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摘  要 

针对舌象图像分割中模型参数量大、舌体边缘模糊及易受背景干扰等问题，提出一种轻量化高精度分割

模型LAE-DeepLabv3+。首先，采用EfficientViT替换主干网络，大幅降低模型计算复杂度；其次，在低

层特征分支引入EMA (Efficient Multi-scale Attention)模块，增强网络对舌体边界及局部细节的感知能

力；最后，在ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling)模块中增加水平与垂直条带池化分支，强化方向

性上下文与长程依赖建模。在自建舌象数据集上的实验结果表明，该模型的IoU和Dice分别达到96.47%
和98.20%，参数量仅为12.12 M。该方法有效实现了分割精度与轻量化的平衡，为舌象客观化分析提供

了可靠支持。 
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Abstract 
To address the challenges of large parameter volumes, blurred tongue edges, and background 
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interference in tongue image segmentation, a lightweight and high-precision segmentation model, 
LAE-DeepLabv3+, is proposed. First, the EfficientViT architecture is employed to replace the orig-
inal backbone network, significantly reducing computational complexity. Second, an EMA (Effi-
cient Multi-scale Attention) module is integrated into the low-level feature branch to enhance the 
network's perception of tongue boundaries and local details. Finally, horizontal and vertical strip 
pooling branches are added to the ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) module to strengthen 
directional context and long-range dependency modeling. Experimental results on a self-built tongue 
image dataset demonstrate that the model achieves an IoU of 96.47% and a Dice coefficient of 
98.20%, with a parameter count of only 12.12 M. This method effectively balances segmentation 
accuracy and model lightness, providing reliable support for the objective analysis of tongue di-
agnosis. 
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1. 引言 

中医通过望、闻、问、切四种诊断方法来诊断疾病。其中，舌诊最为重要。中医理论认为，舌通过经

络与五脏相连。人体的脏腑、气血、津液的虚实以及疾病的变化，都可以客观地反映在舌象上[1]。医生

通过观察患者的舌苔颜色、舌苔质地、舌质颜色、舌质形态，并结合问诊和脉诊，进行辨证论治。因此，

舌诊是临床医生辅助诊疗疾病的重要依据[2]。 
随着计算机视觉与人工智能技术的不断发展，利用图像分析方法实现舌象客观化、标准化处理，已

成为中医智能辅助诊断的重要研究方向。舌象图像分割作为舌象分析中的基础环节，其任务是从原始图

像中准确提取舌体区域，为后续的舌色分类、舌苔分析、裂纹识别及疾病辅助诊断提供可靠前提。 
舌像分割方法可分为传统分割方法和基于深度学习的分割方法。传统分割方法多基于阈值[3]、边缘

检测[4] [5]、活动轮廓模型[6]及颜色空间转换[7] [8]等传统图像处理技术。这类方法通常依赖人工设计特

征，虽然在特定场景下具有一定效果，但对光照变化、背景干扰以及舌体与嘴唇、牙齿之间边界模糊等

问题较为敏感，鲁棒性和泛化能力有限。基于深度学习的分割效果明显优于传统机器学习。近年来，许

多学者对基于深度学习的舌像分割模型进行了研究。Long 等人[9]提出了全卷积网络，首次将深度学习算

法引入该领域。为了提高分割精度，相继提出了基于编码器–解码器结构的网络模型，如 U-net [10]和
Segnet [11]。Cai 等人[12]通过改进损失函数来提高模型的分割性能。Huang 等人[13]利用残差网络和扩展

残差网络结合特征金字塔来提取多尺度信息，在舌像分割方面也取得了较好的性能。 
尽管现有研究已经取得了较好的分割效果，但仍存在一些不足：一方面，部分模型依赖较重的主干

网络，参数量较大、计算开销较高，不利于后续轻量化部署与实际应用；另一方面，在舌体边缘与背景

过渡区域、舌体上部与牙齿接触区域以及局部细节区域，仍容易出现边界不清晰、轮廓不完整或局部误

分的现象。 
针对上述问题，本文以 DeepLabv3+为基础，提出一种改进的舌象分割模型 LAE-DeepLabv3+。首先，

采用更轻量的 EfficientViT 替换原始主干网络，以降低模型复杂度并提高特征提取效率；其次，在低层特
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征分支中引入 EMA 模块，增强浅层特征的细节表达能力，提升模型对舌体边界及局部区域的感知能力；

