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摘　要　食管癌(EsophagealCancer,EC)是一种全球范围内高致死率的恶性肿瘤,尤其是在我国,由于早期诊断率低、预后不

良,食管癌已成为临床诊疗中面临的重大挑战.近年来,机器学习(MachineLearning,ML)技术凭借多模态数据融合的智能分

析方法,在推动食管癌诊疗精准化发展方面取得了显著进展.传统机器学习方法通过整合食管癌影像组学特征与临床文本信

息,有效提升了早期病变诊断的敏感性,并为高风险患者的分层管理提供了科学支持.卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Network,CNN)以其高效的参数共享机制和卓越的局部特征提取能力,进一步增强了食管癌早期诊断与筛查的准确性.此外,

将 CNN与基于自注意力机制的 Transformer模型相结合,显著提升了全局特征的建模能力,通过多模态数据的协同作用,其在

食管癌病灶分割、早期诊断、疗效预测和生存分析等方面展现出广阔的应用前景.然而,食管癌病变的高度异质性以及图像数

据类别不平衡问题,依然对机器学习技术的临床应用带来了较大挑战.为进一步推动食管癌智能诊疗技术的发展,聚焦于食管

癌早期筛查与诊断、疗效预测与生存分析、影像分割３个关键领域,系统综述了传统机器学习、CNN及Transformer等前沿技术

在 EC诊疗中的研究现状与挑战,旨在为未来食管癌智能化诊疗研究提供有价值的参考与借鉴.
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Abstract　ECisahighlylethalmalignancyworldwide,particularlyinChina．ItslowearlydiagnosisratesandpoorprognosispresＧ

entsignificantchallengestoclinicalmanagement．Inrecentyears,MLtechnology,basedonmultiＧmodaldata,hasshowngreatpoＧ

tentialinearlyECdiagnosisandtreatment．TraditionalMLmethodsintegrateradiomicfeaturesfromECimagingandclinicaltexＧ

tualdata,therebyeffectivelyimprovingthesensitivityofearlylesiondiagnosisandprovidingscientificsupportforthestratified

managementofhighＧriskpatients．CNNswiththeirefficientparameterＧsharingmechanismsandexcellentlocalfeatureextraction

capabilities,furtherenhancetheaccuracyofearlyECdiagnosisandscreening．Moreover,combiningCNNswithTransformer

modelsbasedonselfＧattentionmechanismssignificantlystrengthensglobalfeaturemodeling,whichdemonstratingbroadapplicaＧ



tionpotentialinlesionsegmentation,earlydiagnosis,treatmentoutcomeprediction,andsurvivalanalysisofEC．However,the

highheterogeneityofEClesionsandtheclassimbalanceofimagingdatacontinuetoposesignificantchallengestotheclinicalapＧ

plicationofMLtechnologies．ToadvanceintelligentdiagnosticandtherapeutictechnologiesforEC,thispaperfocusesonthree

criticalareas:earlyscreeninganddiagnosis,treatmentoutcomepredictionandsurvivalanalysis,andimagesegmentation．ItsysＧ

tematicallyreviewsthecurrentresearchstatusandchallengesoftraditionalML,CNNs,andemergingTransformertechnologies

inECdiagnosisandtreatment,aimingtoprovidevaluableinsightsandreferencesforfutureresearchonintelligentECdiagnosis

andtreatment．

Keywords　Esophagealcancer,Machinelearning,Differentialdiagnosis,Survivalanalysis,Semanticsegmentation

　

１　引言

根据世界卫生组织(WorldHealthOrganization,WHO)

在２０１９年的评估,癌症已成为绝大多数国家排名前两位的致

死因素.据２０２０年全球癌症统计报告显示,２０４０年全球的

新发癌症病例数将比２０２０年高出４７％,达２８４０万例,于我

国目前的经济发展水平而言,癌症在未来几年将带来较大负

担.其中食管癌(EsophagealCancer,EC)在全球范围内的发

病率和死亡率分别排名第七和第六[１],而在中国的发病率和

死亡率分别排名第六和第四,均高于全球平均水平[２],如图１
所示.随着人口老龄化加剧,我国 EC 比率进一步上升,因
此,提高食管癌的诊断准确率和远期治疗效果,是亟待研究的

重要课题[３].

图１　食管癌发病率的区域差异[１]

Fig．１　Regionaldifferencesinesophagealcancerincidence[１]

不同类型EC的治疗方式不同[４],对于黏膜癌,内镜黏膜

切除术和内镜黏膜下剥离术是标准疗法;而对于局部晚期癌

症,食管切除术仍是主要方法;当肿瘤更为严重时,通常会加

入新辅助化疗或新辅助化放疗.将化疗加入 EC治疗的优势

在于,术前可能缩小肿瘤,同时靶向减小转移灶,从而降低远

处转移风险.放疗是不可切除 EC的标准治疗方法,并且也

可作为可切除 EC的治疗选择.对于因健康或技术原因无法

手术的患者,同时放、化疗应作为标准护理.为提高 EC的诊

疗效果,针对每一个患者的特殊诊断结果,制定精准和个性化

的治疗方案是临床迫切需要的.以往由于不同医生之间诊疗

经验的差异,以及医疗资源的有限性,限制了治疗方案的制定

水平和精准性.近年来,基于机器学习(MachineLearning,

ML)的智能化诊疗技术在EC的临床诊疗中展现出了较大的

应用价值.

在EC诊疗中,机器学习技术的应用呈现多层次的技术

演进与互补.传统机器学习方法凭借其在小样本结构化数据

中的高效性,在早期筛查和疗效预测中展现了独特价值.然

而,此类方法高度依赖人工特征工程,限制了其在复杂非结构

化数据中的应用潜力,且难以捕捉数据中的深层关联,尤其在

分割任务中表现受限.卷积神经网络(ConvolutionalNeural

Network,CNN)通过自动提取局部特征的能力,显著提升了

EC影像分析的精度与效率,在病灶分割中的表现尤为突

出[５].此外,CNN在多模态生存预测中的创新应用为个性化

治疗提供了新思路.然而,CNN在建模全局上下文的能力不

足,且“黑箱”特性导致其可解释性欠缺,制约了其在临床决策

中的信任度.CNN 与 Transformer的混合模型通过融合局

部特征与全局依赖关系,成为当前研究的前沿方向,此类模

型在病理切片分类、多模态生存预测及复杂分割任务中展

现出协同优势[６].尽管如此,混合模型仍面临计算复杂度

高、多模态交互机制不完善等挑战,且在多任务协同方面

的能力尚未被充分挖掘,亟需轻量化设计与跨模态深度融

合技术的突破.

总体而言,传统方法、CNN 及混合模型在 EC诊疗中形

成了“简单任务高效性—复杂任务深层建模—全局上下文协

同”的技术谱系.为了进一步推动 EC智能化诊疗技术的进

步,本文从EC早期筛查与诊断、疗效预测与生存分析,以及

EC影像分割３个主要领域出发,综述了传统机器学习方法、

卷积神经网络及 Transformer等新兴技术在 EC诊疗中的应

用现状和面临的挑战,旨在为 EC智能化诊疗的研究提供有

益的参考.

２　机器学习

机器学习近年来在 EC诊疗领域展现出了颠覆性的应用

价值,其核心在于模拟和扩展人类智能.按照 ML技术在EC
中应用的技术类型,可将其划分为传统机器学习技术、卷积神

经网络(CNN)技术及以 Transformer为代表的新兴技术.

