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Исследовано использование нейросетевых алгоритмов детекти-
рования полипов толстой кишки на изображениях, полученных при 
колоноскопическом обследовании. Для обучения и тестирования 
алгоритмов глубокого машинного обучения использовалась база 
изображений Kvasir-SEG. В качестве нейросетевых архитектур ис-
пользовались сети YOLOv6, YOLOR, YOLOv7, YOLOv7X, YOLOv8, 
предварительно обученные на базе изображений MS COCO. В связи с 
малым объемом изображений в базе Kvasir-SEG активно использова-
лась аугментация данных. В результате применения алгоритмов 
детектирования к тестовому набору эндоскопических изображений 
получены наивысшие значения метрик AP@[0,25..0,75] – равное 98,4; и 
AP@0,50 – равное 98,6; для нейросетевого детектора на базе сети 
YOLOv8. Полученные результаты могут использоваться при разра-
ботке системы анализа видеопотока в эндоскопической системе, 
работающей в режиме реального времени, при проведении колоно-
скопических исследований. 
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ON THE YOLO NEURAL NETWORK ARCHITECTURE 

Khryashchev V.V., Priorov A.L., Lebedev A.A., Kotov N.A.  
Neural network algorithms for detecting colon polyps in images obtained during colonoscopic examination is investigated. The Kvasir-
SEG image database was used to train and test deep machine learning algorithms. YOLOv6, YOLOR, YOLOv7, YOLOv7X, and 
YOLOv8 networks previously trained on the basis of MS COCO images were used as neural network architectures. Due to the small 
volume of images in the Kvasir-SEG database, data augmentation was actively used. As a result of the application of detection algo-
rithms to the test set of endoscopic images, the highest values of the metrics AP@[0.25..0.75] – equal to 98.4, and AP@0.50 – equal to 
98.6, were obtained for a neural network detector based on the YOLOv8 network. The obtained results can be used in the development 
of a video stream analysis system in an endoscopic system operating in real time, during colonoscopic examinations. 
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Введение 

Алгоритмы и методы анализа видеоизобра-
жений в медицине находят применение в такой 
перспективной области диагностики, как эндо-
скопические исследования [1-3]. Одной из эн-
доскопических процедур является колоноско-
пия, представляющая собой дорогостоящую и 
достаточно трудоемкую инвазивную процедуру, 
требующую высокой квалификации врача, про-
водящего исследование.  

Одним из маркеров патологий являются по-
липы толстой кишки. Фактически это аномальные 
разрастания ткани, выступающие над слизистой обо-
лочкой. Они часто являются предвестниками достаточ-
но распространенного колоректального рака. Полипы 
могут возникать в любом месте желудочно-кишечного 
тракта (ЖКТ), однако чаще всего их обнаруживают в 
колоректальной области. В толстом кишечнике выделя-
ют несколько видов классификации полипов: по количе-
ству, по патоморфологическим данным, по особенно-
стям прикрепления к стенке кишки [1, 2]. Размер коло-
ректальных полипов может существенно различаться: 
от совсем небольших (≤ 5 мм) до весьма значительных 
(≥ 10 мм).  

Статистика эндоскопических исследований показы-
вает, что уровень обнаружения полипов врачом высокой 
квалификации составляет примерно 80 % [3-5]. Новые 
эндоскопические устройства и диагностические инстру-
менты улуч-шили точность обнаружения полипов, но 
проблема их пропуска остается по-прежнему актуальной 
[6-9]. Таким образом, задача разработки автоматических 
методов обнаружения полипов на видеопотоке с эндо-
скопа, работающих в режиме реального времени и даю-
щих «второе мнение» для врачей, проводящих диагно-
стику, является актуальной на данном этапе развития 
медицинских приборов. 
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Для решения этой задачи использовались классиче-
ские методы машинного обучения, основанные на ана-
лизе цвета и текстуры полипов [10]. Позднее их замени-
ли методы глубокого машинного обучения, основанные 
на сверточных нейронных сетях (СНС) [11-14], с авто-
матическим формированием признаков во время про-
цедуры обучения. Их использование стало возможным 
при появлении общедоступных наборов размеченных 
эндоскопических изображений [15-17]. 

Обобщенная структурная схема разработки нейро-
сетевого алгоритма для решения задачи обнаружения 
полипов на эндоскопических изображениях кишечника 
приведена на рис. 1. Кроме самой эндоскопической си-
стемы она включает размеченную медицинскими спе-
циалистами базу изображений, полученных с эндоско-
пической системы в виде отдельных кадров соответ-
ствующих видеопоследовательностей. Также в схеме 
используются стандартные или модифицированные 
алгоритмы аугментации, значительно расширяющие 
исходную базу изображений. Важной составляющей 
является также выбор нейросетевой архитектуры и 
процедура обучения соответствующего нейросетевого 
алгоритма. После выполнения указанных этапов на вы-
ходе алгоритма получаем прямоугольную область, со-
ответствующую области нахождения полипа на иссле-
дуемом эндоскопическом изображении. 

