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CRANet：舌象图像分割与分类网络
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摘要：中医诊断中，舌诊是一种重要的诊断方法。然而，舌象分析的准确性和效率受主观因

素影响较大。本文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（CR Block）。该模型能够自动对舌体进行分割与特征识别，并据此对舌

象进行分类，提高舌诊的客观性和准确性。在分割任务中，本文模型的平均准确率为 99.43%，

交并比（IoU）为 97.50%，Dice 系数为 98.73%；在分类任务中，平均准确率为 88.91%，精确率

为 86.37%，召回率为 85.32%，F1 分数为 85.84%；并验证了基于卷积神经网络和注意力机制

的舌象图像分割与分类方法在中医舌诊中的应用潜力。
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舌诊[1] 是中医四诊（望、闻、问、切）中的一种重

要诊断方法，通过观察舌象（包括舌苔、舌质、舌体形

态等），医生可以获取患者的健康状况和疾病信息。

舌诊的原理基于中医理论，认为舌体的变化可以反

映出内脏的功能状态及整体的健康状况[2]。然而，传

统舌诊依赖于医生的经验和主观判断，这导致了诊

断结果的依赖性和不一致性[3]。此外，人工分析舌象

的过程既费时又繁琐，难以满足现代医学快速、准确

诊断的需求。因此，对舌象图像的分割与分类算法

进行研究具有重要意义[4]。

卷积神经网络（CNN）[5] 作为深度学习领域的重

要组成部分，近年来在图像处理任务中取得了显著

进展。卷积神经网络的独特结构和强大的特征提取

能力，使得它在图像分割和识别领域得到了广泛应

用和高度评价 [6-7]。在深度学习领域，注意力机制能

够使模型对输入数据的特定部分赋予不同的重要性

权重，从而更好地进行决策。图像分割是计算机视

觉中的一个基本任务，其目标是将图像划分为多个

具有语义意义的区域，从而为后续的图像分析和处

理奠定基础。传统的图像分割方法通常依赖于手工

设计的特征和复杂的预处理步骤，这些方法在面对

复杂场景和多样化的图像时往往表现不佳。卷积神

经网络通过自动学习图像的多层次特征，显著提升

了分割的精度和鲁棒性。典型的卷积神经网络结构

如 U-Net[8] 在医学图像分割等领域取得了突出成果，

展示了其强大的应用潜力。目前，有部分研究将基

于卷积神经网络的 U-Net模型运用于舌象图像分割

任务中。陈洪苇等 [9] 将 Morphsnakes算法与传统的

U-Net模型进行融合，通过 Morphsnakes算法对嘴部

图像进行预分割，再通过 U-Net模型对舌体进行精确

分割。注意力机制在自然语言处理和图像处理领域

已经取得了显著的成功，其基本思想是让模型关注

输入数据中最重要的部分，提升模型对细节的捕捉

能力。在舌象分割和分类任务中，注意力机制的引

入可以帮助模型聚焦于舌体的关键特征，忽略背景

或无关的区域，从而提高分割和分类的精度。任思

羽等[10] 设计了一种基于度量学习的多分支舌象识别

网络。将整个神经网络分为两个部分，前半部分共
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享权重，获得精确的特征图，后半部分具有 4个舌象

