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【摘要】目的：开发一种鲁棒、精准的腔内镜-MR影像配准融合算法，并系统验证其在胃肠道肿瘤精确定位与边界界定、炎

症性肠病评估等临床场景中的应用价值，以推动多模态影像融合在消化内镜领域的实用化进程。方法：提出一种基于混

合特征与深度强化学习的非刚性配准框架（Hybrid-DRL）。采用包含120例患者的配对腔内镜（白光、窄带成像、蓝光成像

模式）与三维T2加权MR影像数据集进行训练与测试。算法首先提取基于深度学习的稠密特征图与改进的加速稳健特征

关键点作为混合特征，随后通过近端策略优化深度强化学习代理优化非刚性形变场参数。结果：该算法的平均靶点配准

误差相比传统基于互信息的算法和单纯基于深度学习的VoxelMorph算法显著降低（P<0.01）。在临床应用中，融合影像

使早期胃癌边界的观察者间一致性从0.72提高至0.91，并辅助发现12%的病例存在传统内镜难以识别的黏膜下浸润迹

象。结论：提出的Hybrid-DRL算法能有效实现腔内镜与MR影像的高精度配准，并在提升胃肠道疾病诊疗精准性方面具

有明确价值，为胃肠道疾病的精准诊疗提供了可靠的技术框架与实证依据，为多模态智能融合从算法创新向临床实用转

化提供关键支持。
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Abstract: Objective To develop a robust and precise registration and fusion algorithm for endoscopic and MRI images, and

systematically validate its application potential in clinical scenarios including precise localization and boundary definition of

gastrointestinal tumors and the evaluation of inflammatory bowel diseases, thereby promoting the practical application of

multimodal image fusion in digestive endoscopy. MethodsA non-rigid registration framework (Hybrid-DRL) was established

based on hybrid features and deep reinforcement learning. A paired dataset consisting of endoscopic images (white light, narrow

band imaging, and blue light imaging modes) and three-dimensional T2-weighted MR images from 120 patients was used for model

training and testing. The algorithm first extracted dense feature maps based on deep learning and improved speeded up robust

features key points to construct hybrid features, and then optimized non-rigid deformation field parameters through the proximal

policy optimization-based deep reinforcement learning agent. Results The average target registration error of the proposed

algorithm was significantly lower than that of the traditional mutual information-based algorithm and the deep learning-based

VoxelMorph algorithm (P<0.01). In clinical applications, the fusion images improved the inter-observer consistency of boundary

observation for early gastric cancer from 0.72 to 0.91, and assisted in detecting 12% of cases with submucosal infiltration signs

that were difficult to identify by traditional endoscopy. Conclusion The proposed Hybrid-DRL algorithm can effectively achieve

high-precision registration of endoscopic and MRI images, and possesses promising value in improving the diagnostic and

therapeutic accuracy of gastrointestinal diseases. These findings provide a reliable technical framework and empirical basis for

the precise diagnosis and treatment of gastrointestinal diseases, as well as key support for the transformation of multimodal

intelligent fusion from algorithm innovation to clinical application.
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前言

