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摘  要 

背景： 

自 1987年首例腹腔镜胆囊切除术以来，微创外科凭借其并发症少、恢复快的优势，

已引发了外科范式的革命。然而，传统微创手术仍面临显著的认知与技术局限：手术

画面作为二维图像导致的深度感知缺失与手眼分离，切断了外科医生的操作协调机制；

以及术中器械产生的烟雾会导致的腔镜视野环境高度不稳定，使得医生约 40%的时间

处于“次优视觉条件”下。 

近年来人工智能技术已开始引入医疗领域，但现有的计算机视觉算法在上述微创

手术场景中仍存在四大技术瓶颈：一是手术时间过长，难以进行长时间场景捕捉与实

时推理分析，传统识别算法感受野受限，而 Transformer 计算复杂度过高，难以满足低

延迟要求；二是物理排烟滞后且传统去雾算法难以适应手术场景动态变化；三是手术

过程中软组织的非刚性形变容易导致传统特征匹配失效，手术识别易发生偏离；四是

繁重的手术记录工作占用了医生大量精力，且纯文字记录难以还原术中真实情况，非

结构化手术视频数据缺乏语义索引，难以支撑高质量的科研与教学，以及后续的临床

诊疗。 

目的： 

本研究面向上述问题，拟构建一套基于计算机视觉算法的软硬件融合智能分析与

手术图文报告生成系统。核心目标是通过技术创新来构建结构化图文病历报告，有望

为实现外科手术从依赖个人经验的记录模式向基于数据驱动的标准范式转型提供理论

依据与应用案例。 

1. 首先为了进行长时间手术视频的实时图像智能识别分割，我们引入了引入状态

空间模型构建时空协同感知网络提高人工智能对各类长时间手术的理解与识别能力。 

2. 针对腔镜手术中能量器械产生雾气造成的术野模糊及手术中断风险，引入动态

专家机制，基于物理模型与深度学习开发自适应视觉增强网络，以解决腔镜手术产生

雾气时胸腹腔动态环境下的图像不清晰问题从而进一步提高脏器与器械识别精度。 

3. 为了解决多标签语义分割计算量较大的问题，我们应用自适应形变强固化的追

踪框架作为底层架构，提高连续性场景识别的实时性，减少识别误差。 

4. 通过融合前序各类算法并进行系统部署，我们革新计算机视觉对手术视频的理

解模式，构建数字化辅助的结构化图文手术报告。 

方法： 

本研究所用视频来自多家不同地区的三甲医院，构建多种手术术式的数据集，并

针对其中 692 例患者进行了超过 24 万余帧的精细手术脏器、手术器械及手术阶段标注

作为核心训练集。在算法层面，本研究提出了三大网络并结合手术图文报告系统进行

了整体软硬件系统构建： 
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1. 针对长时间手术实时识别困难的问题，本研究引入时空协同感知网络与层级视

觉状态空间架构，提高计算机视觉对不同类型手术关键帧进行识别与理解，方便人工

智能理解手术视频时序过程。 

2. 针对手术过程中受到雾气干扰的问题，打造 Yun-Trans 自适应去雾网络，解析内

窥镜大气散射物理模型并引入动态专家机制，实时识别并进行动态去雾，提高计算机视

觉识别率。 

3. 针对手术过程中局部软组织脏器形变追踪计算量大的问题，提出 BiMRF-ADS

框架，提高连续性场景识别的实时性，减少计算量与识别误差。 

4. 通过融合前序算法，并输入原有的手术文字记录模板与 RAG 技术结合医学指

南，生成符合 HL7 标准的结构化手术图文报告。并部署于独立于院内系统的嵌入式边

缘计算一体机，实现了手术视频流的低延迟性处理。 

结果： 

算法性能评估显示，STSH-Net 在腹腔镜肝切除术中的平均交并比达到 85.28%，在

处理 1024×1024 图像时推理速度高达 52 FPS，显著优于 TransUNet 等现有的手术识别

SOTA 模型，有效解决了长时间手术识别困难的问题，并迁移应用于腔镜下甲状腺癌与

胃癌等各类手术；Yun-Trans 网络在“高浓度烟雾仿真实验”中表现卓越，在重度雾气

下 PSNR 保持在 22.45 dB，远超传统算法，使机器视觉在浓烟下的识别率从 35.66%跃

升至 74.15%，术中视觉受阻时间近乎归零；BiMRF-ADS 利用双目几何约束，在腔镜

画面中剧烈非刚性形变场景下的平均追踪误差仅为 2.80 像素，漂移率低至 4.1%，具备

一定的遮挡恢复能力；基于 SSM 与多模态大模型的 RSMR-Net 系统在临床验证中证实

了其教学赋能价值，使用图文报告学习的住院医师考核成绩平均提高了 23.3 分，且系

统在嵌入式异构边缘计算一体机上实现了 4K 视频流的毫秒级处理，验证了其临床转化

的可行性。 

结论： 

本研究初步构建了一套基于计算机视觉的微创外科智能分析与手术图文报告生成

系统，在临床应用过程中，其有效的在真实手术过程中进行实时识别与图像增强，辅

助低年资医生进行手术导航识别，缩短年轻医生的学习曲线。同时通过明确手术关键

帧并生成图文结合的结构化手术报告，赋能临床教学工作与医患沟通。本研究立足人

工智能赋能微创外科手术新型应用场景，推动了人工智能从基础图像叠加向深度场景

理解与认知辅助的范式演进，有望为未来手术智能化的发展奠定理论基础，亦为构建

未来全流程、数字化手术体系提供了切实可行的实践方案。 

 

关 键 词：微创外科；人工智能；多模态融合；图像识别；手术图文报告生成 
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ABSTRACT 

Background:  

Since the first laparoscopic cholecystectomy in 1987, minimally invasive surgery has 

revolutionized the surgical paradigm due to its advantages of fewer complications and faster 

recovery. However, traditional minimally invasive surgery still faces significant cognitive 

and technical limitations: the lack of depth perception and hand-eye separation caused by 

two-dimensional surgical imaging disrupt the surgeon's operational coordination 

mechanisms, while the highly unstable endoscopic visual environment caused by 

instrument-generated surgical smoke leaves surgeons operating under "suboptimal visual 

conditions" for approximately 40% of the procedure time. In recent years, artificial 

intelligence technology has been introduced into the medical field, but existing computer 

vision algorithms still encounter four major technical bottlenecks in the aforementioned 

minimally invasive surgery scenarios. First, the prolonged duration of surgeries makes 

continuous scene capturing and real-time inference analysis challenging; traditional 

recognition algorithms suffer from limited receptive fields, whereas Transformer-based 

models incur excessively high computational complexity, making it difficult to meet 

low-latency requirements. Second, physical smoke evacuation is delayed, and traditional 

dehazing algorithms struggle to adapt to the dynamic changes within surgical scenes. Third, 

the non-rigid deformation of soft tissues during procedures frequently causes traditional 

feature matching to fail, leading to deviations in surgical recognition. Fourth, the 

burdensome task of surgical documentation consumes a significant amount of surgeons' 

energy, and purely text-based records fail to accurately reconstruct the actual intraoperative 

context; furthermore, unstructured surgical video data lacks semantic indexing, making it 

difficult to support high-quality research, medical education, and subsequent clinical 

diagnosis and treatment.. 

 

Objective:  

To address the aforementioned challenges, this study proposes the development of a 

hardware-software integrated intelligent analysis and surgical image-text report generation 

system based on computer vision algorithms. The core objective is to construct structured 

image-text medical reports through technological innovation, which is expected to provide a 

theoretical basis and practical application cases for transforming surgical documentation 

from a personal experience-dependent mode to a data-driven standardized paradigm. 

The study is structured as follows: 

1. First, to achieve real-time intelligent image recognition and segmentation of prolonged 

surgical videos, we introduce a state space model to construct a spatiotemporal collaborative 

perception network, thereby enhancing the artificial intelligence's capability to understand 

and recognize various long-duration surgeries. 

2. Addressing the blurred surgical field and the risk of procedural interruption caused by the 
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fog/smoke generated by energy instruments during endoscopic surgery, we introduce a 

dynamic expert mechanism. By integrating physical models with deep learning, we develop 

an adaptive visual enhancement network to resolve the issue of image degradation in the 

dynamic thoracic and abdominal environments during smoke generation, thereby further 

improving the recognition accuracy of organs and surgical instruments. 

3. To overcome the high computational load associated with multi-label semantic 

segmentation, we apply an adaptive deformation-robust tracking framework as the 

underlying architecture to improve the real-time performance of continuous scene 

recognition and reduce identification errors. 

4. By integrating the aforementioned algorithms and deploying the system, we aim to 

revolutionize the computer vision paradigm for understanding surgical videos and construct 

digitally-assisted, structured image-text surgical reports. 

 

Methods:  

The videos used in this study were collected from multiple tertiary hospitals across different 

regions to construct a dataset encompassing various surgical procedures. A core training set 

was established by performing fine-grained annotations on over 240,000 frames from 692 

patients, detailing surgical organs, instruments, and surgical phases. At the algorithmic level, 

this study proposed three major networks and integrated them with a surgical image-text 

reporting system to construct a comprehensive hardware and software architecture: 

1. To address the difficulty of real-time recognition in prolonged surgeries, this study 

introduces a spatiotemporal collaborative perception network and a hierarchical visual state 

space architecture. This enhances the computer vision's ability to recognize and understand 

key frames across different types of surgeries, facilitating the artificial intelligence's 

comprehension of the temporal progression of surgical videos. 

2. To tackle the issue of smoke interference during surgery, we developed the Yun-Trans 

adaptive dehazing network. This network analytically models the endoscopic atmospheric 

scattering physics and incorporates a dynamic expert mechanism to achieve real-time 

recognition and dynamic dehazing, thereby improving the computer vision recognition rate. 

3. Addressing the high computational load associated with tracking local soft tissue and 

organ deformations during surgery, we propose the BiMRF-ADS framework. This improves 

the real-time performance of continuous scene recognition while reducing computational 

costs and identification errors. 

4. By integrating the aforementioned algorithms, inputting existing surgical text record 

templates, and combining Retrieval-Augmented Generation (RAG) technology with medical 

guidelines, we generate structured surgical image-text reports compliant with the HL7 

standard. Furthermore, the system is deployed on an embedded edge computing all-in-one 

machine independent of the hospital's internal systems, achieving low-latency processing of 

surgical video streams. 

 

Results: Algorithm performance evaluation showed that STSH-Net achieved a mean 
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Intersection over Unionof 85.28% in laparoscopic hepatectomy, with an inference speed of 

up to 52 FPS when processing 1024×1024 images. This significantly outperforms existing 

state-of-the-art (SOTA) surgical recognition models like TransUNet, effectively resolving the 

difficulties of prolonged surgical recognition. The model was also successfully transferred 

and applied to various surgeries, including endoscopic thyroid cancer and gastric cancer 

procedures.The Yun-Trans network demonstrated exceptional performance in 

"high-concentration smoke simulation experiments," maintaining a Peak Signal-to-Noise 

Ratioof 22.45 dB under heavy smoke conditions—far exceeding traditional algorithms. It 

boosted the machine vision recognition rate in dense smoke from 35.66% to 74.15%, 

reducing intraoperative visual obstruction time to nearly zero.Utilizing binocular geometric 

constraints, BiMRF-ADS achieved an average tracking error of only 2.80 pixels and a drift 

rate as low as 4.1% in scenarios with severe non-rigid deformations within endoscopic views, 

demonstrating a robust occlusion recovery capability.The RSMR-Net system, based on the 

State Space Model and multimodal large models, proved its value in empowering medical 

education during clinical validation; resident physicians who studied using the image-text 

reports saw their assessment scores improve by an average of 23.3 points. Moreover, the 

system achieved millisecond-level processing of 4K video streams on the embedded 

heterogeneous edge computing all-in-one machine, verifying the feasibility of its clinical 

translation. 

 

Conclusion:  

This study has preliminarily constructed an intelligent analysis and surgical image-text 

report generation system for minimally invasive surgery based on computer vision. During 

clinical application, it effectively performs real-time recognition and image enhancement in 

actual surgical procedures, assisting junior doctors with surgical navigation and recognition, 

thereby shortening their learning curves. Concurrently, by identifying surgical key frames 

and generating structured surgical reports combining images and text, it empowers clinical 

teaching and doctor-patient communication. Grounded in the novel application scenarios of 

AI-empowered minimally invasive surgery, this study drives the paradigm shift of artificial 

intelligence from basic image overlay to deep scene understanding and cognitive assistance. 

It is expected to lay a theoretical foundation for the future development of surgical 

intelligence and provides a practical and feasible solution for building a comprehensive, 

digitalized surgical system in the future. 

 

KEY WORDS: Minimally Invasive Surgery; Artificial Intelligence; Multimodal Fusion;  

Image Recognition; Surgical Graphic-Text Report Generation 
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1   绪论 

1.1 研究意义及背景 

1.1.1 外科治疗在当前临床诊疗的基石地位 

外科手术作为当前临床诊疗过程中的核心步骤，在面对器质性疾病的过程中通过

手术保证人体解剖完整性发挥着不可替代的作用[1][2]，以实现各种脏器生理性功能的完

整[3]-[4][5]。相比于目前各类物理疗法与创新药物，手术切除与组织重建修复仍被认为是

实现患者临床诊疗与康复、保障患者长期预后的首选手段[6]。因此，不断提升外科手术

过程的精准性与安全性，直接关系到整体医疗质量的优化，更是改善患者生存质量、

降低社会及家庭医疗负担的关键[7]。 

在当前精准医疗的时代背景下，外科治疗技术正经历着从传统经验主义向多模态、

精准化与智能化转型的深刻变革[8]-[9]。依托于机器人辅助手术、荧光导航及增强现实等

前沿技术，外科医师在显著提升操作精度的同时，能够在确保肿瘤学边界安全的前提

下，最大程度保留血管与神经束的功能完整性[10]。虽然依然面临术后并发症及复杂生

理微环境改变等局限性，但通过技术迭代实现手术过程的标准化与数字化，减少相关

并发症并为患者带来更好的远期预后仍是推动临床医学进步、满足患者对高安全性医

疗方案需求的核心动力[11]-[12]。 

1.1.2 微创外科的范式革命与技术演进 

现代外科学于 19 世纪末诞生，法国医生 Philippe Mouret 于 1987 年，成功实施了

世界上首例腹腔镜胆囊切除术（laparoscopic cholecystectomy, LC）[13]-[14]，这一事件标

志着微创外科（minimally invasive surgery, MIS）时代的开启。近二十年，微创手术在

多学科（普外、胸外、泌尿、妇科、心外等）广泛替代传统开放性手术[15]-[16]。MIS 的

核心理念在于通过技术创新践行“最小创伤，最大疗效”的核心诉求，即利用人体自

然腔道（如消化道、气道）或腹壁上的微小切口（5-12mm），通过光学内窥镜系统与

特制的细长手术器械完成复杂的体内探查、切除与重建操作，从而取代传统开放手术

的大面积组织剥离与暴露。 

这一技术范式的转变对临床实践产生了深远的影响。大量高等级的循证医学研究

证实，相较于传统开放手术，凭借其创伤小、恢复快等显著优势，微创手术在围手术

期并发症控制方面具有显著优势，其总体并发症发生率从开放手术的 15.2%显著降至

9.8%。多个循证医学研究表明，MIS 在结直肠、胃及泌尿系肿瘤微创手术中均展现出

一定的微创优势：在不延长手术时长与过程的前提下，术中平均失血量降低约 30%，

同时患者术后康复进行有了显著提高。在肝胆外科的胆囊切除手术、胃肠外科的抗反

流手术以及泌尿外科的肾上腺切除等特定的手术领域，腹腔镜下操作已成为手术“金

标准”，其优势在于腹壁创伤最小化、疼痛减轻，同时带来的还有恢复更快、感染率
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更低以及围手术期并发症的发病率下降[18]，改变了当前外科诊疗的格局。然而根据我

国国情，随着当前手术数量的不断增加，微创手术固有的局限性也日益凸显：外科医

生需在二维、狭小的腔镜视野内，依赖视觉反馈对空间三维解剖具备一定的认知[29]。

这也对主刀术者在复杂环境下的各种脏器与器械辨识能力提出了更高要求，极大地增

加了手术难度，并由潜在的术中血管与神经意外损伤风险[19]，相关问题在处理复杂肿

瘤时愈发凸显，亟待技术突破[20]-[21]。 

1.1.3 人工智能与数据科学赋能外科诊疗新范式 

21 世纪以来，随着云计算、物联网技术的深度融合，当前时代正处在一个由计算

机自动化技术与人工智能（artificial intelligence, AI）引领的科技革命时代[22]。外科手

术流程也正经历着从外科医生既往经验依赖型向由多模态多组学数据驱动型的精准化

个性化诊疗的迭代。人工智能不再只是手术诊疗过程中的辅助，而是一种具备数据评

估、数据分析与辅助决策的综合性诊疗范式，服务于术前精准评估与筛查、术中智能

辅助决策及术后整体围术期管理中。术前，AI 能够对患者完善的 CT/MRI 等多模态影

像学检查进行基于血流动力学的三维重建与分析，针对患者解剖特点制定个性化手术

规划；术中，以 AI 驱动的计算机视觉（computer vision, CV）算法能够实时分析腔镜

手术画面，实现手术器械的自动识别以及关键解剖结构的解读[23]-[24]，与此同时当前的

达芬奇手术机器人系统可以通过通过组织形变实时补偿算法，将手术操作误差控制在

1.2±0.3mm[22]；另一方面，微软 HoloLens 2 选择与骨科手术进行联动，在增强现实辅

助下将骨科椎弓根钉置入的角度偏差降至 0.8°[26]；在手术结束后，它可以分析患者术

前及术中的大量多模态数据，为手术质量控制和医生技能培训提供量化评估依据[27]-[28]。 

当前依托手术患者的多模态电子病历档案信息可以针对性的为每位患者定制最优

的手术入路与诊疗策略。前期研究中针对结直肠癌的手术流程，通过集成深度学习的

网络架构能够结合 CT 影像中的肿瘤病灶特征与病历中的炎症指标、营养状态等多模态

各种数据信息预测吻合口瘘或手术部位感染的发生率，并且其准确率显著优于传统的

ASA 评分，通过在术前识别出高达 15%-30%的潜在高风险患者，针对性的进行术前优

化与手术过程干预，可显著降低相关并发症发生率。另一方面，机器学习通过进行数

据分析，可以在手术操作过程中有效预测术中低氧血症风险、手术耗时以及 ICU 转入

概率，并展现出较高的准确率，这也为未来通过人工智能进行精细化手术室管理调运

以及物联网协调奠定了基础[28]。 

上文所提到的计算机视觉是目前人工智能在外科手术过程中应用最广泛的技术之

一。它通过实时解析腔镜或开放手术的整体录制视频，有效协助主刀医生解决微创外

科中因视野受限及组织形变导致的手术图像理解与识别难题。基于卷积神经网络与

Transformer 架构的实时识别算法，能够实现对血管、神经等关键解剖结构的亚秒级识

别。此外，计算机视觉技术通过自动识别游离解剖结构、脏器离断及血管吻合等具体

手术动作，能够实时评估当前手术进度阶段并定义手术操作关键帧[30]-[31]。尽管现有研

究已取得一定成果，但受限于术中脏器位置不断调整及视野实时变化等问题，当前各
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类算法在真实手术场景下的临床可靠性仍待进一步验证。 