传统机器学习技术是指在深度学习兴起之前,依赖手工

特征工程和统计方法从数据中学习规律的技术.传统机器学

习主要包括监督学习、无监督学习和半监督学习三大类别,在

食管癌诊疗中主要用于结构化数据分析与临床决策支持.在

监督学习中,模型通过已标注数据来学习输入与输出之间的

映射关系,已被广泛应用于食管癌早期筛查场景,通过整合患

者血清标志物与内镜窄带成像(NBI)中 的 血 管 形 态 特 征

(IPCL分型),可实现早期病变的自动化识别.无监督学习则

不依赖标签数据,目标是从数据中发现隐藏结构或模式,在食

管癌的诊疗中,该方法常用于对数据进行降维,以解决小样本

５王泳荃,等:机器学习在食管癌诊疗中的研究进展



数据的过拟合问题.半监督学习结合了监督与无监督学习,

利用少量标注数据和大量未标注数据共同训练模型.总体来

说,传统机器学习技术仍在食管癌的诊疗中发挥着重要作用,

尤其是在数据量较小或特征结构明确的情况下.

卷积神经网络(CNN)是深度学习领域的一种前馈神经

网络,能够通过卷积操作从数据中自动提取特征,革新了食管

癌影像分析的范式.CNN技术凭借其局部连接、权重共享和

多层结构设计,通过局部感受野和权值共享机制来减少参数

数量,提取数据的局部特征并逐层构建高层抽象表示,从而降

低了过拟合风险,特别适合大规模非结构化数据的处理(如图

像和视频).典型的卷积神经网络包括以下要点:填充扩展输

入,卷积核提取特征,步长控制移动幅度,最大池化降维,最终

生成较小特征图保留关键信息.其流程如图２所示.近年

来,CNN在EC诊疗中展现出广泛的应用价值,通过特征提

取、注意力机制及多模态融合等方法,CNN 显著提升了 EC
的诊断、治疗预测,以及EC分割的效率和精度.

图２　二维卷积神经网络流程示意图[７]

Fig．２　Schematicdiagramofworkflowfor２DCNN[７]

　　Transformer技术最初用于自然语言处理,凭借其独特的

自注意力机制和并行计算能力,实现了对长距离依赖关系的

建 模,显 著 提 升 了 机 器 学 习 在 食 管 癌 诊 疗 中 的 效 果[８].

Transformer通过全局注意力机制捕捉数据中的长程依赖特

征,相较于CNN,其不仅能提取局部信息,还能建模全局上下

文,其基本结构如图３所示.近年来,Transformer与CNN的

结合表现出较大潜力,CNN 擅长局部特征提取,而 TransＧ

former则在全局信息整合和长程依赖建模中表现出优异性.

二者的结合在捕获局部和全局信息、整合多模态数据以及提

升模型性能方面表现卓越.在 EC诊疗中,这种结合不仅提

升了分类、分割和生存预测的精度,也为构建多任务诊疗模型

提供了新的方向.

图３　Transformer模型架构[９]

Fig．３　ArchitectureofTransformermodel[９]

Transformer与 CNN 的结合虽然在食管癌的诊疗中表

现出较大潜力,但是较高的计算复杂度也限制了其在临床中

的应用效果,尤其在医疗数据量较小时.线性注意力机制

(LinearTransformer,Linformer)是一种改进的自注意力计算

方法,旨在突破传统 Transformer模型中自注意力计算的效

率瓶颈.传统的自注意力机制让每个token在计算时与所有

其他token进行交互,使得在处理较长序列时,训练和部署

Transformer模型需要大量的计算资源.Linformer的核心创

新在于将自注意力矩阵近似为低秩矩阵,如图４所示.具体

而言,它在应用缩放点积注意力前,先将 Key和 Value矩阵映

射到较低维度的空间,从而将计算和空间复杂度从 O(n２)降

低到 O(n),其中n是序列长度.这一方法显著提高了效率,

同时在性能上与标准 Transformer模型相当[１０].实验表明,

在医学图像任务(如食管癌生存预测)中,Linformer的精度损

失可忽略[５].与标准自注意力相比,Linformer能显著降低内

存占用与计算成本,适用于长序列或多模态数据(如内镜视频

时序分析),但也存在局限性,如低秩投影可能会损失高频细

节,对病灶微结构敏感的任务需谨慎使用.

图４　多头线性自注意机制架构[１０]

Fig．４　ArchitectureofmultiＧheadlinearselfＧattention[１０]

３　机器学习在EC诊疗中的应用现状

机器学习技术按照其在 EC诊疗中应用的技术类型可以

６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



分为传 统 AI技 术、CNN[７]和 基 于 Transformer的 神 经 网

络[１１]３类,按照临床应用的场景和目的的不同,可以分为早期

筛查和诊断、疗效预测和生存分析、EC的分割３个方面.接

下来,本文从传统 AI技术、CNN 和基于 Transformer的神经

网络３种技术类型着手,分别综述它们在早期筛查和诊断、疗

效预测和生存分析,以及 EC的分割３种临床场景中的应用

现状和挑战.图５展示了整个机器学习在 EC诊疗中的发展

阶段.

图５　机器学习在EC诊疗中的技术发展

Fig．５　TechnologicaldevelopmentofmachinelearninginECdiagnosisandtreatment

３．１　传统机器学习技术在EC诊疗中的应用

传统机器学习算法是指深度学习兴起前广泛应用的算

法,其依赖逻辑推理、专家系统、浅层模型结构及显式特征提

取.该类算法通常在小数据集上表现良好,具有高解释性和

计算效率,主要包括监督学习、无监督学习和强化学习３类.

常见的分类器包括决策树(DecisionTree,DT)、支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)、K 近邻(KＧNearestNeighＧ

bor,KNN)、随 机 森 林 (Random Forest,RF)、朴 素 贝 叶 斯

(NaiveBayesian,NB)和逻辑回归(LogisticRegression,LR)

等[１２].传统机器学习技术在 EC诊疗中展现出重要的应用

价值.

首先,传统机器学习技术在 EC早期筛查和诊断中展现

显著价值.例如,Yamaguchi等[１３]提出了一种自动检测内窥

镜图像中早期食管癌的方法,其将图像分解为 RGB和亮度分

量,并 进 行 离 散 小 波 变 换 (Discrete WaveletTransform,

DWT),结合盒计数法(BoxＧCounting Method,BCM)计算分

形维数(FractalDimension,FD)来检测异常区域,实验表明,

该方法有效.Xue等[１４]提出了基于多层感知器(Multilayer

Perceptron,MLP),并结合改进的经验小波变换(Improved

EmpiricalWaveletTransform,IEWT)和一致性同源性的方

法,用于早期EC的内镜诊断,结果表明,该方法具有较高的

应用价值.针对传统模型计算资源消耗较大的问题,Padha
等[１５]提出了混合量子Ｇ经典神经网络(HybridQuantumＧClasＧ

sicalNeuralNetwork,HQCNN),该方法结合 MLP和量子框

架,通过优化电路参数来最小化误差,结果显示其在 EC分类

中具有较高准确性,展示了量子技术在医疗领域的应用潜力.

其次,传统机器学习技术在 EC疗效预测和生存分析中

也展现出重要的应用价值.例如,Lyu等[１６]开发了一种预测

EC切除术后复发的机器学习模型,通过顺序前向选择过程构

建不同预测窗口的风险模型,并结合逻辑回归(LR)、支持向

量机(SVM)、随 机 森 林 (RF)、决 策 树 (DT)和 朴 素 贝 叶 斯

(NB)５种算法,增强了模型的稳健性.Su等[１７]提出了一种

基于小样本的堆叠集成学习方法,用于预测免疫治疗患者的

生存情况,该方法整合了５个子学习器和１个元学习器,结果

显示其在小样本随访数据条件下,具备有效指导临床决策的

潜力.Sun等[１８]提出了一种基于自组织映射(SelfＧorganizing
Map,SOM)和支持向量机(SVM)集成的生存风险预测方法,

通过使用径向基核函数(RadialBasisFunction,RBF)和人工

蜂群优化算法(ArtificialBeeColony,ABC),显著提高了预测

准确性,提供了一种高效的生存风险评估工具.

