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摘　 要:目的 鉴于内窥镜在获取人体内部图像时所面临的数量和质量限制,提出一种新的高清晰度内窥镜视频帧

抽取策略三维重建方法。 方法 首先,采用基于结构相似性指数(SSIM)和 Laplace 算子复合方法筛选和提取具有高

清晰度和低噪声的关键帧;然后,利用基于 Neighbor2Neighbor 深度学习方法对初步的关键帧队列进行处理,减少图

像中的噪声并增强其质量,并利用 COLMAP 增量式 SFM 技术将优质关键帧转化为稀疏点云数据;最后,运用

OpenMVS 深度图融合技术进行稠密重建和曲面拟合,从而获得高精度的三维模型。 结果 实验结果表明:所提方法

不仅显著增强了图像特征匹配度,而且大大提升了三维重建的准确性和精度。 结论 该方法不仅显著提高了图像特

征匹配的精确度,而且提升了三维重建的准确性和精确度,预计将为临床医生提供更直观的诊断依据。
关键词:内窥镜图像;Neighbor2Neighbor;增量式 SFM;深度图融合算法
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Abstract 
 

Objective In
 

view
 

of
 

the
 

limitations
 

in
 

quantity
 

and
 

quality
 

when
 

endoscopes
 

acquire
 

internal
 

human
 

body
 

images 
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

new
 

high-definition
 

endoscope
 

video
 

frame
 

extraction
 

strategy
 

for
 

3D
 

reconstruction.
 

Methods First 
 

a
 

composite
 

method
 

based
 

on
 

the
 

Structural
 

Similarity
 

Index
 

Measure
 

 SSIM  
 

and
 

the
 

Laplace
 

operator
 

was
 

used
 

to
 

screen
 

and
 

extract
 

key
 

frames
 

with
 

high
 

definition
 

and
 

low
 

noise.
 

Then 
 

the
 

Neighbor2Neighbor
 

deep-learning
 

method
 

was
 

used
 

to
 

process
 

the
 

preliminary
 

key-frame
 

queue
 

to
 

reduce
 

noise
 

in
 

the
 

images
 

and
 

enhance
 

their
 

quality.
 

The
 

COLMAP
 

incremental
 

Structure-from-Motion
 

 SFM  
 

technique
 

was
 

employed
 

to
 

convert
 

high-quality
 

key
 

frames
 

into
 

sparse
 

point-cloud
 

data.
 

Finally 
 

the
 

OpenMVS
 

depth-map
 

fusion
 

technology
 

was
 

used
 

for
 

dense
 

reconstruction
 

and
 

surface
 

fitting
 

to
 

obtain
 

a
 

high-precision
 

three-dimensional
 

model.
 

Results The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

not
 

only
 

significantly
 

enhanced
 

the
 

image
 

feature
 

matching
 

degree
 

but
 

also
 

greatly
 

improved
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

three-dimensional
 

reconstruction.
 

Conclusion This
 

method
 

not
 

only
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

image
 

feature
 

matching
 

but
 

also
 

enhances
 

the
 

accuracy
 

and
 

precision
 

of
 

three-dimensional
 

reconstruction.
 

It
 

is
 

expected
 

to
 

provide
 

clinicians
 

with
 

a
 

more
 

intuitive
 

diagnostic
 

basis.
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　 　 内窥镜为一种能够透过狭小路径深入到身体各个

组织进行检查的设备,它的诞生与进步打破了视觉界

限,给身体健康检查带来了许多方便。 尽管内窥镜可

以捕捉图像,但是由于探头的大小限制,它的视线范围

极为狭窄,仅能看见局部的二维图像。 这对于需要识

别复杂结构的重要疾病区域来说,并不便于进行深入

解读和评估。 因此,在复杂胃肠道环境中,运用内窥镜

视频帧抽取和三维重建技术,能够更有效地揭示病灶

的具体位置、大小等关键信息,从而提升疾病诊断与治

疗的精准度。 目前,光学三维成像技术主要包括距离

选通法[1] 、结构光法[2] 、激光雷达法[3] 、立体视觉法[4]

和运动中恢复结构法[5] 等。 使用单目相机内窥镜获取

人体内部的光学影像信息是目前的主流方式。 相较于

双目内窥镜,
 

单目内窥镜在实际探测过程中成本较低、
易于使用,

 

