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基于改进SSD算法的胃部息肉图像检测
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摘  要：针对胃部内窥镜图像中的小尺度息肉检测精度不高的问题，提出了一种改进的SSD(Single Shot 

MultiBox Detector)算法。首先在SSD网络的池化层设计最大池化Dropout，使神经元稀疏化，然后在反向传播求损失函

数梯度时，引入基于权重衰减的正则化技术以降低模型的复杂度，最后通过反卷积进行特征融合，使图像特征得以充分

利用，解决内窥镜图像中小尺度物体检测不足的问题。实验表明，所提出的方法对胃部息肉具有良好的检测效果，相对

于传统SSD算法，提高了5%的胃部息肉检测的平均精度(mAP)。
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Image Detection of Gastric Polyp based on Improved SSD Algorithm
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Abstract: This paper proposes an improved SSD (Single Shot MultiBox Detector) algorithm to address the problem of 
poor detection accuracy of small polyps in gastric endoscope images. First of all, the max pooling Dropout is designed in the 
pooling layer of SSD network to sparse out the neurons. Then, a regularization technique based on weight decay is introduced 
to reduce the complexity of the model when calculating the gradient of the loss function by back-propagating. Finally, feature 
fusion via deconvolution helps make full use of image features and solve the problem of insufficient detection of small and 
medium-sized objects in endoscope images. The experimental results show that the proposed solution has a good detection 
effect on gastric polyps. Compared with the traditional SSD algorithm, it improves the mean average precision (mAP) of 
gastric polyp detection by 5%.
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1   引言(Introduction)
胃癌是最常见的消化道肿瘤之一，是一种严重威胁人的

生命健康的重大疾病。胃中的大多数息肉具有恶性潜能，并

且具有与胃癌相同的一些危险因素和机理，因此可能发生癌

变[1-2]。胃息肉如果能在早期发现和治疗，对预防胃癌至关重

要。然而由于胃结构复杂，息肉影像数据量大，小目标息肉

不易识别，仅通过医生判别可疑病变息肉，效率低下，而且

精准度不高[3-4]。人工智能系统可以自动勾画病灶，提高影像

医生的诊断效率。作为人工智能发展的一个方向，深度学习

(Deep Learning，DL)为自动病变检测的医学图像分析提供了

新的思路[5]。DL模型对胃肠病学的主要贡献之一是其快速、

可靠的息肉检测能力，提高了诊断质量[6]。

近年来，智能化图像识别技术在医疗诊断领域得到了极

大发展，如DL方法在胃息肉检测中的应用。HIRASAWA
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等[7]利用13,584 张内窥镜图像数据集，通过训练One-Stage

的目标检测模型[8](SSD)检测胃内镜照片癌变区域，同时用

一套独立的测试图像集进行测试，共包括连续69 例患者的

2,296 张胃部内窥镜图像，检测结果中含有77 个胃癌病灶，

最终正确诊断为71 个，整体敏感性为92.2%，但没有改变SSD

的任何细节。WANG等[9]使用改进的Faster RCNN[10]算法 

(Faster Region-based Convolutional Neural Network)检测

息肉，在Faster RCNN中用ROI(Region Of Interest)对齐操

作代替ROI池操作，用GIoU(Generalized Intersection Over 

Union)损失代替原有平滑L1损失，用Soft-NMS(Soft Non-

Maximum Suppression)代替传统的NMS，在胃息肉图像检

测中取得了良好的效果，但网络较为复杂；ZHANG等[11]提

出了一种基于增强的SSD架构(SSD-gpnet)用于息肉检测的卷

积神经网络方法(Convolutional Neural Network，CNN)，

共收集了215 名胃息肉患者的404 张内窥镜图像。经过增强

处理后，随机选取708 幅图像和50 幅图像分别进行训练和测

试步骤，该研究的平均精度(mAP)为90.4%；LADDHA等[12]

提出了检测胃息肉的YOLOv3模型，数据集的来源为文献[10]