最后，对原有 ASPP 结构进行增强，在保留多尺度空洞卷积分支的基础上增加水平与垂直条带分支，以

进一步强化对多尺度上下文信息及长程依赖特征的建模能力。 

2. DeepLabv3+基础模型 

DeepLabv3+是一种经典的语义分割网络，在 DeepLab 系列模型[14]-[17]的基础上进一步引入了解码

器结构，能够在保持较强语义特征提取能力的同时改善目标边界恢复效果。该网络整体采用编码器—解

码器框架，主要由主干特征提取网络、空洞空间金字塔池化(Atrous Spatial Pyramid Pooling, ASPP)模块以

及解码器三部分组成，其网络结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network structure diagram of DeepLabv3+ model 
图 1. DeepLabv3+模型的网络结构图 

 
在编码器部分，DeepLabv3+通过主干网络对输入图像进行逐层特征提取，获得高层语义特征和低层

细节特征。其中，高层特征具有更大的感受野和更丰富的语义信息，能够表征目标的整体区域分布；低

层特征则保留了更多边缘、纹理和位置信息，有助于后续分割结果的边界恢复。为了在不显著增加参数

量的前提下扩大感受野，DeepLabv3+在编码阶段引入了空洞卷积。空洞卷积通过在卷积核元素之间插入

空洞，有效扩大了卷积核的感受范围，使模型能够在保持特征图分辨率的同时获取更充分的上下文信息，

这对于语义分割任务尤为重要。在高层语义特征提取后，DeepLabv3+采用 ASPP 模块进行多尺度上下文

建模。ASPP 模块通常由一个1 1× 卷积分支、多个不同膨胀率的 3 3× 空洞卷积分支以及一个全局平均池化

分支组成。不同膨胀率的空洞卷积可以从不同尺度提取特征信息，从而增强模型对目标大小变化和复杂

背景的适应能力；全局平均池化分支则用于补充全局上下文信息，提升网络对整体场景的理解能力。各

分支输出特征在通道维度上进行拼接后，再通过卷积进行融合，形成具有较强多尺度表达能力的高层特

征表示。 
在解码器部分，DeepLabv3+首先对 ASPP 输出的高层特征进行上采样，然后与来自编码器浅层的低

层特征进行融合。由于浅层特征通道数通常较多，为降低计算冗余并突出关键信息，网络先通过1 1× 卷积
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对低层特征进行降维，再与上采样后的高层特征进行拼接。随后，经过若干卷积操作进一步融合语义信

息与空间细节信息，最后通过再次上采样获得与输入图像大小一致的分割结果。相较于仅依赖编码器输

出的分割模型，DeepLabv3+的解码器结构能够更好地恢复目标轮廓和边缘细节，因此在医学图像分割、

场景分割等任务中得到了广泛应用。 
DeepLabv3+兼顾了高层语义特征提取与低层边界细节恢复，具有较好的分割性能和较强的多尺度建

模能力。然而，在舌象分割任务中，原始 DeepLabv3+仍存在一定局限：其主干网络参数量相对较大，计

算开销较高；同时，浅层细节特征利用仍不够充分，在舌体边缘、牙齿干扰区域以及复杂背景条件下仍

可能出现轮廓不完整或局部误分现象。此外，原始 ASPP 对方向性上下文信息的建模能力仍有进一步提

升空间。 

3. LAE-DeepLabv3+舌像分割模型 

针对 DeepLabv3+在舌象分割任务中存在的主干网络参数量较大、浅层细节特征利用不足以及 ASPP
模块对方向性上下文信息建模能力有限等问题，本文在 DeepLabv3+基础上提出了一种改进的舌象分割模

型 LAE-DeepLabv3+，其网络结构如图 2 所示。该模型整体仍沿用 DeepLabv3+的编码器–解码器框架，

在保持原有多尺度特征提取与解码融合优势的基础上，分别从主干网络、低层特征分支以及多尺度上下

文建模模块三个方面进行改进，以提升模型对舌体区域的特征分割能力。 
具体而言，本文首先采用轻量化的 EfficientViT 替换原始主干网络，以降低模型参数量和计算复杂

度，同时提高特征提取效率；其次，在低层特征分支中引入 EMA 模块，对经1 1× 卷积降维后的浅层特征

进行增强，以突出边界、纹理等关键信息，改善舌体边缘和局部区域的分割效果；最后，对原始 ASPP 结

构进行增强，在保留多尺度空洞卷积分支的基础上增加水平与垂直条带分支，从而强化模型对方向性上

下文信息和长程依赖关系的感知能力，进一步提升对舌体整体形状和复杂区域的表征效果。下面将分别

对上述三个改进模块进行详细介绍。 
 

 
Figure 2. Network structure diagram of LAE-DeepLabv3+ model 
图 2. LAE-DeepLabv3+模型的网络结构图 
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3.1. 基于 EfficientViT 的轻量化主干网络 

