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改进 RetinaNet 的舌面齿痕和裂纹检测模型∗

曹溪源　 张德龙　 朱枭龙　 张志东　 薛晨阳

(中北大学仪器科学与动态测试教育部重点实验室　 太原　 030051)

摘　 要:中医舌诊通过观察舌特征能够进行脏腑虚实和功能盛衰的判断,具有无创便捷等优势。 伴随着计算机视觉技术的飞速

发展与广泛应用,开发一种能够进行自动检测、提取和识别舌象特征的模型至关重要。 面向中医临床及健康监测对舌诊数字化

的需求,提出了一种基于改进 RetinaNet 的舌面齿痕和裂纹特征自动检测模型。 该模型首先在 RetinaNet 基准模型的骨干网络

中引入 SimPSA-ResNet 模块和 SimSPPF 模块,用以增强网络的特征提取能力和模型的鲁棒性;同时,改进多级特征金字塔网络

结构,提高模型的特征融合能力,进一步聚焦舌面特征的关键信息;最后,去除冗余输出特征层,并结合 ASFF 结构,保留重要的

特征信息,提高信息利用率。 将改进后的 RetinaNet 模型在自制的舌象数据集中进行训练和预测,得到的平均检测精度( mAP)
为 94. 37%,相较原算法提升了 2. 77%。 实验结果表明改进 RetinaNet 模型能够有效提高舌面齿痕和裂纹特征的检测精度,有助

于用户的日常自检、健康管理以及辅助医生进行诊断。
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Abstract:
 

Tongue
 

diagnosis
 

in
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

(TCM)
 

judges
 

the
 

deficiency
 

and
 

strength
 

of
 

internal
 

organs
 

as
 

well
 

as
 

the
 

vitality
 

of
 

functions
 

by
 

observing
 

tongue
 

features.
 

It
 

has
 

the
 

advantages
 

of
 

being
 

non-invasive
 

and
 

convenient.
 

Accompanied
 

by
 

the
 

rapid
 

development
 

and
 

wide
 

application
 

of
 

computer
 

vision
 

technology,
 

it
 

is
 

crucial
 

to
 

develop
 

a
 

model
 

that
 

can
 

perform
 

automatic
 

detection,
 

extraction
 

and
 

recognition
 

of
 

tongue
 

features.
 

Toward
 

demands
 

for
 

digital
 

tongue
 

diagnosis
 

in
 

traditional
 

Chinese
 

medicine
 

clinic
 

and
 

health
 

monitoring,
 

an
 

automatic
 

detection
 

model
 

for
 

tongue
 

tooth
 

mark
 

and
 

fissure
 

features
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

improved
 

RetinaNet.
 

The
 

SimPSA-ResNet
 

and
 

SimSPPF
 

module
 

were
 

introduced
 

into
 

the
 

backbone
 

of
 

RetinaNet
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

network.
 

Meanwhile,
 

the
 

multi-level
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure
 

was
 

improved
 

to
 

ensure
 

that
 

the
 

model
 

can
 

better
 

integrate
 

information
 

from
 

different
 

scales,
 

thereby
 

focusing
 

more
 

accurately
 

on
 

the
 

key
 

information
 

pertinent
 

to
 

tongue
 

features.
 

Finally,
 

to
 

further
 

streamline
 

the
 

model’ s
 

output,
 

redundant
 

output
 

feature
 

layers
 

were
 

eliminated
 

and
 

integrated
 

with
 

the
 

Attention-
guided

 

Spatial
 

Feature
 

Fusion
 

structure.
 

This
 

step
 

helps
 

retain
 

important
 

features
 

while
 

improving
 

the
 

utilization
 

of
 

information
 

within
 

the
 

network.
 

The
 

improved
 

RetinaNet
 

model
 

was
 

trained
 

and
 

predicted
 

by
 

using
 

the
 

self-built
 

tongue
 

image
 

dataset,
 

and
 

the
 

mean
 

average
 

precision( mAP )
 

reaches
 

94. 37%,
 

which
 

is
 

2. 77%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

original
 

algorithm.
 

