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Предложен нейросетевой алгоритм детектирования полипов 
на эндоскопических изображениях на основе архитектуры сверточ-
ной сети SSD. Он обладает производительностью, достаточной 
для анализа видеопотока в режиме реального времени, а также 
имеет сравнительно высокие значения метрик оценки качества. 
Наибольшее значение метрики F1 = 81,53 на тестовой базе изоб-
ражений ETIS-LaribPolypDB получено для алгоритма SSD с базовой 
сетью VGG-512. Для обучения нейросетевого алгоритма  собрана 
база из 6430 изображений полипов, разрешением 626532 пикселей, 
на базе эндоскопического отделения Ярославской областной клини-
ческой онкологической больницы. Предложен модифицированный 
алгоритм аугментации входных данных. 
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A neural network algorithm for polyps detection in endoscopic images based on the SSD convolutional network architecture is pro-
posed. The developed algorithm has a performance sufficient for analyzing a video data in real time, and also has a relatively high 
value of quality assessment metrics. The highest metric value F1 = 81,53 on the ETIS-LaribPolypDB images database was obtained 
for the SSD algorithm with the VGG-512 core network. To train the neural network algorithm, a database of 6430 images of polyps 
with a resolution of 626х532 pixels was collected on the basis of the endoscopic department of the Yaroslavl Regional Clinical On-
cological Hospital. A modified algorithm for input data augmentation is proposed. 
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Введение 

В настоящее время актуальной научно-
технической задачей является применение ме-
тодов цифровой обработки изображений и ма-
шинного обучения для создания систем поддержки при-
нятия врачебного решения при проведении эндоскопи-
ческих исследований желудочно-кишечного тракта [1, 2]. 
Анализ таких исследований отличается высокой трудо-
емкостью, что связано с высокой вариативностью изоб-
ражений слизистых оболочек желудочно-кишечного 
тракта, многочисленными артефактами на изображе- 
ниях, получаемых с эндоскопа, а также необходимос- 
тью осмотра тканей в различных режимах, в том числе  
в режиме с оптическим увеличением, достигающим  
115 крат. Применение систем поддержки принятия вра-
чебного решения в эндоскопии позволит повысить точ-
ность диагностики, уменьшить влияние человеческого 
фактора на качество исследований, снизить стоимость 
и временные затраты на их проведение [3-5]. 

Рак толстой кишки является одним из наиболее рас-

пространенных видов онкологических заболеваний, ко-
торый в 95% случаев развивается из полипов [6-8]. Эф-
фективной стратегией повышения выживаемости паци-
ентов является регулярное проведение эндоскопическо-
го исследования толстого кишечника – колоноскопии и 
своевременное удаление опасных полипов. Задача ав-
томатического детектирования и классификации поли-
пов методами цифровой обработки эндоскопических 
видеоданных представляет огромный интерес как для 
производителей, так и для пользователей современной 
эндоскопической техники. 

Существуют различные подходы к решению задачи 
детектирования полипов, основанные как на классиче-
ских методах машинного обучения, так и на основе ме-
тодов глубокого обучения, при котором формирование 
признаков осуществляется автоматически [9-12]. Анализ 
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научно-технической литературы показывает, что подхо-
ды, основанные на сверточных нейронных сетях (СНС), 
показывают в таких задачах наилучший результат. 
Например, в [7] для решения рассматриваемой задачи 
применяется модель, осуществляющая сегментацию 
изображений с помощью СНС с архитектурой U-Net. В 
[8] рассматривается применение нейронных сетей с 
генерацией областей интереса, при которой происходит 
последовательный выбор областей-кандидатов из изоб-
ражения и их дальнейшая классификация. Несмотря на 
достигнутые на сегодняшний день определенные ре-
зультаты в детектировании полипов, данная задача еще 
не является решенной с точки зрения практического 
использования в ежедневной медицинской практике. 
Главная проблема внедрения подобных автоматизиро-
ванных систем во врачебную практику – наблюдаемое 
большое количество ложных срабатываний нейросете-
вого детектора. Проблемы с ложными срабатываниями 
усугубляются при обработке видеоданных в реальном 
времени, что также характерно для эндоскопической 
практики. 

