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Аннотация. Актуальность и цели. Рассматривается задача контроля качества ко-
лоноскопических исследований кишечника на основе анализа соответствующих ви-
деоданных. Для ее решения предлагается обнаруживать на видеопотоке кадры, содер-
жащие изображения купола слепой кишки. Данные фрагменты в видеопотоке 
являются ключевой точкой в процессе проведения колоноскопического исследования. 
Материалы и методы. Для решения поставленной задачи используются методы и ал-
горитмы глубокого машинного обучения и компьютерного зрения. Предлагается алго-
ритм обнаружения области купола слепой кишки на видеоизображениях с использова-
нием сверточной нейронной сети архитектуры YOLO. Результаты. Получены 
метрики оценки качества работы предложенного алгоритма с использованием тесто-
вой базы изображений, содержащей 1561 кадр области купола слепой кишки. Проана-
лизированы результаты работы нейросетевого алгоритма в сравнении с популярным 
подходом на основе нейросетевой архитектуры SSD. Предложенный нейросетевой ал-
горитм показывает устойчивую работу и превосходит аналоги по стандартным метри-
кам. Выводы. Результаты будут являться базой для построения на основе разработан-
ного алгоритма модуля анализа видеопотока в реальной медицинской системе для 
проведения колоноскопических исследований. 
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Abstract. Background. Quality control of colonoscopic examinations of the intestine 
based on the analysis of relevant videodata is considered. To solve this problem, it is pro-
posed to detect frames on the video stream containing images of the dome of the cecum. 
These fragments in the video stream are a key point in the process of conducting a colonos-
copy examination. Materials and methods. To solve this problem, methods and algorithms 
of deep machine learning and computer vision are used. An algorithm is proposed for detect-
ing the cecal dome region in video images using a convolutional neural network of the Yolo 
architecture. Results. Metrics for assessing the quality of work of the proposed algorithm 
were obtained using a test image database containing 1561 frames of the cecal dome region. 
The results of the neural network algorithm are analyzed in comparison with the popular 
approach based on the neural network architecture of SSD. The proposed neural network 
algorithm shows stable operation and outperforms its analogues in terms of standard metrics. 
Conclusions. The results will be the basis for building, based on the developed algorithm, a 
videostream analysis module in a real medical system for conducting colonoscopy studies. 

Keywords: colonoscopic video images, cecum localization, deep learning, neural net-
work object detection 
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Введение 

На данном этапе развития технологии анализа видеоизображений одной 
из важнейших областей приложения разрабатываемых алгоритмов остается 
сфера медицины. Растущей областью подобных исследований является эндо-
скопия, в частности исследования желудка и кишечника с целью ранней диа-
гностики онкологических заболеваний [1–3]. Процедура колоноскопии позво-
ляет выявить доброкачественные и злокачественные образования в толстой 
кишке на ранней стадии их развития. О полноте такого исследования свиде-
тельствует доведение эндоскопа до области слепой кишки пациента. Наличие 
такой области на записанном видеофайле свидетельствует о соблюдении про-
веденного исследования соответствующему регламенту [4–6]. 
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Целью работы является автоматическое обнаружение области купола 
червеобразного отростка слепой кишки при проведении колоноскопического 
исследования. Решение такой задачи позволит построить важный элемент  
в системе контроля качества соответствующей медицинской процедуры [7, 8]. 

Материалы и методы 

Для построения алгоритмов анализа видеопотока выбран подход на ос-
нове методов глубокого машинного обучения, показывающий свою эффектив-
ность в различных задачах анализа эндоскопических видеоизображений.  
В рамках исследования выбраны последние версии нейросетевых детекторов 
объектов архитектуры YOLO, наиболее популярные варианты YOLOv5, 
YOLOv7 и YOLOv8 [9]. Для сравнения алгоритмов в работе использовались 
также сверточные нейронные сети (СНС) популярной архитектуры SSD300  
и SSD512 c дополнительным модулем VGG16 [10]. 

Рассмотрим общую архитектуру такой нейронной сети на примере 
YOLOv7. Процесс обработки эндоскопического изображения на основе алго-
ритма, использующего архитектуру YOLOv7, представлен на рис. 1. 