Experimental
 

results
 

conclusively
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

RetinaNet
 

model
 

can
 

effectively
 

elevate
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

tongue
 

tooth
 

mark
 

and
 

fissure
 

features.
 

This
 

advancement
 

holds
 

tremendous
 

potential
 

for
 

facilitating
 

daily
 

self-examination,
 

health
 

management
 

and
 

assisting
 

doctors
 

in
 

diagnosis.
Keywords:RetinaNet;

 

deep
 

learning;
 

object
 

detection;
 

abnormal
 

tongue;
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0　 引　 言

　 　 计算机视觉研究从生物视觉中获取灵感和启发,其
核心目的是通过算法识别图片或视频中所需的信息[1] 。
随着信息技术的发展,计算机视觉所适用的领域不断拓

宽,例如视频监控、行为检测、工业安防等应用[2-3] 。 舌诊

作为中医望诊的重点内容之一,通过观察舌质和舌苔的

颜色、形状进而做出病理判断[4-6] ,具有无接触、无创、实
时、便捷等优势[7] 。 将计算机视觉技术与传统舌诊相结

合,可以实现舌象特征的自动提取,为舌象诊断提供新的

方法和思路。
齿痕和裂纹是常见的两种异常舌特征,在舌诊的研

究中引起众多学者的关注。 齿痕即舌体的边缘存在牙齿

的痕迹,一般出现在舌体的两侧,呈现锯齿状。 舌裂纹是

指舌面存在数量、形态和分布不同的纹理[8] 。 在检测异

常舌特征时,舌体容易和嘴唇混淆,其伸展姿势的差异也

会影响判断,且不同患者的舌头颜色深浅纹理不同,因
此,舌面齿痕和裂纹的自动检测是一个具有挑战性的

任务。
近年来,研究人员利用传统图像处理的方法进行异

常舌的识别。 张璐瑶等[9] 基于舌体的红绿蓝颜色空

间(red-green-blue,RGB)图像,选择蓝色( B)颜色分量作

为裂纹的灰度图像,采用局部灰度法分离裂纹区域和背

景区域,并且为了节省处理时间利用区域一致性原理对

舌裂纹特征进行预判断。 基于 RGB 颜色分量的舌图像

处理方法操作简单,且计算量小,但是存在一定的噪声导

致提取不准确。 钟少丹等[10] 提出利用色相-饱和度-明度

颜色空间( hue-saturation-value,HSV) 彩色空间来分析齿

痕舌,用阈值分割的方法来反映舌体的基本轮廓,具有处

理速度较快的优势,然而这个方法提取的舌象边缘较为

粗糙,同样面临噪声的问题。 Shao 等[11] 提出了一种结合

舌边缘凹面特征和亮度变化特征的分类决策算法,基于

阈值分析来进行齿痕检测,但是这种方法容易被图片中

的其他因素干扰,且依赖于亮度的阈值。
随着医学科学和人工智能的融合发展,深度学习逐

渐在舌象特征检测中崭露头角。 Li 等[12] 提出一种识别

舌齿痕的三阶段方法,首先生成所有可能的齿痕区域,然
后使用卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)
提取这些区域的特征向量,最后通过多实例支持向量

机(support
 

vector
 

machine,SVM) 实现舌头图像的分类。
Hu 等[13] 提出了基于 CNN 的 TongueNet 模型,用以提取

舌裂纹,并根据特征进行三种证候的分类,实现了综合症

的定量和客观诊断。 王一丁等[14] 对 U-Net 分割算法进

行改进,增加了压缩激励(squeeze
 

and
 

excitation,SE)通道

注意力机制,并应用到舌裂纹分割任务中。 Weng 等[15]

