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摘要：舌体图像的准确分割是中医舌诊客观化分析的重要前提，目前广泛采用的全监督分割方法需要对大量像素级标注

的样本进行训练，而基于单一模型的半监督分割方法对学习到的错误知识缺乏自我纠正能力。针对这一问题，本文提出

一种新颖的基于双模型互学习的半监督舌体图像分割方法。首先，模型 A、B 分别在有标签数据集上进行监督训练。之

后，模型 A、B 进入互学习阶段，使用本文设计的互学习损失函数，根据双模型对无标签数据预测的分歧而赋予不同的权

重。先由模型 A 对无标签数据集生成伪标签，模型 B 在有标签数据集和伪标签数据集上进行微调，然后模型 B 再对无标

签数据集生成伪标签，模型 A 以同样的方式进行微调。双模型微调结束后，选择性能更佳的一个作为最终的舌体图像分

割模型。实验结果表明，本文方法的有标签数据比例为 1/100、1/50、1/25、1/8 时，mIoU 分别达到 96. 67%、97. 92%、

98. 52%、98. 85%，优于对比的其他典型半监督方法。本文方法仅需少数标签数据便可达到较高的舌体图像分割精度，

可为后续的中医舌色、舌形等舌象分析应用奠定坚实基础，推动中医诊疗数字化进程。
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Abstract： Accurate tongue image segmentation is a crucial prerequisite for objective analysis in tongue 
diagnosis in traditional Chinese medicine （TCM）.  At present， the widely-used full-supervised segmentation 
methods require a large number of pixel-level annotated samples for training， and the single-model-based 
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semi-supervised segmentation methods lack the ability to self-correct the learned error knowledge.  To address 
this issue， a novel semi-supervised tongue image segmentation method based on mutual learning with dual 
models is proposed.  Firstly， model A and B undergo supervised training on the labeled datasets.  Subsequently， 
model A and B enter the mutual learning phase， utilizing a designed mutual learning loss function， in 
which different weights are assigned based on the disagreement between predictions of the two models on 
the unlabeled data.  Model A generates the pseudo-labels for the unlabeled dataset， and model B fine-tunes 
on both the labeled dataset and the pseudo-labeled dataset.  Then， model B generates the pseudo-labels for 
the unlabeled dataset， and model A fine-tunes in the same manner.  After the dual-model fine-tuning process， 
the model with better performance is selected as the final tongue image segmentation model.  Experimental 
results show that with labeled data proportions of 1/100， 1/50， 1/25， and 1/8， the mean intersection over 
union （mIoU） achieved by the proposed method is 96. 67%， 97. 92%， 98. 52%， and 98. 85%， respectively， 
outperforming other typical semi-supervised methods compared.  The proposed method achieves high precision 
in tongue image segmentation with only a small number of labeled data， laying a solid foundation for subsequent 
applications in TCM such as tongue color， tongue shape and other tongue image analysis， which can promote 
the digitization of TCM diagnosis and treatment.
Key words： semi-supervised； mutual learning； tongue image segmentation； loss function； digitization of TCM

1 引 言

舌诊是中医望诊中一种重要的诊断方法，医

生通过观察舌体质地、颜色、形状等特征，作为诊

断患者健康状况的依据。传统的舌诊依赖于医

生用眼睛观察舌头，从而做出诊断。这种诊断方

式严重依赖于医生的临床经验和主观视觉感知，

因此传统舌诊的诊断结果是主观的。随着人工

智能技术的发展，传统舌诊结合人工智能技术实

现舌诊数字化、客观化诊断成为主要研究趋势［1］。

然而，通过计算机分析舌体图像面临的首要问题

是，在舌体图像采集过程中，不可避免地会拍摄

到嘴唇、下巴、脸部等干扰部位，将舌头从这些复

杂背景中准确分割出来是后续对舌象进行分析

的重要前提和保证。

近年来，卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network， CNN）凭借其强大的特征学习能力被

