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摘要：计算机辅助检测工具可以帮助医生减少在临床检查中漏检误检的情况，从而提高诊断准确

度，同时减轻医生的劳动强度。针对超声胃肠镜检查中黏膜下肿瘤的定位与分类问题，提出了一

种融合多尺度特征和子空间注意力的黏膜下肿瘤检测算法 (MFSA-YOLOv7t)。首先，移除小目标

预测头，在保证精度下使网络轻量化；然后，基于浅层特征提出多尺度特征融合模块，提取肿瘤

细节信息；其次，改进上采样结构，在保留上层信息的同时增强感受野；最后，引入子空间位置

注意力模块，捕获肿瘤的位置和边界特征，进一步提升黏膜下肿瘤的检测性能。实验表明，

MFSA-YOLOv7t 在平均精度均值、敏感度以及准确度上分别达到 97.32%，96.99% 和 96.24%，相比

YOLOv7-tiny 算法检测性能有较大的提升，分别提高了 2.39%，2.75% 和 2.59%。MFSA-YOLOv7t
为医生在临床检查中的辅助诊断提供更加可靠的肿瘤类型参考，同时为黏膜下肿瘤的检测提供了

一个新的思路和研究方向。
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Abstract: Computer-aided  detection  tools  can  help  doctors  reduce  the  situations  of  missed  and  false
detections  in  clinical  examinations  to  improve diagnostic  accuracy  and   reduce  the  labor  intensity  of
doctors. Aiming at the problem of the localization and identification of submucosal tumors in ultrasound
gastroscopy,  a  submucosal  tumor detection algorithm combined with  multi-scale  feature  and subspace
attention  (MFSA-YOLOv7t)  was  proposed.  Firstly,  the  small  target  prediction  head  was  removed  to
make  the  network  lightweight  while  maintaining  accuracy.  Secondly,  A  multi-scale  feature  fusion
module was proposed based on shallow features to aggregate details. Then, the algorithm improved the
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up-sampling structure to retain the upper layer information to the greatest extent and enhance the feature
perception  field.  Finally,  the  coordinate  subspace  attention  module  was  introduced  to  capture  tumor
location  and  boundary  features  to  improve  the  detection  performance  of  submucosal  tumors.
Experiments show that the mAP, sensitivity, and accuracy of MFSA-YOLOv7t reach 97.32%, 96.99%,
and 96.24%, respectively, compared with YOLOv7-tiny, MFSA-YOLOv7t has a great improvement in
detection performance, which is improved by 2.39%, 2.75%, and 2.59%, respectively. MFSA-YOLOv7t
provides  a  more  reliable  reference  of  tumor  type  for  doctors  in  clinical  examination  of  the  auxiliary
diagnosis and also provides a new idea and a research direction for detecting submucosal tumors.

Keywords: submucosal  tumor; computer-aided  detection; multi-scale  feature; up  sample; subspace
attention

 
 

消化道黏膜下肿瘤 [1](submucosal tumor，SMT)
是一类临床上罕见的，来源于非黏膜层的消化道

肿瘤性病变，包含平滑肌瘤、脂肪瘤、胃肠道间

质瘤、血管瘤及异位胰腺等。在超声内镜下，

SMT主要集中在黏膜肌层、黏膜下层、固有肌

层。SMT以良性病变为主，但仍有约 15%的 SMT
具有恶性倾向 [2]。临床上需要根据不同类型的

SMT，决定是手术切除或还是随访。

传统的人工诊断是一个完全依靠医生凭借其

专业知识储备和丰富的超声影像诊断经验来判别

肿瘤的过程。因此，医生的主观想法对 SMT的诊

断结果影响较大，且缺乏诊断经验的医生容易出

现误诊情况。研究表明，利用计算机辅助诊断

(computer  aided diagnosis，CAD)系统对超声图像

进行自动且精确的定位、分割或分类，不仅能为

医生提供了更加客观的诊断参考，也能提高医生

的诊断效率和准确度[3]。因此，利用 CAD系统对

超声图像进行良恶性判别具有重要的研究价值和

应用前景 [4]。目前，在医学图像处理及 CAD领

域，人工智能算法与医学临床诊断评估方法紧密

地结合在一起，形成了一个新的研究方向，用于

解决临床诊断过程中的图像降噪、目标识别、组

织分割、疾病预测等问题。

近年来，基于端到端的深度学习 [5] 在医学图

像领域取得了一系列的成果 [6-8]。不同于传统方

法，深度学习无需人工的目标定位、分割以及特

征提取等步骤，而是直接输入图像及标签进行自

我学习，得到一系列模型参数，对输入的图像进

行预测。人工智能技术在医学图像处理领域的主

要研究场景以分类为主，检测为分类的衍生，在

兼顾分类的同时进行目标定位。国内外研究人员

基于此方向作了相关研究：Xu等 [9] 以 YOLOv3[10]