以 YOLO 模型为基础提出一种弱监督方法,可以利用粗

糙标注的数据集来训练齿痕和裂纹检测模型,但是检测

效果较差。 综上可知,相较于传统图像处理方法,基于深

度学习的检测模型拥有较好的泛化能力,不容易被图片

中的单一因素所干扰。 然而现阶段的研究大多只对齿痕

或裂纹进行单一特征识别,没有将两个可检测的特征进

行同步处理,或者对于两种特征检测的准确率较低。
本文针对舌面齿痕和裂纹两种特征提出了基于改进

RetinaNet 算法的自动检测模型。 首先,在骨干网络中引

入了改进后的 SimPSA-ResNet 模块和 SimSPPF 以增强网

络的特征提取能力和鲁棒性;其次,优化了 RetinaNet 的

多级金字塔特征融合结构,增加对图像细节的感知能力;
另外,针对齿痕和裂纹特征的特点,去除了冗余的输出特

征层,在保证检测精度不变的同时减少了模型参数;最后

将输出特征层与自适应特征融合结构( adaptive
 

structure
 

feature
 

fusion,ASFF) 结合,进一步提高信息利用率。 最

终训练结果 mAP 为 94. 37%,能够较为精确检测齿痕和

裂纹的位置。 改进 RetinaNet 优于其他主流目标检测算

法,且较初始模型提高了 2. 77%,验证了优化措施的有效

性,并且可以同时检测齿痕和裂纹两种特征。 因此,基于

深度学习的目标检测算法为异常舌检测提供了新的可选

方案。

1　 改进 RetinaNet 模型

　 　 随着深度学习与卷积神经网络研究的逐渐成熟,目
标检测已经成为了计算机视觉领域中的一个重要热点。
RetinaNet 是 Lin 等[16] 在 2017 年提出的单阶段目标检测

模型,结构如图 1 所示。 其中采用 ResNet[17] 作为特征提

取网络,经过一系列的卷积和池化等操作后生成包含深

层语义信息的特征图;利用特征金字塔网络 ( feature
 

pyramid
 

networks,FPN) 融合不同级别的特征信息,实现

多尺度目标检测;最后采用两个全卷积子网络分别进行

目标类别的预测和位置回归。
RetinaNet 在传统的二分类交叉熵损失函数的基础

上,提出了 Focal
 

loss 损失函数,可以自动判断正负样本

并决定该样本对总损失的贡献,解决了由于类别不平衡

造成检测精度低的问题,这也是 RetinaNet 的优势所在。
Focal

 

loss 的计算式如式(1)所示。
FL(p t) = - α t(1 - p t)

γ log(p t) (1)
式中: p t 表示训练样本类别预测的置信度; γ 为调制

因子。
通过对 RetinaNet 模型进行改进,提出一种可用于舌

面齿痕和裂纹检测的模型,主要改进工作如下:1) 利用

SimAM 注意力机制和 PSA 模块,构造 SimPSA-ResNet 模
块,增强网络的特征提取能力;2)引入 SimSPPF 模块,提
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图 1　 RetinaNet 框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

