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摘  要 

齿痕舌是反映脾虚、水湿内停等病理状态的重要中医客观体征。现有深度学习模型在提取此类局限于舌

体边缘的微小形态特征时，常因网络过深导致“空间平滑效应”，且全局平均池化(GAP)易稀释微弱的异

常信号，引发临床漏诊。为此，本文提出一种基于高分特征保留网络(HRFP-Net)的齿痕舌图像分类方法。

该方法引入早期退出(Early-Exit)机制，在轻量化骨干网络(ConvNeXt-Tiny)浅层进行截断，以保留高分

辨率的物理边缘形态；同时采用全局最大池化(GMP)构建峰值信号检测器，精准锁定并提取局部异常激

活区域。在公开的Tooth-Marked数据集上的实验表明，HRFP-Net有效克服了边缘特征被掩盖的问题，

准确率达94.42%，精确率高达97.06%，F1分数和AUC分别为93.40%和97.73%，性能显著优于主流的

CNN与Transformer模型。本文方法在降低网络冗余的同时实现了微小齿痕体征的高敏锐度捕捉，为中

医客观化辅助诊断提供了高效、鲁棒的新思路。 
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Abstract 
The tooth-marked tongue is a crucial objective sign in Traditional Chinese Medicine (TCM) that re-
flects pathological states such as spleen deficiency and the internal retention of dampness and fluid. 
When extracting such subtle morphological features confined to the edge of the tongue, existing 
deep learning models often suffer from a “spatial smoothing effect” due to excessive network depth. 
Furthermore, Global Average Pooling (GAP) tends to dilute weak abnormal signals, leading to missed 
clinical diagnoses. To address these issues, this paper proposes an image classification method for 
tooth-marked tongues based on a High-Resolution Feature Preservation Network (HRFP-Net). This 
method introduces an Early-Exit mechanism that truncates the lightweight backbone network (Con-
vNeXt-Tiny) at a shallow layer to preserve high-resolution physical edge morphologies. Simultane-
ously, Global Max Pooling (GMP) is employed to construct a peak signal detector, which accurately 
locks onto and extracts locally abnormal activated regions. Experiments on the public Tooth-Marked 
dataset demonstrate that HRFP-Net effectively overcomes the problem of edge feature obfuscation. 
It achieves an accuracy of 94.42% and a remarkably high precision of 97.06%, with an F1-score and 
AUC of 93.40% and 97.73%, respectively. Its overall performance is significantly superior to main-
stream CNN and Transformer models. While reducing network redundancy, the proposed method 
achieves high-sensitivity capture of subtle tooth-marked signs, providing an efficient and robust 
new approach for objective computer-aided diagnosis in TCM. 
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1. 引言 

舌诊是中医“望诊”的核心，齿痕舌作为反映脾虚、水湿内停等病理状态的重要体征，其客观化识

别对推动中医现代化具有重要意义。传统舌诊依赖医师主观经验，标准化程度较低，因此引入计算机视

觉技术开发辅助诊断系统已成为当前的研究热点[1]。 
深度卷积神经网络(CNN)虽已广泛应用于舌象分类，但在齿痕舌识别任务中仍面临显著局限[2]。齿

痕表现为舌体边缘局部的微小形态突变(即凹陷与凸起)，这一特性使得齿痕舌识别本质上属于细粒度视

觉分类(Fine-Grained Visual Classification, FGVC)的范畴。主流深层网络(如 ResNet、DenseNet 等)过度依

赖增加网络深度与多次下采样来获取全局语义，这极易引发“空间平滑效应”，导致细粒度的边缘突变

在深层特征中被同化或抹杀[3] [4]。此外，由于实际临床数据通常缺乏像素级的病灶标注，该任务同样面

临弱监督目标定位(Weakly Supervised Object Localization, WSOL)的挑战。常规网络普遍采用全局平均池

化(GAP)进行特征聚合，旨在获取全局上下文，但这在 WSOL 场景下容易将微弱的局部异常信号稀释于
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广阔的正常舌体背景中，造成临床漏诊[5]。尽管部分研究尝试引入复杂的注意力机制或多尺度特征融合