为基础网络，引入 Inception结构 [11]，即多尺度卷

积模块，通过解决传统的卷积层捕获特征信息不

足的问题来提高肺结节检测效果。Zhang等 [12]

通过使用基于回归的目标检测方法 ResYOLO，能

够有效地提取结直肠息肉的空间位置信息，经实

验证明该检测方法具有较高的检测精度，并且可

以准确定位视频帧中的结直肠息肉。佘逸飞

等 [13] 以 Faster  RCNN为基础网络，构建 CBAM
(convolutional block attention module)骨干模块，以

提高模型对食道癌病灶区域亮度值偏高或偏低的

病灶区域检测能力。孙跃军等[14] 通过图像融合技

术提升模型的泛化性，并通过通道混合技术实现

空间的信息交流，增强模型的表征能力，以提升

检测结果。Kumar等 [15] 提出了一种混合深度的

ResNet脑肿瘤检测和分类算法，引入灰度共生矩

阵的相关特征用于辅助分类，并结合迁移学习提

升检测结果的准确性。马金林等[16] 使用结合注意

力机制的 FPN(feature pyramid networks)结构，通

过进一步融合高低层特征的语义信息提高模型的

特征提取能力，从而提高模型对肝脏肿瘤的检测

效果。

作为一种相对较为罕见的肿瘤，SMT的诊断

对于医生来说具有一定的挑战性。近年来，人工

智能算法在医学图像领域的应用逐渐广泛，取得

了一定的成效。

因此，本文提出了一种基于改进单阶段网络

的黏膜下肿瘤检测方法。

a. 设计了一个用于检测 SMT的单阶段算法

MFSA-YOLOv7t。
b. 设计了一个多尺度特征融合模块 (multi-scale

feature fusion module，MFFM)，通过主干网络中不

同尺度特征图进行融合，构建新的特征提取分
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支，关注肿瘤细节信息，同时弥补后续池化的相

关信息丢失。

c. 融合了一个新的上采样结构 (Fuse-up，Fup)，
用于保留上文特征信息，以此增大感受野。

d. 结合位置与通道注意力，提出了一种子空

间位置注意力模块 (coordinate  subspace  attention
module，CSAM)，用于关注特征图的感兴趣区

域，从而提升网络的检测效果。

 1    相关工作

 1.1    MFSA-YOLOv7t 网络结构

通常，深度学习需要大量的数据样本进行标

记训练，深层或复杂的网络对于大样本数据有更

好的检测效果，由于本文所用的数据集样本较

少，且图像特征只包含背景和标注样本两部分，

采取深层或复杂的网络模型容易导致过拟合并增

加训练成本。综上，考虑到本文数据样本量的局

限性，以及后续模型训练的稳定性，本文基于

YOLOv7[17] 网络思想，选择 YOLOv7-tiny网络针

对本文数据集进行后续研究。

本文设计的网络 MFSA-YOLOv7t结构如图 1
所 示 ， 主 要 包 括 用 于 特 征 提 取 的 主 干 部 分

(Backbone)、用于特征融合的颈部 (Neck)、和用于

预测分类的头部 (Head)三大部分。首先将预处理

后的超声图像输入网络，然后在 Backbone中利用

两组 CBS模块和 4组高效聚合网络 ELAN-T模块

提取图像特征，其次在 Neck中经过上采样扩大感

受野并拼接 MFFM，融合浅层细节信息获得增强

的 16倍下采样特征图，经过注意力模块 CSAM，

得到同时含有位置和空间信息的特征图，并依次

生成 26×26×256、13×13×512的特征图用于检测中

目标和大目标，其中每个特征图对应 3种大小不

同的锚框 (Anchor)负责预测目标，最后在预测

模块 Predict中利用非极大值抑制 (nonmaximum
suppression，NMS)选择最优预测结果。

 1.2    预测头选择

一般用于检测的模型会设置 3个预测头来预

测大中小 3个尺寸的目标，同时每个预测头由

3种不同比例的锚框负责预测不同比例的目标。相

比一些经典算法，如 Faster  R-CNN[18]， SDD[19]

