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摘  要 

舌诊作为中医四诊中望诊的代表手段之一，可令医者做到司外揣内，然而传统舌诊常受限于医生的经验

和主观性而无法充分发挥其作用，基于深度学习构建的各类舌诊模型的出现为上消化道疾病的早期筛查

和辨证施治提供了智能化支持。本文探究舌诊客观化发展历程，检索了近10年来发表的高质量研究，对

舌象采集及处理、模型网络架构、模型优化等方面的进展及深度学习舌诊模型在消化道疾病中的应用研

究进行了系统综述，发现现有研究多仍存在如样本量受限、多模态模型较少等不足，未来需朝着多中心、

大样本、标准化采集迈进，可将舌诊模型与胃镜图像结合综合进行预测，提高智能舌诊模型的预测精度，

还能进一步引入时序卷积网络(TCN)捕捉长期的舌象演变趋势，实现疗效与预后的评估，推动医学与人

工智能学科交叉应用的发展。 
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Abstract 
Tongue diagnosis, as one of the representative methods of inspection in the four diagnostic methods 
of traditional Chinese medicine, enables doctors to infer internal conditions from external observa-
tions. However, traditional tongue diagnosis is often limited by the doctor’s experience and subjec-
tivity, thus failing to fully exert its potential. The emergence of various tongue diagnosis models 
based on deep learning has provided intelligent support for the early screening and syndrome dif-
ferentiation treatment of upper gastrointestinal diseases. This paper explores the development 
process of objective tongue diagnosis, retrieves high-quality studies published in the past decade, 
and conducts a systematic review of the progress in tongue image acquisition and processing, model 
network architecture, model optimization, and the application research of deep learning tongue 
diagnosis models in digestive diseases. It is found that existing studies still have shortcomings such 
as limited sample size and few multimodal models. In the future, we should move towards a multi-
center, large-sample, and standardized collection approach. We can combine the tongue diagnosis 
model with gastroscopy images for comprehensive prediction, thereby improving the prediction 
accuracy of the intelligent tongue diagnosis model. Additionally, we can further introduce the tem-
poral convolutional network (TCN) to capture the long-term evolution trend of tongue conditions, 
enabling the assessment of therapeutic effects and prognosis, and promoting the development of 
interdisciplinary applications between medicine and artificial intelligence. 
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1. 引言 

消化道癌症日益威胁全球居民身体健康，2022 年全球胃癌发病率达 4.9%，食管癌死亡率达 4.6% [1]，
2018 年仅中国就有超过 277,000 例食管鳞状细胞癌病例、181,000 例胃癌病例[2]，其中某些消化道病变与

癌症密切相关，例如 Barrett 食管、肠道腺瘤等，一些消化性溃疡也存在恶变风险。癌前病变是肿瘤在发

生、发展、转变过程中的一个重要节点，早期进行筛查与预防，对于提高消化道疾病患者生活质量具有

重要意义[3]，而这正与中医理论中的未病先防理念不谋而合，然而传统中医舌诊常受限于医生的经验和

主观性而无法充分发挥其作用，因此，本文对舌诊客观化发展和深度学习舌诊模型在消化道疾病中的应

用进行了探究。 

2. 舌诊客观化发展历程 

2.1. 舌诊中医理论基础 

有诸内，必形诸外，祖国传统医学认为舌与脏腑通过经络循行相联系。《黄帝内经》最早描述了不

同疾病在舌上不同的反映，其中《灵枢》有云：“脾足太阴之脉……连舌本、散舌下”，“足厥阴肝经络

舌本”，足见舌象与脏腑联系之紧密。至汉唐时期，张仲景在《金匮要略》中提到“唇痿舌青”“舌即

难言，口吐涎”等，将舌诊作为重要的辨病辩证工具；至元代，《敖氏伤寒金镜录》的出现奠定了舌诊学

的基础，而后明清时期《温热逢源》中提到“至舌苔之色，必邪在胃中蒸郁，其浊气乃上熏而生苔”，舌
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诊体系进一步独立成熟，表明舌苔乃胃气熏蒸上承于舌面所形成。现代教科书总结前人经验，将望舌要

