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Abstract

The current state of medical technology has demonstrated a convergence towards

minimally invasive diagnosis and treatment. In an effort to mitigate the patient’s dis-

tress during the screening of gastrointestinal tract using traditional wired endoscopy,

researchers have introduced the wireless capsule endoscopes (WCEs). The capsule

is a pill-shaped swallowable device equipped with a camera, the patient ingests. It

travels through the gastrointestinal tract by virtue of the natural mechanism of peri-

stalsis and captures images of the inner lining. An accurate localization method is

required for the decision of drug administration and other therapeutic procedures

as it depends on the location of the ailment.

The image-based localization techniques estimate the movement of the wireless cap-

sule endoscope by processing the image sequence captured by the capsule camera

without utilizing any additional device. Deep learning based techniques have an

immense potential to improve endoscopic video analysis, specifically the pose esti-

mation of endoscope camera and simultaneous localization and mapping. At present,

the absence of large, varied, and accurately annotated datasets of the gastrointesti-

nal tract limits the efficient learning of deep learning-based models and their effective

performance evaluation.

chawla.onkar@outlook.com
Typewritten text
iv



To address the lack of accurately annotated datasets of the gastrointestinal tract,

we have developed SimIntestine, the virtual models of two major sections of the gas-

trointestinal tract: small intestine and large intestine. The virtual models closely

mimic the anatomical structure and motility of functioning intestines inside a living

human being. The models incorporate the distinctive characteristics of these organs:

the intricate shape with various degrees of bends, plicae circulares, villi, deformation

of the walls due to peristalsis, brush border-like appearance of the small intestine,

haustral folds in the large intestine, their unique surface textures, etc. We have

also developed virtual capsule endoscopes for both small and large intestines. These

endoscopes navigate through the virtual models of the intestines and provide color

images and depth maps. The purpose of implementing various physiological prop-

erties of the organs in detail is to produce virtual capsule endoscope images that

closely resemble and are almost indistinguishable from real endoscope images. This

allows the synthetic dataset to be used for transfer learning in supervised as well

as unsupervised learning-based depth and ego-motion detection algorithms for real

endoscope image datasets.

Using SimIntestine, we trained the state-of-the-art unsupervised learning based net-

work architectures, Endo-SfMLearner[1] and Monodepth2 [2] for depth estimation

using the synthetic image dataset; and assessed its performance on images from

KID [3] dataset and REAL-Colon [4] dataset. The results show that the models

trained on our synthetic datasets works remarkably well on real endoscope images.

We also used the techniques Endo-SfMLearner [1] and Monodepth2 [2] for the evalu-

ation of pose estimation using the synthetic images from the virtual small and large
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intestine models. At the end, we used Endo-Depth-and-Motion [5] for the 3D recon-

struction of the small intestine from the synthetic images. The results demonstrate

the utilization of synthetic datasets for evaluating depth and pose estimation, and

3D reconstruction techniques.

In addition, we modeled some of the health conditions, polyp, bleeding, and ulcer-

ative colitis, for rendering images of affected regions of the intestines to aid disease

detection and classification algorithms. The proposed framework provides a compre-

hensive and physically realistic annotated synthetic dataset benchmark of intestines

which can be used to improve endoscopic video analysis, specifically in the domain

of pose estimation and simultaneous localization and mapping which is challenging

to obtain using real endoscope unannotated dataset.

This research is intended to help physicians locate the wireless capsule endoscope’s

location inside the gastrointestinal tract and find the location of the ailment de-

tected in the endoscopic images. Our datasets with ground truth position in virtual

small intestines is expected to promote the development of real-time feedback sys-

tems to locate the capsule endoscope’s position inside the gastrointestinal tract and

determine the location of the abnormalities detected. The comprehensive and phys-

ically realistic annotated synthetic dataset captures the deformation of the wall in

the gastrointestinal tract due to peristalsis and provides a benchmark which can be

used to improve the ego-motion estimation techniques for endoscopic videos.
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सार 

 