等都是根据经验预设锚框的高和宽，只适用于特

定场景下的目标尺寸，无法适应其他任务。YOLO
（you only look once）目标检测系列对数据集采用 K-
means自适应锚框聚类算法，得到符合数据集的锚

框大小。本实验利用 K-means算法对现有肿瘤数

据集聚类，得到 3组初始候选框，如表 1所示。

小目标指在 256×256的图像中目标面积小于

80个像素，即小于 256×256的 0.12%就为小目

标。由于本文设置图像大小为 416×416，且最小初

始候选框为 37×34，得到目标占比为 0.72%。因

此，考虑删除小目标预测头，以达到轻量化模型

的效果。基础网络在 Neck中首先经过 2次上采样

扩大感受野，输出分支 Predict用于预测小目标，

然后经过 2次下采样分别输出分支 Predict用于预

测中目标和大目标。本文保留 YOLOv7-tiny的主

干网络，如图 1所示，对 Neck中 Concat操作后的

第二次上采样及后续部分网络模块进行移除，将

 

CBS

CBS

ELAN-T1

MaxPool

ELAN-T2

MaxPool
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Fup
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13×13×256
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ELAN-T5
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图 1    网络结构图

Fig.1    Network architecture
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Concat操作直接连接至引出中目标预测分支的

ELAN-T5模块。通过减少预测头，不仅使模型轻

量化，而且降低了模型的深度，相对于基础网

络，有效地避免了过拟合现象发生，同时提升对

浅层特征的学习能力。新的候选初始框如表 2所示。
 

  
表 2    移除小目标预测头的锚框信息

Tab.2    Anchor  information  for  removing  small  prediction
head      

输出层 输出尺寸 初始锚框尺寸

特征输出层1 26×26 (49×45, 63×64, 98×83)

特征输出层2 13×13 (83×115, 115×127, 158×160)
 
 

 1.3    多尺度特征融合模块

在网络中，语义信息包括浅层语义和深层语

义，浅层语义即浅层细节特征，由于经过较少的

卷积操作，具有分辨率高、细节丰富的特点，如

轮廓、纹理、颜色等；深层语义经过多次卷积，

感受野大，对细节的感知能力较差，但一个像素

点可代表一个区域，获得的全局语义信息更加丰

富。考虑到前文中预测头的筛选，导致对浅层信

息没有很好地利用，而融合不同尺度的特征信息

是提高检测效果的一个重要方法，并且池化之前

的特征图在很大程度上保留了原始图像的细节信

息。因此，选择 ELAN-T1，T2，T3这 3个输出特

征图作为特征融合的基底。此外，在 3种不同尺

度融合的过程中必不可少地会出现维度压缩，使

用步长为 2的卷积会使特征图的部分信息丢失，

从而失去表征能力。为了尽可能地保留浅层的信

息，提出了一个空间维度切分至通道 (spatial  to
channel，STC)的操作用来代替步长为 2的卷积，

如图 2所示，首先将 W×H×C大小的特征图根据下

采样倍数 S (S=2)按空间维度进行划分，得到 4个

子特征图，每个特征图的尺寸为 W/2×H/2×C，然

后 Concat操作将每个特征图按通道拼接得到大小

为 W/2×H/2×4C的特征图，最后利用 1×1卷积进行

通道整合。W，H，C分别为网络层张量的宽度、

高度和通道数。
 

 

W/2×H/2×4CW×H×C W/2×H/2×C

Concat

 
图 2    STC 流程图

Fig.2    Flow chart of STC
 
 

基于 STC结构，本文设计的多尺度特征融合

模块 MFFM如图 3所示，首先 ELAN-T1模块通

过 1×1卷积压缩通道降低模型复杂度，然后利用

STC进行维度压缩同时扩展通道，保留浅层的原

始信息，再次通过 1×1卷积压缩通道进行通道重

组，同时与压缩通道的 ELAN-T2模块拼接以融合

多尺度特征信息，重复上述操作再与 ELAN-T3模

块拼接，最后利用 1×1卷积进行通道重组。该多

尺度特征融合分支包含了大量的局部细节信息，与

主分支进行拼接互相补充，提升模型的检测能力。

 1.4    上采样模块

上采样是一种对图像进行扩充放大并生成对

应高分辨率图像的方法。本文认为上采样应具有

较大的感受野，更好地利用特征及其周围的信

息，且上采样应与特征图的语义信息相关。为弥

补上采样过程中特征信息丢失的问题，参考

 