点概括为以下几点：望舌神、舌色、舌形、舌态、苔质、苔色等，舌面的脏腑分候常根据五脏划分，可分

为舌尖、舌中、舌根、舌边四部分，分别对应心肺、脾胃、肾及下焦、肝胆等。心火亢盛、肺阴不足者，

临床常见舌尖色红、点刺等表现，脾虚湿困往往表现为舌中淡胖、苔白厚腻等，舌边瘀斑则通常提示肝

郁气滞。由此可见，舌象的变化可清楚反映脏腑的健康状况。 

2.2. 舌诊与现代疾病间的联系 

有学者搜索大量文献总结得到诸多与舌苔形成有关的菌群、代谢、蛋白、免疫等生物标志物可以辅

助诊病辨证[4]，例如腻苔较薄苔的肠道菌群多样性更高，证明了舌苔诊病辨证的可靠性。有研究记录经

由专家团队辨识的慢性非萎缩性胃炎患者的舌色、舌形等，与胃镜象(即粘膜粗糙、粘膜白相、粘膜糜烂

等表现)联合进行统计分析，得出结论：淡红舌和暗红舌在胃粘膜粗糙/非粗糙患者中比例差异有统计学意

义，暗红舌与粘膜粗糙呈正相关性[5]；但陈中倩却认为：相较于红或绛舌，粘膜粗糙与瘀斑瘀点青紫色

更具相关性[6]。以上研究均证明了舌象与上消化道疾病的相关性，两相对比下亦能看出传统中医舌诊中，

以医者肉眼观察舌象特征缺乏标准性，往往受限于医生的经验和主观性而无法充分发挥其作用。 

2.3. 舌象采集与处理标准化 

随着线上就诊的普及，患者自行采集的舌象图片常因曝光、聚焦、雾气等外界因素影响其真实性，

加剧了医生舌诊的困难程度，因此人们发明出一系列专业仪器用以采集舌象，舌诊仪的出现使得舌象的

采集更加规范，从 TongueVision 到 TCM-1000 舌诊仪，再到 Thermal Tongue Diagnosis Device 等，近年

来舌诊仪发展迅速。周明瀚等人将舌诊仪所采集舌象用于研究原发性高血压阴虚阳亢证的舌象特征[7]，
江涛使用上海中医药大学团队设计的 TFDA-1 和 TDA-1 舌诊仪采集体检受试者舌象并构建舌诊模型[8]，
可见舌诊仪正在被越来越多的人应用以减少深度学习计算量并消除舌体以外区域的干扰。段梦遥等人使

用 TFDA-1 将冠心病受试者舌象与健康人舌象相比，得出冠心病组舌象以舌色偏暗，苔色偏黄为主的结

论[9]；国外学者将肺癌受试者与良性肺结节患者相比，发现肺癌组舌色较暗红、苔色则偏黄，良性肺结

节组舌苔厚度大于肺癌组及健康对照组[10]。范宝超等人同样发现肺癌舌苔表现主要为腻苔，尤其以白腻

和黄腻苔为主，中晚期则多见紫舌、瘀斑和齿痕舌，胃癌则易出现青紫舌、淡白舌和胖大舌，舌苔多为

白腻苔[11]，以上均证明舌象特征客观化用于预测疾病的可行性。 
除了使用舌诊仪进行采集外，也有学者在舌象处理技术上进行探索，越来越多学者利用舌象分割技

术对舌象图片进行处理，舌象分割可以去除背景干扰，保证模型能够准确识别舌象，传统的舌象分割方

法通常需要大量的人力使用 Labelme 标注数据后进行训练，标注的人工及时间成本较高，常选用的模型

有 Deeplab V3、Deeplab V3+等。此后 Meta 推出了一款视觉分割模型 Segment Anything Model (SAM)，该

模型在图像识别任务中表现更佳，该模型通过预训练的深度学习网络来进行图像分割，通过自监督学习

训练，不依赖于大量人工标注的数据集，使得模型的泛化能力更强，能够适应不同种类的图像分割任务

[12]。且 SAM 采用了基于 Transformer 的结构，通过自注意力机制使分割的准确性和灵活性增强以识别

更复杂的图像特征，其交互式分割的特点使得由于分割导致部分舌体缺失的概率大大下降[13]，研究者仅

需通过点击或框选来辅助模型进行分割，此后仅需筛选出小部分未达标舌象，再次进行人工标注后分割，

大大减少了人力及时间成本，DeeplabV3 [14]在这方面的灵活性则弱于 SAM。 
然而，仅对舌象的采集与处理进行规范化远远不够，不同医师对舌象的判断仍存在一定的差异性，

