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无监督学习的无线胶囊内诊镜视频分类方法

冯文刚1) ，高隽1) ，Bill P. Buckles2) ，吴克伟1)

1) ( 合肥工业大学计算机与信息学院，合肥 230009)
2) ( 北德克萨斯大学计算机科学与技术系，丹顿 76203)

摘 要: 近年来在对病人的消化道系统检查中，无线胶囊内诊镜( WCE) 是一种最新技术，可以让医生直接观察到病
人的病灶所在，但是对于消化道系统中的口腔、胃、小肠和大肠的 WCE视频分类却是难点所在。相关研究中均采用
通过人工标记的训练库的有监督学习方法。为了在WCE训练数据中获得高识别率，提出一种无监督学习方法，它利
用融合颜色信息的尺度不变特征转换( SIFT) 获取局部特征，再利用概率隐语义分析模型( pLSA) 数据训练中进行语
义内容分析。实验结果表明，在WCE图像分类中本方法与当前最新的监督分类方法一样可以获得高准确率。
关键词: 视频分类;无监督学习;概率隐语义模型;尺度不变特征变换

Wireless capsule endoscopy video classification using
an unsupervised learning approach
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Abstract: Since Wireless Capsule Endoscopy ( WCE) is a novel technology for recording the videos of the digestive tract of a
patient，the problem of segmenting the WCE videos of the digestive tract into sub-images corresponding to the mouth，stomach，
small intestine and large intestine regions is not well addressed in the literature. A few papers addressing this problem use a
supervised learning approach that presumes availability of a large database of correctly labeled training samples. Considering
the difficulties in procuring sizable WCE training data sets needed for achieving high classification accuracy，we introduce an
unsupervised learning approach that employs Scale invariant feature transform ( SIFT) with color information for extraction of
local features and uses probabilistic latent semantic analysis ( pLSA) model for data semantic analysis. Our results indicate
that this method compares well in classification accuracy with the state-of-the-art supervised classification approach to WCE
image classification.
Keywords: video classification; unsupervised learning approach; probabilistic latent semantic analysis ( pLSA ) ; Scale
invariant feature transform ( SIFT)

0 引 言

无线胶囊内诊镜( WCE) 是一种新颖的技术，用

来记录病人的消化道系统中各部分的视频，而这些视

频恰恰是其他类型的内诊镜( 例如结肠镜检查) 所不

能可视化观测到的。在 WCE 检测中，病人吞咽下一
个带有微摄像机的胶囊，利用消化道系统的蠕动贯穿
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整个消化道系统拍摄视频。通过在胶囊中的微无线
发射装置传输至体外的无线接收器，从而获得消化道

系统各个部位的视频［1］。一般而言，每个病人的
WCE视频由 5 000帧图像组成，帧速率为 2帧 / s。
自从胶囊内诊镜技术在临床使用后，它在消化

道出血位置确定［2］，节段性回肠炎［3］，以及乳糜

泻［4］等疾病的诊断中起到重要作用。但是该技术
却需要消耗大量的人力资源，因为即使是一名接受

过专业培训的工作人员也需要 1 ～ 2 小时从WCE视
频中找到病灶，例如出血点或者溃疡［5］。为了缓解
该问题，需要对应于消化道系统中不同部位将 WCE
视频序列分类为 4 段: 入口、胃、小肠，以及大肠。图
1 中所示分别为这 4 个不同部位的图像帧。因为某
些病灶只会出现在特定的部位，为了使医生只关注

某些特定的图像帧，快速进行诊断，因此对 WCE 视
频进行分类是 WCE 数据快速分析的一个关键
问题。

图 1 消化道系统中不同器官
Fig. 1 Four parts of digestive

WCE 视频分类方法一般可以分为 2 类。第 1
类方法侧重于鲁棒性特征的提取( 具有更强描述特

性的颜色特征或纹理特征) ［6-10］，第 2 类方法侧重于
分类器的研究，例如贝叶斯分类器和支持向

量机［11-12］。
文献［6］中，使用 MPEG-7 中的颜色和纹理描

述子对视频进行分类。文献［7］中，通过在 6 个颜
色通道( R、G、B、H、S、V ) 中分别提取纹理特征向量
进行视频分类。在文献［8］中，通过合并颜色、纹理