表 1   预测头锚框信息

Tab.1    Anchor information for prediction head
 

输出层 输出尺寸 初始锚框尺寸

特征输出层1 52×52 (37×34, 54×49, 64×66)

特征输出层2 26×26 (88×79, 79×113, 115×89)

特征输出层3 13×13 (108×129, 152×117, 161×170)

 

CBS

CBS

CBS

STC CBS

CBS CBS

CBS

STCConcat

ConcatELAN-T3

ELAN-T2

ELAN-T1

 
图 3    多尺度特征融合模块

Fig.3    Multi-scale feature fusion module
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STC结构，提出了一种通道切分 (channel to spatial，
CTS)的上采样结构，CTS是一种利用通道信息转

换到空间维度的上采样方法，上层特征图含有丰

富的语义信息，通过直接通道切片并补充到空间

维度可以更好地保留图像的原始语义特征信息。

本文设计的 Fup模块如图 4所示。具体分为

两部分，首先对输入的特征图利用 1×1卷积压缩

通道，减少后续计算量，然后通过 Up上采样输出

第一特征图，其次通过两组 CTS模块并联输出，

然后拼接得到与第一特征图同尺寸的特征图，并

与之进行叠加操作逐元素相加，保持通道数不

变，以增加每个通道特征图的信息量，突出细节

信息，最后通过 1×1卷积进行特征重组，得到最

终上采样结果。本文使用 Fup模块替换网络中原

有的上采样操作，以提升网络模型的检测精度。 

 

Up

CTS

CTS

Concat

addCBS CBS

 
图 4    上采样模块

Fig.4    Fuse-up module
 
 

 1.5    子空间注意力模块

注意力机制源于对人类视觉的研究，通过有

选择性地专注于显著区域，从而获得更好的视觉

效果。神经网络中的注意力机制指在全局信息中

重点关注当前特征图中的显著区域。因此，引入

注意力机制能够使网络在训练时抑制次要信息，

增强特征的表征能力，提高深度学习模型的性能。

SMT在超声内镜下观察属于消化道内壁的凸

起物及其位于黏膜层内部的不同层次，通过高低

回声反馈，网络会在目标边界处理上产生一定误

差，影响定位和分类性能。为了进一步提高模型

对于肿瘤边界的检测能力，可以引入轻量化注意

力模块。为了使深层特征图包含更多的远程依赖

信息，并且尽可能地保证网络计算量，本文参考

文献 [20]的子空间特征图划分思想，以及文献 [21]
的位置注意力思想，在主分支 Neck层的 ELAN-T5
模块，ELAN-T6模块之后引入 CSAM，该方法仅

添加少量的参数就可以计算子空间的跨通道信息

交互和特征图的位置信息。为选择合适的 CSAM
添加位置以输出更好的表征能力，本文提出了两

种策略：a. 考虑双分支并行结构，基于 MFFM和

Fup拼接后的特征层，设计新的分支添加 CSAM，

再分别于 ELAN-T5和 ELAN-T6作叠加操作。b. 考
虑深度融合特征，直接分别在 ELAN-T5和 ELAN-
T6之后添加 CSAM。经过实验对比，本文最终选

择策略 b为优选策略。

CSAM结构如图 5所示，通过对特征图进行

分组注意力计算，使用不同子空间之间的线性关

系来整合跨通道信息，同时将位置信息嵌入到通

道注意力，利用 2个并行的一维特征编码，高效

地整合空间坐标信息。该方法对于复杂的肿瘤边

界层次具有更好的检测效果。 
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图 5    子空间位置注意力模块

Fig.5    Coordinate subspace attention module
 
 