广泛应用于舌体图像的语义分割。这些方法［1-3］

利用精细标注的数据进行全监督训练并取得了非

常高的性能。张新峰等［4］提出一种基于 DCNN
和全连接条件随机场的舌体图像分割算法，有效

细化了舌体分割边缘。颜建军等［5］使用 Mask R-

CNN 实现了舌体图像的分割，其分割效果好于

传统的阈值分割算法。徐武等［6］基于 DeepLabv2
和生成对抗网络构建了舌体分割网络，使用生成

对抗网络对舌体图像进行去噪处理，提升了舌体

图像的分割精度。上述方法推动了深度学习技

术在舌体图像分割领域的应用，但这些方法均为

全监督语义分割，其训练需要大量的像素级标注

数据，标注这些像素级标签需要耗费大量的人力

物力。为了降低标注成本，研究人员尝试使用较

少的标记数据建立高性能的语义分割模型，包括

弱监督［7］、自监督［8］、半监督［9］等方法。本文主要

研究半监督舌体图像分割方法，即利用少量的标

注数据和大量的未标记数据构建高性能的分割

模型。Zhou 等［10］结合对抗学习提出了一种舌体

图像半监督分割方法，使用少量标注达到了较好

的效果。半监督方法又可以分为对抗训练方法、

一致性正则化方法和伪标记方法。半监督方法

的关键之一是模型如何从无标签数据中学习到

更多的正确的知识。目前半监督方法广泛使用

单一模型，单一的模型一旦学习到错误知识便无

法自我纠正，这对于舌体图像分割任务是非常不

利的，即模型可能错误分割嘴唇和舌体的边缘。

因此，本文基于双模型构建了舌体图像分割模

型。双模型采用互学习机制，每个模型为另一个

模型生成无标签数据的伪标签，即每个模型都可

以从另一个模型获得无标签数据的知识。双模

型同时犯一样的错误概率远小于单一模型，避免

了单一模型无法自我纠正错误的情况。本文的
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主要贡献如下：（1）与之前半监督方法广泛使用