在原始 DeepLabv3+中，主干网络通常承担输入图像特征提取的任务，其提取能力直接影响后续多尺

度上下文建模与解码恢复的效果。然而，传统主干网络在参数规模和计算开销方面相对较大，在舌象分

割任务中容易带来较高的计算负担，不利于模型轻量化设计与实际部署。针对这一问题，本文采用

EfficientViT 替换原始 DeepLabv3+的主干网络，以在保证特征表达能力的同时降低模型复杂度。 
EfficientViT [18]是一种面向高分辨率密集预测任务设计的高效视觉骨干网络，其核心思想是在保持

全局感受野和多尺度特征建模能力的基础上，尽可能减少计算冗余与硬件开销。与传统 Transformer 中计

算复杂度较高的标准自注意力不同，EfficientViT 引入了多尺度线性注意力机制，从而以更高效的方式建

模长距离依赖关系，并兼顾不同尺度特征的信息交互。该结构在高分辨率视觉任务中具有较好的效率优

势，尤其适用于语义分割等密集预测场景。 
从舌象分割任务特点来看，舌体区域通常具有较明确的整体结构，但同时也伴随着边缘过渡模糊、

牙齿遮挡、背景干扰及局部纹理复杂等问题。因此，主干网络不仅需要提取高层语义信息，还应兼顾浅

层空间细节表达。EfficientViT 采用分层特征提取方式，能够输出不同层级的特征表示，为后续解码器中

的低层细节恢复和高层语义融合提供支持。相比于较为庞大的传统主干网络，EfficientViT 在减少参数量

和运算量的同时，仍能保持较强的特征提取能力，这为后续模型整体轻量化提供了良好基础。 
在本文模型中，输入舌象图像首先进入 EfficientViT 主干网络进行特征提取。浅层输出特征作为低层

细节特征送入解码器分支，用于保留舌体边缘、轮廓和局部纹理信息；深层输出特征则送入增强型 ASPP
模块，用于进一步提取多尺度上下文语义信息。通过这种方式，EfficientViT 不仅承担了编码器主干的基

础功能，还为后续低层特征增强和多尺度特征融合提供了更加高效的特征表示。 
总体而言，将 EfficientViT 引入 DeepLabv3+主干网络，能够有效缓解原始模型参数量较大、计算开

销较高的问题，同时保持较好的语义表达能力和多尺度特征提取能力。这一改进为本文模型在舌象分割

任务中实现轻量化与高精度兼顾奠定了基础，也为后续引入 EMA 模块和增强型 ASPP 模块提供了更加

高效的特征输入。 

3.2. 融合 EMA 的低层特征增强模块 

在 DeepLabv3+的解码阶段，低层特征 lX 主要包含丰富的边缘轮廓、空间位置信息和局部纹理细节，

对于舌体边界恢复具有重要作用。然而，原始 DeepLabv3+通常仅对低层特征进行1 1× 卷积降维后，便直

接与上采样后的高层特征 hX 进行拼接，未能进一步挖掘其中对分割任务更具判别性的细节信息。对于舌

象分割任务而言，舌体与嘴唇、牙齿及口腔背景之间常存在边缘模糊、灰度过渡不明显和局部遮挡等问

题，若低层特征利用不充分，容易造成边界缺失、局部误分以及轮廓不完整。为此，本文在低层特征分

支中引入 EMA (Efficient Multi-scale Attention) [19]模块，其结构如图 3 所示，用于在特征融合前对 lX 进

行自适应增强。 
设经过1 1× 卷积降维后的低层特征表示为 C H W

lX R × ×∈ ，其中，C、H、W 分别表示特征图的通道数、

高度和宽度。为降低计算复杂度并增强不同通道组之间的表征能力，EMA 首先将输入特征按通道划分为

G 组，即 

( ) ( ) ( )( )1 2, , , ,
C
G H WG g

l l l l lX Concat X X X X R × ×
= ∈                         (1) 

其中， 1,2, ,g G=  ， ( )Concat  表示沿通道维拼接操作。 
对于每个分组特征 g

lX ，EMA 采用并行分支机制提取多尺度注意力信息。其中，两条1 1× 感知路径

侧重于方向性空间依赖建模，一条 3 3× 卷积分支用于补充局部邻域上下文信息。首先，在方向性建模分
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支中，分别沿高度方向和宽度方向对特征进行全局平均池化，得到两个一维描述子： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )1 1,
C C
G GW Hg g g g

H l W lh GAP X R w GAP X R× × × ×
= ∈ = ∈                     (2) 

 

 
Figure 3. EMA module structure diagram integrated into low-level feature branches 
图 3. 融合于低层特征分支的 EMA 模块结构图 