Целью работы является разработка алгоритма де-
тектирования полипов на эндоскопических изображени-
ях толстой кишки с помощью СНС на основе архитекту-
ры SSD [13]. При таком подходе желаемые объекты 
интереса детектируются на изображении за один про-
ход, что дает выигрыш в производительности по срав-
нению с описанными выше нейросетевыми подходами. 

Для обучения СНС собрана собственная база изоб-
ражений полипов, которая описана в следующем раз-
деле. В последующих разделах приведены описание 
алгоритма и использованной архитектуры нейронной 
сети, а также описаны сравнительные результаты те-
стирования предложенного нейросетевого подхода с 
имеющимися аналогами на унифицированной базе эн-
доскопических изображений. 

Создание базы изображений полипов 

Эндоскопические изображения являются сложными 
для автоматического анализа из-за разнообразия тек-
стур исследуемой поверхности, ее существенной неод-
нородности, широкого диапазона масштабов обрабаты-
ваемых изображений, применения красителей в про-
цессе исследования слизистой, а также вследствие ис-
пользования узкоспектральной эндоскопии. Кроме того, 
существуют дополнительные факторы, усложняющие 
анализ изображения – множество видеокадров бывают 
размытыми из-за резкого движения эндоскопа, присут-
ствуют блики на слизистой, из-за использования черес-
строчной развертки наблюдается интерлейсинг, надпи-
си, выводимые на изображение эндоскопом, могут пе-
рекрывать собой искомый объект интереса. 

В исследовании использованы открытые междуна-
родные базы эндоскопических изображений для проце-
дуры колоноскопии: 

– открытая база изображений CVC-ClinicDB, кото- 
рая является набором из 612 кадров, разрешением 
384288 пикселей, с полипами, полученных из 29 эндо-
скопических видеопоследовательностей, разметка к 
которым дана в виде бинарных масок [14]; 

– открытая база изображений CVC-ColonDB, кото- 
рая является набором из 380 кадров, разрешением 
574500 пикселей, с полипами, полученных из 15 эндо-
скопических видеопоследовательностей, разметка к ко-
торым дана в виде бинарных масок [15]; 

– открытый тестовый набор ETIS-LaribPolypDB, со-
стоящий из 196 изображений полипов, разрешением  
1225966 пикселей, с разметкой в виде бинарных масок [16]. 

Однако размер данных баз изображений слишком 
мал, чтобы использовать их для обучения современных 
СНС без проведения процедуры аугментации (размно-
жения) данных. Кроме того, в указанных базах отсут-
ствуют сложные изображения с описанными выше иска-
жениями, которые встречаются на практике. Например, 
там нет изображений, полученных с применением узкос-
пектральной эндоскопии и красителей. Поэтому, для 
проведения исследований собрана собственная база 
изображений колоноскопии. Работа выполнялась сов-
местно с врачами-эндоскопистами Ярославской област-
ной клинической онкологической больницы. Эта база на 
сегодняшний день больше приближена к реальной прак-
тической ситуации. Видеофрагменты и изображения 
получены с моделей видеоколоноскопов Olympus CF-
Q180AL и Olympus CF-Q190AL, которые использовались 
совместно с системными видеоцентрами Olympus EVIS 
EXERA II и EXERA III. В ходе выполнения работы полу-
чены и обработаны 67 видеофрагментов колоноскопии 
64-х пациентов. Средняя продолжительность одного 
видеофрагмента составила 15 минут. Из видео-фраг-
ментов получено 6430 изображений полипов разреше-
нием 626532 пикселей. 

Для всех изображений с помощью врачей создана экс-
пертная разметка – выделены прямоугольниками области 
изображений, на которых присутствуют полипы. Примеры 
изображений с аннотацией приведены на рис. 1. 

Также из вышеперечисленных баз изображений со-
ставлены наборы для обучения, валидации и тестирова-
ния. В обучающий набор вошли базы CVC-ClinicDB, 
CVC-ColonDB и часть из собранной собственной базы 
изображений – 6330 изображений. Таким образом, ито-
говый размер набора для обучения составил 7322 изоб-
ражения. Для валидации результатов во время проце-
дуры обучения использовались 100 изображений из со-
бранной базы. Для тестирования использовалась база 
изображений ETIS-LaribPolypDB, что позволило прове-
сти сравнение разработанного нейросетевого алгоритма 
с имеющимися аналогами. 