RetinaNet

高多尺度目标的检测精度;3)改进 FPN 结构,提高特征

信息的融合能力;4)去除冗余的输出层,并且添加 ASFF
结构,进一步增强不同尺度的特征融合。
1. 1　 SimPSA-ResNet 模块

　 　 RetinaNet 的骨干网络采用了经典模型 ResNet-50,并
由后 3 个特征层的输出进行特征金字塔结构的特征融

合。 针对 ResNet 网络中缺乏注意力机制的问题,通过在

基础的 ResNet
 

Block 中添加金字塔压缩注意力( pyramid
 

squeeze
 

attention, PSA ) 和 简 单 无 参 注 意 力 ( simple
 

parameter-free
 

attention
 

module,SimAM)模块,能够更加有

效的提取特征信息,增强骨干网络的特征提取能力。 如

图 2 所示,将 ResNet
 

Block 中的 3 × 3 卷积层替换为了

PSA 模块,并在后面添加了能够更加有效的提取特征信

息,增强骨干网络的 SimAM 模块。 PSA 模块能够得到多

尺度信息表现能力更丰富的特征,而 SimAM 模块能够在

不引入额外的训练参数的情况下增强网络的特征提取能

力,使模型更加关注重要信息。 为了避免过多的进行注

意力操作,将骨干网络中第一个 ResNet
 

Block 模块替换

成了 SimPSA-ResNet 模块。
1)SimAM 模块

SimAM 模块是 Yang 等[18] 提出的一种 3D 注意力模

块,结构如图 3 所示,其通过一种能量函数来发掘每一个

神经元的重要性并分配权重。
与传统的通道和空间注意力机制不同,SimAM 模块

更加关注局部相似性而并非全局上下文信息,没有额外

的参数,可以随意的嵌入到卷积神经网络中。 其为神经

元定义的能量函数如式(2)所示。

et(w t,b t,y,x i) = (y t - t⌒) 2 + 1
M - 1∑

M-1

i = 1
(y0 -x⌒i)

2

(2)
式中: t⌒ = w t t + b t;x⌒i = w tx i + b t。 t 和 x i 则是目标神经元

和输出特征。 i 是空间维度上的索引, M = H × W 则为该

图 2　 SimPSA-ResNet 模块结构

Fig. 2　 Strtcture
 

of
 

SimPSA-ResNet
 

module

图 3　 SimAM 模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

SimAM
 

module

通道上的神经元数量。
对 y t 和 yo 采用二值标记,并且添加正则项后的能量

函数如式(3)所示。

et(w t,b t,y,x i) = 1
M - 1∑

M-1

i = 1
( - 1 - (w tx i + b t)) 2 +

(1 - (w t t + b t)) 2 + λw t
2 (3)

式中: λ 为正则化系数。 其解析解为:

w t = -
2( t - μ t)

( t - μ t)
2 + 2σ t

2 + 2λ
(4)

b t = - 1
2

( t + μ t)w t (5)



　 第 12 期 改进 RetinaNet 的舌面齿痕和裂纹检测模型 · 75　　　 ·

因此,可以得出最小能量为:

et
∗ = 4(σ

⌒
2 + λ)

( t -μ
⌒

) 2 + 2σ
⌒

2 + 2λ
(6)

由此可得,能量越低,神经元与周围神经元的区别越

大,对视觉处理也越重要。 每个神经元的重要性可由最

小能量的倒数表示。 能量函数最终被细化为:

X
~

= sigmoid( 1
E

)  X (7)

式中:X 为输入的特征张量;为 Hadamard 乘积;E 将所

有通道和空间维度中的能量函数 et
∗ 进行分组。 加入

sigmoid 函数则是为了限制 E 过大,并不会影响每个神经

元的相对重要性。
2)PSA 模块

PSA 模块[19] 的结构如图 4 所示,首先会对输入特征

的通道进行分组,提取不同通道的特征信息后再拼接在

一起,得到各通道的多尺度特征图;其次,利用 SEWeight
模块处理不同尺度的特征图,获取通道方向的注意力向

量,再经过 Softmax 进行归一化处理,实现特征的重新校

准,得到新的通道注意力权重;最后,将权重与相应的特

征图进行元素乘积操作,从而得到一个多尺度特征注意

力加权之后的特征图。

图 4　 PSA 模块结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

PSA
 

module

1. 2　 SimSPPF 模块

　 　 快速简化空间金字塔池化( simplified
 

spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SimSPPF)模块[20] 如图 5 所示,将 1 个卷积层

