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Abstract. 准确的深度估计提升了内窥镜导航和诊断，但在临床环境中获
取真实深度是具有挑战性的。合成数据集常被用于训练，但域间差距限制
了对真实数据的泛化。我们提出了一种新颖的图像到图像翻译框架，该框架
在生成临床数据的真实纹理的同时保留结构。我们创新性地结合了 Stable
Diffusion 和 ControlNet，以从每像素阴影（PPS）地图中提取的潜在表示
为条件。PPS 捕捉到表面光照效果，比深度图提供更强的结构约束。实验
表明，我们的方法比基于 GAN 的 MI-CycleGAN 产生更真实的翻译，并
改进了深度估计。我们的代码可在 https://github.com/anaxqx/PPS-Ctrl
上公开获取。

1 引言

结直肠癌是全球最致命的恶性肿瘤之一 [1] ，结肠镜检查仍然是检测肠道病变
（如息肉和结肠癌）的金标准 [17] 。在结肠镜检查中准确的深度估计可以增强空
间理解和程序指导，对于开发辅助导航和诊断工具起着至关重要的作用。提升
估计精度有助于引导探索未调查的区域 [23] ，检测盲点 [12] 和息肉 [21] ，以
及机器人导航系统 [23,3] 。
由于大多数内窥镜不支持高质量的 3D 感测，临床结肠镜检查数据集通常缺

乏真实深度标注。因此，大多数基于深度学习的深度估计模型依赖于合成数据
集，因为在那里可以轻松生成深度标注 [5,10,15] 。然而，合成数据集通常缺乏
在真实临床数据中存在的细致纹理、真实光照条件和复杂解剖结构，如覆盖粘液
的表面和息肉变化，这使得在合成数据上训练的模型难以泛化到真实临床数据。
模拟到现实的图像翻译已被探索以减轻这一差距，主要通过基于 GAN 的方

法 [22,10] 。然而，GAN 在模式崩溃、结构不一致和训练不稳定方面存在困难。
扩散模型提供了一种更稳定的替代方案 [19] ，但它们需要更强的约束来在复杂
环境如内窥镜中保持结构。
我们提出了一种新颖的模拟到真实图像翻译框架，利用扩散模型代替 GAN，

并引入每像素阴影（PPS）图 [15] 作为结构约束，而不是深度图，用于通过
ControlNet 引导稳定扩散模型。我们进一步引入了一种编码器-解码器架构，从
PPS 图提取更有意义的结构信息作为 ControlNet 的输入。每像素阴影图计算由
深度图定义的表面上每个点的光照效果，并考虑到靠近内窥镜且面向内窥镜的
点应比远离的点接收到更大的光强。使用 PPS 图而不是深度进行显性条件处理，
可以在提高现实感的同时，实现翻译图像与源图像结构之间更好的对齐。
总而言之，我们工作的贡献如下：
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Fig. 1. Our method takes a depth map from any synthetic colon datasets as input
and generates textures similar to real endoscopy videos while preserving the depth in
the generated image. Our proposed pipeline consists of a Stable Diffusion model that
can capture image statistics of both real and synthetic domains using text prompts
(trained in Stage 1), and a ControlNet that guides the diffusion model to perform
depth-preserving image generation through a latent encoding of a Per-Pixel Shading
(PPS) map (trained in Stage 2).

– 我们表明，每像素着色（PPS）图比深度图更适合作为模拟到真实转换的结
构约束。

– 我们提出了一种新颖的结构保持仿真到现实图像转换框架，该框架使用
Stable Diffusion 和 ControlNet，并结合了一种编码器-解码器架构，该架构
经过训练以从 PPS 地图中提取有意义的结构信息以指导 ControlNet。

– 我们展示了相比于最新的基于 GAN 的方法 MI-CycleGAN [22] ，在逼真度
和深度保留方面的改进，这通过在 C3VD（幻影）→ Colon10K（临床）翻
译中 FID 指标 40 % 的提升以及在 C3VD 数据集上的下游深度预测准确性
的 20 % 提升所证明，对于 SimCol3D（模拟）→ C3VD（幻影）翻译。