为系统性地应对上述挑战，智能化手术系统应运而生，其核心特征是具备功能齐

全的感知系统 + 智能算法处理，实现对复杂体内环境的全面感知和自主决策支持。通

过动态补偿算法，实现对关键器械与关键脏器的精准识别与追踪，并自动定义手术关

键帧。在此基础上，系统能够对手术流程进行自动化阶段识别并记录特殊事件，从而

为实现深度的手术质量与成本控制（手术质控费控）提供坚实的技术支撑。如图 1-1

所示为典型临床智能化手术平台与机器人系统，融合现代导航与术中影像、机器人技

术后，有助于缩短手术时间、减少患者和手术团队的辐射暴露、降低再手术率[32]。 

 

图 1-1  典型临床智能化手术平台与机器人系统[32] 

(A) 神经外科导航系统；(B) 达芬奇手术机器人系统；(C) 骨科手术机器人；(D) 术中移动式

C 臂 CT 成像系统 

传统腹腔镜系统提供的二维图像导致了立体视觉的丧失，医生必须依赖运动视差、

纹理梯度、遮挡关系等单目视觉线索，在狭小的腔镜视野内极其费力地重建对三维解

剖空间的认知[33]。如图 1-2 所示，在手术过程中，医生需注视二维（2D）显示器，根

据屏幕上的图像信息操控手中的长杆器械进行操作[34]，这种操作模式切断了人类本能

的“手眼协调”机制。 
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图 1-2  基于点对点配准的手术导航操作流程[34] 

(A-B) 手术中影像引导下实时操作画面；(C-D) 术中二维显示器实时导航成像系统 

此外，复杂的环境干扰也是影响手术安全的重要因素[35]-[36]。腹腔镜手术常伴随高

频电刀使用产生的浓重烟雾、体内外温差导致的镜头起雾，这些因素构建了一个高度

不稳定的视觉环境[33]-[34]。同时，微创手术需要在有限腔隙内完成复杂操作，器械通过

套管进入后，不同器械之间的应用会导致视线受阻，一定程度上增加缝合、结扎和精

细分离的难度[34],[37]。据统计，外科医生在微创手术中约 40%的时间处于“次优视觉条

件”下操作，这不仅导致手术时间延长，更提高了手术并发症风险[38]-[39]。 

另一方面，自然语言处理特别是近年来以 GPT-4 为代表的大语言模型的兴起，为

处理非结构化外科数据提供了革命性的手段。长期以来，外科手术记录与报告生成主

要依赖医生的手动录入，存在模板化严重、关键信息缺失、人力成本高等痛点。目前，

大模型已展现出在手术全周期文档自动化管理方面的巨大潜力。通过分析术中语音指

令、手术视频切片以及病理生理参数，大模型能够自动抓取关键步骤特征，生成逻辑

严谨、图文并茂的标准化手术报告。这不仅能够将外科医生从繁重的文书工作中解放

出来，更能够确保病历资料的完整性与科研价值。研究证实，经过医学专业领域微调

的本地化部署大模型，在提取手术记录关键要素、进行术后病历摘要生成任务中，其

准确率与人工专家高度一致，且处理效率提升了数倍[40]-[41]。 

然而在当前临床应用过程中，由于人工智能模型的验证体系并未建立明确的标准，

并且由于医疗场景的特殊性，绝大多数医疗数据相关数据具有隐私性，大多数医疗相

关人工智能模型仅是用单纯本地数据集进行独立训练，缺乏医疗领域高质量通用公用

数据集，这对提升当前算法模型的泛化性带来了极大挑战。然而，随着数据科学与算

法性能的持续提升，未来人工智能对临床医生的辅助作用必然将进入更紧密的关系，

并将逐步推动外科医疗进入一个更加严谨与精准的应用场景[42]。为了更直观地展示当

前各类算法及其在临床中具体应用场景与核心功能，本节总结如下表 1-1与表 1-2。同
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时在本研究中，我们也通过构建本地的多中心多手术方式的数据集，依托新型的计算

机视觉技术及算法，为 MIS 手术提供一个更加精准、高效的图像识别与图像增强增强

方案，并结合软硬件平台，打造融合手术视频内容关键帧识别与图文结合的新型手术

图文报告系统，使其具备更多的理论研究价值与的临床应用前景。 

表 1-1  人工智能主要技术分支在外科诊疗中的核心应用 

应用算法 核心功能 典型应用场景 

计算机视觉 解剖分割、器械识别、手术阶段感知、

病灶实时检测 

术中重要血管、肿瘤边缘识别、自动

定义手术关键帧[30]-[31] 

机器学习 多模态数据特征建模、风险分层、预

后精准预测 

术后并发症术前预测、各类手术术后

随访管理、器官移植受者匹配[42] 

大语言模型 非结构化文本解析、自动化报告生成、

知识图谱查询 

语音病历转接、图文手术图谱构建、

患者教育[40]-[41] 

数据科学 数据标准化与治理、数字孪生构建、

群体行为分析 

构建手术操作者技能量化评分、手术

室器械物流与排班优化[28]  

增强现实与机器人 空间信息定位、仿生腕部操作、震颤

滤除与远程协作 

骨科精准导航定位、达芬奇手术机器

人应用、跨区域远程微创手术[34] 

表 1-2  不同算法架构对比 

架构类型 代表模型 优势 局限性 

CNN-based U-Net[82], DeepLab , 

Mask R-CNN[83] 

成熟稳定，纹理细节捕捉

强，推理速度快 

局部感受野受限，难以捕

捉较大视野解剖关系 

Transformer-based Swin-Unet, SegFormer[84] 强大的全局上下文建模

能力，解剖拓扑理解强 

需海量数据预训练，计算

复杂度高，边界容易丢失 

Hybrid (CNN+ViT) TransUnet, MedSAM[85] 结合两者优势，精度与稳

定性最佳 

架构复杂，显存占用大，

部署难度高 

 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 微创手术发展现状 

MIS 作为现代医学史上的一项里程碑式的技术，目前已成为现代手术的首要选择。

它通过结合先进的医学图像实时采集与传输系统，融合各类新型手术切割与吻合器械，

为患者带来了创伤小、术后恢复快及手术风险低的手术操作选择，深受医患双方青睐，

也改变了当前外科诊疗现状。当前，微创手术技术在不断向不同级别的医院进行普及

化，各类县市级医院也逐步引进微创手术设备，逐步进行精细化操作[43]。 

内窥镜设备在 MIS 中起到了至关重要的作用，其为医生传输清晰的患者体内影像，

便于术中观察、病灶导航以及诊疗操作[44]-[45]，并将患者体内的深层解剖影像实时传输
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至体外屏幕，是术中观察、病灶定位及诊疗操作的基础。根据镜体构造与进入人体方

式的不同，内窥镜可以分为硬镜（如腹腔镜、胸腔镜、关节镜）和软镜（如胃镜、肠

镜、支气管镜）[46]。从历史维度看，国际上内窥镜的发展历经了 200 多年的漫长探索，

整体经历了硬管式内窥镜（光导纤维发明前）、半可屈式内窥镜、纤维内窥镜和电子

内窥镜四个阶段，从最初的硬式形态逐步走向软硬兼备[45]。每一次技术的跃迁——从

冷光源的引入到 CCD/CMOS 传感器的应用——都推动了图像质量的飞跃，从最初的模

糊黑白影像走向如今的 4K 超高清、3D 立体乃至荧光多模态成像。相比之下，国内内

窥镜发展起步较晚，仅有 30 年的发展历史[47]。 

腹腔镜是最先引入国内的内镜系统，1991 年我国开展了第一例 LC[48]，标志着中

国 MIS 时代的开启。虽然早期市场长期被史赛克（stryker）、奥林巴斯（olympus）及

卡尔史托斯（karl storz）等海外巨头垄断，但近年来随着国产供应链的成熟，国内企业

正逐步追赶世界主流企业，并在部分细分领域实现创新突破。2010 年以后，国内腹腔

镜外科在多个应用领域开展，微创手术数量逐年增高，形成了一整套从技术培训到手

术操作指南，内镜的配套装备也日渐完善[49]。 

 

图 1-3  中国与发达国家 MIS 手术渗透率对比与增长趋势[48] 

 

图 1-4  中美每百万人口 MIS 手术量差距分析[48] 
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在当前医院以临床亚专业发展的格局中，腹腔镜手术在普外科、妇科、泌尿外科

等多个领域应用的更为广泛[50]。相较于传统开放手术，它能显著改善患者预后，减少

手术并发症并带来更多的临床获益[51]-[52]。 如图 1-3 及图 1-4 统计数据显示，2019 年

我国微创手术在临床的覆盖率达到了 38%，相较于 2015 年的 28.5%有了显著提升，但

与相比于美国等发达国家超过 80%的普及率相比，仍有一定差距。预计到 2027 年，这

一比例将提升至 56.0%。其中以腹腔镜胃肠外科的应用较为推出，其中 3D 腹腔镜、4K

高清、近红外荧光成像、5G 远程手术等新技术的应用，有效推动微创胃肠外科进入新

阶段[53]。与此同时，机器人辅助手术系统（robot of surgery assistant，RAS）在泌尿外

科、普外科等领域也有着快速发展，中国在泌尿外科机器人手术方面应用覆盖率最高，

这与机器人手术系统在泌尿外科特殊解剖应用中有着更好的视野与操作环境有关[54]。

然而，当前我国仍旧存在各地区医疗资源分布不均、医师培训水平差异大等问题，由

于医疗系统具有极强的地域属性，多数患者会选择就近的医院进行就诊，这一问题依

然制约着微创手术在基层医院的普及。但是经过数据分析可以看到，西部地区尽管经

济相对东南沿海地区较为落后，但微创手术仍旧是全国最早开展的地区之一，其多家

医院种类、数量和难度逐年增加，并逐步形成住院医师规范化培训体系[55]。 

 

图 1-5  RAS 系统在骨科手术中的应用[56] 

如上图 1-5 所示，以达芬奇手术机器人系统为典型代表的 RAS 正在各级别医院逐

步应用。达芬奇系统是当前市面上最经典的主从式远程操控手术机器人，由术者控制

台、患者手术臂部分构成[56]。术者在控制台端获得高清三维立体视野，同时实时操控

患者侧多机械臂完成镜头与器械操作，这样的手术机械臂主从系统可保证术者手部运

动精确传递至体内器械[57]，并且依托机器人特有的十倍放大三维高清视觉、7 自由度

仿生腕式活动机械臂、以及能主动减少人手震颤的运动缩放系统——有效减少了传统

腔镜手术在操作精度与灵活性上的物理局限，尤其是在处理泌尿外科手术这类存在狭

窄空间的复杂解剖结构时尤为高效[58]。此外，3D 高清立体成像和放大视野可改善解剖
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辨识度，在识别血管与神经过程中尤其重要，另外最新的达芬奇手术机器人系统已经

在以往基础上进一步强化了图像质量把控，引入自动烟雾排除和电外科能量管理等新

特性[59]-[60]。在前列腺癌根治术这一对神经血管束保护要求较高的手术中，达芬奇机器

人手术系统不仅使手术切缘阳性率降低了 3.5%，更将关键神经保留率提升了 12%，从

而显著改善了患者术后的生活质量与预后水平，已被国内外多家核心共识推荐为优选

治疗方案。同时多学科量化出来的系统评价显示，达芬奇手术机器人系统所完成的微

创肿瘤手术在失血量、住院时间、并发症、再手术率和死亡率等方面普遍优于或不劣

于传统腔镜和开腹手术[59]。 

然而尽管微创技术优势显著，相比于传统开腹手术，其术中手术视野暴露不充分，

深层次解剖结构识别困难的问题依然存在。在二维屏幕上辨识有深度的三维结构，容

易产生视觉错觉；同时在机器人手术与腔镜系统中，医生无法通过触觉反馈清晰的判

别肿瘤边界与血管搏动。这些固有的技术瓶颈一定程度上增加了手术的操作难度，容

易引发术中操作失误，导致手术损伤和并发症的发生率居高不下[61]。此外，系统购置、

维护及耗材成本较高，极大程度上限制了该系统的广泛推广，同时达芬奇机器人学习

曲线及术者培训需求较大，不同中心和手术类型之间的真实获益也需更多高质量随机

对照研究和成本效益分析来进一步验证其有效性[62]-[64]。 

1.2.2 医学人工智能在外科手术管理与记录中的应用 

当前医疗卫生服务作为公共卫生服务的重要组成部分，更是社会基本保障体系的

基石。随着云计算、大数据、物联网及 AI 等新一代信息技术与医疗健康领域的深度融

合，传统的医疗模式正在逐步过渡到新型的数字化医疗模式，其便捷高效的服务方式

正在优化传统医患双方的诊疗过程[65]-[66]。在当前时代，我们正处在一个由算法与数据

驱动的医疗数字化与智能化并行的时代。随着深度学习算法模型的不断优化突破和

GPU 计算能力的飞跃，医疗与人工智能正在进行深度融合，如图 1-6 所示，人工智能

正参与并优化外科诊疗的“术前-术中-术后”全流程管理。 

 

图 1-6  AI 在外科围手术期（术前-术中-术后）的全流程管理模型[28] 
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从最初仅使用计算机记录电子病历、线上开具处方，到医院逐步整合医学影像系

统、检验系统以及患者信息系统，医疗管理和诊疗效率得到了显著提升。医疗信息化

转型不仅涉及卫健委和各级医院，还涉及医保、药企等多个相关方。自 20 世纪 70 年

代的数字化系统开始初步使用以来，医疗与人工智能的融合已经在提高医疗服务质量、

促进医疗资源共享、提高疾病防控制等方面发挥重要作用，患者可以通过手机进行线上

报告查询或预问诊，极大的提高了诊疗效率与满意度。而针对临床医生的日常工作，医

学人工智能也发挥着重要作用，首先在疾病检测和诊断方面，人工智能可以利用数据

预训练后通过进行医疗影像分析及基于电子病历进行临床辅助决策。通过大规模数据

的标注以及模型的优化，医疗人工智能模型可以通过分析影像、病历、检查检验等多

模态的数据进行疾病早期检测和辅助诊断。这有望提高疾病的早期筛查率，并辅助医

生提升诊断效率和准确性。此外，医学人工智能能够综合提取和交叉分析健康管理数

据，学习医疗病历数据，并开发院内部署的健康管理平台，结合完整的医疗诊疗知识

图谱，联合智能设备和体检中心等平台收集的个性化健康体征数据，协助医生提供专

业的健康建议，并提高疾病预测的准确性。这些数据结合知识图谱等方式，可以自动

生成病历，完成多项复杂任务[67]-[68]。 

医疗人工智能整体应用流程如图 1-7 所示，医疗人工智能模型的核心价值在于将

海量、多源的患者数据进行特征提取，并转化为可执行的前瞻性手术策略。利于基于

深度学习的三维重建系统，能够高效解析患者的 CT/MRI 影像[69]，并快速自动分割出

肝脏、血管、肿瘤等组织，生成高保真、可交互的患者特异性解剖模型，协助外科医

生模拟手术规划，并精准评估脉管结构解剖变异、计算残肝体积，并模拟最佳手术入

路完善手术导航。此外，医疗人工智能可以通过整合临床病历与影像组学数据构建风

险预测模型，其对吻合口瘘等严重术后并发症的预警可以达到 85%的准确率，一定程

度上提高了外科手术的风险管理科学性与个体化水平[69]。 

 

图 1-7  基于数据驱动的手术风险预测与临床反馈闭环机制 
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在术中阶段，医疗人工智能通过驱动的 CV 算法能够通过实时解析手术视频流与

器械数据，识别具体的手术工作流程，明确手术的当前阶段（如游离、切除）与具体

操作（如缝合、打结），实现对手术进程的理解与感知。通过融合增强现实技术，计

算机视觉能够实时识别并高亮显示关键解剖结构，动态划分安全操作区域与存在血管

神经的高风险禁区，并在器械接近高风险结构时发出预警，实现精准的术中导航。与

此同时，通过分析手术过程中腔镜器械的运动轨迹及抖动情况，计算机视觉还能对术

者的操作技能进行客观评分，为外科医生的培训提供即时量化依据。另一方面，Sun

等人提出的 EasyVis 系统通过在手术视频端口集成多个微型摄像头，结合实时三维重建

算法，实现了手术场景三维多视角的动态三维渲染。该系统在腹腔镜测试集中验证了

其可行性，能够实时重建并渲染手术工具与组织的三维模型，并支持任意视角的观察，

有望为未来手术过程中的辅助诊疗带来曙光[70]。 

在术后阶段，医疗人工智能可以对大规模的手术数据进行深度挖掘，例如通过分

析特定的缝合手法与术后吻合口漏的相关性，明确具体手术操作与患者不良结局之间

的潜在关联，从而为手术诊疗的规范与优化提供循证依据[71]。同时，自然语言处理技

术能自动分析手术视频与语音记录，融合前期构建的病历模板，生成结构化的手术报

告，显著提升外科医生的工作效率[21]。 

 