 
Рис. 1. Обобщенная структурная схема разработки 

нейросетевого алгоритма обнаружения полипов кишечника 

Целью настоящей работы является исследование 
эффективности применения алгоритмов обнаружения 

полипов при проведении колоноскопических исследова-
ний на базе современной нейросетевой архитектуры 
YOLO [18-20]. 

Обзор баз колоноскопических видеоизображений  

Рассмотрим существующие открытые базы колоно-
скопических изображений и видеопоследовательностей 
с разметкой данных: 

– Kvasir-SEG [21] – содержит 1000 изображений тол-
стой кишки с экспертной разметкой полипов для задач 
обнаружения и сегментации; 

– Kvasir [22] – содержит 8000 изображений всего ЖКТ 
с разметкой нескольких классов объектов и патологий; 

– Nerthus [23] – содержит 21 видеопоследователь-
ность исследования толстой кишки с разметкой классов: 
очищенный кишечник/не очищенный кишечник; 

– HyperKvasir [24] – содержит 110079 изображений  
и 373 видеопоследовательности всего ЖКТ с разметкой 
40 различных классов; 

– CVC-Clinic [25] – содержит 612 изображений тол-
стой кишки с разметкой полипов для задачи сегмента-
ции; 

– Kvasir-Instrument [26] – содержит 590 изображений 
толстой кишки с разметкой медицинских инструментов 
для задач обнаружения и сегментации изображений. 

Для проведения настоящего исследования выбрана 
база Kvasir-SEG, содержащая 1072 полипа и предлага-
ющая одновременно ограничивающие прямоугольные 
рамки и бинарные маски для сегментации. В рассматри-
ваемом наборе данных разрешение изображений варь-
ируется от 332×487 до 1920×1072 пикселей. Такое число 
обучающих данных недостаточно для современных ней-
росетевых методов обнаружения объектов, поэтому 
здесь активно используется процедура аугментации 
(размножения, обогащения) данных, которая произво-
дится с учетом специфики получения эндоскопических 
изображений [8-9]. 

Архитектура сверточной нейронной сети YOLO 

В рамках исследования выбраны последние версии 
детекторов семейства YOLO, а именно: YOLOv6, 
YOLOR, YOLOv7, YOLOv7X, YOLOv8. Важно отметить, 
что каждая последующая архитектура содержит различ-
ные модификации и самой архитектуры, и методов про-
цедуры обучения. Рассмотрим общую архитектуру такой 
нейронной сети на примере YOLOv7. Процесс обработки 
эндоскопического изображения на основе алгоритма, 
использующего эту архитектуру, представлен на рис. 2. 

 
Рис. 2. Архитектура сверточной нейронной сети YOLO 
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Нейронная сеть семейства YOLO состоит из трех 
основных частей – магистральной, объединения про-
странственных пирамид и предсказания [19]. 

В качестве магистральной части сети применяется 
нейронная сеть с использованием блоков E-ELAN, служа-
щая для извлечения признаков из входного изображения. 
Этот блок контролирует кратчайший и самый длинный 
градиентный пути для лучшей сходимости модели, ис-
пользуя элементы расширения, перетасовки и слияния. В 
нем входные данные подаются непосредственно через 
блок свертки 1x1, в то время как два других подключения к 
блоку получены путем свертки входных данных двумя 
блоками свертки 3x3 с тем же канальным множите-
лем. Далее все функции объединяются, и для изучения 
обширной информации вновь применяется свертка 1x1. 

К магистральной части добавляется часть объеди-
нения пространственных пирамид, выделяющая наибо-
лее важные характерные особенности с разных уровней 
магистрали через сверточные слои CBS и SPPFCSPC. В 
конечных блоках пирамиды признаков свертки замене-
ны блоками RepConv, необходимыми для обновления 
параметров модели. 

Далее следуют слои обнаружения и классификации, 
дающие предсказание модели. Также используется ме-
ханизм назначения меток, использующий главную и 
вспомогательные ветки предсказания, а также программ-
ный определитель меток. Тем самым на этапе трени-
ровки модели используются признаки в промежуточных 
слоях, улучшающие итоговую предсказательную спо-
собность модели. 

Сравнительный анализ нейросетевых  
алгоритмов обнаружения полипов 

Для алгоритмов на основе архитектур YOLO использо-
вались следующие параметры обучения: размер батча 
(последовательности изображений) составлял 16 изобра-
жений, в качестве алгоритма оптимизации использовался 
алгоритм Adam (Adaptive Moment Estimation), сочетающий 

в себе идеи накопления движения и более слабого обнов-
ления весов для типичных признаков. Начальная скорость 
обучения –10-3, общее число эпох обучения – 250. Другие 
параметры данного алгоритма выбирались следующим 
образом: 1 = 0,9; 2 = 0,999;  = 10-8. 

Во время обучения использовались функции потерь 
с бинарной кросс-энтропией для сетей YOLOv6, YOLOv7 
и YOLOR, а также функция потерь, основанная на ин-
дексе Жаккара (IoU), – для сети YOLOv8. 