F =Concat(F1,F2,F3, · · · ,Fg) （1）

f =CBS [Concat(XAvgPool(F̂g),

P[YAvgPool(F̂g)]) （2）

fh = σ{Conv[split( fX)]} （3）

fw = σ{Conv[split( fY )]} （4）

Fg = F̂g fhP( fw) （5）
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F̂g

σ

式中：F为输出特征图；F1，F2，F3，Fg 为输出子

空间特征图；Concat为通道拼接操作；Conv为卷

积操作； 为输入子空间特征图； XAvgPool，
YAvgPool分别按水平方向、垂直方向平均池化；

fh，fw 分别为水平方向、垂直方向的注意力权重；

CBS表示卷积、归一化和 SiLU激活函数联合操

作；P为维度交换操作；split为维度拆分操作；

为 sigmoid激活函数操作。

Cg

首先如式 (2)～(4)所示，分别沿着水平和垂直

方向进行池化，得到一对 HCg，WCg 大小的具有

方向感知的特征编码图，接着按通道拼接并通过

两步卷积操作进行转换，得到 2组注意力编码权

重。然后如式 (5)所示，与原特征图相乘，得到带

有位置注意力的子特征图，最终的输出 F即为子特

征图拼接得到的带有位置和通道注意力的特征

图。 为子空间张量的通道数。

 2    实验与结果分析

 2.1    数据集预处理

实验使用的数据集来自于上海交通大学附属

第六人民医院消化内镜中心，数据涵盖不同年龄

段、不同性别的病人数据，具有良好普适性。数

据集包括 109例病人的 423张图片，4种肿瘤病

例 。 其 中 ， 平 滑 肌 瘤 54例 、 胃 肠 道 间 质 瘤

30例、异位胰腺 10例、脂肪瘤 15例。数据集的

原始尺寸为 764×572，包含机器参数、白光胃肠镜

画面等无关信息，需要选择合适的窗宽窗位之后

进行数据处理，因此，裁剪原始图片得到最终图

片尺寸为 416×416，如图 6所示。由于医学数据集

数量有限，因此，采用离线数据增强技术扩充数

据集，在原超声肿瘤数据集的基础上通过平移、

旋转及镜像等方法将数据量扩充为原来的 5倍，

最终得到 2 115张图片，以提升模型的泛化能力，

同时在训练时使用 mosaic数据增强进一步提升模

型的泛化能力。实验按照 6∶2∶2对数据集进行

划分，得到 1 269张图片进行训练、423张图片进

行验证、423张图片进行测试。

 2.2    参数设置

实验的硬件环境为 Intel® Xeon(R) Gold 5220R
CPU @ 2.20GHz，NVIDIA RTX 3060 GPU，12GB
显存。软件环境为 Ubuntu20.04，Pytorch架构，算

法实现编程语言为 Python。
训练时设置学习率为 0.01，权重衰减系数为

0.000 5，训练次数为 350，批次大小取 16，训练迭

代次数为 37 600，动量参数为 0.937。置信度阈值

和 IoU阈值均为 0.5。在训练集、验证集和测试集

上的输入图片尺寸统一为 416×416×3。
 2.3    评价指标

在医学上主要有准确度 (accuracy) Acc、敏感

度 (sensitivity) Se、特异度  (specificity) Sp 这 3个指

标。假定 TP表示阳性样本中正确预测为阳性的样

本数目，TN表示阴性样本中正确预测为阴性的样

本数目，FP表示阴性样本中错误预测为阳性的样

本数目，FN表示阳性样本中错误预测为阴性的样

本数目。

Acc =
T P+T N

T P+FP+T N +FN
（6）

S e =
T P

T P+FN
（7）

S p =
T N

T N +FP
（8）

在目标检测模型中，通常通过平均精度均值

(mean average precision，mAP)、召回率 (Recall)来
进行评估。mAP为所有类的平均精度 (AP)。召回

率即医学上的敏感度。目标检测中背景和未成功

预测的目标都是 N，因此，目标检测一般不区分

TN和 FN，由于负样本没有标出，不存在区分正

负样本问题，且本数据集对于每一类别只存在是

肿瘤一种情况，也不存在所谓的阴性样本，因

此，不考虑特异度指标，准确度公式也需重新考

虑，其中，TP+FN为正样本总量，在目标检测中

召回率仍然适用。最终，本文选取准确度、召回

率、mAP 作为本实验的评价指标，其中，准确度

根据混淆矩阵的每个类别的 TP 之和与总样本数量

的百分率作为本文的评价标准。

Acc =

4∑
i=1

T Pi

/
Ta （9）

式中，Ta 表示测试集样本总量。

 