2 相关工作

结肠镜数据集来源于临床操作 [2,14] 、模型数据 [4] 和完全合成的数据 [4,28] 。
尽管合成和模型数据集提供了深度和姿态标注，但它们缺乏诸如动态光照、镜面
反射和组织变形等现实世界的复杂性。使用基于 GAN 的方法 [9] 进行的不成对
图像翻译结合深度图 [10,29] 或互信息 [22] 已被探索以保持结构完整性。然而，
GAN可能不稳定，容易模型崩溃，并可能表现出有限的多样性。最近，由于其改
进的模式覆盖和稳定性 [19] ，稳定扩散被应用于临床结肠镜合成 [8,24] 和外科
数据的模拟到现实翻译中 [11,20] ，但保持结构完整性仍然是一个挑战 [6,26,7]
，我们在本文中通过设计一个新颖的 PPS 控制的扩散模型来解决这一问题。

3 方法

我们的目标是执行内窥镜图像的合成到真实图像翻译，同时利用一种新颖的
Stable Diffusion [19] 和 ControlNet [27] 改进方法保留原始合成图像的深度，如
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Albedo
PPS Error (GT)
abs Rel: 0.064 Image (Depth)

PPS Error (Depth)
abs Rel: 0.156 Image (PPS)

PPS Error (Depth)
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Fig. 2. 我们计算了真实的每像素阴影图与原始图像（第 4 列）、通过深度条件生成的图
像（第 6 列）和 PPS 条件生成的图像（第 8 列）之间的误差，以显示 PPS 条件显著减
少了结构不一致性，并与原始图像非常匹配。

图 1 所示。我们首先使用文本条件来区分它们，在合成源和真实目标领域进行
微调 Stable Diffusion，如 Sec. 3.1 所述。在 Sec. 3.2 中，我们概述了基于潜在
逐像素阴影（PPS）特征的 ControlNet [27] 的新颖改进方法，这些特征是通过
自动编码器获得的，显著改善了现有技术的深度保留图像翻译质量。

3.1 使用文本在稳定扩散中进行域分离

当在多个域上的图像上天真地微调 Stable Diffusion (SD)时，我们观察到它最终
会在两个不同领域之间混合特征，从而降低适应的有效性。因此，我们在训练和
推理过程中通过基于文本的领域分离来精炼源域和目标域的 SD。为实现这一目
标，领域分离通过文本条件控制：psource = " 合成结肠镜检查的照片" 和 ptarget
= " 真实结肠镜检查的照片"，其中 psource 和 ptarget 分别是对应于合成和真实
结肠镜检查图像的文本提示。通过使用文本提示强制领域分离，我们确保 SD 生
成模型为每个领域保持不同的图像特征。最后，我们使用标准的去噪扩散模型损
失函数，在时间步 t 使用参数 θS 、文本提示 p 和图像潜代码 zt 训练 SD 模型：

L = Ezt,ϵ∼N (0,1),t,p

[
∥ϵ− ϵθS (zt, t, p)∥22

]
. (1)

3.2 用于深度保持的 PPS-Ctrl

现有的用于内容保留图像生成的技术 [6,26] ，通常使用基于深度图的 Control-
Net [27] 来指导 Stable Diffusion 生成保留深度的高质量图像。然而，在内窥镜
检查中，这些技术会对离摄像机和光源很近（近距离）或很远（远距离）的区域
生成不一致的表面颜色，导致图像的深度感知降低。我们注意到，如图 2 所示，
计算的每像素阴影场，即每个像素表面法线与入射光的内积，在近距离和远距
离区域显著不同于生成的图像强度。为了解决这个问题，我们提出了基于每像
素阴影（PPS）的调节，它能够有效捕捉细尺度的光照变化，并提供更加稳定、
几何一致的调节条件。
每像素着色（PPS）已被应用于近场照明光度计立体 3D 重建 [13] ，其中

光源靠近表面放置，并且在内窥镜 3D 估计中也被证明效果良好 [15,3,18] 。基
于 PPS 在基于光照的 3D 重建中的成功应用，我们提出使用 PPS 表示作为
ControlNet 的条件输入，以指导稳定扩散模型在生成逼真纹理的同时保持源图
像的深度。正式来说，给定一个合成深度图 D(u, v) 和相机内参 K ，我们估计
法向量为 N(x) = ∂x/∂u×∂x/∂v

|∂x/∂u×∂x/∂v| ，其中 x = K−1[u, v,D(u, v), 1]⊤ 是对应于图
像平面中像素 (u, v) 的 3D 表面点。对于一个位于 pc 的相机和光源，每个点 x
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接收方向为 Ld(x) = x−pc

