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基于噪声样本渐近修正的中医舌色分类方法
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摘　要：　基于深度学习的中医舌色分类模型具备良好的性能，但是依赖大量正确标注的样本 . 由于人工标注样

本费时费力，不可避免地存在错误标注，导致模型在训练过程中对噪声样本过拟合，使其泛化能力变差 . 为此，本文提

出了一种基于噪声样本渐近修正的中医舌色分类方法 . 首先，根据舌色分类的特点，提出了一种全局-局部特征融合方

法，将其嵌入到ResNet18骨干网络中，构建了舌色分类网络，并采用集成学习范式，提高分类模型的可靠性和稳定性；

其次，针对噪声样本下的舌色分类网络训练问题，提出了样本注意力机制和噪声样本标签重新标注机制，在训练过程

中对干净样本和噪声样本加以区分，赋予不同的权重，并逐步对噪声样本标签进行修正；最后，采用Boostrapping损失

函数降低模型对噪声样本的关注度，抑制噪声样本对分类性能的影响 . 将提出的方法在两个自建的舌色分类数据集

上进行了实验验证，结果表明，该方法通过渐进地对噪声标签进行校正，可以获得比现有的有噪样本下图像分类方法

更高的分类精度，Acc指标分别达到了94.6%和93.65%.
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A TCM Tongue Color Classification Method via Progressively 
Correcting Noisy Samples
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Abstract:　Auto tongue color classification is an important research topic in the study of TCM (Traditional Chinese 
Medicine) objectification.  Affected by various factors such as doctor’s experience and illumination conditions, there often 
exist errors in the manually annotated labels, that is, noisy labels.  Noisy labels will cause the model not to converge in the 
training process and the generalization ability will be poor.  Therefore, in this paper, a TCM tongue color classification 
method is proposed by progressively correcting noisy samples.  First, according to the characteristics of the tongue color 
classification, a global-local feature fusion method is proposed, which is embedded in the ResNet18 backbone network, con⁃
structing a tongue color classification network.  The ensemble learning paradigm is adopted to improve the reliability and 
stability of the classification model.  Next, for the classification network training problem under noisy samples, a sample at⁃
tention mechanism and a re-labeling mechanism are proposed.  During the training process, different weights are assigned 
to clean samples and noisy samples, and the noisy samples are gradually adjusted.  Finally, the network model is optimized 
and trained with the Boostrapping loss function to suppress the impact of noisy samples on the classification performance.  
The experimental results on two tongue color classification datasets SIPL-A and SIPL-B show that, the proposed method 
can effectively correct noisy labels, thereby, significantly improving the tongue color classification accuracy.  Compared 
with the existing image classification methods under noisy samples, the proposed method can achieve a higher classification 
accuracy, reaching 94.6% and 93.65%, respectively.
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1　引言

舌诊是中医辨证施治的核心环节，也是中医区别

于其他医学系统的独特之处 . 医生通过观察舌象的变

化，来了解人体的生理功能和病理变化 . 中医理论将舌

象侦察特征归结为 36种，舌色是其中最为直观且最重

要的一种 . 中医舌色通常分为淡红、红、暗红、紫等 4
种，因此中医舌色分析可以看作是一个分类问题 .

近年来，随着深度学习的迅猛发展，学者们深入开

展了基于深度学习的中医舌色分类研究工作 . 文献［1］
通过构建多任务联合学习模型，深入挖掘舌色、苔色

之间的潜在关联关系，实现了舌色、苔色的协同分

类 . 文献［2］对 CaffeNet 网络进行改进，应用到中医舌

色分类上，取得了较高的分类精度 . 文献［3］设计了

轻 型 卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Network，
CNN），以较少的参数量，取得了优异的舌色分类性