来弥补局部感知能力的不足，却带来了极高的计算开销与参数冗余[6] [7]。 
为打破深层网络掩盖局部突变的瓶颈，本文反其道而行之，提出了一种基于高分特征保留网络(HRFP-

Net)的齿痕舌图像分类方法。本文的主要贡献如下： 
1) 提出高分特征保留网络与早期退出(Early-Exit)机制：针对齿痕易被平滑的痛点，在轻量化骨干网

络(ConvNeXt-Tiny)浅层进行特征截断，保留高分辨率的空间拓扑节点，有效避免细微边缘特征在深度前

向传播中丢失。 
2) 确立基于全局最大池化(GMP)的局部突变捕捉策略：以 GMP 作为空间峰值检测器替代传统的

GAP，强制网络跨越正常背景，精准锁定响应最强烈的局部形态突变，在维持高精确率的同时大幅降低

了漏诊率。 
3) 实现优异的辅助诊断性能：在公开的 Tooth-Marked 数据集上的实验表明，HRFP-Net 在参数量极

低的情况下取得了 94.42%的准确率和 97.06%的极高精确率，显著优于主流的深层 CNN 与视觉

Transformer 模型，具备极高的临床实用价值。 

2. 方法 

2.1. HRFP-Net 总体架构 

针对深层网络易过度平滑齿痕边缘局部形态的问题，本文提出了高分特征保留网络(HRFP-Net)，旨

在精确捕捉舌体边缘的物理凹凸特征。如图 1 所示，HRFP-Net 的总体架构主要由高分特征提取、空间聚

合与极简分类三个阶段构成。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the HRFP-Net 
图 1. 高分特征保留网络总体架构图 
 

1) 高分特征提取：输入 384 × 384 的标准化图像，采用轻量级 ConvNeXt-Tiny 作为骨干网络[8]。通

过引入早期退出(Early-Exit)机制，网络仅保留至 Stage 3 (前 6 个卷积组件)，输出分辨率为 24 × 24、通道

数为 384 的高分辨率特征图。 
2) 空间聚合：采用全局最大池化(GMP)对 24 × 24 的特征图进行降维。GMP 充当峰值检测器，直接

从 576 个精细空间节点中提取响应最强烈的异常信号，将其展平为 384 维的特征向量。 
3) 极简分类输出：特征向量进入轻量化多层感知机(MLP)分类头。该模块依次包含层归一化、全连

接层(降至 128 维)、GELU 激活函数、随机失活(Dropout 率为 0.4)及二分类全连接层，最终输出预测概率。 
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HRFP-Net 通过“浅层截断”与“峰值聚合”，在大幅减少参数量的同时，构建了专门面向边缘微小

病变的高效识别链路。 

2.2. 面向边缘特征保留的早期退出机制 

在常规视觉任务中，加深网络常用于获取丰富的全局语义。然而，齿痕舌的病理特征并非大面积纹

理改变，而是局限于舌体边缘的细粒度物理形态突变(凹陷与凸起)。传统深层网络(如 ConvNeXt-Tiny)在
完整的前向传播中会经历多次空间下采样，其 Stage 4 会将 384 × 384 的输入急剧压缩至 12 × 12。这一过