识别辅助分支，构建多标签残差映射以提高准确率。

目前，针对舌象图像分割与分类的研究较少，运

用于舌象图像分割与分类的模型仍具有抗环境干扰

能力差、效率及准确率较低的问题 [11]。本文提出了

一种基于卷积神经网络和注意力机制的舌象图像分

割与分类方法，旨在提高分割与分类的精度和效率，

为智能中医舌诊提供可靠的技术基础。 

1    神经网络设计
 

1.1    整体网络结构

本文所设计的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）主要包括两个部

分：舌象分割部分以及舌象分类部分。舌象分割部

分能够自动识别并分割出舌象中的舌体部分，排除

背景、面部或其他干扰区域。舌象的准确分割能够

确保后续分类任务只基于准确的舌体区域进行。舌

象分类部分能够基于分割出的舌体，根据外观将其

划分为 4类：薄白苔、厚白苔、黄苔以及黑苔。该神

经网络可作为医生的辅助工具，帮助分析舌象图像，

提供健康状况的初步预测。同时，所设计的神经网

络结合手机或摄像头等设备，可以实现远程舌象图

像采集和自动分析，为家庭健康监测和远程诊疗提

供技术支持。CRANet整体网络架构如图 1所示。

神经网络的分割部分由输入层、卷积残差模

块、压缩激励模块、注意力门模块以及输出层组成。

分类部分由输入层、卷积残差模块、多头注意力模

块、注意力门模块以及输出层组成。其中，分割部分

所输出的语义分割图经处理后作为分类部分的输

入，分类部分则输出舌象的类别以及所属该类别的

概率值。

在对整体神经网络架构进行设计的同时设计了

卷积残差模块（CR Block），并引入了压缩激励模块

（SE Block）、多头注意力模块（MHSA Block）以及注

意力门模块（AG Block）。 

1.2    卷积残差模块

3×3

3×3

本文使用了卷积残差模块，通过引入残差连接

以解决深度网络中的梯度消失问题，并通过引入随

机丢弃以解决网络的过拟合问题，其结构如图 2（a）
所示。从图中可以看出，输入经过 5层卷积层，其中

每层卷积层的卷积核尺寸为    （即 kernel_size=
3），步幅为 2（即 stride=2），填充为 1（即 padding=1）。
第 5层卷积的输出再经 5层反卷积得到最终输出，其

中反卷积层的卷积核尺寸为    （即 kernel_size=
3），步幅为 2（即 stride=2），填充为 1（即 padding=1）。
模块中具有随机失活层，随机失活比率为 0.4。本文

所设计的卷积残差模块具有通用性和可扩展性，能

够无缝集成到现有神经网络架构中，提升网络的性

能和稳定性。

该模块具体优势如下：（1）通过残差连接，有效

缓解梯度消失问题，促进网络深层次特征的学习；

（2）允许网络在学习过程中更加有效地更新权重，提

高网络的训练效率；（3）在有残差连接的网络中，信

息的多路径流动提高了网络的鲁棒性，降低其对噪

声和输入扰动的敏感性。这些优势使得编码器在舌

象图像分割任务中表现出色，能够提供丰富且稳定

的特征图，从而实现高精度的分割结果。 

1.3    多头注意力模块

多头注意力模块 [12] 是自注意力机制的扩展，通
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图 1    CRANet整体结构

Fig. 1    Architecture of CRANet
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过多个独立的注意力头并行处理输入特征，从不同