能 . 文献［4］将整张舌图像划分为舌色、苔色区域，并

分别输入到不同的轻型 CNN 网络中，取得了较高的舌

色、苔色分类精度 .
研究工作表明，利用CNN进行中医舌色分类，取得

的分类性能远远超过了传统方法，但网络训练时需要

大量、高质量的人工标记样本 . 由于人工标注样本费时

费力，不可避免地会出现错误的标签，这些噪声标签使

得网络模型在训练过程中对噪声样本过拟合，导致模

型的泛化能力变差 . 因此，如何尽可能降低噪声样本对

分类的影响，提升分类的鲁棒性就成为利用深度学习

进行中医舌色分类时需要重点解决的问题 .
有噪样本下的图像分类一直是机器学习领域的研

究热点 . 研究者们从损失函数、网络结构设计、正则化、

样本筛选等方面出发，开展了研究工作 . 下面对这些研

究进展进行综述 .
损失函数 . 这类工作通过设计鲁棒的损失函数，尽

可能降低噪声样本对训练过程的干扰 . 文献［5］设计了

一种广义交叉熵损失（Generalized Corss Entropy，GCE），

该损失函数可以看作是平均绝对误差（Mean Absolute 
Error，MAE）和类别交叉熵（Categorical Cross Entropy，
CCE）损失的一种改进，可以提升有噪声标签情况下的

分类性能 . 文献［6］提出了反向交叉熵（Reverse Cross 
Entropy，RCE）损失，将预测概率分布与标签概率分布

进行互换，在有噪声样本的情况下，可以取得更优的分

类性能，将RCE与CE相结合，形成了对称交叉熵（Sym⁃
metric Cross Entropy，SCE）损失，可以有效提升模型对

于噪声样本的鲁棒性 . 文献［7］提出了焦点损失（Focal 

Loss，FL），通过给样本赋予不同的权重，可以降低噪声

样本对分类性能的干扰 . 文献［8］提出了课程损失

（Curriculum Loss，CL），可以自适应地选择样本用于模

型训练，使得噪声样本不参与训练过程 .
网络结构设计 . 这类方法通过设计专门的网络结

构来解决有噪样本下的分类问题 . 文献［9~13］设计了一

个噪声适应层，将其嵌入到网络结构中，来应对噪声样

本，但存在易陷入局部最优的问题 . 文献［14，15］提出了

一种概率模型，通过为样本分配可信度，来处理标签

噪声 .
正则化 . 这类方法有助于解决有噪样本下网络模

型泛化能力变差的问题 . 文献［16］通过裁剪梯度，实现

了一种正则化方法，不仅简化了模型，也提升了模型的

抗噪能力 . 文献［17］设计了一种双层正则化方法，解决

模型对于噪声样本的过度拟合问题，可以减轻噪声样

本的干扰 .
样本筛选 . 这类方法筛除出有噪样本后，仅利用干

净的样本训练网络 . 文献［18，19］设计了一种 Co-

teaching 网络训练策略，通过两个网络的协同训练，为

彼此的新一轮训练挑选干净样本 . 噪声样本往往具有

较高的损失，文献［20］根据这一特点，对每次迭代的损

失值进行排序，去除损失值大的有噪样本 . 文献［21］将

训练过程分为两个阶段：第一个阶段是播种阶段，利用

所有样本训练网络，以收集干净样本的种子；第二个阶

段是进化阶段，仅使用收集到的干净样本来训练网络，

缓解了模型对有噪样本的过拟合问题 . 文献［22］提出

了一种噪声样本过滤方法，利用数据的高阶拓扑信息，

筛选出干净样本，滤除噪声样本 .
元学习 . 元学习通过设计专门的训练策略，可以确

保模型不过度拟合噪声样本 . 同时可以学习损失调整

规则，降低噪声样本的负面影响 . 文献［23］提出了一种

元权重网络，能够在少量噪声元数据的引导下，更好地

更新学习过程 . 文献［17］根据训练样本的梯度方向来

学习权重 . 在训练数据集中包含一个小的、仅包含干净

样本的验证数据集，并对样本的后向损失重新进行加

权，使得验证数据集上的损失最小 .
半监督学习 . 这类方法将错误标签样本视为无标

签样本，然后采用半监督学习的方法进行模型训练 . 文

献［24］将自集成学习引入半监督学习中，以滤除噪声

样本 . 文献［25］通过选择性翻新、利用可以高精度校正

的噪声样本等手段，增加训练过程中干净样本的数量，

不断提升模型的训练性能 .
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上述的大量研究结果表明，针对噪声样本设计相