尽管尚未发现机器学习在 EC分割中的独立应用,但在

多任务诊疗中其展现了显著价值.例如,Prince等[１９]提出了

结合人工神经网络和 XGBoost分类器的混合深度学习模型

(HybridDeepLearningModel,HDLM),用于提高食管肿瘤

分类的预测精度.通过引入互注意力模块,HDLM 在肿瘤分

割任务中的表现也得到提升,识别率达９７．８１％,Dice系数达

８７．９１％,表明其在实际应用中具备较高的有效性.

传统机器学习技术在单模态数据场景中展现了基础应用

价值,但无法处理非结构化影像数据.随着多模态数据融合

技术的发展,传统方法通过特征拼接或决策层集成扩展了应

用能力.例如,Ngiam 等[２０]提出了多模态深度自编码器,联

合学习影像与临床文本特征,但需严格数据对齐.Wu等[６]

通过逻辑回归融合 CT 影像与临床文本特征,将生存预测的

CＧindex提升至０．７８(单模态０．６８).Guan等[２１]设计的 VisＧ

Text模块关联CT图像与临床文本,在放疗后食管癌预测中,

AUC达０．８５(单模态０．７６).然而,传统方法在多模态场景

中仍面临模态异构性对齐困难与计算效率瓶颈.

传统 ML技术也存在明显的局限性:１)过度依赖特征工

程,需人为设计特征,限制了其对复杂任务的处理能力;２)扩

展性差,在大规模数据集上性能不如深度学习,尤其在数据规

模和维度增大时,计算效率显著下降;３)处理非结构化数据

(如图像、语音)能力有限,表现通常逊色于深度学习,尤其在

多模态场景中,仍面临模态异构性对齐困难与计算效率瓶颈.

因此,传统机器学习适用于简单任务和小规模数据集,在复

杂、大规模数据上表现受限.为了更清晰地展示传统机器学

习在EC诊疗中的情况,进行了梳理和汇总,如表１所列.

７王泳荃,等:机器学习在食管癌诊疗中的研究进展



表１　传统的机器学习技术在EC中的应用

Table１　ApplicationoftraditionalMLtechnologyinEC

网络类型 数据来源 数据类型 临床任务 缺陷和不足

离散 小 波 变 换 (DWT),盒 计 数 法

(BCM),基于分形维数(FD)检测异常区

域[１３]

私 有 数 据 集:Department ofInternal
Medicine,SagaUniversity,Japan,１２８０∗
１０２４和１４０８∗１０５６像素

内 窥 镜 图 像

(２D)
早期食道癌的

自动检测

依赖人工设计特征,对噪声敏感;分形

维数计算复杂度高,对早期病变的微小

特征捕捉能力有限,误检率高

改进经验小波变换(IEWT),基于深度学

习的附在经验小波变换(DLＧCEWT)[１４] 私有数据集:中国日照市人民医院
内 窥 镜 图 像

(２D)
食道癌的早期

检测

IEWT对光 照 变 化 和 图 像 伪 影 敏 感;
DLＧCEWT需大量标注数据,在小样本

场景下易过拟合;特征提取过程缺乏可

解释性
混合量子Ｇ经典神经网络(HybridQuanＧ
tumＧClassicalNeuralNetwork),量 子 卷

积神经网络(QCNN),量子循环神经网

络 (QRNN),量 子 长 短 期 记 忆 (QLＧ
STM)[１５]

公共 数 据 集:SWELLＧKW 多 模 态 数 据

集,Wesad 多 模 态 数 据 集,psykose 数

据集

时间序列数据
心理健康状态

预测

硬件资源受限,实际部署困难;混合框

架训练过程复杂,收敛速度慢,泛化性

不足

传统机器学习模型(包括逻辑回归、支持

向量机、随 机 森 林、决 策 树 和 朴 素 贝 叶

斯)[１６]

私有数据集:罗切斯特大学医学中心胸

外科和前肠外科部门,２００９至２０１８年间

接受食管切除术的２６０名连续患者的回

顾性研究

无图像:患者特

征图表

预测食管切除

术 后 食 管 癌

复发

依赖人工特征选择,无法自动提取深层

特征;对非结构化数据(如影像)处理能

力差;模型在类别不平衡数据(复发/非

复发)中表现不稳定

堆叠集成学习方法(包含５个子学习器

和１个元学习器)[１７]

私有 数 据 集:厦 门 大 学 第 一 附 属 医 院

(２０１７年１月至２０２１年５月)的１１３名

接受免疫疗法的食管癌患者数据

无图像:该数据

集捕 获 了 全 面

的患者信息

预测接受免疫

疗法的食管癌

患 者 的 生 存

情况

复杂度高,计算资源需求较大;小样本

数据下子学习器多样性不足,集成效果

有限;缺乏对时间序列动态变化 建 模

能力

自组织映射(SOM)聚类和支 持 向 量 机

(SVM)集成,遗传算法(GA)、粒子群优

化(PSO )和人工蜂群(ABC )算法优

化SVM 参数[１８]

私有数据集:郑州轻工业大学电气与信

息工程学院,及第一附属医院食管癌预

防与治疗国家重点实验室,１８０例患者信

息的１７项血液指标

无 图 像:１７ 个

血液指标

预测食管癌生

存风险水平

SOM 聚类对初始参数敏感,稳定性差;
SVM 在高维数据中核函数选择困难;
优化算法收敛速度慢,适应实时临床需

求难

混合深度学习模型(HDLM),包含人工

神经网络(ANN)和 XGBoost分类器[１９]
私有数据集:上消化道内窥镜图像,包含

正常、食管炎和食管癌的图像,共１５００张

内 窥 镜 图 像

(２D)
食管病变的多

分类和分割

模型融合导致推理延迟增加;XGBoost
对超参数调优依赖性强;多任务训练中

分割与分类任务可能相互干扰,需精细

设计损失权重

３．２　CNN技术在EC诊疗中的应用

CNN是一种前馈神经网络,能够通过卷积操作从数据中

自动提取特征[７].卷积操作是 CNN 的核心步骤,其优点在

于可以通过自动学习特征来处理复杂数据,其采用局部连接

和权重共享机制显著减少了参数量,降低了过拟合的风险.

近年来,CNN在食道癌的诊疗中表现出较大的应用价值.下

面对CNN在EC的早期筛查和诊断、EC疗效预测和生存分

析、EC的分割３个方面的应用现状进行介绍,如表２所列.