Разработка нейросетевого алгоритма 
детектирования полипов 

Выбор архитектуры сверточной нейронной сети 
В работе исследуется применение архитектуры SSD 

как основы для алгоритма обнаружения полипов на ко-
лоноскопических изображениях. Такая сеть использует 
мультимасштабные карты признаков для детектирова-
ния, что важно для решения поставленной задачи, так 
как полипы на видеоизображениях представлены мно-
жеством масштабов. 

Данная архитектура представляет собой СНС прямо-
го распространения, которая генерирует набор обрамля- 
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Рис. 1. Примеры изображений полипов из созданной базы изображений с аннотацией 

 

Рис. 2. Архитектура сверточной нейронной сети SSD 
 

ющих рамок фиксированных размеров, а также выдает 
вероятность наличия объекта в рамке. В дальнейшем 
эти данные подаются на вход алгоритма подавления 
немаксимумов для окончательного обнаружения объек-
та в кадре. Ряд начальных слоев сети SSD (так называ-
емая базовая сеть) представляет собой стандартную 
архитектуру сети VGG [13], предназначенную для ана-
лиза изображений высокого качества, при этом отсека-
ются слои классификации. Далее к базовой сети добав-

ляется вспомогательная структура, производящая де-
тектирование по вычисленным картам признаков в базо-
вой части, как показано на рис. 2.  

Для того чтобы обеспечить работу с различными 
разрешениями входных видеоданных, получаемый кадр 
видеопоследовательности перед подачей на вход копи-
руется, полученная копия масштабируется до разреше-
ния, необходимого для работы нейронной сети, напри-
мер 300300 или 512512 пикселей в зависимости от 



 

 
 
58 

выбранной модели базовой сети. После этого выполня-
ется такая же предобработка изображения, что приме-
нялась к обучающей базе изображений – вычитание 
среднего. Выходные координаты масштабируются до 
размеров, соответствующих исходному разрешению 
видеокадра. 

Процедура обучения нейронной сети с модифика-
цией процесса аугментации данных 

Размер базы изображений играет ключевую роль 
при глубоком обучении СНС. Следует отметить, что в 
области эндоскопии создание баз изображений, содер-
жащих десятки тысяч аннотированных примеров, за-
труднено тем, что далеко не все видеоматериалы вра-
чебных исследований хранятся и доступны для исследо-
вателей. Кроме того, процесс привлечения врачей-
эндоскопистов для разметки подобных данных представ-
ляет собой сложную организационную задачу. Таким об-
разом, возникает необходимость в организации этапа 
алгоритмического расширения (аугментации) базы эндо-
скопических изображений до размеров, достаточных для 
обучения и тестирования современных моделей СНС. В 
данной работе рассмотрены два варианта аугментации: 
стандартная аугментация, предложенная в работе [13], а 
также ее модифицированный вариант. 

При стандартной аугментации, для того чтобы сде-
лать нейросетевую модель более устойчивой к различ-
ным размерам и формам входных объектов, к каждому 
изображению обучающей выборки случайным образом 
применяется один из следующих вариантов преобразо-
ваний: 

– используется все исходное входное изображение; 
– из изображения вырезается фрагмент (патч), для 

которого минимальное пересечение с объектом соглас-
но мере Жаккара составляет 0,1; 0,3; 0,5; 0,7 или 0,9; 

– из изображения вырезается фрагмент (патч) слу-
чайным образом. 

Размер каждого фрагмента составляет от 10 % до 
100 % от размера исходного изображения, и соотноше-
ние сторон находится в диапазоне от 1 к 2 до 2 к 1.  

После выполнения данного этапа производится из-
менение размеров каждого фрагмента до некоторого 
фиксированного значения и осуществляется зеркальное 
отображение части фрагментов по горизонтали. Также с 
вероятностью 0,5 выбирается одна из двух последова-
тельностей фотометрических преобразований, анало-
гичных описанным в [17]. 

