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摘要：腺样体肥大是导致儿童阻塞性睡眠呼吸暂停综合征的主要因素。医生通过内窥镜影像评

估腺样体肥大程度及其对气道的阻塞程度。然而，由于内窥镜影像为二维图像，医生只能臆测

患者腺样体区域的三维结构。这种方法严重依赖医生的相关经验和对腺样体的观察角度。腺样

体区域为人体黏膜组织，且表面具有鼻腔分泌物，因此具备强反光、特征稀少、场景光滑、图

像模糊等特点。根据腺样体特点，该文提出了一种基于腺样体鼻咽腔内镜图像序列的多视图三

维重建算法。算法首先采用多视图立体匹配技术获取图像对应深度图的粗糙估计，然后使用网

格曲面在深度空间中对粗糙的深度信息进行拟合，从而得到平滑、精细的深度图，最终通过点

云融合算法获得腺样体区域稠密、精确的三维重建。仿真与真实实验表明，该文算法基于腺样

体内窥镜图像序列，可实现精确、稠密和平滑的腺样体区域三维重建，并且重建结果显著优于

现有三维重建算法。 
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Abstract: Adenoid hypertrophy (AH) is a key contributor to pediatric obstructive sleep apnea syndrome 



 

(OSAS). Physicians rely on nasopharyngeal endoscopy to identify AH and the obstruction of adenoid to the 

airway. However, due to the limitations of 2D endoscope images, physicians have to infer the 3D structure of 

the adenoid region, which heavily relies on their expertise and the angle at which the adenoids are observed. 

The adenoid area is composed of mucosal tissue covered by nasal secretions, which may cause strong 

reflectivity, sparse features, smooth scenes, and blurred images. Based on these unique characteristics of the 

adenoids, this paper introduces a multi-view stereo algorithm based on endoscopic image sequences of the 

adenoid nasopharyngeal cavity. The algorithm employs multi-view stereo to first estimate a depth map 

corresponding to the images. Subsequently, it utilizes mesh surfaces to fit the rough depth information in the 

depth space, resulting in smooth and refined depth maps. This leads to a dense and precise reconstruction of the 

adenoid region. Both synthetic and real experimental results demonstrate that the algorithm can achieve 

accurate, dense, and smooth reconstruction of the adenoid area, surpassing the existing reconstruction 

algorithms significantly. 
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1 引  言 

儿童阻塞性睡眠呼吸暂停综合征（Obstructive Sleep Apnea Syndrome, OSAS）是一种导

致儿童频繁出现呼吸暂停和低通气的睡眠障碍，不仅扰乱了儿童的正常睡眠模式，还可能

影响儿童面容，出现牙列不齐等腺样体面容，甚至引发生长发育障碍、行为和学习能力损

害以及心血管和代谢问题[1-3]。美国儿科学会认为腺样体肥大是导致 OSAS 的主要病因[1]，

腺样体是位于儿童鼻咽部的淋巴组织，当其过度增生肥大时，会阻塞上呼吸道，导致儿童

在睡眠时出现呼吸障碍。因此腺样体的诊断对于治疗 OSAS 有重大意义。腺样体检查的主

要方法包括影像学检查和电子鼻咽内镜检查。影像学检查由于其辐射性不易被患儿家长接

受，当前，专家共识与学科指南更倾向于推荐电子鼻咽内镜作为评估腺样体状况的首选手

段[1]。电子鼻咽内镜可以全面观察腺样体区域的组织情况及腺样体形态，但由于其仅提供

二维光学图像，因此存在一定的局限性。二维光学图像无法精确反映腺样体区域的空间位

置和几何结构，导致诊断结果严重依赖于医生的临床经验和对腺样体的观察角度，甚至可

能对同一腺样体产生不同的评估结果[4,5]。在使用电子鼻咽镜评估腺样体大小时，医生主要

依据二维图像进行分度判断，从而给出腺样体大小的概数估计，而无法提供精确数值。为

了保证结果的客观性，有时需要多名医生共同评估，增加了医疗资源的消耗[6]。因此利用

二维图像信息重构腺样体区域的三维结构，为医生的评估与诊断提供更为客观、精确的指

导，具有重要的现实意义。 

近二十年来，计算机视觉领域蓬勃发展，基于内窥镜影像的三维重建被广泛应用于医

学领域，然而基于计算机视觉的腺样体区域三维重建研究尚属空白。目前，基于内镜的三



 