表２　CNN技术在EC中的应用

Table２　ApplicationofCNNtechnologyinEC

网络类型 数据来源 数据类型 临床任务 缺陷和不足

基于深度学习(DL)技术的 DDＧBA
方法,包 含 HRDEN(深 度 估 计 网
络)４通道 Deeplabv３＋(语义分割

网络)[２２]

私有数据集:西华大学附属医院消
化内镜中心,共４２３１张食管图像,
来自７３２名患者

胃镜图像(２D) 早期食管癌(EEC)病
变的自动标注

深度图生成依赖预训练模型,泛化性
受限;后处理步骤复杂,难以端到端优
化;对小尺寸病灶(小于５mm)标注精
度低

LIME 的 可 解 释 AI(XAI)技 术

(CNN＋迁移学习)[５]
公开数据集:KvasirＧV２ 数 据 集,包
含８０００张图像,分为８个不同类别

内窥镜图像(２D) 食管恶性肿瘤的早期
检测和分类

LIME解释结果可能与实际决策逻辑
不一致;迁移学习模型参数量大,计算
成本高;对低质量图像鲁棒性差

EPSYOLOＧV５(基于极化正则化和
网络剪枝的端到端食管癌病变检测

网络)[２３]

私有数据集:四川大学华西医院提
供的内镜视频,共１１３０张食管癌窄
带成像内镜图像

内镜视频逐帧提取的
窄带 成 像 内 镜 图 像
(２D)

食管癌病变检测

剪枝后模型对罕见病变类型检测能力
下 降;极 化 正 则 化 增 加 训 练 时 间;
GhostNet模块特征表达能力弱于原

YOLOＧV５

自监 督 特 征 表 示 蒸 馏 (SelfＧsuperＧ
visedFeatureRepresentationDistilＧ
lation,SFRD)[２４]

私有数据集:包含２０００张带标注的
内镜食管图像;额外６８８２张无标签
的内镜食管图像

窄带成像(NBI)食管
内镜图像(２D) 食管癌筛查

自监督预训练需大量无标签数据,实
际场景中获取困难;教师Ｇ学生模型知
识蒸馏可能引入噪声;对黏膜微血管
变化的敏感性不足

TransferLearning with CNNs(将

SVM、RF分类器与４个最广泛使用
的 网 络 AlexNet,VGG１６,VGG１９
和 GoogLeNet结合)[２５]

公开数据集:EarlyBarrett’sCancer
DetectionChallenge 数 据 集 (MICＧ
CAI２０１５EndoVisChallenge的 子
挑战)１００张高清内窥镜图像

内窥镜图像(２D) 早期食道腺癌(EAC)
的自动检测和标注

预训练模型(如 VGG)对医学图像域
适应性差;浅层特征迁移导致细节信
息丢失;分类器(如SVM)无法端到端
优化

增强卷积神经网络 ECNN
(CNN＋SVM)[２６] 公开数据集:KVASIR数据集 内窥镜图像(２D) 食管癌早期检测和分

类

SVM 分类器在高维特征空间中表现
不稳定;ECNN 的注意力模块增加过
拟合风险;对黏膜炎症等非癌变区域
的误判率高

YOLOＧV５[２７]
私 有 数 据 集:７ 例 鳞 状 细 胞 癌
(SCC);９ 例 异 型 增 生(Dysplasia);
１０例正常食管

白光图像(WLI)和窄
带图(NBI)(２D) 食管癌早期识别

YOLOＧV５对微小病变(小于３mm)漏
检率高;模型在动态内镜视频中帧间
一致性差;需大量标注数据支持,标注
成本较高

基于语义级别多模态数据融合的癌
症筛查网络(SemanticＧlevelCancerＧ
Screening Network,SCNET) 框

架[２８]

私有数据集:来自安徽医科大学第
一附属医院(２０１６年７月至２０１７年

９月),包括上消化道内镜图像和相
应的文本报告

上消化道内镜图像和
文本报告数据(２D) 上消化道癌症筛查

文本与图像特征对齐困难,语义鸿沟
显著;模型对文本报告的语言依赖性
高,实际场景中非标准化文本处理能
力差;多模态融合模块复杂度高,推理
速度慢
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　(续表)
网络类型 数据来源 数据类型 临床任务 缺陷和不足

３Dc时序 DenseConvLstmFasterRＧ
CNN,结 合 了 ３D 卷 积 神 经 网 络
(３DCNN)和卷积 长 短 时 记 忆 网 络

(ConvLstm)[２９]

私有数据集:食管内窥镜视频数据
集,４４个内窥镜视频,４２４２５帧,包括
正常、癌前病变(BE)和癌症(EAC和

SCC)样 本 公 开 数 据 集:CVCＧClinＧ
icVideoDB数据集(用于额外验证)

内窥镜视频数据(３D
视频数据由 ２D 图像
序列组成)

食管异常检测(包括
癌前病变和癌症)

３D卷 积 和 LSTM 模 块 计 算 成 本 较
高,难以实时处理长视频;时序建模依
赖帧间连续性,对动态模糊或镜头抖
动敏感;罕见异常样本检测召回率低

基于深度学习的生存预测框架,包
括３DCoordinateAttentionConvoＧ
lutional Autoencoder(CACA)和

UncertaintyＧbased Iointly OptimiＧ
zingCoxModel(UOCM)[３０]

私有数据集:来自福建医科大学附
属泉 州 第 一 医 院 (２０００ 年 至 ２０１８
年),２８５名食管癌患者的 CT 系列
和临床信息

手 动 标 注 的 Gross
TumorVolume(GTV)
区域的 CT图像(３D)
和临床信息(２D)

食管癌患者生存预测

３D卷积自编码器参数量大,小样本数
据下易过拟合;临床信息与影像特征
融合策略简单,未建模跨模态交互;不
确定性优化损失函数调参复杂,收敛
稳定性差

多模态自注意力网络(编解码器＋
注意力机制)[２１]

私有数据集:２０１４－２０１９年间收集
的食管癌患者数据,共５５３名患者,
其中１８６名发展为食管瘘

胸部计算机断层扫描

CT图像(３D)和临床
表格数据(２D)

预测食管癌患者放疗
后发生食管瘘的风险

自注意力模块对高维临床数据建模效
率低;模态间交互缺乏可解释性;模型
在多中心数据中泛化性受限于数据分
布差异

基于生 存 网 络 的 多 模 态 人 口 图 谱

(MPGSurv)[３１]
私有数据集:来自四川癌症医院,共
１３５４名 ESCC患者的数据

原发肿瘤和淋巴结的

CT影像(３D)临床血
液学参数和随访信息
(２D)

食 管 鳞 状 细 胞 癌
(ESCC)患 者 的 预 后
风险预测

图神经网络(GNN)需预定义模态关
联拓扑,主观性强;血液学参数与影像
特征的异质性融合不充分;模型训练
依赖大规模数据,小样本场景性能下
降显著

通道注意力 UＧNet[３２]

私有数据集:来自中山大学肿瘤防
治中心,包含１５２名食管癌患者的
胸部 CT扫描,总共１３０５０张 CT图
像,被手动标注

２DCT 切片输入,最
终进 行 ３D 重 建(２D
和３D结合)

食管和食管癌的分割

通道注意力模块对低对比度肿瘤区域
敏感性不足;跨层特征融合引入冗余
计算;３D 重建依赖切片插值,空间连
续性建模不精确

基于编码器Ｇ解码器架构的２．５D分

割网络 EsoＧNet[３３]

私有数据集:来自中山大学肿瘤防
治中心,３０名食管癌患者的 CT 扫
描图像,共６３６２张 CT切片

３张连续的２DCT切
片输入,通道方式的

２．５D分割(２．５D)
癌变食管的自动分割

２．５D输入(３张连续切片)导致局部
上下文信息丢失;空洞卷积增大感受
野的同时引入网格伪影;先验注意力
模块依赖人工标注关键区域,自动化
程度低

基于双编码器结构的 ARTSEG(Prior
Anatomy and RT Information EnＧ
hanced SecondＧcourse Esophageal
GTVSegmentationNetwork),包含区
域保 留 注 意 力 模 块(RegionＧPreserＧ
vingAttentionModule,RAM)[３４]

私有数据集:配对的第一、第二疗程
数据集(Sp):来自中山大学肿瘤防
治中心;GTV 数据集(Sv):来自美
迈科技有限公司公开数据集:食管
分割 数 据 集 (Se):来 自 SegTHOR
公开数据集