与 3 个相同的最大池化层依次相连,并且将计算结果拼

接在一起,避免了对图像区域裁剪、缩放操作导致的图像

失真问题,提高了检测精度,并且解决了卷积神经网络对

图特征重复提取的问题, 有效减少了冗余计算量。
SimSPPF 模块被添加在 Backbone 的最后,具备进一步融

合特征的优势。

1. 3　 多级特征金字塔网络(MFPN)
　 　 不同尺度特征的融合可以有效提高网络的目标检测

性能。 在 RetinaNet 中,FPN 通过对不同层级的特征信息

进行融合,能够得到具有更加丰富语义信息的深层特征,
增强网络对不同尺度特征的表达能力。 然而,FPN 仅采

用了自下而上的单向特征融合路径,并不能充分利用每

一层的特征。

图 5　 SimSPPF 模块结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

SimSPPF
 

module

图 6　 多级特征金字塔网络结构

Fig. 6　 Multi-level
 

feature
 

pyramid
 

network
 

structure

对此,针对 FPN 结构进行了改进,添加了 2 个自上

而下的连接路径,加强不同尺度特征之间的融合。 具体

地,如图 6 所示,在 P2 特征层的后面添加了一个中间特

征层,首先融合 P1 特征层,然后作为输入与 P3 特征层融

合。 由于中间特征层处于特征融合的中间位置,包含了

较为丰富的语义信息,同时不会引入过于庞大的计算量,
因此改进后的多级特征金字塔网络可以增强模型的特征

融合 能 力, 提 升 网 络 检 测 性 能。 完 整 的 改 进 后 的

RetinaNet 模型结构如图 7 所示。
1. 4　 Head 的改进

　 　 1)输出层的改进

有效的特征输出是提高检测 性 能 的 关 键。 在

RetinaNet 中,原特征融合模块有 5 个输出特征层,随着特

征的提取,输出特征层的尺度随之缩小。 由于齿痕和裂
纹多为中小型目标,主要由前面的特征层进行检测。 考

虑到后续多级特征金字塔网络和 ASFF 结构的改进,改
进后的模型去除了 RetinaNet 特征融合网络的最后 2 个

输出层,提高了模型的回归效率。 如表 1 所示,对不同个

数的输出特征层在统一环境下进行训练,结果显示,当去

除后面的输出特征层时训练结果相差不大,但是节省了

与 MFPN 和 ASFF 结构相连的冗余计算量。

表 1　 不同个数输出特征层的训练结果

Table
 

1　 Training
 

results
 

of
 

output
 

feature
layers

 

with
 

different
 

numbers
输出层个数 mAP / % Parameters / M FLOPs / G

3 91. 69 31. 415 83. 966
4 91. 57 36. 134 84. 96
5 91. 60 36. 724 85. 105
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图 7　 改进后的 RetinaNet 框架