和动作特征，在图像块中获取可视组织。
文献［11］中，Spyridonos 从图像中提取梯度张

量特征，使用支持向量机检测器官褶皱从而对器官

进行分类。文献［12］中，Cunha 分别使用贝叶斯分
类器和支持向量机进行 WCE 视频分类，并进行对
比。Mackiewicz［8］在假设消化道系统不同器官( 入
口、胃、小肠和大肠) 遵循确定的概率分布的前提
下，在隐马尔科夫模型框架中使用支持向量机进行

分类。
在上述所有方法中，都是利用有监督学习方法

对 WCE视频进行分类，即这些方法需要大量正确
标记的数据库的基础上才能进行分类器的训练。但
是由于 WCE 是一种新兴的技术，并不能获得大量
WCE视频。更进一步，由于各个消化器官的颜色和
纹理的区别不大，人工标注数据既耗时也容易出错。
因此，提出一种有效的无监督学习方法进行 WCE
视频分类。该方法在分析视觉词汇的基础上获得语
义，从而可以在不知道类别种类信息的前提下将其

分成不同的类别。使用概率隐语义分析模型
( ( pLSA) ［13］，采用尺度不变特征变换( SIFT) ［14］代
替 pLSA 模型中的词汇，为了获得更好的结果，将
SIFT特征与颜色特征进行融合。

1 视觉词汇提取及视觉字典建立

对WCE视频进行处理的第 1 个步骤为从原始
视频帧中去除黑色背景和文字标注信息。因为
WCE摄像机的特殊构造，只有图像中央的圆形区域
为兴趣区域( ROI) 。而兴趣区域以外的信息都与消
化道器官无关，因此可以安全地去除。
下一步则为视觉词汇提取，即从 WCE 的每一帧

图像中的兴趣区域中提取 SIFT特征。因为在 bag-of-
words模型中，特别是在场景分类与目标识别应用中，
SIFT特征具有很大的优势。SIFT特征是一种具有高
区别性的局部特征，它具有尺度和旋转不变性以及光

照和视觉的部分不变性。SIFT特征中的兴趣点是从
多层高斯差分( Difference of Gaussians) 过滤器中提取
的局部极值，因此具有尺度不变性。确定兴趣点后，
利用具有 36簇的直方图来描述其梯度方向，其中每
一个簇由对应梯度权值加权。在每一个簇中，将相当
于主峰值 80%能量的峰值方向视为该关键点的方
向，其中梯度方向可有多个。接下来以兴趣点为中心
取 16 × 16 的窗口，其中包括 16 个4 × 4 子窗口，由
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图 2( b) 所示。由于有 16 个子窗口，且每个窗口上
计算 8 个方向的梯度方向直方图，因此每一个兴趣
点的描述子获得一个 128 维向量。

图 2 图像梯度和兴趣点描述子
Fig. 2 Image gradient and keypoint descriptor

与灰度图像相比颜色信息可以提供更易分辨的

信息，因此在内诊镜检测图像中将在 SIFT特征的基
础上融合颜色特征。在所有颜色空间中，虽然 RGB
颜色空间是最简单且最常用的方式，但是 HSV
( hue，saturation，value) 颜色特征却具有最好的分辨
特性［15］。同时，Coimbra［16］研究得出 MPEG-7 颜色
特征( HSV颜色特征) 在 WCE图像中能够获得最佳
的分类结果。在 HSV 颜色空间的所有 3 个通道上
面提取 SIFT 特征，因此 SIFT 特征的维数将会变为
原先的 3 倍，且颜色空间中的兴趣点描述子将有
384( 3 × 128) 种成分。
由于分类结果既取决于颜色空间的选择，也取