चिचित्सा प्रौद्योचििी िी वर्तमान स्थिचर् ने नू्यनर्म आक्रामि चनदान और उपिार िी ओर अचिसरण प्रदचशतर् चिया 

है। पारंपररि वायर्त एंर्ोस्कोपी द्वारा जठरांत्र संबंधी माित िी जााँि िे दौरान रोिी िी परेशानी िो िम िरने िे 

प्रयास में, शोधिर्ातओ ंने वायरलेस िैपू्सल एंर्ोस्कोप (WCE) चविचसर् चिए हैं। यह िैपू्सल एि िोली िे आिार 

िा चनिलने योग्य उपिरण है चजसमें एि िैमरा लिा होर्ा है। यह क्रमाि ं िन िी प्रािृचर्ि चक्रयाचवचध द्वारा जठरांत्र 

संबंधी माित से होिर ि जरर्ा है और आंर्ररि परर् िे चित्र लेर्ा है। दवा िे प्रशासन और अन्य चिचित्सीय 

प्रचक्रयाओ ंिे चनणतय िे चलए एि सटीि थिानीयिरण चवचध िी आवश्यिर्ा होर्ी है क्ोचंि यह रोि िे थिान पर 

चनितर िरर्ा है। 

छचव-आधाररर् थिानीयिरण र्िनीिें , चबना चिसी अचर्ररक्त उपिरण िा उपयोि चिए, िैपू्सल िैमरे द्वारा 

िैप्िर चिए िए छचव अन क्रम िो संसाचधर् िरिे वायरलेस िैपू्सल एंर्ोस्कोप िी िचर् िा अन मान लिार्ी हैं। 

र्ीप लचनिंि-आधाररर् र्िनीिो ंमें एंर्ोस्कोचपि वीचर्यो चवशे्लषण, चवशेष रूप से एंर्ोस्कोप िैमरे िी म द्रा िा 

अन मान और समिाचलि थिानीयिरण एवं मानचित्रण, िो बेहर्र बनाने िी अपार क्षमर्ा है। वर्तमान में, जठरांत्र 

संबंधी माित िे बडे, चवचवध और सटीि रूप से एनोटेट चिए िए रे्टासेट िा अिाव र्ीप लचनिंि-आधाररर् मॉर्लो ं

िे ि शल चशक्षण और उनिे प्रिावी प्रदशतन मूल्ांिन िो सीचमर् िरर्ा है। 

जठरांत्र संबंधी माित िे सटीि रूप से एनोटेट चिए िए रे्टासेट िी िमी िो दूर िरने िे चलए, हमने चसमइंटेस्टाइन 

चविचसर् चिया है, जो जठरांत्र संबंधी माित िे दो प्रम ख िािो:ं छोटी आंर् और बडी आंर् िे आिासी मॉर्ल हैं। ये 

आिासी मॉर्ल जीचवर् मानव िे अंदर िायतशील आंर्ो ंिी शारीररि संरिना और िचर्शीलर्ा िी हूबहू निल 

िररे् हैं। ये मॉर्ल इन अंिो ंिी चवचशष्ट चवशेषर्ाओ ंिो समाचहर् िररे् हैं: चवचिन्न स्तरो ंिे मोडो ंवाला जचटल 

आिार, िोलािार स्ििे, चवली, क्रमाि ं िन िे िारण दीवारो ंिा चवरूपण, छोटी आंर् िा ब्रश बॉर्तर जैसा रूप, 

बडी आंर् में हस्टरल सलवटें, उनिी अनूठी सर्ही बनावट, आचद। हमने छोटी और बडी दोनो ंआंर्ो ंिे चलए आिासी 

िैपू्सल एंर्ोस्कोप िी चविचसर् चिए हैं। ये एंर्ोस्कोप आंर्ो ंिे आिासी मॉर्लो ंमें नेचविेट िररे् हैं और रंिीन चित्र 

और िहराई मानचित्र प्रदान िररे् हैं। अंिो ंिे चवचिन्न शारीररि ि णो ंिो चवस्तार से लािू िरने िा उदे्दश्य आिासी 