程虽提升了语义表征，却引发了严重的“空间平滑效应”，导致微小且不规则的齿痕边缘被周围正常组

织同化，大幅削弱了模型对该体征的敏感度。 
为破解高层语义与细粒度形态保留之间的矛盾，HRFP-Net 创新性地引入了早期退出(Early-Exit)机制

[9]。具体而言，模型在特征提取阶段进行截断，舍弃导致分辨率剧降的 Stage 4，仅保留至 Stage 3 结束。

该策略直接输出了分辨率为 24 × 24 的特征图，将空间节点数量由 144 个(12 × 12)大幅提升至 576 个。这

不仅保障了区分舌体与背景所需的语义感受野，更在微观层面上保留了密集的空间拓扑信息，使得舌边

缘的物理形态突变得以完整留存，为精准锁定病灶奠定了坚实的特征基础。 

2.3. 空间聚合：基于全局最大池化的局部突变捕捉 

在获取 24 × 24 的高分辨率特征图后，网络需通过空间聚合将三维张量压缩为一维向量。主流卷积网

络通常采用全局平均池化(GAP)。GAP 在处理全局特征时表现优异，但在齿痕舌识别中存在显著局限：

齿痕多散在分布于舌体边缘，面积占比极小。若采用 GAP 计算空间均值，齿痕区域产生的高频异常信号

会被广阔的正常舌体背景“稀释”，导致模型对微弱病灶不够敏感，易引发临床漏诊。 
为解决局部特征被掩盖的问题，HRFP-Net 摒弃了 GAP，转而引入全局最大池化(GMP) [10]。GMP 在

24 × 24 的空间节点中进行全局最大值筛选，本质上充当了“空间峰值信号检测器”。它不再关注特征的全

局平均状态，而是强制网络越过平缓的正常背景，直接锁定并提取响应最强烈的局部异常激活区域。这一

策略与“早期退出机制”形成完美互补：24 × 24 的高分特征图提供了密集的细粒度节点，而 GMP 则负责

从中精准挑出形态突变的“病灶”，从架构底层保障了模型在高精确率下的高召回率与临床鲁棒性。 

3. 实验 

3.1. 数据集 

本实验采用 Kaggle 公开的 Tooth-Marked 舌象数据集 1。该数据集共包含 1250 张图像，其中齿痕舌

546 张，非齿痕舌 704 张。为保证实验的可复现性，数据集在固定随机种子下按 8:2 的比例划分为训练集

与验证集，具体分布如表 1 所示。 
 
Table 1. Sample distribution of the Tooth-Marked dataset 
表 1. Tooth-Marked 数据集样本分布 

类别 样本总数 训练集(80%) 验证集(20%) 

有齿痕(Tooth-marked) 546 436 110 

无齿痕(Non-tooth-marked) 704 563 141 

总计 1250 999 251 

 
1https://www.kaggle.com/datasets/clearhanhui/biyesheji. 
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由于 HRFP-Net 对微小边缘形态高度敏感，本实验设计了“纯净刚性变换”的数据增强策略。训练

阶段，图像统一缩放至 400 × 400 后随机裁剪为 384 × 384。为避免形态污染与破坏边缘对齐，实验去除

了常规的旋转与仿射变换，仅使用概率为 0.5 的随机水平与垂直翻转。在验证阶段，图像直接调整为 384 
× 384，刻意避免中心裁剪(CenterCrop)，以防止舌体边缘的齿痕特征被意外切除。最后，所有图像均进行

了标准归一化处理。 

3.2. 实验环境与参数设置 

本实验基于 PyTorch 深度学习框架，在单张 NVIDIA A40 (48GB 显存) GPU 上进行。模型训练迭代

次数(Epoch)设为 50，批处理大小(Batch Size)为 32。优化器选用 AdamW，权重衰减(Weight Decay)设为 1 
× 10−4，并采用余弦退火算法(Cosine Annealing LR)动态调整学习率。 

为兼顾预训练权重的保留与新网络层的收敛，本研究采用差异化学习率策略：ConvNeXt-Tiny 的早

期退出截断层(Stage 3 及之前)学习率设为 1 × 10−5，而自定义的空间聚合层与分类器学习率设为 5 × 10−4。

损失函数采用标准的交叉熵损失(Cross-Entropy Loss)，并赋予正负样本[1.0, 1.15]的类别权重以缓解数据

不平衡。 
训练阶段引入了 Mixup 数据增强算法[11] (α = 0.2)以提升模型泛化能力。此外，本实验在网络末端分

别设置了全局平均池化(GAP)与全局最大池化(GMP)进行对比，以探究不同空间聚合策略对齿痕形态突变

的捕捉能力；并在验证阶段启用了测试时增强(TTA)，通过对原始图像与翻转图像预测结果求均值，进一

步提升模型的分类鲁棒性。 

3.3. 评价指标 

为了客观且全面地评估模型在齿痕舌二分类任务中的表现，本实验选取了图像分类领域标准的四个

评价指标：准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数(F1-Score)。 
各评价指标的具体计算公式如下： 
1) 准确率(Accuracy)：模型预测正确的样本数占总样本数的比例，用于直观衡量模型的整体分类能力。 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
 