(a) 处理前 (b) 处理后 
图 6    图片预处理前后比较

Fig. 6    Comparison of images before and after preprocessing
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混淆矩阵如图 7所示，对角线即为各类别检

测出的 TP数量。
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图 7    混淆矩阵

Fig.7    Confusion matrix
 
 

 2.4    消融实验

为了解双预测头、多尺度特征融合、上采样

以及子空间位置注意力对模型精度的影响，现介

绍消融实验，主要包括 8个部分。首先，1组实验

用于验证 YOLOv7-tiny在 SMT数据集上的检测性

能。其次，2组实验用于验证改进的双检测头的检

测效果。接着，3，4，5组实验分别用于验证在

2组上添加 MFFM、Fup以及策略 b的 CSAM的检

测效果。然后，6组实验用于验证在基础网络中加

入 MFFM和 Fup模块后的检测效果。最后，7，
8组实验用于验证本文提出的 2种策略下的 3个模

块同时加入网络的检测效果。

实验结果如表 3所示，针对不同的实验，分

别计算其检测精度、参数量 (Params)及推理速度

FPS(frames per second)。对比 1，2两组的检测结果

发现，mAP，Recall和准确度分别提高了 0.25%，

0.16%和 0.23%，Params降低了 0.34 MB且推理速

度显著上升，这说明虽然检测效果提升很小，但

在保证网络性能的情况下能使网络轻量化。3组表

示在 2组基础上添加了 MFFM。对比 2，3两组的

检测结果发现，mAP，Recall和准确度分别提高

了 0.49%，0.80%和 0.71%，这说明通过对浅层特

征进行多尺度融合，使得网络保留了肿瘤更多浅

层细节信息，再与深层特征拼接，提升了检测效

果。4组表示在 2组基础上添加了 Fup模块。对

比 2，4两组的检测结果发现，mAP，Recall和准

确度分别提高了 0.07%，0.43%和 0.47%，这说明

融合了通道信息的上采样操作在一定程度上保留

了特征图上层语义信息，能够提升模型的检测效

果。5组表示在  2 组基础上添加了 CSAM。对比

2，5两组的检测结果发现，mAP，Recall和准确度

分别提高了 0.81%，1.12%和 1.18%，这说明在输

出端加入子空间位置注意力模块，能较好地进行

跨通道信息交互，同时关注肿瘤的语义特征信

息，证明了该模块的有效性。6组表示在 2组基础

上添加了 MFFM和 Fup。对比 2，6两组的检测结

果发现，mAP，Recall和准确度分别提高了 1.01%，

1.48%和 1.18%，说明将融合浅层特征的结果与能

保留更多上层语义的上采样模块拼接能进一步提

高网络的检测效果。8组表示本文算法，对比 7组

的检测结果发现，经过深度融合后的特征具有丰

富的语义信息和细节特征，因此，选择策略 b为

优选策略。对比前 6组实验结果发现，本文所提

出的网络在病灶区域上取得了最好的检测性能。
 

表 3   消融实验

Tab.3    Ablation studies
 

实验组
消融方法

平均精度均值/% 召回率/% 准确度/% 参数量/MB 推理速度
基础网络 双预测头 MFFM Fup CSAM1 CSAM2

1 √ 94.93 94.24 93.65 6.02 72

2 √ √ 95.18 94.40 93.88 5.68 82

3 √ √ √ 95.67 95.20 94.59 5.77 78

4 √ √ √ 95.25 94.83 94.35 5.72 78

5 √ √ √ 95.99 95.52 95.06 5.71 63

6 √ √ √ √ 96.19 95.78 95.06 5.80 76

7 √ √ √ √ √ 96.97 96.63 95.53 5.99 60

8(本文) √ √ √ √ √ 97.32 96.99 96.24 5.83 62
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同时相较于 1组实验，mAP，Recall和准确度分别

提高了 2.39%，2.75%和 2.59%，这说明了本文模

块的有效性。此外，观察 Params一栏发现，对比

2组实验即双预测头网络，本文在只增加少量参数

的情况下，检测结果就能有明显的提升；对比

1组实验即原始基础网络，本文在使网络更加轻量

化的同时，显著地提升了模型的检测效果，说明

了本文模型的优越性。

为进一步体现 MFSA-YOLOv7t在网络中的特

征提取能力和关注全局显著信息能力，通过绘制

热力图 Grad-CAM(gradient-weighted class  activation
mapping)展现模块的改进优势。如图 8所示，颜色

越红，表示网络对于该特征越敏感。其中，图 8(a)
和 (b)表示 Fup对应的 Grad-CAM，图 8(c)和 (d)
表示 MFFM对应的 Grad-CAM，图 8(e)和 (f) 表示