采用的数据集，测试结果mAP为82%；XIA等[13]开发出基于

Faster-RCNN的胃病变自动检测系统，用于检测糜烂、息

肉、溃疡、黏膜下肿瘤、黄瘤、正常黏膜和无效图像。系统

接收器工作特性(ROC)分析给出了84%的结果，使用787 名患

者的1,023,955 张内窥镜图像数据集，得到准确率、召回率和

调和平均指标(F1-Score)分别为78.96%、76.07%和77.49%，

但准确率不够高。CAO等[14]使用1,941 张图像组成的私人数据

集，使用YOLOv3进行胃息肉检测，该方法的计算准确率为

91.6%，召回率为86.2%，F1-Score为88.8%。

以上方法各有优势，但都存在不足，特别是精确度可以

继续提升。检测中的主干网络CNN模型在训练过程中，数据

集过小、含有大量噪声等，或者模型过于复杂、训练参数过

多、训练过度等，都极有可能使模型陷入过拟合。基于此，

本文在充分分析CNN特点及目前国内外学者对CNN模型过拟

合问题的研究基础上，提出了一种面向最大值池化Dropout与

权重衰减过拟合问题算法，并将该算法与SSD[8]网络相结合，

并通过理论推导与实验对比，证明了该方法能有效避免检测

中主干CNN模型训练过程的过拟合问题，提高了模型的泛化

能力，进一步提高了目标的检测能力。

2  传统的SSD检测算法及其局限性(Traditional SSD 
detection algorithm and its limitations)
SSD算法是一种目标检测算法，由LIU等[8]在欧洲计算机

视觉国际会议(ECCV2016)上提出。SSD借鉴Faster-RCNN[10]

中的锚框机制，在特征图上生成具有不同长宽比例的默认框

进行预测，并使用金字塔结构，在低层检测小尺寸目标，在

高层检测大尺寸目标。

2.1   SSD基本原理

SSD网络结构如图1所示，该结构由两个部分组成，一

部分是VGG16[15]基础网络，另一部分是附加特征层。其中，

基础网络用来提取低尺度的特征映射图，附加特征层用来

提取高尺度的特征映射图。SSD将VGG16网络中的全连接

层FC6和FC7替换成卷积层，去掉DropOut层和FC8层，将

池化层pool5从2×2的大小及步长为2更改为3×3的大小和步

长为1。VGG16中的Conv4_3作为第一个特征图，经过多次

卷积得到大小不同的特征图Conv7、Conv8_2、Conv9_2、

Conv10_2、Conv11_2，通过对多个特征图同时进行分类

预测和位置回归，最后经过非极大值抑制(Non-Maximum 

Suppression，NMS)策略过滤掉重叠度较大的预测框，完成对

不同大小目标的检测。
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Fig.1 The SSD model diagram

SSD借鉴了Faster-RCNN中的预定义边框(Anchor Box)

的理念，为每个单元设置了宽高比不同的先验框。每个单元

有 k  个先验框，每个先验框会预测 c 个分类的分数和4 个位置

偏移量，大小为m n× 的特征图将会产生 (4 )c k m n+ × × × 个预

测参数。

先验框架的比例随着特征图大小的减小，其线性增加，

设 kS 表示第 k 个特征图先验框和原图大小的比例，m 是特征

图的个数，则默认框大小计算公式(1)如下：

       
，
     

(1)

根据文献[8]，公式(1)中的 minS 和 maxS 的取值分别为0.2和

0.9, 此处不再赘述。

设长宽比为 ra ，一般选取 1 1{1,2,3, , }2 3ra ∈ ，此外每个

特征图会有一个 1ra = 且尺度分别为 ks 和 的默认

框。每个默认框的中心为 ， ，其中

| |kf 是第 k  个特征图的大小。

在模型训练过程中，需要确定真实目标匹配的默认

框。第一，每个默认框找到与其交并比(Intersection over 

Union，IoU)最大的先验框，作为正样本，如果一个先验框没

有与任何默认框匹配，则作为负样本；第二，在未匹配的先

验框中，如果存在与某个默认框的IoU大于一个阈值，那么也

作为正样本。设真实目标的默认框大小为SGT、先验框的目标

大小为SPB，则IoU计算如公式(2)所示：

                                 
(2)