应的策略或者机制，可以有效提升分类性能 . 处理噪声

样本时，需要首先筛选出噪声样本，然后采用相应的办

法对其进行处理 . 直接去除噪声样本的方法虽然简单，

但同时也会减少样本的数量，导致模型性能的下降 . 对

于舌色分类任务来说，有标注的舌象样本难以获取，样

本量少，因此如何充分利用噪声样本，提升分类性能，

值得进行深入的研究 .
本文提出了一种基于噪声样本渐近修正的中医舌

色分类方法，用于解决有噪样本下的中医舌色分类问

题 . 该方法在网络训练过程中，不断发现并修正噪声样

本的标签，无需去除噪声样本，实现舌色的鲁棒、准确

分类 . 主要的创新点如下 .
（1）根据舌色分类任务的特点，提出了一种全局-局

部特征融合（Global-Local Feature Fusion，GLFF）方法，将

低层和高层特征进行融合，提升特征的表达能力 . 将

GLFF嵌入到ResNet18［26］中，构建了GLFF-ResNet18网络

结构，用于舌色分类；考虑到有标注的舌象样本数量少，

采用了集成学习范式，提高分类模型的可靠性和稳定性 .

（2）针对有噪样本下的舌色分类网络训练问题，提

出了样本注意力机制和噪声样本标签重新标注机制，

在训练过程中对干净样本和噪声样本分别赋予不同的

权重，并逐步对噪声样本的标签进行修正；利用 Boost⁃
rapping 损失函数［27］降低模型对噪声样本的关注度，抑

制噪声样本对分类性能的影响 .
在 2个自建的中医舌色分类数据集上的实验结果

表明，本文提出的方法能获得比现有的噪声样本下图

像分类方法更高的分类准确率 .
2　噪声样本渐近修正的中医舌色分类方法

本文提出的基于噪声样本渐进修正的中医舌色分

类方法整体流程如图 1所示 . 其中，{Fi}
NB

i = 1
表示每个批

次输入的样本，NB为每个批次的样本数量，本文设置为

NB = 64.
假设人工标注标签用 y表示，称为硬标签；分类模型

得到的类别预测概率用P表示，称为软标签；预测概率最

大值表示为p，p=max｛P｝，p对应的类别称为伪标签 ŷ.

将样本数据按批次输入到分类网络和样本注意力

机制模块中，得到每个样本的软标签{Pi}
NB

i = 1
和样本权

重{wi}
NB

i = 1
. 将二者相乘，得到{P′i}

NB

i = 1
，可以表示为

P ′i =wi ´ P i （1）
由于有标注的样本数量不足，为了提升分类模型

的稳定性和可靠性，本文采用集成学习的方式对每个

模型的加权软标签求平均，得到PFi
，如式（2）所示：

PFi
=

1
N∑

j = 1

N

P ′ij （2）
其中，N代表模型数量，本文设置N=2.