角度捕捉全局上下文信息，其结构如图 2（b）所示。 

1.4    压缩激励模块

模型中引入的压缩激励模块[13] 是一种轻量化且

有效的注意力机制，其结构如图 3所示。

压缩激励模块能够根据输入的特征图动态调整

每个通道的重要性，使得模型更关注有用的特征，提

升模型的表达能力。同时，该模块能够与各类神经

网络架构相结合，显著提升神经网络性能。 

1.5    注意力门模块

模型在解码部分引入了注意力门模块，用于突

出关键特征并抑制无关信息，从而提升分割精度。

注意力门能够自动识别图像中的重要区域，并在解

码过程中强化其特征表达。结合残差连接，注意力

门还能高效融合多层次特征，实现细节与语义信息

的互补，增强模型在复杂场景下的分割与分类能力。

舌象图像中不同区域的特征可能存在长距离依

赖性，而传统的卷积操作通常只能捕捉局部特征。

多头注意力模块能够有效捕捉输入特征中的全局信

息，通过并行的多头机制，使得网络能够同时从多个

角度捕捉舌象不同区域之间的相互关系，提升分类

精度。 

2    数据集与研究方法
 

2.1    数据集选用 

2.1.1   舌象分割数据集　对于中医舌象图像研究，由

于临床数据的特殊性以及对患者信息的保密性，目

前可供研究的数据集十分有限[14]。本文选取公开数

据集 BioHit图像数据集，如图 4所示。BioHit数据集

由 300例舌体图像组成，涵盖了不同年龄、性别和健

康状况的个体。为了支持深度学习模型的训练，

BioHit数据集提供了详细的标注信息。 

2.1.2   舌象分类数据集　在舌象分类任务中，本文所

采用的数据集为标准环境下所拍摄的高清舌象数

据。由专业医师将舌象数据划分为黑棕苔、厚白苔、

薄白苔、黄苔 4类，该数据集如图 5所示。该数据集

中共有 300张舌象图片，其中黑棕苔舌象图片数量

为 47张，厚白苔舌象图片数量为 80张，薄白苔舌象

图片数量为 112张，黄苔舌象图片数量为 61张。
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图 2    卷积残差模块（a）及多头注意力模块结构（b）

Fig. 2    Architecture of CR block (a) and MHSA block (b)
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图 3    压缩激励模块结构

Fig. 3    Architecture of SE Block
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图 4    BioHit数据集

Fig. 4    BioHit dataset
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为提高模型的泛化能力、鲁棒性和准确性，本文

通过旋转、镜像、缩放、裁剪等方法，将分割数据集

及分类数据集中的图像都由 300张扩充至 3 000张。

扩充完成后对数据集随机划分为训练集、验证集以

及测试集（训练集、验证集和测试集分别占数据集的

70%、20%和 10%，即训练集中包含 2 100张图像，验

证集中包含 600张图像，测试集中包含 300张图像）。 

2.2    参数选用 

2.2.1   舌象分割参数　为比较模型对舌象图像分割

的能力，本文选用 MAE（Mean absolute  error）损失、

Dice系数、交并比（IoU）、准确率（Acc）这 4个参数

对模型的分割性能进行评估。

MAE损失是模型在测试数据集上的损失值。

它衡量了模型预测值与真实值之间的差距，MAE损

失越低，模型性能越好，其计算公式为： 

MAE =
1
n

n∑
i=0

|Ai−Bi| (1)

Dice 系数是一种用于评估二分类任务或多分类

任务中某个类别分割效果的指标，常用于图像分割

任务中，其计算公式为： 

Dice =
2× |A∩B|
|A|+ |B| (2)

|A∩B|其中，A 是模型的预测结果，B 是真实标签，   表

示预测结果和真实标签的交集。IoU 是另一种常用

于图像分割和目标检测任务的指标。它计算预测区

域和真实区域的交集与并集的比值，其计算公式为： 

IoU =
|A∩B|
|A∪B| (3)

|A∪B|其中 ，    表示预测结果和真实标签的并集。

Acc表示预测正确的样本数量占总样本数量的比

例。Dice系数、IoU、Acc的取值范围都在 0~1之间，

取值越高代表模型性能越好。 

2.2.2   舌象分类参数　为比较模型对舌象分类的能

力，本文选用 Acc、精确率（P）、召回率（R）和 F1分

数 4个参数对模型的分类性能进行评估。

精确率在多分类任务中通常是对每个类别分别

计算的，表示模型预测某个类别为正类时该预测结

果的准确性。针对类别 i，精确率计算公式为： 

Pi =
TPi

TPi+FPi
(4)

TPi FPi其中，   为被正确预测为类别 i 的样本数，   为被

错误预测为类别 i 的样本数。计算每个类别的精确

率后，精确率为所有类别精确率的平均值。 

P =

∑
Pi

i
(5)

召回率是指在所有实际为正类的样本中，模型

能正确预测为正类的比例。它衡量的是模型对正类

样本的覆盖程度。针对类别 i，召回率计算公式为： 

Ri =
TPi

TPi+FNi
(6)

FNi

R

其中，   为实际属于类别 i 但被错误预测为其他类

别的样本数。对所有类别的召回率取平均值，得到

召回率   。 

R =

∑
Ri

i
(7)