2.2   SSD的局限性

SSD不同层提取的特征图感受野如图2所示，图2(a)为低

层特征图的感受野，图2(b)为中层特征图的感受野，图2(c)

为高层特征图的感受野，模型的低层特征由于经过的卷积运

算较少，所以特征图包含更多的纹理和细节信息，但语义信

息不足，难以区分目标和背景，高层特征图包含较多的语义
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信息，但是在层层卷积下采样过程中丢失了大量细节信息。

SSD采用金字塔结构的特征层进行目标检测，利用大感受野的

高级特征层预测大目标，利用小感受野的低级特征层预测小

目标。然而，不同类别的特征层是独立的，低层特征图没有

利用高层特征图的语义信息，导致真实目标与先验框难以匹

配，无法满足检测小目标更加精确的要求。同时，每个特征

层是独立的，信息不能共享。综上，SSD算法对于小目标的检

测并不理想。

   

 (a)低层感受野          (b)中层感受野          (c)高层感受野

图2 特征图感受野示意图

Fig.2 Schematic diagram of receptive field on the feature map 

3   改进的SSD(The improved SSD)
上文介绍了传统的SSD模型，本部分在上述基础上设计

一种最大值池Dropout与权重衰减CNN模型，与传统的SSD模

型相结合，以求在模型训练过程中最大限度地避免过拟合情

况的发生，并且将高层语义信息与底层细节信息进行融合，

通过反卷积将SSD网络结构中富含语义信息的高层特征映射到

低层网络，以求模型能更好地检测小目标。

3.1   最大值池化Dropout 
第二部分已说明，最大值池化是CNN池化层常用的方

法，为了在模型训练过程中避免过拟合，本文在CNN池化层

引入最大值池化Dropout。

设待池化的特征图(Feature Map)中每个池化区域的

保留概率为 p ， p 的大小可根据实际情况手动调节，一

般设 0.5p = ，则池化区域中每个单元均有的抑制概率为

1q p= − 。同时，假设第 l 层的每个池化区域 m 中的单元值

按从小到大顺序重新排列，排列后的单元值为

(注：此处采用半线性激活函数ReLU使

得所有单元的激活值为非负，故最小的 ,1 0l
md > )，那么 ,

l
m jd 被选

择作为整个池化区域最大值池化后的输出情况为所有大于 ,
l
m jd

的单元值 被抑制，只有小于等于 ,
l
m jd 的值

被保留下来，在这些保留值中，由于采用最大值池化(取最大

值)，故池化最后的输出值为 ,
l
m jd ，其发生的概率为 jp ，即

           (3)

分析公式(3)可知，在池化区域执行最大值池化Dropout

时，通过多项式排列选择池化区域中经过递增排列的第 j 个激

活值 ,
l
m jd ，作为该池化区域的输出值，即

        
1

,
l l
m m js d+ = ，        (4)

假设第 l  层有 r  个Feature Map，每一个的大小为 s ，池

化区域大小为 t t× ，又设池化步长为 t ，即不考虑重叠池化，

则有 /rs t  个池化区域，则第 l 层要训练的模型参数为 /( 1)rs tt +

(其中加一个偏置)，即最大值池化要训练的模型数量与输入

池化层的池化区域单元数量呈指数关系。引入最大值池化

Dropout后，池化单元被随机抑制，即 t 减少，要训练的模型

参数量则呈指数减少，这样有效降低了模型复杂度，因而能

更有效地抑制过拟合。

3.2   权重衰减计算

在训练大型CNN时，除了使用上述最大值池化Dropout

抑制单元避免过拟合，如果模型在某些区域里函数值变化剧

烈，则意味着函数的参数值(权重)偏大，使得该区域里的导数

值绝对值大、模型也变得复杂，权重衰减通过约束参数的范

数使其不能过大，以此降低模型的复杂度，减小噪声输入的

影响，从而在一定程度上减少过拟合发生，该方法也叫正则

化方法。

设模型的损失函数 0L 如公式(5)所示，进行权重衰减计算

时，在原损失函数 0L 中加一个惩罚项，即

                            

(5)

               
2

0 2 w
L L wλ
= + ∑                (6)