将PFi
输入到 Softmax中，输出为每个类别的预测概

率 . 之后将其送入到噪声样本重新标注模块中，判断该

样本是否为噪声样本 . 如果是，则用该样本的伪标签，

替换原有的硬标签，用于下一轮的网络训练 .
逐批次进行上述操作，反复迭代，直到训练结束，

得到舌色分类模型 .
下面首先介绍基于集成学习的舌色分类网络结

构，然后介绍有噪样本下的舌色分类网络训练策略 .
2. 1　基于集成学习的舌色分类网络

图 2所示的是本文提出的舌色分类网络结构，命名

为“GLFF-ResNet18”. 采用 ResNet18 作为骨干网络，将

提出的 GLFF模块嵌入其中，并在最后添加了 3个全连

接层 .
2. 1. 1　GLFF

众所周知，CNN网络包括多个卷积层，其中低层特

征中主要包含颜色、纹理、轮廓等信息，而高层特征中

则主要包含的是抽象的全局语义信息 . 而舌色分类时

主要利用的是舌体的颜色信息，因此本文提出了

GLFF，具体结构如图 3 所示 . GLFF 充分发挥不同层特

征的作用，使得融合后的特征中既包含低层的视觉信

息，也包含高层的语义信息，增强特征的表达能力，从

图1　本文方法整体流程
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而提升舌色分类性能 .
下面分别介绍GLFF和模型集成学习的实现细节 .
GLFF 的输入分别是 ResNet18 第一个和最后一个

卷积层的输出特征，用FL和FG表示 . GLFF的操作过程

如下 .
（1）对 FL进行 Maxpool操作，目的是从 FL中筛选出

分类区分性更好的特征，同时也降低特征图的尺寸 .
（2）进行 3×3卷积、Avgpool和ReLU操作 . 其中 3×3

卷积用于对特征图进行平滑处理，而Avgpool用于对特

征图进行下采样，使其与 FG 具有相同的尺寸大小，

ReLU函数则用于解决梯度消失问题 . 将处理后的特征

图与通道注意力（Channel Attention，CA）模块输出的权

重相乘，得到更新后的特征图，记为FLC. 其计算过程如

式（3）所示：
FLC =CA(Re LU(Avgpool(Conv3 ´ 3 (Maxpool(FL )))))