决于颜色特征的提取方式，为了比较不同的颜色空

间，因此在实验中同时也采用 RGB颜色空间进行对
比。与 HSV颜色空间一样，在 RGB颜色模型中的 3
个通道中进行 384 维的 SIFT特征提取。
因为无监督学习方法是基于 bag-of-words 模型

( BOW) ［17-21］，而 BOW模型最初是用于文本中进行
语义内容分析，因此需要在视觉词汇的基础上建立

视觉字典。特征向量描述子不能直接用来作为视觉
词汇，这是因为特征向量中的每一个成分的跨度为

无限集合，而文本中的词汇都是属于有限集

合［22-23］。最常用的解决方法是通过向量量化来限
制特征向量的数目。利用 K 均值聚类算法，将从
WCE视频帧中提取的特征向量聚类，则聚类中心表
示为视觉词汇，每个类别的特征数目较多但并不是

无限集合。这里 K 为视觉词典的容量，每一个特征
向量都唯一映射至词典中的一个视觉词汇。依据实
验 3 的结果，最终选取视觉字典的容量为 600 个视
觉词汇( 量化向量) 。

2 pLSA模型

pLSA模型最初用于自然语言或文本文档的语义
内容分析，它是统计生成模型。假设需要分析 M 个
文档集合 dj ∈ D = { d1，…，dM} 中的每一个文档，其
包含的词语为 wi∈W = { w1，…，wN} ，这里N为词汇
词典 W中包括的词汇的数量。对文档的分析过程就
是从文档中获得隐语义信息，即类别信息( 话题)

zk ∈Z = { z1，…，zK} 。由于在文档中会有多义词的
存在，因此很难从词汇中获得文档的语义信息，且由

于文档 dj可能是若干类别信息的混合，更进一步增加

了分析难度。pLSA模型的应用是对文档进行分析，
特别是将其分解为依据话题信息混合分布的词汇。

dj 对应于WCE图像帧，D对应与整段视频，zk 对
应消化系统中的器官，而 wi 为视觉词汇即量化特征

向量。由于在消化道系统中包含 4种器官，因此 K的
数值这里为 4.
在将 pLSA模型映射至本文的问题后，可以采用

Hofmann［23］的 pLSA 公式。假设每一个视频帧 dj 服
从隐话题的混合分布，定义为 p( zk | dj ) ，p( zk ) 为话题
分布的先验概率。令 p( wi | zk ) 为表示话题 zk 的多项
式分布，则视觉词汇和图像帧的联合概率分布定义为

p( wi，dj ) = Σ
K

k = 1
p( zk ) p( wi | zk ) p( zk | dj ) ( 1)

因为话题分布具有隐性特征，所以这里通过在迭

代过程中最大化对数似然采用期望最大化算法( EM)
对参数 p( zk ) ，p( wi | zk ) ，和 p( zk | dj ) 进行估计:

L = logP( D，W) = ∏
M

i = 1
∏
N

j = 1
n( wi，dj ) logP( wi，dj )

( 2)
这里 n( wi，dj ) 表示视觉词汇 wi在图像 dj中出现的次

数。
EM算法具有两个步骤:
在 E步骤中，计算隐话题的条件概率分布 zk :

P( zk | di，wj ) =
p( zk ) P( wi | zk ) P( di | zk )

Σ
K

l = 1
P( wj | zl ) P( zl | di )

( 3)

在 M 步骤中，依据在 E 步骤中获得的期望值
P( zk | di，wj ) 对话题概率 p( zk ) ，视觉词汇概率
P( wi | zk ) 以及图像概率 P( di | zk ) 进行更新。

p( zk ) =
Σ
M

i = 1
Σ
N

j = 1
n( wi，dj ) P( zk | dj，wi )

Σ
M

i = 1
Σ
N

j = 1
n( wi，dj )

( 4)
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P( wj | zk ) =
Σ
N

i = 1
n( di，wj ) P( zk | di，wj )