公式(6)中， 0L 是原损失函数， w 是网络权重，即神经元

的连接系数， ( 0)λ λ > 是惩罚项系数，用来衡量惩罚项与 0L 的

比例关系，1/2是为了求导方便而设计的。上述惩罚项为网络

权重w的平方和，对公式(6)进行求导：

                                 

(7)

公式(7)中，b 为网络神经单元(如卷积核)的偏置，其包含

在 0L 的 no 中，即 1n no w x b−= ⋅ + ，可以发现加上惩罚项后，对偏置

b的更新没有影响，设η为学习率，对于权重值w有公式如下：

  
( )0 0 0' 1L L Lw w w w w w

w w w
η λ η ηλ ηλ η∂ ∂ ∂ = − + = − − = − − ∂ ∂ ∂   

(8)

分析公式(8)得出，在没加惩罚项前，权重值w前的系数为

1，即 ，加上惩罚项后，w前的系数变为1 ηλ− ，

由于η、λ都为小于1的正数，所以1 1ηλ− < ，即公式(8)的作用

是为了减小w值，这就是权重衰减的理论意义。注意公式(8)中

项是反向传播的权重变化梯度，无论加不加惩罚项，其表

达式都一样。因此，这里所说的权重衰减项不包括此项。进一

步对公式(8)进行分析，当w为正时，更新后的 'w 变小，当w为

负值时，更新后的 'w 变大，由于 | | 1w < (网络归一化后的权重)，

因此公式(8)的效果就是让w向0靠近，即 | | 0w → ，使w的值尽可

能变小，也相当于减小了网络的权重，降低了网络复杂度，

从而避免过拟合。需要指出的是，公式(8)中参数 λ值的大小

设置很重要，λ太大，权重w减小过快，可能会出现欠拟合，

甚至无法训练，而λ太小，又会出现过拟合。λ大小设置可采

用基于Bayes决策规则调整法，该方法假定网络的权重与偏置

是具有特定分布的随机变量，用统计方法进行自动计算，其

详细内容可参考文献[16]，限于篇幅，此处不做详述。其中，

权重衰减的计算流程如下。
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Step1：输入学习率 0η ← , 惩罚项系数 。