 
其中， ( )HGAP  和 ( )WGAP  分别表示沿高度和宽度方向的全局平均池化操作。上述两个描述子分别编码

了水平和垂直方向上的空间上下文信息。随后，将二者进行拼接，并通过1 1× 卷积和 Sigmoid 激活生成两

个方向注意力权重： 

( ) ( ) ( )( )( )( )1 1 ,g g g g
h w Split Conv Concat h w×α ,α = σ                         (3) 

其中， ( )σ  表示 Sigmoid 激活函数， ( )Split  表示将融合后的特征重新拆分为高度方向和宽度方向两组注

意力图。利用方向注意力对原始分组特征进行重标定，可得 
( ) ( ) ( )

1
g g gg

l h wF X α α= ⊗ ⊗                                   (4) 
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其中，⊗表示逐元素乘法。该过程能够在保留细粒度通道特征的同时，增强特征在水平和垂直两个方向

上的位置敏感性，从而更好地突出舌体边缘和轮廓区域。 
为了弥补1 1× 卷积分支感受野有限的问题，EMA 同时设置并行的 3 3× 卷积分支，对每个分组特征进

行局部上下文建模： 
( )( )3 3 3
gg

lF Conv X×=                                    (5) 

该分支能够有效捕获邻域范围内的局部几何结构和纹理变化信息，对于舌尖、舌边缘以及受牙齿干

扰区域的细节表达具有积极作用。 
在获得方向增强特征 g

lF 和局部上下文特征 3
gF 后，EMA 进一步通过跨分支交互机制实现多尺度信息

融合。首先，对两条分支特征分别进行全局平均池化，并使用 Softmax 进行归一化，得到紧凑的全局响

应描述子；随后通过交叉重加权方式实现不同尺度信息之间的互补增强，即 
( )( )( ) ( ) ( )( )( ) ( )

1 3 3 1Softmax Softmaxg g g ggM GAP F F GAP F F= ⊗ + ⊗                  (6) 

其中，第一项利用方向增强分支生成的全局权重引导局部上下文分支，第二项则利用局部上下文分支生

成的全局权重反向增强方向分支。该双向交互机制使模型能够同时关注细粒度边界信息和更大范围的上

下文语义信息，从而提高对复杂舌体区域的表征能力。 
最后，将融合后的注意力图 gM 经 Sigmoid 归一化后作用于原始分组特征，得到第 g 组增强特征： 

( ) ( ) ( )( )g g g
l lY X Mσ= ⊗                                   (7) 

将所有分组结果沿通道维拼接后，恢复为完整的增强低层特征表示： 
( ) ( ) ( )( )1 2, , , G C H W

l l l lY Concat Y Y Y R × ×= ∈                            (8) 

得到的 lY 将与上采样后的高层特征 hX 进行拼接和融合，从而为后续解码器提供更加精细且判别性更

强的特征输入。 
EMA 模块通过方向性注意力建模、局部上下文提取和跨分支交互增强的方式，对低层特征 lX 进行

自适应重标定，使网络在解码融合前能够更加突出与舌体区域相关的边界、轮廓和细节信息，并有效抑

制背景噪声和无关响应。该模块弥补了原始 DeepLabv3+在浅层特征利用方面的不足，为提高舌象分割结

果的完整性、平滑性和边界准确性提供了有力支持。 

3.3. 增强型 ASPP 多尺度上下文模块 

为进一步提升网络对舌体区域的全局语义理解能力，本文在高层特征分支中对原始 DeepLabv3+的
ASPP 模块进行改进，引入方向性感受野建模机制，构建增强型多尺度上下文模块。该模块在保留空洞卷

积多尺度结构的基础上，融合 Strip Pooling 分支以建模长距离方向依赖，从而提升对细长结构及边界区

域的刻画能力。 

3.3.1. 原始 ASPP 结构 
原始的 ASPP 模块如图 2，设主干网络输出的高层语义特征为 C H W

hX R × ×∈ ，原始 ASPP 通过不同膨

胀率的空洞卷积分支提取多尺度上下文特征，其形式可表示为： 

( )3 3 , 1, 2,3ir
i hF Conv X i×= =                                 (9) 

其中 ir 表示不同的空洞率。与此同时，ASPP 还包括一个1 1× 卷积分支： 
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( )0 1 1 hF Conv X×=                                    (10) 

以及一个全局平均池化分支： 

( )( )( )1 1g hF Up Conv GAP X×=                               (11) 

其中， ( )Up  表示上采样操作。 
最终多分支特征拼接后经融合卷积得到输出： 

( )( )1 1 0 1 2 3, , , ,ASPP
h gY Conv Concat F F F F F×=                          (12) 