Σ
M

m = 1
Σ
N

i = 1
n( di，wm ) P( zk | di，wm )

( 5)

P( zk | di ) =
Σ
M

j = 1
n( di，wj ) P( zk | di，wj )

n( di )
( 6)

在初始时，EM算法分别对于 p( zk ) ，p( wi | zk ) ，
和 p( zk | dj ) 设置随机初始值( 对应变量的总和为 1)。
在 EM的每一次迭代中，计算式( 4) ( 6) ，并可以通过式
( 3) 计算获得似然 L的数值。如果在当次迭代中获得的
L的数值大于前次所获得的最大值，则更新似然的数
值，同时 p( zk | dj ) ( 本文算法的核心向量) 也被存储。
在迭代过一定次数后，如果似然值不再有变化，则算法

收敛，且对于每一个文档的核心向量 p( zk | dj ) 的数值

用来确定类别信息。图 3所示为算法流程图。首先对
于随机抽取的测试集提取视觉词汇，在 pLSA框架中获
得最大似然，在系统运行一定次数，算法收敛后，从所

获得的对应概率值可以获得分类结果。

图 3 无监督学习 WCE视频帧分类算法流程图
Fig. 3 Flowchart of WCE video classification

by unsupervised learning algorithm

3 实验分析

对十段WCE视频进行分类，共计 5 000 帧图像，
并根据医学常识将视频帧分为 4 段: 入口( P1) ，胃
( P2) ，小肠( P3) 和大肠( P4) 。在实验中，将随机选取
半数的视频帧作为训练集，剩余半数作为测试集。如
图 4 所示，本文的实验结果是对于输入的 WCE视频
序列，经过训练后自动分类为 4 种对应消化道器官，
并可根据需要输出对应器官的视频。下面对于本文
进行的 4个实验进行分析。

图 4 WCE视频分类结果
Fig. 4 WCE video classification result

3. 1 分类器性能对比实验
因为分类的结果同时与特征集选取和分类器的

选取相关，因此第 1 个实验是在相同的特征集( 灰度
SIFT特征) 基础上研究分类器的分类性能。该实验
的目的是将无监督方法与支持向量机方法进行比较，

而支持向量机方法是现有有监督分类方法中最有效

的。因此，将同时使用线性核和非线性核( 径向基函
数) 支持向量机。对提取过 SIFT 特征的人体的 4 个
部位进行 3 次一对一支持向量机进行分类。但是支
持向量机( 其他有监督学习分类器也一样) 上采用

SIFT特征时，它将每一帧图像视为一个整体，但是特
征向量却是从不同帧中提取出来。可以通过将所有
帧中兴趣点的特征向量连接起来的方法进行解决，即

相当于对所有帧构建特征向量。但是由于每一帧图
像中检测到的兴趣点数目不同，则帧特征向量( 连接

所有兴趣点的特征向量后获得的特征) 的尺寸将会不

同。为了解决此问题，将最大尺寸的帧特征视为标准
特征向量。这里，将随机抽取一半 WCE 视频图像帧
作为训练集来训练分类器，剩余一半用来测试分类

器。各分类器结果如表 1 所示可以看出无监督学习
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方法同样可以得到较好的结果。

表 1 实验 1结果比较
Tab. 1 Experiment 1 results comparison

P1 /P2 P2 /P3 P3 /P4

SIFT-SVM-lin 75. 6 73. 2 69. 8

SIFT-SVM-rad 78. 3 77. 3 71. 9

SIFT-pLSA 85. 0 84. 2 80. 4

从表 1结果中不难看出，入口 /胃和胃 /小肠分类
结果比小肠 /大肠分类结果要好。这是因为前 3 部分
的组织相似性没有后两部分的相似性强。从上述分
类结果可以看出，非线性( 径向基核) SVM 分类结果
比线性 SVM分类结果要好。而本文方法的准确率又
比上述两种分类器要高，但是并不能就此说该方法比