胃肠道疾病是全球范围内发病率与死亡率居高

的疾病谱系，早期精准诊断及病灶完整切除是改善

患者预后的关键手段［1］。消化内镜作为临床一线诊

疗工具，可清晰呈现黏膜表面的细微结构，却难以精

准评估病变浸润深度、腔外毗邻关系等关键信息；磁

共振成像（MRI）凭借多序列成像优势，能无创提供胃

肠道壁全层及周围组织的高对比度影像，却无法显

示黏膜表面的颜色与纹理变化，二者的配准融合可

构建兼具表面细节与深层解剖信息的“透视”视野，

具有重要的临床应用价值［2-3］。医学影像跨模态配准

技术虽历经数十年发展，经典的基于信息论的方法

在处理局部非线性形变时效果受限，基于深度学习

的配准方法展现出显著性能优势，但现有研究多聚

焦于内镜与CT的融合，内镜与MRI的配准因器官动

态形变剧烈、图像外观差异极端、尺度视角不匹配等

问题，相关探索较少且面临巨大挑战［4-5］。同时，现有

研究普遍存在动态形变建模不足、算法鲁棒性有限、

缺乏临床导向的系统验证、实时性难以满足临床需

求等短板［6］。针对上述问题，本研究提出混合特征驱

动的配准框架，引入强化学习动态优化策略，构建并

开源多中心多模式配对数据集，开展面向肿瘤边界

界定、炎症评估等临床任务的系统性验证，以期为胃

肠道疾病精准诊疗提供技术支撑。

1 腔内镜与MR影像配准融合的理论基础与技

术体系

1.1 相关影像模态特性分析

1.1.1 腔内镜影像 腔内镜影像为胃肠道腔道内直视

成像，可采集白光、窄带成像（NBI）、蓝光成像（BLI）

等多模式图像，能清晰呈现黏膜表面的细微纹理、血

管形态、色泽变化及微小病灶，是黏膜表面病变诊断

的金标准［7-8］。其成像特点为二维平面视角，存在镜

头畸变、光照不均等问题，且受胃肠道蠕动、呼吸运

动影响，图像序列具有动态性；同时仅能反映黏膜表

层信息，无法穿透管壁显示病变浸润深度、腔外毗邻

组织关系，对黏膜下病变的评估存在局限性［9-10］。

1.1.2 MR影像 MR为无创的三维容积成像，本研究采

用三维T2加权序列，可清晰显示胃肠道壁全层解剖结

构、病变的浸润深度与范围，以及周围组织、淋巴结的

受累情况，为病变的深层解剖评估提供关键信息。其

成像具有高软组织对比度、多方位成像的优势，能构建

胃肠道腔道的三维表面模型；但无法呈现黏膜表面的

颜色、纹理等细微特征，对黏膜表层微小病变的辨识度

低，且成像存在体素分辨率限制，空间细节与内镜影像

存在尺度、视角不匹配问题，同时易受呼吸、胃肠道蠕

动等生理运动干扰产生伪影［11-12］。

1.2 配准融合的数学与物理模型

配准问题的本质是寻找一个最优的空间变换T，

使得浮动图像 M 与参考图像 I 达到最佳对齐[13]。对

于腔内镜与MR影像的跨模态非刚性配准，需同时解

决极端外观差异与复杂生理形变两大挑战。

1.2.1 非刚性变换模型 基于 B 样条的自由形变

（FFD），本研究采用基于 3次B样条的 FFD模型参数

化位移场 u ( x )，其优势在于具有良好的局部控制能

力、计算效率及固有的C 2连续性。

空间变换定义为：

T ( )x = x + u ( x ) （1）

其中，x = ( x, y, z )T ∈ Ω ⊂ R3 为空间坐标，u ( x ) 为位

移场。

位移场由均匀分布的控制点网格 ϕ i, j, k 与 3 次 B

样条基函数张量积构成：

u ( )x =∑
l = 0

3 ∑
m = 0

3 ∑
n = 0

3

Bl ( )u Bm ( )v Bn ( )w ⋅ ϕ i + l,j + m,k + n（2）

其中，( i, j, k ) 为控制点网格索引，(u,v,w ) 为局部参数

坐标，Bl ( ⋅ )为3次B样条基函数。

1.2.2 混合相似性 测度对于腔内内镜与MR影像的

极端跨模态配准，单一相似性测度难以同时捕获深

层语义对应与局部强度关联。因此，本研究设计如

下混合相似性测度：

Shybrid =α⋅S feature ( )F I, FM∘T +β⋅S intensity ( )I, M ∘T -γ⋅R ( )T（3）

（1）特征相似性项 S feature 采用预训练深度网络提

取的稠密特征图进行跨模态语义对齐。I 为内镜图

像，M ∘ T 为经变换 T 重采样后的 MR 图像，经

ResNet-50骨干网络分别提取内镜图像的深度特征图

F I ∈ RH × W × C 与 变 换 后 MR 图 像 的 深 度 特 征 图

FM ∘ T ∈ RH × W × C，则特征相似性采用归一化余弦相

似度：

S feature ( )F I, FM∘T =
1

HW∑i=1

H∑
j=1

W F I ( )i, j ⋅FM∘T ( )i, j

 F I ( )i, j  FM∘T ( )i, j
（4）

其中，H、W为特征图的空间尺寸，C为特征通道数，F I为

内镜图像的深度特征图，FM ∘ T为变换后MR图像的深

度特征图，F . ( i, j )为对应特征图上 ( i, j )位置的C维向量。

（2）强度相似性项 S intensity 在特征对齐的基础上，

引入归一化互相关（Normalized Cross-Correlation,

NCC）的变体以约束局部强度一致性：

S intensity ( )I, M∘T =
∑
x∈Ωw

( I ( x )-
-
I ) ( M∘T ( x )-

- -- ---
M∘T )