维重建技术主要使用阴影恢复形状算法（Shape from Shading, SFS）[8,9]、基于多视角的三

维重建算法（Multi-view Stereo, MVS）[10,11]与基于特殊相机的三维重建算法[12,13]。SFS 基

于光照模型与照相机成像模型，构建图像强度、光照方向与强度和目标深度三者之间的偏

微分方程，然后通过偏微分方程的数值解获得目标的深度信息[8,9]。该方法的精度严重依赖

边界条件、光照方向和相关光度学参数，因此无法在现实中解决基于内窥镜图像的三维重

建问题。现有 MVS 算法通过匹配不同视角图像中的特征点，重建物体或场景的三维结构
[10,11]。但是 MVS 很难实现弱纹理区域的特征匹配，这将导致相关方法无法有效恢复三维结

构。腺样体作为人体的淋巴组织且具有黏膜表面，其图像具备强反光、特征稀少、场景光

滑、模糊等特点，因此现有的 MVS 无法准确重建腺样体区域的三维结构。另外，有学者

通过使用基于 ToF（Time of Flight）相机或双目立体相机的内窥镜，从而直接获得内腔的

三维结构信息[12,13]。然而，这类内窥镜体积较大，因此很难将其插入儿童的鼻咽腔。 

事实上，腺样体表面为光滑曲面，且曲面上的任一点的局部邻域可被视为一个平面。

针对腺样体这一特点，本文提出了一种基于空间网格曲面拟合的多视图三维重建算法。算

法原理见第 3 节。本文的主要贡献包括：（1）设计了一种高效、鲁棒的局部平面参数优化

算法，从而优化每幅图像中的每个像素的深度值。（2）提出了一种新颖的深度空间网格曲

面拟合算法，通过构建深度空间的三维曲面，对深度场进行拟合，以获得平滑、细致的三

维重建结果。（3）设计了一个完整的腺样体三维重建架构，有效重建了腺样体区域。仿真

与真实实验表明，相比现有方法，本文所提算法的重建结果更加稠密、平滑、精确。 

 

2 相关研究现状 

随着三维重建技术的发展，越来越多的研究者将其应用于内窥镜影像的三维重建，从

而辅助诊疗[7-10]。MVS 是从多个视角图片恢复场景三维结构的方法。这类方法无需目标场

景的先验信息，因此通常是唯一可用的基于内镜影像的三维重建方法。现有的多视图重建

方法主要基于体素[14,15]、三角网格[16,17]、点云[18,19]以及深度图[20,21]。基于体素的方法是将

三维空间划分成若干小体素来雕刻三维场景，该方法受体素粒度大小的影响，占用大量内

存资源。基于三角网格的方法初始化与真实目标接近的形状后优化调整，严重依赖初始化

形状。基于点云的方法直接对点云进行操作，但点云的不规则性限制了该方法的性能和表

现。基于深度图的方法因其灵活高效而广受青睐。Shen 首先提出了基于块匹配的多视图重

建框架[22]。Zheng 等人提出了基于图模型的块匹配多视图重建算法，加快重建速度的同时

提高了重建精度[23]。在此基础上，Schönberger 等人综合考虑了深度、法向量和图像像素之

间的几何约束，从而提高了三维重建精确性[21]。尽管 Schönberger 算法取得了令人满意的

精度，但其序列式深度信息传播的计算效率严重受图像大小的影响。为了克服这个问题，

Galliani 等人提出了红黑棋盘深度信息传播策略，从而可以同时处理图像中一半的像素点，

因此极大提高了算法运算效率[20]。然而，Galliani 算法的代价计算方法较为简单，这导致算

法重建效果不佳。为了解决这一问题，Xu 等人提出了新的自适应深度信息传播方案，从而

扩大了深度传播范围，并提出了基于多个深度假设的代价融合策略，充分利用了多视图的

信息，提高了重建效果[24]。近年来，多视图立体匹配方法中的研究热点和技术难点是弱纹

理区域的重建。为了解精确重建弱纹理区域，学者们已经提出了多种方法。其中，有研究

者提出构建多尺度的图像金字塔，在较粗糙的尺度上对弱纹理区域进行匹配，以期获得更

精确的结果[25]。另外，还有学者利用超像素分割的方法，通过对超像素进行匹配来提高匹

配的精确性[26]。此外，也有研究者尝试扩大弱纹理区域的匹配块，使其包含更多的纹理信

息，从而提高匹配的准确性[27]。现有基于 MVS 的三维重建方法可以很好地应用于普通场

景，但是无法实现对腺样体区域的精确重建，主要因为以下两点原因。首先，这些方法通



 

