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　　摘要：根据中医相关理论，不同体质的人，其气、血、津液等方面存在差异，这会影响其健康和疾病表现。近年来，尽
管基于中医体质辨识的研究已有了突破性进展，但依然面临着很多挑战。提出一种基于面部特征的中医体质辨识模型，

结合数据扩增和图卷积神经网络模型，解决数据集不足和机器学习模型辨识能力较差的问题。首先使用数据扩增技术

对获取的图像数据进行数据集扩增，从而提高模型训练的泛化能力和稳定性，再将这些图像进行分割构造适用于图卷积

神经网络模型的图结构，最后送到 Softmax分类器中进行分类。实验结果显示，所提出的模型的体质辨识模型准确率、召
回率、F1 值分别达到 77.97%、78.98%、77.87%，效果优于经典的机器学习体质辨识模型。
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Abstract：According to the relevant theories of traditional Chinese medicine，there are differences in popularity，blood，body
fluid and other aspects of different constitutions，which affect their health and disease manifestations.In recent years，although the
research based on TCMconstitution identification has made breakthrough progress，it still faces many challenges.Therefore，this
paper proposed a graph convolutional network（GCN）model of TCMconstitution identification based on facial feature extraction，
which combined data augmentation and GCN model to solve the problems of insufficient dataset and poor recognition ability of ma-
chine learning models.Firstly，data augmentation techniques were employed to expand the acquired image dataset，thereby enhan-
cing the generalization ability and stability of model training.Subsequently，these images were segmented to construct a graph
structure suitable for the graph convolutional network model.Finally，the model was sent to a Softmax classifier for classification.
Experimental results indicated that the proposed model achieved accuracy and recall，and F1 scores were 77.97%，78.98% and
77.87% respectively in constitution identification，outperforming classical machine learning models for constitution identification.
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　　中医传统理论认为每个人都具有一种特定的体质，这种体
质与个体的生理、心理、病理等方面有关，影响了一个人的健

康、疾病易感性以及治疗方法的选择。中医体质还与气、血、津

液等生理物质的分布、运行和代谢有关。不同体质的人的气、

血、津液等方面存在差异，这会影响其健康和疾病表现。以中

医理论为主导，研究不同个体体质的类型，分析个体的反应状

态和性质，推测病态的发展趋势，指导疾病的预防和治疗，能够

为中医体质提供辅助诊断［1］。过去，体质辨识通常采用比较

有效“九分法”和“十二分法”为分类准则［2］。在 2009 年，中医
专家们通过研究体质现象与特征之间的相关性，正式将体质分

为 9 种类型，分别为阳虚质、阴虚质、气虚质、气郁质、平和质、
痰湿质、湿热质、特禀质和血瘀质，并被中华中医药学会定为国

家体质分类标准［3］。

中医体质辨识有助于将中医更好地融入现代医疗体系，提

供更个性化、综合的医疗服务，帮助人们更好地维护和改善健

康。近年来，人工智能与中医相结合的技术受到了很多医疗专

家的欢迎，并在许多临床试验中取得了突破性进展［4］。为了

诊断冠心病，李洪峥等［5］建立了基于改良 Transformer 算法的
冠心病证候要素诊断处方模型并进行了分析。其中，通过分析

患者的脉象［6］、舌象［7］、面部特征［8］和自我报告辨识中医体质
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类别是研究的一个热点和难点。在 201 4 年，白丽娜通过构建
BP神经网络模型用来辨识中医体质，有效缓解了中医资源有
限这一难题［9］。在 2020 年，潘思行等在针对平和质、气虚质、
阴虚质和气淤质四种体质辨识任务中，将神经网络和支持向量

