
前 言 食管癌属于消化系统的恶性肿瘤，是全球第六

大癌症，对人类的健康造成严重的威胁。我国是食

管癌高发国家之一，发病率和死亡率都显著高于世

界平均水平。对于食管癌，早期手术切除治疗后 5年

生存率可达 90%，而当病情拖延至中晚期时，手术切

除治疗后的 5年生存率仅有 6%~15%［1］。由于食管癌

早期无明显症状，临床上采用内镜检查联合病理组

织学活检作为诊断早期食管癌的“金标准”。限于基

层医疗机构的设备陈旧、内镜医师缺乏临床诊断经

基于上下文特征感知和双频上采样的食管早癌图像分割

孟延宗 1，李小霞 1，2，周颖玥 1，2，文黎明 3，秦佳敏 3，刘爽利 1，2

1.西南科技大学信息与工程学院，四川 绵阳 621000；2.特殊环境机器人技术四川省重点实验室，四川 绵阳 621000；3.四川绵阳

四0四医院消化内科，四川 绵阳 621000

【摘要】目的：针对食管早癌图像分割过程中病灶边缘等细节信息丢失的问题，在U-net基础上提出一种基于上下文特征

感知和双频上采样的食管早癌图像分割网络。方法：利用注意力机制和可分离空洞卷积改进上下文特征感知模块，获取

全文上下文信息，提取更多特征细节。提出双频上采样模块，分别从高频和低频进行上采样，有效减少单一上采样因像素

插值产生的锯齿效应和转置卷积造成的棋盘效应，减少细节信息的丢失。结果：本文方法的平均交并比、敏感度和特异性

分别达到80.34%、87.47%和91.53%。结论：本文模型优于nnU-Net等主流语义分割模型，保留更多的细节信息，提高食

管早癌图像分割精度。
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Abstract: Objective To propose a network for early esophageal cancer image segmentation using U-net with contextual

feature awareness module and dual frequency upsampling module which solves the problem of loss of detailed information

such as lesion edges during image segmentation. Methods The contextual feature awareness module improved with the

attention mechanism and separable dilated convolution was used to obtain full-text contextual information and extract more

feature details. The dual frequency upsampling module was adopted for upsampling from high frequency and low frequency,

thereby effectively reducing the aliasing effect caused by pixel interpolation, minimizing the checkerboard effect caused by

transposed convolution during single upsampling, and avoiding the loss of detail information. Results The mean intersection

over union, sensitivity and specificity of the proposed method reached 80.34%, 87.47%, and 91.53%, respectively.

Conclusion The proposed model is superior to mainstream semantic segmentation models such as nnU-Net for it can retain

more detailed information and improve the accuracy of early esophageal cancer image segmentation.

Keywords: early esophageal cancer; contextual feature awareness; attention mechanism; dilated convolution; dual frequency

upsampling

【收稿日期】2023-02-11

【基金项目】国家自然科学基金（62071399）；四川省科技计划重点研

发项目（2021YFG0383, 2023YFG0262）

【作者简介】孟延宗，硕士研究生，研究方向：医学图像语义分割，E-

mail: 953590977@qq.com

【通信作者】周颖玥，副研究员，博士，研究方向：图像处理与分析，E-

mail: 147256027@qq.com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2023.08.006

第40卷 第8期

2023年 8月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 40 No.8

August 2023

医学影像物理

-- 957



验等原因，早期食管癌的阳性检出率较低。因此，有

必要研究一种基于内镜图像的食管早癌分割方法，

通过智能化的手段辅助医生诊断以提高对食管癌的

早期检出率和工作效率。

2015 年 ，Ronneberger 等 基 于 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Networks, CNN）提出的 U-Net