常严重依赖多视图之间的图像特征匹配，而腺样体表面为黏膜组织，非常光滑且缺少纹理，

因此无法为算法提供充足的特征匹配。其次，虽然现有算法一定程度上可以改善弱纹理平

坦区域的重建困难问题，但重建方法只考虑了场景的局部信息，因此依旧无法有效处理腺

样体上大面积平坦、光滑区域。 

 

3 基于内镜图像的腺样体重建算法原理 

给定一组经过标定的鼻咽腔内镜拍摄的腺样体图像序列 ，每一幅图像对应的照相机位

姿参数可通过运动恢复结构方法获得[28]。我们认为腺样体表面为光滑曲面，且曲面上的任

一点 x 的局部邻域可被视为一个平面，该平面可由点 x 在照相机坐标系下的深度值与法向

量表示，我们称该深度值与法向量为点 x 的局部平面参数。基于这一假设，我们提出了基

于网格曲面拟合的腺样体三维重建算法。算法流程图如图 1 所示。对于一组输入图像，我

们依次将每一幅图像作为参考图像，其余图像被称为参考图像的源图像。首先，我们对参

考图像中每个像素点对应的局部平面参数进行随机初始化（图 1 中红框）。然后，基于参考

图像中每一点对应的局部平面参数，建立该点邻域与所有源图像之间的单应变换，由此构

建该点的光度学代价。根据每个像素的光度学代价，我们通过参数传播与随机扰动策略，

更新参考图像中每个像素点的局部平面参数（图 1 中绿框）。然后，基于深度一致性过滤掉

明显错误的局部平面参数（图 1 中黄框）。接下来，我们使用网格曲面在深度空间对参考图

像的深度图进行拟合，从而获得平滑的局部平面参数（图 1 中蓝框）。我们再使用局部平面

参数优化算法对拟合的局部平面参数进行更新，如此迭代 3 次。最终，我们基于深度一致

性与重投影一致性，通过融合所有输入图像的深度信息，获得腺样体区域的三维点云。在

下文中，我们将根据算法流程图对算法进行介绍。 

 

 
图 1 本文算法框架图 

Fig. 1 The pipeline of our method 

 

3.1 局部平面参数初始化 

给定图像序列{Is, s=1,.., N}，Is所对应的照相机坐标系记为 Cs。对于任意参考图像 Ii，

我们为 Ii 的每个像素点随机赋予深度值 d 和法向量 n，从而构建该像素点的局部平面参数

（图 1 中红框）。深度 d 是像素点对应的空间点在相机坐标系 Ci下的 Z 分量，法向量 n 为

像素点对应空间点所在空间平面的法向量。我们假设参考图像 Ii 的相机参数为 [ , , ]i i i iP K R t ，

源图像 Ij 的相机矩阵为 [ , , ]j j j jP K R t ，其中 Ki、Kj 为相机的内参数，Ri、Rj 分别为相机坐



 

标系 C1到相机坐标系 Ci、Cj的旋转矩阵，ti、tj分别为 C1到 Ci、Cj的平移向量。那么对于

Ii 中的任一像素点 p，假设其对应的齐次坐标为  , ,1
T

p u v ，对应的深度值和法向量分别为

di 和 ni，通过平面单应映射即可得到其在源图像 Ij 中的对应点
jiq H p ，其中 Hji 表达式如

下[29]
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局部平面参数初始化方法如下。我们在深度范围 [ , ]min maxd d 中随机采样得到 d，其中

dmin 和 dmax 分别为预先设定的深度最大值与最小值 。对于法向量，我们令

 cos sin sin sin cos
T

n      ，其中 θ 的取值范围为 [0,2π] ； ϕ 为像素点的反投影线与 Z 轴

的夹角，我们认为如果腺样体上的某一点是可见的，那么这个点对应的 ϕ 值应落在区间

[0, π / 3] 内，因此我们在该区间内随机采样获得 ϕ的初始值。我们利用公式(1)计算参考图像

中每个像素点相对于每幅源图像的零均值归一化互相关系数（Zero Normalized Cross-

Correlation, ZNCC），然后以三个最小的 ZNCC 值的平均值作为该点的初始光度学代价。 

 

