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基于迁移学习的全连接神经网络舌象分类方法

杨晶东*，张　朋

上海理工大学光电信息与计算机工程学院自主机器人实验室，上海 200093

[摘要] 目的 针对深度学习在舌象分类中训练数据量大、训练设备要求高、训练时间长等问题，提出一种基

于迁移学习的全连接神经网络小样本舌象分类方法。方法　应用经 ImageNet 海量数据集训练后的卷积 Inception_v3 
网络提取舌象点、线等有效特征，再使用全连接神经网络对特征进行训练分类，将深度学习网络学习到的图像知识

迁移到舌象识别任务中。利用舌象数据集进行训练、测试。结果　与典型舌象分类方法 K 最近邻（KNN）算法、

支持向量机（SVM）算法和卷积神经网络（CNN）深度学习方法相比，本实验使用的两种方法（Inception_v3＋2NN 
和 Inception_v3＋3NN）具有较高的舌象分类识别率，准确率分别达 90.30% 和 93.98%，且样本训练时间明显缩短。

结论　与 KNN 算法、SVM 算法和 CNN 深度学习方法相比，基于迁移学习的全连接神经网络舌象分类方法可有效

提高舌象分类的准确率、缩短网络的训练时间。
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Tongue image classification method based on transfer learning and fully connected neural network

YANG Jing-dong*, ZHANG Peng
School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093, China

[Abstract]　Objective　To propose a classification method for small sample tongue images based on transfer learning 
and fully connected neural network, so as to solve the problems of large amount of data, high requirement of training 
equipment and long training time of deep learning in the classification of tongue images. Methods　Effective features such as 
tongue points and lines of tongue images were extracted by the convolution Inception_v3 network after training on the massive 
data set of ImageNet. The above features were classified by the fully connected neural network, and the image knowledge 
acquired by the deep learning network was transferred to the tongue image recognition task, and then the tongue data set were 
used to train and test the efficiency of the network. Results　Compared with the typical tongue image classification method 
such as K-nearest neighbor (KNN) algorithm, support vector machine (SVM) algorithm and convolutional neural network 
(CNN) deep learning method, the two methods (Inception_v3＋2NN and Inception_v3＋3NN) in our experiment had higher 
classification rates for tongue images, with the accuracy rates being 90.30% and 93.98%, respectively, and had shorter training 
time for the sample. Conclusion　Compared with KNN algorithm, SVM algorithm and CNN deep learning method, the 
tongue image classification method based on transfer learning and fully connected neural network can effectively improve the 
accuracy rate of tongue image classification and shorten the training time.

[Key words]　artificial intelligence; transfer learning; deep learning; tongue presentations; convolutional neural network
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传统中医舌诊依赖医师肉眼观察、经验辨

析，其结果受诸多主观和外界因素影响，缺乏客观

评价标准，制约了舌诊的应用与发展。随着图像处

理、机器学习技术的发展，舌诊客观化研究取得了

一定进展。有学者研究发现经平衡预处理后舌苔数

据集训练 GoogLeNet 网络模型的结果优于传统舌

象诊断方法[1-4]。刘关松等[5]和王昇等[6]提出了一种

基于神经网络集成舌苔分类方法，发现该分类器具
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有较好的精细分类效果，符合中医舌诊要求。传统

舌象识别过程包括舌象图片采集、颜色校正、舌体

分割、分类器训练等，需要人工寻找特征，这在一

定程度上影响分类结果。随着深度学习技术的发

展，利用深度学习技术来进行舌象分类成为一种趋

势。然而，深度学习技术需要大量标注样本、设备

配置要求高且训练时间长，难以在实际中运用。

近年来，迁移学习获得了广泛认可和研究。

Pan 和 Yang[7]、Cheriyadat[8]、Yang 和 Newsam[9]对

迁移学习的历史、分类和挑战进行了详尽解释；

李冠东等 [10]利用迁移学习在深度卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）模型下进

行高分影像场景分类，提高了场景分类精度；刘

晨等[11]、Lin 等[12]、Schmidhuber[13]利用迁移学习

先通过大样本对 CNN 进行预训练，再用超限学习

机（extreme learning machine，ELM）代替全连接

层，最后使用小样本对 CNN 模型进行训练，提高

了分类准确率且缩短了训练时间；关胤[14]提出了一

种基于残差网络迁移学习的花卉识别方法，提高了

网络在线识别花卉系统的准确率、实时反馈和泛化

能力。迁移学习可协助人类解决小样本分类问题，

使用在海量数据集上训练好的模型对小样本进行特

征提取，再用特征微调全连接神经网络降低利用深

度网络解决问题的难度系数。本实验针对传统机器

学习和深度学习在小样本舌象分类中出现的问题，

将迁移学习方法应用到舌象分类的任务中，发现迁

移学习可在提高分类准确率的同时降低配置要求并

减少训练时间，现报告如下。

1　材料和方法

1.1　数据集　为了使网络模型对移动互联网终端

采集到舌象图片有较好的泛化能力，本研究主要收

集了正常舌象、裂纹、厚苔、点刺、齿痕和剥落

苔 6 种舌象图片，如图 1 所示。每种舌象图片有 
30 张，共 180 张。简单处理使图片像素大小均为 
256×256，且使用独热编码（one-hot-encoding）
对样本类别进行标注。若正常舌象为第 1 类，裂