F1分数是精确率和召回率的调和平均数，是一

种综合平衡两者的指标。F1分数在精确率和召回率

之间进行了权衡，适用于类别不平衡的数据集。 

F1 = 2× P×R
P+R

(8)

准确率、精确率、召回率和 F1分数 4个参数的

取值范围均在 0~1之间，1表示最优。 

2.3    模型训练

1×10−4

本文的硬件设备采用 NVIDIA RTX 3080 GPU
对训练过程进行加速 ，运行内存为 32  G。通过

Windows  11， Pycharm， Pytorch  1.13.0， CUDA11.7，
cuDNN v8.4.0的软件环境对模型进行搭建。本文采

用 Adam优化器对模型的整体参数进行调整，学习率

设置为   ，批量大小设置为 16。最终预测结果

经 Sigmoid函数生成。 

3    结果与分析
 

3.1    性能参数对比分析

为验证所设计模型有效性，本文通过实验将所

设计模型应用于舌象图像语义分割任务，并对舌象

 

(a) Black brown tongue (b) White thick tongue (c) White thin tongue (d) Yellow tongue

图 5    舌象分类数据集

Fig. 5    Tongue classification dataset
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图像分类任务的效果进行了测试。

在分割任务中，本文将所设计模型与 FCN[15]、

RNN[16]、 ResNet34[17]、 U-Net[8]、 U-Net++[18]、

DconnNet[19]、TransUNet[20] 分别在 BioHit数据集上进

行训练、验证与测试，并使用 Dice、IoU、Acc、MAE
4个参数对模型性能进行评估。分割部分的定量比

较结果如表 1（左）所示。其中，Dice、IoU、Acc的数

值越高，代表模型性能越好；MAE的数值越低，代表

模型性能越好。

在 分 类 任 务 中 ， 本 文 将 所 设 计 模 型 与

CSSNet[21]、 DDANet[22]、 CAAP-Net[23]、 SANet[24]、
ResUNet++[25]、UNext[26]、Swin-unet[27] 模型分别在分

类数据集上进行训练、验证与测试，并使用 Acc、P、
R、F1分数 4个参数对模型性能进行评估，分类部分

的定量比较结果如表 1（右）所示。

由表 1可知，与所选取的 5个模型相比，在分割

与分类数据集上，本文所设计的模型在所有参数上

都取得了最佳值。

在 分 割 任 务 中 ， 本 文 模 型 的 Dice系 数 为

98.73%，表明模型能够较好地处理舌象图像中的细

节部分。本文模型的 IoU指标达到了 97.50%，平均

准确率为 99.43%，相比于传统模型有较大提升。本

文模型的MAE为 0.005 7，明显低于传统方法的MAE
值，表明 CRANet相比传统模型具有更优表现。

在分类任务中 ，本文模型的准确率达到了

88.91%，相较其他模型有较大提升。在精确率、召回

率以及 F1分数上，本文模型分别达到了 86.37%、

85.32%以及 85.84%。 

3.2    可视化结果分析

为了更直观地展示模型的分割性能，本文对部

分测试样本进行了可视化对比分析，结果如图 6所示。

图 6（a）为原始舌象图像，图 6（b）为所期望的目

标输出，图 6（c）~6（f）示出了各个模型所输出的语义

分割结果。由图 6可知，本文模型能够准确地分割出

舌象区域，尤其在细节处理和边缘识别方面表现优

异，明显优于其他对比方法。在复杂背景下，本文模

型能够有效抑制背景噪声的干扰，仅保留舌象区域，

显示出对重要特征的强选择性。

为对模型分类性能进行可视化分析，本文绘制

了混淆矩阵，如图 7所示，以明确模型在不同类别上

的正确分类和错误分类情况。由混淆矩阵可知，薄

白苔的正确分类率较高，模型较少将其他类别错误

表 1    分割部分与分类部分的定量结果对比

Table 1    Comparison of quantitative results of the segmentation part and the classification part

