut算法需

要手动标记出分割目标区域，然后进行多次算法迭代运

算分割出结果，算法不能自动进行，需要人为干预，分割

效率也较低。Otsu算法和Grabcut算法都是传统的图

像分割算法，利用的是舌象最底层的像素特征，颜色、形

状、纹理等。根据底层特征进行分割速度快，但精度不

高，像舌体的颜色有时会和嘴唇的颜色相近，所以分割

时会把嘴唇误分割为舌体，并且算法在不同类型的舌象

数据集上鲁棒性较差。Segnet算法是基于深度学习的

网络模型，由图3和表1数据可以看出其分割效率比传

统图像分割算法要高出许多，而且可以在不同类型的舌

象数据集上运行，并保持分割精度基本不变，所以其分

割精度和鲁棒性都较传统的图像分割算法精度更优。

本文分割算法平均交并比达到了95. 25%，比Segnet算
法高3. 10%，在不同类型的数据集上可以有效地避免多

数像素的错误分类和漏分类，在大部分图像上可以实现

理想的分割效果，有较好的分割精度和鲁棒性，可以满

足后续分类识别的精度要求。

图3 不同分割算法结果对比

－
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本文提出的分割算法网络是二阶段的，其中粗分

割（Rsnet）提取感兴趣区域减少背景因素干扰，精分割

（Psnet）通过对舌体像素级的分类来实现精准分割，后

接形态学优化算法来消除细小噪声和平滑舌体边缘信

息，并通过实验来验证每部分在整体网络中的作用大

小，将各部分拆装后再进行有效拼接，进行实验对比分

析。MIOU越高表明像素分类正确率高，舌体分割精

度高。从表 2可以看出直接使用精分割网络，不经过

粗分割网络提取感兴趣区域的分割精度有所下降，直

接进入精分割网络分割舌体，图像中的背景因素会产

生干扰，增大像素错误分类的概率。经过形态学优化

算法处理后，舌体边缘因背景因素引起的错误分割像

素点被消除，减少了被错误分类的像素点数量，整体分

割精度又得到了提升。从表 2中也可以看出经过粗分

割后再精分割的算法精度比直接进行精分割的平均交

并比高 0. 42%，说明经过粗分割提取目标区域，去除无

关因素干扰对网络整体精度的提升有很大帮助。形态

学优化二阶段分割出来的舌象平均交并比提升了

0. 05%，可以看出二阶段分割网络的整体效率高，基本

不会出现较大区域的错分像素点。

3 结论

本文针对传统图像分割算法需要预处理，人为干

预、分割精度低等问题，提出了基于深度学习的二阶段

舌象分割网络模型。首先对图像目标进行感兴趣区域

提取，减少背景区域的干扰，然后利用空洞卷积在不损

失信息的情况下增大特征图感受野的方法来对图像进

行精准分割，提高分割精度，最后采用形态学优化算法

对分割后的舌体图像进行优化处理，消除细小噪声和

平滑边缘。本文网络采用级联的方法来对舌象进行自

动分割，分割精度高而且模型灵活并对计算机硬件要

求低。与传统图像分割算法相比，本文网络分割精度

高、鲁棒性好且自动化程度高。与其他主流分割算法

相比，本文网络在分割精度上比其有所提升，能够满足

后续分类识别的条件要求。在接下来的研究工作中，

我们可以在高精度分割网络的基础上，进一步研究舌

象的分类识别，根据舌象识别相应病症。
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表2 不同拼接算法的结果（%）
拼接算法

Psnet
Psnet +优化

Rsnet + Psnet
本文算法

PA
96. 68
97. 36
97. 58
97. 86

MPA
95. 82
96. 55
96. 36
96. 42

MIOU
94. 78
95. 07
95. 20
95. 25

表1 不同分割算法的结果（%）
算法

Otsu
Grabcut
Segnet

本文算法

PA
68. 56
86. 66
94. 78
97. 86

MPA
68. 12
85. 46
93. 56
96. 42

MIOU
65. 62
85. 19
92. 15
95. 25
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