Step2：初始化时间步长 0t ← , 网络权重 。

Step3：repeat。

Step4： 1t t← + 。

Step5： 1( ) ( )t tL w SelectBatch w −∇ ← //返回相对应的梯度。

Step6： 1( )t t tg L w wλ −←∇ + 。

Step7： 1t t tw w gη−← − 。

Step8：until满足停止判据。

Step9：return优化参数wt。

3.3   反卷积

低层特征层包含的细节信息较多，丰富其特征细节信息

可以更准确地检测小目标。本文采用反卷积[17-18]操作,通过参

数调整将高层低分辨率特征图映射为高分辨率特征图，然后

将高分辨率特征图和低层对应的高分辨率特征图进行拼接，

使用于检测小目标的低层特征图的特征更加丰富，提高特征

表达能力。反卷积操作过程与卷积操作相反，具体操作过程

如图3所示。

图3(a)表示卷积过程，其将3×3卷积核作用于4×4特征图

中，卷积得到2×2的特征图。图3(b)表示反卷积过程，其操作

与卷积相反，输入2×2的特征图，通过填充补零，并将3×3

卷积核作用于特征图，得到4×4特征图。

  
         (a)卷积                          (b)反卷积

图3 操作示意图

Fig.3 Diagram of the operation 

为了表示方便，本文提出的最大值池化Dropout与权重

衰减方法简称为MDWS(Maxpooling Dropout and Weight 

Scaled)，并将此方法与传统SSD方法相结合，将传统SSD

的池化操作替换为MDWS，如图4所示，网络的基本结构

为VGG16，遵循特征金字塔进行目标检测，输入的图片

经过改进的SSD网络(SSD+MDWS网络)主要提取出Conv4

第三次卷积的特征，Fc7卷积的特征，Conv6、Conv7、

Conv8、Conv9第二次卷积的特征，其中Conv4_3和Fc7提取

到38×38、19×19的特征图是用来检测小目标的，为了让小

目标检测效果更佳，将Fc7提取到的特征图进行反卷积，与

Conv4_3提取到的特征进行融合，将Conv6提取到的特征图

进行反卷积与Fc7提取到的特征进行融合，以增加特征，融

合的过程如图5所示，并且在Conv4和Fc7的池化处理中设置

MDWS模块，对于这两种特征图进行分类和回归预测，在训

练的时候减少网络的复杂度，抑制过拟合，提高特征图内物

体种类识别的精确度，有利于先验框参数的调整。

VGG up to
Conv4_3 

输入图片

300×300×3

VGG up to
Fc7

38×38×512

19×19×1024

Conv 
layers
Conv6-2

10×10×512

Conv 
layers
Conv7-2

5×5×256

Conv 
layers
Conv8-2

3×3×256
Conv 

layers
Conv9-2

1×1×256

检测器和分
类器1

非极大值抑制

检测器和分
类器2

检测器和分
类器3

检测器和分
类器4

检测器和分
类器5

检测器和分
类器6

检测结果

MDWS MDWS

反卷积 反卷积

38×38×1536 19×19×1536 10×10×512 5×5×256 3×3×256 1×1×256

图4 SSD+MDWS网络模型图

Fig.4 Diagram of SSD+MDWS network model

Conv4_3

Fc7

MDWS

MDWS

归一化

反卷积 归一化

拼接

38×38×1,536

Fc7

Conv6_2

MDWS 归一化

反卷积 归一化

拼接

19×19×1,536

图5 特征融合模块

Fig.5 Feature fusion module

4   实验结果分析(Analysis of experimental results)
4.1   实验环境

操作系统为Ubuntu 18.04；处理器为Intel Core i7 

CPU@3.00，RAM 16 GB；GPU为NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti(11 GB)；深度学习框架为Tensorflow；利用CUDA 

10.1和cuDNN 9.1加速训练；使用Python作为主要编程语言。

4.2   数据集和训练设置

实验采用两个数据集，分别是Hyper-Kvasir[19]和CVC-

ClincDB[20]。Hyper-Kvasir是一个大型的多类公共胃肠道数

据集，数据来自挪威Baerum医院，所有的标签都是由经验丰

富的医生制作的；该数据集包含异常(不健康)和正常(健康)患

者的110,079 张图像和374 个视频，共产生约100万张图像和

视频帧。本文采用Hyper-Kvasir-Segmented-Images数据

集，该数据集提供了来自息肉类的1,000 张原始图像，并提供

了分割掩码和边界框，这个数据集是由制作Hyper-Kvasir数

据集的作者提供的。CVC-ClincDB包含23 位病人的31 个序

列的612 个标准清晰图片，每张图片的分辨率为384×288。部

分样本如图6所示。

图6 部分数据集内容

Fig.6 Contents of partial dataset
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训练时将数据集按照8:2划分为训练集和测试集，输入图

像分辨率设置为300×300，初始学习率为1e-4，如果损失连

续在10 个轮次之后不降低，则自动调节下降学习率，本实验

采用与传统SSD相同的图像增强方法。

4.3   评价指标

对于检测任务，使用精确率(Precision)、召回率(Recall)、

F1分数(F1-Score )及平均精确率均值(mAP )作为评估指

标。设TP(True Positive)表示被正确判定为正类的样本；

FP(False Positive)表示被错误判定为正类的负样本；FN(False 

Nega t ive )表示被错误判定为负类的正样本；T N (True 

Negative)表示被正确判定为负类的负样本。

精确率(Precision)表示预测的正样本的样本数占所有预

测为正样本的样本数的比例。精确度越高，分类器的性能越

好，其定义见公式(9)：

                

TPPrecision
TP FP

=
+              

(9)

召回率(Recall)表示正确预测为正样本的样本数占实际正

样本数的比率，其定义见公式(10)：

                 

TPRecall
TP FN

=
+              

(10)

F1-Score表示调和平均指标，其定义见公式(11)：

           

e1- 2
e

Precision R callF Score
Precision R call

×
= ×

+       
 (11)