拉开了针对医学图像进行语义分割算法研究的序

幕，U-Net 采用完美的对称结构和跳跃连接，有效地

融合低级别和高级别的图像特征，解决普通 CNN 在

医学图像上定位不准确的问题。U-Net不仅赢得了

2015 年细胞追踪挑战赛的冠军，而且转变了学者们

的思维方式，激发了许多有意义的改进，并且在医学

图像语义分割领域取得了更加优异的成果［2-3］。近年

来，基于深度学习的人工智能方法在医学各个领域

取得显著的进展，尤其是作为一种辅助病灶筛查手

段，这些领域包括放射肿瘤学诊断［4］、皮肤癌分类［5］、

糖尿病视网膜病变分割［6］、肺结节病变分割［7］以及使

用内窥镜对大肠病变［8］进行表征。在食管早癌筛查

中，基于深度学习的分割方法能有效捕获图像的低

层细节特征和高层语义特征，对背景复杂的食管图

像分割具有一定的优势。Xue 等［9］通过微血管形态

学类型分类进行食管早癌检测，在 Caffe中开发一个

模型，使用进行特征提取，支持向量机进行分类，开

创使用深度学习方法进行食管早癌筛查的先河。

Hong 等［10］使用 CNN 来区分胃生化、肠生化和胃肿

瘤，该体系结构由 4个卷积层、2个最大池化层和 2个

完全连接层组成，分类准确率为 80.77%。Liu等［11］通

过改进DeepLabV3+网络的特征提取模块，增强深度

信息提取能力，在食管癌前病变图像分割上取得了

74.43%的 Dice系数（Dice Coefficient）。2019年，Luo

等［12］通过样本率可信区间估计法（Clopper-Pearson）

鉴别癌性病变方面的诊断准确性，在 5个外部验证集

中，诊断准确率为 91.5%~97.7%。2021年，Yang等［13］

提出一种基于深度学习模型的食管癌诊断算法，利

用 6 473张经过专业医师标记过的食管窄带内镜图像

（Narrow Band Imaging, NBI），通过 CNN 模型 SegNet

提取图像特征，构建敏感度和特异性均超过 90% 的

早筛模型。然而，食管早癌类型有着极大的个体差

异，病变区域大小和外观也不尽相同，这使得上述技

术和方法对食管内镜图像的识别准确率不尽如人

意。

在使用 U型网络对食管图像进行语义分割过程

中，虽然下采样会使语义特征更加明显，但这也导致

网络无法完全保留病灶边缘等细节特征，这些细节

特征对后续食管早癌病灶的判断具有重要意义。本

研究使用文献［14］中的通道和空间双注意力机制，

结合可分离空洞卷积（Separable Dilated Convolution,

SDC）改进上下文特征感知模块，防止细节信息的丢

失；同时，提出双频上采样模块用于网络解码器，从

高频、低频两条支路同时恢复特征图分辨率，维持不

同像素间的相对位置，进而保留更多的细节信息，提

高食管早癌的分割精度。

1 方法与步骤

本研究提出的网络如图 1 所示。在编码阶段使

用 上 下 文 特 征 感 知 模 块（Contextual Feature

Awareness Module, CFAM），利用通道、空间双注意力

机制和卷积引导多尺度特征融合，用以感知全局上

下文信息，再通过 SDC 扩大感受野提取更多细节特

征［15］。在解码阶段使用双频上采样模块（Dual

Frequency Upsampling Module, DFUM）代替 U 型网

络中的单一上采样，从频率角度减少细节信息和语

义信息在上采样过程中的损失，增强网络分割能力。
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图1 本文提出的网络结构

Figure 1 Proposed network structure

1.1 CFAM

由于食管病灶目标较小，在内镜图像中呈现边

界等细节模糊，影响对病灶的精准分割。因此本研

究利用双注意力机制和卷积引导多尺度特征融合，

并结合SDC构造CFAM，其结构如图2所示。
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首先在细节信息最丰富的初始层引入通道注意