CT图像(３D) 食 管 肿 瘤 分 割
(GTV)

区域保留注意力对肿瘤形态变化适应
性差;多中心数据分布差异导致模型
校准困难;二次放疗中解剖结构变形
影响分割精度

扩张 密 集 注 意 力 UＧNet(Dilated
DenseAttention Unet,DDAUnet),
基于卷积神经网络(CNN)的全自动

端到端食管癌分割方法[３５]

私有数据集:来自莱顿大学医学中
心,包含２８８名不同患者的７９２个

CT扫描
CT图像(３D) 食 管 肿 瘤 分 割

(GTV)

扩张卷积增大感受野但降低特征分辨
率;密集连接增加内存消耗;注意力机
制在低信噪比区域易受干扰

SOARS(Stratified Organ at Risk
Segmentation)新型分层学 习 框 架,
使用神经架构搜索(NAS)为每类器
官自动选择最佳网络结构,使用 PＧ
HNN(Progressiveand MultiＧpath
Holistically Nested Neural NetＧ
works)作为主干网络[３６]

私有数据集:H&N４２OARs数据
集,包含１４２个匿名非对比增强放
射治疗 CT 图像,每个扫描包含４２
个器官风险(OARs)的３D掩码标注
公开数据集:MICCAI２０１５头颈部
自动分割挑战赛数据集,包含３３个
训练 病 例,１５ 个 测 试 病 例,９ 个

OARs标注

CT图像(３D)
头颈部癌症放射治疗
规划 中 的 器 官 风 险
(OARs)自动分割

分层学习框架需手动定义器官风险等
级,主观性强;NAS(神经架构搜索)计
算成本高;模型对罕见器官分割性能
不稳定

“YouＧOnlyＧHaveＧOne”(YOHO)框

架(CNN＋SingleＧshot)[３７]

私有数据集:EECＧ２０２２数据集,作者
自行创建的早期食管癌数据集,包含

１２３６张图像公开数据集:CVCＧClinＧ
icDB数据集;KvasirＧSEG数据集

内窥镜图像包括食管
早期癌症和结肠息肉
图像(２D)

早期食管癌(EEC)病
变和结肠息肉的分割

单张图像输入缺乏时序或空间上下文
信息;模型对光照变化和黏膜反光敏
感;结肠息肉与食管癌数据混合训练
导致特征混淆

基于 病 变 解 耦 的 分 割 (LesionＧDeＧ
couplingＧbasedSegmentation,LDS)
网络 (自 采 样 相 似 特 征 解 耦 模 块

FDM＋ 特征分离损失 函 数 FSL＋
CNN)[３８]

私有数据集:大规模结肠镜数据集:
２８４８５张图像,食管镜多模态配对
数据集:４５４对 WLI和 NBI图像
公开数据集:ETISLaribPolypDB,
CVCＧClinicDB,KvasirＧSEG

结肠镜白光图像;食
管镜 白 光 图(WLI);
食 管 镜 窄 带 成 像
(NBI)(２D)

结肠癌和食管癌早期
诊断:结肠息肉和食
管病 变 区 域 检 测 和
分割

病变解耦模块依赖人工定义特征分离
准则;多模态数据(WLI/NBI)配准误
差影响模型性能;特征分离损失函数
难以平衡分割精度与泛化性

形状感知对比深度监督网络SCDSＧ
Net(ShapeＧawareContrastiveDeep
SupervisionNetwork)[３９]

私有数据集:收集自山东省肿瘤医
院,５５８ 例 食 道 癌 患 者 的 胸 部 CT
扫描

CT扫描(３D) 食道肿瘤分割

形状感知正则化对肿瘤形态先验知识
依赖性强;对比学习需大量负样本,实
际标注成本高;３D 监督信号稀疏,训
练收敛速度慢

结合多种骨干网络的 UＧNet神经网
络, 包 括 ResNet, SEＧResNet,
ResNeXt,InceptionNet等[４０]

私有数据集:来自山东省肿瘤医院
放射 肿 瘤 科,共 １７ 次 扫 描,总 计

１３９７张切片
CT图像(２D)

计 算 机 断 层 扫 描
(CT)图 像 中 食 管
分割

多骨干网络参数量较大,训练时间倍
增;特征袋融合策略简单,未充分利用
多尺度信息;水平集算法生成边缘依赖
人工初始化,自动化受限

多任务卷积神经网络,包括下采样
路径:预 训 练 的 ResNet;上 采 样 路

径:通过进化神经架构搜索优化[４１]

私有数据集:来自四川大学华西医
院５４９名患者,包含６４７３张 NBI食
管图像

窄带成像(NBI)内镜
图像(２D)

自动食管病变分类和
分割

进化算法搜索空间较大,超网络策略
仍需多次迭代;多任务联合训练中分
类与分割目标冲突;模型对窄带成像
(NBI)的血管模式变化敏感,泛化性
不足

９王泳荃,等:机器学习在食管癌诊疗中的研究进展



　　CNN技术在 EC早期筛查和诊断中展现了重要应用价

值.Liu等[２２]提出了一种基于深度学习的 DDＧBA方法,用于

自动标注胃镜图像中的早期 EC病灶,该方法包含４个步骤:

去除背景,预处理生成深度图,结合 RGB图像预测病灶区域,

进行后处理.该方法结合深度与 RGB信息显著提高了标注

精度,其误报率低于其他方法.鉴于 CNN 网络可解释性

较低,Shaw等[５]通过 LIME解释性 机 器 学 习 技 术 建 立 信

任模型,利用简单 CNN 和迁移学习模型检测早期 EC,并

在 KvasirＧv２数据集上进行实验,DenseNetＧ２０１模型达到了

８８．７５％的准确率,LIME解释了模型的关键区域,增强了模

型可信度.Fu等[２３]为降低 YOLOＧV５在食管病变检测中的

复杂性,提出了基于极化正则化和网络剪枝的 EPSYOLOＧ

V５.该模型结合 GhostNet模块构建特征提取网络,通过稀

疏性和正则化优化BN层,进行自动剪枝并微调,最终实现参

数减少５倍、模型大小减少８倍、推理速度提高４．５倍,同时

保持与原 YOLOＧV５相当的检测性能.针对医疗场景下数据

有限性的问题,Yan等[２４]提出了自监督特征表示蒸馏(SelfＧ

supervisedFeatureRepresentationDistillation,SFRD)方法.

该方法通过教师模型与学生模型相结合,利用自监督学习与

知识蒸馏增强特征提取能力,实验结果表明,SFRD在临床数

据集上优于其他方法.综上所述,CNN高效的图像特征提取

能力使其在EC诊疗中展现出发展潜力[２５].

CNN技术在EC疗效预测和生存分析中也展现出重要

的价值.EC生存预测对于个性化治疗至关重要,传统预测方

法依赖人工特征提取,需依靠先验医学知识,限制了预测的效

率和精度.针对此类问题,Lin等[３０]提出了一种基于深度学

习的生存预测框架,用于同步放化疗前的临床结果评估.该

框架结合３D坐标注意力卷积自编码器(CoordinateAttention

ConvolutionalAutoencoder,CACA)和不确定性联合优化损

失函数,用于提高捕获空间特征的精确度.该方法在２８５名

EC患者的CT数据集上取得了０．７２的 CＧindex指数.Guan
等[２１]提出将CT图像和临床数据相结合的方法,利用自注意

力模块 VisText揭示不同特征间的复杂关系,通过聚合多模

态特征提升了预测准确性.然而,现有研究大多仅关注原发

肿瘤CT图像,忽略了淋巴结在预后中的作用.针对此问题,

Wu等[３１]提出多模态人群图框架,整合原发肿瘤与淋巴结CT
图像以及临床、血液学、放射组学数据,以挖掘特征同质性和

异质性,用于EC预后风险预测.实验结果证明该方法具有

较强的优越性.

