
前 言

反流性食管炎是一种由胃和十二指肠内容物反

流入食管引起的食管黏膜刺激或损伤的炎症反应，

是一种常见的消化道动力障碍性疾病，其发生与食

管下括约肌张力、食管清除能力降低以及胃和十二

指肠功能紊乱有关，通常表现为烧心、反酸、胸痛和

半监督学习模型在反流性食管炎Los Angeles分级中的应用
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【摘要】目的：利用SimCLR算法的半监督学习框架，构建对内镜下反流性食管炎Los Angeles分级的分类模型。方法：设

计的学习框架利用大型未标注数据集，通过自监督学习方式进行预训练。该框架在小型标注数据集上，按照Los Angeles

分级标准进行了进一步的精准训练。在独立数据集上对该模型进行性能测试，并将其评估结果与监督学习算法的模型以

及内镜医生的表现进行对比，指标包括准确度、Matthews相关系数以及Cohen's kappa值。最后，采用Grad-CAM和 t-SNE

对模型进行可视化解释。结果：采用 ResNet 作为骨干网络的 SimCLR 模型，在准确度、Matthews 相关系数和 Cohen's

kappa值为0.840、0.800、0.960，均显著超越了以ResNet为基础的传统监督学习模型（0.680、0.601、0.870），同时也超过了低

年资内镜医生的水平（0.770、0.713、0.940），与高年资内镜医生的表现（0.850、0.813、0.960）相比，仍存在一定的细微差距。

此外，t-SNE的结果显示，SimCLR中的自监督学习在对多维度样本进行聚类方面，比传统的监督迁移学习更为有效。结

论：相较传统的监督学习方法，半监督学习技术在仅具备有限标记内镜图像的情况下，仍能使深度学习模型展现出卓越的

性能。
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Application of semi-supervised learning models in the Los Angeles grading of reflux esophagitis
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Abstract: Objective To construct a classification model for the Los Angeles grading of endoscopic reflux esophagitis based

on the SimCLR algorithm's semi-supervised learning framework. Methods The designed learning framework was pre-trained

on a large unlabeled dataset through self-supervised learning, and further finely tuned on a small labeled dataset according to

the Los Angeles grading criteria. The performance test on the model was conducted on an independent dataset, and the

proposed model was compared with the models of supervised learning algorithms and endoscopists in terms of accuracy,

Matthews correlation coefficient, and Cohen's kappa value. Finally, Grad-CAM and t-SNE were used for the visualization of

the model's interpretation. Results The SimCLR model with ResNet as the backbone network showed superior performance

in accuracy (0.840), Matthews correlation coefficient (0.800), and Cohen's kappa value (0.960) than the traditional supervised

learning model with ResNet as the backbone (0.680, 0.601, and 0.870) as well as junior endoscopists (0.770, 0.713, and

0.940), but there was still a slight gap compared with senior endoscopists (0.850, 0.813, and 0.960). In addition, the results of

t-SNE showed that self-supervised learning in SimCLR was more effective in clustering multi-dimensional samples than

traditional supervised transfer learning. Conclusion Compared with traditional supervised learning methods, semi-supervised

learning demonstrates outstanding performance even with only a small number of labeled endoscopic images.
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吞咽困难等症状，容易复发，给患者的工作、生活和