3.2 局部平面参数优化 

根据每个像素的光度学代价，我们将使用参数传播与随机扰动策略，更新参考图像中

每个像素点的局部平面参数（图 1 中绿框）。算法原理介绍如下。为了提高算法的鲁棒性与

运行效率，我们采用如图 2 所示棋盘格模式进行参数传播与更新。对于参考图像 Ii 中的任

意像素 p（图 2 中红点），我们按照图 2 中绿框涵盖的范围定义其八个邻域。在每个邻域上

搜索光度学代价最小的像素点，每个邻域参与比较的像素由图 2 蓝点表示。定义集合

 [ , ], 0,...,8
p p pi i i pd n i   ，其中 0 为像素 p 对应的局部平面参数，而 1 到 8 分别为像素 p 的

第 1 到 8 个邻域中光度学代价最小的像素点对应的局部平面参数。对于每一幅源图像 Ij，

通过
pi

 ，可计算像素 p 关于 Ij的 ZNCC 值
pi j 。显然，对于每一幅 Ij，像素 p 都有 9 个对应

的 ZNCC 值{ , 0,...,8}
pi j pi  ，因此像素 p 总共有 9×(N-1)个 ZNCC 值。接下来，我们根据

{ , 0,...,8}
pi j pi  计算源图像 Ij相对于像素 p 的权重。具体方法如下。对于每一幅源图像 Ij，

我们定义集合   * * *| , 0,...,8 ,
p p p p

j

p i j i j i j p i jiS        。如果 Sp
j 中元素个数大于 n，我

们就认为源图像 Ij 对参考图像是有贡献的，因此将索引 j 放入集合 p

selI 中。然后，通过公式

(2)计算 Sp
j中每个 *

pi j 的置信度，该置信度将用于计算源图像 Ij相对于像素 p 的权重。  
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其中 β为一个常数。源图像 Ij相对于像素 p 的权重可由如下公式计算： 
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接下来，我们使用最小的光度学代价对应的局部平面参数更新当前像素 p 的局部平面参数。 

上述更新过程中，并未引入新的局部平面参数。因此在上述更新过程完成后，设像素

p 对应的局部平面参数为 [ , ]c c cd  n ，我们采用文献[21]中的方法，通过扰动 c 和随机生成

新的局部平面参数，构建以下七个备选平面参数 

  [ , ],[ , ],[ , ],[ , ],[ , ],[ , ],[ , ]c c c p r r pd d d d d d dc p r c c r pn n n n n n n  (5) 

其中 dp和 np是在 dc和 nc上稍加扰动形成的，而 dr，nr则是完全随机生成的。然后我们使

用(4)计算这七个局部平面参数对应的光度学代价，并取最小代价对应的局部平面参数作为

当前像素 p 的局部平面参数。这样既可以搜寻最优局部平面参数，又可以避免算法估计陷

入局部最小值。 

 
图 2 棋盘采样图案 

Fig. 2 Pattern of checkboard sample 

 

3.3 深度过滤 

上述优化过程只考虑了不同图像之间的光度一致性。由于腺样体图像的特征稀少与色

彩单一，由此获得的深度图中存在许多明显的噪声点和错误点。因此在深度优化过后，我

们基于深度相对差过滤掉所有视图对应的深度图中明显的噪声点和错误点（图 1 中黄框）。

对于参考图像 Ii中的任一点 p，我们通过公式(1)找到 p 在源图像 Ij中的对应点 q，其深度值

为 dq。点 p 对应的空间点在源图像 Ij 的相机坐标系下的深度值为 dp，那么深度相对差为

| | /q

j

r p pd d d d  。若至少有 n 幅源图像满足 dr
j
≤0.01，我们认为点 p 是可靠的，否则就删除

p 的局部平面参数。该过滤算法移除了大部分明显的噪声点和错误点，从而为后续的网格

曲面拟合提供了可靠的数据（具体算法见 3.4 节）。 

 