CNN技术在 EC分割中展现了重要应用价值.由于食

管区域比例小且形状不规则,准确进行 EC的分割具有较大

挑战.Huang等[３２]提出通道注意力 UＧNet,结合通道注意力

模块(ChannelAttentionModule,CAM)和跨层特征融合模块

(CrossＧlayerFeatureFusionModule,CFFM),强调有效特征

的提取并增强泛化能力,取得了０．７３２的 Dice系数和３．１９３
的 Hausdorff距离.Zhou等[３３]提出 EsoＧNet,结合多结构响

应滤波器(MultiＧstructureResponseFilter,MSRF)、空洞卷

积、残差连接和先验注意力机制模块(PriorＧattentionModule,

PAM),在３０例EC患者数据集上进行测试,获得了８４．８％
的 Dice系数,优于现有方法.Sun等[３４]设计了基于３D UＧ

Net的 区 域 保 留 注 意 力 模 块 (RegionＧpreserving Attention

MoＧdule,RAM),有 效 保 留 肿 瘤 特 征,提 高 了 二 次 放 疗 中

GTV分割的准确性.Yousefi等[３５]提出扩张密集注意力 UＧ

Net(DDAUnet),利用空间和通道注意力聚焦关键特征,同时

通过空洞卷积扩大感受野,取得了良好的临床效果.Guo
等[３６]提出SOARS分割方法,用于放疗中的危险器官(Organ

atRisk,OAR)分割,在有１４２名患者的数据集上进行测试,

Dice系数从７０．４４％提升至７５．１４％.

对于早期EC的诊断与治疗,精准的病灶分割至关重要.

Li等[３７]提出“YouＧOnlyＧHaveＧOne”(YOHO)框架,该方法仅

依赖单张图像,避免泛化问题,平均 Dice系数达到０．８８８,显

著高于现有方法.Lin等[３８]提出病变解耦分割网络(Lesion

DecoupledSegmentation,LDS),通过自采样相似特征解耦模

块(FeatureDecouplingModule,FDM)和特征分离损失(FeaＧ

tureSeparationLoss,FSL)来提高病变分割的准确率,在食管

镜检查中,WLI和 NBI数据集上的 mIoU 分别为６４．３２和

６６．３１.Jin等[３９]提出了形状感知对比深度监督网络(SCDSＧ

Net),结合形状感知正则化和对比监督,在大规模 EC数据集

上展现出优异效果.这些研究表明,CNN技术在提高食管癌

分割的准确性和治疗效果方面具有较大潜力.

CNN技术在EC多任务诊疗模型中也展现了重要价值.

多任务机器学习模型通常集成分割、分期分类和预后预测于

一体,旨在提高诊疗效率和准确性.Lou等[４０]提出了一种基

于多骨干网络的 UＧNet模型,用于食管半自动标注和分割.

该方法通过特征袋、轮廓矩、凸包和水平集算法生成病灶边缘

并进行训练,其中以ResneXt５０和InceptionV３作为骨干网络

时效果最佳.Zhou等[４１]提出一种基于进化算法(EA)的优化

方法,用于搜索ESEI的最优多任务网络架构,该方法通过一

次性超网络策略提高效率,避免了原EA中的重新训练,实验

结果显示,其在各项指标上均优于现有方法.

CNN在单模态影像分析中表现卓越,但全局上下文建模

能力有限.在生存预测中,Lin等[３０]仅依赖 CT 影像,其 CＧ

index显著低于多模态方法.多模态 CNN 通过跨模态交互

进一步提升了性能.Wang等[４２]提出多模态 Transformer,通

过跨注意力机制整合 CT 与病理报告,将分割 Dice提升至

８１．２％(单模态７５．１％).Wu等[３１]利用图神经网络(GNN)

融合CT 影像与血液指标,CＧindex达０．８３(单模态０．７２);

Chen等[４３]利用对比学习对齐影像与基因组数据,使分类准

确率提升１２％.尽管多模态 CNN 显著优化了模型性能,但

计算复杂度高且依赖人工定义模态关联.

CNN尽管在EC的临床诊疗中展现了显著的应用价值,

但其在长程依赖建模方面的局限性,导致其难以有效捕捉全

局信息和长程依赖关系.尤其在处理具有复杂形态学特征的

医学图像时,仅仅关注局部特征难以满足模型对特征表征的

全面需求,模型需要对特征的全局变化进行更精确的建模.

此外,CNN作为一种“黑箱”模型,其决策过程缺乏透明性和

可解释性[４４],而这点在医学领域尤为关键,直接影响着临床

决策的可靠性和依据性.这些局限性显著限制了 CNN 在

EC诊疗中的进一步推广和应用.

０１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



３．３　CNN和Transformer结合技术在EC诊疗中的应用

CNN擅长捕获局部特征,适合处理空间信息,有效降

低计算成 本,而 Transformer[９]在 捕 捉 数 据 中 的 长 距 离 依

赖性方面表现出色.因此,将二者结合有助于全面理解图

像内容,尤其是细节和全局上下文之间的关联.这种融合

网络在 EC的早期筛查和诊断、疗效预测和生存分析、EC
分割、EC多任务诊疗中表现出了较大的诊断价值,如表３
所列.

表３　CNN和 Transformer结合技术在EC中的应用

Table３　ApplicationofCNNandTransformercombinationtechnologyinEC

网络类型 数据来源 数据类型 临床任务 缺陷和不足

EsccNet,混合 CNN 和 Transformer
模型[４７]

私有数据集:来自 福 建 省 肿 瘤 医 院

５０个病例,包含７３张食管鳞状细胞

癌全切片图像(WSI)

食管鳞状细胞癌

全 切 片 图 像

(WSI)(２D)

食管鳞状细胞癌

全切片图像的四

分类

Transformer模块计算复杂度高,处理大尺寸

WSI时 内 存 消 耗 较 大;CNN 与 Transformer
特征融合策略简单,未充分挖掘跨尺度信息;
模型对染色差异敏感

CNNＧTransformer结合的混合 网 络

架构[４８]
私有数据集:来自西京医院,共７５９
名接受dCRT治疗的食管癌患者

CT图像(３D)

食管癌患者生存

预测:自 动 分 割

感 兴 趣 区 域

(ROI)预测患者

生存风险

多任务训练中生存预测与分割目标冲突;ROI
分割依 赖 人 工 标 注,自 动 化 程 度 低;TransＧ
former模 块 在 ３D 数 据 中 长 程 依 赖 建 模 效

率低

基于自编码器的深度学习模型,多模

态中间 特 征 交 互 自 编 码 器 (MIFIＧ
AE)(包含编码器和解码器部分,使
用残差块和SwinTransformer)[６]

私有数据集:来自四川省肿瘤医院,
共１３５４名食管鳞状细胞癌(ESCC)
患者

术前 CT 图 像 和

肿 瘤 靶 区 体 积

(GTVＧT)(３D)
临床血液学参数

和随访信息(２D)

食管鳞状细胞癌

(ESCC)患 者 总

生存期预测

模态间交互机制参数量较大,训练数据不足时

易过拟合;未考虑时序临床数据的动态影响;
跨模态对齐依赖先验知识,泛化性差

基于 TransUNet改进的 CCAＧTransＧ
UNet[８]