 

 
Рис. 1. Алгоритм анализа изображения на основе нейронной сети YOLOv7 
 
Нейронная сеть семейства YOLO состоит из трех частей: магистральной 

части, части объединения пространственных пирамид и части предсказания.  
В части сети, служащей для извлечения признаков объектов на входном 

изображении, используется СНС с использованием блоков E-ELAN (Extended 
Efficient Layer Aggregation Network). Соответствующий блок контролирует 
кратчайший и самый длинный градиентный путь для лучшей сходимости мо-
дели, используя операции расширения, перетасовки и слияния. Входные дан-
ные в нем подаются непосредственно через блок свертки 1×1, в то время как 
два других подключения к блоку получены путем свертки входных данных 
двумя блоками свертки 3×3 с тем же канальным множителем. Далее все функ-
ции объединены и для получения полной информации также применяется 
свертка 1×1. 

К магистральной части добавляется часть объединения пространствен-
ных пирамид, выделяющая наиболее важные характерные особенности с раз-
ных уровней магистрали через сверточные слои блоков CBS (Convolution, 
BatchNormalization and SiLU) и SPPFCSPC (Spatial Pyramid Pooling Fast and 
Cross-Stage Partial Channel). Блок CBS является комбинацией сверточного слоя 
с разным размером ядра (1×1, 3×1 и 3×2), слоя BatchNormalization (BN) и слоя 
активации с функциями типа SiLU (Sigmoid Linear Units). В конечных блоках 
пирамиды признаков свертки заменены блоками RepConv, необходимых для 
обновления параметров модели. Слои SPPFCSPC и RepConv являются 
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комбинацией слоев CBS с разным размером ядра для слияния признаков на 
разных масштабах, при этом слой SPPFCSPC собирает признаки и изображе-
ния, а слой RepConv производит их слияние в части формирования предсказа-
ния сети. 

Далее следуют слои обнаружения и классификации, дающие итоговое 
предсказание модели. Тем самым на этапе обучения используются признаки  
в промежуточных слоях, улучшающие итоговую предсказательную способ-
ность модели. На выходе алгоритма традиционно выдаются координаты пря-
моугольной рамки, ограничивающей область интереса, метки соответствую-
щих классов и вероятность предсказания, как показано на рис. 1. 

Для эффективного обучения описанной современной архитектуры 
нейронной сети YOLO на практике требуются большие базы изображений 
(обычно от 10 000 размеченных объектов). К таким базам относятся широко 
известные наборы ImageNet, Pascal VOC, MS-COCO [11]. В области эндоско-
пии подобные проекты по сбору и разметке баз изображений все еще нахо-
дятся в начальной стадии развития. Распространению открытых наборов таких 
данных мешают требования о сохранении персональной информации, а также 
сложность в разметке подобных видеокадров, требующей высокой квалифика-
ции разметчика и валидации результатов с врачом экспертной квалификации. 
В связи с этим вопросы сбора, разметки и обмена подобными базами изобра-
жений медицинского профиля являются крайне важными для построения ин-
формационных систем в области цифровой медицины в целом и в эндоскопии 
в частности. 

В данном исследовании сформирована база изображений, содержащих 
купол слепой кишки на основе размеченных видеоданных колоноскопических 
исследований, проведенных в эндоскопическом отделении ГБУЗ «Ярослав-
ская областная клиническая онкологическая больница». Использовались ви-
деопотоки с эндоскопических систем OLYMPUS и PENTAX.  

Записаны и обработаны видеоданные 21 исследования, длительность ко-
торых составляла 8–15 минут. Всего собрана 1561 пара изображений с разре-
шением 640×640 пикселей. Пару составляют исходное изображение без раз-
метки и изображение с ее наличием (рис. 2). Традиционно база разделяется 
случайным образом на обучающий (тренировочный), тестовый и валидацион-
ный наборы. Валидационный набор используется для настройки, оптимизации 
и проверки точности процесса обучения СНС. Соответственно, пары изобра-
жений распределены между указанными наборами следующим образом: обу-
чающий – 1228; тестовый – 159; валидационный – 174.  

Как можно заметить из анализа изображений, приведенных на рис. 2, 
разметка области купола слепой кишки прямоугольной областью или по-
пиксельная разметка (для обучения алгоритмов сегментации) представляет 
собой нетривиальный процесс и осуществляется обученным специалистом 
под контролем опытного врача-эндоскописта. В последнее время для сокра-
щения временных затрат также используются полуавтоматические методы 
разметки медицинских изображений. В любом случае ни один из них не об-
ходится без валидации итоговых данных медицинским персоналом эксперт-
ного уровня. 
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а) б) 

  
в) г) 

  
д)  е)  

Рис. 2. Примеры изображений купола слепой кишки: а, б – без разметки; 
в, г – с разметкой экспертом; д, е – с разметкой нейросетевым алгоритмом 

Результаты и обсуждение 

Динамика ошибок TL (графики слева) и VL (графики справа) для соот-
ветствующих процедур обучения и валидации в зависимости от номера эпохи 
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приведена на рис. 3. Анализ этих зависимостей показывает, что процесс обу-
чения СНС архитектур YOLO и SSD300 происходит устойчиво, сходясь  
в среднем на 150–200 итерациях. Для сети SSD512 заметны пульсации ошибок, 
происходящие на итерациях с номером до 75, далее наблюдается более плав-
ный процесс их спада. 