纹为第 2 类，厚苔为第 3 类，则它们的标签分别

为 [1 0 0 0 0 0]、[0 1 0 0 0 0] 和 [0 0 1 0 0 0]，其他

类别以此类推。为拟合模型和评估模型泛化误差，

将数据样本分为训练集和测试集，训练集和测试集

尽可能互斥。训练集与测试集的划分方法有留出法

（hold-out）、交叉验证法（cross validation）和自

助法（boot strapping）3 种。本研究采用留出法，

直接将数据集 D 划分为 2 个互斥的集合，其中一

个集合作为训练集 S，另一个集合作为测试集 T，
即 D＝S∪T，S∪T＝φ。将 2/3～4/5 的数据用于训

练，剩余样本用于测试。为评估结果稳定性，随机

选取 90% 的数据集作为训练集，10% 的数据集作

为测试集。

图 1　6 类舌象图片

Fig 1　Six tongue images
A: Normal tongue; B: Crack tongue; C: Thick tongue coating; D: 

Prick tongue; E: Indented tongue; F: Peeling coating

1.2　迁移学习与模型特征提取　迁移学习数学定

义为：给定源域 DS 和学习任务 TS，一个目标域 DT 
和学习任务 TT，迁移学习用 DS 和 TS 中的知识帮

助提高 DT 中目标预测函数 fT 的学习，并且 DS≠DT 
或 TS≠TT。迁移学习可以分为样本迁移、特征迁

移、关系迁移和模型迁移 4 类，研究如何将源任务

上训练的知识迁移到仅有少量标签样本数据的目

标任务上。深度网络的微调是一种深度网络迁移学

习方法，利用他人已训练好的网络再调整自己的任

务，节省时间和成本，间接扩充了实验数据，提升

了模型鲁棒性。

GoogLeNet 网络模型由 Szegedy 等[15]提出，

其在 ILSVRC14（ImageNet Large-Scale Visual 
Recognition Challenge 2014）大赛上以 6.67% 的 
top-5 错误率赢得冠军。该研究提出的 Inception_
v1 模型在不增加计算量的同时扩大了网络的深

度和宽度，丰富了特征学习并提高了网络分类性

能。Inception_v2 模型中加入了 BN 层，减少了 
Internal Covariate Shift；同时模型使用 2 个 3×3 的
卷积核代替 Inception 模块中 5×5 的卷积核，降

低了参数数量并加快了计算速度。Inception_v3 模
型在上一模型的基础上进一步分解，为了加速计

算，将 7×7 和 3×3 的卷积核分解为 2 个一维卷积
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基于迁移学习的全连接网络结构如图  4  所
示。左侧为已经训练好的深度卷积 Inception_v3 
模型（即 Google 公开训练好的 Inception_v3 模
型），网络中保存了拟合网络参数，具有提取图

像强特征的能力，使用该深度模型提取小样本舌

象特征。右侧为全连接神经网络，本实验使用

了 2 层和 3 层 2 种全连接神经网络。Inception_
v3＋2NN 为 Inception_v3 模型＋dense1(2 048，
ReLU)＋dense2(6，Softmax)，Inception_v3＋3NN 
为 Inception_v3 模型＋dense1(2 048，ReLU)＋
dense2(1 024，ReLU)＋dense3(6，Softmax)，使用

提取的强特征微调全连接神经网络进行小样本舌象

分类。舌象分类流程如图 5 所示。

2　结果和讨论

2.1　实验环境　本实验使用了 python 和 Google 
开源深度学习框架 TensorFlow 搭建神经网络，训

练笔记本电脑配置为处理器 Inter® Core™ i5-3230M 
CPU 2.60 GHz，安装内存为 4.00 GB，没有使用

图形处理器，全程单线程运行。180 张舌象图像

中训练集为 162 张，测试集为 18 张，将数据转化

为 TFRecord 格式备用。实验前已获取 Google 在 
ImageNet 数据集上训练好的 Inception_v3 模型 BP 
文件，本实验的网络模型为 Inception_v3＋2NN 
和 Inception_v3＋3NN。同时选取 CNN、改进的 
CNN、K 最近邻（K-nearest neighbor，KNN）算