机分类器结合构建了中医体质辨识模型，获得了比神经网络更

为有效的辨识效果［1 0］。严玲等将体检中心的体质数据作为数

据样本，构建基于 ML -kNN 多标记学习的中医体质辨识模
型，并以数据预处理、数据预训练和多标记学习评价指标评估，

实现了中医体质辨识智能化［1 1］。

近年来，尽管基于中医体质辨识的研究已有了突破性进

展，但依然面临着很多挑战，如构建基于特征学习的机器学习

模型判别能力较差，机器学习模型在处理复杂、非线性结构关

系时存在局限性［1 2］，难以充分捕捉中医体质辨识中的深层次

规律和特点等。但图神经网络可以有效捕捉数据中的复杂关

系与结构信息，如赵宇丹等［1 3］围绕图神经网络对体质数据集

进行建模与分类的问题展开研究，并提出了基于图神经网络的

中医体质分类方法，中医体质分类和诊断通常涉及到复杂的多

维数据，包括症状、脉象、舌象、生活方式等信息，这些信息可以

被表示成一个图，其中节点表示不同的特征，边表示特征之间

的关系，使用图神经网络可以有效处理体质与体质之间、特征

与特征之间以及组合特征与体质之间复杂的相互关系。图神

经网络是一种在图结构数据上进行深度学习的方法，尽管它是

一个相对新兴的领域，但已经取得了显著的研究进展和广泛的

应用。例如，周开元等［1 4］提出了基于图神经网络的中医处方

对话推荐方法。柯鹏飞等［1 5］通过构建脑拓扑图，将多生理生

化指标特征以及多模态磁共振图像脑区特征组合作为脑拓扑

图的节点属性，图卷积神经网络的卷积特性可以聚合同类别的

信息，以学习目标的多样化特征，实现对精神分裂症的分类识

别。顾宇衡等［1 6］围绕阿尔茨海默病分类方法进行研究，并指

出传统的机器学习存在许多不足，而基于图神经网络的计算机

辅助诊断模型可以分析非欧几里得空间的神经影像模式，通过

信息融合可以得到更好分类效果。因此，本文主要针对机器学

习模型判别能力较差，处理复杂结构关系存在局限性的问题，

构建了基于面部特征学习的中医体质辨识图卷积神经网络

（Graph Convolutional Network，GCN）模型。
本文的主要贡献包括：（1）采用面部感兴趣区域实现定位

和分割技术构建图结构数据，并将手工提取的特征作为节点属

性，这种像素到像素群的转换为 GCN 的图特征提取提供了基
础。（2）提出了一种基于面部特征提取的中医体质辨识 GCN
模型，并取得了令人满意的辨识准确度。（3）采用多分类的
Softmax分类器，结合 GCN 模型提取的高级语义特征，实验证
明了这种结合方法的有效性和准确度。

1 　方法
针对目前中医体质辨识所面临的挑战和难点，如数据集的

建立需要专业的知识和昂贵的成本、模型辨识能力较差，本文

提出了一种基于面部特征提取的中医体质辨识 GCN 模型结
构，其结构如插页Ⅱ图 1 所示。首先，图像经过（Region of In-
terest，ROI）分割［1 7］预处理。接着，将预处理分割的面部区域

进行手工特征提取，为了能够适用图卷积模型，将特征作为节

点属性，并对得到的图进行图结构的转换。然后，图结构结合

手工提取特征作为图卷积的输入进行图特征提取。最后，将提

取到的面部高级语义特征送到 Softmax 分类器中进行辨识
分类。

1 .1 　人脸关键点分割
考虑到全部面部特征作为图卷积模型的输入数据，将会带

来巨大参数量的同时，还可能会使得提取的特征存在大量冗

余。并且，根据中医面色脏腑分属图，面部区域与人体五脏的

健康状况相关，庭对应咽喉、阙对应肺、明堂对应脾、颏对应肾、

颧（2 个）对应肝脏、颊（2 个）对应大肠、唇对应脾。林怡等［1 8］

将人体面部分割为典型区域的皮肤块，提取面部 ROI。同样，
本文也通过 ROI 进行人脸感兴趣区域分割。具体地说，首先
图像经过 Dlib工具箱［1 9］进行人脸识别和关键点检测，使用人

脸识别模型和人脸关键点检测器，得到一幅包含 68 个关键点
位置的标定图像。接着，根据人脸的几何位置关系，先将发际

线与下巴中心点连线，并以目中和眼尾为起点作平行线，将双

眉内侧连线，并以发际线与眉心之间 1 /2 处为中心作其平行
线，以鼻尖为中心做其平行线，以下唇与下巴之间 1 /2 处为中
心作其平行线，得到各线交点，再根据标点定位，可以确定 9 个
ROI的位置，如根据 30、31、34 号点得到明堂部位 ROI。最后，
如插页Ⅱ图 2 所示，通过分割可以得到 9 个感兴趣的面部特征
区域，且每个区域数据形状为 Xi∈R

pi ×b，pi 为第 i 个分割区域
的空间，b为该节点对应的特征向量。
1 .2　面部特征提取

将 RGB特征和 GLCM纹理特征作为面部特征，RGB 是红
绿蓝 3 个颜色通道，在面部识别和分析中，可以捕捉到面部的
基本色彩信息，如肤色、嘴唇颜色，比较常见的人体面色包括红