∥x−pc∥2
的光，其强度通过平方反比减弱，假设没有角度

衰减，类似于 [13,15,3] 。最后，我们可以将每个表面点的每像素着色表示为：

PPS(x) = La(x)× (Ld(x)TN(x)) . (2)

为了将 PPS 整合到 ControlNet 中，我们使用一个可学习的控制编码器
EC(·) ，将 PPS 编码成特征图（f = EC(PPS) ）。为了进一步确保基于 PPS
的条件的保留，我们引入了一个额外的控制解码器 DC(·) ，从特征图 f 中重建
条件 PPS 。

LD =
[∥∥DC(EC(PPS))− PPS

∥∥2
2

]
. (3)

控制编码解码器架构能够防止特征退化并提取最有意义的几何特征，在后续
的 ControlNet 降噪阶段中保留控制信号。我们在表格 1 中训练翻译数据，通过
训练验证了控制编码解码器对下游深度图预测任务的重要性。最后，我们联合
训练 ControlNet（θC ），输入包括 PPS 特征图 f 、时间步长为 t 的图像潜在代
码 zt 以及文本提示 p ，同时使用如下损失函数进行控制编码解码器的训练：

L = LD + Ezt,f,ϵ∼N (0,1),t,p

[
∥ϵ− ϵθC (zt, f, t, p)∥22

]
. (4)

总结一下，我们使用以下步骤进行模拟到真实的转换：
• 训练, 阶段 1：在模拟和真实领域上使用特定于领域的文本提示 psource 和
ptarget 微调 SD，优化公式 1。
• 训练, 阶段 2：通过优化公式 4 在来自模拟领域的图像和 PPS（或深度）上训
练 ControlNet 和编码器-解码器，使用对应于模拟领域的文本提示的 SD。
• 测试：从模拟领域采样一个深度图，使用采样的深度计算 PPS，然后运行
ControlNet + SD，使用对应于真实领域的文本提示 ptarget 生成一张既保留输
入模拟领域图像深度又类似于真实领域的图像。

3.3 实现细节

我们的控制解码器 DC 由 4 个残差块组成，并采用控制编码器 EC 的转置架构。
我们以 2e-6 的学习率微调 Stable Diffusion v2 模型，并以 1e-4 的学习率训练
ControlNet 10000 步。我们对两个模型都使用批大小 16 和 AdamW 优化器。在
推理时，我们应用 DDIM 调度器并采样 20 步。所有输入被调整为 512 × 512。
所有实验都使用 4xA6000 GPU 进行训练。

4 结果

4.1 实验装置

我们考虑两组不同的实验。(i) SimCol3D → C3VD: 用于在 C3VD 上数值评价
深度图预测准确性和图像翻译质量；(ii) C3VD → Colon10K: 用于在真实数据
上定性评价图像翻译和深度预测质量。对于 ControlNet 训练，我们重用源数据
集的训练拆分。
数据集我们使用一个模拟的结肠数据集 SimCol3D [16] ，一个幻影结肠数据集
C3VD [4] ，以及一个临床数据集 Colon10K [14] ，来执行从源到目标图像的翻
译，然后在目标域上进行深度图预测。
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Table 1. 我们通过在 SimCol3D → C3VD 翻译数据上使用各种技术训练来评估 C3VD
数据集上的深度估计准确性。我们考虑没有翻译时的下限表现，即在 SimCol3D 上训练，
以及在 C3VD 自身上训练时的上限表现。我们还进行了额外的消融研究，以证明对深度
图进行 Per-Pixel Shading(PPS) 条件处理的有效性，以及使用控制编码器-解码器架构
以提取更有意义的潜在编码的有效性。

Training
Data

Condition
DepthAnything

RMSE ↓ Absrel ↓ δ < 1.1 ↑
SimCol3D Lower Bound 4.753 0.117 0.592
SimCol3D → C3VD MI-CycleGAN [22] 4.662 0.100 0.619
SimCol3D → C3VD Ours-Depth 4.444 0.095 0.664
SimCol3D → C3VD Ours-Depth w. DC 4.099 0.093 0.672
SimCol3D → C3VD Ours-PPS 4.135 0.095 0.663
SimCol3D → C3VD Ours-PPS w. DC 3.740 0.088 0.692
C3VD Upper Bound 2.277 0.055 0.839

指标我们使用源到目标翻译数据与原目标数据之间的 Frecet Inception Distance
（FID）来评估图像翻译质量。我们使用均方根误差（RMSE）、绝对相对误差
（AbsRel）以及在 10 % 以内的实际深度值的像素百分比 δ < 1.1 来评估深度估
计性能。
基线我们与一种先进的用于内窥镜的深度保持图像到图像翻译算法MI-CycleGAN [22]
进行比较。