然而，空洞卷积虽然能够扩大感受野，但其采样方式呈离散分布，对连续方向结构的建模能力有限；

同时，全局池化分支缺乏方向选择性。在舌象图像中，舌体轮廓呈明显横向或纵向延展形态，仅依赖标

准 ASPP 难以充分捕获这种方向依赖关系。 

3.3.2. 增强型多尺度特征融合 
为增强对方向性长程依赖的建模能力，本文在 ASPP 中引入 Strip Pooling 分支，分别沿高度和宽度

方向进行条带式池化操作。 
设输入特征为 hX ，则水平方向条带池化定义为： 

( )( )( )1 1H H hS Up Conv GAP X×=                               (13) 

其中， ( )HGAP  表示沿高度方向的全局平均池化，输出维度为1 W× ，随后通过1 1× 卷积进行通道映射，

并上采样恢复至 H W× 。该分支能够在压缩高度维度后建模横向长距离依赖关系。 
同理，垂直方向条带池化定义为： 

( )( )( )1 1W W hS Up Conv GAP X×=                               (14) 

其中， ( )WGAP  表示沿宽度方向的全局平均池化。该分支用于建模纵向长程依赖。通过条带池化，网络

能够获得连续方向上的全局统计信息，相较于空洞卷积的离散采样机制，其上下文聚合更加平滑且具方

向选择性。 
在引入 Strip Pooling 分支后，增强型 ASPP 模块见图 3，包含以下特征集合：{ }0 1 2 3, , , , , ,g H WF F F F F F F 。 
将所有分支特征进行拼接并融合： 

( )( )1 1 0 1 2 3, , , , , ,h g H WY Conv Concat F F F F F F F×=                         (15) 

其中， C H W
hY R ′× ×∈ 为增强型 ASPP 输出特征。 

该结构在原有多尺度空洞卷积基础上，引入方向性全局建模分支，从而形成更完整的空间上下文表

达体系。 

3.3.3. 对舌象分割任务的作用分析 
舌象图像中，舌体轮廓呈弧形延展结构，舌边缘常沿水平方向具有连续边界，而舌尖及舌根区域则

表现出明显的纵向结构特征。标准 ASPP 虽能扩大感受野，但难以针对特定方向建立连续响应。引入 Strip 
Pooling 后， HS 强化横向边界连续性建模， WS 强化纵向结构一致性建模，并且与空洞卷积互补，避免单

一尺度依赖。因此，增强型 ASPP 模块能够有效提升舌体整体轮廓的完整性和边界光滑度，同时减少因

局部遮挡或光照变化导致的误分割现象。 

4. 实验结果与分析 

本文实验所采用的舌象数据集为自行构建数据集。数据来源主要为《中医舌诊临床图解》[20]《临床
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实用舌象图谱》[21]等多本中医舌诊相关专业书籍中的舌象照片。为保证数据质量，本文对采集到的图像

进行了筛选与整理，剔除了模糊、遮挡严重以及舌体区域不完整的样本，最终得到 846 张舌象图像作为

实验数据。本文利用专业图像标注软件 Labelme 对全部图像进行了像素级精细标注，生成高质量分割标

签。实验数据集 8:2 的比例将数据集划分为训练集和测试集。图 4 展示了部分舌象图像及其对应标注样

本，从中可以看出，不同样本在舌体颜色、形态及背景条件上均存在一定差异，这也在一定程度上增加

了舌象分割任务的复杂性和挑战性。 
 

 
Figure 4. Partial images of the tongue and their corresponding annotations 
图 4. 部分舌象图像及其对应标注 

4.1. 实验环境 

本文实验基于 PyTorch 2.0.0 深度学习框架实现，开发环境为 Python 3.8，操作系统为 Ubuntu 20.04，
CUDA 版本为 11.8。实验硬件平台配置为 1 张 32 GB 显存的 vGPU，CPU 为 24 vCPU AMD EPYC 7T83 
64-Core Processor。在模型训练过程中，输入图像尺寸统一裁剪为 512 × 512，批大小(Batch Size)设置为

4，训练迭代次数为 40000 次。模型优化器选用 Adam，初始学习率设置为 0.0001，权重衰减系数为 0.001。
此外，网络中 EMA 注意力机制的分组数 G 统一设定为 8。 

4.2. 评价指标 

为全面评价本文方法在舌象分割任务中的性能，本文选取了交并比(Intersection over Union, IoU)、Dice
系数(Dice coefficient, Dice)、准确率(Accuracy, Acc)、精确率(Precision, Pre)、敏感度(Sensitivity, Sen)、特

异度(Specificity, Spe)以及模型参数量作为模型性能评价指标[10] [22] [23]。上述指标能够从区域重叠程度、

整体分类准确性以及前景与背景识别能力等多个角度对分割结果进行综合评估。 
TPIoU 100

TP FP FN
= × %

+ +
                               (16) 

2TPDice 100%
TP FP TP FN

= ×
+ + +

                            (17) 