图 1-8  手术记录与现有检查报告差异对比 
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在这个过程中，手术记录作为反映手术经过、术中出现特殊情况及相应处理的核

心医疗文书，不仅在手术后具有明确的法律效力，更是临床复盘与教学，科研数据挖

掘的重要组成。然而，随着当前手术量逐渐提高，临床工作繁琐，传统的手术记录模

式往往出现同质化严重的情况，难以满足现代临床对信息完整性与可视化复盘的要求。

如上图 1-8 所示，长期以来，外科手术记录多采用模板化的单纯文字形式，这种的传

统模式在面对高难度、高精度的微创手术时，显露出显著的滞后性，难以清晰还原手

术的具体场景。这种信息缺失不仅导致了大量高价值术中数据的流失，使得科研资料

获取困难，更在面对术中意外处理或解剖变异时，因记录模糊而无法客观证明手术的

规范性。 

针对上述临床实际难点与痛点问题，中华医学会外科学分会外科手术学学组在

2015 年版基础上，于 2025 年发布了更新版的《倡用图文外科手术记录专家共识》。该

共识明确推动手术记录从向“以文字描述为主体，结合高清术中照片及示意图”的模

式转型，旨在更客观、详细地记录手术具体情况。共识明确了手术通过全流程图文结

合的方式进行可视化记录的标准，要求手术记录覆盖从术前规划到标本处理的各个环

节。在手术具体实施阶段，必须以高清照片对核心技术步骤进行实证记录，例如在胰

头癌根治术等复杂手术中，需清晰展示胰十二指肠下动脉等重要血管的离断位置与具

体重建方式，以及淋巴清扫范围，以体现手术的根治性与标准化。此外，共识还规定

了标准化的视觉语言，建议使用不同颜色区分动脉、门静脉及胆道系统，并对肿瘤或

淋巴结进行高亮标记，同时对吻合方式、引流管位置等细节也提出了明确的图示要求，

从而为术后并发症的监测与二次随访诊疗提供直观依据。 

尽管图文手术记录的临床价值已在行业内达成共识，且 2025 版指南已提供了明确

的操作标准，但在实际推广中仍面临着巨大的现实阻力。目前高质量图文报告的生成

主要依赖手动生成，外科医生需在术后花费大量时间回看手术视频，手动筛选关键帧

照片并录入文字，这种高强度的重复性劳动在饱和的临床工作状态下难以持续。另一

方面，手术操作过程中往往因术中烟雾、血迹或视角限制，无法明确展示具体的三维

解剖结构。因此，如何利用计算机视觉的方式自动识别手术视频、提取关键帧并生成

符合专家共识标准的图文报告，成为当前外科数字化转型的关键突破[72]。目前国内多

家顶尖三甲医院已启动智能诊疗助手、智能影像识别等技术的试点工作，但能够覆盖

诊疗全流程的、高度整合的精准化医疗人工智能诊疗体系仍处于初步探索阶段。因此，

构建基于大规模多中心样本的多模态临床数据挖掘与手术全流程智能辅助的综合诊疗

体系，有望成为预防手术并发症、提升医疗质量的关键方式，未来将推动临床医疗向

数字化、智能化的发展。 

1.2.3 当前腹腔镜手术下图像质量优化研究现状 

腔镜手术图像的质量直接决定了医疗计算机视觉图像算法的上限。然而，由于腔

镜手术的特殊性，手术环境中器械带来的烟雾、手术过程中镜头视野不断移动等问题

普遍存在。这些图像质量问题既干扰医生视野，更会导致 CV 算法的失效。 
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深入分析其图像退化机理可见，首先在手术进程中，高频电外科器械产生的气溶

胶容易产生大量雾气遮挡画面。这种图像质量降低会直接导致了手术画面中脏器识别

模糊，严重干扰了手术操作者对具体解剖层次的精确判断及手术器械操作的安全范围

定位。目前的优化路径主要分为四类： 
 

 

图 1-9  基于 Retinex 理论的不同图像增强算法效果对比[73] 

1）传统图像增强：如图 1-9，早期的图像增强策略多采用通用场景下的物理去雾

模型，虽在对比度上有所提升，但往往忽略了生物组织表面极高光反射与特异性显色

的准确性，干扰外科医生的病理边界判断[73]。同时这类方法计算量小，难以应对复杂

多变的手术烟雾。 

 

图 1-10  LVQIS 集成式视频质量改善系统的级联处理架构[74] 

2）深度学习视频处理：如图 1-10，结合 LVQIS 视频质量改善系统的级联处理架

构利用 GAN 或 CNN 进行“有烟到无烟”图像映射[74]。 
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图 1-11  EMDQ-SLAM 算法在肝脏软组织表面的三维重建效果验证[74] 

3）实时三维重建：如图 1-11 展示的 EMDQ-SLAM 方法，能够有效获取深度信息，

在肝脏表面重建中将平均误差控制在 0.8-2.2mm，适应手术过程中软组织形变的识别与

匹配[74]。 

 

图 1-12  白光模式与近红外荧光模式下的多模态导航对比[75] 

4）多模态融合导航：结合荧光成像与白光成像，实现血管与淋巴结的功能性导航。

Forgione 等人提出的多模态导航系统，通过动脉内注射荧光成像剂吲哚青绿，辅助确

定手术切除边界，已经在胃肠外科的多种手术中开展大规模应用[75]。 

综上所述，手术图像识别增强的应用正从单一的图像去噪声，提高识别度向整个

手术三维场景的全景识别发展，未来有望将图像增强与手术识别深度融合，为术者实

时提供更清晰的手术视野。 

1.2.4 计算机视觉在手术场景中的应用 

当前阶段计算机视觉技术通过对大量手术录像中的器械操作及解剖画面进行量化

分析，逐渐向外科手术全周期数字化质控的方向进行拓展[73],[77]。微创手术，尤其是广

泛普及的腹腔镜手术，具备为计算机视觉进行模型构建的初步条件，在这一先决条件

下 CV 技术的训练与应用有了长足的发展[21],[78]。国内外研究团队在数据集构建、算法

优化及临床初步应用方面均取得了一定进展。 

在数据集与基础算法方面，法国奥弗涅大学团队针对妇产科手术场景，建立了
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SurgAI3.8K 妇科手术数据集，实现了对子宫及输卵管交界区解剖的精准分割，识别率

高达到 94.6%[79]。德国慕尼黑大学团队利用机器学习分析 LCHE 手术数据，成功预测

各类术后不良事件。希腊雅典国立大学提出的 C3DTrans 深度学习框架，在机器人手术

手势识别任务中准确率高达97.5%，且支持自我监督学习，大幅降低了数据标注成本[80]。 

在腔镜甲状腺手术这一涉及术中喉返神经与甲状旁腺保护的复杂解剖手术，北京

协和医院团队利用基于深度学习的 D-Linknet 模型，在经胸乳入路腔镜甲状腺手术中识

别喉返神经的灵敏度高达 92.9%，为降低术后声带麻痹等严重并发症提供了客观依据。

日本埼玉县立癌症中心在结直肠手术中，利用深度学习自动分割疏松结缔组织并高亮

显示相关神经，极大程度上减少了术后泌尿及性功能障碍的相关并发症[19]。 

在导航与增强现实方面，AR 技术的应用形式日益多样化，包括投影式及混合现实。

视频透视式 AR 因无需额外佩戴设备、直接融合于腔镜视野，有望解决软组织导航中

的配准难题，被认为是微创手术切除过程中较为理想的方式。例如，Zhang 等人提出的

非标记点形变配准方法，在肾脏部分切除术中实现了术中点云与术前模型的自动配准，

极大程度上提高了匹配精度[81]。 

从算法架构演进来看，如表 1-2 所示，随着 Transformer 架构的兴起，基于 Attention

机制的模型正逐步取代原有纯 CNN 架构。相较于侧重捕捉微观手术图像特征的传统神

经网络，具备整个画面的架构能够更好地解析大规模手术画面波动带来的解剖结构的

前后时序关联，在识别后腹膜大血管走行等手术场景中具有显著优势，因此目前临床

研究应用的算法模型多采用 CNN 与 Transformer 的混合架构。 

表 1-2  不同算法架构对比 

架构类型 代表模型 优势 局限性 

CNN-based U-Net[82], DeepLab , 

Mask R-CNN[83] 

成熟稳定，纹理细节捕

捉强，推理速度快 

局部感受野受限，难以捕捉

长距离解剖关系 

Transformer-based Swin-Unet, 

SegFormer[84] 

强大的全局上下文建模

能力，解剖拓扑理解强 

需海量数据预训练，计算复

杂度高，边界细节有时丢失 

Hybrid (CNN+ViT) TransUnet, MedSAM[85] 结合两者优势，精度与

稳定性最佳 

架构复杂，显存占用大，部

署难度高 

 

1）实时解剖导航与风险预警 

CV 技术在术中的首要应用是增强医生对解剖结构的感知。通过卷积神经网络及其

变体（如 U-Net, DeepLab, Mask R-CNN）对内窥镜视频流进行逐帧像素级分析，系统

能够实现亚秒级的解剖结构识别与分割。术者可从内镜视频中提取客观、量化、甚至

肉眼“不可见”的信息，如微小运动模式、操作轨迹等[21]。例如，在复杂的腹腔镜肝

切除术中，针对门静脉、肝静脉等关键血管的自动标记准确率已高达 93.4%。结合增

强现实技术，系统能在术野中实时叠加血管走向的全息投影，辅助术者理解深层次解

剖结构的能力。此外，CV 具备实时或近实时处理能力，有望实现在线监测、并发症预
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测、自动导航[79],[86]。超越单纯的结构识别，CV 模型还能主动进行动态风险评估。以

LC 为例，GoNoGoNet 等先进模型能够根据术中影像，动态划分出安全操作区（go 区）

与高风险的危险区（no-go 区），其识别精度达到 93.4%±2.1%。一旦手术器械误入危

险区域（如胆囊三角区的关键结构），系统便能触发实时报警，有效预防胆管损伤等

灾难性并发症。 

2）手术流程解析与技能量化 

通过分析时间序列的手术视频，CV 模型（如 LSTM, Transformer）能够将连续、

复杂的手术过程解构为离散、标准化的步骤。同时深度学习（特别是卷积神经网络）

能自动学习有用特征，适合复杂的术野场景识别。例如，采用 Xception 等深度学习架

构，系统可以自动识别经肛门全直肠系膜切除术的五个核心步骤，分类准确率高达

93.2%。这种自动化的手术阶段识别为手术室资源的优化配置（如麻醉复苏准备、器械

护士配合）提供了精确的手术关键步骤。 

 

图 1-13  手术视频分析的时空多粒度感知框架：从单一帧到全流程[87] 

更进一步，CV 技术还能对术者的操作进行精细的量化评估。如图 1-13 所示，通

过分析器械的运动轨迹、运动平滑度、组织接触力以及缝合打结的耗时等参数，系统

可形成包含 14项指标的客观技能评价体系。这使得外科医生的培训与考核从传统的“师

徒制”主观评价，转向了可量化、可追溯、数据驱动的精准教学模式。此外，CV 技术

仅基于已有摄像设备，额外硬件负担相对较小[87]，使其在配置领域具有一定优势。 

尽管前景广阔，CV 技术在手术场景的落地仍面临数据稀缺与场景适应性两大挑战。

高质量、经专家标注的大规模手术视频数据集依然稀缺，且现有的监督学习模型往往

泛化能力有限[21],[79]。此外，术中器官的非刚性形变、出血遮挡、器械高光反射等动态

干扰，都可能导致识别算法性能下降[88]。未来的核心突破方向在于开发能够融合时空

信息的时空感知增强模型，并探索无监督或自监督学习范式，以减少对标注数据的依

赖。同时需要注意，与放射学、消化内镜中 AI 工具已开始规模化临床应用不同，目前
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尚无在外科广泛临床使用的 CV 诊疗系统，整体仍处于转化早期[89]。 

1.2.5 基于精准医疗的微创外科智能分析导航系统提出的目标 

针对上述背景与现状，国家卫生健康委于 2023 年发布的《手术质量安全提升行动

方案(2023-2025 年)》明确强调了通过科学评估加强术前风险管理、术中精细操作及术

后持续改进的重要性。基于此政策导向与临床痛点，本研究提出的 MIS 智能分析导航

系统旨在实现以下核心目标： 

1）手术过程中实时感知与全流程管理 

（1）增强计算机视觉对手术画面的理解：开发基于腔镜画面的实时识别算法，实

现对关键解剖结构（血管、神经、输尿管）和手术器械的精准识别，并加入时序信息，

提高对手术整体整体流程的理解。 

（2）图像增强：针对术中软组织脏器因器械牵拉导致的形变问题与烟雾带来的视

觉减退问题。通过构建图像去雾与自适应追踪算法，在减少识别计算量的同时提高计

算机视觉的识别分割效率与准确度。 

2）术后结构化图文报告生成与教学赋能：通过训练计算机视觉对手术步骤的整理

识别与理解，自动捕捉并结构化记录手术过程中的关键节点，生成图文融合的数字化

报告。这些数据将支撑智能教学平台，缩短年轻医生的学习曲线。 

1.3 研究问题与挑战 

尽管 MIS 手术通过小切口显著降低了患者创伤并加速了康复，但其固有的“支点

效应”（fulcrum effect，FE），使得低年资处于学习曲线期的医生在手术过程中由于

出现多个手术器械叠加的场景而产生识别困难的问题。因此在构建腔镜手术全流程智

能辅助系统时，现有的技术仍面临以下四大主要核心难点： 

1.3.1 复杂动态视觉环境下的图像退化与自适应增强挑战 

在 MIS 手术中，通过腔镜显示器实时采集的手术画面是外科医生识别手术画面的

最主要方式。然而，应用腔镜手术器械气化组织产生的气溶胶烟雾与体内温差导致的

镜头水雾，会直接影响手术画面中脏器与器械的识别。 
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图 1-14  基于多曝光融合（MEF）与纹理分解的腹腔镜图像增强框架 

如图 1-14 所示，目前的挑战在于现有的物理排烟手段（如被动排气）不仅干扰气

腹压稳定性，且往往滞后于烟雾产生；而基于 CV 的去雾算法多采用全局统一的参数

模型，面对手术中从“稀薄水雾”到“浓重焦烟”的剧烈跨度时识别率较低。传统 CNN

模型在处理轻雾时常因过度处理而破坏黏膜微血管等高频细节（过平滑），而在重雾

下又无法彻底消除遮挡。因此，如何在毫秒级延迟下实现受雾气干扰的解剖细节识别，

即基于专家混合模型（MoE）动态识别雾浓度并自适应切换增强策略，在毫秒级延时

内实现视觉保真与去雾通透的平衡，是保障手术安全的首要前提。 

1.3.2 长时间手术过程与实时识别矛盾 

手术过程并非静态图像的离散堆叠，而是一个包含解剖逻辑、操作规范与突发事

件的连续时空流。外科医生对当前状态的判断往往依赖于对数分钟前操作步骤的记忆

（如血管结扎情况）。 

目前的挑战在于：现有的深度学习模型陷入了“精度与速度”的博弈。基于 CNN

的方法虽推理速度快，但受限于局部感受野，难以捕捉跨越长时间维度的因果依赖；

而基于 Transformer 的架构虽擅长全局建模，但其自注意力机制的计算复杂度随序列长

度呈二次方增长，难以在资源受限的医疗边缘设备上满足临床对低延迟（<50ms）的严

苛要求[90]。此外，术中大出血或胆管损伤等高危异常事件在海量正常手术帧中占比极

低且形态不规则，极易被常规分类算法漏检。因此，如何在算力受限的医疗终端设备

上，实现对术中突发性血管损伤或胆管误入等稀疏关键异常事件的秒级精准捕获，是

构建术中智能识别关键所在。 
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1.3.3 单目弱纹理环境下的手术脏器软组织形变追踪困境 

精准的增强现实导航依赖于虚拟模型与真实解剖的有效融合。然而，腹腔镜手术

环境是 CV 领域最棘手的场景之一：生物软组织时刻受呼吸、心跳及器械牵拉影响，

发生剪切、挤压等复杂的非线性非刚性形变。 

腔镜手术过程中由于器官表面均覆盖相关的体液，手术场景背景较为光滑湿润，

容易形成镜面反射，传统的特征点匹配效果欠佳。另一方面，多种手术器械的交错出

现会造成手术画面动态遮挡，导致追踪算法识别误差[91]。因此在双目内窥镜环境下实

现对目标脏器与病灶及其手术操作安全边界的持续稳定追踪，是在遮挡与形变多重干

扰下维持脏器表面的稳定追踪的关键。 

1.3.4 非结构化手术视频数据的语义理解与多模态图文报告生成鸿沟 

手术不仅是治疗过程，更是产生高价值医疗数据的过程。然而，当前的手术记录

仍停留在“纯文本描述”阶段，二维的文字难以还原三维解剖的复杂变异（如血管走

行、肿瘤粘连）。外科医生为应对繁重的文书工作，常采用模版化复制粘贴，导致病

历同质化严重，缺乏科研与法律价值。 

目前的挑战在于：医院累积的手术录像因缺乏语义索引，沦为无法检索的数据。

现有的 AI 模型多局限于单一任务（如分割），缺乏对长视频内容的理解与逻辑推理能

力。因此，如何利用前沿的状态空间模型与多模态大语言模型，赋予系统“感知-认知

-生成”的能力，使其能自动解析长达数小时的手术视频，提取关键手术步骤特征，并

生成图文并茂、逻辑严谨的标准化手术报告，是实现外科数字化诊疗的关键。 

1.4 本文主要工作与结构安排 

本文围绕微创手术智能识别与分析系统，针对上述图像增强、图像识别、形变追

踪及术后图文报告四大核心挑战，提出了一套基于计算机视觉的微创外科智能分析与

手术图文报告生成解决方案。全文共分六个章节章，结构安排如下： 

第一章  绪论：梳理当前微创外科诊疗发展的背景与人工智能蓬勃发展的先决条

件，综述医疗人工智能在计算机辅助外科领域的国内外研究现状，明确本文主要解决

的相关问题与面对的挑战 

第二章  针对长时间手术过程的动态理解，首先构建多中心多场景的腔镜影像标

注数据集，并针对性进行时序与手术画面的标注，同时打造改进的 Transformer 多任务

感知网络进行训练。重点评估计算机视觉对手术画面长时间的理解与关键步骤识别捕

捉能力，提升识别系统的临床实用性。 

第三章  针对手术烟雾导致的手术视野识别困难问题，提出一种基于动态专家机

制的自适应去雾网络。明确该网络架构能够通过雾气识别、雾气量化，进一步进行雾

气去除，从而有效为计算机视觉提高更清晰的手术画面，再次提高手术识别精度并优

化手术诊疗流程。 

第四章  针对手术画面中软组织结构形变追踪困难问题，本研究提出了双目 MRF 
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与自适应形变固化框架，有效解决多标签语义分割计算量较大，提高连续性场景识别