4.2 深度估计

为了评估我们图像翻译的结构保留能力，我们比较了多个经过微调的 DepthAny-
thing [25]模型的性能。更具体地说，我们使用与原始源数据中的相应深度图配对
的翻译图像训练每个模型，然后在目标域的图像上进行测试。在表 1中，我们将使
用我们翻译数据进行训练的深度估计准确性与使用现有方法 MI-CycleGAN [22]
为 SimCol3D → C3VD 数据进行的翻译进行比较。我们还评估了仅使用未翻译
的 SimCol3D数据训练并在 C3VD数据上评估的模型（作为下限）以及在 C3VD
数据上训练和测试的模型（作为上限）。我们观察到，我们的方法在 RMSE 方面
显著优于 MI-CycleGAN [22] 提高了 20 % ，并且在 Absrel 和 δ < 1.1 上有类
似的改进。
在缺乏临床数据的真实深度标注的情况下，我们定性评估将 C3VD →

Colon10K 翻译对深度预测的影响（图 ?? ）。当在我们方法翻译的数据上训
练时，相比于未翻译的数据，生成的深度图在靠近摄像头的区域更有效地捕捉
到了结肠的轮廓（在倾斜和正面视图中均有突出）。此外，当将使用我们翻译的
图像训练的模型与使用 MI-CycleGAN [22] 翻译的模型进行比较时，我们观察到
在准确表示结肠较远区域方面有类似的改善（特别是在管道视图中尤为明显）。

4.3 图像转换

我们在表 2 中展示了领域转换的有效性，其使用 FID 衡量的图像翻译质量。针
对我们的方法，MI-CycleGAN [22] ，以及无翻译，我们考虑了两个不同的翻译
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场景（SimCol3d → C3VD 和 C3VD → Colon10K）。我们的翻译增强了纹理真
实感（图 ?? ），减少了过度反光和褪色等伪影，并比 MI-CycleGAN [22] 基线更
好地保留了源图像结构。

Table 2.我们使用 FID（越低越好）来评估 SimCol3D → C3VD和 C3VD → Colon10K
在三种方法中的图像翻译质量：无翻译、MI-CycleGAN [22] 翻译和我们的翻译。请注
意，这只衡量纹理翻译质量，忽略结构保留。

Translation
Algorithm

SimCol3D → C3VD C3VD → Colon10K
No Trans. MI-cGAN Ours No Trans. MI-cGAN Ours

FID ↓ 0.545 0.591 0.437 0.527 0.498 0.297

4.4 消融研究

我们展示了我们关键贡献的有效性：（i）使用 PPS图代替深度图进行 ControlNet
条件设置，以及（ii）使用控制编码-解码架构在 ControlNet 中提取更有意义的
结构保留潜在编码，而不仅仅使用潜在编码器。我们在 SimCol3D → C3VD 上
使用下游深度估计任务，并在表 1 中展示了结果。结果表明，用 PPS 替换深度
图一致地改善了 RMSE、绝对相对误差以及 δ < 1.1 指标，确认 PPS 提供了更
丰富的几何提示以更好地保留结构。将解码器 DC 集成到 ControlNet 进一步增
强了在所有条件下的深度估计性能。结合这两项进步，我们在 DC 设置下使用
Ous-PPS 获得了最佳性能。
尽管我们的方法在仿真到真实转移过程中学会了添加由于粘液层引起的镜面

反射，但我们不能控制镜面反射的数量，因为我们没有使用基于物理的材料建
模来显式地对其进行建模。我们的模型也难以保持或添加细微特征，例如小血
管（见图 ?? ，第 4 行，第 1 列），这可以在未来通过显式条件解决。

5 结论

我们提出了 PPS-Ctrl，这是一种使用 Stable Diffusion 与 ControlNet 的模拟到
真实图像翻译框架，基于像素级阴影（PPS）以增强结肠镜图像的结构保真度和
真实感。我们的实验表明，PPS-Ctrl 在实现照片般真实的结果方面优于现有的
纹理转移方法。此外，通过在我们翻译的图像上训练深度估计模型，我们观察到
在域外临床数据上性能有所提升，这凸显了我们的方法在弥合合成与真实内窥
镜数据集之间域间差距的有效性。
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