的单一模型不同，本文提出一种基于双模型互学

习的半监督舌体图像分割方法；（2）为了适应双

模型互学习的训练流程，本文提出了模型分歧损

失，与交叉熵损失函数共同构成互学习损失函

数；（3）本文将所构建的舌体图像数据集划分了

1/100、1/50、1/25、1/8 四个标签比例并经过大量

实验验证，本文方法在所收集的舌体图像数据集

上优于目前典型的半监督分割方法结果。

2 相关工作

2. 1　图像分割

传统的图像分割方法主要利用图像的像素

值特征实现，其可以分为区域分割、边缘检测以

及结合特定理论工具的分割方法。由于舌体图

像较为复杂，嘴唇、脸部与舌体颜色较为接近，传

统方法的分割准确性、鲁棒性较差，难以达到实

际应用需求。随着深度学习在语义分割领域的

迅速发展，科研工作者提出了一系列基于 CNN
的语义分割网络。全卷积网络［11］是语义分割领

域的重要里程碑，它将传统的卷积神经网络的全

连接层替换为全卷积层，以接受任意大小的输入

图像。U-Net［12］是一种编码器-解码器网络，被广

泛应用于医学图像分割领域，其结合了高分辨率

的特征图和低分辨率的语义信息，通过跳跃连接

将编码器的特征与解码器的特征相结合，以提高

分割精度。DeepLab 是由 Google 团队开发的一

系列语义分割网络，DeepLabv3+［13］是目前的最

新版本，其采用编码器 -解码器结构和空洞卷积，

利用多尺度信息和 ASPP 模块，进一步提高了图

像语义分割性能。

2. 2　半监督图像分割

近年来提出的半监督分割方法可以分为对抗

训练方法、一致性正则化方法和伪标记方法［14］。

基于对抗训练的方法［15］将分割模型作为生成器，

并构建判别器用于区分生产的分割掩膜和真实

的分割掩膜，生成器和判别器之间的对抗学习

使分割结果趋向真实掩膜的形状分布。一致性

正则化方法基于平滑度假设和聚类假设，即如果

对一个无标签样本施加扰动，网络对它的预测结

果不应发生显著变化［16］。该方法在输入层或者

特征层对未标注数据引入扰动，这样对同一个无

标签样本会得到两个不同的预测结果，最后在

损失函数上添加一致性正则化，使两个预测结果

尽可能保持一致。基于一致性正则化的方法［17-18］

之间的主要区别在于它们对数据扰动方式的不

同，扰动方式可以分为输入扰动、特征扰动、网络

扰动、混合扰动等。基于输入扰动的方法使用数

据增强技术直接应用于输入图像。基于特征扰

动的方法将扰动引入分割网络内部，从而获得变

动的特征。基于网络扰动的方法使用不同的网

络，网络之间的差异构成所得到的模型预测中的

扰动。使用不同的预训练权重初始化网络也是

常用的网络扰动方法。基于混合扰动的方法综

合使用上面 3 种扰动类型，例如有研究［19］提出了

将输入、特征和网络扰动相结合的方法。伪标记

方法是最早出现的半监督方法之一，这种类型的

方法将现有的监督模型扩展到半监督场景，使用

其处理未标注的数据。伪标记方法的基本思路

是：首先在有标签数据上对模型进行训练，再根

据训练得到的模型做出的预测生成未标注数据

的伪标签。然后，合并有标签数据和伪标签作为

新数据集，并在新数据集上训练模型。典型的伪

标签方法便是自训练方法［20-21］，其仅使用一个有

监督的模型。在伪标签方法中，生成的伪标签的

质量高低决定了模型的性能优劣，质量较低的伪

标签可能会使模型学到错误的知识，导致模型

性能下降。为了提升伪标签质量，大多方法选择

多次迭代，并过滤置信度较低的伪标签。但自训

练方法采用的是单一模型，单一模型一旦学习

到错误的知识便很难自我纠正，且错误知识会随

着迭代次数的增加不断累积，最终可能导致模

型性能的下降。在舌体图像分割任务中，舌体边

缘与嘴唇相邻且颜色纹理相近，若使用自训练这

种缺乏检测其自身错误机制的方法可能造成嘴

唇和舌体边缘分割界限不清晰。此外，舌体图像

数据的采集较为繁琐且耗时耗力。选择过滤置

信度较低的伪标签也对舌体图像无标签数据造

成了极大浪费。鉴于自训练方法存在的缺陷，有

研究［22-23］尝试使用多模型互学习。互学习方法在

自训练方法基础上进行了扩展，其使用多个模

型，每个模型不是从自己的预测中学习，而是使

用其他模型生成的伪标签进行训练。这种互学

习的机制有效解决了自训练方法陷入错误累积
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的问题。Yan 等［24］针对多模型半监督训练中难