           ⊗Re LU(Avgpool(Conv3 ´ 3 (Maxpool(FL ))))
（3）

其中，⊗代表逐像素乘法操作 .
（3）对 FG进行 ReLU 和 CA 操作，得到 FGC，如式（4）

所示：

FGC =CA (ReLU (FG ) ) ⊗ReLU (FG ) （4）

（4）将FLC和FGC拼接后，进行Avgpool操作，得到融

合后的特征FD，如式（5）所示：

FD =Avgpool (Concatation (FLC FGC ) ) （5）
2. 1. 2　舌色分类网络的集成学习

集成学习通过某种策略将多个模型集成起来，通过

群体决策来提高决策的准确性 . 本文通过 2 个 GLFF-

ResNet18网络的集成学习，来提升舌色分类性能 .
2. 2　有噪样本下的舌色分类网络训练策略

大量的研究结果表明，在图像分类任务中，干净样

本能够正向地引导模型训练，而噪声样本会加大模型

训练的难度，甚至导致模型训练过程无法收敛，不利于

模型性能的提升 . 因此，在模型训练中，要首先对干净

样本和噪声样本进行区分，在此基础上对噪声样本进

行校正，抑制其对分类性能的影响 .
本文设计了样本注意力机制和噪声样本重标注机

制，并通过 Boostrapping损失函数来发挥不同样本的作

用 . 下面对这3个部分进行详细的介绍 .
2. 2. 1　样本注意力机制

本文设计样本注意力机制的目的是，在训练过程

中为同一批次内的每个样本分配不同的权重，避免模

型对于噪声样本过度拟合 . 具体来说，在训练过程中给

干净样本赋予较高的权重，而对噪声样本则赋予较低

的权重，尽可能避免其对网络训练的干扰 .
由于舌象样本的规模有限，本文结合两个不同网

络的输出结果，来给每个样本分配权重 . 图 4所示的是

样本注意力机制的网络结构 . 该网络包含两个分支，其

中一个分支是将 ShuffleNetV2［28］与 3个全连接层相连，

每层神经元个数分别为 512、128 和 1；另一个则是将

MobileNetV2［29］与 3 个全连接层相连，每层神经元个数

分别是1 000、128和1.
对两个分支输出的最大概率值求平均，作为该批

图2　GLFF-ResNet18网络结构

图3　GLFF网络结构
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次每个样本的权重{wi}
NB

i = 1
. 统计结果表明，对于干净的

样本，其输出的最大概率值通常比噪声样本的大 . 因

此，干净样本会具有较高的权重，而噪声样本则具有较

低的权重 .
为了进一步拉大干净样本和噪声样本权重值之间

的差值，本文设计了一个正则化模块 . 正则化处理通过

损失函数 LR来加以实现 . 具体来说，对每个批次的样本

权重进行降序排列，并按照某一阈值将样本分为高权

重组和低权重组 . 对两组权重分别求平均，得到 p̄h 和

p̄ l，则LR的计算公式如下：

LR =max{0ε - p̄2
h - p̄2

l } （6）
其中，ε是一个预设值，本文设置为 0.15. 可以看出，

p̄h  p̄ l 时，LR » 0；而当 p̄h » p̄ l 时，LR > 0. 在网络训练的

过程中，LR的值会逐渐减小 . 因此，通过LR 就可以逐步

拉大 p̄h和 p̄ l之间的差值 .
2. 2. 2　噪声样本标签重新标注机制

噪声样本标签重新标注机制用于纠正错误的标

签 . 为此，需要首先判断该样本是否为噪声样本，然后

对其标签重新进行标注，判决条件可以用式（7）表示：

p2
max - p2

gt > δ （7）
其中，pmax 和 pgt 分别表示样本类别预测概率的最大值

和样本原始硬标签对应的预测概率值；δ是预设的阈

值，本文设 δ=0.5. 当 pmax 和 pgt之间的标准差大于阈值 δ

时，意味着该样本的伪标签与硬标签不一致，将该样本

视为噪声样本，并对其标签进行修正 . 采用伪标签替换

硬标签，用于模型的迭代训练 . 本文采用标准差的目的

是拉大 pmax 和 pgt 之间的差距，更有利于模型发现噪声

样本，并及时对其标签进行修正 .
2. 2. 3　损失函数

本文在网络训练时采用的损失函数如式（8）所示：

Loss = LB +∑
i = 1

m

Li
R （8）

其中，LB 表示 Boostrapping 损失函数；∑
i = 1

m

Li
R 是指多个集

成模型中的正则化损失之和，LR 的表达式如式（6）所

示，m表示集成模型的数目 .
传统的 CE 损失函数使得模型在训练过程中更关

注于困难样本，这使得模型较难拟合出更好的效果 . 与

CE不同，Boostrapping使得模型同时关注硬标签与伪标

签，其表达式如式（9）所示：

LB =-∑
i = 1

NB ((1 -wi) yi +wi ŷi) T

log ( )hi （9）
其中，yi 表示硬标签；ŷi 表示伪标签；hi 表示软标签；wi

表示权重，取值为 0.2. 可以看出，Boostrapping损失函数

把模型预测得到的伪标签也同时加以考虑，这样就会

直接降低噪声样本的损失，使得模型减少对噪声样本

的关注 . 而对于干净的样本，ŷi 带来的影响会相对较

小，有利于网络的优化训练 .
本文将网络训练分为两个阶段：第一阶段，仅对网

络进行迭代训练，不加入噪声样本标签重新标注机制；

第二阶段，加入噪声样本标签重新标注机制，此时趋于

稳定的模型可以对噪声样本逐步进行修正，提升模型

的训练性能 .
3　实验结果与分析

本文在两个自建的舌色分类数据集上进行了实

验，以充分验证所提方法的有效性 . 下面介绍实验结

果，并对其进行分析 .
3. 1　数据集和参数设置

数据集 . 实验中采用了 SIPL-A和 SIPL-B两个自建

数据集，其中的舌图像利用自行研制的中医舌象分析

仪采集得到，每个舌象样本均由具有多年临床经验的

中医专家手工进行标注 . 两个数据集的部分示例图像

如图5和图6所示 .