润色泽、苍白色泽、黄色色泽、青色色泽和紫色色泽［20］。本研

究基于 YCbCr空间的椭圆肤色聚类模型［21］对肤色进行检测，

使用该椭圆肤色模型，可以把肤色和眼睛、眉毛等背景分离开，

经过判断后得到皮肤块的平均 RGB 值，计算得到 RGB 特征
矩阵。

在面部识别和分析中，GLCM纹理特征可以捕捉面部图像
的纹理信息，如皮肤纹理、皱纹等特征。根据 GLCM［22］图像灰
度空间分布模式的提取和分析的方法，一幅大小为 m×n 的图
像 I，距离 d的取值范围为 d∈［1，m×n］，而角度取这 4 个值的
任意 1 个（0°，45°，90°，1 35°），从不同的角度和距离对产生的
GLCM得出不同的特征值。提取一定距离和角度下每个参考
像素对和相邻像素对的相对频率，计算得到 GLCM特征矩阵。
1 .3　GCN 模块构建

GCN 可以学习不同特征之间的关系，并且融合这些信
息［23］，来更好地区分不同的中医体质。另外，GCN 是一种多层
神经网络，它对任意非欧几里得结构的数据进行处理，可以处

理图，通过在邻域逐步聚合特征来产生节点表示。在形式上，

GCN 的卷积运算可以表示为：

X ( )l =σ ■D-
1
2 ■A■D-

1
2 X ( )l -1 W( )( )l

上式中，H( )l 表示第 l 层的特征，■A =A +I，I 为单位矩阵；
W( )l 表示第 l的权重矩阵；■Dii =∑j■Aij为度矩阵。通常，采用的
GCN 层包含两层，其结构如插页Ⅱ图 3 所示。其表达式为：

X ( )l +1 =σ ■D-
1
2 ■A■D-

1
2σ ■D-

1
2 ■A■D-

1
2 X ( )l -1 W( )l( )1 W( )l( )2

为了能够适用于 GCN 模型，需要将得到的分割数据进行
无向图结构的转化。一个人（一张图片）代表一个顶点，所有
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顶点组成顶点集合；一个人的体质类型代表顶点的标签，所有

顶点标签构成标签集合；每个人面部的 RGB 特征和 GLCM纹
理特征作为顶点特征，由于全部面部特征作为图卷积模型的输

入数据，会带来巨大参数量的同时，还可能会使得提取的特征

存在大量冗余，所以根据面部区域与人体五脏的对应关系进行

人脸关键点检测，获得面部 9 个 ROI的顶点特征，将 RGB特征
矩阵和 GLCM特征矩阵展平为一维向量作为特征集合；根据 9
个 ROI的特征相似度构建边，两个顶点之间相似度百分比大
于 50%时［24］，在图数据集中认为两个顶点之间存在边，否则

没有，所有边组成边集合。则得到的数据为 Xs∈Rn×b，n 为节
点的个数，b为该节点对应的面部特征向量。接着，构建节点
和边的关系，得到无向图 G = V，( )E 。其中，V 和 E 分别为节
点和边集。邻接矩阵 A的大小为M×M，反映了节点之间的相
关性。

1 .4　高级语义特征映射和分类
模型的最后部分，本文将 GCN 所提取的高级语义特征进

行了底维映射操作，即将高级语义特征采用更低维度的特征表

示。通常，该映射操作采用全连接层（Full Connection，FC）完
成。同时，为了更好表示每个类别的贡献，采用 Softmax 分类
器［25］将低维特征转化为一个概率分布。其中每个类别都有一