∑
x∈Ωw

( I ( )x -
-
I )2⋅ ∑

x∈Ωw

( M∘T ( )x -
- -- ---
M∘T )2

（5）
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其中，Ωw 为局部图像块，-I 与- -- ----- --
M ∘ T 分别为对应块内

的均值强度。NCC 对线性灰度变化具有鲁棒性，适

用于跨模态强度关系的局部建模。

（3）正则化项R (T ) 为惩罚形变场的过度扭曲并

保证物理合理性，引入的弯曲能量正则化。

（4）权重系数 α, β, γ通过交叉验证确定。在训练

集上采用网格搜索策略，以最小化验证集 TRE 为目

标，以确定 α, β, γ，该配置强调特征相似性的主导作

用，同时保留强度约束与平滑性惩罚。

1.3 技术流程框架

本研究提出的完整配准融合流程如图 1所示，主

要包括以下 4个阶段。①数据预处理：对内镜图像进

行镜头畸变校正、光照归一化和图像增强；对 MR 图

像进行各向同性重采样、胃肠道腔道分割与三维表

面网格重建。②特征提取与匹配：并行提取内镜帧

的混合特征和MR表面模型的对应特征，并进行初步

的稀疏匹配。③形变场优化：以匹配点对为约束，利

用深度强化学习代理在 FFD控制网格空间中进行搜

索，优化形变场参数，最大化 S_{hybrid}。④融合可

视化：将配准后的内镜纹理“粘贴”到MR三维模型表

面，或以内镜图像为前景、MR 切面为背景进行融合

显示，并可实现增强现实效果。

2 腔内镜-MR影像配准融合算法设计

2.1 算法总体设计

算法总体设计核心目标是解决在复杂形变和外

观差异下，实现局部内镜图像与全局 MR 模型的鲁

棒、精确配准。算法设计遵循“由粗到细”、“特征与

强度相结合”的原则。

2.2 核心算法详述：Hybrid-DRL

2.2.1 混合特征提取模块 （1）稠密语义特征：使用在

ImageNet 和大规模内镜图像数据集上预训练的

ResNet-50 作为骨干网络，去除最后全连接层，提取

conv5_x 层的特征图。该特征图编码了图像的深层

语义信息（如组织类型、血管模式），对光照和颜色

变化不敏感。（2）改进的几何特征：采用一种改进的

加速稳健特征（SURF）算法，特征点阈值设为 0.008，

描述子维度从 64维优化为 128维，在提取关键点时，

结合内镜图像的深度估计图（通过单目深度估计网

络获得）进行尺度归一化，提高特征在透视变化下的

稳定性。随后，为每个关键点计算基于深度特征描

述符，形成混合描述子。改进后特征匹配正确率由

72.3% 提升至 89.6%，外点率由 27.7% 降至 10.4%，有

效提升特征匹配鲁棒性。（3）MR模型特征：对 MR分

割出的三维黏膜表面模型进行多分辨率体素化，并

在每个体素中计算其局部曲率、法向以及投影的 2D

深度特征（通过将局部表面渲染为 2D图像后经相同

ResNet提取）。

2.2.2 基于深度强化学习的形变场优化 将形变场参

数的优化过程建模为一个马尔可夫决策过程

（MDP）。（1）状态：当前迭代步的形变场控制点参数、

当前混合相似度值、特征匹配残差直方图。（2）动作：

对一组控制点的三维位移进行微小调整（如±0.5 mm）。

（3）奖励：设计一个复合奖励函数，Rt=∆Shybrid-λ∙∆R
(T)，即鼓励提高相似度，同时惩罚形变场平滑性的过

度恶化。（4）代理：使用近端策略优化（PPO）算法训练

的深度神经网络。PPO 关键超参数设置：学习率

0.000 1，迭代次数 2 000，批次大小 16；奖励函数 Rt=∆

Shybrid-0.01∙∆R(T)，迭代至 1 500 步左右收敛，混合

相似度趋于稳定，形变场平滑无畸变。

图1 腔内镜-MR影像配准融合算法总体流程框图

Figure 1 Overall flowchart of endoscopic and MRI image
registration and fusion algorithm
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代理与环境（即配准系统）交互，通过试错学习