图 2　通过迁移学习得到的特征图

Fig 2　Feature images based on transfer learning
A: Normal tongue feature; B: Crack tongue feature; C: Thick 

tongue coating feature; D: Prick tongue feature; E: Indented 

tongue feature; F: Peeling coating feature

（1×7，7×1）和（1×3，3×1）形式[16]；又将 1 
个卷积层分解为 2 个卷积层，使网络更深并增加

了网络的非线性。Inception_v3 模型经 2012 年的 
ImageNet 数据集训练后，在测试集上取得了 3.5% 
的 top-5 错误率（人类专家为 5%[17]）。

经 ImageNet 数据集训练好的 Inception_v3 模
型具有抽取图像低层次特征（如点、线、曲线和

边缘等）和抽象特征的能力。利用模型迁移和模

型微调的思想，本研究将在 ImageNet 数据集上预

训练好的 Inception_v3 模型知识（保存的所有卷积

层参数）迁移到舌象分类的任务中，从而对舌象

图像进行有效特征向量提取，减少舌象训练样本

量和模型训练时间，提高分类的准确性。例如将

图 1 中的每张图像输入训练好的 Inception_v3 模型

得到的特征为 2 048 维的向量，可视化像素大小为 
32×64 的有效特征图，如图 2 所示（图 2 中的特

征图与图 1 相应舌象的位置一一对应）。

Yllog(yl)，使用反向传播（back propagation，BP）
算法、梯度下降最小化损失函数，dropout 技术减

少过拟合，寻找最优模型分类参数。

图 3　单隐层前馈神经网络

Fig 3　Single hidden layer feed forward neural network

1 . 3 　 基 于 迁 移 学 习 的 全 连 接 神 经 网 络 分 类 
模型　本实验采用的全连接网络为多层前馈神经网

络，如图 3 所示，该网络有 d 个输入神经元、q 个
隐层单元和 l 个输出单元。隐含层第 h 个神经元的

阈值为 γh，输出层第 j 个神经元的阈值为 θj，输入

层第 i 个神经元与隐含层第 h 个神经元的连接权重

为 vih，隐含层第 h 个神经元与输出层第 j 个神经元

的连接权重为 whj。隐含层使用 ReLU 激活函数，

输出层使用 Softmax 函数，分别记为 f1(v
T.x＋γ) 和 

f2(w
T.B＋θ)。其中 v 为 d×q 大小的权值矩阵，x 为 

d×1 大小的样本输入向量，γ 为 q×1 大小的阈值

向量；w 是 q×l 大小的权值矩阵，B＝f1(.) 大小为 
q×1，θ 为 l×1 大小的阈值向量。网络前向传播输

出为 y＝f2(w
T.B＋θ)（网络预测的概率值），其中 y 

为样本对应的标签向量，大小为 l×1。用交叉熵计

算损失函数 Loss＝Y1log(y1)＋…＋ Yilog(yi)＋…＋ 
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图 4　基于迁移学习的全连接网络结构图

Fig 4　Fully connected neural connection network structure diagram based on transfer learning

图 5　舌象图像分类流程图

Fig 5　Flow chart of tongue image classification

表 1  卷积神经网络架构大纲

Tab 1  Architecture outline of convolutional neural network
Type Patch size/stride or remarks Input size

Conv1 3×3/1 256×256×3
Max-pool1 3×3/2 256×256×64
Conv2 3×3/1 128×128×64
Max-pool2 3×3/2 128×128×128
Conv3 3×3/1 64×64×128
Conv4 3×3/1 64×64×64
Conv5 3×3/1 64×64×16
Dense layers 16 384/2 048/512/6 64×64×4
Softmax Classifier 6

　　Conv: Convolutional layer

法、支持向量机（support vector machine，SVM）

算法为对照，CNN 和改进的 CNN 的网络架构大纲

如表 1 和表 2 所示。

3NN 基于训练集图像进行训练，其中学习率为 

0.001，批样本数为 10，keep_prob 为 0.5，迭代次

数为 4 100，每迭代训练 100 次评估 1 次网络模型

的分类准确率。由于 KNN 算法没有训练过程，

SVM 算法的训练过程是调优主要参数，均无法记

录准确率，故只记录以上 4 种网络模型的准确率曲

线，如图 6 所示。

由图 6 分析可知，4 种网络模型中 CNN 的

收敛性最差，其在测试集中的平均分类准确率较

Inception_v3＋2NN 和 Inception_v3＋3NN 分别低 

73.63%、77.31%。分析其原因为 CNN 需要反复

对训练集进行迭代以提取舌象特征，而训练集样

本数量较少，池化层使用较多，使 CNN 难以进行

2.2　训练集的收敛性分析　分别采用 CNN、改

进的 CNN、Inception_v3＋2NN 和 Inception_v3＋  
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2.3　测试集的泛化性分析　使用迁移学习将训练