私有数据集:来自兰州大学第一医院

放疗科,共１７例食管癌 CT图像,超
过１４００个切片

CT图像(２D) 食管癌肿瘤分割

双通道注意力模块增加计算冗余;３D 重建依

赖切片拼接,空间连续性建模不足;对低对比

度肿瘤边界分割效果不稳定

基于nnUNet的改进网络架构,在编

码器块的卷积层之后添加了位置敏

感的 自 注 意 力 层 (PositionＧsensitive
SelfＧattention)[４９]

私有数据集:来自７４１名患者的 CT
扫描,包含４８１例有食管肿瘤(癌症

或良性),其中２６０例为正常病例
CT图像(３D)

食管 肿 瘤 检 测,
肿瘤分类和早期

筛查

自注意力模块引入额外计算开销,实时性差;
位置编码对非刚性解剖结构适应不足;多中心

数据分布差异导致模型性能波动

　　在EC早期筛查和诊断中,Kang等[４７]提出了一种创新方

法,结合CNN 和 Transformer处理全病理切片图像(Whole

SlideImage,WSI),用于食管鳞状细胞癌(EsophagealSquaＧ

mousCellCancel,ESCC)分类.该方法利用 CNN 提取局部

特征,通过 Transformer处理全局背景,最终实现９４．７１％的

准确率,显著优于其他模型,为病理分析和癌症诊断提供了重

要参考.在疗效预测和生存分析中,CNN 与 Transformer的

结合同样展现出应用前景.Yue等[４８]提出了 CNNＧTransＧ

former结合的大小感知 UＧNet与排序生存网络,用于 CT引

导的 EC生存预测.该方法通过移动窗口多头自注意力捕捉

CT图像的长程依赖性,结合大小感知系数解决 ROI与背景

不平衡问题,提升了生存预测的准确性.此外,Wu等[６]提出

了一种基于自编码器的多模态深度学习模型,旨在更好地捕

捉跨模态预后特征和语义差异,实验结果表明,该模型在区分

能力和 风 险 分 层 方 面 表 现 优 越.在 分 割 任 务 中,CNN 与

Transformer的结合也表现出了潜力.Yu等[８]提出 CCAＧ

TransUNet,将传统 UＧNet与 Transformer相结合,引入双通

道高效注意力(DualＧchannelEfficientAttention,DEA)模块,

以整合坐标通道注意力(CoordinateChannelAttention,CCA)

和高效通道注意力(EfficientChannelAttention,ECA).该方

法在食管CT分割中实现了７６．４４％的平均 Dice相似系数和

３．４５mm的 Hausdorff距离,显著提高了分割性能.

在多任务诊疗中,CNN 与 Transformer的结合同样表现

优异.Yao等[４９]提出了基于 Transformer的位置敏感自注意

力(PositionSensitiveSelfAttention,PSSA)模 块,以 增 强

nnUNet的非局部交互能力.在１８０名患者的测试中,模型在

肿瘤检测中的敏感性为９３．０％,特异性为９７．５％,均显著高

于医生的平均水平.此外,该模型在癌症、良性肿瘤和正常组

织分类中的表现也明显优于传统手段,且该方法非侵入、低成

本,更适用于早期癌症和良性肿瘤的筛查.总的来说,CNN
与 Transformer结合在食管癌的筛查、诊断、分割及多任务诊

疗中表现出广泛的应用价值,为未来个性化诊疗提供了新的

方向和可能性.

与单模态全局建模相比,多模态交互成为混合模型的核

心优势.Wu等[６]提出了 MIFIＧAE模型,利用 SwinTransＧ

former融合CT影像与基因组数据,生存预测的 CＧindex达

０．８１(单模态０．７２).Zhang等[５０]通过 GNN 关联 MRI与临

床数据,分类 AUC提升至０．９１(单模态０．８２).Li等[５１]采用

联邦学习实现跨中心多模态模型训练,分割 Dice系数提升

８％且满足隐私合规要求,但模态间参数冗余与实时性不足仍

是当前的瓶颈.当前多模态融合在 EC诊疗中面临模态异构

性、计算效率及可解释性３大挑战.影像与文本的语义差异

需利用更精细的对齐策略,如对比学习.而 Transformer与

GNN的高复杂度限制了实时应用,需结合知识蒸馏[２４]等压

缩技术.未来方向包括设计轻量级架构,如线性注意力、联邦

学习支持下的跨中心协作[５１],以及结合因果推理探索模态间

关联[５２].

尽管结合CNN和Transformer的混合模型在EC诊疗中

展现出较大的应用潜力,但相关研究尚处于起步阶段,该类模

型仍存在以下不足.１)特征提取能力不足:现有模型在有效

提取关键特征方面仍存在局限性,多模态数据的引入未能显

著提升模型性能,甚至部分情况下未显示出提升效果.这主

要归因于模型缺乏针对冗余信息的有效过滤机制,导致在生

存分析任务中,CＧindex指标普遍偏低,无法满足临床的需

１１王泳荃,等:机器学习在食管癌诊疗中的研究进展



求[５３].２)多模态数据交互融合不足:当前模型在 CT图像与

临床文本数据的融合方面缺乏统一且高效的交互机制,未能

实现多模态信息的深度协同与互补,这种局限性抑制了不同

模态数据的有效整合,进而对模型的整体性能产生负面影

响[６].３)多任务协同不足:现有模型大多采用独立处理任务

的方式,未能充分挖掘任务间的互补性与共享信息.这种单

一任务处理模式限制了模型在生存分析与病灶分割等任务中

的协同效应,无法达到系统级诊断性能的最优表现[５４].因

此,为进一步提升智能诊断模型的效果,针对特征提取、多模

态数据交互融合以及多任务协同机制的改进与优化显得尤为

关键.这将有助于突破当前模型的性能瓶颈,为 EC的精准

诊疗提供更加可靠的技术支持.

３．４　机器学习在食管癌诊疗中的可解释性研究

机器学习模型的可解释性在食管癌的诊疗中具有重要的

作用.医学决策通常关系到患者的健康和生命安全,因此,医

生和患者需要了解模型做出预测或诊断的具体原因.可解释

性有助于增强模型的可信度,尤其在食管癌的自动诊断、治疗

方案推荐和疾病风险预测中,当模型输出与临床经验不一致

时,具备可解释性的模型能够提供透明的依据,帮助医疗人员

判断结果的可靠性.在食管癌的诊疗中,通常通过下面３种

策略来增加模型的可解释性.

第一种策略是借助于另一种具有可解释性的辅助模型,

增加预测模型的关键环节的可解释性.例如LIME(LocalInＧ

terpretableModelＧagnosticExplanations)模型,通过扰动输入

数据生成局部线性模型,可视化 CNN 对食管癌病灶区域(如

边缘不规则性、血管异常)的关注权重.在文献[５]中,LIME
的解释结果与病理学家的标注一致性达８５％,显著提升了医

生对 AI的信任度.

第二种策略是借助于自注意力机制等模型较强的可解释

性,增加模型逻辑推理的可视化程度.如利用 Transformer
的自注意力得分图,揭示模型对图像等数据的重点关注区域.

例如,Wu等[６]通过跨模态注意力热图得出,生存预测模型主

要依赖肿瘤体积(GTVＧT)和淋巴细胞计数,具有较高的可解

释性,增加了模型的可信度.

第三种策略是对特征的重要性进行可视化,增加模型的

可解释性.这种方法在传统机器学习中具有较多的应用.例

如可通过随机森林和SHAP(SHapleyAdditiveexPlanations)

来量化临床参数(如 TNM 分期、CEA 水平)对预后的贡献

度,以增加模型的可解释性.在文献[１６]中,SHAP分析显

示,术前化疗周期数是复发预测中的最关键特征(贡献度

３２％),可以帮助医务人员确定复发的危险因素,同时可以和

医疗经验进行更好的互相验证,提高了模型的可信度和可推

广性.