以学习到稳定知识的问题，提出一种伪标签增

强策略。方超伟等［25］提出一种用于心脏结构、肿

瘤分割等医学图像分割的双模型半监督方法，

并在仅采用 30% 的标注比例时，取得了较好的

效果。

受到上述研究启发，本文使用双模型互学习

的方法构建了舌体图像分割模型，在舌体图像分

割任务上取得了较好的效果。

3 本文方法

3. 1　双模型结构

本文提出的双模型结构由结构相同、初始化

权重不同的两个模型组成。网络结构采用语义

分割中常用的 DeepLabv3+网络。DeepLabv3+
是基于编码解码结构和空洞空间卷积池化金字

塔（ASPP）的语义分割模型，编码器负责特征提

取与下采样，解码器则负责上采样得到输出结

果。本文以 ResNet-50 作为编码器主干网络提取

特征，然后使用 ASPP 获取不同感受野下的图像

特征。解码器将经过 ASPP 模块后得到的特征

图进行 4 倍上采样，与骨干网络中提取的相同尺

寸特征图进行融合，再通过 3×3 卷积和 4 倍上采

样，输出与原图大小相等的预测图像。

本文构建了舌体图像数据集 D，数据集 D 包

括有标签数据集 Dl 和无标签数据集 Du，即 D =
{ Dl， Du }。整体模型结果如图 1 所示。两个模型

分别记为模型 A 和模型 B，首先对模型 A 和模型 B

使用不同的预训练权重以获得模型初始化分歧。

然后在标签数据集 Dl 上使用监督损失函数分别

训练 A 和 B，之后固定 A 并使用 A 在无标签数据

集 Du 上生成伪标签，再在数据集 D 上使用互学

习损失函数训练模型 B。同理，再固定 B 并使用

B 在无标签数据集 Du 上生成伪标签，并在数据集

D 上使用互学习损失函数训练模型 A。模型训练

伪代码如算法 1 所示。由于两个模型同时学到同

一个错误的可能性很低，两个不同的模型在分类

决策上有分歧，可能会识别彼此的错误。因此，

模型 A 和模型 B 之间互学习有效避免了使用单

一模型在学习到错误知识无法自我纠正的情况。

训练完成后，选取模型 A 和模型 B 中性能最佳的

一个作为舌体图像分割模型。

算法 1：双模型互学习伪代码

输入：有标签数据 Dl，无标签数据 Du

输出：性能最优的模型 M
初始化：

使用 ImageNet预训练权重初始化模型 A
使用 COCO 预训练权重初始化模型 B
全监督训练：

在 Dl 上训练模型 A
在 Dl 上训练模型 B
互学习：

固定模型 A，在 Du 上生成伪标签

在 Dl 和 Du 上对模型 B 进行微调

固定模型 B，在 Du 上生成伪标签

在 Dl 和 Du 上对模型 A 进行微调

返回：最优模型 M 为模型 A 和模型 B 中 mIoU 较高者

图 1　双模型结构图

Fig. 1　Structure diagram of dual model
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3. 2　初始化分歧