При использовании разработанного модифициро-
ванного варианта аугментации дополнительно к опи-
санным используются преобразования, при которых 
учитывается тот факт, что рассматриваемые в исследо-
вании изображения не имеют «верха» и «низа». В част-
ности, в отличие от стандартной аугментации, в данном 
варианте рассматривается также зеркальное отображе-
ние изображений по вертикали. 

При использовании модифицированного варианта 
аугментации выполняется преобразование изображе-
ния из цветового пространства RGB в HSV, рандомиза-
ция яркости, контрастности, насыщенности и оттенка в 
заданных пределах, осуществляется случайный пово-
рот изображения на 90, 180 и 270 градусов с вероятно-

стью 0,5, зеркальное отображение по горизонтали и вер-
тикали, вырезание из изображения патчей случайным 
образом и изменение их размера с выбором различного 
соотношения сторон. 

Для оценки качества работы алгоритма аугментации 
использовались кривые зависимости точности от полно-
ты (Precision-Recall), а также следующие метрики [9]: 

Precision (P) (точность): значение данной метрики 
рассчитывалось по следующей формуле: 

,TPP
TP FP




 

где TP  – истинно-положительные решения модели,  
FP  – ложно-положительные ответы; 

Recall (R) (полнота или чувствительность): 

,  TPR
TP FN




 (2) 

где FN  – ложно-отрицательные решения; 
F1 мера: данная метрика вычисляется как среднее 

гармоническое полноты и точности согласно следующе-
му соотношению: 

1 2 , P RF
P R


 


 (3) 

AP (Average Precision): значение данной метрики вы-
числялось как усреднение значений точности при раз-
ных значениях порога: 

1 , 
N

rr
P

AP
N
  (4) 

где rP  – значение точности (Presicion) при фиксирован-
ном значении порога r, а N – множество значений порога; 

mAP (mean Average Precision): данная метрика явля-
ется одной из ключевых для анализа качества работы 
детекторов объектов и представляет собой усреднение 
значений метрики AP по всем классам; в данном иссле-
довании число классов равно 1, следовательно, значе-
ние метрик AP и mAP совпадает. 

На рис. 3 приведены кривые зависимости значений 
точности от полноты, построенные на стандартном набо-
ре ETIS-LaribPolypDB для моделей, обученных с исполь-
зованием стандартной и модифицированной аугмента-
ции. Как следует из приведенных данных, при использо-
вании обоих типов аугментации наблюдаются достаточно 
высокие значения метрики mAP. Однако максимальное ее 
значение получено при использовании модифицирован-
ного варианта аугментации (mAP = 0,80). Наибольшее 
значение метрики F1 для стандартной аугментации со-
ставило 0,76, а для модифицированного алгоритма ауг-
ментации – 0,77. 

Таким образом, наилучшие результаты работы 
нейронной сети SSD получены при использовании раз-
работанного модифицированного варианта аугментации. 
Тестирование нейросетевого алгоритма 

В стандартном варианте модели на основе архитек-
туры SSD размер входного слоя нейронной сети состав-
ляет 300300, однако согласно работе [13] в качестве 
базовой сети в данной архитектуре могут успешно ис-
пользоваться и другие варианты СНС. 

Для создания базы изображений использовалось 
оборудование для  колоноскопии  Olympus с  разрешени- 
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Рис. 3. Сравнение качества работы нейросетевых 

моделей, обученных с использованием стандартной  
и модифицированной аугментации 

ем кадра видеоданных, равным 626532 пикселей. В 
связи с этим, принято решение использовать в иссле-
довании помимо стандартной архитектуры SSD-300 
также архитектуру SSD с базовой сетью VGG, размер 
входного слоя которой составляет 512512, при этом 
используется еще один дополнительный масштаб карт 
признаков для детектирования. 

Кроме того, в связи с высокими требованиями раз-
рабатываемой системы к скорости работы алгоритма 
детектирования, связанной с необходимостью обработ-
ки данных в режиме реального времени, реализована 
архитектура сети SSD, в которой в качестве базовой 
сети использовалась часть архитектуры сети MobileNet 
[18]. Особенностью архитектуры MobileNet является ее 
«легковесность» относительно других сетей, связанная 
с отсутствием слоев пулинга, вместо которых использу-
ются свертки с шагом 2. 