Method
Segmentation

Method
Classification

Dice/% IoU/% Acc/% MAE Acc/% P/% R/% F1/%

CRANet 98.73 97.50 99.43 0.005 7 CRANet 88.91 86.37 85.32 85.84

FCN[15] 85.02 74.28 92.46 0.075 4 CSSNet[21] 84.07 80.77 75.14 77.85

RNN[16] 96.19 94.58 98.75 0.012 5 DDANet[22] 82.46 77.51 74.51 75.98

ResNet34[17] 97.28 95.66 98.15 0.012 0 CAAP-Net[23] 87.72 82.69 79.35 80.99

U-Net[8] 97.11 94.43 98.73 0.012 7 SANet[24] 86.21 83.69 82.91 83.30

U-Net++[18] 98.18 96.14 98.82 0.009 8 ResUNet++[25] 78.51 76.84 80.36 78.56

DconnNet[19] 89.53 90.57 94.38 0.018 2 UNext[26] 80.53 75.27 70.28 72.69

TransUNet[20] 97.62 97.04 99.29 0.006 1 Swin-unet[27] 82.30 78.19 73.47 75.76

 

(a) Original input (b) Ground truth (c) CRANet (Ours) (d) FCN (e) RNN (f) U-Net

图 6    分割部分可视化结果对比图

Fig. 6    Visualization results comparison of the segmentation part
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分类为薄白苔，说明该类别的特征较为明显，模型能

够较好地识别。黑棕苔和厚白苔之间的分类混淆较

为明显，模型在这两类之间的错误率相对较高，可能

是因为这两类舌象在某些特征上存在相似性，需要

进一步加强特征提取的精度。 

3.3    拟合曲线分析

本文记录了训练过程中损失函数的变化情况，

通过绘制训练与验证拟合曲线来分析模型的性能表

现。在训练过程中，拟合训练损失和验证损失随训

练轮数（Epoch）的变化曲线如图 8所示。由此可知，

训练损失和验证损失均随着训练的进行逐步下降，

分割部分在大约 25个训练轮数之后趋于平稳，分类

部分大约在 50个训练轮数后趋于平稳。
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图 8    模型训练与验证拟合曲线

Fig. 8    Model training and validation fitting curves
 

训练损失曲线的快速下降表明模型在不断优化

过程中能够有效地拟合训练数据。验证损失曲线的

逐步下降并趋于平稳，表明模型在避免过拟合的情

况下能够很好地泛化到未见过的数据。这表明本文

模型在训练过程中不仅能够很好地拟合训练数据，

还具有较好的泛化能力。 

3.4    消融实验分析

为证实各个模块的有效性，本文采用消融实验，

分别去除卷积残差模块、多头注意力模块以及压缩

激励模块，并对模型性能参数进行对比。分割部分

消融实验结果如表 2所示，分类部分消融实验结果如

表 3所示。

由消融实验可知，引入卷积残差模块能够使

模型在分割任务中的 Dice、 IoU和 Acc分别提升

35.45%、36.31%和 19.06%，使 MAE降低 0.030 5；在
分类任务中的 Acc、P、R 和 F1分别提升 20.73%、

19.80%、15.42%和 17.64%。引入多头注意力模块能

够使模型在分割任务中的 Dice、IoU和 Acc分别提

升 17.11%、18.17%和 11.84%，使 MAE降低 0.016 1；
在分类任务中的 Acc、P、R 和 F1分别提升 2.55%、

2.31%、3.44%和 2.78%。引入压缩激励模块能够使

模型在分割任务中的 Dice、 IoU和 Acc分别提升

表 2    分割部分消融实验结果对比

Table 2    Comparison  of  ablation  experiments  results  of  the
segmentation part