双模型能够解决单一模型无法自我纠错的

一大原因便是双模型预测之间存在分歧，一个模

型可以纠正另外一个模型。两个模型犯同一个

错误的概率是很小的，不同模型都已高置信度

预测错误类的可能性更小。通过这一点，量化

不同模型的预测之间的分歧，允许模型根据分

歧情况对损失函数进行加权，最大化利用分歧

来提升模型的性能和鲁棒性。利用双模型预测

间的分歧的关键是如何初始化足够不同的模

型。目前，初始化分歧有使用不同的预训练权

重、对数据集引入不同的噪声等方式。使用不

同的预训练权重是广泛采用的方法，其在模型初

始化时引入不同数据集（ImageNet 和 COCO）下

训练的预训练权重。在舌体图像分割任务中，

引入噪声虽然可以让模型学习到不同的知识，

在预测时存在足够的分歧，但是，引入不必要的

噪声极易导致舌体图像分割质量的下降，例如

舌与嘴唇边缘分割模糊，面部等其他位置错误

分割为舌等。因此，本文使用不同的预训练权

重来初始化模型分歧，对于双模型分别引入了

在 ImageNet 和 COCO 数据集下训练的权重。

3. 3　互学习损失函数

在训练进入到双模型互学习阶段时，如果对

有标签数据和无标签数据均使用交叉熵损失函

数，则双模型对无标签数据的利用性较低，无法

有效利用模型 A 和模型 B 对无标签数据预测的

分歧。为保证双模型中每个模型既可以充分学

习有标签图像，也可以通过另一个模型学习到无

标注图像的知识，本文将损失函数设计为有监督

损失和模型分歧损失两个部分。有监督损失针

对数据集中的有标签数据使用，本文采用二元交

叉熵损失函数构建有监督损失。

为了适应双模型互学习结构，本文提出了一

种模型间分歧损失，用于模型 A 和模型 B 互学习

无标签数据时使用。假设模型 A 和模型 B 已经

完成了在有标签数据集 Dl 的训练，进入互学习阶

段。以模型 A 正在训练模型 B 为例，即模型 A 固

定，并生成无标签数据集 Du 的伪标签供模型 B 训

练。模型 B 在数据集 D， D = { Dl， Du } 上训练，

记 l、u 分别为 Dl、 Du 中的一个样本；pl 和 pu 分别

为样本 l、u 中一个像素；yA 为模型 A 对 pu 的预测

结果，即为模型 B 的伪标签；yB 为模型 B 对 pu 的

预测结果。则 yA 与 yB 存在两种情况，即 yA = yB

和 yA ≠ yB，对这两种情况赋予不同的权重 w u，即：

w u =
ì
í
î

pB yA = yB

pγ
B yA ≠ yB

 ， （1）

其中：pB 为模型 B 对无标签数据每个像素点的伪

标记类别 yA 的预测概率，用以量化模型 A和模型 B
预测的一致性，较高的 pB 对应着模型 A 和模型 B
具有较高的预测一致性；γ 为超参数，用于动态调

整双模型间分歧的差异。yA = yB 时，说明模型 A
和模型 B 对 pu 的预测一致，以 pB 作为损失的加权

系数；yA ≠ yB 时，说明模型 A 和模型 B 对 pu 的预

测不一致，使用超参数 γ 减小权重的大小，从而强

调了模型的互学习。对于尺寸为 h × w 的输入

图像，其每个像素点的权重 w u 将构成一个 h × w
的权重矩阵，且对于每张无标签图像，权重矩阵

都会因模型对该像素点的预测结果不同而不同。

因此，模型间分歧损失 Lu 定义为：

 Lu = 1
N ∑

u，yA ∈ Du

wu BCE ( yA，B ( u ) ) ， （2）

其中，BCE 是二元交叉熵损失函数，其定义为：

BCE = -∑
c = 1

2

y c log ( p c ) . （3）

在互学习中，对于有标签样本，仍使用二元

交叉熵损失函数 Ls，Ls 定义为：

Ls = 1
N ∑

l，y ∈ Dl

BCE ( y，B ( l ) ) . （4）

因此，互学习损失函数 L 定义为：

L = Ls + Lu . （5）

4 实验结果及分析

4. 1　实验环境

本文实验平台的处理器为 Intel（R） Xeon（R） 
Gold 6226R CPU@2. 90 GHz，RAM容量为256 GB。

GPU使用Tesla V100，显存容量为 32 GB。Python
版本为 3. 8. 13。Pytorch 版本为 1. 13. 0。

本文构建的舌体图像数据集共 3 246张，其中

2 596 张作为训练集，650 张作为测试集。实验时

将训练集分别按照 1/100（25 张），1/50（51 张），

1/25（103 张），1/8（324 张）的标签比例划分为有

标签数据集 Dl 和无标签数据集 Du，模型的性能
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指标统一在测试集上进行评估。