Таким образом, для дальнейших исследований вы-
браны следующие архитектуры СНС: 

1) SSD с базовой сетью VGG, размер входного слоя 
300300 (SSD VGG-300); 

2) SSD с базовой сетью VGG, размер входного слоя 
512512 (SSD VGG-512); 

3) SSD с базовой сетью MobileNet, размер входного 
слоя 300300 (SSD MobileNet-300). 

Кривые зависимости значений точности от полноты, 
построенные на наборе изображений ETIS-LaribPolypDB 
для моделей на основе сетей SSD VGG300, SSD 

VGG512 и SSD MobileNet300 приведены на рис. 4.  
Результаты показывают преимущество нейросетевого 
алгоритма, построенного на основе базовой сети  
VGG-512, настроенного под характеристики входных 
колоноскопических видеоданных. 

 
Рис. 4. Сравнение моделей на основе сетей VGG300, 

VGG512 и MobileNet300 
Значение метрик P, R и F1 для исследуемых архи-

тектур в сравнении с алгоритмами, рассмотренными в 
работах [7, 8], приведены в табл. 1. 

Из приведенных результатов следует, что предло-
женный и обученный нейросетевой алгоритм на базе 
SSD VGG-512 превосходит другие алгоритмы по метри-
кам точности и F1, но уступает некоторым алгоритмам 
по критерию полноты. 

Для оценки производительности обученных нейро-
сетевых моделей проведен тест на персональном ком-
пьютере со следующими характеристиками: CPU AMD 
Ryzen 7 3800X, RAM 64 GB, GPU GeForce GTX 1080 Ti. В 
тесте измерялось время обработки короткого видео-
фрагмента, состоящего из 1249 кадров. Перед обработ-
кой не производилась оптимизация моделей с помощью 
Nvidia TensorRT, обработка выполнялась с помощью 
фреймворка машинного обучения TensorFlow. 

Для алгоритма на основе SSD VGG-300 скорость  
обработки составила 62 кадра в секунду, для SSD 
VGG-512 – 55 кадров в секунду, а для SSD MobileNet-300 – 
84 кадра в секунду. Таким образом, предложенные алго-
ритмы могут применяться для обработки эндоскопичес-
кого видеопотока в режиме реального времени. 

Таблица 1. Сравнение параметров различных моделей на тестовом наборе изображений ETIS-LaribPolypDB 
Модель Точность, P Полнота, R F1 

SNU 10,20 9,60 9,70 
ETIS-LARIB 6,90 49,50 12,20 
CVC-Clinic 10,00 49,00 16,50 

PLS 15,80 57,20 24,90 
UNS+UCLAN 32,70 52,80 40,40 

CUMED 72,30 69,20 70,70 
OUS 69,70 63,00 66,10 

FCN-VGG 73,61 86,31 79,46 
Faster R-CNN 72,93 80,29 76,43 

U-NET 80,48 81,25 80,86 
SSD VGG-300 80,71 76,44 78,51 
SSD VGG-512 87,36 76,44 81,53 

SSD MobileNet-300 61,76 50,48 55,55 
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Заключение 

В работе предложен алгоритм детектирования поли-
пов на колоноскопических изображениях на основе ар-
хитектуры СНС SSD. Данный алгоритм обладает произ-
водительностью,  достаточной для анализа видеопотока 
в режиме реально времени, а также имеет сравнитель-
но высокие значение метрик оценки качества алгорит-
ма. Наибольшее значение метрики F1 = 81,53 получено 
для алгоритма SSD с базовой сетью VGG-512. Для обу-
чения нейросетевого алгоритма совместно с врачами-
эндоскопистами Ярославской областной клинической 
онкологической больницы собрана соответствующая 
база видеоданных полипов. 

Перспективным направлением для дальнейших ис-
следований является улучшение качества работы 
предложенного алгоритма за счет постобработки ре-
зультатов с использованием дополнительной информа-
ции из соседних кадров видеопотока, а также улучше-
ние качества входного изображения за счет применения 
алгоритмов деинтерлейсинга. 

Исследование выполнено при финансовой поддерж-
ке РФФИ в рамках научного проекта № 19-37-90153. 
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