得到模型的精确率和召回率，绘制PR曲线，PR曲线下的

面积代表平均精确率(AP)。计算方法是先确定目标的得分置信

度阈值，然后计算出符合条件的各个置信度下，测试集各图

像中每类目标的精确率和召回率，接着绘制PR曲线图，最后

计算PR曲线图的曲线下的面积，得到该类目标在该图像上的

AP值。将所有的图像样本求平均，即可得到该类目标的最终

AP标准值，然后对所有类别的AP求平均，得到mAP，见定义

公式(12)（其中N是类别数目）：

                 
1

( )
N

k
AP k

mAP
N

==
∑

             
(12)

4.4   实验结果

4.4.1   Hyper-Kvasir数据集实验

首先，将改进后的算法SSD+MDWS与其他四种流行的

模型在Hyper-Kvasir的100 张图片的测试集中做对比，模

型为传统SSD[7]、YoLoV3[12-13]、Faster R-CNN[9]和SSD-

gpnet[11]。相应的实验结果如表1所示。分析表1中的数据发

现，SSD+MDWS的整体性能是最好的，并且取得了最高的

mAP，为92.23%，虽然在召回率的表现上，Faster R-CNN

比SSD+MDWS多了约2%，但是准确率和F1-Score，都是本

文提出的SSD+MDWS的效果更好，也在一定程度反映出网络

训练时能够更好地减少过拟合。

表1 Hyper-Kvasir实验不同算法测试结果对比

Tab.1 Test results comparison of different algorithms in 

       Hyper-Kvasir experiment

方法 准确率/% 召回率/% F1-Score/% mAP/%

YOLOv3 87.44 81.90 85.00 87.44

Conventional SSD 82.06 85.81 84.00 88.47

Faster R-CNN 66.32 89.25 76.00 88.19

SSD-gpnet 84.30 87.85 86.00 90.12

SSD+MDWS 88.68 87.85 88.00 92.23

4.4.2   CVC-ClincDB数据集实验

同“4.2”部分介绍的实验，采取上述四种模型(SSD、

YoLoV3、Faster R-CNN和SSD-gpnet)，用划分好的测试

集在各自训练好的网络中测试，得到的结果如表2所示。分

析表2中的数据发现，SSD-gpnet的mAP、F1-Score、召回

率分别为96.26%、94.00%、95.35%，比其他四个模型表现

更好，但YOLOv3、Faster R-CNN、SSD-gpnet的准确率

比SSD+MDWS表现更好，最高的多出4.66%。综上所述，

SSD+MDWS算法的综合表现最好。图7展示了本算法的检测

效果。

表2 CVC-ClincDB实验不同算法测试结果对比

Tab.2 Test results comparison of different algorithms in

       CVC-ClincDB

方法 准确率/% 召回率/% F1-Score/% mAP/%

YOLOv3 95.56 66.67 83.60 93.34

Conventional SSD 91.51 75.19 83.00 91.89

Faster R-CNN 97.14 79.07 87.00 94.71

SSD-gpnet 95.61 84.50 90.00 95.13

SSD+MDWS 92.48 95.35 94.00 96.27

图7 检测效果图

Fig.7 Detection rendering

5   结论(Conclusion)
本文采用改进的SSD算法检测息肉，在模型设计中，通

过反卷积将低层和高层的语义信息进行融合，提高对小息肉

的检测能力，并且通过在池化层设计一个最大池化Dropout方

法及在反向传播中引入权重衰减机制，减少模型的复杂度，

进而避免了模型训练中的过拟合现象。本文的创新点主要有

两个：一是最大值池化Dropout的设计，采用池化区域单元值
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排序设计单元(神经元)丢弃方式，二是在反向传播中引入惩罚

项设计权重衰减的执行过程。通过理论分析与实验对比验证

了本文提出的方法能有效避免过拟合现象，提高网络泛化性

能。通过实验评估，本文设计的网络显示出更大的息肉检测

潜力。在每个评价指标中，都取得了比以前其他方法更好的

结果。并且，良好的召回率和F1-Score表明本文提出的方法

可以降低胃镜检查中误检和漏检的风险，可以为医生和患者

提供更多的帮助。下一步，将该方法与更好的分类网络相结

合，以期准确分析息肉的类别，通过改进CNN架构和功能模

块实现更好的性能。
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