心理健康带来巨大压力。由于生活习惯和饮食结构

的改变，导致反流性食管炎的发病率呈上升趋势。

据统计，约 5%~10% 的反流性食管炎患者会发展成

Barrett食管，2%~5%的Barrett食管可发展成腺癌，这

种危险度是正常人群的 30~150 倍［1］。有研究报道，

食管癌已是全世界范围内常见的恶性肿瘤之一，在

我国，食管癌发病率及死亡率分别位列全部恶性肿

瘤的第 6位和第 4位［2］。因此，对于反流性食管炎的

早期诊断与治疗显得尤为重要。

在内镜领域，Los Angeles分级系统［3］将食管黏膜

的破损定义为与周围黏膜分界清楚的白苔或红斑，

根据黏膜破损程度分成 5级：正常与 A~D级。LA分

类的正确标记依赖于内镜医生的判断和经验，而非

组织学或病理学的确认。可用的正确标记数据来源

有限，这使得通过监督迁移学习训练具有良好泛化

能力的实用分类模型变得困难。传统的监督学习通

过使用带有标签的训练数据来训练模型，以便模型

能预测或决定未见过的数据的输出，但这项工作需

要大量的标记数据，在某些领域，可能难以获得或成

本高昂。在数据有限的情况下进行训练，容易导致

过拟合问题，特别是反流性食管炎 C、D 级标记的图

片数量稀少且获取难度大，这进一步影响了传统监

督学习模型的表现。

与依赖于传统监督学习的计算机辅助诊断工具

不同，近年来，自监督学习（Self-Supervised Learning,

SSL）领域的研究取得显著进展，为减少对标注数据

集的依赖奠定坚实基础，这种创新方法利用未标记

的数据来预训练模型，从而减轻对大量标记数据的

需求。在医学图像领域，SSL已成为一门有前途的技

术，特别是对于医学图像中的复杂特征和病变的识

别有着巨大的优势。在医学图像分析研究领域，对

比学习作为一种新颖的SSL方法，正日益受到广泛的

关注。2020 年，Chen 等［4］引入一个用于视觉表示对

比学习的简单框架（SimCLR），通过结合数据增强技

术及更大的批量大小，SimCLR在各种对比学习方法

中取得显著的成效。

本研究旨在开发一个基于 LA 分级系统的半监

督学习框架（SimCLR），用于反流性食管炎内镜图像

的分类。首先，所提出的框架在SSL下使用大量关于

反流性食管炎内镜图像的未标记数据集进行训练；

随后，在目标任务的有限数据集上进行微调；最后，

所提出的框架在独立数据集上进行测试，并与基于

监督迁移学习和内镜医生的模型进行比较。

1 资料与方法

1.1 研究方法与数据集

本研究为多中心回顾性分析，图片纳入标准：①符

合《中国胃食管反流病诊疗规范》［3］的诊断标准；②采

集内镜图片清晰。排除标准：质量不合格，观察受干

扰严重的图片。反流性食管炎LA分级正常（0级）：食

管粘膜无破损；A级：一个或一个以上粘膜破损，长径

小于5 mm；B级：一个或一个以上粘膜破损，长径大于

5 mm，但没有融合性病变；C级：粘膜破损有融合，但

小于 75%的食管周径；D级：粘膜破损有融合，至少达

到 75%的食管周径。本研究经苏州大学附属第一医

院伦理委员会审批通过（批号：2022098）。

1.1.1 HyperKvasir HyperKvasir 是一个为胃肠道内

镜检查设计的大规模多类别图片和视频数据集。数

据集包含多种类型的胃肠道病变图片和视频，包括

息肉、癌症、炎症等病变以及正常组织的内镜图片。

该数据集可以用于多种计算机视觉和机器学习任

务，如图像分类、目标检测、分割以及视频分析等［5］。

苏州大学附属第一医院 3名拥有超过 10年经验的内

镜医生对600张未标记的内镜图像进行筛选。

1.1.2 常熟一院数据集 该数据集收集 428例反流性

食管炎的内镜图像，为防止重复和确保图像质量，上

述 3 名内镜医生标记了 134 张符合条件的反流性食

管炎 LA 分型内镜图像。利用已标记的图像对半监

督模型实施精细调整。

1.1.3 苏州大学附属第一医院数据集 共收集来自苏州

大学附属第一医院的319例反流性食管炎的内镜图像，

包括0级81例、A级95例、B级70例、C级53例、D级20

例。3名资深内窥镜医生根据LA分型独立标记94张合

格的图像。该数据集被用作外部测试数据集。

1.1.4 内镜医生 为了进一步评估模型的性能，来自

测试数据集（苏州大学附属第一医院）的图像由两名

独立的内镜医生进行评估，他们分别是有 3年内镜经

验的低年资医生和有 10年以上内镜经验的高年资医

生，他们没有参与训练图像的审查或标记，并且也未

参与过测试集图像的收集。提供 134 张标记图像作

为参考，然后他们分别对 94 张测试图像进行分类。

此外，为了模拟真实的临床环境，要求这两位内镜医

生在 10 min内完成分类任务。为此还构建了一个网

页界面，允许审阅者对每张图像进行窗口调整、放

大、操作和分类。

1.2 半监督学习框架（SimCLR）

本研究提出的半监督学习框架由自监督学习

（图1）和微调组成（图2）。
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1.2.1 自我监督学习 自监督学习模型由 3个主要部

