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摘  要 

随着人们生活水平的不断提升，医疗水平不断完善，人们越来越关注自身的生理健康，而结直肠癌作为

常见的恶性肿瘤之一，医学上对其关注度也越来越堵多。其中结直肠息肉是结直肠癌的早期病变，其早

期诊断和检测是预防结直肠癌、减少患者发病率、死亡率提高的有效途径。针对结直肠检测问题，同时

随着深度神经网络的兴起，计算机辅助医师检查结直肠息肉已越来越获得关注，因此本次研究以结直肠

息肉当做主要研究对象，通过分析对比主流目标检测算法，分析对比并提出更高精度的检测模型，有效

提高结直肠息肉准确度，提高医师检测效率以及降低检测难度。 
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Abstract 
With the continuous improvement of people’s living standards and the continuous improvement 
of medical care, people are paying more and more attention to their own physical health. As one of 
the common malignant tumors, colorectal cancer has attracted more and more medical attention. 
Among them, colorectal polyps are the early lesions of colorectal cancer, and its early diagnosis 
and detection is an effective way to prevent colorectal cancer, reduce the morbidity of patients, 
and increase the mortality rate. Aiming at the problem of colorectal detection, and with the rise of 
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deep neural networks, computer-aided physicians in the detection of colorectal polyps have re-
ceived more and more attention. Therefore, this study takes colorectal polyps as the main research 
object, and analyzes and compares mainstream target detection algorithms. Analyzed and com-
pared and proposed a higher-precision detection model, which can effectively improve the accura-
cy of colorectal polyps, improve the detection efficiency of physicians, and reduce the difficulty of 
detection. 
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1. 引言 

结直肠息肉指的是结直肠腔粘膜外表部分突出到肠腔粘膜内各种肉眼可见的小隆起，但还未变化

为结直肠癌的早期息肉样病变[1]。结直肠癌作为最常见的恶性肿瘤之一，据 2020 年(GLOBOCAN2020)
世界癌症研究机构(IARC)所公布的全球癌症病状统计分析，全世界结直肠癌的死亡病例和新发病例分

别达到了 93.52 万和 193.16 万，占据了恶性肿瘤发病率的第 2 位和第 3 位[2]。而结直肠息肉的早期检

测是预防结直肠癌、降低死亡率和发病率的一种有效途径。其中有相关的研究表明，早期探测到和除

掉部分息肉能够及时地预防结直肠癌的产生及其后续演化[3]。研究表明，结直肠癌一般情况下是由腺

瘤性息肉发展而来，而从腺瘤恶化成早期浸润癌一般需要 10~15 年。随着人工智能的不断发展，深度

学习在视觉领域上不断突破，甚至在某些情况下远优于人工检测。因此，人们便利用计算机深度学习

算法和客观诊断结合起来，不仅可以精准、高效的对结直肠镜图像的息肉进行自动化检测，更可以缩

小人为因素的影响[4] [5]。 
本算法采用深度学习方法，比较 FCOS 算法、YOLO 算法[6]和 Faster RCNN 算法[7]差异，并且使用

大量结直肠息肉患者的真实 CT 影像作为数据集，构建和比较基于 RCNN 的息肉检测算法，最终挑选出

在特定 CT 影像数据集下最优的模型参数，完成在计算机辅助息肉检测的方法学探索。 
本文共分为五章，每一个章节内容如下： 
第 1 章绪论。介绍了基于 RCNN 神经网络的结直肠息肉检测的背景以及研究意义，并提出了本文的

研究内容。 
第 2 章基于卷积神经网络的结直肠息肉检测算法研究。简单阐述了神经网络的起源与发展、理论基

础以及目标检测理论基础：卷积、池化、激活函数以及分类。在此之后又分别介绍了几种目前计算机视

觉中主流的目标检测算法。 
第 3 章基于 RCNN 的结直肠息肉实验设计。介绍了本次实验设计的工具与工程环境以及算法的评判

指标，通过替换特征提取网络与分类器进行模型的优化改进，增加模型的准确性。 
第 4 章结果分析。阐述相关实验结果。 
第 5 章总结与展望。基于 RCNN 神经网络的结直肠息肉检测算法成果进行总结，并分析当前算法模