个相关的概率分数。通常，最高概率对应的类别被视为模型的

输出分类。这部分可以采用公式表示为：

( )( )Y =Softmax f H （1 .3）
其中，Y表示输出的标签集，H表示 GCN 特征提取的语义

特征，f( )· 表示全连接映射函数。

2　结果与分析
2.1　数据集准备

收集中医体质辨识所需的人脸图像数据集，并为每个样本

标注对应的中医体质类型。在原始体质标签数据采集的过程

中，总计获得有效体质标签数据 1 23 张。但其中一些类别数据
较少，考虑到数据分布的不均衡会对模型训练产生不良影响，

所以选用平和质、阴虚质、阳虚质三类进行实验。

首先，我们将数据集划分为训练集和测试集。为了扩增数

据集，本文采用随机旋转、随机水平翻转、随机垂直翻转和随机

缩放方法进行训练集图像扩增处理［26］。具体地说，随机旋转

是对每个图像样本，生成一个随机旋转角度，通常在 0 ~360 度
随机选择；随机水平翻转是对每个图像样本，以 50%的概率随
机选择是否进行水平翻转；随机垂直翻转是对每个图像样本，

以 50%的概率随机选择是否进行垂直翻转；随机缩放是对每
个图像样本，生成一个随机缩放因子，通常在 0.8 ~1.2 的随机
范围内。将扩增后训练样本作为训练集，测试集保持原始数据

不变，且每张图像的形状大小为 256 ×256 ×3。部分图像数据
集如插页Ⅱ图 4 所示。部分测试数据集如插页Ⅱ图 5 所示。
通过数据扩增，训练数据集从原来的 26 张扩大到预处理后的
图像有 1 32 张。

另外，如表 1 所示，为扩增前测试样本数量和扩增后训练
数具体的类别信息，数据集分为 3 种类别，分别为阳虚质、阴虚
质、平和质。

2.2　实验设置
本文的实验是用 Python -3.8.5 和 PyTorch -1.7.1 来实

现的，该环境由一个 32GB 的 i7 -1 0700K CPU 和一个 6GB

的 NVIDIA GTX -2060 GPU 组成。为了减轻随机因素的影
响，所有的实验采用的批处理大小为 64，同时设置迭代轮
次为 50。

表 1 　扩增前和扩增后数据集的类别信息

类别 扩增前样本 测试样本 训练样本 扩增后训练样本

阳虚质 1 9 1 1 8 38
阴虚质 21 1 3 8 42
平和质 26 1 6 1 0 52
总数 66 40 26 1 32

2.3　实验结果
2.3.1　不同规模样本选择上的分类准确率　本文先将原始数
据划分原始训练集和原始测试集，再对原始训练集进行扩增作

为实验训练集，但划分原始训练和测试样本的比例不同，所得

到的分类准确度不同。为了探究在不同规模样本选择上的辨

识准确度，本文进行了一系列实验，实验结果折线如插页Ⅱ图
6 所示。从表中可以看，原始训练样本越少，分类准确度越低，
这是由于 GCN 模型学习的图特征较为有限，不具有较强的辨
识能力。然而，随着原始训练样本数量的增加，辨识准确度逐

渐提升。在原始训练样本占比 40%的时候，扩增前和扩增后
的辨识准确度达到了 58.71 %和 77.97%。另外，值得注意的
是，原始训练集和原始验证集的划分合理，图像数据在扩增后，

由于数据集的增大，训练样本增多，GCN 模型所学习的具有代
表性的特征更为丰富，这使得模型的准确度得到了大幅提升。

特别是，在原始训练样本占比为 40%的时候，扩增后的模型辨
识准确度提升到了 77.97%。
2.3.2　不同分类器在不同特征上的分类效果　通常，传统的
机器学习方法将面部特征划分为两类，分别为 RGB 特征和
GLCM纹理特征，并将这些特征送到分类器中进行辨识。首
先，从表 2 中的实验 1、3、5 和实验 2、4、6 可以看出，单独基于
RGB特征的辨识方法普遍优于仅 GLCM纹理特征的辨识方
法。然而，仅仅依赖 RGB特征或 GLCM纹理特征进行辨识，其
效果并不理想，因为单一特征所包含的信息有限，无法全面反

映面部图像的复杂性和多样性。其次，将 RGB 特征和 GLCM
纹理特征结合起来使用时，无论是基于 KNN 还是 SVM的分类
器，其辨识效果均得到了显著提升，这表明不同特征之间存在

一定的互补性，通过融合多种特征，可以更全面地捕捉面部图

像的信息，从而提高分类的准确性。

对比实验 1、2 和实验 3、4 和实验 5、6 可以看到，当仅使用
传统的机器学习分类器进行面部特征辨识时，不同的分类器之

间存在一定的性能差异，其中使用 SVM分类器的准确度要高
于 KNN 分类器。然而，传统的机器学习进行辨识分类仍然存
在局限性，这些分类器在处理复杂的面部特征时可能无法充分