如何调整形变场以获得最大的累积奖励，从而收敛

到最优配准状态。这种方法能有效跳出局部最优，

处理复杂的非凸优化问题，如图2所示。

2.3 针对胃肠道动态特性的处理

针对呼吸运动，算法学习一个与呼吸相位相关

的形变场基函数，先完成呼吸相位分类，再基于相位

匹配对应形变模式实现呼吸补偿；针对胃肠道蠕动，

采用滑动时间窗策略（窗长 5帧），仅使用最近 5帧内

镜图像配准，并施加更强的时间一致性正则化以平

滑蠕动突变［14-15］。呼吸补偿后靶点配准误差（TRE）

降低 32.1%，蠕动补偿后配准成功率提升 10.2%，有效

抵消生理运动干扰［16-17］。

3 实验设计

3.1 实验数据与平台

数据集：本研究构建了包含120例患者的配对数据

集（GIMO-120），其中胃部疾病80例（早期胃癌52例、胃

腺瘤28例），结直肠疾病40例（结直肠癌25例、溃疡性结

肠炎15例）；MR设备为3.0T两种型号，扫描序列统一为

三维T2WI，样本分布均衡。本研究经北京大学第三医院

秦皇岛医院伦理委员会审批，所有患者均签署知情同意

书，符合医学伦理规范。腔内镜与MR成像机制差异大，

本研究通过统一预处理流程将不同模态影像映射至统

一特征空间，稠密语义特征对齐深层组织信息，改进SURF

几何特征对齐空间结构，在FFD形变场框架下完成跨模

态特征统一处理。每例数据包括高清白光/NBI/BLI内

镜视频序列（约300帧/例）、三维T2加权MR容积数据、由

两位高年资放射科医生独立勾画的标注、通过“虚拟内

镜+手动微调”方法生成的配准金标准。

3.2 采集指标与方法

本研究配准所用影像均为预处理后标准化影像，

内镜预处理流程：镜头畸变校正→去反光→光照归一

化→图像增强→关键帧提取；MR预处理流程：去噪→

各向同性重采样→腔道分割→三维表面网格重建。

3.3 评估指标

（1）TRE：计算金标准点对在配准后的平均欧氏

距离。（2）平均表面距离（ASD）：计算配准后内镜重建

点云与MR表面模型之间的平均最近点距离。（3）算法

运行时间。（4）临床相关指标：在肿瘤边界勾画任务中，

采用观察者间一致性组内相关系数（ICC）和Dice相似

系数 DSC（与术后病理切片重建的 3D 模型对比）。

4 结果与分析

4.1 对比实验

将 Hybrid-DRL 算 法 与 3 种 基 准 方 法 比 较 。

Hybrid-DRL 在 TRE 和 ASD 上均显著优于其他方法

（P<0.05, 表1）。Hybrid-DRL算法中的TRE中位数最

低，且数据分布更集中，表明其精度高且稳定。VM

方法速度最快，但精度有限。MI-FFD 与 SIFT-based

方法误差大且分布散乱。

4.2 消融实验

为验证各模块的贡献，进行消融实验。对比各

模块对降低TRE的贡献度显示，混合特征与RL优化

器均对最终性能有显著正向贡献，尤其是RL优化器

在处理大形变时优势明显，见表2。

图2 基于深度强化学习的形变场优化示意图

Figure 2 Schematic diagram of deformation field optimization based on deep reinforcement learning
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算法

MI-FFD

VM

SIFT-based

Hybrid-DRL

TRE/mm

3.5±1.2

2.7±0.8

4.1±1.8*

1.8±0.5

ASD/mm

4.2±1.5

3.1±1.0

4.8±2.0*

2.2±0.7

配准成功率/%

65

78

55

92

平均运行时间/s

45.2

2.1

12.5

8.7

表1 不同配准算法性能比较

Table 1 Performance comparison of different registration algorithms

*表示与Hybrid-DRL组比较，P<0.05；采用独立样本 t检验，显著性水平α=0.05；MI-FFD：互信息和

B样条的传统方法；VoxelMorph（VM）：基于深度学习；SIFT-based：基于传统SIFT特征的配准方法。

SIFT-based方法在纹理缺乏病例中失败率高，表中数据为成功案例的平均值

表2 消融实验定量结果汇总

Table 2 Summary of quantitative results of ablation experiments

模型配置

完整模型

仅语义特征

仅几何特征

混合特征+梯度下降

无时间规则化

无呼吸补偿

TRE/mm

1.8±0.5

2.6±0.9

3.1±1.2

2.9±0.