型存在的些许问题，并针对本次设计的成果和缺陷指出改进方向以及未来的研究方向。 
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2. 基于卷积神经网络的息肉检测算法研究 

2.1. 神经网络基础概述 

2.1.1. 神经网络概述 
相较于生物神经元，人工神经元的输入 Xi 代替了生物神经元的树突，权值 Wi 代替生物神经元树突向

细胞核的信号输入，求和函数代替了细胞核，加上神经元的偏置，最后激活函数代替生物神经元细胞体

向神经末梢的脉冲信号，将最终结果 y 传播给另一神经元，而多个神经元结构就组成了人工神经网络[8]。
其简化模型如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Artificial neural network simulation diagram 
图 1. 人工神经网络模拟图 

2.1.2. 卷积神经网络理论基础 
卷积神经网络(Convolutional Neural Networks，即 CNN)属于深度神经网络的其中一个分支，是根据

全连接网络发展而来的。CNN 是一种包括一系列卷积计算操作，一个典型的 CNN 网络由若干卷积层、

激活函数、池化层以及全连接函数构成，并且具有深度前馈结构(BP 结构)的人工神经网络，其也是当今

比较流行的一种深度学习方法，其被广泛应用于图像特征提取以及抽象特征提取方面，在计算机视觉领

域的应用尤为广泛。 

2.1.3. 目标检测算法理论 
目标检测(Object Detection)，也叫目标提取，不仅要求检测输入图像中感兴趣的物体，并要求进行准

确分类，还要对感兴趣的物体进行精确定位，最后使用锚框可视化显示。作为一种图像分割技术，目标

检测是基于图像几何特征的，而单价段(One stage)目标检测算法和两阶段(Two stage)目标检测算法是两种

基于 CNN 的目标检测算法，其中边框回归和非极大抑制也运用尤为广泛。 

2.2. YOLOv3 与 FCOS 目标检测算法研究 

YOLOv3 [9]它是一种单阶段检测网络，其基础网络为 Darknet-53 全卷积层进行图形的基础特征提取，

YOLO 算法在多尺度检测算法中，使用了残差网络的方法进行直连接，同时融合上采样的高层特征图和

当前特征图，使得网络具有同时学习深层信息和浅层信息的能力，在此之后模型进行特征的分类和边框

回归，最后使用非极大抑制方法(NMS)筛选出符合条件的信息。 
FCOS 作为一种单阶段检测网络，也称为一阶全卷积目标检测网络。同时它是一种基于特征金字塔

(FCN)的逐像素目标检测算法，FCN 通过提取特征和上下采样融合，利用不同大小的像素级层来处理不
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同大小的目标，极大增强了算法目标检测能力。另外，FCOS 与其他检测网络不同的是，该算法还提出

了中心度(Center-ness)的思想，实现了无提议(proposal free)、无锚点(anchor-free)的整体解决方案[10]。 

2.3. Faster-RCNN 目标检测算法研究 

Faster RCNN 是一种典型的二阶段检测网络算法[11]，它首先会经过一个特征提取网络生成特征图，

常见的特征提取网络有 VGG、ResNet 等；在区域提议网络中，模型首先会根据生成的特征图以及使用锚

框生成器在特征图的每个像素点生成 9 个大小形状不相同的先验框，通过区域提议网络简单的分类和边

框回归后，保留 2 千个得分较高的正负样本，称为建议框，同时保证正负样本数平衡；在 ROI Pooling
部分，获得的建议框调整大小并从 Feature Map 中抠出相应的图片；最终利用全连接网络对提取到的建议