且不需要特别校准。 此外,相较于其他方

法,从运动中恢复结构的算法( Structure
 

From
 

Motion,
 

SFM)可以从运动中恢复空间位置关系,能够适应更多

的环境和场景,使用 SFM 方法可以更好地对人体内复

杂结构进行精准重建。
SFM 方法已经广泛应用于相机运动跟踪和三维重

建研究中[6] 。 在医疗领域内,使用内窥镜的环境独特

之处:一是病灶处的三维重建需要大量不同角度的图

像,但通常内窥镜不能长时间在人体内停留;二是内窥

镜自带的光源容易出现照明不足或者过强的情况[7] ;
三是人体器官中的体液粘在镜头表面时,会使拍摄得

到的图像畸变较高。 Chen 等[8] 使用 3D
 

AlexNet 模型

对前列腺图像进行预处理以提取图像特征,在分割图

像后实现了对前列腺肿瘤的重建,但是简单地将 2D 分

割结果拼接成 3D 分割结果可能会导致锯齿状和错误;
Zhuang 等[9] 使用动态规划算法对上呼吸道进行自动分

割,应用解剖弯曲方法进行三维重建,但是传统的数字

处理(Digital
 

Processing,
 

DP)通常会将受斑点噪声或过

饱和 A 线污染的图像区域误识别为正常气道腔结构的

可能区域,从而导致异常的分割结果;刘瑶等[10] 提出一

种新的卷积神经网络模型 RetKIND,用于低光图像的增

强,但是在部分数据集上效果不佳,在 SSIM 指标等方

面仍有改进空间。 以上工作的缺点:目前大规模使用

的单目内窥镜无法加装额外的传感器,无法消除内窥

镜采集到的图像噪声和畸变。
考虑以上问题,本文提出一种创新的解决方案,针

对单目内窥镜医学影像,旨在进行二维影像到三维结

构的完整转换方法。 本文所进行的工作如下:
(1)

 

使用内窥镜录制人体内部视频,利用基于拉

普拉斯算子的图像清晰性度量算法剔除模糊视频帧,
再使用结构相似性指数(SSIM)来滤去相似帧,得到用

于三维重建的初始关键帧序列。
(2)

 

利用一种 Neighbor2Neighbor 无监督训练图像

处理方法,针对初始关键帧序列训练特定的降噪模型,
提高图像特征点匹配结果的准确性和匹配数量,降噪

后得到的关键帧序列作为三维重建的关键帧数据集。
(3)

 

使用 COLMAP 的增量式 SFM 技术生成关键

帧稀疏点云,采用基于深度图融合算法的 OpenMVS 平

台将多个视角下的深度图进行融合,经过稠密重建和

曲面拟合得到三维模型。

1　 内窥镜图像三维重建方法研究

1. 1　 内窥镜三维重建方法

本文提出的内窥镜三维重建方法分为如下步骤:
(1)

 

内窥镜视频获取。 利用内窥镜设备获取目标

器官的视频序列。
(2)

 

高清晰度关键帧提取。 自适应帧采样是根据

帧间的结构相似性指数( SSIM) 自适应调整帧采样间

隔,避免重复获取相似帧。 剔除模糊帧是利用拉普拉

斯算子计算图像清晰度,剔除模糊帧,得到高质量的关

键帧序列。
(3)

 

图像特征点匹配优化。 利用 Neighbor2Neighbor
深度学习模型,从单张含噪图像中生成相似噪声图像,
用于训练降噪模型。 通过正则化损失函数训练模型,
实现对原始关键帧的降噪和增强。

(4)
 

关键帧三维重建。 利用 COLMAP 进行增量式

SFM,根据关键帧间的特征匹配关系,逐步重建稀疏点

云。 利用 OpenMVS 进行稠密重建和曲面拟合,生成高

质量的三维模型。 流程如图 1 所示。

关键帧
抽取

内窥镜
拍摄所
得的视

频

去噪
增强

去除模糊帧
与相似帧

Neighbor2
Nelghboe
降噪增强

使用SFM方法
与基于深度图
融合算法进行

三维重建

三
维
重
建

图 1　 内窥镜图像三维重建方法

Fig. 1　 3D
 

reconstruction
 

method
 

of
 

endoscopic
 

images

1. 2　 高清晰度关键帧提取方法

使用 SFM 方法进行三维重建需要获得被重建物

体不同角度的照片。 当前医疗机构普遍使用的内窥
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镜都不能长时间停留在人体内,短时间内获得不同角