4. 2　评价指标

本文采用的评价指标为平均交并比（mean 
Intersection over Union， mIoU）。 IoU 是真实值

与预测值的交集与并集之比，mIoU 是交集与并

集之比的平均值，其结果可以直接反映舌体分割

模型的性能。mIoU 计算公式如式（6）所示：

mIoU = 1
m + 1 ∑

i = 0

m pii

∑
j = 0

m

pij + ∑
j = 0

m

pji - pii

 ， （6）

其中：m 为类别个数，pii 为将第 i 类正确地分割为

第 i类的像素点数量，pij 为将第 i类错误地分割为

第 j类的像素点数量，pji 为将第 j类错误地分割为

第 i类的像素点数量。

4. 3　消融实验及中间结果对比

为了验证本文方法所使用的双模型和互学

习损失函数两个策略的有效性，在舌体图像分割

数据集上进行消融实验。

本文共设计 4 组消融实验。第一组不使用双

模型和互学习损失函数，仅使用单一模型和二元

交叉熵损失函数。单一模型在有标签数据上训

练完成后，以对无标签数据生成伪标签并进行微

调的方式迭代训练两次。第二组使用双模型构

建舌体图像分割网络，但损失函数不使用互学习

损失函数，仅使用二元交叉熵损失函数，即 L =
Ls。第三组损失函数增加模型分歧损失，即 L =
Ls + Lu，但是不采用双模型互学习的方式，仅使

用单一模型。单一模型在有标签数据集训练完

成后，以对无标签数据生成伪标签并进行微调的

方式迭代训练两次。第四组即为本文方法，双模

型迭代训练和分歧损失均用于构建模型。

实验结果如表 1 所示。消融实验结果表明，

使用双模型和互学习损失函数都对模型性能提

升有积极作用。与不采用任何一种策略相比，

使用双模型在 1/100、1/50、1/25、1/8 标签数据比

例下 mIoU 分别提升了 2. 92%、2. 77%、2. 86%
和 2. 16%；使用互学习损失函数的 mIoU 分别提

升了 3. 12%、3. 26%、2. 7% 和 1. 98%；同时使用

双模型和互学习损失函数时，mIoU 分别提升了

3. 46%、3. 4%、3. 39% 和 2. 66%。

进一步地，给出本文方法在模型训练及微调

过程中的中间实验结果以说明其有效性。以标

签数据比例为 1/50 为例，通过实验记录发现：在

有标签数据集上监督训练后，模型 A 的 mIoU 为

86. 88%，模型 B 的 mIoU 为 87. 02%；接着，模型

A 对无标签数据生成伪标签，模型 B 在有标签和

伪 标 签 数 据 上 再 次 微 调 训 练 后 mIoU 为

97. 92%；随后，由模型 B 再对无标签数据生成伪

标签，模型 A 在有标签和伪标签数据上再次微调

训练后 mIoU 为 97. 53%，低于模型 B 的 97. 92%。

因此，最后取两者中性能更佳的模型 B 作为最终

的舌体图像分割模型。图 2为数据比例为 1/50时

伪标签和标签的可视化对比图。可见，由于缺乏

训练数据，生成的伪标签在准确性上低于真实标

签，甚至存在一些错误，但经过后续的双模型互学

习，这些问题在双模型互学习中被消除或缓解，

最终能够达到较好的分割效果。

表 1　不同策略下的模型性能（mIoU）对比

Tab. 1　Comparison of model performance （mIoU） under different strategies % 

是否使用双模型

×
√
×
√

是否使用互学习损失函数

×
×
√
√

1/100
93. 21
96. 13
96. 33
96. 67

1/50
94. 52
97. 29
97. 78
97. 92

1/25
95. 13
97. 99
97. 83
98. 52

1/8
96. 19
98. 35
98. 17
98. 85

图 2　伪标签和真实标签的对比

Fig. 2　Comparison of pseudo labels and true labels
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4. 4　对比实验