因此在舌象采集与处理技术逐渐规范的同时，人们将舌诊与深度学习融合，通过现代数据处理技术来量

化舌象，使舌诊一致性进一步提升。深度学习舌诊较传统舌诊在诊断一致性、诊断效率、适用范围、动
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态记录能力方面均具有较大优势，因此深度学习模型逐渐成为了大规模舌象特征提取的首选工具，具体

如表 1 所示。多名学者利用深度学习模型识别齿痕舌[15]、裂纹舌[16] [17]等均取得良好结果。 
 
Table 1. Differences between traditional tongue diagnosis and deep learning-based tongue diagnosis 
表 1. 传统舌诊与深度学习舌诊的区别 

对比维度 传统舌诊 深度学习舌诊 

一致性 
不同医师、同一医师在不同阶段的诊断一致性均可

能有较大差别，受医师临床经验、当下看诊状态以及

周围环境影响较大，主观性强。 

无论是不同医师、不同时间或是不同地

点，诊断一致性较高，成熟模型可稳定输

出，不受外界干扰，客观性良好。 

诊断效率 
青年医师需经过多年临床学习才能够积攒舌诊心

得，平均单个病例诊断需数分钟完成，应对大规模筛

查较为艰难。 

经专人训练成功后，仅需简单培训即可熟

练使用，降低技术门槛，单个病例诊断耗

时数秒至 1 分钟不等，可大批量分析。 

适用范围 较为局限，仅适用于个体化辨证论治，受地区资源分

布限制较大。 可应用于大规模筛查、远程医疗等。 

动态记录能力 
通过病历书写记录及医生记忆回顾不同阶段舌象变

化，难以精准对比，即使使用手机、相机等拍照设备

留存照片，储存及后续搜索较为麻烦。 

可储存历次标准化舌象图片，并输出特征

量化数据，可直观对比舌象变化趋势。 

3. 深度学习舌诊模型 

3.1. 网络架构 

深度学习网络有卷积神经网络(CNN)、循环神经网络(RNN)、生成对抗网络(GAN)和 Transformer 等，

其中最适合处理图像数据的当属 CNN [18]，CNN [19]是一类广泛应用于图像处理与模式识别领域的深度

学习模型，主要由卷积层、池化层及全连接层构成，经预处理的数据集通过卷积层，卷积层使用不同尺

寸的卷积核(如 3 × 3、7 × 7)对舌象进行滑动卷积提取图像中的局部特征(如轮廓、舌苔纹理、舌色分布等)
后通过池化层，池化层一般使用最大池化或平均池化，可以在降低特征空间维度的同时保留关键特征信

息，减少计算量并防止过拟合，最后将高层特征图转变为一维向量，通过全连接层即可完成图像的最终

分类或回归任务。它能够从自动学习输入的图像数据中的高级特征，浅层网络通常仅能够提取边缘、纹

理和颜色等较为表浅的信息，深层网络则进一步学习目标的局部结构、整体轮廓及语义特征，因此在图

像分类、目标检测和医学图像分析等任务中表现出较强的特征表达能力，常见的经典 CNN 有 AlexNet、
VGGNet、GoogLeNet、ResNet 等。 

AlexNet 由 Alex Krizhevsky 等人在 2012 年提出的一种 CNN 网络架构[20]，它不仅采用了 ReLU 激

活函数替代传统函数，加快了训练速度，还使用最大池化保留显著特征，避免模糊化效果。此外，该网

络首次使用多 GPU 进行计算，使网络能向更深层次发展，同时还引入了 Dropout 机制用以大幅减少过拟

合现象，提高模型泛化能力。但因其相对于后续出现的网络来说网络层数仍相对较浅，参数量主要集中

在全连接层，模型较为庞大，因此特征提取能力和参数利用效率相对较差。 
VGGNet [21]由牛津大学视觉几何组于 2014 年提出的经典深度卷积神经网络之一，它通过反复堆叠