度的大量图片较为困难。 常用的解决方法是利用内

窥镜视频流进行抽帧获得图像帧序列,由于视频编码

过程中会采用各种算法来减少数据量,在低比特率的

情况下,为了保持流畅度,编码器会牺牲部分帧的质

量,导致某些帧模糊;编码器会利用前后帧的相似性

来进行预测编码,降低数据量,导致某些帧相似[11] 。
用包含模糊帧和相似帧的图像序列进行三维重建时

会导致精度下降、噪声增加、性能降低和完整度不足。
本文提出一种高清晰度关键帧获取方法,利用内窥镜

视频进行抽帧并剔除模糊帧与相似帧后获得初始关

键帧列表。
图 2 展示了整体流程。 流程中,C 代表图像的清晰

度,C1 是清晰度的临界值;S 用于衡量图像间的相似

度,其中 Sl 和 Sh 分别是相似度的下限和上限阈值;step
是指定视频帧抓取的间隔;而 K 代表选定的关键帧。
整个处理流程主要分为两个阶段:

(1)
 

自适应间隔采样。 根据连续帧之间的相似度

来自动调整采样间隔,这种方法能最小化无谓的帧分

析和计算工作,同时确保以最快的速度捕获到视频中

的高清帧。 假设相机匀速运动,按固定步长提取关键

帧,一旦发现图像相似度增大则需增加步长,反之减小

步长; 同 时 采 用 结 构 相 似 性 指 数 SSIM ( Structural
 

Similarity
 

Index),来度量相似性[12] ,SSIM 取值范围为

-1 到 1,1 表示完全相同,0 表示没有相似性,-1 通常

表示负相关。 实际应用中重点关注正值区间,因为它

们表示图像之间的结构和纹理相似度。 为了提高关键

帧的视觉质量和有效利用计算资源,本文选择一个经

验性的 SSIM 阈值为 0. 95,这个阈值是根据大量实验和

经验得出的,可以较好地平衡视觉质量与计算资源。
太低的阈值会导致提取过多关键帧,增加计算量;太高

的阈值会遗漏重要视觉信息,影响重建质量。 将低于

SSIM 阈值的视频帧生成初始关键帧队列。 若是整个帧

中都没有达到 0. 95,则采用运动检测和场景深度判断,
运动变化与深度变化较大的帧会被提取出来作为关

键帧。
(2)

 

剔除模糊视频帧。 使用基于拉普拉斯梯度函

数[13]的图像清晰性度量算法来保证图像的清晰度。 本

文采用一个简化的模糊图像检测方法,将灰度图像的

方差阈值设定为 100 作为判断依据。 若图像的方差低

于预设阈值,则判定该图像为模糊;反之,则认为图像

清晰。 图像模糊时,则跳过当前图像,将清晰的图像生

成用于三维重建的关键帧列表。

自
适
应
间
隔
采
样

剔
除
模
糊
视
频
帧

K0 K1

step0step0step0 step1
step2 step2

SI<S<ShS>ShSI<S<ShSI<S<ShS>SI SI<S<Sh

step2

SI<S<Sh
K2 K3 Ki

K0 K1 K2

C>C1 C>C1

K3

C>C1 C>C1 C>C1 C>C1

K4

Ki-1

图 2　 自适应帧采样流程

Fig. 2　 Adaptive
 

frame
 

sampling
 

process

自适应间隔采样过程中实时监测相邻关键帧之间的

SSIM 值变化,SSIM 主要考量图片的 3 个关键特征:亮度

(Luminance)、对比度(Contrast)、结构
 

(Structure):

S(x,y)=
(2μxμy+c1)(2σxy+c2)

(μ2
x) +μ2

y +c1)(σ2
x +σ2

y +c2)
(1)