2) 精确率(Precision)：所有被预测为齿痕舌的样本中，实际真正为齿痕舌样本的比例。 

TPPrecision
TP FP

=
+

 

3) 召回率(Recall)：所有实际为齿痕舌的样本中，被模型正确识别出来的比例，反映了模型对正样本

的敏感度。 

TPRecall
TP FN

=
+

 

4) F1 分数(F1-Score)：精确率和召回率的调和平均数，能够综合反映模型在正负样本分布下的整体性

能。 

1
Precision Recall2
Precision Recall

F ×
= ×

+
 

上述公式中，TP (True Positive)代表真阳性，即被模型正确预测的齿痕舌样本数；TN (True Negative)代表

真阴性，即被正确预测的非齿痕舌样本数；FP (False Positive)代表假阳性，即被误判为齿痕舌的非齿痕舌
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样本数；FN (False Negative)代表假阴性，即未被识别出的实际齿痕舌样本数。 

3.4. 对比实验与结果分析 

为了验证本文提出的高分特征保留网络(HRFP-Net)在齿痕舌识别任务上的有效性与优越性，本节在

公开的 Tooth-Marked 数据集上进行了全面的对比实验。本实验选取了 4 种在图像分类领域具有代表性的

主流模型作为基线(Baseline)，包括传统的深度卷积神经网络(ResNet-101 [12]、Inception_V3 [13])、基于自

注意力机制的视觉 Transformer(Swin-T) [14]，以及近年来提出的一种结合 CNN 与 Transformer 的先进混

合网络[15]。各模型在测试集上的具体评估指标对比结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Performance comparison of different models on the Tooth-Marked dataset (%) 
表 2. 不同模型在 Tooth-Marked 数据集上的性能对比(%) 

方法/模型 精确率(Precision) 召回率(Recall) F1 分数 准确率(Accuracy) 

ResNet-101 89.12 87.97 88.54 88.78 

Inception_V3 92.60 90.32 91.44 91.34 

Swin-T 91.88 91.81 91.84 91.98 

文献[15]方法 93.43 93.15 93.28 93.61 

HRFP-Net (本文方法) 97.06 90.00 93.40 94.42 

 
通过对表 2 实验数据的深入分析，可以得出以下结论： 
首先，相比于具有极深网络层级的 ResNet-101 和 Inception_V3，本文提出的 HRFP-Net 在各项综合

指标上均取得了显著提升，准确率达到了 94.42%，F1 分数达到 93.40%。这一结果有力地印证了本文的核

心假设：在处理齿痕这类“局部微小物理形态突变”时，传统的深层卷积架构会因为多次池化和特征下

采样，导致关键的边缘凹凸特征被过度平滑甚至丢失。本文采用的早期退出(Early-Exit)机制成功保留了

未经深度压缩的浅层高分辨率特征，从而更敏锐地锁定了舌体边缘的病变区域。 
其次，与擅长捕捉全局上下文依赖的 Swin-T 模型以及文献[15]的混合网络相比，HRFP-Net 依然保持

了明显的性能优势。尤其值得注意的是，本文方法的精确率(Precision)高达 97.06%，以绝对优势领先于所

有对比模型。极高的精确率意味着模型在预测为“齿痕舌”时具有极高的可靠性，有效降低了假阳性(误
诊)的发生概率。在临床中医辅助诊断场景中，这一点具有至关重要的实际应用价值，能够有效避免误报

给受检者带来不必要的心理负担。 
综合来看，本文的 HRFP-Net 摒弃了堆叠深层网络的常规思路，以更加精简的结构和高分辨率特征

保留策略，不仅降低了模型的冗余度，还实现了更优的分类性能，充分验证了该算法在中医齿痕舌图像

分类任务中的先进性与强鲁棒性。 

3.5. 消融实验与分析 

为了深入验证本文提出的 HRFP-Net 中核心机制(网络截断深度与空间聚合策略)的有效性，本节设计

了一系列动态变体的消融实验。实验主要考察了三个不同的网络截断退出点(Stage 2、Stage 3、Stage 4)以
及两种特征池化方式(GAP、GMP)对模型最终分类性能的影响。消融实验的具体评估结果如表 3 所示。 