3.4 空间网格曲面拟合 

上一节的过滤算法去除了深度图中不可靠的深度信息，从而导致了深度图中某些区域

的深度缺失。为了恢复这些深度信息，我们提出了空间网格曲面拟合的方法（图 1 中蓝框）。



 

具体来讲，我们认为，鼻咽腔表面的每一点处的邻域可以近似为一个小平面，且相近的两

点的邻域的法向量是相近的。因此，我们在深度空间中使用一个平滑的三角面片曲面拟合

过滤后的可靠点像素的深度值，从而获得图像深度值的平滑估计。首先，我们定义深度空

间的 xy 平面与图像平面重合。在深度空间中，对于任意一个三角面片 Ti，其内部的点满足

平面方程为 

 d ax by c    (6) 

其中，d 为 Ti上某点的深度值， [ , ]x y 为 Ti上某点对应的像素坐标， [ , , ]a b c 为平面参数。设

三角面片 Ti 上的顶点由 1, iTp ， 2, iTp ， 3, iTp 三点构成，其中
, ,, ,

*[ , , ]
i i i iT

T

j j jT T j Tp x y d ，j=1, 2, 3，

, ij Tx 和 , ij Ty 为 , ij Tp 的横纵坐标， *

, ij Td 为点 , ij Tp 的深度值。因此，将 1, iTp ， 2, iTp ， 3, iTp 带入公式

(6)得 
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将公式(7)带入公式(6)可知，三角面片 Ti内的任意一个点的深度值可用下式计算得到 
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其中 , , , 1,2, ] ,3[
i iT Tj jx jy  ，可通过对深度空间的 xy 平面（图像平面）进行三角剖分获得，如

图 3(a)所示，因此为定值。 *

, ij Td 为待求变量，不同的 *

, ij Td 决定了三角面片在深度空间中的不

同位置。我们用三角面片逼近场景三维信息，尽可能使三角面片曲面拟合可靠像素点的深

度，如图 3(b)所示，x 轴和 y 轴为图像平面的横坐标与纵坐标，z 轴表示深度，红色点表示

图像中可靠像素点在深度空间中对应的位置，虚线三角形表示对像素平面剖分得到的三角

面片（剖分原理见图 3(a)），实线三角形表示拟合可靠点后三角面片的空间位置。同时，为

了平滑三角面片曲面，我们要求相邻两个三角面片的参数尽量一致，最终我们构建了如下

方程 
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平滑项

 (9) 

上式中，T 表示所有三角面片的集合；  ipro T 表示三角面片 Ti 在 xy 平面上的正交投影。

i
q 表示  ipro T 内的可靠像素点坐标；

i
q 为

i
q 的齐次坐标；adj 为相邻平面对构成的集合；



 

,i iTd 为
i

q 对应的深度值；λ 为平滑参数。上式中的数据项表示在可靠像素点处，拟合的深

度值与可靠像素点深度值的差异，平滑项表示相邻两个三角面参数差异。上述方程为二次

规划问题，我们使用稀疏矩阵理论可以很快得到所有三角面片的顶点对应的深度值

 *

, , 1,2,3,
iT ijd j T T  ，从而得到每个三角面片的平面方程。然后，我们用所有三角面片的

平面方程估计 xy 平面（图像平面）内所有像素点的深度值，在填补深度图空洞的同时，又

能优化原本的可靠深度值。完成深度拟合后，我们再使用局部平面参数优化算法对拟合结

果进行更新，如此迭代 3 次（如图 1 所示）。 

 

图 3 空间网格曲面拟合 

Fig. 3 Spatial mesh surface fitting 

3.5 三维点云融合 

最后，我们将拟合后的深度图融合成点云（图 1 中紫框）。融合的条件包括深度相对差

和重投影误差。深度相对差的计算方法如第 3.3 节所述。参考图像 Ii 中一点 xi 的邻域到源

图像 Ij的单应矩阵 Hji可由(1)确定。假设点 xi在源图像 Ij中的对应点为 xj=Hjixi，由 xj处的

局部平面参数易得 xj的邻域到图像 Ii的单应矩阵 Hij。那么 xj在 Ii中的对应点为
*

i ij jx H x ，

则 xi关于 Ij的重投影误差计算如下 

 
*

2
ˆ  ˆ|| ||j

re ipro ie x x   (10) 