式(1)中,μx 和 μy 代表图像 x 和图像 y 的平均亮度,通
过平均所有像素的值得到;σx

2 和 σy
2 代表图像 x 和图

像 y 的亮度方差;σxy 是图像 x 和图像 y 的亮度协方差;
c1 和 c2 是小的常数,用于避免方差除法运算中出现数

值不稳定的情况;结构对比比较的是经过归一化后

(x-μx) / σx 与(x-μy) / σy 的比值。
这种自适应调整步长的机制满足 3 个原则:一是

当图像内容变化较大时,相似度减小,通过减小步长为

帧率的一半来更频繁地提取关键帧,以确保不遗漏重

要视觉信息;二是当图像内容变化较小时,相似度增

大,通过增大步长为帧率的一半来减少关键帧的提取,
从而节省计算资源和存储空间;三是设置一个步长的

限制,即步长的最小值为帧率,确保至少每帧都会被检

查一次,将满足相似性指数要求的视频帧加入初始的

关键帧队列。
接着处理得到的初始关键帧队列。 利用 Laplace

算子计算图像各像素点的梯度,对图像进行卷积操作,
剔除模糊图像,增强图像的边缘和细节信息,得到最终

的关键帧队列。 Laplace 算子计算如式(2):

Δσij =
∂2σij

∂u2 +
∂2σij

∂v2 (2)

式(2)中,Δσij 表示图像中某个像素点的梯度;σij 代表图

像中某个像素点的灰度值;u 和 v 是图像平面上的坐标,
其本质就是在(u,v)点处求二阶导数;本文将 Ksize 设为

1,即代表在计算相邻像素的差异时,所有像素都被均等
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地对待。 鉴于此,使用式(3)中的 kernel 进行滤波:

k=
0 1 0
1 -4 1
0 1 0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(3)

这个卷积核是基于拉普拉斯算子的概念和图像处

理中的经验设计的,它考虑了像素在水平和垂直方向

上的二阶导数。 中心像素取-4 的原因是因为它需要反

映周围像素对该像素的影响,确保当图像在中心像素

处有强烈的边缘时,拉普拉斯值会有较大的正值或负

值,从而在边缘检测时突出这些区域。
将梯度强度低于 100 的像素视为模糊区域。 对于

每一个像素,如果其梯度强度低于阈值,则将其置为 0,
否则保留原始灰度值。 若整个图像 70%的区域都被标

记为模糊, 可以认为这张图像就是模糊的, 需要被

剔除。
1. 3　 图像特征点匹配优化方法

本文用 Neighbor2Neighbor 模型消除关键帧中的干

扰物反光和内窥镜光源直射产生的亮块,减小对于特

征提取以及匹配准确性的影响。 传统基于监督学习的

方法需要用无噪声( Noisy-Clean)图像训练,但在医学

真实场景中,比较难以获取
 

Noisy-Clean 的图像对。 本

文采用的 Neighbor2Neighbor 使用与 ground
 

truth 相似的

图片进行训练,可以在无需 Noisy-Clean 图像的条件下

进行内窥镜图像的去噪和增强,不同深度学习模型可

以针对不同的胃部环境进行训练。 相较于传统利用高

斯滤波和直方图均衡化处理的图像而言,利用深度学

习的图像处理方法在处理胃部环境图像时更具有针

对性。
Neighbor2Neighbor[14] 是一种无需干净图像即可训

练降 噪 网 络 的 方 案, 通 过 对 Wang 等[15] 提 出 的

Noise2Noise 方法进行推广,实现了仅用单张含噪图像

及对应的相似含噪图像就能 进 行 有 效 训 练。 在

Noise2Noise 框架中,通过比较同一对象或场景的不同

噪声观测来学习降噪模型。 然而,Neighbor2Neighbor 进

一步创新了这个理念,通过特定采样器,从单幅含噪图

像中生成具有相似噪声特征的对应图像。 这种方法允

许在没有大量配对噪声数据的情况下,有效地训练和

优化降噪网络,从而在各种图像降噪任务中实现高性

能的表现。 通过引入正则项,克服了因为相似含噪图

像的采样位置不同,从而导致得到的图像过于平滑的

问题。 Neighbor2Neighbor 的训练和推理流程如图 3
所示。

相邻子
采样器
G=（g1,g2)

相邻子
采样器
G=（g1,g2)

g1(y)

g1(y)

Lrcc

y

Lreg

Fθ（g1(y))