小卷积核代替大卷积核，结合 ReLU 函数和最大池化层，结构清晰地同时又使感受野扩大。该网络虽证

明了使用较小的卷积核增加网络深度可以提高模型效果，但参数量仍较大，仍占用较多存储和计算资源，

残差网络与其相比更为高效深入。 
GoogLeNet 是 2014 年由 Google 提出的一种经典卷积神经网络[22]，是深度学习图像分类发展过程中

的一个重要代表模型。它由若干卷积层、池化层和多个 Inception 模块串联组成，核心特点就是引入了

Inception 模块，传统卷积神经网络在同一层通常只使用一种卷积核大小，而 GoogLeNet 的 Inception 模块
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则并行使用 1 × 1、3 × 3、5 × 5 卷积核，再将这些不同分支的输出在通道上拼接起来，即可同时提取不同

尺度的特征。其中，较小的卷积核适合捕捉局部细节，较大的卷积核适合提取大范围的语义信息，二者

协同增强了模型的多尺度特征表达能力。此外，该网络中间位置设有辅助分类器，它能够在训练阶段使

中间层更好地学习到有效特征，减少梯度传播困难，起到一定的正则化作用。但该模型也有一定的局限

性，由于并行分支较多较为复杂，不如残差网络统一，因此在迁移学习方面通常不如后续更新的网络灵

活。 
ResNet 是 2015 年由微软研究院的何凯明[23]提出的里程碑式的一种网络架构，其核心是引入了残

差连接，有效减少了深层网络梯度消失和网络退化问题，使 CNN 能够向更深层次迈进。其中经典代表

模型之一是 ResNet50，其网络层数顾名思义共有 50 层，由多个残差块堆叠而成，不仅能够提取低级纹

理且能读取高级语义，该网络不仅结构清晰、训练稳定，而且迁移能力较强。但该模型由于采用单路径

的残差结构，在特征表达多样性方面相对于后续的引入多分支设计的 ResNeXt-50 (32 × 4d)来说就较为

有限。 
ResNeXt-50 (32 × 4d) [24]在保留 ResNet 框架的基础上引入了分组卷积，该网络将每个残差块内的卷

积划分为 32 个执行相同变换的分支，每个分支内有 4 个卷积核，然后将这些分支的输出进行聚合，在不

显著增加参数量的前提下提升特征表达，因此该网络的特征提取能力较以上网络更强。 
以上各类模型均具有各自的优缺点，具体对比如表 2 所示。 

 
Table 2. Comparison of five convolutional neural networks 
表 2. 五种卷积神经网络对比 

 AlexNet VGGNet GoogleNet ResNet50 ResNeXt-50 (32 × 4d) 

出现时间 2012 年 2014 年 2014 年 2015 年 2017 年 

结构 
特点 

首次使用 ReLU 函

数；引入了 Dropout；
双 GPU 训练；全部采

用最大池化 

使用小卷积核，

增加层级堆叠 

含 Inception 模块

(多尺度卷积)，在

同一层内多分支

同时提取特征 

深层网络结构，通

过残差连接解决深

层网络的梯度消失

和退化问题 

分组卷积 + 多分支结

构，在 ResNet 基础上引

入“基数”概念，通过

多个并行分支增强特征

表达能力 

优势 

加快了训练速度，最

大池化保留显著特

征，双 GPU 使网络能

向更深层次发展 

扩大感受野，证

明使小卷积核增

加网络深度可提

高模型效果，有

较强的泛化能力 

参数量较少，计

算效率较高，适

合较轻量的模型 

能够训练更深的网

络，特征表达能力

较强，结构稳定 

在参数量可控的情况下

多分支计算，提升特征

表达能力，性能通常优

于 ResNet 

局限性 

网络层数仍相对较

浅，模型较为庞大，

特征提取能力和参数

利用效率较为有限 

参数量仍较大，

仍占用较多存储

和计算资源。 

结构较复杂，模

块设计较为固

定，对深层特征

表达能力有限 

网络深度增加后计

算量较大，特征提

取能力仍受单路径

卷积限制 

结构相对复杂，计算资

源需求较高 

3.2. 模型优化 

在 CNN 的研究与应用中，为提升模型的预测性能与泛化能力，研究者通常从数据处理、类别不平衡

处理、正则化策略、调整参数等多个方面进行改进，以此来提高模型在复杂任务中的稳定性与准确性。 
为了提升模型的性能，在数据层面，研究者们常对数据进行数据增强处理。常见的数据增强方式有