Для проведения сравнения с алгоритмами, приве-
денными в [9, 27], база Kvasir-SEG разделялась на те-
стовый и обучающий наборы (120 – тестовый и 880 – 
обучающий). Для обучения и тестирования нейронных 
сетей, координаты ограничивающих рамок в файлах 
разметки базы пересчитывались из формата Pascal-VOC 
в формат YOLO. 

Для оценивания качества работы алгоритмов в [27] 
предложено использовать метрики средней точности, рас-
считанные при значениях порога IoU 0,25, 0,50 и 0,75. Да-
лее данные метрики обозначены как AP@0,25, AP@0,50 и 
AP@0,75 соответственно. Кроме того, для комплексной 
оценки по множеству порогов IoU предложена метрика 
AP@[0,25..0,75], которая рассчитывается как среднее 11-ти 
значений AP, рассчитанных при 11 различных порогах IoU 
в пределах от 0,25 до 0,75 с шагом 0,05. 

В табл. 1 приведены результаты тестирования алго-
ритмов для всех указанных нейросетевых архитектур на 
базе эндоскопических изображений Kvasir-SEG. 

На рис. 3 представлены графики зависимости точно-
сти (P) от полноты (R) на тестовых изображениях для 
исследованных в работе нейросетевых алгоритмов де-
тектирования. Видно, что лучшие результаты по обна-
ружению полипов показал алгоритм на основе сети 
YOLOv8. Значение AP@0,50 для него достигает 98,6;  
а усредненная по диапазону порогов метрика 
AP@[0,25..0,75] – 98,4; что говорит о высокой способно-
сти детектирования полипов в широком диапазоне поро-
гов детектирования. 

Таблица 1. Тестирование нейросетевых алгоритмов обнаружения полипов 

Метрика AP@[0,25..0,75] AP@0,25 AP@0,5 AP@0,75 
Известные аналоги из [27] 

EfficientDet-D0 47,6 68,5 50,5 22,8 
Faster R-CNN 78,7 89,5 84,2 56,6 
RetinaNet50 87,0 93,9 90,9 69,7 
RetinaNet101 87,4 94,8 90,9 71,3 
YOLOv3+spp 81,0 88,6 85,3 75,9 

YOLOv4 85,1 91,2 82,3 75,9 
ColonSegNet 80,0 90,0 81,7 67,1 

Предложенные алгоритмы на базе YOLOv5 из [9] 
НАООSV512 90,2 96,6 93,8 74,9 
НАООYS 88,6 94,0 90,8 73,8 
НАООYM 91,8 95,9 93,3 82,8 
НАООYL 92,5 96,7 93,9 85,1 

Алгоритмы, исследованные в настоящей работе 
YOLOv6 89,2 93 90 84,1 
YOLOR 87,8 93,2 88,2 79,3 
YOLOv7 80,6 89,5 80,6 66,4 

YOLOv7X 80,9 88,7 80,9 70 
YOLOv8 98,4 98,7 98,6 97,6 
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Рис. 3. Кривые на плоскости точность-полнота  
для исследованных нейросетевых алгоритмов  

Можно отметить, что тестирование сетей YOLOv7, 
YOLOv7X и YOLOR показало значение метрик AP@0,50 
меньшее, чем для YOLOv6, несмотря на обратные пока-
затели по данной метрике на больших эталонных базах. 
Это связано с большим числом параметров сети отно-
сительно количества обучающих примеров в базе 
Kvasir-SEG, несмотря на применение методов аугмен-
тации во время процесса обучения. 

Таким образом, установлено, что алгоритм на базе 
нейронной сети YOLOv8 достигает наилучшего резуль-
тата по метрикам средней точности среди всех рас-
сматриваемых алгоритмов обнаружения полипов, при-
чем это преимущество особенно существенно по метри-
ке AP@0,75. 

Заключение 

Результаты проведенных исследований нейросете-
вых алгоритмов детектирования полипов кишечника 
позволяют сформулировать следующие выводы и зако-
номерности: 

– в настоящее время наблюдается существенное 
отставание размера имеющихся баз эндоскопических 
изображений от требований современных нейросетевых 
алгоритмов и методов глубокого машинного обучения;  

– в результате тестирования нейросетевых алгоритмов 
обнаружения полипов на изображениях из базы Kvasir-
SEG наилучший результат получен для нейросетевого 
алгоритма YOLOv8, для которого значение метрик 
AP@[0,25..0,75] равно 98,4 и AP@0,50 – 98,6; 

– при сравнении результатов работы нейросетевых 
алгоритмов YOLOv8 и YOLOv5 оказывается, что для 
первых они лучше по метрикам AP@[0,25..0,75] – на 
5,9 – 9,8 %; AP@0,25 – на 2 – 4,7 %; AP@0,50 – на  
4,7 – 7,8 % и AP@0,75 – на 12,5 – 23,8 %; 

– исследования, проведенные в работе, будут ис-
пользованы для построения на основе нейросетевого 
алгоритма обнаружения полипов модуля анализа ви-
деопотока в реальной эндоскопической системе. 
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