其中 x̂ 表示点 x 的非齐次坐标。若至少有 m 幅源图像满足：erepro
j
≤2，dr

j
≤0.01，那么保留 xi

对应的三维点，并将 xi 在所有满足上述条件的源图像中的对应点删除，以避免重复计算。

最终获得的三维点云即为腺样体区域的三维重建结果。 

 

4 实验与结果分析 

我们通过仿真实验与真实实验定性与定量地评估本文算法的有效性。我们的实验是在

一台配备 Intel(R) Xeon(R) Silver 4114 处理器、32GB RAM 和两张 NVIDIA Quadro RTX 

4000 显卡的联想工作站上进行的，实验代码基于 MATLAB 和 C++语言编写并优化。在实

验中，我们将 ACMH
[24]、ACMM

[24]、ACMMP
[25]和 APD

[30]方法作为对比方法，其中

ACMMP 和 APD 是近两年的先进方法，它们在公开数据集上表现优异。 

 

4.1 仿真实验 

在仿真实验中，本文使用基于经典光线追踪法的计算机图形学方法获取腺样体的仿真

模型和仿真图像。具体来说，我们首先根据相关的临床经验，人为构造出与若干张内窥镜

图像中腺样体区域对应的三维面片模型（三维模型如图 4(a)所示）。然后设置照相机的拍摄



 

位置与拍摄角度（照相机的拍摄位置如图 4(a)蓝点所示），并通过三维面片模型与内窥镜图

像的纹理映射关系，使用光线追踪法渲染出腺样体区域的仿真图像。光线追踪法的技术细

节见文献[31]。鼻腔内分泌物会使鼻咽腔内镜图像变得模糊。为了模拟这种情况，我们对

仿真的腺样体图像加了不同程度的高斯模糊，模糊尺度从 1 增加到 8，不同模糊尺度的图

像如图 4(b)所示。 

 

图 4  腺样体的仿真模型与图像 

Fig. 4  Simulation models and images of the adenoids 

我们使用精度、完整度和 F1 分数的三个指标评估本文算法与对比算法的三维重建结果。

假设真实点云为 ，重建点云为 ，对于重建点云中的任意一点 r ，它到真实点云

的距离定义为
2

min
g

re r g


   。同理，真实点云中的点 g 到重建点云 的距离定义为

2
min
r

ge g r


   。那么，给定误差阈值 d，精度反映了重建点云的相对误差情况，其计算

方法如下 
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其中|*|表示集合中元素的个数。完整度反映了重建点云的稠密情况，其定义如下 
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F1 分数是精度和完整度的综合指标，其定义如下： 
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仿真实验结果如图 5 所示。由图可知，所有方法的精度、完整度与 F1 分数都随着模糊尺度

的增加而显著下降。这是因为模糊尺度的增大加大了特征匹配的难度，在匹配过程中容易

出现误匹配点，这些误匹配点严重影响了三维重建点云的准确性。在精度方面，各种方法

差别不大，在模糊尺度为 8 时，所有方法的精度都在 60%以上。在完整度方面，本文方法



 

明显优于对比方法。在各个模糊尺度下，本文算法的完整度都大幅度高于所有对比方法。

随着模糊尺度从 1 增加到 8，本文方法的完整度只下降了 19%。相比之下，所有对比方法

的完整度下降了超过 35%。在模糊尺度为 1 的条件下，本文算法的完整度接近 95%。在模

糊尺度为 8 的条件下，本文方法的完整度仍然能达到将近 75%。此时，作为次优算法的

ACMM 的完整度只有约 50%。本文方法的 F1 分数亦显著优于对比方法，在模糊尺度为 1

时，本文方法的 F1 超过 95%。在模糊尺度为 8 时，本文算法的 F1 分数约为 70%，比次优

算法高出约 10%。图 5 表明本文算法在精确性和鲁棒性上均优于现有最新方法，其原因在

于本文提出的空间网格曲面拟合方法充分满足了腺样体表面的平滑特性。另外，本文重建

算法的整体框架具有对外点出色的鲁棒性。图 6 显示了模糊尺度为 8 的条件下，各方法的

重建结果。可以看出，本文算法的重建结果更加稠密、平滑。表 1 展示了不同模糊尺度下

各算法重建点云的数量，粗体表示重建点云的数量最多，该表直观反映了本文算法重建的

结果更加的稠密。 

 