Fθ(y)降噪网
络Fθ

图 3　 Neighbor2Neighbor 方法训练流程

Fig. 3　 Training
 

process
 

of
 

Neighbor2Neighbor
 

method

相邻子采样器是一种图像处理采样技术,它主要

用于从原始图像中提取或生成相邻的、大小或分辨率

不同的子图像。 带有相邻子采样器 G = (g1,g2 )的噪声

图像 y 生成一对子采样图像(g1( y),g2( y))。 去噪网

络分别以 g1(y)作为输入,并以 g2(y)作为目标进行训

练。 训练过程采用一种正则化损失 L,包括以下两项:
左侧为网络输出与带噪声目标之间的重构项 Lrec,这是

网络输出与带噪声目标之间的差异度量。 网络的目标

是尽可能地还原输入图像的无噪声版本,因此需要最

小化网络输出与目标 g2(y)之间的差异。 在右侧,考虑

由同一相邻子采样器 G 生成的子采样噪声图像与

(g1(y),g2(y))之间的真实像素值可能存在本质差异,进
一步添加了正则化项 Lreg 来约束这种差异。 出现两次的

相邻子采样器 G(蓝色)代表同一个相邻子采样器。
L=Lrec +γ·Lreg = fθ(g1(y)) -g2(y) 2

2 +

　 γ·fθ(g1(y)) -g2(y) -(g1( fθ(y)) -g2( fθ(y))) 2
2

(4)
式(4)中,Lrec 是网络输出和噪声目标之间计算的重构

项;Lreg 是正则项;y 是控制正则项强度的超参数。 在训

练开始时,可以将 y 初始化为一个较小的正值,本文设

为 0. 1,使训练初期正则项的影响相对较小。 为了稳定

学习,停止 g1( fθ(y))和 g2( fθ(y))的梯度,并在训练过

程中逐渐增加 y 到指定值。 总的训练轮数被设置为

300,正则化项参数的增长比例设为 2. 0,正则化项参数

动态调整,遵循式(5):
L= e / 300∗2. 0 (5)

式(5)中,L 为正则化项参数,e 为当前训练轮数。
采样器 G 使用近邻采样,图像被分为多个 2×2 的

像素区块。 从每个这样区块的 4 个像素中随机选取两

个相邻像素分配至两个不同的子图中,从而构建出一

对“在细节上有所差异但整体保持相似性”的子图,将
这两张子图定义为“Neighbor”,如图 4 所示。
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相邻像素

图像y 2?2单元

子采样

相
邻
子
图

子采样后
的图g1（y）

图 4　 生成具有相邻子采样器的图像对示例

Fig. 3　 An
 

example
 

of
 

generating
 

image
 

pairs
 

with
 

adjacent
 

sub-samplers

因为在每个 2×2 的区块中随机选择像素,所以每

个子图都会丢失一些像素信息,这些丢失的信息保证

了两个子图在细节上的差异性;由于采样是在整个图

像上均匀进行的,因此两个子图在整体上仍然保持了

较高的相似性;随机采样能增加训练数据的多样性。
1. 4　 关键帧序列三维重建方法
1. 4. 1　 利用增量式 SFM 技术进行稀疏重建

稀疏重建的主要实现手段是 SFM,基于 SFM 重建的

基本原理是通过采集设备的位置移动,对静态场景拍摄

不同视角的图像序列,求解相机的位置和姿态,进而恢复

场景的三维信息[16] 。 SFM 通常被划分成增量式、全局式

以及混合式。 本文采用的是增量式 SFM 方法,该方法有

能处理较大视差变化和丰富特征匹配点的优势。
增量式 SFM 工作流程:首先,在两个关键帧上执行

特征检测和匹配,以确立它们之间的几何关系;然后,
选择特征匹配质量较高的两帧作为起始点,采取随机

采样一致性( RANSAC) 方法剔除不准确的匹配点;此
后,在数据集基础上逐步引入新图像,每次迭代都会计

算新增图像的相机位置与姿态,通过三角化算法更新

三维点云;每次添加新图像并重建后均会执行光束平

差( Bundle
 

Adjustment,
 

BA) 优化步骤,以减少累积误

差,增强整体解决方案的鲁棒性;最终所有图像都被完

全添加,实现了对整个场景的完整恢复。 其技术流程

如图 5 所示。

初始化

特征
提取

特征
匹配

初始相机
对选择

图
像
序
列

增量重建

相机位姿
估计 BA优化

三角定位

新视角选取

全局光束平
差法

有剩余
图像

是

否
稀
疏
重
建

图 5　 稀疏点云的生成流程

Fig. 5　 The
 

generation
 

process
 

of
 

sparse
 

point
 

cloud

通常采用 Levenberg-Marquardt[17] 算法进行全局光

束平差法优化,以减少误差。 光束平差法是为多个视

角的三维空间点以及相机位姿找到全局视觉一致解决

方案的过程。 光束平差法通过调整所有相机投影矩阵

和三维点来最小化给定像素坐标点和重投影点之间的

整体误差。 以下是等效的光束平差法最小化方程:

min∑
i,j

d x′ij,xij( ) 2 = min∑
i,j

d P′j·X′i,xij( ) 2 (6)