力机制（Channel Attention Mechanism, CAM）和空间

注意力机制（Spatial Attention Mechanism, SAM），便

于感知病灶边缘特征表达；然后通过卷积和上采样

的方式将多阶段特征图引导至中间层特征图，再通

过相加增强特征信息交融能力，获取图像语义上下

文；最后并联 SDC，维持计算量的同时扩大感受野，

获取图像细节信息。

CFAM以 2、3、4阶段为例，编码器 Stage2产生的

特征映射F2 ∈ RC2 × H2 × W2 首先经过CAM，获得通道注

意 力 权 重 MC ( F2 )，将 F2 与 MC ( F2 ) 相 乘 得 到

F2c ∈ RC2 × H2 × W2，完成通道注意力对原始特征F2的重

标定，生成的 F2c 再经过 SAM 得到空间注意力

MS ( F2 )，最后执行 F2c 与 MS ( F2 ) 的相乘操作得到

F2cs，在空间和通道两个维度上完成病灶边缘等细节

特征在特征图F2上的重标定。

为了同时维持编码器提取到的语义信息和细节

信息，选用中间层作为信息引入过渡层，将得到的

F2cs 和 F4 特征映射到与中间层 F3 相同维度大小

RCm × Hm × Wm，通过相加进行跨通道信息交融，获取全局

上下文语义信息。但编码器获得的所有特征并不能

全部有效用于分割，使用 1 × 1卷积和归一化操作将

特征图降维至
Cm

4
× Hm × Wm，这样的操作既能在后续

的每条支路获取分割所需的精确特征，捕获局部信

息，又可以维持总通道数 Cm 不变。对降维后的特征

图并联卷积核为 3×3空洞率为 1、2、4、8的 SDC，维持

计算量同时扩大感受野，使网络能在大感受野中准

确定位并提取细节特征，最后通过通道拼接升维至

Cm 输出，弥补空洞卷积采样稀疏造成的远距离相关

性的损失。CFAM1计算过程如下：

C3 = Cat ( ConvDS
rate = 1, 2, 4, 8

(Conv1 × 1 [ F′2⊕F3⊕F′4]) ) （1）

其中，F′2、F3、F′4 分别表示不同阶段的特征映射，特

征图大小均为 Cm×Hm×Wm，Conv1 × 1 表示 1×1 卷积，

ConvDS
rate = 1,2,4,8

表示空洞率分别为 1、2、4、8的 SDC，Cat表示

拼接操作，C3为CFAM1输出。

为了利用所有阶段产生的多尺度特征，使模型

能感知语义上下文和细节上下文，网络分别在编码

器的 2、3、4阶段和 3、4、5阶段使用 CFAM，即 CFAM1

和CFAM2。

1.2 DFUM

语义分割网络在上采样阶段常使用插值法、转

置卷积［16］、亚像素卷积（Sub-Pixel）［17］获得高分辨率

特征图。但对于病灶图像语义分割任务，需要在上

采样阶段同时维持图像的高频信息（病灶前景和背

景灰度差大的边缘信息）和低频信息（图像灰度缓慢

变化的病灶整体信息）。单独使用转置卷积或亚像

素卷积会因采样率设置过大引入棋盘效应，造成低

频信息丢失；而单独使用插值法则会因随机改变像

素大小引入锯齿效应，影响病灶图像边缘的识别，造

成图像高频信息丢失。

针对上述问题，本研究提出 DFUM，该模块将在

高频和低频维度获取网络所需特征。如图 3所示，低

频支路首先通过 1×1卷积扩大输入特征图通道数，使

特征维度不会因亚像素卷积改变，之后使用亚像素

卷积增大分辨率。该方法先通过卷积的方式得到 r2

个通道的特征图（r为图像扩大倍率）；再通过周期筛

选的方式将低分辨率图像中的每一个像素的 r2个通

道展开成 r×r 的大像素重组在一起，所以通道数 r2C

缩减成C，图像尺寸 ( H, W )扩展成 ( r×H, r×W )，得到

低频输出F1。

Odena 等［18］证实即便叠加使用转置卷积也会造

成棋盘效应，不利于特征融合和图像重建，因此高频

支路采用双线性插值迭加卷积组的方式获取图像高

频信息。如图 3所示，高频支路首先进行双线性插值

增大图像分辨率，此时输出特征图为Fd，接着将Fd 送
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图2 上下文特征感知模块