िैपू्सल एंर्ोस्कोप चित्र रै्यार िरना है जो वास्तचवि एंर्ोस्कोप चित्रो ंसे लििि चमलरे्-ज लरे् और लििि अप्रिेद्य 

हो।ं इससे चसंिेचटि रे्टासेट िो वास्तचवि एंर्ोस्कोप छचव रे्टासेट िे चलए पयतवेचक्षर् और साि ही अपयतवेचक्षर् 

चशक्षण-आधाररर् िहराई और अहं-िचर् पहिान एल्गोररदम में थिानांर्रण चशक्षण िे चलए उपयोि िरने िी अन मचर् 

चमलर्ी है। 

चसमइंटेस्टाइन िा उपयोि िररे् हुए, हमने चसंिेचटि इमेज रे्टासेट िा उपयोि िरिे िहराई िा अन मान लिाने 

िे चलए अत्याध चनि अनस परवाइज्ड लचनिंि-आधाररर् नेटवित  आचित टेक्चर, एंर्ो-एसएफएमलनतर[1] और 
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मोनोरे्प्ि2 [2] िो प्रचशचक्षर् चिया; और िेआईर्ी [3] रे्टासेट और ररयल-िॉलन [4] रे्टासेट िी छचवयो ंपर इसिे 

प्रदशतन िा आिलन चिया। पररणाम दशातरे् हैं चि हमारे चसंिेचटि रे्टासेट पर प्रचशचक्षर् मॉर्ल वास्तचवि 

एंर्ोस्कोप छचवयो ंपर उले्लखनीय रूप से अच्छा िाम िररे् हैं। हमने आिासी छोटी और बडी आंर् िे मॉर्ल से 

चसंिेचटि छचवयो ंिा उपयोि िरिे पोज़ अन मान िे मूल्ांिन िे चलए एंर्ो-एसएफएमलनतर [1] और मोनोरे्प्ि2 

[2] र्िनीिो ंिा िी उपयोि चिया। अंर् में, हमने चसंिेचटि छचवयो ंसे छोटी आंर् िे 3र्ी प नचनतमातण िे चलए एंर्ो-

रे्प्ि-एंर्-मोशन [5] िा उपयोि चिया। 

इसिे अलावा, हमने रोि पहिान और विीिरण एल्गोररदम में सहायर्ा िे चलए आंर्ो ंिे प्रिाचवर् के्षत्रो ंिी छचवयो ं

िो प्रस्त र् िरने हेर्  ि छ स्वास्थ्य स्थिचर्यो,ं जैसे पॉलीप, रक्तस्राव और अल्सरेचटव िोलाइचटस िा मॉर्ल रै्यार 

चिया। प्रस्ताचवर् ढााँिा आंर्ो ंिा एि व्यापि और िौचर्ि रूप से यिाितवादी एनोटेटेर् चसंिेचटि रे्टासेट बेंिमाित  

प्रदान िरर्ा है चजसिा उपयोि एंर्ोस्कोचपि वीचर्यो चवशे्लषण िो बेहर्र बनाने िे चलए चिया जा सिर्ा है, चवशेष 

रूप से पोज़ अन मान और समिाचलि थिानीयिरण और मानचित्रण िे के्षत्र में, चजसे वास्तचवि एंर्ोस्कोप 

अननोटेटेर् रे्टासेट िा उपयोि िरिे प्राप्त िरना ि नौर्ीपूणत है। 

इस शोध िा उदे्दश्य चिचित्सिो ंिो जठरांत्र संबंधी माित िे अंदर वायरलेस िैपू्सल एंर्ोस्कोप िी स्थिचर् िा पर्ा 

लिाने और एंर्ोस्कोचपि छचवयो ंमें पाई िई बीमारी िा थिान चनधातररर् िरने में मदद िरना है। आिासी छोटी आंर् 

में वास्तचवि स्थिचर् वाले हमारे रे्टासेट से जठरांत्र संबंधी माित िे अंदर िैपू्सल एंर्ोस्कोप िी स्थिचर् िा पर्ा लिाने 