式(6)中,xij 为第 j 幅图像的第 i 个二维点,利用内窥镜

的摄像机矩阵,求得最大似然相机投影矩阵 P′j 和最大

似然三维点 X′i,使重投影图像点 x′ij 与给定图像点 xij

尽可能接近,d(a,b)为点 a 与 b 之间的图像距离。
1. 4. 2　 利用深度图融合算法生成稠密点云

多视图立体重建( Multi-View
 

Stereo,MVS)是一种

计算机视觉和计算机图形学领域的技术,用于从多个

视角图像中还原出三维场景的形状和结构。 相比于其

他 MVS 算法,基于深度图融合的 MVS 算法通过融合多

个图像的深度信息,可以生成非常稠密的点云,从而提

供更详细的几何形状;并且通过融合多个视角信息,该
方法可以减少单一视角引起的误差,提高最终重建的

准确性。
所有的深度图生成方式都存在原始深度图上出现

空洞、物体边缘处深度信息缺失和噪声影响的情况,这
样的情况会损坏深度图的质量,在点云中产生较多错

误点,所以本文首先通过深度图滤波方式优化初始深

度信息[18] 。 在将深度信息转换为三维空间点云时,多
个图像点可能被映射到不同的空间位置,导致点云数

据的冗余。 本文采用如下方法来提高点云的准确性并

减少冗余:
(1)

 

分析不同相机视角间的几何关系,为成对的

二维图像建立多组单应性矩阵,用于描述两个视角之

间的投影变换。
(2)

 

利用单应性矩阵识别出图像对之间的对应

点,同时分析对应点之间的视差误差分布。
(3)

 

基于误差统计特性设计目标函数,最小化这

些误差,并使用最大似然估计方法( MLE)优化目标函

数,从而得到误差分布的最佳参数。
(4)

 

利用从 MLE 获得的参数来构建一个误差概率

置信模型,用于评估每个三维点的可信度,并且在处理

点云时过滤掉冗余数据,从而提高点云的质量[19] 。
文中采用的基于深度图融合技术的多视图立体匹

配(MVS)算法,基本流程如图 6 所示。
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深度图序列

深度图预处理

单应性矩阵

对应视差图

相机参数

建立初步对应点对 视差误差分布模型

置信度中视差量项计算置信度中法向量项计算

基于置信度的一致性检测

否，拒绝此点 是，接收此点
多深度融合置信度是否

在接收域？ 点云模型

PdisparityPnormal

图 6　 基于深度图融合的 MVS 流程

Fig. 6　 Process
 

of
 

MVS
 

based
 

on
 

depth
 

map
 

fusion
用联合双边滤波方法对深度图进行滤波预处理,

采用图像纹理图的信息 I 来增强深度图信息 D,输出高

质量的深度图 DP,具体过程如下式:
Dp = kp ∑

q′∈Ω
ωs(p′,q′)ωr( Ip,Iq)Dq′ (7)

式(7)中,kp 代表标准化系数,用于平衡不同因素的影

响;Ω 代表插值选取窗口的大小;p′和 q′是低质量深度

图里像素的位置,p 和 q 则是对应 p′和 q′的高质量深度

图里像素的位置;ωs 和 ωr 代表像素空间距离项和颜色

空间距离项的权重,用于在计算过程中调整这两个因

素对最终结果的影响。
计算种子点优化后结果的置信度,按照置信度高

低建立队列,对队列中的点进行优化,并将这些点的周

围点加入队列。 如图 7(a)所示,把黄色种子点深度和

法向量值赋给相邻的上下左右 4 个像素点,作为它们

的深度和法向量初值,并将这些点加入队列进行优化。
如图 7(b)所示,当前优化完的种子点(绿色)四周有已

经被优化过的点(红色)和未被优化过的点(蓝色),比
较绿色点与红色点的置信度大小,如果绿色点的置信

度高,则把绿色点的信息赋给红色点。 图 7(b)中,两类

领域点将被选为种子点:没有没重建过的点和置信度

高于已经重建的点。

初始的种子点
对种子点进行优化后添加到队列中，
并按照置信度进行排序
(a)