图 5  不同模糊尺度下的仿真结果比较 

Fig. 5  Comparison of simulation results under different fuzziness scales 

 

图 6  模糊尺度为 8 时仿真实验的重建结果比较 

Fig. 6  Comparison of reconstruction results of simulation experiments at a fuzziness scales of 8 

 

表 1  不同模糊尺度下的重建点云的数量 

Table 1  The number of reconstructed point cloud under different fuzziness scales 

模糊尺度 1 2 3 5 6 8 

ACMH 1182445 1046608 830121 452966 337502 211423 

ACMM 1397162 1336374 1218969 892294 752559 528702 

ACMMP 827314 691682 574841 413635 360587 279131 

APD 498413 391218 311850 210213 180776 142797 



 

本文算法 1608002 1566867 1552566 1412461 1405668 1374924 

 

4.2 真实实验 

真实实验使用的鼻咽内镜图像数据集由南方医科大学深圳医院儿童耳鼻喉科提供。我

们使用 Zhang 算法[32]标定鼻咽内镜内参数并且对内镜图像进行畸变校正。图 7 展示了真实

实验使用的若干图像，图像的尺寸大小为 1080×1080。对于真实实验，我们使用本文方法

与对比方法重建了两位患者的腺样体区域，并进行比较。图 8 展示了本文算法与对比算法

的深度图，其中蓝色越深的点深度值越小，反之深度值越大。由图可见，对比方法的结果

中存在较多噪声点，相比之下，本文算法生成的深度图更加平滑，保证了深度信息的全局

连续性。这表明我们的算法在深度估计准确性及一致性方面的优势。 

 
图 7  腺样体图片预处理结果 

Fig. 7  The results of the post process 

 

 

图 8  不同算法估计的深度图 

Fig. 8  Depth maps estimated by different methods 

图 9 从多个视角展示了本文算法与对比算法对不同患者的腺样体区域的三维重建结果。

由图可见，对比方法生成的点云较稀疏，噪声大，仅能粗略地重建腺样体区域。本文算法

的重建结果非常稠密、平滑，具备出色的几何结构一致性。综上所述，真实实验定性地证

明了本文算法在弱纹理区域的深度估计问题上的优越性，非常适用于腺样体区域的三维重

建。本文算法尽管在腺样体重建任务上取得了一定进展，但仍存在一定的局限性。本文算

法虽然在应对图像模糊方面相较于现有技术表现出更好的鲁棒性，但重建结果不可避免地

仍然受到模糊的影响。由于腺样体表面常附有鼻腔分泌物，模糊成为腺样体图像的一个固

有特征，这严重影响了重建的质量。为了克服这一问题，未来我们考虑结合深度学习技术

对图像模糊进行针对性处理，以期改善重建结果。此外，通过仔细观察真实实验的重建结

果，我们发现本文算法的重建结果在某些区域过于平滑，未能有效重建出微小的细节。为

了进一步提升重建质量，我们将在未来的工作中优化曲面拟合算法，力求在构建平滑场景

的同时保留场景的细节部分。 



 

 
图 9  不同算法重建的腺样体点云比较 

Fig. 9  Comparison of adenoid point cloud reconstructed by different algorithms 

 

5  结 论 

本文提出了一种新颖的基于网格曲面拟合的多视图立体匹配算法。我们首先对图像对

应的深度图进行粗糙估计，然后针对腺样体的平滑特征，在深度空间中应用网格曲面拟合

技术对可靠的深度信息进行精细化拟合，实现了深度图的平滑和优化。最终融合所有深度

信息，实现了对腺样体区域的密集且精确的三维重建效果。通过实验证明，相较于现有算

法，我们提出的算法在腺样体三维重建上具有优越性。然而，在物体边缘即深度突变区域

和大范围的弱纹理区域，我们的算法仍存在一定局限性，这也是我们未来的研究工作。 
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