分组成：数据增强、基础编码器和投影头。其中，数

据增强包括一系列不同的组合，如裁剪、翻转和颜色

失真。增强模块通过随机变换数据样本，生成特定

图像的相关视图对，如 Pg 与 Ph，它们被视为正样本

对。该模块还随机生成来自不同图像的不相关视

图，即 Ph与 Ni和 Ph与 Nk，这些是负样本对［4］。基础编

码器用于从增强后的数据样本中提取表示向量，该

框架允许在没有任何限制的情况下选择不同的网络

架构。投影头将表示映射到应用对比损失的空间。

本研究使用来自 HyperKvasir［5］的未标记 LA 反

流性食管炎内镜图像来训练 SSL 模型。以 VGG16、

图1 自监督学习

Figure 1 Self-supervised learning
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MobileNet、ResNet50和Xception（经 ImageNet初始训

练）为基础编码器的主干网络，由于内镜成像的特殊

性，以上卷积神经网络采用极坐标系进行图像处理，

相比于笛卡尔坐标系，具有以下优势：在内镜成像

中，血管结构往往是圆形或近似圆形，使用极坐标系

可以直接用距离和角度来表示点的位置，这相比在

笛卡尔坐标系中使用复杂的方程或曲线来表示更直

接和简单；同时在内窥镜成像中，角度信息对于病灶

的识别和尺寸测量非常重要，极坐标系中角度直接

用角度值表示，而在笛卡尔坐标系中则需要使用三

图2 SimCLR框架

Figure 2 SimCLR framework

HyperKvasir
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角函数来表示角度，因此采用极坐标系可提高数据

处理效率；此外，基于极坐标系建模的图像分割方法

能保证分割结果的拓扑关系符合医学先验知识，这

对于临床参数的准确计算有着重要影响。综上所

述，极坐标系在内窥镜成像中的应用能更好地反映

像素之间的前后关系和病灶尺寸，提供一种更直观、

准确的图像处理方法。在上述 4 个卷积神经主干网

络，手动移除头部，并在基础上添加 3 个全连接层

（1×2 048、1×256和 1×128）。在SSL过程中，最后 3个

卷积层以及所添加的 3 个全连接层被设定为可训练

状态，而主干网络中的其余层则保持不可训练。

1.2.2 微调 在最初使用 SSL 模型进行训练之后，半

监督模型使用常熟一院数据集中标记的反流性食管

炎图像进行了微调。添加两个额外的全连接层

（1×64和 1×16）以及一个分类器，在微调过程中，只有

这两个新添加的层和分类器是可训练的，用于目标

分类任务，而其他层则是不可训练的。

1.2.3 监督迁移学习 在数据集上进行监督迁移学习

作为微调，即对常熟一院数据集进行微调。与SSL的

情况一样，加载其他 4个在 ImageNet上预训练的网络

（图 3）。同样，在没有头部的主干网络上添加 5个全

连接层（1×2 048、1×256、1×128、1×64和 1×16）以及一

个分类器。在监督迁移学习过程中，最后的 3个卷积

层、5 个添加的全连接层和分类器是可训练的，而其

他层是不可训练的。

图3 监督迁移学习框架

Figure 3 Supervised transfer learning framework
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1.2.4 模型训练 使用 Keras（版本 3.8.0）和 Tensor‐