CSAM对应的 Grad-CAM，3组改进模块的 Grad-
CAM分别为网络中对应层次输出，且每组图示中

左图对应基础网络，右图对应 MFSA-YOLOv7t。
如图 8(a)和 (b)所示，添加 Fup模块使上采样操作

保留更多肿瘤的外侧边界、轮廓等细节信息，弥

补了上采样过程中特征信息丢失的问题。如图 8(c)
和 (d)所示，添加MFFM并与 Fup进行拼接融合操

作，随着网络层次加深，使得网络在保留目标细

节的同时开始关注肿瘤的语义特征。如图 8(e)和
(f) 所示，引入注意力模块 CSAM，通过跨通道信

息交互及捕捉位置边界特征，使网络重点关注目

标肿瘤的语义特征，弱化次要背景信息，从而提

升模型的检测能力。

 2.5    对比实验

主要设计两部分实验。第一部分进行纵向对

比，验证 MFSA-YOLOv7t对肿瘤各类别的检测效

果，第二部分将 MFSA-YOLOv7t与其他比较流行

的深度学习目标检测算法进行横向对比实验，验

证本文算法的可行性和有效性。如表 4所示，a代

表平滑肌瘤，b代表胃肠道间质瘤，c代表异位胰

腺，d代表脂肪瘤。从平均精度 AP上看，4种肿

瘤的检测指标分别提升了 1.64%，2.23%，2.30%，

3.29%；从 Recall上看，4种肿瘤的指标分别提升

了 1.67%，3.62%，2.20%，3.57%。说明改进后的

算法在特征提取细节信息和语义信息方面有很大

的提升，通过多尺度融合提取特征图的细节信

息，同时关注肿瘤的边界纹理，使得一些难以检

测的、较为模糊的肿瘤被检测出来，说明本文算

法的改进能有效地解决 YOLOv7-tiny的漏检问

题，具有很好的定位效果，证明了本文算法对于

黏膜下肿瘤检测的可行性。

为进一步评价本文算法对黏膜下肿瘤的检测

性能，将 MFSA-YOLOv7t与其他经典算法，如

Faster-rcnn， SSD， Retinanet[22] 等，以及最新算

法，如 VFNet[23]，YOLOF[24]，YOLOv5s[25] 等进行

 

(a) Fup

(b) Fup

(c) MFFM

(d) MFFM (f) CSAM

(e) CSAM

 
图 8    不同改进的热力图对比

Fig.8    Comparison of different improved grad-CAM
 

表 4   数据集中不同目标的检测性能对比

Tab.4    Comparison of detection performance for different targets in the dataset %    
 

算　法
平均精度 召回率

平均精度均值 召回率 准确度
a b c d a b c d

YOLOv7-tiny 94.46 94.70 95.42 95.14 94.35 92.86 95.02 94.64 94.93 94.22 93.65

MFSA-YOLOv7t 96.10 96.85 97.72 98.63 96.02 96.48 97.22 98.21 97.32 96.99 96.24
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对比。对比结果如表 5所示，为保证实验结果的