SVM 方法要好。这是因为 SIFT 特征不是专门为
SVM构建的，而是特别为 bag-of-words 模型构建，所
以 pLSA可以获得更好的结果。
3. 2 特征向量性能对比实验
第 2 个实验希望在对 WCE 视频分类时，利用

pLSA分类器分别对采用灰度 SIFT 特征，RGB-SIFT
颜色特征以及HSV-SIFT颜色特征进行比较。实验结
果如表 2 所示，RGB-SIFT 颜色特征比其他两个特征
可以获得更好的结果。

表 2 实验 2结果比较
Tab. 2 Experiment 2 results comparison

P1 /P2 P2 /P3 P3 /P4

Gray-SIFT 85. 0 84. 2 80. 4

HSV-SIFT 94. 4 92. 5 91. 0

RGB-SIFT 98. 3 94. 1 93. 9

由于在 SVM分类器中使用 SIFT 特征具有一定
的不适应性，在表 3 中显示了使用 RGB-SIFT 颜色特
征的 pLSA分类器与 Mackiewicz［8］提出的最佳分类结
果进行比较。在文献［8］中，作者使用了两种 SVM分
类器，而采用了以下不同的特征: 1) 局部二元模式
( LBP) 直方图，在 3 种颜色通道上有 343 簇，并利用
主成分分析约减; 2) 从 41 帧连续图像中提取的 6 元
组的运动特征，经过离散傅里叶变换后，再利用主成

分分析约减; 3) 32 ×32簇的 HS( Hue和 Saturation) 直
方图，在通过离散傅里叶变换和主成分分析约减。从
表 3 可知，基于 RGB-SIFT 颜色特征的 pLSA 分类器
的分类结果略低于当前最好的有监督学习方法。但

是必须注意的一点是，RGB-SIFT颜色特征的 pLSA分
类器不需要在图像预处理过程中进行图像标注，同时

分类结果的细微差异也有可能是由于使用特定图像

库或者在特征提取过程造成的。

表 3 实验 2结果比较
Tab. 3 Experiment 2 results comparison

P1 /P2 P2 /P3 P3 /P4

pLSA-RGB-SIFT 98. 3 94. 1 93. 9

SVM-Radial 99. 9 98. 3 94. 7

SVM-Linear 99. 7 96. 4 89. 1

3. 3 视觉词汇数目对比实验
最后一个实验是对 pLSA 模型进行测试。由于

使用 RGB-SIFT颜色特征的 pLSA模型的性能依赖于
视觉字典的尺寸，因此希望研究本文的词汇字典( 相

对应的在 K均值聚类方法进行向量量化的聚类数目)
对于视频分类精确性的影响。视觉字典的尺寸从
200 ～600依次增加 100。平均分类精度如图 5 所示。
从上述结果可知，当词汇字典的尺寸分别为 300，400
和 500时，都可以获得较高的分类精度。

图 5 实验 3结果比较
Fig. 5 Experiment 3 results comparison

4 结 论

提出一种新颖的 pLSA 方法应用于无线胶囊内
诊镜视频帧分类。该方法利用 SIFT算法提取局部
特征构建视觉字典，利用 pLSA 模型训练实现视频
帧分类。实验结果表明，方法优于传统的基于
SIFT特征的 SVM 分类器方法。然而对于 SVM 分
类器构建 SIFT 特征向量具有一定的难度，且实验
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表明 SIFT 特征并不是最适合 SVM 或者其他有监
督学习方法的特征。基于颜色特征的 SIFT特征比
纯灰度 SIFT特征的性能大大提升，但是与有监督
学习分类器结果相反［27-28］，基于 RGB 颜色特征的
SIFT特征的分类性能高于基于 HSV 颜色特征的
SIFT特征。将本文方法与当前最优的 SVM 分类
器进行无线胶囊内诊镜视频分类的性能相比较，

无监督学习方法可以达到有监督学习方法的性

能，同时适当的选择视觉词汇字典的尺寸可以有

助于获得较好的特征集合。
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