集输入 Inception_v3 模型，提取具有强表达能力的

特征向量，再分别使用 2NN（两层全连接神经网

络）和 3NN（三层全连接神经网络）对特征向量

进行训练，训练完成后使用测试集分别进行测试，

记录算法模型的平均分类结果和运行时间。本实验

方法与传统 KNN、SVM 和 CNN 方法的比较结果

如表 3 所示。

3　结　论

KNN 算法没有训练过程，其在利用测试集进

行测试时，将图像转化为 196 608 维，根据离测试

集最近的 K 个训练集类别出现频率进行分类，分

类结果易受 K 值影响，样本维度较高时分类效果

受限，其分类准确率为 50%；SVM 算法需要在一

个最大边缘超平面进行分类，SVM 算法的分类准

表 2　改进的卷积神经网络架构大纲

Tab 2　Architecture outline of improved convolutional 

neural network
Type Patch size/stride or remark Input size

Conv1 3×3/1 256×256×3
Conv2 3×3/1 256×256×32
Conv3 3×3/1 256×256×16
Max-pool1 3×3/2 256×256×4
Conv4 3×3/1 128×128×4
Dense layers 16 384/2 048/512/6 128×128×1
Softmax Classifier 6

　　Conv: Convolutional layer

图 6　原始数据集训练正确率曲线

Fig 6　Accuracy rate curve of four networks trained by origin tongue sets
CNN: Convolutional neural network; Inception_v3＋2NN: Inception_v3 model plus two-layer neural network; Inception_v3＋3NN: 

Inception_v3 model plus three-layer neural network  

特征学习，故训练收敛性差。改进后 CNN 的平均

准确率相比 Inception_v3＋2NN 和 Inception_v3＋
3NN 分别低 62.52%、66.20%，分析其原因为改进

的 CNN 只使用了一个池化层，并调小了网络结

构，使网络在小样本训练集上也可以提取到有用

特征，故收敛性较好。Inception_v3＋3NN 收敛性

最好，这是由于 Inception_v3 模型能直接提取舌象

的强表达基础特征，然后将这些特征在全连接神

经网络上进行迭代训练，故其收敛性优于 CNN 和
改进的 CNN。

确率低于 KNN 算法；CNN 内有大量参数用于学

习知识表示，CNN 训练时需要大量数据拟合参数

用于分类过程。为了减少计算量和训练时间，其采

用了池化技术，这将造成原始图像信息丢失，致

使 CNN 在小数据集上迭代训练时提取不到具有强

代表性的舌象特征，易产生过拟合，因而表现较

差。经减少 CNN 的池化次数并调节网络结构改进

后 CNN 的分类准确率由 16.66% 提高至 27.78%，

但仍然低于其他方法，表明 CNN 不适用于小样本

数据分类。

本实验将迁移学习与全连接神经网络结合，

使用训练好的 Inception_v3 从小样本舌象训练集中

提取特征，再利用特征微调全连接神经网络，较

好地解决了传统机器学习和深度学习在小样本、

多分类中的问题。本实验中 Inception_v3＋2NN 和 
Inception_v3＋3NN 两种方法的分类准确率分别为 
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综上，KNN 和 SVM 算法由于没有大量迭代

过程，因此分类时间较短，但在面对高维数据时容

易受自身分类能力限制；CNN 每次迭代都需大量

的卷积运算、梯度计算进行参数拟合，且图片尺寸

较大，故处理时间较长，难以使用小样本数据拟

合大量参数并提取有用特征，泛化性较差。本实

验将迁移学习与全连接神经网络结合并应用到小样

本舌象分类领域，采用预训练好的 Inception_v3 模
型，在实验中无需训练即可直接输入图像进行特征

提取，有效缩短了训练时间。综合分析发现，与 
KNN、SVM 和 CNN 方法相比，基于迁移学习的

全连接神经网络舌象分类方法可有效提高舌象分类

准确率、缩短网络训练时间。
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90.30% 和 93.98%，表明对小样本数据进行分类

时，迁移学习方法具有较好的特征提取效果。

表 3　本研究分类方法与其他方法效果对比

Tab 3　Comparison of our methods with other methods
Method Accuracy (%)  Time t/min

KNN 50.00 1.25
SVM 33.33 1.36
CNN 16.67  170
Improved CNN 27.78  139
Inception_v3＋2NN 90.30    15
Inception_v3＋3NN 93.98    18

KNN: K-nearest neighbor; SVM: Support vector machine; 
CNN: Convolutional neural network; Inception_v3＋2NN: 

Inception_v3 model plus two-layer neural network; Inception_

v3＋3NN: Inception_v3 model plus three-layer neural network