的实时性的问题，可有效降低医生的认知负荷，使其精力从空间定位回归至精细操作

本身，并进一步提高计算机视觉的识别效率与准备率。 

第五章  针对传统手术记录信息缺失、同质化严重及数据价值挖掘不足的问题，

融合前序算法，进行软硬件系统部署，并进一步构建手术记录文字模板与相关手术关

键步骤选取标准，探讨利用多模态大模型处理长时间手术并理解手术内容，自动抓取

关键步骤，并生成标准化的图文病历报告，有效为临床工作降低负担并赋能教学与医

患沟通工作的开展。 

第六章  讨论与展望章节明确本文主要四个正文章节的工作及关联性，并针对其

中不足进行梳理探讨，同时针对未来医疗人工智能的发展与未来诊疗的工作方向进行

系统性的总结与展望。 
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2   面向多场景腔镜手术的改进 Transformer 多任务感知网络与大

规模腔镜影像数据集构建及术中场景识别训练 

2.1 引言 

自 1987年Philippe Mouret在法国里昂完成世界上首例LC [13]-[14]并推动其视频化以

来，MIS 技术在过去的三十余年间经历了从萌芽到成熟的跨越式发展。这一技术的出

现彻底改变了传统外科手术的范式，使得外科医生能够通过仅有几毫米的切口完成复

杂的体内操作。随着光学成像技术、能源器械以及机器人辅助系统的进步，微创手术

的适应症已从最初简单的良性疾病切除（如胆囊切除、阑尾切除），迅速扩展至包括

肝脏切除、胃癌根治、胰十二指肠切除等在内的高难度肿瘤外科领域[15]。大量循证医

学证据表明，与传统开腹手术相比，腹腔镜手术在减少手术创伤、加速患者康复以及

改善生活质量方面的巨大价值。 

然而，尽管微创技术带来了诸多临床获益，其固有的技术局限性依然是制约外科

医生，尤其是处于学习曲线早期的年轻医生手术表现的关键瓶颈[62]。首先是 FE，即腹

腔镜器械以套管针为支点，导致医生手部动作与器械尖端动作在方向上完全相反，这

种非直觉的操作模式极大地增加了手眼协调的难度[33]。其次是触觉反馈的缺失，外科

医生无法像开腹手术那样通过手指直接触摸来感知组织的质地、血管的搏动或肿瘤的

边界，只能完全依赖视觉信息进行判断[35]-[36]。最后，也是最为关键的挑战，在于受限

的二维视野与深度感知的丧失[33]-[34]。在复杂的解剖场景中，如肝门部胆管变异的辨识

或胃周淋巴结的清扫，医生需要在缺乏立体感的屏幕上，透过充满烟雾、血液或组织

碎屑的动态视野，精准区分极其相似的解剖结构（如胆总管与肝动脉）。这种高度依

赖视觉认知的操作环境，使得“视觉误判”成为导致医源性胆道损伤或大出血等严重

并发症的主要原因之一[38]-[39]。 

为了克服上述挑战，AI 与 CV 技术的引入为现代外科手术导航系统的构建提供了

新的契机[40]-[41]。理想的手术识别辅助系统应当具备实时感知手术阶段、自动分割关键

解剖结构的能力[42]。然而，现有的手术 AI 研究大多局限于单一任务的解决，例如单纯

的手术器械分割或离散的阶段分类，缺乏将这些功能整合到一个协同系统中的整体性

设计[67]-[68]。 

当前，构建高性能腹腔镜手术感知网络面临着两大核心技术难点： 

1）长程时空依赖的捕捉：手术并非静态图像的堆叠，而是一个高度动态的时空连

续体。传统的卷积神经网络受限于局部感受野，难以捕捉跨越整个腹腔视场的长距离

解剖关系（如血管的远端走向）；而普通的循环神经网络在处理高分辨率视频流时往

往面临梯度消失和计算效率低下的问题[82]-[83]。 

2）实时推理与高计算负载的矛盾：手术导航对实时性要求极高（通常需 ≥ 30 FPS），



2  面向多场景腔镜手术的改进 Transformer 多任务感知网络与大规模腔镜影像数据集构建及术中

场景识别训练 

21 

以确保视觉反馈与医生操作同步。然而，以 Vision Transformer[95]为代表的新一代视觉

模型，虽然通过自注意力机制解决了全局建模问题，但其计算复杂度随输入序列长度

呈二次方增长（O(N2)），难以在资源受限的临床设备上实现实时运行。 

 

图 2-1  一种面向多场景腔镜手术的改进 Transformer 多任务感知网络工作流程 

针对上述挑战，本章提出了一种面向多场景腔镜手术的改进 Transformer 多任务感

知网络——Spatio-Temporal Synergistic Hyper Network（STSH-Net）[96]。该网络工作流

程如图 2-1 所示，其并没有沿用单纯的 CNN 或 Transformer 架构，而是基于“时空协

同”的设计理念，创新性地引入了 SSM 与卷积长短期记忆网络的混合架构[85]。STSH-Net

利用  SSM 在保持线性计算复杂度（O(N)）的同时捕捉全局依赖的特性，结合 

ConvLSTM 的时序记忆能力，构建了一个集解剖分割、阶段识别于一体的综合智能辅

助系统[79],[86]。此外，本研究还构建了一个包含肝脏、胆囊、胃癌及甲状腺手术的大规

模多中心临床影像分割数据集，为模型的训练与验证提供了坚实的数据基础。 

2.2 相关工作 

2.2.1 医学图像语义分割网络 

医学图像分割作为计算机辅助诊断与微创手术导航的核心环节，其技术演进经历

了从手工特征提取到深度学习自动特征学习的跨越。早期的分割算法依赖于阈值、边

缘检测及区域生长等低层视觉特征，难以应对腹腔镜手术场景中组织形变、光照不均

及器械遮挡等复杂挑战。随着全卷积网络的提出，医学图像分割进入了端到端像素级

预测的新阶段。以 U-Net [82]为代表的编码器-解码器架构凭借其对称结构和跳跃连接设

计，成为了医学图像分割领域的基石，通过融合浅层纹理信息与深层语义信息，有效

缓解了下采样过程中的空间细节丢失问题。为了进一步提升 U-Net 的特征提取能力，

研究者们提出了多种改进方案，如引入残差连接的 Res-UNet [82]以及通过门控机制抑
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制背景噪声的 Attention U-Net[82]。 

针对腹腔镜图像中生物组织局部特征模糊、边界不清的难点，单纯的 CNN 架构

往往难以奏效，因此近期的研究重点转向了增强网络的特征感知能力与多尺度融合。

例如，MAGNET[82]作为医学图像分割领域的典型算法，有效对多模态图像数据进行分

割处理。此外，LWANet 针对手术器械分割，提出了轻量级的多尺度特征聚合和轻量化

设计，常用于内镜图像识别处理领域[82]。 

尽管 CNN 在提取局部特征方面表现优异，但其固有的局部感受野限制了对长时

间手术视频逐帧分析的能力。因此为了适应微创手术导航等实时应用场景对推理速度

的严苛要求，并在处理长序列手术视频时克服 Transformer 的计算瓶颈，学术界开始

探索更高效的架构。虽然 LWANet 等轻量化网络通过架构优化在 CPU 或边缘设备上

实现了毫秒级的推理速度，但它们大多侧重于单帧图像的空间特征提取，缺乏对视频

时序信息的显式建模[82]。近期，以 Mamba 为代表的选择性 SSM 因其线性计算复杂度

和卓越的长时间手术识别能力，为医学图像分割提供了新的方向 [86]-[87]。相较于 

Transformer，SSM 能够在处理长序列数据时保持更低的显存消耗和更高的推理效率。

然而，目前针对腹腔镜手术视频中“长程时空依赖”与“器械-组织动态交互”进行时

空协同建模的研究仍处于起步阶段，如何将 SSM 的线性全局建模能力与时序记忆网

络（如 ConvLSTM）有效结合，是实现高精度、实时手术视频分割的关键突破口。 

2.2.2 Transformer 与长时间手术流程识别 

为了突破 CNN 感受野的限制，Transformer 架构被引入 CV 领域。Vision Transformer

将图像切分为 Patch 序列，利用自注意力机制实现了像素间的全局交互。Swin 

Transformer 通过基于窗口的注意力机制和层级结构，在降低计算量的同时保留了局部

特征，在多项医学分割任务中刷新了 SOTA。 

尽管 Transformer 在性能上表现优异，但其自注意力机制的计算复杂度随序列长度

呈二次方增长（O(N2)），这对于处理高分辨率手术视频流（通常为 1080p 甚至 4K）

构成了巨大的计算负担，难以满足术中 30FPS 以上的实时性需求。此外，Transformer

在训练时对数据量的需求极大，而在带标注手术视频数据稀缺的背景下，容易出现过

拟合现象[90]。 

2.2.3 状态空间模型与 Mamba 架构 

针对 Transformer 计算效率低下的问题，SSMs 作为一种新兴的序列建模范式受到

了广泛关注。SSM 源于经典控制理论，通过一阶微分方程描述系统的动态变化。现代

SSM（如 S4, Structured State Space Sequence Models）结合了 RNN 的线性推理效率和

CNN 的并行训练优势，能够以线性复杂度（O(N)）处理超长序列[85]。 

Mamba 架构进一步引入了选择性扫描机制，使模型能够根据输入内容动态调整状

态转移参数，从而有效过滤无关信息并聚焦于关键特征。在视觉领域，Vision Mamba

和 VMamba 等工作尝试将 SSM 应用于 2D 图像，通过多方向扫描（如 2D-Selective-Scan）
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将空间图像展平为序列进行处理[85]。这种方法在保持全局感受野的同时，大幅降低了

显存占用和推理延迟，为实时高分辨率手术导航提供了理想的骨干网络选择[86]。 

2.2.4 影像时序分析与 ConvLSTM 

手术过程是一个动态的时序过程。传统的单帧分割模型往往因缺乏时序一致性而

导致预测结果闪烁。为了引入时序信息，研究者采用了 3D-CNN（如 C3D, I3D）或

CNN-RNN 混合架构。其中，ConvLSTM（卷积长短期记忆网络）通过在 LSTM 单元中

引入卷积操作，能够同时提取空间特征和时序变化。ConvLSTM 最初被用于降水临近

预报，其核心优势在于能够保留输入数据的空间拓扑结构，避免了传统 FC-LSTM 将特

征图展平为向量导致的空间信息丢失。在手术视频分析中，引入 ConvLSTM 可以帮助

模型“记忆”前几帧的解剖位置，从而在当前帧被烟雾或器械遮挡时，利用历史信息

进行补全[89]。 

2.3 大规模腔镜影像数据集构建 

数据的质量与规模是训练高性能手术AI模型的基石。现有公开数据集（如Cholec80, 

Heidelberg Colorectal）往往局限于单一术式或缺乏细粒度的解剖标注。本研究构建了

一个涵盖多中心、多术式、多病种的大规模腔镜手术影像数据集，旨在解决现有数据

集病种单一、场景简单的局限性，并为多任务学习提供丰富的监督信号。 

2.3.1 临床数据来源 

本数据集的数据来源于四家国内三甲医院的肝胆外科、胃肠外科及甲状腺外科中

心，时间跨度从 2022 年 9 月至 2024 年 8 月。所有视频数据采集及处理流程均经过严

格的伦理审查（批准号：XJTU1AF2023LSK-429），并严格遵循《赫尔辛基宣言》及

当地数据隐私法规，对患者信息进行了完全的去标识化处理。 

为了真正构建覆盖“常规-极端”与“高端-低端”设备的全场景数据集，我们在临

床数据采集环节执行了设备多样性声明：明确指出数据不仅包含顶级医院配置的 Storz 

4K 3D 高端影像系统所摄制的超高清素材，还刻意纳入了大量来自基层医院的常规高

清（1080P）设备，甚至部分使用年限较长、存在一定色彩偏差及低分辨率特性的低端

内窥镜设备成像数据。这一举措从根本上确保了模型能够适应不同层级医院的硬件条

件与复杂的视觉噪声干扰。 

为了确保数据的多样性与临床代表性，我们制定了严格的纳入与排除标准： 

1）纳入标准： 

（1）年龄 > 18 岁的成年患者。 

（2）接受择期腹腔镜手术（包括肝切除、胆囊切除、胃癌根治、甲状腺切除）。 

（3）手术视频记录完整，原始分辨率不低于1920 × 1080，帧率 ≥25 FPS。 

（4）患者已签署关于视频数据用于科学研究的知情同意书。 

2）排除标准： 
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（1）急诊手术（因其流程不规范且往往伴随极端病理情况）。 

（2）因非肿瘤原因（如设备故障、无法控制的大出血）中转开腹的手术。 

（3）既往有上腹部大手术史导致的严重腹腔粘连，致使解剖结构极度异常，无法

进行标准化标注。 

（4）视频质量极差，关键手术步骤因镜头污染、烟雾弥漫或光照不足导致无法辨

识的比例超过 30%。 

然而需要特别指出的是，虽然我们在排除标准中剔除了极度异常以至于完全无法

进行标准化视觉映射的样本，但在最终构建的数据集中，我们刻意保留了大量复杂解

剖变异（如胆囊三角区域的致密粘连、第一肝门区的血管解剖异位、以及重度脂肪覆

盖导致的结构模糊）的具有极高挑战性的真实病例。这种长尾分布数据的保留，对于

提升算法在不可预见的临床极端场景下的泛化应用性具有决定性意义。 

2.3.2 多术式数据集构建 

为支持多任务感知网络训练，数据集按手术类型划分为四个核心模块，所有模块

均遵循统一的高标准标注策略，并针对不同术式特点定义关键手术阶段与精细化语义

分割类别；其中标注策略与质量控制环节采用“双重审查”机制：先由经培训的初级

外科医生按解剖清晰度初筛，剔除视觉障碍严重帧、保留置信度>50%的候选帧，再由

高级外科医生以更高解剖辨识阈值复核，仅保留置信度>90%的关键帧进入标注库，随

后使用 LabelMe 进行像素级语义分割，重点区分核心脏器、管道结构与手术器械，并

剔除冗余相似帧以保证数据多样性，从而确保数据集的临床准确性。 

1）模块 A：腹腔镜肝脏切除术 

这是本数据集的核心模块，共纳入 403 例患者的视频数据。经过初步清洗，筛选

出 142,861 帧高置信度关键图像用于深度学习训练。 

（1）分割标注类别：将分割目标细化为以下核心类别，训练模型对肝脏解剖拓扑

的精细感知能力 ： 

a）肝实质：需分割出的主要手术目标区域，包括正常的肝组织表面及切除断面； 

b）关键脉管系统：重点标注需保护或处理的血管，包括门静脉、肝静脉以及下腔

静脉的裸化部分； 

c）胆道结构：标注胆囊管、胆总管及肝内胆管系统，以辅助识别胆道走向，预防

医源性损伤； 

d）手术器械：涵盖超声刀、分离钳、施夹器及吸引器等刚性器械； 

e）辅助耗材与背景：包括止血纱布、血管阻断带、周围脂肪结缔组织及非手术区

域背景。 

（2）阶段定义：我们将肝切除术的全流程细分为 6个具有解剖学意义的关键阶段： 

a）Phase 1 术中超声探查：利用腹腔镜超声探头定位肿瘤边界及与血管的关系 

b）Phase 2 第一肝门解剖：解剖肝十二指肠韧带，暴露门静脉、肝动脉及胆总管； 

c）Phase 3 第二肝门解剖：解剖肝静脉根部，暴露下腔静脉； 



2  面向多场景腔镜手术的改进 Transformer 多任务感知网络与大规模腔镜影像数据集构建及术中

场景识别训练 

25 

d）Phase 4 肝中静脉暴露：在断肝过程中显露肝中静脉作为关键解剖标志； 

e）Phase 5 离断后止血：检查肝断面，处理微小血管渗血； 

f）Phase 0 非关键步骤：包括建立气腹、标本取出及单纯的背景画面。 

2）模块 B：LC 

本模块作为基础验证数据集，纳入了 128 例胆结石患者的完整手术视频

（2022.9-2023.4）。通过关键帧提取技术，最终构建了包含 45,600 帧 的精细化标注

数据集。该模块重点关注胆囊三角的解剖结构识别，旨在解决术中常见的视觉模糊与

解剖变异挑战。同时加入了本课题组独有的磁牵引辅助 LC 作为训练集。 

（1）分割标注类别：针对 LC 中“电钩操作频繁、烟雾干扰大”的特点，我们将

分割目标细化为以下核心类别，训练模型在动态环境下的稳定性： 

a）胆囊与肝床：标注胆囊本体及与肝脏连接的胆囊板区域，界定剥离平面； 

b）胆囊三角关键结构：重点分割胆囊管和 胆囊动脉，这是建立“关键安全视窗

（CVS）”的核心依据； 

c）胆总管：明确标注胆总管边界，作为术中需严格避免损伤的解剖禁区； 

d）手术器械：涵盖电钩（主要的解剖与电凝工具）、抓钳、吸引器及施夹器； 

e）环境干扰项：特别标注手术烟雾及高反光的脂肪结缔组织，提升模型在低清晰

度视野下的抗干扰能力。 

（2）阶段定义：我们将 LC 的全流程细分为 5 个标准化的关键阶段： 

a）Phase 1 建立气腹与探查：建立操作通道，探查腹腔粘连情况及胆囊位置； 

b）Phase 2 解剖胆囊三角：分离胆囊管与胆囊动脉周围的结缔组织，建立关键安

全视窗； 

c）Phase 3 夹闭切断管道：确认解剖结构无误后，使用钛夹夹闭并切断胆囊管与

胆囊动脉； 

d）Phase 4 剥离胆囊：沿肝脏胆囊床将胆囊完整剥离，并进行床面止血； 

e）Phase 5 取出标本：将切除的胆囊装袋并从穿刺孔取出。 

3）模块 C：腹腔镜甲状腺切除术 

本模块儿是侧重于精细解剖的扩展模块，共纳入 65 例手术视频，经筛选获得 21,500

帧关键图像。本模块主要针对颈部狭小操作空间内的微细结构识别，模型训练的重点

在于区分纹理极为相似的神经与脂肪组织。 

（1）分割标注类别：为了降低术中热损伤风险，我们将分割类别聚焦于神经保护

与腺体识别： 

a）甲状腺腺体：标注甲状腺左右叶及峡部，明确切除边界； 

b）喉返神经：核心标注对象，需在复杂的结缔组织中精准识别神经走行，是预防

术后声音嘶哑的关键； 

c）甲状旁腺：重点学习其与周围脂肪组织的 纹理差异，辅助术中“负显影”保

护，避免误切导致低钙血症； 
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d）关键血管：包括甲状腺上动脉、下动脉及相关静脉丛的识别； 