捕捉其内在的联系和模式，导致分类准确率较低。最后，将

RGB特征和 GLCM纹理特征结合，并引入 GCN 进行辨识，通过
分别对比实验 5、6、7，结果表明，这种组合方式显著优于仅使
用传统分类器的方法，其准确率最高，且根据综合性指标召回

率和 F1 值也可以看出该组合方式具有较高的鲁棒性，GCN 能
够利用图结构来捕捉面部特征之间的复杂关系，并通过在节点

间传递信息来提取更高级别的语义特征。因此，将 GCN 与特
征融合相结合，可以进一步提高中医体质分类的准确性。

11
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表 2　不同分类器在不同特征上的分类效果 单位：%

实验 面部特征 分类器 准确度 召回率 F1

1 RGB特征 KNN 62.34 55.1 8 61 .45
2 RGB特征 SVM 67.53 67.1 1 67.21
3 GLCM纹理特征 KNN 56.53 56.1 0 53.92
4 GLCM纹理特征 SVM 59.1 2 55.98 55.67
5 RGB特征&GLCM纹理特征 KNN 73.86 72.24 72.1 2
6 RGB特征&GLCM纹理特征 SVM 74.55 75.40 74.54
7 RGB特征&GLCM纹理特征 GCN +Softmax 77.97 78.98 77.87

3　结语
每个人都具有一种特定的体质，这种体质与个体的生理、

心理、病理等方面有关。根据中医体质理论，人体的体质被分

为 9 种，且根据这些体质进行诊断和治疗是研究的关键。然
后，中医体质辨识依然面临着许多问题，包括数据集的构建需

昂贵的成本和扎实的专业知识、模型辨识能力不足。因此，本

文针对上述问题，提出了一种基于面部特征提取的中医体质辨

识 GCN 模型。具体地说，首先，将所获取的数据集进行扩增，
其次根据面部感兴趣区域实现定位和分割，获取了图像区域数

据。接着，为了使用 GCN 模型的数据结构，将该区域数据构建
为图结构数据，将其输入到 GCN 模型中进行图特征的提取，并
将手工提取的特征作为图中节点的属性。最后，采用 Softmax
分类器进行分类。

传统的辨识方法当中，主要结合 RGB 特征、GLCM纹理特
征，采用 KNN 和 SVM进行辨识，这种辨识方法低效且特征辨
识能力不足。本研究的创新点在于：①采用面部感兴趣区域实
现定位和分割技术构建图结构数据，并将手工提取的特征作为

节点属性，这种像素到像素群的转换为 GCN 的图特征提取提
供了基础。②提出了一种基于面部特征提取的中医体质辨识
GCN 模型，并取得了令人满意的辨识准确度。③采用多分类
的 Softmax分类器，结合 GCN 模型提取的高级语义特征。根据
构建的基于面部特征提取的中医辨识 GCN 模型，为了验证模
型的有效性和优越性，本文在实验结果与分析进行了一系列的

实验，包括训练样本扩增前和扩增后的实验对比、不同分类器

在不同特征上的分类效果以及不同辨识方法的对比，这些实验

充分证明了本文方法的有效性和辨识准确度的先进性。

本研究提出的深度学习模型有助于中医体质诊断，且体质

辨识模型准确率、召回率、F1 值分别达到 77.97%、78.98%、
77.87%。这对中医临床诊断有一定的参考价值。尽管本研究
验证了深度学习 GCN 模型的有效性，但由于数据有限，对分类
准确度有所影响，并且本研究尚停留在对面色和纹理进行分类

的阶段，后续实验将结合除此以外的特征进一步提升辨识性

能，并结合相关方法分析在本文以外的体质类别中表现情况，

以及考虑将模型融入现代医疗系统。
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Ⅱ

基于面部特征的中医体质辨识 GCN 模型研究

（正文见 9 -12 页）

图 1　中医体质辨识 GCN 模型结构

图 2　人脸关键点分割 图 6　在不同规模样本选择上的分类准确率（%）

图 3　图卷积结构图

图 4　扩增后部分图像数据集

图 5　部分测试数据集