TP TNAcc 100%
TP TN FP FN

+
= ×

+ + +
                            (18) 

TPPre 100%
TP FP

= ×
+

                                 (19) 

TPSen 100%
TP FN

= ×
+

                                 (20) 
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TNSpe 100%
TN FP

= ×
+

                                 (21) 

其中，TP 表示模型将舌体区域正确预测为前景的像素数，TN 表示模型将背景区域正确预测为背景的像

素数，FP 表示模型将背景误判为舌体区域的像素数，FN 表示模型将舌体区域误判为背景的像素数。 

4.3. 与经典方法对比 

为验证本文所提出 LAE-DeepLabv3+模型在舌象分割任务中的有效性，选取了多种经典语义分割模

型进行对比实验，包括 UNet [10]、UNet++ [24]、SegNet [11]、BiSeNetV2 [25]、Attention U-Net [26]、
TransUNet [27]以及 DeepLabv3+ [11]。所有模型均在相同数据集划分和实验环境下进行训练与测试，评价

指标包括 IoU、Dice、Acc、Pre、Sen、Spe 以及模型参数量。具体实验结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Comparison of various metrics among different algorithms 
表 1. 不同算法各指标对比 

模型 IoU Dice Acc Pre Sen Spe 模型参数量 

UNet 95.97 97.43 98.14 97.80 98.09 98.17 7.85 M 

UNet++ 95.93 97.47 98.14 97.79 97.92 98.23 9.16 M 

SegNet 95.72 97.35 98.04 97.72 97.91 98.11 29.44 M 

BiSeNetV2 95.20 96.84 97.81 97.84 97.55 97.92 4.95 M 

Attention U-Net 95.66 97.23 98.02 97.50 98.07 97.94 57.16 M 

TransUNet 96.36 97.69 98.35 97.92 98.21 98.21 192.51 M 

DeepLabv3+ 96.14 98.03 98.23 97.97 98.09 98.20 43.65 M 

LAE-DeepLabv3+ 96.47 98.20 98.38 97.86 98.55 98.24 12.12 M 
 

从表 1 可以看出，本文提出的 LAE-DeepLabv3+在多项指标上均取得了较优结果。其中，该模型的

IoU、Dice 和 Acc 分别达到 96.47%、98.20%和 98.38%，均为所有对比方法中的最优值，表明本文方法在

舌体区域整体分割精度和预测一致性方面具有较强优势。与基线模型 DeepLabv3+相比，本文模型的 IoU
提高了 0.33 个百分点，Dice 提高了 0.17 个百分点，Acc 提高了 0.15 个百分点，说明通过引入轻量化主

干网络、EMA 模块以及改进 ASPP 结构后，模型的特征提取与多尺度上下文建模能力得到了进一步增强，

从而有效提升了分割性能。 
为了进一步验证 IoU 提升的显著性，我们对 DeepLabv3+和 LAE-DeepLabv3+两种模型的 IoU 值进行

了统计检验。具体而言，使用独立样本 t 检验对测试集的 169 张舌象图像的 IoU 差异进行显著性分析，

目的是确认模型性能提升是否具备统计学意义。t 检验是一种常用于比较两个样本均值是否存在显著差异

的统计方法，能够帮助我们客观判断提升结果是否仅仅是由于偶然因素引起的。在实验中，我们将

DeepLabv3+模型和 LAE-DeepLabv3+模型在相同数据集下的 IoU 均值进行对比，结果如表 2 所示。通过

t 检验结果，我们可以看到，LAE-DeepLabv3+的 IoU 显著高于 DeepLabv3+ (t 值 = 3.45，p 值 = 0.003)。
p 值小于 0.05，表明模型性能提升是具有统计显著性的。 
 
Table 2. Test set IoU comparison and t-test results 
表 2. 测试集 IoU 比较及 t 检验结果 

实验组 IoU 均值(DeepLabv3+) IoU 均值(DeepLabv3+) 差值 t 值 p 值 

测试集 96.14 96.47 0.33 3.45 0.003 
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在其他评价指标方面，LAE-DeepLabv3+的 Sensitivity 达到 98.55%，同样为所有模型中的最高值，说