e）背景组织：气管、颈部肌肉群及周围脂肪结缔组织。 

（2）阶段定义：我们将甲状腺切除术的全流程细分为 5 个标准化的关键阶段： 

a）Phase 1 建立空间与显露：建立颈部操作空间，显露甲状腺腺体； 

b）Phase 2 上/下极血管处理：离断甲状腺上、下极的血管束； 

c）Phase 3 喉返神经解剖与保护：在甲状腺背侧精细解剖，显露并保护喉返神经

全程； 

d）Phase 4 甲状旁腺原位保留：识别并分离甲状旁腺，保留其血供； 

e）Phase 5 腺体切除与取出：离断峡部及 Berry 韧带，完整切除标本。 

4）模块 D：腹腔镜胃癌根治术 

作为高难度扩展模块，模块纳入 96 例胃癌根治术视频，构建了包含 33,800 帧的复

杂解剖数据集。本模块侧重于复杂的血管网解剖和淋巴结清扫（D2 清扫），其难点在

于模型需具备极强的组织穿透感知能力，以应对胃周厚重脂肪堆积带来的视觉遮挡。 

（1）分割标注类别：针对胃癌手术“血管根部裸化”和“淋巴结整块切除”的需

求，设定以下核心类别： 

a）胃周关键血管：重点标注胃左动脉、胃网膜血管的根部及其分支，辅助血管裸

化操作； 

b）淋巴结清扫区域： 标注需清扫的淋巴结脂肪组织块（如 D2 清扫区域），界定

解剖边界； 

c）标志性脏器：胰腺（上缘作为清扫界限）、脾脏及脾门区域； 

d）手术器械：超声刀（主要的凝切工具）、无损伤抓钳及吻合器； 

e）网膜与系膜：区分需切除的大网膜与需保留的系膜结构。 

（2）阶段定义：我们将胃癌根治术的标准化流程定义为以下 5 个阶段： 

a）Phase 1 大网膜游离：沿横结肠分离大网膜，切断胃网膜左/右血管； 

b）Phase 2 幽门下区清扫：解剖幽门下动静脉，清扫第 6 组淋巴结； 

c）Phase 3 胰腺上区清扫：沿胰腺上缘解剖，裸化胃左血管，清扫第 7、8、9、11p

组淋巴结； 

d）Phase 4 脾门区清扫（如需）：针对特定适应症进行第 10 组淋巴结清扫； 

e）Phase 5 消化道重建：完成胃切除后，进行毕 I 式、毕 II 式或 Roux-en-Y 吻合

重建。 
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表 2-1  多术式数据集信息统计及特征汇总 

数据模块 术式类型 病例数(n) 关键帧总量 核心分割类别 

模块 A 腹腔镜 

肝脏切除术 

403 142,861 1. 肝实质：肝脏表面及断面 2. 关键脉管： 门

静脉、肝静脉、IVC 3. 胆道结构： 胆囊管、

胆总管及肝内胆管 4. 手术器械： 超声刀、

施夹器等 5. 辅助与背景： 纱布、阻断带等 

模块 B 腹腔镜 

胆囊切除术 

128 45,600 1. 胆囊与肝床：界定剥离平面 2. 胆囊三角：

胆囊管、胆囊动脉 (CVS 关键) 3. 胆总管：需

避开的解剖禁区 4. 手术器械： 电钩、抓钳

等 5. 环境干扰：烟雾、高反光组织 

模块 C 腹腔镜 

甲状腺切除术 

65 21,500 1. 甲状腺腺体： 左右叶及峡部 2. 喉返神经 

(RLN)： 核心保护对象 3. 甲状旁腺： 需识

别细微纹理差异 4. 关键血管： 甲状腺上/下

动脉 5. 背景组织： 气管、肌肉 

模块 D 腹腔镜 

胃癌根治术 

96 33,800 1. 胃周血管： 胃左/胃网膜血管根部 2. 淋巴

结区域： 需清扫的脂肪组织块 3. 标志脏器： 

胰腺、脾脏 4. 网膜与系膜： 切除与保留的

界限 5. 手术器械： 吻合器、超声刀等 

总计 多中心 

混合数据集 

692 243,761 全解剖域覆盖 

2.3.3 数据预处理与标注质量控制 

 

图 2-2  数据开发和评估流程图（以模块 A 腹腔镜肝脏切除术为例） 

本研究构建了标准化的数据开发与评估流程，以模块 A（腹腔镜肝脏切除术）为例，
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其详细流程如图 2-2 所示。研究共纳入 403 例腹腔镜肝脏切除术患者，分为内部深度学

习队列（281 例）与外部验证队列（122 例）。为确保训练数据的解剖学清晰度与临床

相关性，内部队列视频经由严格的“初级-高级”双级质量控制流程进行筛选。首先由初

级外科医生依据预定义的解剖视觉标准进行初筛，选取解剖结构清晰（例如 Phase 2 需

清晰暴露肝门结构）且识别置信度超过 50%的关键帧。随后，由高级外科医生进行二次

复核，一方面剔除包含烟雾、血迹或镜头偏离等视觉干扰的低质量图像，另一方面执行

严格的定量阈值过滤，排除最终置信度低于 90%的帧并去除冗余图像。经过该流程，共

有 5,934 帧因未达标被剔除，最终保留 136,927 帧高置信度图像用于后续标注。 

所有保留的帧均使用 LabelMe 软件进行像素级语义分割标注，标注对象涵盖肝实

质、胆道结构、主要血管、手术器械及背景等关键区域。为量化标注的一致性，随机

抽取 10%的标注样本计算 Fleiss Kappa 系数，结果为 0.88（p<0.001），表明不同标注

者间具有高度的一致性。随后，数据被分层标记为不同手术阶段（Phase 0-5），并在

内部队列采用 10 折交叉验证策略，将数据集划分为 10 个子集进行轮替训练与测试，

以验证算法在不同数据分布下的稳定性。 

此外，考虑到本研究提出的 STSH-Net 模型中 ConvLSTM 模块对时序特征的依赖，

数据预处理未采用传统的单帧打散策略，而是保留了视频片段的时序结构。每个样本

构建为包含 T=8 或 T=16 帧的连续序列，使网络能够有效捕捉解剖结构在时间维度

上的运动规律与形变特征。 

2.4 改进 Transformer 多任务感知网络 

针对腹腔镜手术视频中存在的“长程时空依赖”、“多任务并发”及“异常事件

稀缺”三大挑战，本研究设计了名为 Spatio-Temporal Synergistic Hyper Network

（STSH-Net）的深度学习网络。本网络摒弃了传统 Transformer 高计算量的自注意力机

制，转而采用改进的 SSMs 作为视觉骨干，并结合 ConvLSTM 进行时序增强，实现了

高精度与实时性的统一。 

2.4.1 STSH-Net 网络整体架构 

如下图 2-3 所示，STSH-Net 采用“双流混合、多级融合”的整体架构设计。 
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图 2-3  STSH-Net 多任务感知网络架构 

1）输入层：接收连续的手术视频帧序列 X ∈ ℝT×H×W×C，其中 T 为时间步长（通

常取 8-16 帧），H,W为图像分辨率。 

2）编码器：采用层级视觉状态空间（hierarchical visual state space, H-VSS）架构。

图像首先经过 Patch Partition 模块进行分块，随后进入四个阶段的特征提取。每个 

Stage 由若干 STSH-Net Block 组成，负责提取从局部纹理到全局解剖结构的多尺度特

征。 

3）时序瓶颈层：在编码器的深层特征输出端，嵌入 TC-ConvLSTM 模块。不同于

普通的跳跃连接，该模块在潜在空间对帧间特征进行时序对齐和记忆更新，生成包含

历史上下文的“时空混合特征”。 

4）多任务解码器：采用 CMD 机制，将编码器的多尺度特征与时序瓶颈层的输出

进行交叉融合，通过反褶卷积恢复空间分辨率。 

5）多任务输出头： 

（1）分割头：输出精细的语义分割掩码。 

（2）阶段识别头：基于全局特征池化进行手术阶段分类。 

（3）决策感知头：结合光流触发器与 VLM 接口，输出图像清晰度评分。 

2.4.2 编码器网络：层级视觉状态空间 

为了解决传统 CNN 感受野受限与 Transformer 计算负担过重之间的矛盾，我们

引入了基于 Mamba 的层级视觉状态空间来构建编码器。首先，通过 Patch Embedding 

层将输入图像x ∈ ℝH×W×3切分为4 × 4大小的 Patch，并将其映射为维度为 C的线性嵌

入序列，使图像分辨率初步降至H/4 ×W/4。随后，编码器通过四个阶段进行多阶段

特征提取，每个阶段利用 Patch Merging 层将分辨率逐步减半（分别为H/8、H/16和



西安交通大学博士学位论文 

30 

H/32），同时将通道数对应翻倍（2C、4C和8C），并在每个阶段内部堆叠多个 STSH-Net 

Block 进行深度特征建模。STSH-Net Block 构成了该架构的核心优势，相比于 ViT 的

自注意力机制，它利用 SSM 的线性复杂度特性，能够在不进行下采样的情况下在全分

辨率特征图上执行全局扫描。这一特性对于腹腔镜手术场景尤为关键，因为血管、胆

管等细长解剖结构往往跨越整个视场，极易在传统下采样过程中丢失细节，而

STSH-Net Block 有效地保留了这些关键的语义信息。 

2.4.3 选择性视觉状态空间模块 

选择性视觉状态空间模块（selective visual state space module, SS-VSSM）。该模块

是对传统 Transformer 中 MLP+Attention 结构的替代，旨在以线性复杂度实现全局感

受野。其理论基础源于连续 SSM，该模型通过隐状态h(t)的线性变换将 1D 输入序列x(t)

映射到输出y(t)。其连续时间系统的常微分方程描述如下： 

h′(t) = 𝐀h(t) + 𝐁x(t)
y(t) = 𝐂h(t)

                                           （2-1） 

其中，𝐀 ∈ ℝN×N为状态演化矩阵，𝐁 ∈ ℝN×1为输入投影矩阵，𝐂 ∈ ℝ1×N为输出投

影矩阵，N为隐状态维度。这个系统描述了状态h(t)如何随时间演化以及如何生成输出。 

为了在深度学习框架中进行训练，需利用零阶保持（zero-order hold, ZOH）原理将

上述连续方程离散化。通过引入时间尺度参数Δ，离散化后的参数𝐀,𝐁计算如下： 

𝐀 = exp(Δ𝐀)

𝐁 = (Δ𝐀)−1(exp(Δ𝐀) − 𝐈) ⋅ Δ𝐁 ≈ Δ𝐁 (当 Δ → 0)
            （2-2） 

由此导出的递推公式为ht = 𝐀ht−1 + 𝐁xt以及yt = 𝐂ht。尽管这一形式在结构上与 

RNN 高度相似，但 SSM 通过特定的结构化矩阵𝐀设计（如 HIPPO 矩阵），能够更

有效地捕捉序列中的极长距离依赖关系。 

传统 SSM（如 LTI 系统）的矩阵𝐀,𝐁, 𝐂通常是时间不变的，无法根据输入内容动

态调整权重。为此，STSH-Net 引入了 Mamba 的选择性扫描机制，使参数𝐁, 𝐂,Δ成为

输入xt的函数： 

𝐁t = Linear(xt)
𝐂t = Linear(xt)
Δt = Softplus(Parameter + Linear(xt))

                       （2-3） 

这使得模型能够根据当前的视觉特征（如手术烟雾或器械遮挡），自适应地“遗

忘”无关信息或“记忆”关键解剖结构，实现了类似 LSTM 的门控机制效果，同时通

过并行扫描算法保持了高效的并行训练能力。 

鉴于 SSM 本质上属于因果序列模型，无法直接处理非因果的 2D 图像数据，

STSH-Net 采用了四向扫描策略来解决这一问题。该策略首先将特征图分别从左上到右

下、右下到左上、右上到左下、左下到右上四个方向展开为序列，并对每个方向独立

进行 SSM 处理，以捕捉不同方向的空间依赖。例如，从左上到右下的扫描可能捕捉
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到血管的顺行血流特征，而反向扫描则建立逆向依赖。最终，通过以下公式将四个方

向的输出特征相加融合以恢复 2D 空间结构： 

yimg = Merge(SSM(xdir1), SSM(xdir2), SSM(xdir3), SSM(xdir4))          

这种设计确保了 STSH-Net 能够感知解剖结构在任意方向上的连续性，有效解决了

CNN 感受野受限的问题。 

2.4.4 时序一致性 ConvLSTM 融合模块 

在编码器提取的空间特征基础上，为了有效解决视频帧间的抖动及时序不连续问

题，我们在网络瓶颈处引入了改进的时序一致性 ConvLSTM（temporal consistency 

convLSTM, TC-ConvLSTM）模块。不同于全连接 LSTM 会将输入特征图展平为一维

向量从而破坏空间结构，TC-ConvLSTM 的所有变换（包括输入到状态、状态到状态）

均采用卷积操作。这一设计理念对于手术视频分割至关重要，因为它能够在保留解剖

结构空间坐标的同时，对时序变化进行有效建模。 

TC-ConvLSTM 接收编码器输出的深层特征图Xt以及上一时刻的隐状态Ht−1和细

胞状态Ct−1，通过一系列门控机制更新状态（其中∗表示卷积操作，∘表示哈达玛积，σ为 

Sigmoid 激活函数）。首先，输入门it  通过公式it = σ(Wxi ∗ Xt +Whi ∗ Ht−1 +Wci ∘

Ct−1 + bi)控制当前时刻输入信息的流入量；与此同时，遗忘门  ft  通过公式 ft =

σ(Wxf ∗ Xt +Whf ∗ Ht−1 +Wcf ∘ Ct−1 + bf) 决定上一时刻细胞状态中哪些信息需要被丢

弃。这种机制使得模型具备场景适应性，例如当手术阶段从“解剖”转变为“止血”

时，模型能够“遗忘”之前的解剖路径，转而关注新的出血点。 

随后，模型利用公式 Ct = ft ∘ Ct−1 + it ∘ tanh(Wxc ∗ Xt +Whc ∗ Ht−1 + bc) 更新细

胞状态 Ct，将旧状态与新输入融合形成长时记忆。最终的输出由输出门 ot 控制，其

计算公式为 ot = σ(Wxo ∗ Xt +Who ∗ Ht−1 +Wco ∘ Ct−1 + bo)，并据此生成当前时刻的

隐状态 Ht = ot ∘ tanh( Ct) 传递给解码器。通过这一完整的时序建模机制，STSH-Net 

不仅能够感知当前的解剖结构，还能够“记住”器官的运动轨迹和手术器械的操作历

史，从而在遭遇如手术烟雾等严重遮挡情况时，利用时序记忆补全缺失的语义信息。 

2.4.5 多任务反褶卷积解码与光流-VLM 协同决策机制 

为了将编码器压缩的深层语义特征恢复为高分辨率的像素级预测，并解决上采样

过程中的特征稀疏问题，我们提出了跨多尺度反褶卷积策略。区别于传统的双线性插

值，我们采用可学习的反褶卷积层以自适应地填补像素空缺并精细恢复空间细节。同

时，为了弥补深层网络中空间信息的流失，我们在解码器的每一层引入了经由1 × 1卷

积集成模块处理后的编码器多尺度特征，其特征融合过程形式化为： 

Fusionk = Concat(Up(Dk+1), Conv1×1(Encoderk))                 （2-5） 

其中 Dk+1 为下一层解码器的输出，Up 表示上采样，Encoderk 为对应编码器特

征。这种设计确保了传入解码器的特征兼具当前层级的纹理细节与来自其他尺度的上

下文线索。在此基础上，解码器末端分化为三个并行分支：语义分割分支输出像素级
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类别概率图 Yseg ∈ ℝ
H×W×Ncls；阶段识别分支利用全局平均池化与 MLP 输出手术阶