通过对表 3 实验数据的横向与纵向对比，可以得出以下两点核心结论： 
1) 截断深度的权衡：Stage 3 为特征保留的最佳平衡点 
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网络深度直接决定特征粒度。传统基线模型(Stage 4)因多次下采样导致边缘微小突变被过度平滑，存

在性能瓶颈。反之，极早期退出模型(Stage 2)虽有极高分辨率，但因感受野与语义抽象能力不足，无法区

分正常生理起伏与真实病变，F1 分数跌至 70.24%。相比之下，本文的 Stage 3 截断点实现了物理凹凸与

语义特征的黄金平衡，在同用 GAP 时精确率即由 92.38%跃升至 95.96%，证明了保留浅层高分特征的必

要性。 
2) 空间聚合策略：GMP 机制更契合局部突变捕捉 
采用 GAP 时模型召回率仅为 86.36%，这是因为均值计算易将极其微弱的齿痕信号稀释于广阔的正

常舌体背景中，导致轻微病变漏诊。而本文的 Stage 3 + GMP 组合(方案 5)，本质上充当了“空间峰值检

测器”，强制网络越过平滑噪声直接锁定局部异常激活区域。该策略不仅取得了 93.40%的最高 F1 分数，

且在精确率高达 97.06%的同时，将敏感度(召回率)显著提升至 90.00%，充分证明了 GMP 是处理此类局

部形变任务的最优解。 
 
Table 3. Ablation study on core mechanisms of HRFP-Net (%) 
表 3. HRFP-Net 核心机制消融实验性能对比(%) 

模型变体(Model Variant) 准确率(Acc) 精确率(Prec) 召回率(Rec) F1 分数 AUC 

1) Baseline (Stage 4 + GAP) 91.63 92.38 88.18 90.23 96.00 

2) Baseline (Stage 4 + GMP) 92.03 94.12 87.27 90.57 96.81 

3) Early-Exit (Stage 2 + GAP) 75.70 75.79 65.45 70.24 80.37 

4) HRFP-Net (Stage 3 + GAP) 92.43 95.96 86.36 90.91 97.49 

5) HRFP-Net (Stage 3 + GMP) [Ours] 94.42 97.06 90.00 93.40 97.73 

4. 结论 

本文针对齿痕舌识别中边缘形态易被深层网络平滑、微弱异常信号易被均值池化稀释的问题，提出

了一种高分特征保留网络(HRFP-Net)。通过在轻量化骨干网络(ConvNeXt-Tiny)浅层引入早期退出(Early-
Exit)机制并结合全局最大池化(GMP)，模型成功跨越平滑背景，精准锁定了局部形态突变。在 Tooth-
Marked 数据集上的实验表明，HRFP-Net 以极低的网络冗余取得了 94.42%的准确率和高达 97.06%的精确

率。极高的精确率有效降低了临床辅助诊断的误诊风险，证明了该算法在细粒度舌象体征识别上的卓越

鲁棒性。 
未来，我们将进一步扩充多中心数据集以提升模型在复杂光照与设备下的泛化表现，并探索将“浅

层截断与峰值聚合”策略迁移至裂纹舌、点刺舌等其他微观舌象体征的识别中。此外，得益于极低的计

算开销，HRFP-Net 极具潜力部署于便携式医疗设备，为中医基层及远程客观化问诊提供切实可行的智能

化支持。 
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本研究所使用的 Tooth-Marked 舌象数据集为来源于 Kaggle 平台的公开可用数据集。该数据集在公

开发布与共享前，已由数据提供方进行了严格的匿名化与脱敏处理，完全移除了所有可能识别患者个人

身份的敏感信息(如姓名、年龄、联系方式、具体就诊记录等)。本研究的算法设计与实验验证不涉及任何

直接的人体干预试验，亦无侵犯患者隐私的风险。研究全过程严格遵循相关的医学与人工智能科研伦理
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