公平性，这些算法采用了与 MFSA-YOLOv7t一致

的输入尺寸、数据集划分比例、批次大小、初始

学习率和损失函数。从表 5中可以看出，MFSA-
YOLOv7t的 mAP指标显著优于其他算法，对比经

典算法，提升了 5%～6%；对比其他最新算法，提

升了 3%～4%。在推理速度上也优于大部分算法，

且 MFSA-YOLOv7t与 YOLOv5s推理速度接近，

得益于 YOLOv7模型的结构重参数化，即使加入

新的模块，也能保持一定的推理速度。其中，对

比 MFSA-YOLOv7t与 Retinanet，VFNet，YOLOF，
YOLOv5s和 YOLOv7-tiny，相较于传统的 FPN特

征融合模块，本文提出的融合多尺度浅层特征的

模块能显著提升网络的检测能力。同时，对于引

入的子空间位置注意力模块，不仅融合了含有上

下文语义信息的深层特征和含有细节信息的浅层

特征，还进一步地进行跨通道融合实现信息交

互，并重点聚焦肿瘤的边界纹理、关注肿瘤位

置，增强了模型对肿瘤特征的表征能力，说明

MFSA-YOLOv7t对于 SMT具有更好的特征提取能

力和目标预测能力。

 2.6    结果可视化

为了更加直观地评估本文算法检测性能的优

越性，对部分网络检测结果进行了可视化。如

图 9所示，MFSA-YOLOv7t检测结果的置信度优

于 YOLOv5s和 YOLOv7-tiny，说明本文算法能更

好地关注 SMT的病灶区域，可以有效地检测病灶

位置和类型。对比胃肠道间质瘤的检测结果，

YOLOv5s存在误检的情况，而 YOLOv7-tiny虽然

能够正确检测但置信度偏低，相比之下，MFSA-
YOLOv7t的检测结果不仅能消除误检，还有很高

的置信度，并且检测边界也更加贴合病灶区域，

同时也能提高医生的识别可信度。对比脂肪瘤的

检测结果，YOLOv5s和 YOLOv7-tiny均无法识别

肿瘤，而 MFSA-YOLOv7t虽然检测的置信度偏

低，但是，对比其他算法能够大致定位病灶位

置，且能够正确地识别出脂肪瘤。通过可视化对

比，进一步证明 MFSA-YOLOv7t在进行检测时所

提取的特征信息更加准确。另外，通过病灶区域

的可视化能有效地辅助医生在临床中进行快速的

肿瘤判别和病情诊断。
 

 

算法 平滑肌瘤 胃肠道间质瘤 异位胰腺 脂肪瘤

YOLOv5s

YOLOv7-tiny

MFSA-YOLOv7t

 
图 9    不同算法的检测结果对比

Fig.9    Comparison of detection results for different algorithms
 

 

表 5   不同算法在数据集上的 mAP 和推理速度对比

Tab.5    Comparison of  different  algorithm in  the  dataset  with
mAP and speed

 

算　法 平均精度均值/% 推理速度

Faster-rcnn 91.20 33

SSD 90.83 36

RetinaNet 90.01 35

VFNet 93.92 31

YOLOF 93.61 53

YOLOv5s 94.49 63

YOLOv7-tiny 94.93 72

MFSA-YOLOv7t 97.32 62
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 3    结　论

针对 SMT的检测问题，提出了一种融合多尺

度特征和子空间位置注意力的黏膜下肿瘤检测算

法 MFSA-YOLOv7t。 首 先 采 用 K-means算 法 对

SMT数据集进行聚类分析，获得 3组适合该数据

集的锚点，并与初始锚点对比，发现小目标检测

头存在检测冗余，提出将小目标预测头移除，在

保证精度的情况下减少网络参数。其次，针对主

干网络存在丰富的细节信息，提出了一种多尺度

特征融合模块 MFFM，用于提取浅层特征，同时

引入新的上采样结构 Fup，尽可能地保留上层语义

信息，并扩大感受野，将 MFFM和 Fup拼接，使

得浅层细节信息与上层语义信息融合。最后，利

用注意力机制增强特征表达能力，提出子空间位

置注意力模块 CSAM，用于跨通道信息交互，同

时关注肿瘤的位置边界信息，提升网络的分类和

定位能力。经实验验证，改进算法提高了检测精

度，mAP、敏感度和准确度分别达到 97.32%，

96.99%和 96.24%，相比 YOLOv7-tiny检测性能有

较大的提升，分别提高了 2.39%，2.75%和 2.59%。

在一定程度上解决了模型误检、漏检、定位不准

确等问题，取得了良好的检测性能，表明本文算

法在 SMT数据集上具有较好的应用价值。

本文所用的 SMT数据集仅针对 4种肿瘤进行

研究，但 SMT肿瘤还包括神经内分泌肿瘤、血管

瘤和囊肿等，因此，下一步的研究目标是针对肿

瘤是否存在恶性病变倾向进行判别，进一步完善

黏膜下肿瘤诊断算法的功能，提高医生在临床诊

断中的工作效率。
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第六人民医院消化内镜中心提供，特别是宛新建

主任和赵祥运医生对于本课题的支持，在此表示
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