Fig. 7　 Framework
 

of
 

improved
 

RetinaNet

　 　 2)ASFF 结构

在采用 FPN 特征融合结构时存在一个缺陷,即当某

个目标在某一输出层中作为正类时,此目标可能在其他

层会被当作背景甚至负类,导致不同层的特征之间不一

致且存在差异。 改进后的模型在去除冗余输出特征层后

加入了 ASFF 结构,使模型自适应地融合多尺度特征。
ASFF 结构[21] 提出了一种类似于空间注意力机制的

算法来学习每个尺度的特征融合权重,使得检测头可以

同时接受不同尺度的输出特征层,并自适应地学习每个

尺度上特征映射的融合空间权重,更好地保留重要的特

征信息,提高信息利用率。
如图 8 所示,ASFF 结构首先接收来自 3 个不同尺度

的特征层,并调整到相同尺寸和维度,然后将调整后的 3
个特征层通过 1×1 的卷积得到权重参数,再将特征层分别

乘以各自的权重参数并相加得到加权融合后的新特征。

图 8　 ASFF 结构示意图

Fig. 8　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

ASFF
 

structure

此结构的具体算法如式(8)所示。
Y ij

l = α ij
l × x ij

1→l + β ij
l × x ij

2→l + γ ij
l × x ij

3→l (8)
式中: α ij

l,β ij
l,γ ij

l 表示不同特征层的权重参数,满足 α ij
l

+ β ij
l + γ ij

l = 1 和 α ij
l,β ij

l,γ ij
l}{ ∈ [0,1];x ij

n→l 表示调整

后的 n 层到 l 层特征图的特征向量。

2　 实验结果与分析

2. 1　 数据集

　 　 为了保证分类的客观性和有效性,如图 9( a)所示,

本课题组使用统一的仪器采集患者的舌面图像。 在采集

过程中,保持拍摄环境标准且稳定,严格保证舌头图像的

质量,并且在每次使用后对采集设备进行消毒通风,确保

采集环境的卫生和安全。 该数据集包含了 600 名以上患

者的舌头图片,年龄分布在 18 ~ 70 岁之间,图片像素大

小为 3
 

264×2
 

448,拍摄的部分舌图像如图 9(b)所示。

图 9　 数据集来源

Fig. 9　 Source
 

of
 

dataset

这些图片经过旋转、镜像、增加噪声等增强处理,最
终形成了含有 1

 

290 张图片的数据集,其中包含了 1
 

091
个齿痕病灶和 1

 

248 个裂纹病灶。 同时使用 Make
 

Sense
在线标注网站对采集到的舌头数据集进行标注,并如表

2 所示按照 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例分为了训练集、验证集和测

试集。

表 2　 数据集的图像分布情况

Table
 

2　 Distribution
 

of
 

images
 

in
 

the
 

dataset
数据集 总数据集 训练集 验证集 测试集

数量 1
 

290 928 233 129
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2. 2　 实验环境

　 　 此模型的训练是基于 Ubuntu
 

20. 04 操作系统和

Pytorch 深度学习框架完成的,具体的显卡、CPU 等实验

环境如表 3 所示。 迭代次数设置为 200 个 epoch,其中前

50 个 epoch 为冻结训练;使用的优化器是随机梯度下降

法(stochastic
 

gradient
 

descent,SGD),冻结训练和非冻结

训练的 batch-size 均设置为 16。 为了避免学习率过大错

过最优解,设置了学习率自动衰减机制。
表 3　 实验环境

Table
 

3　 Experimental
 

environment
条目 版本

显卡 Nvidia
 

RTX4090
CPU Intel

 

Xeon
 

Silver
 

4316
系统 Ubuntu

 

20. 04 操作系统

CUDA 11. 6
Python 3. 7
框架 Pytorch

2. 3　 评价指标

　 　 本文通过均值平均精度( mAP)、精确率( Precision)
和召回率(Recall)作为评价指标来评估舌齿痕和裂纹检

测模型的有效性。 AP 是平均精度,在数值上等于 P-R 曲

线下积分后得到的面积。 mAP 表示平均精度的平均值,

即各类的均值平均精度,用以衡量训练模型在各个目标

中的检测能力。 mAP 计算方法如式(9)所示。

mAP = 1
QR

∑
q = QR

AP(q) (9)

其中, QR 表示类别的个数。
Precision 和 Recall 分别表示模型判断正确类别的准

确率和分辨所有类别中正类的能力。 二者的关系一般是

负相关的,即 Precision 提高时,Recall 往往会降低。 二者

的计算方式如式(10)和(11)所示。

P = TP
TP + FP

(10)

R = TP
TP + FN

(11)

式中:TP( true
 

positives) 代表真实特征中成功检测的个

数;FP(false
 

positives)代表真实特征中错误检测的个数;
FN(false

 

negatives)代表漏检个数。
2. 4　 实验结果

　 　 实验分为 2 个部分,第 1 部分是将初始模型和改进

后的模型在同一个数据集上进行训练和对比,分析改进

前后的客观指标;第 2 部分,为了进一步验证改进后模型

所具有的优势,使用其他主流的目标检测网络,在统一环

境下进行训练,与改进后的 RetinaNet 模型进行对比。

表 4　 消融实验的结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experimental
 

results
Group SimPSA-ResNet SimSPPF Output MFPN ASFF mAP / % Precision / % Recal / %l
第 1 组 91. 60 89. 62 88. 23
第 2 组 √ 92. 00(↑0. 40) 90. 45 87. 36
第 3 组 √ 92. 46(↑0. 86) 88. 81 87. 10
第 4 组 √ 91. 69(↑0. 09) 88. 42 87. 93
第 5 组 √ √ 92. 07(↑0. 47) 91. 12 84. 64
第 6 组 √ 91. 29(↓0. 31) 88. 76 88. 24
第 7 组 √ √ √ 92. 43(↑0. 83) 90. 32 85. 91
第 8 组 √ √ 92. 64(↑1. 04) 90. 33 85. 97
第 9 组 √ √ √ 92. 73(↑1. 13) 87. 26 88. 85
第 10 组 √ √ √ √ 93. 84(↑2. 24) 90. 39 90. 19
第 11 组 √ √ √ √ √ 94. 37(↑2. 77) 90. 38 89. 77