段概率 Yphase ∈ ℝ
Nphase；图像质量评分分支则输出清晰度评分 Yquality ∈ ℝ

1，共同构

建了全方位的场景感知能力。 

在建立多任务感知基础后，为了赋予系统对术中出血等突发异常事件的敏锐捕捉能

力，我们进一步设计了基于光流触发与 VLM 融合的智能决策模块。针对出血通常表现

为液体快速、无规则扩散的动态特征，我们利用基于亮度恒定假设的光流技术进行建模。

像素点 (x, y) 在时间 t 的光流约束方程定义为： 

I(x, y, t) = I(x + dx, y + dy, t + dt)                             （2-6） 

对上式进行泰勒展开并忽略高阶项，可推导出光流基本方程： 

Ixu + Iyv + It = 0                                                （2-7） 

其中Ix, Iy, It分别为图像在空间和时间上的偏导数，u, v为速度分量。基于此物理模

型，我们计算感兴趣区域内的平均流速幅值V̄和散度∇ ⋅ 𝐕，并定义出血触发逻辑如下： 

Triggerbleed = 𝟙(α ⋅ V̄ + β ⋅ (∇ ⋅ 𝐕) > 𝜏)                   （2-8） 

该公式表明，当流速异常且流体呈现高扩散趋势（散度大）时，系统将通过物理

触发器激活警报，这种方法不依赖大量训练数据，具有极高的灵敏度。 

当光流模块触发警报（trigger = 1）或手术阶段发生关键转换时，系统将进入 VLM 

决策融合阶段。此时，当前帧图像It、生成的分割掩码Mt以及光流热图Ft被聚合成多模

态提示词，输入至预训练的视觉语言模型（如 Qwen-QL）中。模型据此综合评估出血

严重程度与解剖位置，并以文本形式输出如“警告：检测到活动性出血，建议立即检

查并使用双极电凝止血”的高级决策支持。这种设计有效地结合了物理光流的实时捕

捉能力与大模型的逻辑推理能力，实现了从单纯图像识别到复杂临床决策辅助的跨越。 

2.4.6 STSH-Net 与主流网络架构特性对比 

表 2-2  STSH-Net 与主流网络架构特性对比 

算法架构 核心算子 感受野 时序建模能力 计算复杂度 
异常检

测机制 

典型适用 

场景 

U-Net[82] 卷积 局部 无 O(N) 隐式 静态医学 

图像分割 

UNet++ 密集嵌套卷积 局部 无 O(N)  

(计算量较高) 

隐式 高精度静态 

医学分割 

TransUNet[92] 卷积+池化索引 局部 无 O(N) 隐式 基础场景/ 

道路分割 

PSPNet[93] 卷积+金字塔池化 半全局 无 O(N) 隐式 复杂场景 

静态分割 

DeepLabv3+  空洞卷积+ASPP 扩展/半全局 无 O(N) 隐式 多尺度目标 

静态分割 
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表 2-2（续） 

算法架构 核心算子 感受野 时序建模能力 计算复杂度 
异常检

测机制 

典型适用 

场景 

PIDNet[94] PID 三分支架构 局部+ 边界

增强 

无 O(N)  

(低延迟) 

隐式 实时高精度 

静态分割 

Vision Transformer  

(ViT) [95] 

自注意力 全局 无 O(N2) 隐式 大规模自然 

图像/静态分割 

STSH-Net (Our)[96] 状态空间模型+ 

Conv LSTM 

全局 有 

(TC-ConvLSTM) 

O(N) 显式 实时手术 

影像分割导航 

 

如表 2-2 所示，传统的 U-Net 及其变体（如 UNet++、TransUNet）虽然在医学图

像分割中建立了标准，但受限于卷积操作的局部感受野，难以捕捉跨越整个腹腔视场

的长距离解剖依赖（如血管走向）。为了扩大感受野，DeepLabv3+ 和 PSPNet 引入

了空洞卷积或金字塔池化，但本质上仍是静态图像处理模型，缺乏对时序信息的利用。

尽管 DDRNet 和 PIDNet 等网络在实时性上表现优异，适合自动驾驶等场景，但它们

同样无法解决手术视频中因烟雾或遮挡导致的时序不连续问题。相比之下，Vision 

Transformer 虽然通过自注意力机制实现了全局感受野，但其O(N2)的计算复杂度导致

推理速度难以满足术中实时性（≥ 30 FPS）的需求。 

STSH-Net 通过引入 SSM，成功在保持线性计算复杂度 O(N) 的同时实现了全局

感受野，解决了实时性与全局感知的矛盾。更重要的是， STSH-Net 独有的 

TC-ConvLSTM 模块使其具备了其他对比网络所缺乏的“时序记忆”能力，能够利用

历史信息补全当前帧的遮挡细节。此外，STSH-Net 集成了基于光流的显式异常检测机

制，使其不仅仅是一个分割网络。 

2.5 模型实验 

在构建了 STSH-Net 理论框架与网络架构之后，本节将通过一系列详尽的实验来验

证该模型在处理复杂腔镜手术场景时的有效性、稳定性与临床适用性。实验设计旨在

回答三个核心问题： 

第一，STSH-Net 是否能够有效克服传统 CNN 在长时间手术识别上的局限以及 

Transformer 在计算效率上的瓶颈。 

第二，融合了 SSM 与时序记忆模块（ConvLSTM）的架构，在多场景（肝脏、胆

囊、胃癌、甲状腺）下的分割精度与推理速度是否达到临床实时的应用标准。 

第三，模型内部的决策逻辑是否具有可解释性，能否为外科医生提供可信的视觉

依据。 

为了回答上述问题，我们基于本研究构建的大规模多中心数据集进行了广泛的定

量与定性分析，并与当前学术界主流的医学图像分割网络进行了横向对比。 
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2.5.1 STSH-Net 模型实现细节 

1）硬件与软件环境 

所有实验均在高性能深度学习计算集群上完成。计算节点配备 8 块 NVIDIA RTX 

3090 (24GB) GPU，利用 NVLink 实现高速互联，以支持大 Batch Size 的分布式训练。

软件栈的操作系统为 Ubuntu 22.04 LTS；深度学习框架采用 PyTorch 1.13.1；CUDA 版

本为 12.1；CUDNN 版本为 8.5。为了加速 Mamba 模块的训练，我们使用了专门优

化的 causal-conv1d 和 mamba-ssm CUDA 内核库。 

2）网络参数配置 

输入处理:考虑到显存限制与训练效率，训练时将图像尺寸统一缩放至1024 ×

1024，但在测试推理阶段支持 1024 × 1024 或 1920×1080 的原分辨率输入。输入数

据为形状 (B, T, C, H,W) 的张量，其中 Batch Size B = 4（单卡），时序长度 T = 8 帧。

骨干网络  (H-VSS) 采用四阶段层级结构，各阶段的通道数分别设置为 C =

[96,192,384,768]，堆叠的 Mamba Block 数量为[2,2,9,2]。时序瓶颈 (TC-ConvLSTM): 

隐藏层通道数设为 256，卷积核大小为 3 × 3，遗忘门偏置初始化为 1.0 以利于长时

记忆。多任务头:分割头输出通道数为 Nclasses；阶段识别头包含一个全局平均池化层

和两层 MLP；清晰度评分头输出单一标量。 

3）训练策略与优化 

损失函数 (Joint Loss)针对分割任务中严重的类别不平衡（如细小的血管 vs 大面

积的背景），我们设计了组合损失函数： 

Lseg = λceLCE + λdiceLDice + λboundLBoundary                （2-9） 

其中，LCE 为交叉熵损失，提供像素级的分类梯度；LDice 为 Dice 损失，直接优

化重叠度；LBoundary 为边界感知损失，专门惩罚边界预测的模糊性。权重系数设定为。

总损失还包括辅助任务的损失：Ltotal = Lseg + 0.2Lphase + 0.1Lquality。 

优化器采用 AdamW 优化器，初始学习率设为 1 × 10−4，权重衰减系数为 0.05。 

训练周期:全程共训练 300 Epochs。前 20 Epochs 进行线性预热。引入 Early 

Stopping 机制，当验证集 Dice 分数连续 20 Epochs 未提升时停止训练。 

2.5.2 STSH-Net 模型临床部署应用 

为了验证 STSH-Net 在真实临床环境中的可行性与实时性，我们将训练好的模型

部署于自主研发的“MIS 智能导航移动工作站”中，并接入西安交通大学第一附属医

院手术室的腹腔镜系统进行现场测试，如图 2-4 所示。为了确保不干扰现有的手术流

程与医疗安全，部署平台采用了“旁路式”硬件接入方案。具体而言，腹腔镜主塔（storz 

4K 3D 系统）输出的 SDI 或 HDMI 视频信号，通过高带宽视频采集卡实时传输至搭

载了单块 NVIDIA RTX 4090 GPU 与 Intel Core i9 处理器的紧凑型高性能计算工作站。

该工作站作为独立的边缘计算节点，专门负责完成视频流的解码、预处理、模型推理

及后处理渲染，从而在物理层面实现了 AI 计算与医疗控制系统的解耦。 
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图 2-4  STSH-Net 模型临床部署 

在软件层面，为了满足临床手术 30fps 以上的实时性标准并将端到端延迟控制在 

40ms 以内，我们对  STSH-Net 进行了针对性的工程化部署优化。利用  NVIDIA 

TensorRT 引擎，我们将 PyTorch 模型权重转换为高性能推理引擎，并采用了 FP16 半

精度量化技术。得益于本模型中 Mamba 模块的线性计算复杂度特性，相比于传统基

于 Attention 的 Transformer 架构，STSH-Net 在处理高分辨率视频流时显著降低了显

存占用与计算开销。此外，系统设计了“采集-推理-渲染”三级异步流水线，利用 CUDA 

Stream 技术将视频帧的拷贝、预处理及推理过程并行化，最大程度掩盖了 I/O 延迟，

确保了推理过程的流畅性。 

在最终的术中交互与可视化呈现上，系统采用了双显示器策略以提供直观且无干

扰的视觉辅助。如图所示，左侧主监视器保留原始高清腹腔镜视野，供主刀医生进行

常规精细操作；右侧辅助监视器则实时投射 STSH-Net 的推理结果。模型对复杂的腹

腔镜场景进行多任务实时感知，以半透明掩膜形式叠加语义分割信息，针对手术器械、

胆囊等目标器官以及肝总管等风险区域赋予特定的颜色编码，并对分割边缘进行高斯

平滑处理以避免视觉抖动。同时，模型输出的手术阶段识别结果实时显示在屏幕一侧，

辅助记录关键节点，从而成功将实验室环境下的高精度模型转化为手术室中可用的实

时辅助工具。 

2.5.3 对比模型及评价指标 

为了全面评估 STSH-Net 的性能，我们将该模型与当前医学图像分割领域的多种先

进算法进行了对比。对比模型涵盖了经典的纯 CNN 架构、基于 Transformer 的混合

架构以及最新的轻量化网络，具体包括： 

1）U-Net：医学图像分割的基石模型，作为基准； 

2）U-Net++：通过引入嵌套的密集跳跃连接，有效缩小了编码器与解码器特征图

之间的语义差距，显著提升了深层与浅层特征融合的效率； 

3）PSPNet：利用金字塔池化模块聚合不同区域的上下文信息，增强了模型对全局

场景及多尺度特征的捕捉能力，旨在解决感受野受限的问题； 
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4）PIDNet：专为实时语义分割设计的轻量化网络，采用三分支架构模拟 PID 控

制器机制，在保持高推理速度的同时，有效平衡了细节保留与边界精确度； 

5）DeepLabv3+：代表了 CNN 时代利用空洞卷积扩大感受野的巅峰； 

6）Swin-Unet：纯 Transformer 架构的 U 型网络； 

7）TransUNet：结合了 CNN 与 ViT 的混合架构，是近年来高性能模型的代表。 

实验采用以下指标进行定量评估： 

1）Dice 相似系数 (dice similarity coefficient, DSC): 衡量预测集合与真实集合的重

叠程度，是最核心的指标； 

2）平均交并比 (mean intersection over union, mIoU): 评估分割的准确性与稳定性； 

3）95% 豪斯多夫距离 (95% hausdorff distance, HD95): 衡量预测边界与真实边界

的最大偏离距离，单位为像素或毫米，数值越小越好，对边缘分割精度极敏感； 

4）帧率 (frames per second, FPS): 衡量模型的推理速度，对于手术导航系统而言，

≥ 30FPS 是实现实时辅助的硬性门槛； 

5）参数量：衡量模型的空间复杂度。 

2.5.4 模型分割结果对比 

1）模块 B LC 手术整体过程 
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 PSPNet UNet++ UNet Swin-Unet PIDNet 

图 2-5  模块 B LC 整体流程分割结果可视化 

为了验证模型在真实手术环境下的稳定性，测试集涵盖了从气腹建立后的初步探

查视野，到最为关键且复杂的胆囊三角暴露与解剖阶段。如表 2-3 和图 2-5 所示，从整

体的可视化效果来看，本研究提出的算法（our）生成的分割掩码与专家标注的真值在

几何形态和语义细节上保持了最高的一致性，优于其他对比模型。 

在面对解剖结构重叠严重、纹理特征相似的胆囊三角区域（如 IMG 3 至 IMG 6 所

示）时，UNet++、UNet 及 PSPNet 等传统网络容易在胆囊、脂肪与肝脏的交界处产生

明显的分割粘连、边界模糊或类别误判，且部分模型（如 UNet++）在背景区域表现出

明显的碎片化噪声。相比之下，本研究算法凭借优化的特征提取与上下文聚合机制，不

仅清晰、锐利地界定了各组织器官的解剖边界，有效消除了边缘锯齿效应，更在存在手

术烟雾干扰和器械表面高反光的挑战性场景下（如 IMG 2 与 IMG 6），准确还原了手

术器械的完整拓扑结构，成功避免了 PIDNet 等算法中常见的器械分割断裂与漏检现象。 

表 2-3  模块 B LC 整体流程分割结果量化统计 

Method Index 肝脏 胆囊 胆囊三角 胆囊管 电刀 抓钳 Mean 

TransUNet 
mIoU 89.42 76.55 84.2 91.23 83.67 72.51 82.93 

mDice 94.56 86.69 91.35 95.69 91.4 84.29 90.66 

Deeplabv3+ 
mIoU 90.18 77.26 83.55 91.84 86.5 73.15 83.75 

mDice 94.86 87.11 91.21 95.82 92.71 84.59 91.05 
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表 2-3（续） 

Method Index 肝脏 胆囊 胆囊三角 胆囊管 电刀 抓钳 Mean 

PSPNet 
mIoU 85.64 70.13 75.42 88.2 79.36 66.21 77.49 

mDice 92.5 82.43 85.96 93.7 88.51 79.78 87.15 

UNet++ 
mIoU 81.5 64.21 69.55 84.12 74.05 59.8 72.2 

mDice 89.73 78.45 82.18 91.56 85 75.13 83.68 

UNet 
mIoU 82.15 65.42 70.28 85.33 75.1 60.54 73.14 

mDice 90.25 79.38 82.74 92.22 85.74 75.38 84.29 

Swin-Unet 
mIoU 86.25 71.58 76.8 89.04 80.12 68.45 78.71 

mDice 92.69 83.45 87.02 94.16 88.98 81.32 87.94 

PIDNet 
mIoU 87.1 72.84 77.51 89.55 81.43 69.1 79.59 

mDice 93.19 84.5 87.31 94.59 89.9 81.65 88.52 

STSH-Net (Our) 
mIoU 92.55 79.82 83.9 93.15 85.88 76.4 85.28 

mDice 96.04 89.04 91.25 96.62 92.43 86.73 92.02 

 

在具体的细分类别上，STSH-Net 展现了均衡且强大的分割能力，在肝脏（92.55%）、

胆囊（79.82%）、胆囊管（93.15%）及抓钳（76.40%）等关键类别上均取得了最佳的 mIoU 

指标。这有力地佐证了可视化分析中的观察：即 STSH-Net 在处理器官边界时更加精准，

且在器械分割上具有更高的完整度。尽管 TransUNet 在胆囊三角区域、Deeplabv3+ 在

电刀类别的指标上略有优势，但综合来看，我们的 STSH-Net 凭借在多数关键解剖结

构和器械上的领先优势，证明了其在复杂手术场景下具有更强的综合适应性和稳定性。 

2）模块 B 腹腔镜胆囊切术胆囊三角解剖识别 
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图 2-6 模块 B 腹腔镜胆囊切术胆囊三角解剖识别分割结果可视化 

表 2-4 及图 2-6 展示了模型在 LC 中风险最高的“胆囊三角解剖”阶段的定性分割

结果。对比 IMG 1 至 IMG 6 的可视化结果可知，在处理胆囊动脉这一细长且形态多

变的管状结构时，UNet++、UNet 及 PSPNet 等对比网络常出现明显的分割断裂与误

分类，难以保持血管的拓扑连通性；而在涉及金属夹操作的复杂场景中（如 IMG 4 与 

IMG 5），受限于金属表面的高光反射，Deeplabv3+ 与 Swin-Unet 等模型容易将钛夹

或器械尖端误识别为周围背景组织，导致器械轮廓残缺。相比之下，本研究提出的算

法凭借对细粒度特征的敏锐捕捉能力，不仅在血管解剖过程中保持了胆囊动脉分割的

完整性与边缘平滑度，更在夹闭阶段准确消除了光照噪声干扰，清晰还原了施夹器与

钛夹的几何形态，证实了本研究算法在处理高难度血管解剖与器械交互场景下的优越

性，能够为术中血管识别与损伤提供高质量的视觉辅助。 
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表 2-4  模块 B 腹腔镜胆囊切术胆囊三角解剖识别分割结果量化统计 