Flow（版本 2.8.0）平台进行模型训练。每张图像被调

整为 224×224 像素，并以 RGB 通道的形式输入到模

型中。训练代码可在https://osf.io/t3g8n上获得。

1.3 统计学分析

构建一个混淆矩阵用于评估模型和内镜医生的

性能。TN、FN、TP和FP分别代表真阴性、假阴性、真

阳性和假阳性。准确率表示所有样本中被正确分类

的样本的比例。Matthews相关系数（MCC）衡量实际

值和预测值之间的差异，是总结混淆矩阵的最佳单

一值分类度量指标［6］。Cohen's Kappa用于衡量两位

评估者或裁判员之间的一致性水平，他们各自将项

目分类为互斥的类别［7］。

1.4 模型解释

1.4.1 t-SNE分析 在本研究中，模型生成的预测聚类

模式通过 t-SNE 技术进行可视化，t-SNE 是一种用于

降低数据维度的无监督技术［8］。通过结合主成分分

析初始化使用 t-SNE处理了高维向量，并将其转换为

二维可视化，展现局部结构和全局几何形状。

1.4.2 Grad-CAM Grad-CAM 是一种用于可视化深

度学习模型中特征重要性的工具，特别是在卷积神

经网络（CNN）中，能突出显示输入图像中对模型输

出类别决策贡献最大的区域，这项技术可以提供对

网络决策过程的深入理解。

2 结 果

2.1 模型的性能

本研究提出 4 种半监督学习（SimCLR）模型，使

用不同的骨干网络（VGG16、MobileNet、ResNet 和

Xception）以及基于监督迁移学习的方法，都是针对

LA分类的多元任务构建的。这些模型在外部测试集

上的性能展示在表 1 中。基于 ResNet 的 SimCLR 模

型达到最高的准确率（0.840），其次是使用 Xception

的 SimCLR模型（0.830）以及使用 VGG16的 SimCLR

模型（0.810）。 SimCLR-ResNet 的 MCC 和 Cohen's

kappa 值分别为 0.800 和 0.960，以及 95% 置信区间

［0.940-0.980］，这些值都超过了其他模型。混淆矩阵

在图4中进行了展示。

模型/内镜医生

半监督学习（SimCLR）

监督学习

低年资内镜医生

高年资内镜医生

VGG16

MobileNet

ResNet

Xception

VGG16

MobileNet

ResNet

Xception

准确率

0.810

0.780

0.840

0.830

0.630

0.650

0.680

0.690

0.770

0.850

MCC

0.763

0.725

0.800

0.788

0.538

0.563

0.601

0.613

0.713

0.813

Cohen's kappa

0.950［0.930-0.970］

0.940［0.920-0.970］

0.960［0.940-0.980］

0.960［0.940-0.980］

0.830［0.770-0.900］

0.860［0.810-0.920］

0.870［0.820-0.930］

0.860［0.800-0.920］

0.940［0.920-0.970］

0.960［0.940-0.980］

用时/s

3.1

1.9

2.2

2.3

3.1

1.9

2.2

2.3

369.6

305.4

表1 模型和内镜医生在外部测试集的分类性能

Table 1 Classification performance of models and endoscopists in external test dataset

2.2 与内镜医生的比较

高年资内镜医生拥有比 SimCLR-ResNet模型更

高的准确率、MCC 和 Cohen's kappa 系数（分别为

0.850、0.813 和 0.960，以 及 95% 置 信 区 间［0.940-

0.980］）。 低 年 资 内 镜 医 生 的 准 确 率 、MCC 和

Cohen's kappa系数分别为 0.770、0.713 和 0.940，以及

95% 置信区间［0.920-0.970］，这些指标均低于 4 个

SimCLR模型的性能表现。

2.3 模型与内镜医师在测试集中读片用时的比较

在外部测试集中，所有深度学习模型在 94 张图

片预测用时 1.9~3.1 s，速度显著优于内镜医生（低年

资369.6 s，高年资305.4 s，表1）。

2.4 模型的可视化解释

利用 t-SNE 技术对监督迁移学习和 SimCLR 的

特征提取层输出进行可视化处理，相关结果如图 5所

示。在 SimCLR的半监督学习（SSL）架构下，多维样

本的聚类效果相较于监督迁移学习表现更佳。此

外，基于 SimCLR-ResNet 模型的输出，生成了 Grad-

CAM可视化图像，同时，在图 6中提供基于人工智能

推断的病变区域的推理阐释。
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3 讨 论

本研究基于 SimCLR 开发一系列半监督学习模

型，用于根据LA分类对反流性食管炎进行分类。采

用 ResNet作为主干网络的 SimCLR模型在性能上优

a：内镜医生

b：监督迁移学习

c：半监督迁移学习/SimCLR

图4 混淆矩阵

Figure 4 Confusion matrices

a：监督式迁移学习：大多数位于聚类边缘的点重叠，边界不清晰；b：SimCLR：多个聚类的分离显然比部分A要好得多

b：半监督迁移学习/SimCLRa：监督迁移学习

图5 t-SNE 可视化测试数据集中嵌入的特征

Figure 5 t-SNE visualization of embedded features in the test dataset
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于基于监督迁移学习的模型和低年资内镜医生，同