 

初始阶段的种子点选取

当前优化完的种子点 已经重建的种子点

(b)
 

种子点优化和重建过程

图 7　 像素点深度与法向量信息恢复

Fig. 7　 Recovering
 

pixel
 

depth
 

and
 

normal
 

vector
 

information

2　 三维重建实验及结果分析
本文通过实验验证了提出的三维重建方法。 利用

医用内窥镜对具备已知参数的 3D 打印胃部模型实施

重建,便于验证重建结果的准确性。 内窥镜为单目内

窥镜,采用奥林巴斯 CV-290 电子胃肠镜系统。 实验的

软件环境包括使用 Pycharm
 

2022. 3. 1 版本,在 64 位的

Windows
 

11 操作系统上进行,编程语言为 Python,硬件

采用 AMD(R)Core(TM)R7-5800H
 

CPU
 

@
 

3. 20
 

GHz,
32. 00GB 内存。 此外,实验还利用基于 RTX-3060

 

GPU
的 Nvidia

 

CUDA
 

11. 0 并行计算工具包来实现算法的加

速。 实验设备如图 8 所示。

①内窥镜系统

②软管内窥镜
③胃部模型

④笔记本电脑

图 8　 内窥镜视频流采集设备

Fig. 8　 Endoscopic
 

video
 

stream
 

acquisition
 

device

2. 1　 利用内窥镜的胃部模型重建实验

本文使用 3D 打印技术仿造人体胃部设计了一个

1 ∶ 1 大小的胃部模型,总长为 30
 

cm(从贲门到幽门的距

离),胃体部分最大宽度为 15
 

cm(胃在中等程度充盈时

的横截面尺寸),胃壁平均厚度约为 3
 

mm。 在胃壁上喷

涂医用级硅胶模拟胃壁的皱襞、血管分布和不同层的厚

度差异,使用奥林巴斯 CV-290 内窥镜对胃部模型进行

拍摄,得到分辨率为 720∗480
 

pixel 的图像序列。
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本文算法获得初始关键帧序列后,用 Neighbor2Neighbor
方法对初始高清晰度关键帧序列进行去噪和增强。 实

验选取 516 张关键帧作为深度学习的样本,将图像随

机裁剪为 256×256 大小的子图作为模型的输入。 采用

3e-4 的初始学习率,并采用学习率衰减策略,每训练

20 个 epoch 后学习率衰减为原来的 0. 5 倍;模型的批

量大小设置为 4;损失函数中的权重参数分别设置为

Lambda1 = 1. 0、Lambda2 = 1. 0;损失函数中的增加比例

参数设为 2. 0;模型总共训练了 300 个 epoch,以确保网

络充分收敛。
得到三维重建所用的最终高清晰度关键帧序列后进

行三维重建,重建流程和结果见图 9 所示。

（a）胃部模型

基于Neighbcr2Neighbor的图像降噪增强（c）

（b）

特征点提取与匹配

（e）

离群点对剔除 （g）结构提取与曲面拟合
点云生成

细节增强

离群匹配

（f）

（d）

内窥镜关键帧序列采集

图 9　 胃模型重建过程与结果

Fig. 9　 Reconstruction
 

process
 

and
 

results
 

of
 

stomach
 

model

2. 1. 1　 高清晰度关键帧获取

实验设置 SSIM 阈值为 0. 95,方差阈值为 100。 本文

将采用高清晰度关键帧获取方法所得的关键帧序列与采

用普通方法抽帧所得的图像序列进行对比,图 10 展示了

两个图像序列之间的相似度和清晰度对比结果。 图 10
中可以明显看出:经过本文高清晰度关键帧获取算法处

理后的关键帧序列,相比于普通抽帧方法处理得到的图

像集有更低的像素平均方差和 SSIM 平均值,这代表得到

的关键帧序列整体清晰度更高,相似度更低。

5

4

3

2

1

0

帧
数

原始帧与处理后帧清晰度的比较

像素方差

处理后的帧
原始帧

平均方差：
原始-1230.03
处理后-1176.14
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(a)
 

原始帧与处理后帧清晰度的比较柱状图

12
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频
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处理后帧与原始帧间SSIM值的比较

处理后的帧
原始帧
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原始平均：0.52

(b)
 