　 　 第 1 部分,首先使用包括了 129 张图片的测试集对

改进前后的模型进行性能测试,图 10 为模型改进前后的

mAP 曲线对比,从图中可以看出,改进后的 RetinaNet 的
mAP 较初始模型有所提升,表示在舌齿痕和裂纹检测数

据集中改进后的模型性能更加有效。
为了验证各个改进方法对于 RetinaNet 算法的影响,

对所添加的优化措施进行消融实验,使用 mAP、Precision
和 Recall 指标来衡量模型的优劣。 优化前后 RetinaNet
模型的对比结果如表 4 所示,指标均取分类平均值。 其

中初始 RetinaNet 模型的 mAP 为 91. 6%,而优化后的为

94. 37%,综合提高了 2. 77%。 具体而言,如表 4 中的第

2 ~ 6 组所示,SimPSA-ResNet 模块的改进使得 mAP 提高

了 0. 4%, SimSPPF 模块的添加则使得 mAP 提高了

0. 86%,冗 余 输 出 特 征 层 的 去 除 使 得 mAP 提 高 了

0. 09%。 由于多级特征金字塔融合结构是在去除冗余输

出特征层的基础上改进的,所以对二者的结合进行了实

验,mAP 提高了 0. 47%。 ASFF 结构的加入使得 mAP 下

降了 0. 31%,但是与其他优化措施结合后则可以提高

mAP。 另外,改进后 RetinaNet 算法的 Precision 和 Recall
指标相较初始模型也有所提升。 总体而言,优化措施有
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图 10　 改进前后的 mAP 曲线

Fig. 10　 Curve
 

of
 

mAP
 

before
 

and
 

after
 

improvement

效地提高了 RetinaNet 算法的性能。
模型的消融实验结果明确地表明了每一次单独优化

机制和添加不同机制的效果。 相较于单独的优化机制,
不同的机制加在一起的效果也会不同。 如表 4 中的第

7 ~ 11 组 所 示, 改 进 后 的 SimPSA-ResNet 模 块 结 合

SimSPPF 模块使得 mAP 提升了 1. 04%,而结合冗余输出

特征层的去除则可以提升 1. 13%。 随着 SimSPPF 的添

加和 ASFF 结构的加入,模型训练的效果随之逐步提升。
另外,根据实验结果可以得出,模型的优化效果并不能随

着优化机制的增加而线性叠加。
第 2 部分,为了进一步验证改进后的模型所具有的

优势,如表 5 所示,分别使用其他主流目标检测模型

Faster
 

RCNN[22] 、 SSD[23] 、 YOLOv3[24] 、 YOLOv5、 YOLO-
X[25] 、YOLOv7[26] 、 CenterNet[27] 和 EfficientDet[28] 在同一

个数据集中进行训练,并且和优化前后的 RetinaNet 模型

进行各项指标的对比。 可以看出,本文优化后的模型在

舌齿痕和裂纹两种特征的平均检测精度都要优于其他几

种算法,mAP 比以上 8 种算法分别高了 22. 45%、22%、
39. 09%、19. 62%、5. 89%、9. 4%、4. 35%和 1. 89%。 训练