几何变换，水平翻转[20]、裁剪、缩放、遮挡[25]、擦除[26]等都属于几何变换，能够增强模型对图像空间

变换的适应能力。除此之外，还有颜色空间增强，即通过调整图像的亮度、对比度、饱和度等提高模型

在不同光照条件下的鲁棒性。数据增强通过对原始训练样本进行一系列变换，使数据集中生成新的训练
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样本而增加数据多样性，进而使模型的泛化能力有所提升。 
在深度学习任务中我们常常会遇到类别不平衡问题，类别不平衡指模型在训练过程中容易偏向样本

数量较多的类别，而对少数类别的识别能力较差的情况，诸多学者们针对该问题探索出了一些数据平衡

方法对模型进行调整。数据平衡可以通过增加少数类别的样本量或减少多数类别样本的影响来令模型，

主要包括过采样、欠采样及类权重调整等。过采样方法通过生成或复制少数类样本以扩大其规模，如

SMOTE [27]、ADASYN 等，欠采样方法则通过减少多数类样本数量来实现类别平衡，主要包括随机欠采

样和基于聚类的欠采样方法，聚类欠采样如 K-means 聚类、C 均值聚类等。其中，SMOTE 通过在少数类

样本及其近邻样本之间进行线性插值生成新的合成样本，从而扩展少数类特征空间；ADASYN 方法则在

SMOTE 基础上根据样本的分布自适应生成样本，对少数类分布区域生成更多合成样本。随机欠采样通过

随机删除部分多数类样本降低其比例，而基于聚类的欠采样方法则通过对多数类样本进行聚类并选取代

表性样本，从而在减少样本数量的同时尽可能保留原始数据分布特征，提高模型训练的稳定性和泛化能

力。类权重调整[28]则是通过在损失函数中引入类别权重，令模型更关注少数类别，但如果权重选择不当，

可能会使模型对少数类别过于敏感，忽视多数类别的关键特征，反而降低了模型的泛化能力。从以上论

述我们了解到各种数据平衡处理方法均有各自的优缺点，于是有些学者提出了将上述各类平衡方法相互

结合的想法，例如 Qiao Xu 等人在构建深度学习模型中创新性地提出了 BSFCM 混合采样算法(即将 bor-
derline-SMOTE 算法和模糊 C 均值聚类下采样算法结合) [29]，有效减少了数据类之间及数据类之内的不