在实验之前，首先利用文献［30，31］中的数据清洗

方法对两个数据集进行了清洗，得到清洗后的数据集，

用 SIPL-A-C 和 SIPL-B-C 表示 . 表 1 所示的是数据集清

洗前后每个类别的数目 .
在实验过程中，首先将清洗后的数据集按照 4∶1的

比例进行随机划分，其中 20%用作测试集 . 训练集由清

洗前的数据集去除测试集后组成，目的是保证测试

集中的样本均是干净样本，在统计分类准确率时，可以

 

ShuffleNetV2 mean (·, ·)

MobileNetV2

样本注意力机制

i
w

图4　样本注意力机制结构

 

图5　SIPL-A舌色样本的示例

 

图6　SIPL-B舌色样本的示例
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排除噪声样本的干扰 .
分类性能评价指标 本文采用准确率、召回率及

F1-score三项指标来度量舌色分类性能 . 准确率Acc、召
回率Recall及F1 score的定义如式（10）、式（11）和式（12）
所示：

Acc = ( )TP + TN N （10）
Re call = TP/ (TP + TN) （11）

F1 - score = 2 ´ TP/ (TP + TN + FP + FN) （12）
假设 C 表示舌色类别中的一类，TP 表示 C 类中的

样本被正确预测为类 C 的数量，TN 表示不属于 C 类的

其他类别样本而被预测为其对应类别的数量，N表示测

试集中样本的总数量 .
数据扩充 . 本文采用随机水平和垂直翻转、在-45°

和 45°之间随机旋转、调整图像大小等多种数据扩充方

法来扩大训练样本的规模 . 输入图像像素大小均为

224×224.
参数设置 . 本文在 Pytorch平台上进行舌色分类网

络的搭建、训练和测试，硬件配置为 NVIDIA GeForce 
TX 1080 Ti GPU. 训练中，采用了 Adam 算法对模型进

行优化，batchsize 设为 64、权重衰减设为 10-4. 此外，本

文采用自定义策略在训练过程中调整学习率，lr = lr0 ´

(0.95) epoch
，其中 lr0 值为 0.001，epoch 的值为 200. 每 20

轮计算一次均值，将所得的结果作为测试准确率 .
3. 2　与其他有噪样本下的分类方法对比

为了验证所提出方法的有效性，在 SIPL-A和 SIPL-

B两个数据集上，将其与 6种代表性的有噪样本下图像

分类方法进行了对比，包括 Label Smoothing［32］、GCE
（Generalized Cross Entropy）、PENCIL［33］、AFM（Attentive 
Feature MixUp）［34］、Co-teaching、Co-teaching+等 . 每种方