随着机器学习研究的发展,深度学习模型虽然在医学中

的可解释性得到了显著提高,但是仍然面临着诸多挑战.其

中,模型结构复杂度的提高使得诊断预测等任务的可解释性

变得更加困难,这导致医生难以信任模型输出,模型的“黑箱”

性质可能影响医疗决策的安全性和可靠性.因此,如何进一

步提高模型的可解释性仍然是食管癌智能诊疗能否真正在临

床普及落地的一大挑战.

４　机器学习方法对比与临床适用性分析

如何提高食管癌的生存分析以及食管癌 CT图像的分割

效果,结合前期学者的研究工作和笔者自身的经验,以下几个

方面的经验可以供读者参考.１)数据模态的重要性.CT图

像在食管癌生存分析预测中具有重要的作用,相比于 X射线

图像,CT包含更加丰富的生存信息.未来 MR,PET等反映

组织代谢的数据,以及更有价值的分子标志物的加入必将使

得食管癌的生存分析预测水平更上一个台阶.２)多模态信息

的应用相比于单模态,能进一步提升模型的预测效果.在EC
生存分析中,临床文本数据记录患者病历、检验结果及治疗信

息,反映病史及风险;CT 图像数据则提供肿瘤形态、大小及

边缘等特征,揭示肿瘤进展情况.两者融合后,优势互补,提

高了生存预测模型的准确性,为精准医疗提供全面依据,具体

可参考文献[６].多模态融合需解决模态对齐问题,如文献

[２８]通过自注意力模块关联 CT与临床文本,但计算成本较

高.３)低计算复杂度模型在食管癌的临床诊疗中具有重要的

价值.低计算复杂度模型运算速度更快、数据需求量更小,模

型结构简单、易于解释.例如,基于线性注意力机制的模型在

食管癌的诊断中具有更大的应用潜力[５５].在计算效率与适

用场景上,传统 ML(如SVM 和随机森林)参数少、训练快,适

用于小规模结构化数据(如血液指标),但其特征工程依赖领

域知识;CNN通过局部卷积核提取图像特征,使得图像分割

中实时推理速度提高了 ４．５倍[１８],但需大规模标注数据;

Transformer因自注意力机制的计算复杂度(O(n２))受限,

Linformer[４２]通过低秩近似将复杂度降至 O(n),更适合长序

列或多模态数据.４)矫正食管癌CT图像中的类别不平衡和

长尾问题,对于提高食管癌生存分析的预测效果和食管癌

CT图像的分割效果具有重要的作用.在关键参数调试与训

练中,CNN需优化卷积核尺寸、池化策略及正则化强度,以平

衡过拟合与泛化性;Transformer需调整注意力头数、位置编

码方式及投影维度,临床应用中常因数据稀缺而需结合迁移

学习[１９].不同的模型可以采用不同的策略进行矫正,且都取

得了较好的预测结果,具体可参考文献[５６].

５　总结

５．１　机器学习在EC诊疗中存在的问题

尽管机器学习技术在 EC的诊疗中展现了显著的应用价

值,但其仍然有很多问题需要解决.目前,机器学习模型在

EC的二 分 类 鉴 别 诊 断 中 表 现 出 较 高 的 准 确 性 (AUC＞

０．８５),但在时间相关事件的预测以及 EC分割中的表现仍然

不佳.例如,在生存分析中,CＧindex通常低于０．７２,在 EC的

分割中,Dice系数通常在０．８以下,均未达到临床要求.其原

因主要有３点.１)数据模态不匹配:对近５年 EC研究的文

献分析显示,约７０％的研究基于病理、内镜和钡餐造影图像,

这些图像虽然对诊断有较大价值,但在疗效预测中却无法提

供足够的信息量,无法为生存分析提供足够信息支持.２)EC
图像的类别不平衡现象严重:与体部其他肿瘤相比,EC在整

幅图像中所占的比例通常较小,且其形态不规则,这给 EC的

分割和信息提取带来了较大挑战.３)多模态数据融合效果
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差:生存分析和分割的准确性依赖于多模态数据的深度融合,

但目前大多数的研究通常仅将不同模态数据简单组合,难以

有效提取跨模态的关键信息来促进不同任务之间的协同作

用,限制了模型的性能.

５．２　EC机器学习模型在临床转化中存在的问题

首先,通过对近５年的研究结果进行分析发现,超过半数

的模型仅在构建的私有数据集上完成了训练和测试.由于不

同医疗中心的数据存在显著差异,模型能否在其他数据集上

保持较高的预测和分割准确性,仍需进一步研究和验证.解

决这一问题不仅需要扩展数据集的多样性,还需通过跨中心

训练和测试来提升模型的泛化能力.其次,技术迭代和维护

成本也是模型走向临床的一大挑战.单中心模型的性能可能

随着时间推移而下降(数据漂移),在多中心环境中进行持续

训练和更新是确保模型长期有效的关键.然而,这一过程往

往需要耗费大量资源,如何在成本可控的情况下实现模型的

技术迭代和维护,是临床应用中需要重点关注的问题.最后,

法律与伦理合规性问题也是制约模型临床转化的重要因素.

单中心数据的隐私保护和伦理审批通常仅限于数据采集中

心,然而模型的临床应用需要跨越多中心进行数据共享和验

证.这要求在充分保护患者隐私的前提下,严格遵守各地的

法律法规.如何收集和利用多中心数据对模型进行训练和测

试,同时兼顾成本、隐私保护以及合规性,是影响模型临床化

的重要瓶颈之一.综上所述,机器学习模型在目前的数据集

上虽已表现出了较高的准确性,但要真正实现临床落地,还需

解决数据多样性、技术迭代、隐私保护与法规遵从等多重难

题,这也是未来研究和开发工作的重点方向.

５．３　EC机器学习在临床转化中的未来趋势和热点

尽管机器学习技术在 EC的诊疗中展现了显著的应用潜

力,但要真正实现其在临床中的转化,仍需克服３个方面的挑

战.首先,优化算法和模型性能是关键.通过持续改进模型

算法、探索无监督或弱监督建模技术[１１],并结合图神经网

络[５７]和经典图像处理方法,能够增强模型对多模态数据的处

理能力,提高其临床应用价值.其次,扩大数据规模和模态种

类至关重要.多中心、多模态的数据来源有助于提升模型的

泛化能力和精确度,尤其是在引入 MRI、内镜图像等新型数

据的基础上,推动跨模态特征的提取与关联机制的发展.此

外,聚焦临床应用场景,针对不同复杂度的诊疗需求,设计灵

活高效的智能诊断工具,以提升模型的实用性和医生的接

受度.

根据目前领域的研究热点,未来的研究可进一步聚焦于

以下３方面.１)临床转化瓶颈:模型泛化性受限于单中心数

据,未来需通过联邦学习实现跨中心协作.２)实时性与可解

释 性:开 发 轻 量 级 模 型 (如 EPS YOLOＧV５[２３])并 结 合

LIME[５]等可解释技术,提升医生信任度.３)多模态深度融

合:探索图神经网络[５７]与知识图谱,关联影像、基因组与电子

病历数据.未来研究应进一步聚焦个性化诊疗系统,推动EC
诊疗从“经验驱动”向“数据驱动”的范式转变.

总之,通过在算法优化、数据扩展和临床应用场景等方面

的持续改进,使机器学习模型最终转化为可依赖的智能诊断

工具,为EC患者的精准治疗提供支持.
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