明该方法对舌体区域具有更强的检测能力，能够更完整地识别目标区域，减少漏分现象。其 Specificity 为

98.24%，也保持了较高水平，表明模型在背景区域判别上同样具有较好的鲁棒性。虽然在 Precision 指标

上，本文模型为 97.86%，略低于部分对比方法，但整体差距较小，且结合更高的 Sen、IoU 和 Dice 指标

可以说明，本文方法在保证较高预测准确性的同时，更注重舌体区域的完整分割，这对于医学图像分割

任务具有更实际的应用价值。 
LAE-DeepLabv3+的核心优势在于计算效率的大幅优化。相较于 DeepLabv3+ (参数量为 43.65 M)，本

文模型的参数量仅为 12.12 M，减少了约 72.2%。这种显著的计算开销减少为实际部署和应用提供了极大

的优势，尤其在资源受限的环境中，能够确保高精度的同时保持较低的计算负担。 

4.4. 消融实验 

为验证本文所提出各改进模块对模型性能提升的有效性，在基线模型 DeepLabv3+的基础上进行了消

融实验。实验分别考察了轻量化主干网络 EfficientViT、低层特征分支中的 EMA 模块以及改进的 Enhanced 
ASPP 结构对舌象分割性能的影响。各组实验结果如表 3 所示。 

由表 3 可以看出，基线模型 DeepLabv3+的 IoU、Dice 和 Acc 分别为 96.14%、98.03%和 98.23%，参

数量为 43.65 M。当仅将主干网络替换为 EfficientViT 后，模型 1 的 IoU、Dice 和 Acc 分别提升至 96.28%、

98.10%和 98.29%，同时参数量降至 10.81 M。相比基线模型，参数量大幅减少，说明 EfficientViT 在降低

模型复杂度方面具有明显优势，同时仍能保持较高的特征提取能力，从而实现分割性能的小幅提升。这

表明轻量化主干网络不仅减小了模型规模，也为后续模块的引入奠定了基础。 
 
Table 3. Ablation test results 
表 3. 消融实验结果 

模型 EfficientViT EMA Enhanced 
ASPP IoU Dice Acc Pre Sen Spe 模型参数量 

DeepLabv3+ - - - 96.14 98.03 98.23 97.97 98.09 98.20 43.65 M 

Model1 √ - - 96.28 98.10 98.29 97.95 98.26 98.19 10.81 M 

Model2 √ √ - 96.38 98.16 98.34 98.08 98.23 98.23 10.81 M 

Model3 √ - √ 96.33 98.13 98.32 97.94 98.33 98.22 12.11 M 

LAE-DeepLabv3+ √ √ √ 96.47 98.20 98.38 97.86 98.55 98.24 12.12 M 
 

在模型 1 基础上进一步加入 EMA 模块后，模型 2 的 IoU、Dice 和 Acc 分别达到 96.38%、98.16%和

98.34%，较模型 1 继续提升。其中，Precision 提升至 98.08%，Specificity 提升至 98.23%。这说明 EMA
模块能够增强网络对低层细节信息的建模能力，使模型在特征融合前更好地关注舌体边缘、轮廓及局部

区域，从而提高对前景与背景的区分能力。由于 EMA 模块被引入到 Low-level 分支中，因此其对浅层空

间细节的强化作用较为明显。 
当仅在EfficientViT主干基础上引入Enhanced ASPP时，模型 3的 IoU、Dice和Acc分别达到 96.33%、

98.13%和 98.32%，较模型 1 同样有所提升；其中 Sensitivity 达到 98.33%，高于模型 1 和模型 2，表明改

进后的 ASPP 结构在多尺度上下文信息建模方面发挥了积极作用。本文在原有 ASPP 基础上增加了两个

条带分支，能够分别从水平方向和垂直方向捕获长程依赖信息，从而增强模型对舌体整体形状和区域分

布的感知能力，有助于减少漏分现象，提高目标区域识别的完整性。 
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当三个改进模块同时引入后，最终模型 LAE-DeepLabv3+的各项指标达到最优，其中 IoU、Dice 和

Acc 分别为 96.47%、98.20%和 98.38%，Sensitivity 达到 98.55%，Specificity 达到 98.24%。虽然 Precision
略低于模型 2，但整体提升趋势更加明显，说明三个模块之间具有较好的协同作用。综合来看，EfficientViT
有效降低了参数量，EMA 强化了浅层细节特征表达，Enhanced ASPP 提升了多尺度上下文建模能力，三