法训练和测试所使用的数据以及参数设置均相同，如

3.1节所述 . 两个数据集上的实验结果如表2所示 .
从表 2中可以看出，相比于现有的方法，本文方法

可以得到最优的分类性能 . 在 SIPL-A 数据集上，分类

召 回 率 提 升 了 2.71% 以 上 ，达 到 了 94.26%；分 类

F1-score 提升了 2.66% 以上，达到了 93.93%；分类准确

度提升了 2.66%以上，达到了 94.60%.在 SIPL-B数据集

上，分类召回率提升了 1.68% 以上，达到了 92.94%；分

类 F1-score 提升了 1.34% 以上，达到了 93.27%；分类准

确度分别提升了1.24%以上，达到了93.65%.
Label Smoothing 方法以 soft-one-hot 代替真实的

one-hot，使得标签具有概率值的软标签，在真实标签上

的概率值最大，其他的概率值很小，相当于是一个正则

化处理，因此在相对较小的模型上，精度提升不是很明

显，结果比较接近 .
在 SIPL-A 数据集上，GCE 的准确率、召回率及 F1-

score分别达到了 89.58%、90.94%、91.51%.在 SIPL-B数

据集上，AFM 的准确率、召回率及 F1-score分别达到了

91.10%、91.39%、91.84%. Co-teaching 方法通过双网络

互学习来抑制噪声样本的影响，但到了一定的训练轮

数后，性能不再提升 . 而 Co-teaching+将“分歧更新”策

略与原始的 Co-teaching 结合起来，实验结果表明，与

Co-teaching 相比，在 SIPL-A 和 SIPL-B 数据集上，Co-

teaching+均获得了更优的分类性能 .
相比之下，本文方法通过样本注意力机制、噪声样

本标签重新标注机制和 Boostrapping损失函数，可以有

效抑制噪声样本对分类性能的影响，获得了最优的分

类性能 . 由于 2 个数据集在样本数量、类别数量、干净

样本和噪声样本的比例等方面有所不同，因此分类精

度上也存在差异 .
3. 3　不同CNN网络的分类结果

为了验证GLFF-ResNet18的分类性能，在清洗后的

SIPL-B-C 数 据 集 上 ，将 其 与 AlexNet［35］，Vgg16［36］，

ShuffleNetV2和MobileNetV2等几种主流的轻型CNN网

络进行了对比，网络训练时均采用了 CE 损失函数，

GLFF-ResNet18 未采用模型集成方式 . 将 SIPL-B-C 数

据集按照 4∶1比例随机划分为训练集和测试集，每个网

络均采用 ImageNet上预训练+微调的策略进行训练 .
表 3所示的是 SIPL-B-C 数据集上分别采用不同的

网络得到的分类性能对比结果 . 可以看出，本文设计的

表1　SIPL-A 与SIPL-B清洗前后每个类别的数量

清洗前

清洗后

SIPL-A
淡红舌

134
126

红舌

135
128

暗红舌

116
113

紫舌

45
42

总数

430
409

SIPL-B
淡红舌

250
236

红舌

250
233

暗红舌

185
182

紫舌

36
36

总数

721
687

表2　与其他方法在SIPL-A和SIPL-B数据集上的分类性能对比

单位：%

方法

Label Smoothing
GCE

PENCIL
AFM

Co-teaching
Co-teaching+
本文方法

SIPL-A
Recall
88.92
89.58
89.04
90.66
89.89
91.27
93.93

F1-

score
89.23
90.94
89.87
91.29
90.18
91.55
94.26

Acc
89.46
91.51
90.16
91.65
90.93
91.96
94.60

SIPL-B
Recall
88.79
89.47
86.82
91.10
87.03
91.26
92.94

F1-

score
89.11
89.88
87.02
91.39
87.45
91.93
93.27

Acc
89.36
90.41
87.32
91.84
87.75
92.41
93.65
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GLFF-ResNet18 网络可以取得最高的分类性能，准确

率、召回率和 F1-score等三个指标分别达到了 92.06%、

91.55%和 91.39%. 其他轻型CNN网络中分类性能最高

的是 MobileNetV2，与其相比，GLFF-ResNet18 的 3 个指

标分别提高了 0.85%、1.11% 和 1.26%. 这是因为 GLFF
通过融合网络不同层的特征，提升了特征表达能力，从

而提高了分类准确率 .

对比表 2 和表 3 的实验结果，还可以看出，相比于

直接清洗噪声样本，本文提出的噪声样本抑制策略可

以获得更优的分类性能 . 这是因为清洗样本会减少训

练样本数据量，降低模型的训练性能 .
3. 4　样本注意力机制中不同组合网络的分类性能

本文将各种轻型网络结构进行组合，以验证样本

注意力机制中不同网络结构组合对分类性能的影响 .
网 络 结 构 主 要 包 括 DenseNet121［37］ 、ResNet18、
ResNext50［38］和EfficientNet-b4［39］等，实验中使用的数据