平衡。 
此外，为了减少损失函数的值，诸多研究者不断优化算法用以调整模型参数，例如随机梯度下降法

(SGD)、动量法、Adam、RMSprop 等。随机梯度下降法在一次次的迭代中计算梯度，并沿着下降梯度的

反方向更新参数，该优化算法较为基础，但收敛速度较慢易受局部震荡影响，往往需要多次调整。动量

法则增加了动量项，在过去梯度的加权平均，能够加速收敛并减少震荡。Adam 优化器结合了动量法和自

适应学习率的优点，可以通过自动调整学习率来提高模型训练的稳定性和收敛效率。RMSprop 则通过对

梯度平方的指数加权平均来动态调整学习率，能够适应不同参数的更新需求。 
为了防止模型在训练过程中出现过拟合，人们引入了多种正则化方法，常见的正则化方法例如

Dropout [30]，该方法利用在网络训练过程中随机丢弃部分神经元来减少模型对特定特征的依赖；又如

Batch Normalization，其通过归一化使网络中各层特征的分布稳定，从而加快训练收敛、提高训练稳定性，

具有一定的正则化效果[31]；除此之外还有早停策略[32]，当模型在验证集上的性能不再提升时早停策略

能够令模型及时停止训练，这样做不仅能够减少验证误差，还能节省计算资源。 
综上所述，在卷积神经网络的研究中，模型性能的提升通常依赖于多方面技术的综合应用。从数据

增强与数据质量控制，到类别不平衡处理，再到模型参数优化、正则化策略等方面的改进，都大大提升

了深度学习模型性能。在具体应用中，根据任务特点和数据特征选择合适的优化策略，并对不同方法进

行合理组合，往往能够显著提升模型的预测能力与泛化性能。 

4. 研究应用成果 

Ma C 等人采用 YoLoV5 模型对舌象进行分割后，用舌象及胃癌风险指标(年龄、性别、Hp 感染情况

等)进行预测，根据病理诊断将受试者进行二分类，分为癌前病变(PLGC)组和非癌前病变(非 PLGC)组，

将预测结果和根据病理诊断分类结果进行相关性分析，腻苔、裂纹舌、暗舌、黄苔、厚苔这 5 个舌象标

签具有统计学意义[33]，这在一定程度上说明了通过舌象发现风险特征的医学意义，对癌前病变有一定的

评估作用。此外，该团队还发现幽门螺杆菌感染与 PLGC 和非 PLGC 呈弱相关，而现有共识认为 Hp 感

染是胃癌最突出的危险因素[34] [35]，幽门螺旋杆菌与癌前病变及胃癌的关系值得进一步研究。 
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Li Yuan 等人进行了一项多中心、观察性的研究，招募了 10 个中心的胃癌与非胃癌参与者，分别训

练了 DeepLabV3+、APINet、transferg 三种模型，并另外招募 7 个中心的胃癌(GC)和非胃癌(NGC)参与者

作为验证集进行外部验证。三个模型均表现出对舌象图像的判别有效性，GC 患者的舌象表现为舌苔厚度

明显增加、水润度明显下降，这表明舌象可以作为 GC 诊断的稳定工具[36]，美中不足的是该研究未将糜

烂、溃疡、肠上皮化生以及高级别上皮内瘤变等胃相关疾病纳入研究设计中。 
Xiaohe Sun [37]等人用收集处理了 1389 张结直肠癌患者的舌象图片和 1543 张非结直肠癌受试者的

舌象图片，使用 Grounding DINO 结合 SAM 来实现舌体图像识别分割，并基于 Swin-Transformer 构建了

舌诊模型，结果在内部验证中准确率 87.93%，F1 分数高达 0.9072。此外，他们还进行了独立外部验证，

结果得出准确率：85.18%，召回率：85%，F1 分数：0.8507，各性能评价指标结果十分可观，证明了该舌

诊模型用于结直肠癌辅助筛查具有巨大潜力。 
张景慧等人[38]收集了健康人群、Hp 感染、反流性食管炎、胆汁反流、胃和十二指肠糜烂等受试者

的舌象图片共 3140 张，构建舌诊模型，得到总体 AUC：0.808，准确率：0.753，灵敏度：0.850，特异度：

0.683，该模型纳入疾病种类较为丰富，训练时间成本低，且再次证明了舌象与胃肠道疾病之间有紧密联

系，通过舌诊结合深度学习算法预测上消化道疾病十分具有探索意义。 

5. 结语 

综上所述，舌诊作为中医诊断的重要组成部分，在深度学习算法的辅助下能够有效地从舌象中提取

特征并与疾病信息关联，尤其是可以实现对癌前病变的评估，在癌症的筛查与预防中展现出巨大潜力。

未来的研究应尽量扩大样本量，聚焦于提高舌诊模型的准确性和泛化能力，同时应尽可能与其他医学检

查结合，例如黄丽等人做了一项利用胃镜图像构建良恶性胃溃疡辅助诊断系统模型的回顾性研究[39]，徐

伟超等人亦构建了胃镜图像自动识别模型，经训练后系统准确性可达 98% [40]，美中不足的是该研究为

单中心回顾性分析，未来可尝试进一步扩大样本量，针对罕见病或特定证型样本不足的问题，可引入生

成对抗网络(GAN)生成高质量合成舌象数据，在扩充数据集的同时提升模型对少见特征的识别能力，最

终将舌诊模型与胃镜图像综合进行预测，形成综合诊断体系。此外，在此类模型成熟的基础上可进一步

引入时序卷积网络(TCN)捕捉长期的舌象演变趋势，实现疗效与预后的评估。 
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