और पाई िई असामान्यर्ाओ ंिा थिान चनधातररर् िरने िे चलए रीयल-टाइम फीर्बैि चसस्टम िे चविास िो बढावा 

चमलने िी उम्मीद है। व्यापि और िौचर्ि रूप से यिाितवादी एनोटेटेर् चसंिेचटि रे्टासेट, क्रमाि ं िन िे िारण 

जठरांत्र संबंधी माित िी दीवार िे चवरूपण िो दशातर्ा है और एि बेंिमाित  प्रदान िरर्ा है चजसिा उपयोि 

एंर्ोस्कोचपि वीचर्यो िे चलए अहंिार-िचर् अन मान र्िनीिो ंिो बेहर्र बनाने िे चलए चिया जा सिर्ा है। 
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h̃ radial displacement of walls from center line

Is source image

It target image

Îs synthesized image generated after warping source image Is

Jn(x) zeros of bessel function

kx(i), ky(i), kz(i) coordinates of beginning node of ith segment

K camera intrinsics matrix

lAB length of section of plicae circularis between points A and B

ls distance between two adjacent points on the medial axis

L path loss

Lgeo geometry consistency loss

Lmin-reproj minimum reprojection loss
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Symbols

Lmulti-scale multi-scale loss

Lphoto photometric loss

Lreg regularization term

Lsmooth smoothness loss

Lvs view synthesis loss

m⃗ magnetic dipole moment vector

n total number of frames

nk order of bessel function

ns number of segments in model

np(i) number of points in ith segment

N number of folds in plicae circularis

p pixel

p′ pixel after reconstruction

p(t) controls the checkered appearance of segmentation wave

pk number of zeros of bessel function

Pest
i estimated position at ith frame

Pgt
i ground truth position at ith frame

q(d) controls the placement of plicae circulares

ri radius of inner tubular structure of intestine

Ri radius of outer tubular structure of intestine

r′i radius of inner tubular structure of intestine after contraction

R′i radius of outer tubular structure of intestine after contraction

r1 radius of outer two quarter loops of plicae circularis after contraction

r2 radius of inner semicircle loop of plicae circularis after contraction

r⃗ position vector

rpc(d) radial displacement of intestine due to plicae circulares

rperis(d, t) radial displacement of intestine due to peristalsis wave

rseg(d, t) radial displacement of intestine due to segmentation wave

rsi(d) radial displacement of intestine due to peristalsis and segmentation

R rotation matrix

Rest
i estimated rotation matrix at ith frame

Rgt
i ground truth rotation matrix at ith frame

s scale of source image

si spacing between two plicae circulares of ith segment

S shadowing factor

t time

tpc thickness of plicae circularis

t̃ time
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Symbols

testi estimated translation vector at ith frame

tgti ground truth translation vector at ith frame

T translation matrix

Ts time period of the segmentation wave

Tt→t+1 6-DOF relative pose matrix from image t to t + 1

Tβ affine brightness transformation

vp velocity of peristalsis wave

x(i, j), y(i, j), z(i, j) coordinates of jth point of ith segment

xarc(i), yarc(i), zarc(i) magnitudes of arc along x, y, z axes of ith segment

x̃ axial coordinate

X total section of plicae circularis where there is no fold

wi width of plica circularis of ith segment

Greek Symbols

αt contrast of image

βt brightness of image

γ path loss component

δ truncation threshold

λ wavelength of wave

λe weight for explainability mask regularization

λp spatial width of peristalsis wave

λs wavelength of segmentation wave

λsmooth weight for depth smoothness loss

µ0 magnetic permeability of air

∇x spatial gradients along x direction

∇y spatial gradients along y direction

Ωpc(d) Gaussian curve for modeling plicae circulares

π projection function

ϕ amplitude of the wave

ϕ1(d, t),ϕ2(d, t) spatially displaced Gaussian functions

σp standard deviation of gaussian functions, ϕ1(d, t) and ϕ2(d, t)

σpc standard deviation of gaussian function, Ωpc(d)

σs standard deviataion of shadowing factor

θs1, θs2 points along the circumference of plicae circularis
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