时它的表现仅略低于高年资内镜医生。本研究的新

框架由两部分组成：在大量未标记的食管炎内镜图

像上进行 SSL 以及在少量根据 LA 分类标记的反流

性食管炎内镜图像上进行微调。结果显示，相较传

统上依赖大量标记数据的监督学习方法，结合SSL与

微调的策略能促使人工智能模型在减少对大量标记

数据依赖的同时展现出更优异的性能。

在医学图像分析这一领域，深度学习在诸如病

理学、放射学和内窥镜检查等多个领域取得卓越的

成效［9-10］。然而，深度学习在资源有限的环境中应用

时，由于可靠标记数据的缺乏，面临着挑战［11］。SSL

是一个新颖的解决方案，它成功地利用了各种有效

的深度学习模型［12］。这些模型首先在没有监督的条

件下，使用源数据集进行预训练，然后针对目标任务

进行微调［13］。针对特定领域的 SSL已被证明在提升

医学图像分类性能方面，相较通用的预训练模型更

具成效［14］。盖晋平等［15］采用 SimCLR 作为深度学习

网络的骨干，对宫颈细胞进行分类，以少量的标注数

据缓解了深度学习在解决宫颈细胞分类需要大量标

注数据的问题。乔丽等［16］通过 SimCLR 的自监督学

习方法，展示了其在糖尿病视网膜病变诊断中的应

用潜力。与传统的监督学习相比，SSL可以用于辅助

诊断那些标记起来困难且耗时的疾病。

当前的主流算法仍然是监督学习［17-19］。张晨霞等［20］

提出一个基于深度学习的超声内镜下消化道黏膜下肿

物诊断系统，使用3 400张标记的EUS图像，对于鉴别

胃肠道间质瘤与平滑肌瘤的准确度为86.7%。近年来，

随着自监督学习的引入和成熟，它也逐渐应用于内窥

镜领域。Gan等［21］提出一种名为特征金字塔孪生网络

的自监督表示学习方法，在结直肠息肉检测任务中取

得出色的表现。Guo等［22］提出一个SSL框架，通过结合

课程学习来减轻由强烈数据增强引起的加性噪声的负

面影响，其准确率达88.92%，有望成为使用内镜检查监

图6 通过Grad-CAM可视化SimCLR-ResNet的推理

Figure 6 Visualizing the SimCLR-ResNet inference using Grad-CAM
左列：原始的内镜图像；中列：基于SimCLR-ResNet特征提取器的最后一层输出的热图；右列：覆盖原始图像

的Grad-CAM热图，突出显示模型的推理解释

8

8

8
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测胃肠道疾病的可靠辅助工具。这些研究表明SSL技

术在内镜诊断中的潜力［12, 14］。对比学习和SSL方法的

应用在准确性和性能上取得显著的改进，解决了标记

数据有限的挑战。

在食管疾病的诊治中，Ge等［23］开发一系列基于深

度学习的计算机视觉模型，这些模型通过内镜检查图

像的分析，利用可解释的Grad-CAM技术评估其在反流

性食管炎内镜图像多分类任务中的可行性，该研究首

次表明，基于深度学习的分类器在食管炎的内镜诊断

中具有显著的应用前景。Tang等［24］训练了一个多任务

深度学习模型，用于诊断食管病变（正常、癌症、食管炎），

该模型在复杂分类任务中达到高准确率（93.43%），并

且在语义分割方面也取得了令人满意的 DSC 值

（77.84%）。这些研究表明，深度学习技术在食管疾病

的诊断中具有巨大的潜力，能提高诊断的准确性和效

率。通过自动化的特征提取和图像分析，这些模型有

助于减轻医生的工作负担，并可能改善患者的治疗效

果。随着技术的不断进步，预计未来在食管疾病诊断

和治疗方面将有更多的创新和应用。

本研究开发了一个基于SimCLR的半监督学习框

架，用于根据LA分类对反流性食管炎内镜图像进行分

类，与传统的监督学习相比，SSL使深度学习模型能在

有限的标记图像数量下实现性能的改进。在开发的模

型中，基于ResNet的SimCLR模型比基于监督迁移学

习的模型表现更好；半监督学习模型的表现超过了低

年资内镜医生，仅比高年资内镜医生的准确率略低。

本研究也存在一些局限性：（1）公共数据集中临床细节

与患者信息的缺失，加之回顾性偏见的存在，导致无法

与数据集进行深入比较并提供详尽的细节；（2）LA分类

高度依赖于内镜医生的主观判断，因此不同医生对同

一病变的评估可能存在差异；（3）LA分类主要聚焦于食

管黏膜的宏观表现，可能无法全面反映微观组织学变

化；（4）尽管比较了监督、半监督模型和内镜医生的分

类表现，但未进行半监督模型辅助内镜医生分类的观

察性研究；（5）需要进一步的模型部署来实现实时分类，

以评估半监督模型在临床应用中的效果。
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