以及参数设置均如 3.1 节所述 . 在 SIPL-A 和 SIPL-B 两

个数据集上的实验结果如表4所示 .
从表 4中可以看出，与单个网络结构相比，在样本

注意力机制中采用两个网络模型可以获得更优的分类

性能 . 主要原因是采用两个网络可以有效避免预测结

果的随机性 . 而在两个不同网络的组合中，Mobile⁃

NetV2与 ShuffleNetV2组合可以取得最优的分类性能 .
在 SIPL-A 数据集上，舌色分类准确率达到了 91.75%，

比其他网络组合提升了0.69%以上 .
3. 5　消融实验

本节在 SIPL-A数据集上，以ResNet18为基线网络，

进行了消融实验 . 基线网络使用 CE 损失进行网络训

练 . 表 5所示的是分别加入GLFF、样本注意力机制、分

类模型集成学习、噪声样本标签重新标注和 Boostrap⁃
ping损失函数等前后的分类性能对比结果 . 从表5可以

看出，采用GLFF、召回率、F1-score及准确率等 3个指标

相对于基线模型分别提升了 1.40%、2.54%、1.06%.加入

模型集成学习之后，3 个指标分别提升了 1.43%、

2.08%、1.54%.在加入样本注意力机制后，3个指标分别

提升了 1.23%、1.49%、0.55%，达到了 92.44%、91.34%、

92.30%. 这说明样本注意力机制可以使得模型在训练

的过程中更少地关注噪声样本，降低噪声样本的

干扰 .
加入噪声样本标签重新标注机制后，三个指

标分别提高了 1.22%、1.08%、1.16%. 这是因为噪声

样本标签重新标注机制可以在训练的过程中对错

误标签进行修正，因此模型可以在不筛除噪声样本

的情况下，降低噪声样本对分类性能的影响 .

利用Boostrapping替换CE后，3个指标进一步提升

了 0.52%、0.87%、1.14%. 这说明该损失函数可以有效

提升分类模型的抗噪性能 . 可视化混淆矩阵（Confu⁃
sion Matrix，CM）结果如图7所示 .

表4　不同网络组合对舌色分类性能的影响

模型

MobileNetV2
ShuffleNetV2

DenseNet121+ ResNet18
ResNext50+ ShuffleNetV2
MobileNetV2+ ResNet18

EfficientNet-b4+ ResNet18
EfficientNet-b4+ MobileNetV2
MobileNetV2+ ShuffleNetV2

SIPL-A
90.16
90.24
89.96
90.89
90.66
91.06
90.44
91.75

SIPL-B
89.81
90.35
89.67
91.02
89.46
90.55
89.92
91.34

表3　不同网络在SIPL-B-C数据集上的分类性能对比结果

单位：%
网络模型

AlexNet
Vgg16

ResNet18
MobileNetV2
ShuffleNetV2

本文提出的分类网络

Recall
88.47
88.74
90.17
90.44
88.46
91.55

F1-score
85.11
86.63
89.93
90.13
86.55
91.39

Acc
89.78
90.76
91.15
91.21
90.84
92.06

表5　消融实验结果

ResNet18
√
√
√
√√
√√
√√

GLFF

√
√
√
√√
√√

分类模型集成学习

√
√√
√√
√√

样本注意力机制

√
√√
√√

噪声样本标签重新标注机制

√√
√√

Boostrapping

√√

Recall/%
88.38
89.78
91.21
92.44
93.66
94.18

F1-score/%
84.03
86.87
89.85
91.34
92.12
92.59

Acc/%
89.15
90.21
91.75
92.30
93.46
94.60
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4　结束语

为了抑制噪声样本对中医舌色分类性能的影响，

本文提出了一种噪声样本标签的渐近修正方法 . 该方

法在不筛除噪声样本的前提下，在网络训练过程中逐

步识别噪声样本，对其噪声标签进行修正，从而提升了

舌色分类性能 .
本文的研究结果表明，针对舌色分类任务的具体

特点，设计GLFF，将低层特征与高层特征有效融合，有

助于提升分类性能 . 此外，与直接清洗噪声样本相比，

在训练过程中对噪声样本的标签逐步进行修正，可以

获得更高的分类准确率 .
在未来的工作中，将进一步增大数据集的规模，提

升分类准确率和模型的泛化能力，为实际临床应用打

下良好基础 .
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