Figure 2 Contextual feature awareness module
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入后续的卷积层进行细节特征提取,对卷积层得到的

二维特征图进行通道拼接，强化细节特征的表达，得

到与特征图Fd 大小相同的二维特征向量Fc。最后将

Fc 和Fd 相加得到输出Fh，即高频信息输出，该模块最

后的输出如下：

Fout = F1 + Fh （2）

DFUM 从高频、低频两条支路上获取病灶边缘

等细节特征和病灶概貌等语义特征，减少上采样过

程中空间上下文信息的损失，使网络生成更清晰的

高分辨率特征图，提升分割精度。

2 实验内容

2.1 数据集与数据处理

国内专家推荐使用白光内镜检查联合卢戈氏

液染色内镜（Lugol Chromoendoscopy, LCE）及 NBI

图像作为食管癌内镜筛查的首选方法［19］。基于此，

本研究使用白光内镜图像、LCE 图像和 NBI 内镜图

像联合组成食管早癌数据集（图 4）。食管早癌数据

集共 3 503 张（白光图像 783 张，NBI 图像 791 张，碘

染色图像 1 929张），由四川绵阳四 0四医院提供，所

有病例均经组织学证实。数据均为医生在做胃镜

检查时采集，具有随机性、一般性和真实性。数据

经过医院的消化科专家按照内镜报告确定病灶区

域进行标记，再由本团队通过 Lableme 软件对数据

进行精细标注工作，将图像裁剪为 256×256 后进行

图像预处理。

为减少反光和低对比度对模型的影响，加快模

型训练效率，增强模型的泛化能力，针对食管内镜图

像本身的特点进行如下预处理：（1）使用随机水平翻

转和随机剪切，使食管早癌出现在不同位置，减轻模

型对病灶出现位置的依赖性；（2）将RGB图像转化为

HSV 图像；（3）为减少反光和强光对内镜图像的影

响，对步骤（2）处理后的图像进行亮度和对比度的随

机调整（0.8~1.2），降低模型对高亮和低对比度的敏

感度；（4）使用标准正态分布的方法进行数据标准

化，加快模型收敛。

2.2 评价指标

在 医 学 图 像 辅 助 诊 断 中 ，常 用 敏 感 度

（Sensitivity, Se）和特异性（Specificity, Sp）分别表示

漏诊率和误诊率，指标越高，漏诊率和误诊率越低。

在图像分割领域，常用平均交并比（Mean Intersection

over Union, MIoU）表示模型的像素级分割精度，F1-

Score 综合表示精确度和召回率。本研究使用敏感

度、特异性、MIoU、F1-Score这4类指标评价分割算法

的性能，具体计算公式如下：

Se =
TP

TP + FN
（3）

Sp =
TN

TN + FP
（4）

MIoU =
TP

TP + FP + FN
（5）

F1- Score =
2 × Pr × Se

Pr + Se
（6）

其中，TP为真阳性样本个数，TN为真阴性样本个数，

FP为假阳性样本个数，FN为假阴性样本个数。Pr为

精确率指标，计算公式如下：

Pr =
TP

TP + FP
（7）

2.3 实验参数设置

实验依托 Pytorch 平台搭建神经网络，版本为

1.8.0，Python版本为 3.6.5。实验平台配置如下：GPU

型号为NVIDIA GTX3080，显存大小为8 GB。
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图3 双频上采样模块

Figure 3 Dual frequency upsampling module
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图4 自建食管早癌数据集

Figure 4 Self-built early esophageal cancer data set
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训练策略如下：将数据集按照 7：2：1 划分训练