为了验证本文提出的双模型互学习半监督

舌体图像分割方法的有效性，在本文构建的舌体

图像数据集上进行对比实验。

半监督分割方法可以分为对抗训练方法、一

致性正则化方法和伪标记方法。分别选取近年

来每类中的典型方法进行对比实验，包括 Class⁃
Mix［17］、Mean Teacher［26］、CCT［18］、S4GAN［15］、

ST++［20］。同时，为了展示出半监督分割方法的

优越性，选取全监督语义分割网络 DeepLabv3+
作为性能比较的基准，训练 DeepLabv3+时仅使

用有标签数据集。通过实验结果可以看出不同

的半监督分割方法在无标签数据集上的有效性。

在对比实验中，所有方法均采用相同的训练策

略，随机种子设置为 0，epoch 设为 50，batch size
设为 16。本文方法中超参数 γ 设置为 3。

实验结果如表 2 所示，可见半监督方法与监

督方法之间的性能差异。各种半监督方法相比

于 DeepLabv3+模型，均增加了不同的对未标注

数据的利用策略，因此，各种方法理应在 Deep⁃
Labv3+性能基础上有性能提升，以此证明其策

略的有效性。然而训练中包含的未标注数据并

不总是可以提升性能，相反，在标签数据比例非

常小时，未标注数据甚至会损害训练过程，造成

模型性能下降。在本文选取的对比方法 CCT 中，

当标签数据比例为 1/100 时，其模型性能相比于

DeepLabv3+发生了下降。其他半监督方法在所

有标签数据比例下均实现了不同程度的性能

提升。

本文方法在 1/100、1/50、1/25、1/8 四个标签

比例下均取得了最高的 mIoU，相比于基准（Dee⁃
pLabv3+）性能实现了最大程度的提升。尤其是

当标签数据比例减小时，本文方法相比于其他半

监督方法对性能的提升更加明显。可以看出，在

标签数据比例极小时（1/100、1/50），本文方法的

性能已经可以比肩其他半监督分割方法在标签

数据比例为 1/25和 1/8的性能，从侧面验证了本文

方法对舌体图像无标签数据利用得更充分有效。

4. 5　舌体图像分割效果对比

本文方法对舌体图像的分割效果如图 3 所

示，其中图 3（a）为原始舌体图像，图 3（b）为舌体

图像分割图，为了更清楚地展示舌体图像分割的

效果，本文将原始舌体图像图片与模型输出的

mask 融合在原始图片上，如图 3（c）所示。后续

均使用分割效果图来对比各方法分割效果。

同时，本文以标签数据为 1/50 为例，选取了

3 张嘴唇与舌体边界不明显的图像，对本文方法

与其他半监督方法的舌体图像分割效果进行展

示。图 4 展示了对比效果，并分别挑选了一个有

代表性的局部区域进行放大，以便更清楚地可视

化不同方法的效果差异。

由图 4 可见，本文方法对舌体边缘轮廓分割

得更为清晰光滑，嘴唇与舌体边界分割更为准确，

完整地保留了舌体的边缘轮廓信息，没有出现将

嘴唇部位的像素错误分割为舌体像素的情况。

本文对比的其他半监督方法所得舌体边缘轮廓

处存在明显的毛刺或瑕疵，在舌体边缘轮廓分割

的准确性低于本文方法，部分方法还出现了将嘴

唇、牙齿或口腔等处像素误分割为舌体像素的情

况。这可能与仅使用单一模型进行半监督学习

有关，单一模型在学习到错误知识后，在后续的

训练过程中无法纠正，导致分割错误的累积。

表 2　本文方法与其他方法在不同标签比例下的mIoU对比

Tab. 2　Comparison of mIoUs between the proposed method 
and other methods under different proportion of 
annotated data % 

方法

DeepLabv3+［13］

ClassMix［17］

Mean Teacher［26］

CCT［18］

S4GAN［15］

ST++［20］

本文方法

1/100

85. 53

94. 74

87. 12

83. 71

90. 31

94. 62

96. 67

1/50

87. 02

96. 14

89. 52

87. 98

94. 74

95. 09

97. 92

1/25

91. 06

97. 35

92. 28

92. 02

96. 69

96. 08

98. 52

1/8

94. 88

98. 09

95. 61

95. 37

97. 61

97. 31

98. 85

图 3　舌体图像分割示例图

Fig. 3　Example images of tongue segmentation
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5 结 论

目前关于舌体图像分割方法的研究主要使

用全监督训练，其需要大量的像素级标注数据，

标注这些数据耗时耗力，而现有基于单一模型的

半监督分割方法对学习到的错误知识缺乏自我

纠正能力。针对这一情况，本文提出一种基于双

模型互学习的半监督舌体图像分割方法，仅需极

少数标签数据便可实现较好的分割效果。本文

方法使用双模型互学习策略，改善了单模型在迭

代训练时学习到错误知识的情况。同时，为了有

效利用和实现双模型互学习策略，本文重新设计

了损失函数，针对双模型对无标签数据预测的分

歧对权重给予不同的加权系数，消融实验证明双

模型的使用和互学习损失函数的改进均有效提

升了模型的分割性能。实验结果表明，本文方法

在 1/100、1/50、1/25、1/8 四个标签数据比例下

的 mIoU 分别达到 96. 67%、97. 92%、98. 52%、

98. 85%，优于其他典型的半监督方法，尤其在

1/100 标签数据比例下，即使使用这种极少数的

标签数据，本文方法依然取得了较高的性能。本

文提出的半监督舌体图像分割方法有着优异的

性能，解决了舌体图像分割需要标注大量像素级

标签的问题。同时，准确的舌体图像分割为之后

的中医舌色、舌形等舌象分析奠定了坚实基础，

有望推进中医舌诊客观化研究的进程。
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