CR Block MHSA Block SE Block Dice/% IoU/% Acc/% MAE

√ √ √ 98.73 97.50 99.43 0.005 7

√ √ × 96.58 95.74 96.32 0.012 9

√ × √ 81.62 79.33 87.59 0.021 8

× √ √ 63.28 61.19 80.37 0.036 2

表 3    分类部分消融实验结果对比

Table 3    Comparison  of  ablation  experiments  results  of  the
classification part

CR Block MHSA Block SE Block Acc/% P/% R/% F1/%

√ √ √ 88.91 86.37 85.32 85.84

√ √ × 83.64 82.16 78.76 80.42

√ × √ 86.36 84.06 81.88 82.96

× √ √ 68.18 66.57 69.90 68.20
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图 7    混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix
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2.15%、1.76%和 3.11%，使 MAE降低 0.007 2；在分类

任务中的 Acc、P、R 和 F1分别提升 5.27%、4.21%、

6.56%和 5.32%。实验结果表明，去除每个模块都会

导致模型性能下降，其中卷积残差模块对模型性能

的影响尤为显著。 

4    结束语

舌象图像分割与分类是医学图像处理中的重要

任务，在中医舌诊中有着极大的应用前景。本文基

于卷积神经网络与注意力机制设计了一种用于舌象

图像分割与分类的神经网络 CRANet，并通过实验验

证其性能。主要结论如下：

（1）本文模型在各项评价指标上均优于传统方

法和基准模型。具体而言，模型在分割任务中平均

准确率达到了 99.43%，IoU达到了 97.50%，Dice系数

达到了 98.73%，MAE损失仅为 0.005 7。模型在分类

任务中平均准确率达到了 88.91%，精确率达到了

86.37%，召回率达到了 85.32%，F1分数达到了 85.84%。

（2）通过对分割结果的可视化分析，本文展示了

模型在不同舌象图像上的分割效果。模型能够清晰

地分割出舌象区域，边缘精确，与真实标签高度一

致。这些结果进一步验证了模型在处理复杂背景和

细节识别方面的优势。

（3）消融实验结果表明，本文所设计的卷积残差

模块能够使得模型在分割与分类任务中均具有显著

的性能提升。

本文所设计的模型 CRANet在提高分割精度、

减少人工干预和辅助医疗决策方面都表现出了显著

的潜力和优势。未来的工作将继续致力于模型的优

化和改进，以应对更复杂的医学图像分析需求，为中

医舌诊提供更精确的辅助诊断工具。
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CRANet: Tongue Image Segmentation and Classification Network

PENG Chen1, LI Wenju2, QIAN Zhiqin1, XU Lei3, LUO Qi1, YU Yijie1

(1. School of Mechanical and Power Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237,
China; 2. Internal Medicine Department Ⅱ, Zhengzhou Renji Hospital South Campus, Zhengzhou 450004, China;

3. Logistic Support Department, Shanghai Jiading Anting Hospital, Shanghai 201800, China)

Abstract: In Traditional Chinese Medicine (TCM) diagnosis, tongue diagnosis is an important method. However,
the  accuracy  and  efficiency  of  tongue  analysis  are  greatly  influenced  by  subjective  factors.  This  paper  proposes  a
tongue  segmentation  and  classification  model  based  on  convolutional  neural  networks  and  attention  mechanism
(CRANet), and designs a Convolutional Residual Block (CR Block). The model can automatically segment the tongue
and recognize features, thus classifying tongue images and improving the objectivity and accuracy of tongue diagnosis.
The proposed model achieved an average accuracy of 99.43%, an Intersection over Union (IoU) of 97.50%, and a Dice
coefficient of 98.73% in the segmentation task. In the classification task, it achieved an average accuracy of 88.91%, a
precision of 86.37%, a recall of 85.32%, and an F1 score of 85.84%. This verifies the application potential of the tongue
image segmentation and classification method based on Convolutional Neural Networks and Attention Mechanism in
TCM tongue diagnosis.

Key  words: convolutional  neural  network； attention  mechanism； image  segmentation； image  classification；
traditional chinese medicine tongue diagnosis
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