Method Index 肝脏 胆囊 胆囊三角 胆囊管 胆囊动脉 电刀 抓钳 血管夹 Mean 

TransUNet 
mIoU 80.4 64.98 74.26 82.49 73.99 61.33 57.68 74.71 71.23 

mDice 89.86 79.4 85.89 91.06 85.46 76.56 73.85 85.91 83.5 

Deeplabv3+ 
mIoU 82.06 66.32 73.18 82.29 72.09 61.06 56.79 76.77 71.82 

mDice 90.37 80.18 85.16 90.8 83.78 76.11 72.75 87.25 83.68 

PSPNet 
mIoU 77.54 60.54 64.69 79.57 69.39 55.45 50.78 71.06 66.13 

mDice 88.06 75.83 79.25 89.06 82.2 72.09 67.97 83.87 79.79 

UNet++ 
mIoU 73.14 54.21 60.39 75.12 65.05 50.05 44.2 65.5 60.96 

mDice 84.77 71.02 75.78 86.17 79.3 67.18 61.75 79.62 75.7 

UNet 
mIoU 73.62 54.75 59.87 76.08 64.58 50.55 45.24 66.33 61.38 

mDice 85.07 71.36 75.69 87.18 78.71 67.41 63.08 80.04 76.07 

Swin-Unet 
mIoU 78.19 61.38 66.45 78.87 70.33 58.29 53.09 72.7 67.41 

mDice 88.17 76.79 80.19 88.46 82.97 74.03 69.49 84.82 80.62 

PIDNet 
mIoU 79.93 62.69 67.22 80.7 70.9 58.21 53.5 73.77 68.37 

mDice 89.2 77.72 81.05 89.69 83.19 74.25 70.14 85.25 81.31 

STSH-Net (Our) 
mIoU 83.32 67.8 72.12 83.05 76.01 64.5 58.79 77.54 72.89 

mDice 91.68 81.52 84.29 90.97 86.91 78.57 74.8 87.48 84.53 

统计数据显示，STSH-Net 在该阶段的综合表现依然领跑，取得了最高的 mIoU 

72.89% 和平均 Dice 系数 84.53%。特别值得注意的是，针对本阶段最为核心的“胆囊

动脉”与“血管夹”两个类别，STSH-Net 展现了显著的针对性优势，其 mIoU 分别

达到了 76.01% 和 77.54%，均优于次优的 TransUNet（分别为 73.99% 和 74.71%）

及 Deeplabv3+。这表明算法改进策略有效地提升了模型对细小管状结构和强反光金属

目标的特征提取能力。尽管 TransUNet 在胆囊三角区域的指标维持了微弱优势，但 

STSH-Net 在胆囊管（83.05%）、肝脏（83.32%）以及手术器械（电刀 64.50%、抓钳 

58.79%）等大多数类别上均实现了精度超越，证明了其在复杂解剖与高风险操作阶段

具有更佳的可靠性与临床应用潜力。 

3）模块 C 腹腔镜甲状腺切除术 

腹腔镜甲状腺切除术表 2-5 和图 2-7 展示了不同算法在模块 C 这一精细解剖扩展

模块上的对比结果。此模块的主要挑战在于颈部极度狭窄的操作空间与微细解剖目标。

测试旨在评估模型在纹理极度相似的背景中区分关键结构（特别是喉返神经与周围脂

肪）的能力，这对于预防术中神经热损伤至关重要。 

本手术场景的语义分割极具挑战性：喉返神经呈现为细微、狭长的线性结构，极

易在复杂的结缔组织中发生视觉中断；而甲状旁腺体积微小且色泽与周围脂肪高度近

似，存在严重的“类间相似性”干扰。观察 IMG 1 至 IMG 6 的可视化结果可知，在

处理喉返神经这一关键线性目标时，UNet++、UNet 及 PSPNet 等传统网络难以维持
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结构的拓扑连续性，导致神经分割掩码出现明显的断裂与碎片化（如 IMG 3 与 IMG 5 

所示），这在临床上可能导致神经路径的误判；针对微小的甲状旁腺目标，DeepLabv3+ 

与 PIDNet 等算法常因特征分辨率不足而出现漏检或将其误分类为背景脂肪。相比之

下，本研究提出的算法凭借对多尺度细粒度特征的有效捕获，不仅完整地保留了喉返

神经的线性拓扑结构，确保了神经路径的连续与平滑，还在低对比度背景下精准界定

了甲状旁腺的物理边界，有效实现了微小腺体与周围组织的语义分离，结合前述工作，

证实了本研究算法具备优异的跨域泛化能力，能够为术中喉返神经的避损与甲状旁腺

的“负显影”保护提供精准的视觉导航支持，具有重要的临床应用价值。 
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图 2-7  模块 C 腹腔镜甲状腺切除术分割结果可视化 

表 2-5  模块 C 腹腔镜甲状腺切除术分割结果量化统计 

Method Index 甲状旁腺 喉返神经 双极电凝 抓钳 超声刀 Mean 

TransUNet 
mIoU 72.15 48.6 64.12 70.85 64.2 59.39 

mDice 84.22 66.15 78.55 83.1 78.56 74.43 

Deeplabv3+ 
mIoU 73.5 50.25 62.8 71.4 65.1 60.77 

mDice 85.1 67.4 77.5 83.55 79.15 75.46 

PSPNet 
mIoU 69.8 45.5 60.2 68.5 61.8 57.8 

mDice 82.5 62.85 75.4 81.6 76.7 73 

UNet++ 
mIoU 64.2 38.4 52.6 62.1 55.4 50.66 

mDice 78.5 55.8 69.2 76.9 71.5 66.84 

UNet 
mIoU 65.5 40.15 54.3 63.4 56.25 51.96 

mDice 79.45 57.5 70.6 77.85 72.2 67.98 

Swin-Unet 
mIoU 70.1 47.8 59.5 69.2 63.4 57.73 

mDice 82.65 65.1 74.8 82.05 77.9 72.96 

PIDNet 
mIoU 71.4 49.1 61.1 70.5 64.8 59.04 

mDice 83.5 66.2 76.15 82.9 78.9 74.01 

STSH-Net (Our) 
mIoU 76.85 53.4 61.5 74.2 68.9 62.44 

mDice 87.15 69.8 76.45 85.4 81.85 76.68 

统计数据显示，STSH-Net 在整体性能上保持领先，取得了最高的 mIoU 62.44% 和

平均 Dice 系数 76.68%。更为关键的是，在甲状腺手术中最受关注的“甲状旁腺”与

“喉返神经”两个类别上，STSH-Net 分别达到了 76.85% 和 53.40% 的最高 mIoU，

其中在极难分割的喉返神经上，其精度比次优的 Deeplabv3+（50.25%）高出 3.15 个

百分点，这主要得益于算法对细长管状结构特征提取能力的增强。虽然 TransUNet 在

“双极电凝”这一器械类别的分割上表现出微弱优势（64.12% vs 61.50%），但考虑到

神经与腺体保护在手术安全中的核心地位，STSH-Net 在关键解剖结构识别上的卓越表

现，以及在抓钳（74.20%）和超声刀（68.90%）等常用器械上的高精度分割，证明了

其在多器械协同与精细解剖场景下具有更强的临床适用性与泛化稳健性。 

4）模块 D 腹腔镜胃癌根治术 

腹腔镜胃癌根治术 (LG) 针对高难度扩展模块 D（LG）的对比实验结果详见 表

2-6 与图 2-8。胃癌根治术涉及复杂的 D2 淋巴结清扫与血管根部裸化，该测试旨在检
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验模型在存在厚重脂肪堆积与视觉遮挡的情况下，对多层次血管网及淋巴结区域具备

的“穿透性”感知能力与边界界定精度。 
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 PSPNet UNet++ UNet Swin-Unet PIDNet 

图 2-8  模块 D 腹腔镜胃癌根治术分割结果可视化 
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由于目前针对胃癌场景的细粒度标注数据集尚处于扩充与构建阶段，训练样本的

规模与多样性相对受限，因此各模型在分割性能上相比前述胆囊与甲状腺场景存在一

定程度的衰减。观察可视化结果可知，在血管周围脂肪层厚重且解剖层次多变的胃网

膜区域，受限于样本特征学习的不充分，本研究算法在处理部分微细血管分支时出现

了一定的边缘粗糙或欠分割现象（见 IMG 2 与 IMG 4）。然而，即便在并未达到收

敛最优的“小样本”训练条件下，与 Deeplabv3+、TransUNet 及 PIDNet 等出现大面

积背景误判或目标完全丢失的对比模型相比，本研究算法依然展现出了更优的泛化潜

力：它能够初步定位并识别出胃短动脉与胃网膜右动脉的主干区域，保持了血管走向

的基本拓扑结构，为术中关键血管的粗略定位提供了可行的视觉参考。 

表 2-6  模块 D 腹腔镜胃癌根治术分割结果量化统计 

Method Index 超声刀 吸引器 抓钳 纱布 血管阻断 血管夹 胃短动脉 胃网膜右动脉 肝脏 脂肪 Mean 

TransUNet 
mIoU 80.15 65.22 74.55 82.1 58.45 74.12 61.55 57.9 74.95 71 80.15 

mDice 89.55 79.65 86.12 90.88 72.33 85.75 76.8 74.1 86.15 82.37 89.55 

Deeplabv3+ 
mIoU 81.85 66.55 73.45 82.55 60.12 72.45 61.35 56.95 72.1 69.71 81.85 

mDice 90.15 80.45 85.4 91.1 73.55 83.95 76.35 72.95 87.55 82.38 90.15 

PSPNet 
mIoU 77.25 60.85 64.95 79.25 54.1 69.65 55.75 51.1 71.35 64.92 77.25 

mDice 87.85 76.1 79.55 88.75 68.45 82.45 72.35 68.25 84.15 78.66 87.85 

UNet++ 
mIoU 72.85 54.45 60.65 74.85 48.95 65.35 50.25 44.55 65.85 59.75 72.85 

mDice 84.45 71.35 76.1 85.95 62.55 79.55 67.45 61.95 79.85 74.36 84.45 

UNet 
mIoU 73.35 54.95 60.15 76.35 50.15 64.85 50.85 45.55 66.65 60.32 73.35 

mDice 84.85 71.65 75.95 87.45 63.85 78.95 67.65 63.35 80.35 74.89 84.85 

Swin-Unet 
mIoU 78.45 61.65 66.75 78.55 56.45 70.65 58.55 53.35 72.95 66.37 78.45 

mDice 88.45 77.1 80.45 88.25 70.15 83.25 74.35 69.75 85.1 79.65 88.45 

PIDNet 
mIoU 79.65 62.95 67.55 80.45 57.85 71.25 58.55 53.85 74.15 67.36 79.65 

mDice 89.45 78.05 81.35 89.95 71.55 83.55 74.55 70.45 85.55 80.49 89.45 

STSH-Net (Our) 
mIoU 83.55 68.15 72.45 83.35 61.95 76.35 64.85 59.15 77.85 71.96 83.55 

mDice 91.95 81.85 84.65 91.25 75.45 87.25 78.85 75.15 87.75 83.79 91.95 

 

尽管受限于训练数据规模，所有模型的各项指标均较 LC 任务有所下降，但 

STSH-Net 依然在所有对比算法中保持了最高的综合性能，其 Mean mIoU 为 71.96%，

Mean Dice 为 83.79%。在针对该手术特有的关键解剖结构识别上，STSH-Net 表现出

了显著的相对优势：在胃短动脉和胃网膜右动脉两个核心类别上，其 mIoU 分别达到 

76.35% 和 64.85%，分别高出次优模型 TransUNet 2.23 和 3.3 个百分点。此外，在吸

引器（83.55%）及血管阻断（83.35%）等器械操作相关类别上，算法也维持了较高的

识别精度。综上所述，这一初步实验虽然暴露了模型在数据匮乏条件下的性能瓶颈，

但也证实了本算法架构在复杂腹腔多脏器解剖识别中的有效性，随着后续数据集的扩

充与针对性训练，其分割精度有望得到显著提升。 
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5）扩展：模块 B LC 胆囊管解剖与夹闭阶段 

图 2-9、表 2-7 进一步呈现了模型在“胆囊管解剖与夹闭”阶段的分割表现，这是

建立“关键安全视窗”的核心步骤。该阶段的操作空间受到严格限制，且胆囊管往往

被致密的结缔组织包裹，视觉特征模糊。模型不仅需要具备极高的灵敏度以在复杂背

景中游离出细管状的胆囊管，还需克服密集操作下施夹器与多枚金属钛夹产生的复杂

光影干扰（如眩光与重影）。实验结果表明，该算法能够有效抑制高频噪声，准确还

原管状结构的拓扑形态。 

观察 IMG 1 至 IMG 4 的对比结果可见，UNet++、UNet 及 PSPNet 等传统网络

在处理细小的胆囊管结构时，难以维持管状结构的拓扑连续性，特别是在 IMG 2 中，

上述算法生成的胆囊管分割掩码出现了明显的断裂或与周围脂肪组织发生错误粘连。

此外，在涉及钛夹夹闭的操作场景中（如 IMG 3 与 IMG 4），受限于金属表面的高

光伪影，Deeplabv3+ 与 PIDNet 等算法容易产生边缘漂移现象，难以清晰界定钛夹、

器械与胆囊管之间的物理边界。相比之下，本算法凭借增强的上下文感知与特征融合

机制展现出优异的稳定性，不仅在低对比度环境下保持了胆囊管形态的完整与平滑，

更有效地抑制了金属反光带来的误分割，精准还原了“钛夹-胆囊管-施夹器”这一复杂

交互场景的几何结构，为术中胆囊管的精准识别与安全剪断提供了可靠的视觉依据。 
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图 2-9 模块 B LC 胆囊管解剖与夹闭阶段分割结果可视化 

表 2-7  模块 B LC 胆囊管解剖与夹闭阶段分割结果量化统计 

Method Index 肝脏 胆囊 胆囊三角 胆囊管 胆囊动脉 胆总管 电刀 抓钳 血管夹 Mean 

TransUNet 
mIoU 86.53 71.81 87.57 79.3 65.03 66.45 66.93 62.99 81.43 74.23 

mDice 93.01 83.91 93.43 88.48 78.85 79.55 80.51 77.7 90.1 85.06 

Deeplabv3+ 
mIoU 87.35 72.7 88.36 81.79 79.09 69.85 67.36 63.54 81.37 76.82 

mDice 93.57 84.4 93.92 90.31 88.65 82.1 80.76 78.08 89.78 86.84 

PSPNet 
mIoU 81.83 65.87 84.74 75.3 71.37 62.15 60.43 55.08 75.22 70.22 

mDice 90.4 79.77 91.99 86.4 83.64 76.35 75.44 71.18 85.97 82.35 

UNet++ 
mIoU 77.5 60.49 81.23 69.88 58.25 52.3 53.47 49.46 71.29 63.76 

mDice 87.35 75.83 89.95 82.59 71.1 68.45 69.87 66.19 83.66 77.22 

Unet 
mIoU 78.84 60.47 81.85 71.08 59.72 51.1 54.93 49.86 72.48 64.48 

mDice 88.36 75.64 90.36 83.44 72.39 67.2 71.08 66.75 84.16 77.71 

Swin-Unet 
mIoU 82.36 66.06 86.22 74.96 72.82 63.55 62.04 57.58 76.76 71.37 

mDice 90.81 79.71 92.66 86.16 84.35 77.4 76.75 73.45 87.31 83.18 

PIDNet 
mIoU 84.32 68.18 86.13 76.27 73.79 65.8 62.46 58.92 77.69 72.62 

mDice 91.84 81.27 92.92 86.66 85.39 79.15 77.3 74.53 87.64 84.08 

STSH-Net (Our) 
mIoU 89.5 74.62 89.59 81.41 78.78 74.25 71.02 65.52 83.27 78.66 

mDice 94.56 85.82 94.69 89.97 88.55 84.88 83.22 79.29 91.2 88.02 

 

在这一阶段，为了全面评估防止胆道损伤的安全性，实验特别引入了“胆总管”

这一关键指标。统计显示，STSH-Net 在所有对比模型中取得了最优的综合性能，Mean 

mIoU 达到 78.66%，Mean mDice 达到 88.02%。尤其值得关注的是，在极易发生误损

伤的胆总管类别上，STSH-Net 的  mIoU 高达  74.25%，大幅领先于  DeepLabv3+

（69.85%）和 TransUNet（66.45%）。这一显著优势表明，本算法能够更精确地将胆

总管从复杂的胆囊三角背景中分离出来，从而显著降低术中误判风险。尽管 

DeepLabv3+ 在胆囊管和胆囊动脉的单一指标上表现出极强的竞争力，但 STSH-Net 

凭借在胆总管、血管夹（83.27%）及手术器械（71.02%）等安全相关类别上的卓越表

现，证明了其在多类别复杂协同场景下具有更高的临床应用价值与安全性保障。 

6）扩展：模块 B LC 术后期的止血检查与纱布填塞阶段 

图 2-10、表 2-8 评估了本研究算法在手术后期的“止血检查与纱布填塞”阶段的
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泛化能力。这一阶段标志着手术视觉场景发生了显著的器械变换：随着器官切除的完

成，画面焦点从解剖组织转移至创面修复。场景中不仅充斥着高反光的手术器械，还

新增了形态极不规则、纹理复杂且具备柔性形变特征的辅助耗材——纱布。定性结果

显示，模型能够迅速适应这种非刚性物体的形态变化，在背景纹理突变的情况下依然

保持稳定的分割性能。 

观察 IMG 3 与 IMG 4 可以发现，纱布作为一种非刚性物体，在被器械夹持和填

塞的过程中会发生复杂的形态改变，且其白色纹理易与高亮反光的组织创面混淆。在

这一极具挑战性的场景下，UNet++、UNet 及 Swin-Unet 等对比算法难以捕捉纱布的

整体语义信息，导致分割结果出现严重的内部空洞与边缘破碎（如 IMG 4 所示），无

法完整地将纱布从背景中剥离；同时，受限于纱布与金属器械之间的遮挡与交互，

Deeplabv3+ 与 PIDNet 等模型在器械边缘的识别上表现出明显的不连续性。 

相比之下，本研究提出的算法凭借对多尺度上下文信息的有效聚合，不仅精准地

识别了纱布这一阶段性特有目标，保持了其分割掩码的完整性与致密性，还在器械与

纱布紧密接触的交互区域，清晰地界定出了刚性器械与柔性纱布的物理边界，证实了

本研究算法在应对非刚性物体形变及复杂器械交互场景下的稳定性，能够通过对关键

手术器械与辅料的精准识别，为术中阶段的自动感知与异物遗留提供强有力的技术支

撑。 
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图 2-10  模块 B LC 术后期的止血检查与纱布填塞阶段分割结果可视化 