处理后帧与原始帧间 SSIM 的比较

图 10　 清晰度与相似度的比较

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

clarity
 

and
 

similarity

2. 1. 2　 图像特征点匹配优化

本文 利 用 基 于 Noise2Noise 方 法 改 进 而 来 的

Neighbor2Neighbor 方法,通过训练一个专门针对当前数

据集的降噪模型从而实现对不同病灶视频流抽帧所得

数据集的精准降噪。 通过比较图 9(b)和图 9(c),可以

明显看出:在使用本文提出方法对图像进行增强处理

后,纹理特征有了显著的改善,许多细小的纹理细节都

得到了清晰地展现。 图 11 展示了在未经处理的原始

图像上进行特征匹配的结果。 与图 9(d)所示的图像进

行对比,可以明显发现:在使用本文提出的图像增强和

降噪算法进行处理后,提取到的特征点数量相比于未

处理的原始图像有了显著的增长。

图 11　 比较特征点匹配效果

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

feature
 

point
 

matching
 

results

2. 2　 结果分析

为了验证本文所提出方法在提升三维重建精度方

面的优越性,分别利用经过本文方法处理得到的高清

晰度关键帧序列和普通方法处理得到的图集对胃部模

型进行了三维重建,重建得到的三维模型局部如图 12
所示。 图中从定量的角度对该结论进行了验证,对两

种重建模型计算面片数量( Polygon
 

Count,PC)及表面

平均距离(Average
 

Surface
 

Distance,
 

ASD)进行了对比。
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结果显示:应用本文方法重构的三维胃部模型在面片

使用效率和表面拟合精确度上均显著优于常规方法。
结合表 1 可见:相比于普通方法,本文所提出的算

法在略微增加时间消耗的情况下,重建后的胃部模型

面片数有了明显增长,这意味着模型能更好地表现复

杂几何结构;同时,表面平均距离也得到了显著提高,
这直接反映了模型在整体形态和局部特征上与原始解

剖结构的贴合程度更高,从而有效提升了重建模型的

精确性。 实验结果表明本文方案对于单目内窥镜

适用。
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图 12　 胃模型三维重建结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

3D
 

reconstruction
 

results
 

of
 

stomach
 

models

表 1　 胃模型结构提取算法的时间效率对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

time
 

efficiency
 

of
 

the
 

structure
 

extraction
 

algorithms
 

for
 

stomach
 

models

模　 型
用时

/ s
模型面片

数量

平均表面

距离 / m
高清晰度关键帧三维重建 1

 

561 118
 

877 1. 122
 

9e-01
普通视频帧三维重建 1

 

223 118
 

549 1. 121
 

5e-01

3　 结　 论

考虑现有单目视觉三维重建方法在没有额外辅助

设备的情况下很难适用于内窥镜环境,本研究提出一

种全新的解决方案,该方案利用单目内窥镜对医学影

像进行三维重建。 这种方法具有以下几个特点:
(1)

 

利用基于拉普拉斯算子的图像清晰度度量算

法剔除模糊视频帧,再使用结构相似性指数( SSIM)来

滤去相似帧,克服了传统方法抽帧得到的图集中掺杂

低质量图片的缺陷。
(2)

 

引入一种基于深度学习无监督训练的图像处

理方法 Neighbor2Neighbor,对获得的预处理数据集进行

降噪和增强,以减小杂质反光和内窥镜自带光源直射

造成图像中高亮区域对特征提取和匹配的干扰。
(3)

 

最后,在使用 COLMAP 提供的增量式 SFM 技

术生成稀疏点云后, 采用基于深度图融合算法的

OpenMVS 平台进行稠密重建和曲面拟合生成,得到最

终的三维模型。
实验结果表明:与利用普通帧进行三维重建相比,

本文所提出的方法取得了较为明显的精确性提升,总
体性能更优秀。

本文提出的方法在提高内窥镜三维重建精度方面

取得了一定效果,但也存在一些不足之处。 在关键帧

提取阶段,仅利用图像的清晰度和结构相似性,未能充

分考虑图像内容信息; 在图像增强阶段, 采用的

Neighbor2Neighbor 方法需要大量训练样本,样本不足时

效果可能受限;在三维重建阶段,COLMAP 和 OpenMVS
算法对图像质量和特征匹配效果要求较高,本文方法

在这 3 方面仍有提升空间。
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