框特征图进行分类与锚框预测，获得更精准的预测信息。 

3. 基于 RCNN 的结直肠息肉实验设计 

3.1. 实验设计前期准备 

3.1.1. 结直肠息肉网络迁移学习 
针对有无数据集划分神经网络算法分为三种：监督学习、无监督学习和半监督学习。目标检测算法

作为一种监督学习，其获取到一个高质量的数据集对模型精确度至关重要。同时为了使模型更快拟合，

本研究采用了迁移学习的方法，在公开的与训练集的基础上继续训练结直肠模型来训练自己的算法模型，

这也在一定程度上增加了模型算法的准确度。 

3.1.2. 结直肠影像数据集获取与构建 
本研究从开源网站获取到了上百张病患者 CT 图以及其结直肠息肉的位置信息文件作为本次研究的

数据影像集，图像大小为 512 像素 * 512 像素，标签信息和锚框坐标分别存在其对应名字的 txt 文本文件

中。其中 CT 影像是一种以非侵入方式拍取到人体组织影像的一种技术。如图 2 所示，左图为患者病患

结直肠 CT 图，可以观察发现病患者的结直肠壁存在小突起即为息肉，不同息肉大小不同以及形状各异，

一定程度上增加了检测的困难性；而右图为一个健康成年人的结直肠 CT 图，可发现其结肠壁光滑整洁。 
 

    
Figure 2. Artificial neural network simulation diagram 
图 2. 人工神经网络模拟图 

 
同时在神经网络学习中，每次模型训练结束，需要对每个训练好的检测模型进行最终的评估，保证

模型的收敛能力。通常情况下获得的数据集可分为训练集、验证集和测试集，且三种数据集不交叉。训

练集应用于模型算法的训练，与此同时为了增强模型算法的鲁棒性，在训练集还可以增加旋转、缩放和

裁剪等数据增广操作；验证集通过对模型的结果验证来调整模型的参数，可以使模型效果越来越好，使

模型具有良好的鲁棒性；测试集是对模型最终的表现进行一个评估，展示最终模型的效果评价。本研究
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为了方便模型的数据输入，数据集最后分别转换成各自的 COCO [12]数据集进行存储。 

3.2. 模型评价指标设计 

在目标检测中是通过计算真实框与预测框的交并比(IOU)来评价边界框正确性的一种度量指标，一般

IOU 值大于 0.5 即说明检测正确，而 IOU 的值越接近于 1，代表预测的边框越接近于真实值。 
而精度(Precision)和召回率(Recall)的计算，首先需要用混淆矩阵来辅助介绍，TP (True Positive)，指成

功将正类样本预测为正类的样本数量；FP (False Positive)指将负类样本预测为正类的样本数目；FN (False 
Negative)指将原本属于正类的样本错分为负类。精度(Precision)和召回率(Recall)的计算如公式(1)和公式(2)
所示。Precision 和 Recall 存在一种博弈关系，通过改变 IOU 置信度 threshold 可以相应改变精度和召回率。 

Precision TP
TP FP

=
+

                                  (1) 

Recall TP
TP FN

=
+

                                   (2) 

而平均精度 AP (Average-Precision)是指 Precision-Recall 曲线围起来的面积，通常来说对于某个特定

阈值的 P-R 曲线，其 AP 值越大，代表模型的分类性能越优越。最后平均精度均值 mAP (Mean Average 
Precision)代表着对目标检测平均精度的一个综合度量，具体操作是指把每一个类别的平均精度 AP 值取

平均得到的最终值，mAP 的计算如公式(3)所示。 

( )1mAP
Q
q AveP q

Q
==

∑
                                 (3) 