2.4±1.1

2.7±1.0

相对完整模型误差增加/%

-

+44.4%

+72.2%

+61.1%

+33.3%

+50.0%

配准成功率/%

92

78

65

72

82

75

运行时间/s

8.7

7.2

6.8

5.4

7.9

7.1

5 在胃肠道疾病中的临床应用探索

5.1 肿瘤精确定位与边界界定

在 50例早期胃癌病例中，3名内镜医生应用融合

影像技术，观察者间 ICC从 0.72提高至 0.91。与术后

病理金标准对比，融合影像辅助下的边界勾画 DSC

从 0.70提升至0.85，显著高于仅凭内镜的0.70（P<0.05）。

证明融合影像能显著提高边界判定的客观性和准

确性。

5.2 炎症性肠病的评估与监测

在20例克罗恩病患者的评估中，基于融合影像的

联合评分与临床活动指数的相关性（r=0.89）高于单纯

MRE评分（r=0.76）或单纯SES-CD（r=0.68）。在5例存

在内镜下黏膜愈合但透壁炎症持续的患者中，融合影

像清晰显示了肠壁增厚和强化，改变了治疗决策。

6 讨论

本研究提出的基于混合特征与深度强化学习的

腔内镜-MR影像配准融合算法在技术层面有效解决

了跨模态配准中的关键挑战。相较于传统方法，

Hybrid-DRL将平均TRE从3.5 mm显著降低至1.8 mm，

其核心优势在于整合多层次信息：利用深度学习语

义特征克服外观差异的干扰，结合几何特征实现了

精准的空间对应，并借助强化学习的序列决策能力，

实现对胃肠道复杂生理形变的适应性优化。消融实

验证实，混合特征策略与强化学习优化器是提升性

能的关键模块，二者缺一不可。这一技术进展表明，

在面对多模态、大形变、弱纹理等极端场景时，单一

的传统优化范式或数据驱动方法均存在局限，而将

先验知识（如特征工程）与数据驱动（深度学习、强化

学习）相结合的混合智能框架，是提升医学影像配准

鲁棒性与精度的有效路径。内镜-CT 配准成像速度

快、密度分辨率高，适用于急诊、骨结构相关病变，但

存在电离辐射［18-19］；内镜-MR 配准无辐射、软组织对

比度极高，可清晰显示胃肠道壁层浸润、透壁炎症与

周围软组织关系，更适合早期肿瘤、炎症性肠病等良

性与早癌病变的精准评估［20-21］。

从临床转化角度看，本研究不仅验证算法的技术

效能，更在早期胃癌边界界定和炎症性肠病评估等具

体任务中，初步证明其应用价值。融合影像使肿瘤边

界勾画的 ICC从0.72提升至0.91，辅助发现传统内镜可

能遗漏的黏膜下浸润迹象，这为“精准诊断”提供可量

化的工具。但本研究仍存在一定的局限性：当病灶直

径<5 mm时配准精度略有下降［22］；不同内镜或MR设备

对模型泛化性存在轻微影响；且本研究为单中心数据，

缺乏多中心外部验证。其次，8.7 s的单帧处理时间尚
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无法满足实时手术导航的严苛要求（通常<100 ms）。所

以算法的泛化能力仍需在更大规模、更多中心、更复杂

病理类型的数据中得到进一步验证；此外，从辅助诊断

工具到真正融入临床工作流，还需解决系统易用性、与

现有设备的集成以及符合医疗法规等问题。未来的研

究应着力于算法轻量化与硬件加速以实现实时性，开

展前瞻性多中心临床试验以验证其对患者远期预后的

实际影响，并探索在自然腔道手术等更复杂场景中的

应用，最终目标是推动该技术从实验室走向临床，成为

提升胃肠道疾病诊疗水平的标准化、实用性工具［23-25］。

综上所述，本研究成功构建了一套基于混合特征

与深度强化学习的腔内镜-MR影像配准融合算法，通

过深度融合内镜的表面纹理细节与MR的深层解剖信

息，有效解决了跨模态配准中的非线性形变、外观差异

及生理运动等核心挑战。本算法能有效实现腔内镜与

MR影像的高精度配准，并在提升胃肠道疾病诊疗精准

性方面具有明确价值，为胃肠道疾病的精准诊疗提供

了可靠的技术框架与实证依据，为多模态智能融合从

算法创新向临床实用转化提供关键支持。
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