数据表明,由于数据集中裂纹的病灶数量略高于齿痕,因
此对于裂纹特征的检测精度也要略高于齿痕特征,综上

所述,改进后的 RetinaNet 更加适合齿痕和裂纹异常舌特

征的检测。
最后,使用改进后的模型对测试集中的数据进行预

测。 对于舌齿痕和裂纹的识别效果如图 11 所示,其中,
分别对只有舌齿痕特征 ( 图 11 ( a))、只有舌裂纹特

征(图 11(b))以及二者都有(图 11(c))的舌数据进行检

测。 两种舌特征均可以被准确无误地框选出来,表明了

改进后模型在舌特征识别中的可靠性。 由此可得,本文

的模型可以准确识别出舌头上存在的齿痕和裂纹,检测

不同大小的特征,表现出了良好的泛化能力。 另外,为了

更好地对模型进行评估和解释, 采用热力图可 视

化(Grad-CAM) [29] 技术对改进后的模型进行了处理,如

图 11 所示,Grad-CAM 将模型关注的地方进行了突出显

示,其关注区域与相应特征的实际位置高度吻合,为模型

检测结果提供了更加直观有力的解释,也进一步表明改

进后的模型可以对齿痕和裂纹部分进行精确检测。

表 5　 与其他算法进行的对比

Table
 

5　 Comparison
 

with
 

other
 

algorithms (%)
模型 类别 AP Precision Recall mAP

Faster
 

RCNN
齿痕 61. 37 81. 52 45. 83
裂纹 82. 95 83. 64 57. 90

71. 92

SSD
齿痕 68. 75 86. 24 30. 91
裂纹 75. 93 86. 85 64. 26

72. 37

YOLOv3
齿痕 47. 69 75. 42 14. 84
裂纹 62. 73 89. 14 33. 46

55. 28

YOLOv5
齿痕 71. 75 77. 78 57. 73
裂纹 77. 75 82. 90 65. 31

74. 75

YOLO-X
齿痕 85. 65 88. 00 79. 38
裂纹 91. 31 90. 73 91. 84

88. 48

YOLOv7
齿痕 81. 24 78. 11 80. 93
裂纹 88. 69 85. 84 81. 63

84. 97

CenterNet
齿痕 88. 39 93. 25 78. 35
裂纹 91. 66 94. 62 86. 12

90. 02

EfficientDet
齿痕 91. 52 86. 49 82. 47
裂纹 93. 44 87. 64 92. 65

92. 48

RetinaNet
齿痕 88. 51 89. 44 82. 99
裂纹 94. 68 89. 80 93. 47

91. 6

本文
齿痕 92. 55 90. 06 81. 02
裂纹 96. 18 90. 70 95. 51

94. 37

图 11　 改进后模型的预测结果及热力图可视化

Fig. 11　 Prediction
 

results
 

and
 

heat
 

map
 

visualization
of

 

the
 

improved
 

model

3　 结　 论

　 　 基于改进 RetinaNet 的舌面齿痕和裂纹检测模型为



　 第 12 期 改进 RetinaNet 的舌面齿痕和裂纹检测模型 · 79　　　 ·

日常自检、健康管理和辅助医生诊断提供了更有效的途

径。 通过数据增强处理扩充了数据集,并且对初始的

RetinaNet 算法进行了优化。 首先, 提出了改进后的

SimPSA-ResNet 模块,增强了网络的特征提取能力;其

次,在骨干网络中添加了 SimSPPF 模块,进一步提高检

测精度;然后优化了多级特征金字塔融合结构,更好地捕

捉图像数据的语义信息;另外去除了冗余输出特征层,结
合 ASFF 结构,使模型自适应地融合多尺度特征。 实验

结果 表 明, 优 化 的 模 型 mAP 达 到 94. 37%, 比 初 始

RetinaNet 的 mAP 高 2. 77%,并且综合优于其他算法,可
以较为准确的检测舌齿痕和裂纹的位置。

然而,验证结果表明该研究仍然存在需要改进的地

方。 目前,只能检测齿痕和裂纹两种类别,检测异常舌特

征的种类较少,泛化能力有待提高,因此下一步将继续研

究其他异常舌形态,拓宽模型的检测范围,以实现更加可

靠有效的日常自检、健康管理及辅助医生诊断。
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