者结合后能够在保证模型轻量化的同时进一步提升舌象分割性能，验证了本文改进方法的合理性与有效

性。 

4.5. 可视化分析 

为更加直观地验证本文所提 LAE-DeepLabv3+模型在舌象分割任务中的有效性，本文选取了 3 组具

有代表性的测试样本进行可视化对比分析，分别展示了原始图像、真实标注以及不同分割模型的预测结

果，如图 5 所示。通过对比可以看出，不同方法在舌体区域定位、边界保持以及复杂干扰抑制等方面存

在一定差异，而本文方法在整体分割效果上表现出更好的稳定性与准确性。 
从第一组样本可以看出，该图像受嘴唇、牙齿以及舌面纹理等因素影响较大，舌体上方区域存在较

明显的干扰信息。部分对比方法在预测时受到口腔上部高亮区域的影响，出现了不同程度的误分现象，

表现为舌体上边界附近存在额外响应，背景抑制不够充分。相比之下，本文方法能够较好地区分舌体区

域与周围干扰区域，分割结果与真实标注更加接近，尤其在舌体上边缘和两侧边界处表现出更好的贴合

性，说明该方法在复杂背景下具有较强的抗干扰能力。第二组样本中，舌体姿态存在一定偏斜，且舌面

颜色分布不均匀，舌体顶部与口腔区域之间的灰度差异相对较小。这类样本对模型的边界判别能力提出

了更高要求。从图中可以看出，一些对比模型在该样本上出现了边缘外扩或局部缺失的问题，说明其在

细节刻画和上下文建模方面仍存在局限。本文方法所得分割结果在舌体整体形状保持方面更为自然，能

够较准确地恢复舌体轮廓，减少边界模糊造成的误判现象，表明改进后的网络能够更有效地融合浅层细

节信息与高层语义信息。第三组样本的成像条件相对较好，舌体区域与背景之间具有较明显区分，因此

大多数模型都能够获得较为合理的分割结果。但进一步观察可以发现，不同方法在边缘平滑性和局部细

节保留方面仍有差异。部分模型的预测轮廓存在轻微毛刺或边界偏移现象，而本文方法生成的分割区域

更加平滑、完整，与真实标注在整体形状上更加一致。这说明本文模型不仅适用于复杂样本，在常规样

本上同样具备较好的稳定性和泛化能力。 
综合以上可视化结果可以看出，本文提出的 LAE-DeepLabv3+在舌象分割任务中能够更准确地定位

舌体区域，并在边界细节恢复、背景干扰抑制以及舌体整体形状保持等方面表现出明显优势。 
 

 
Figure 5. Visualization results 
图 5. 可视化结果 
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5. 讨论 

尽管本文提出的 LAE-DeepLabv3+模型在舌象图像分割任务中取得了较为优异的性能，但仍存在一

些局限性，需要在未来的研究中进一步改进和优化。 
本文使用的舌象数据集规模相对较小，只有 846 张图像，且主要来源于《中医舌诊临床图解》和《临

床实用舌象图谱》等书籍中的舌象照片。这种数据集的来源较为单一，可能无法全面涵盖所有舌象类型

和复杂的舌体变异，尤其是对于一些特殊病例，模型的表现可能不够理想。因此，未来的研究可以通过

扩大数据集规模，引入更多样化的舌象图像，尤其是来自不同地区和不同临床背景的数据，以提升模型

的泛化能力和适应性。 
本研究提出的 EMA 模块和改进型 ASPP 模块在一定程度上增强了对舌体边界和细节的感知能力，

但对于一些复杂舌象的处理能力仍然有限。例如，在舌体与牙齿接触区以及背景噪声较大的情况下，模

型仍可能出现误分割现象。因此，未来的研究可以考虑引入更为复杂的上下文建模技术或多模态数据融

合策略，以进一步提高在复杂舌象下的分割精度。 
尽管本研究在舌象图像分割中取得了一定的进展，但舌象分析的客观化和标准化仍然面临挑战。未

来的研究可以结合多种深度学习技术，如自监督学习、迁移学习等，进一步提升模型的泛化能力，并实

现更加精准和自动化的舌象分析。此外，舌象与中医诊断的关联性尚待深入探讨，未来研究可以结合舌

象分割模型与中医诊断知识库相结合，进一步推动智能中医诊断系统的发展。 

6. 结束语 

针对舌象图像分割任务中存在的舌体边界模糊、易受复杂背景干扰以及现有模型参数量较大等问题，

本文提出了一种基于 LAE-DeepLabv3+的舌象图像分割方法。首先，模型引入 EfficientViT 主干网络，在

保证特征提取能力的同时大幅降低了模型复杂度和计算开销；其次，在低层特征分支中引入 EMA 注意

力模块，有效增强了模型对舌体边缘、局部纹理等浅层细节特征的表达能力，改善了局部误分现象；最

后，设计了增强型 ASPP 模块，通过增加水平和垂直条带池化分支，强化了网络对方向性上下文信息和

长程依赖的建模能力，显著提升了舌体整体形状的完整性。实验结果表明，在自建的舌象数据集上，LAE-
DeepLabv3+的 IoU、Dice 和 Acc 分别达到了 96.47%、98.20%和 98.38%。与原始 DeepLabv3+及其他主流

分割网络相比，本文模型不仅在多项评价指标上取得最优，而且参数量大幅缩减至 12.12 M，实现了分割

精度与轻量化的良好平衡。本研究为中医舌诊的客观化与智能化提供了可靠的图像处理基础，具有较强

的实际应用价值。 
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