集、验证集和测试集，训练过程中使用SGD作为优化

器，初始学习率设置为0.5×103，并在前10个训练轮次

中使用预热学习［20］来加快模型收敛。每迭代 1轮保

存 1 次网络模型，共迭代 300 轮，保存测试结果最好

的模型。因食管早癌数据正负样本分布不平衡，选

用 Focal loss［21］作为损失函数，增加难分正样本在损

失函数中的权重，提高总体正样本的分割准确度。pt

反映了与真实值接近程度，pt 越大说明越接近真实

值，即分类越准确，γ为可调节因子，取值在 0 到 1 之

间，Lfl表示Focal loss，计算方式如下：

Lfl = -(1 - pt)
γlog ( pt) （8）

3 实验结果与分析

3.1 消融实验结果与分析

为验证本研究提出的CFAM和DFUM对食管早

癌分割任务的有效性，使用 MIoU、敏感度和特异性

评价在自建数据集上进行消融实验，对比基础模型

添加两个模块前后的分割性能。消融实验结果如表

1 所示，从实验结果可以看出，CFAM 对模型分割效

果提升明显，DFUM 也在一定程度上提升了分割性

能。本文算法较基础网络的MIoU、敏感度和特异性

分 别 提 升 4.8%、7.24% 和

2.82%。

3.2 实验结果对比与分析

为验证本文方法的有效性，将

所提出模型与其他分割模型进行

对比实验［22-24］。对比实验采用相

同的优化算法、损失函数和超参数

设置。实验结果见表2。由表2可

以看出，本文算法在 MIoU、敏感

度、特异性和 F1-Score 中均表现

最佳。除了量化的实验数据，本研

究还使用Grad-CAM［25］可视化特

征热力图对结果进行定性分析，图

5的Grad-CAM显示本文算法与其

他方法相比能更好地覆盖目标病

灶，表明本文算法能更好地完成病

灶区域分割任务。

本研究选择表 2 中除本文

网络外最好的网络模型nnU-Unet

（图 6第 3行）以及华西医院近期

研究成果“深度学习辅助早期食

管癌诊断模型共享平台”（http://

huaxi-inno.innovsight.com）（图 6

第 4 行）与本文模型（图 6 第 5

行）进行分割结果可视化，在随机挑选的 5张图片中

可以看出本文算法的分割结果更接近真实值（图 6第

2行）。

实验

1

2

3

4

CFAM

×

√

×

√

DFUM

×

×

√

√

MIoU

75.54

78.57

77.10

80.34

敏感度

80.23

85.63

83.92

87.47

特异性

88.71

90.27

89.33

91.53

表1 自建数据集上的消融实验结果（%）

Table 1 Ablation experiment results on self-built dataset (%)

方法

TransU-Net［22］

DeepLabV3+［23］

SegNet*［10］

nnU-Net［24］

本文算法

MIoU

78.21

77.55

76.82

80.08

80.34

敏感度

86.36

82.60

84.45

87.05

87.47

特异性

90.87

89.52

88.95

91.23

91.53

F1-Score

87.40

85.91

85.62

88.82

90.60

表2 主流算法在自建数据集上的实验结果（%）

Table 2 Experimental results of mainstream algorithms
on self-built dataset (%)

原图

Trans U-Net

SegNet*

nnU-Net

本文算法

DeepLabV3+

图5 热力图

Figure 5 Heat maps
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4 结 论

针对食管早癌图像分割过程中病灶边缘等细节

特征丢失的问题，本研究提出一种基于 CFAM 和

DFUM的食管图像语义分割方法。利用双注意力机

制和 SDC 搭建 CFAM，获取细节上下文，并采用

DFUM有效结合特征图中低频信息和高频信息来恢

复图像分辨率，减少细节信息的丢失。实验结果表

明本研究所提出网络模型在MIoU、敏感度和特异性

上较其他网络都有不同程度的提高，满足目前内镜

检查对食管早癌的分割要求。
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