 

  
а) б) 

  
в) г) 

  
д) е) 

Рис. 3. Зависимость ошибки для процедур обучения и валидации от номера эпохи N: 
а, б – нейронная сеть YOLOv8s; в, г – нейронная сеть SSD300+VGG16; д, е – 

нейронная сеть SSD512+VGG16 
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Для обучения алгоритмов на основе архитектур YOLO использовалась 
последовательность (батч) из 16 изображений. В качестве оптимизационного 
алгоритма выбран алгоритм Adam (Adaptive Moment Estimation), сочетающий 
в себе как идею накопления движения, так и идею более слабого обновления 
весов для типичных признаков [12]. Начальная скорость обучения выбрана 
равной 10–3, максимальное число эпох обучения до останова алгоритма – 250. 
Другие параметры алгоритма Adam составляли: β1 = 0,9; β2 = 0,999; ε = 10–8.  
На этапе обучения использовались функции потерь BCE с Logits Loss для сетей 
YOLOv5, YOLOv7 и YOLOR, а также BBox (IoU) для сети YOLOv8. 

Для сравнения качества работы обученных нейросетевых алгоритмов об-
наружения купола слепой кишки использовались стандартные метрики mAP50 
и mAP50-95. Вторая из них рассчитывается как среднее из 10 значений mAP при 
10 различных порогах IoU в интервале от 0,50 до 0,95 с шагом 0,05 [4]. 

В табл. 1 приведены результаты тестирования алгоритмов на всех иссле-
дуемых нейросетевых архитектурах. Все алгоритмы на базе архитектуры 
YOLO показывают практически одинаковый результат по метрике mAP50, при 
этом их преимущество по сравнению с аналогичным алгоритмом на основе ар-
хитектуры SSD весьма значительно и составляет 27–29 %. 

Интересны также результаты по метрике mAP50-95. Здесь можно заме-
тить отставание для алгоритмов на основе SSD в 28–30 %. Среди представлен-
ных алгоритмов детектирования на основе архитектуры YOLO лучшие резуль-
таты показал алгоритм YOLOv8s. Значение метрики mAP50 для него достигает 
0,995, а усредненная по диапазону порогов метрика mAP50-95 – 0,698, что го-
ворит о высокой способности детектирования объектов в широком диапазоне 
порогов детектирования. Другие модификации алгоритмов на основе архитек-
тур YOLO 8-го поколения показывают близкие результаты. Практический вы-
бор между данными архитектурами зависит от размера обучающей базы и тре-
бований к скорости работы итоговой обученной системы на фиксированной 
аппаратной базе. Преимущество этих архитектур по метрике mAP50-95 по 
сравнению с использованием архитектур YOLO пятого и седьмого поколения 
составляет 5–10 %.  

Таблица 1  

Тестирование нейросетевых алгоритмов детектирования 
Архитектура сети/метрика mAP50 mAP50-95 

SSD300+VGG16 0,722 0,415 
SSD512+VGG16 0,705 0,397 

YOLOv5s 0,995 0,648 
YOLOv7 0,997 0,607 

YOLOv7-x 0,997 0,591 
YOLOv8n 0,995 0,689 
YOLOv8s 0,995 0,698 
YOLOv8m 0,995 0,683 
YOLOv8l 0,995 0,679 

 
Таким образом, полученные результаты показывают преимущество ис-

пользования нейросетевой архитектуры YOLOv8 для исследуемой задачи об-
наружения купола слепой кишки на видеопотоке колоносокпического иссле-
дования. 
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Заключение 

По результатам сравнения алгоритмов, приведенных в настоящем иссле-
довании в области обнаружения купола слепой кишки на колоноскопических 
изображениях, можно сделать следующий вывод: рассмотренный алгоритм на 
базе архитектуры YOLOv8s превосходит приведенные в более ранних иссле-
дованиях аналоги по метрике mAP со всеми порогами. Исследования, прове-
денные в работе, послужат базой для построения на основе разработанного 
нейросетевого алгоритма обнаружения купола слепой кишки модуля анализа 
видеопотока в реальной эндоскопической системе. 
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