本研究的主要评测指标采用与 COCO 数据集上相同的评估方式，采用在目标检测领域中最常用的评

测指标 mAp。 

3.3. 实验设计 

3.3.1. 特征提取网络的选择 
对于目标检测算法来说，特征提取网络的优良性直接影响到最终模型检测准确性，而ResNet (Residual 

Neural Network)作为经典主流的特征提取网络，往往应用于各大经典目标提取算法中[13]。卷积神经网络

ResNet 核心思想是在网络结构中引入了残差块的思想，并加入了直连通道，它允许原始数据信息可以和

经过非线性变换的数据信息进行融合。 
为了提高骨干网络的特征提取能力，以及特征提取的速度，本研究在对比基础特征提取网络的同时，

对比研究了 ResNet 网络模型，并在此基础上引入了 ResNeSt 网络。ResNeSt 网络作为一种具有注意力机

制的神经网络，最主要的核心思想是分组的通道注意力机制：Split-Attention。这极大增强了在结直肠息

肉的特征提取。 

3.3.2. 实验模型设计与训练 
为了加快本研究的模型收敛速度已经提高精确度，在模型选择上率先采用了迁移学习，在预训练好

的模型基础上进行结直肠息肉模型的训练，同时设置好模型的学习率。在优化器方面使用了 SGD 小批量

随机梯度下降，还引入了动量法并设置值为 0.9，防止梯度下降进入鞍点或者局部极小值点。所有实验的

训练时间不固定，以验证集 mAP 达到稳定值为终点。 
为得到最佳的实验模型，本研究对不同模型训练出的结果进行了消融实验。首先为了比较单阶段目

标检测网络和两阶段目标检测网络的差异性，本研究分别对比了以 ResNet50 为特征提取网络训练了
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FCOS、Faster RCNN 以及以 Darknet53 为特征提取网络的 YOLOv3 算法模型。 
在特征提取方面，由于特征提取算法对后续的目标检测算法有着至关重要的作用，故本研究平行对

比构建了以 ResNet50、ResNet101 和 ResNeSt50 为基础特征提取网络的 Faster RCNN 网络，对比不同特

征提取网络的模型准确性。 

4. 实验结果与分析 

本研究率先对两种单阶段目标检测网络和两种两阶段目标检测网络进行训练对比，输入数据集为同

一已划分的训练集以及验证集。如表 1 是三种基础模型的对比所示，分别比较了 YOLOv3、FCOS 和 Faster 
RCNN 模型，三个评价指标分别为平均精度均值，小目标的平均精度均值以及中等目标的平均精度均值，

最后是模型收敛时间。从实验数据可以观察出两阶段目标检测模型算法准确度要明显优于单阶段目标检

测，因结直肠息肉算法要求准确性，所以本研究在两阶段目标检测模型的基础上基础进行改进优化。 
 
Table 1. Comparison of three basic models 
表 1. 三种基础模型的对比 

模型 mAP mAP_s mAP_m time 

YOLOv3 0.475 0.524 0.72 7 h 33 m 

FCOS 0.515 0.521 0.78 8 h 34 m 

Faster RCNN 0.541 0.503 0.823 7 h 59 m 

 
由于二阶段目标检测算法的准确度优于单阶段，本研究还对比了不同特征提取网络对模型的影响，

研究对比的特征提取网络有 ResNet50、ResNet101 和 ResNeSt50 和 ResNeSt101，其分别简写为 r50、r101
和 s50。在一定程度上目标检测算法模型的 mAP 会随着特征提取网络深度的加深而增加，因为网络深度

的增加，模型能够提取出更多抽象信息，从而可以获得更多细粒度范围，并且更优越的特征提取网络往

往能给模型带来一定程度上准确性的提升，例如使用 ResNeSt。在本次实验中使用 ResNeSt101 骨干网络

明显优于其他网络，且其在训练速度上也仅稍慢于其他特征提取网络。从图 3 可以明显看出，更深的特

征提取网络，其特征提取能力更强，对模型的收敛速度更快，精度更高。 
 

 
Figure 3. Comparison of different feature extraction network 
图 3. 不同特征提取网络对比 
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5. 结束语 

临床医学检查中，结直肠息肉的检出率一定程度上依赖医师的水平，而计算机辅助医师检测可以很

好的降低其漏检率。同时因为深度卷积神经网络在计算机视觉的成功，本文基于深度卷积网络重点研究

了几种主流的目标检测算法，针对结直肠检测准确度，本次实验设计对比了单阶段检测模型和二阶段检

测模型的差异，并在较优二阶段检测模型的基础上改进其特征提取网络，对比分析不同深度、不同模型

的特征提取网络，在多次实验后，最终选择 ResNeSt50 作为二阶段目标检测模型 faster rcnn 的特征提取

网络，增加了算法的检测精度。 
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