表 2-8  模块 B LC 术后期的止血检查与纱布填塞阶段分割结果量化统计 

Method Index 肝脏 肝总管 胆囊管 止血纱布 纱布 抓钳 Mean 

TransUNet 
mIoU 89.6 69.14 83.46 90.67 81.65 72.52 81.17 

mDice 94.82 82.28 91.54 95.36 90.47 84.35 89.8 

Deeplabv3+ 
mIoU 88.62 69.73 82.95 90.91 82.19 75.54 81.66 

mDice 94.45 82.4 91.16 95.52 90.75 86.36 90.11 

PSPNet 
mIoU 86.02 67.46 81.9 89.67 82.43 70.65 79.69 

mDice 92.94 80.89 90.32 95.08 90.84 83.02 88.85 

UNet++ 
mIoU 81.79 61.45 73.7 85.11 73.44 62.65 73.02 

mDice 90.54 76.57 85.38 92.36 84.95 77.26 84.51 

UNet 
mIoU 83.1 61.81 75.74 85.28 74.89 63.61 74.07 

mDice 91.23 76.78 86.48 92.42 85.86 78.3 85.18 

Swin-Unet 
mIoU 87.27 71.1 80.21 88.96 79.49 69.5 79.42 

mDice 93.69 83.6 89.51 94.63 88.89 82.26 88.76 

PIDNet 
mIoU 87.83 72.85 80.47 90.05 81.03 70.59 80.47 

mDice 94.03 84.84 89.72 95.16 89.73 83.16 89.44 

STSH-Net (Our) 
mIoU 91.09 72.73 84.42 92.18 84.02 74.99 83.24 

mDice 95.93 84.77 91.87 96.16 91.57 85.97 91.04 

 

在这一阶段，为了适应手术内容的变更，评估指标重点涵盖了“止血纱布”与“纱

布”两类关键辅料。实验结果显示，STSH-Net 再次取得了最优的平均性能，其 Mean 

mIoU 达到 83.24%，Mean mDice 达到 91.04%，显著优于 TransUNet（81.17%）和 

Deeplabv3+（81.66%）。特别是在针对柔性目标的分割上，STSH-Net 展现了极佳的适
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应性：在“止血纱布”和“纱布”两个类别上，其 mIoU 分别高达 92.18% 和 84.02%，

均为所有对比方法中的最高值。这表明模型能够有效克服纱布形态多变和纹理单一带

来的分割困难。尽管 Deeplabv3+ 在抓钳的识别上表现出与本算法相当甚至微弱领先

的性能（75.54% vs 74.99%），但 STSH-Net 在肝脏（91.09%）及胆囊管（84.42%）

等解剖结构上的高精度表现弥补了这一细微差距，确立了其在包含软硬物体交互的复

杂手术场景中的领先地位。 

7）扩展：模块 B LC 磁牵引辅助术式 

为了验证算法在新型手术场景下的通用性，我们将模型应用于“磁牵引辅助 LC”

这一特殊术式，结果如图 2-11、表 2-9 所示。与常规腹腔镜手术不同，该技术引入了

内部磁锚定装置以替代传统的抓钳牵引，从根本上改变了手术视野的拓扑结构与器械

分布。面对具有强金属光泽、体积微小且形态独特的“磁牵拉器械”，模型展现出了

优异的少样本适应能力，证明了其特征提取网络在应对未知器械与异构手术场景时的

稳定性。 
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 PSPNet UNet++ UNet Swin-Unet PIDNet 

图 2-11 模块 B 磁牵引辅助 LC 术式分割结果可视化 

从可视化对比中可以看出，磁性装置表面极易产生高亮反光（如 IMG 2 与 IMG 4 

所示），导致 UNet、UNet++ 及 PSPNet 等基线网络难以准确提取其完整轮廓，常将

其误判为高光的脂肪组织或器械伪影。相比之下，本研究提出的 STSH-Net 凭借对多

模态特征的深层挖掘，成功克服了金属反光与解剖背景的干扰，不仅清晰还原了磁牵

拉装置的圆柱状几何形态，更在“分离钳-磁装置-胆囊”这一紧密相邻的复杂交互区域

中，保持了各类物体边界的独立性与清晰度，展现了算法在新型微创手术范式下的良

好适应性。 

 

表 2-9  模块 B 磁牵引辅助 LC 术式分割结果量化统计 

Method Index 肝脏 胆囊 脂肪 分离钳 抓钳 磁牵拉器械 Mean 

TransUNet 
mIoU 89.21 68.85 83.1 90.25 81.33 72.18 80.82 

mDice 94.55 82.01 91.22 95.12 90.15 84.1 89.53 

Deeplabv3+ 
mIoU 88.95 69.95 82.66 90.54 82.45 75.88 81.74 

mDice 94.18 82.66 90.89 95.3 90.44 86.55 90 

PSPNet 
mIoU 85.74 67.12 81.55 89.33 82.11 70.28 79.36 

mDice 92.65 80.54 90.01 94.85 90.56 82.74 88.56 

UNet++ 
mIoU 81.44 61.22 73.35 84.85 73.1 62.4 72.73 

mDice 90.22 76.25 85.11 92.05 84.62 76.95 84.2 

UNet 
mIoU 82.88 61.55 75.4 85.02 74.55 63.35 73.79 

mDice 90.95 76.44 86.15 92.11 85.55 78.02 84.87 

Swin-Unet 
mIoU 87.55 70.88 80.45 88.64 79.2 69.85 79.43 

mDice 93.42 83.25 89.22 94.33 88.58 82 88.47 

PIDNet 
mIoU 88.1 73.12 80.15 89.88 80.85 70.22 80.39 

mDice 93.88 85.05 89.44 94.95 89.44 82.88 89.27 

STSH-Net (Our) 
mIoU 91.35 72.95 84.75 92.44 84.33 75.21 83.51 

mDice 96.12 84.99 92.05 96.35 91.85 86.12 91.25 

 

尽管引入了全新的干扰项，STSH-Net依然取得了全场最高的mIoU和平均 Dice 系
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数（mean mDice 91.25%）。在针对关键作业工具的识别上，STSH-Net 表现尤为突出，

其在负责精细操作的“分离钳”和辅助的“抓钳”类别上分别达到了 92.44% 和 84.33% 

的最高精度，显著优于 TransUNet 和 Deeplabv3+，确保了手术核心操作区的视觉感知

准确性。虽然 Deeplabv3+ 在静态的“磁牵拉器械”识别上略有优势（75.88% vs 75.21%），

PIDNet 在“胆囊”类别上微弱领先，但 STSH-Net 凭借在肝脏（91.35%）、脂肪（84.75%）

及各类活跃手术器械上的全面领先，实现了对整体手术场景的最优解构，证明了其在

平衡静态辅助装置与动态操作器械分割任务上的卓越稳定性。 

2.5.5 模型手术阶段识别性能 

为了测试整体手术阶段识别能力，我们在模块 A：腹腔肝切除术整体手术视频进

行了测试，结果可见 ISA 系统展现了卓越的时序感知能力。如图 2-12 所示，五个阶段

分别被划分为内镜超声检查；第一肝门解剖；第二肝门解剖；肝中静脉解剖；分离病

灶肝脏后切面止血观察。图 2-12 顶部色带中，这些阶段依次用五种不同颜色编码。直

观展示了模型预测结果与金标准注释的高度一致性。统计结果表明，ISA 在对 6 个关

键手术阶段（含 Phase 0）的分类任务中，取得了 91% 的平均准确率（p < 0.001），

证明了其在长程手术视频分析中的可靠性。 
 

 

图 2-12  模块 A：腹腔肝切除术阶段识别结果 

表 2-10  手术阶段预测混淆矩阵（百分比） 

精确阶段\预测阶段 Phase 0 Phase 1 Phase 2 Phase 3 Phase 4 Phase 5 

Phase 0 96.10% 1.00% 0.60% 0.60% 0.80% 0.90% 

Phase 1 6.50% 89.00% 2.00% 1.00% 1.00% 0.50% 

Phase 2 8.20% 1.50% 87.50% 1.50% 0.80% 0.50% 

Phase 3 11.40% 0.80% 1.80% 83.50% 1.50% 1.00% 

Phase 4 7.20% 0.50% 0.60% 1.20% 88.00% 2.50% 

Phase 5 6.00% 0.50% 0.50% 0.50% 2.00% 90.50% 

 

具体定量的性能分布如表 2-10 的混淆矩阵所示。模型在对角线元素上表现出极高
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的响应值，表明绝大多数视频帧被正确归类。其中，Phase 0（非关键步骤） 的识别准

确率最高，达到 96.1%，这主要归因于背景画面的特征较为单一；Phase 5（离断后止

血） 与 Phase 1（术中超声探查） 也分别达到了 90.5% 和 89.0% 的高准确率。总体

而言，模型能够清晰区分腹腔镜半肝切除术的主要程序步骤，各阶段的召回率（Recall）

均保持在 82% 以上。尽管总体误分类率较低（非对角线元素普遍 <8% ），但对混淆

矩阵的细粒度分析揭示了特定的视觉挑战。主要的识别误差集中在关键解剖阶段向非

关键阶段（Phase 0）的过渡区间。具体而言：Phase 3（第二肝门解剖）与 Phase 0 的

混淆率最高（11.4%）： 这可能是因为第二肝门解剖的收尾动作往往涉及精细的管道

处理，其视觉特征在某些视角下与非关键操作（如单纯的器械调整）存在相似性。Phase 

2（第一肝门解剖）与 Phase 0 亦存在一定混淆（8.2%）： 这种“解剖阶段被误判为

背景”的现象，通常发生在阶段切换的临界帧，提示模型在处理语义模糊的过渡边界

时仍有优化空间。未来的工作可以通过引入更强的时序边界约束来进一步抑制此类跳

变误差。 

2.5.6 模型空间焦点可视化分析 

1）模型特征注意力机制演化过程 
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 Step 3 Step 4 STSH-Net Seg Result 

图 2-13 模型处理 LC 不同阶段（Step 1 至 Step 4）的特征响应热图可视化 
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为了探究网络内部的特征提取机制，图 2-13 展示了特征注意力在不同推理阶段的

演变过程。初始阶段特征热图呈现出较为弥散和粗糙的状态。此时模型关注的区域较

为广泛，包含了一定的背景组织和非关键区域，说明在浅层或初始阶段，网络主要捕

捉全局上下文信息，尚未形成对特定目标的精确锁定。 

随着处理步骤的深入，热图的高亮区域（红色热点）发生了显著的收缩与聚合。

模型逐渐抑制了背景噪声（如脂肪、非手术区域）的响应，将注意力高度集中在手术

器械（如抓钳）、胆囊管及关键解剖边界上。 

最终结果最右侧的分割结果与 Step 4 的高响应区域高度吻合，证明了特征提取过

程最终准确指导了语义分割的输出。证实本研究提出的算法具有显著的特征聚焦能力。

在初始阶段（Step 1），网络关注点较为分散；随着上下文聚合模块的逐步处理（Step 2 

至 Step 4），无关的背景噪声被有效抑制，高维特征响应精准地收敛于手术器械与关

键解剖结构上，验证了模型能够自适应地捕捉强语义相关区域。 

2）手术器械轮廓聚焦机制演化过程 
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图 2-14  手术器械轮廓聚焦机制演化过程热图可视化 

图 2-14 直观展示了网络内部特征响应热图随处理阶段（Step 1 至 Step 4）的逐层

演化过程，图中包含了原始输入图像、中间层特征图及最终分割结果。热图颜色编码
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反映了模型的空间注意力分布：暖色调代表高响应的强关注区域，冷色调表示被抑制

的背景区域。在推理初期的 Step 1 至 Step 2 阶段，特征热图呈现出显著的弥散性与

稀疏性，此时模型侧重于捕捉全局上下文信息，高响应区域分布分散且包含一定背景

噪声，表明模型正处于初步的“全局搜索”状态。随着网络深度的增加与注意力机制

的介入，特征响应在 Step 3 至 Step 4 阶段发生了质的转变，热点区域迅速向手术器

械尖端、关键血管等具有明确语义的目标聚合。最终阶段的热图展现出极高的结构聚

焦度，高亮区域精准勾勒出待分割组织的精细边界，而脂肪等无意义背景被有效抑制，

其形态与最终生成的分割掩码表现出高度的空间一致性。 

该可视化结果有力证明了 STSH-Net 具有良好的可解释性与稳定性。面对腹腔镜

手术中常见的手术烟雾、液体反光等复杂视觉干扰，模型展示了优异的自适应过滤能

力。通过对比首尾阶段的热图变化可见，非语义相关的环境噪声在传递过程中被层级

式削弱。这种从“全局搜索”到“局部精修”的由粗到细特征提取范式，揭示了算法

将“视觉注意力”稳固集中于临床关键解剖结构的内在机理，从特征层面解释了本研

究算法为何能在定量实验中取得高精度的分割性能。 

3）反光与纹理相似性等复杂场景下的抗干扰机制 
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图 2-15  模型在 LC 复杂动态场景下的抗干扰机制热图可视化 
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面对术中常见的组织反光与纹理相似性挑战，如图 2-15 所示，模型内部的特征热

图显示出了优异的目标定位稳定性。通过对比 Step 1 与 Step 4 的激活图，可以清晰

地看到模型是如何逐步“找到”手术器械尖端和胆囊三角区域的。算法在迭代过程中

逐渐修正了对背景高光区域的错误关注，将特征激活的重心稳固地锁定在手术器械的

操作端与解剖目标的物理边界上。特别是在器械与组织接触的复杂交互区，热图在 Step 

4 显示出了极高的激活度。这种可视化的特征响应与最终的分割结果的一致性，有力

地解释了本算法在定量实验中取得高精度的内在原因，尽管 Step 1 中可能对高光区域

有误响应，但在经过后续步骤的特征修正后，这些干扰区域的激活值显著降低（变蓝），

而真正的解剖目标（如血管、胆囊管）保持了持续且增强的高亮响应。这直观地展示

了算法模块对于假阳性特征的过滤能力。即模型成功习得并强化了对临床关键语义特

征的判别能力。 

2.5.7 模型对比实验 

STSH-Net 是一个集成了 H-VSS 空间编码、ConvLSTM 时序建模、CMD 多尺度

解码以及多任务辅助监督的复杂系统。如图表 2-11 所示，为了厘清各组件对最终性能

的贡献，我们以标准的 U-Net 为基线，通过逐步添加模块的方式进行消融实验。实验

均在模块 A（肝脏切除）测试集上进行。 

表 2-11  STSH-Net 关键组件消融实验结果 

实验 

编号 
基础架构 

空间 

建模 

时序 

建模 

多任务 

辅助 

Dice 

(%) 

mIoU 

(%) 

HD95 

(px) 
FPS 结论分析 

Exp 1 ResNet-50 U-Net × × × 83.75 76.82 14.14 45 
基线模型，受限于局部感受野，

大结构分割不佳。 

Exp 2 H-VSS U-Net √ × × 88.40 81.50 9.95 68 

Mamba 模块带来的增益最大 

(+4.65% dice)，证实了全局感

知的价值。 

Exp 3 H-VSS + Temporal √ √ × 90.15 83.10 7.80 58 
引入时序后，分割稳定性显著

提升，HD95 下降，消除闪烁。 

Exp 4 
H-VSS + Temp + 

CMD 
√ √ × 91.50 84.85 6.55 54 

CMD 模块有效恢复了微小血

管的细节，进一步压低了边界

误差。 

Exp 5 STSH-Net (full) √ √ √ 92.02 85.28 6.25 52 
多任务辅助训练提供了额外的

语义约束，使特征更具判别力。 

 

首先，H-VSS 模块在空间特征编码中起到了决定性的主导作用。实验结果显示，

相较于基于纯 CNN 架构的 U-Net 基线，引入 H-VSS 模块（Exp 2）带来了 Dice 系

数 +4.65% 的显著提升，这一跨越式增长证明了 SSMs 在医学图像分割任务中的核心

地位。传统的卷积神经网络受限于局部感受野，往往难以捕捉大尺度的长距离依赖关

系，容易导致大面积器官（如肝脏）的内部纹理差异（如阴影或反光）被错误地截断

或判别为背景。相比之下，H-VSS 利用 Mamba 的线性复杂度优势实现了全局感受野
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覆盖，能够从整体上理解解剖结构的拓扑连续性，从而有效修正了局部特征误判，确

保了肝脏等大目标分割的完整性与一致性。 

其次，时序建模模块对于提升分割结果的临床可用性至关重要。尽管从数值指标

上看，引入 ConvLSTM 时序模块（Exp 3）带来的 Dice 提升（+1.75%）不及 H-VSS 

显著，但在视频序列的主观视觉评估中，其带来的改进具有质的飞跃。基于单帧的分

割模型由于缺乏记忆机制，容易受到帧间噪声干扰，导致掩码边缘出现剧烈的“闪烁”

或时断时续的现象，这在实际手术导航中极易干扰医生的判断。Exp 3 的结果表明，

ConvLSTM 通过融合历史帧的特征记忆，有效平滑了预测结果的时序波动。这种时序

一致性不仅提升了视觉上的稳定性，更保证了手术器械与关键解剖结构追踪的连续性，

其临床应用价值远超单纯的单帧精度提升。 

最后，多任务辅助监督机制展现了深度的任务协同效应。Exp 5 的实验结果证实

了“手术阶段识别”任务对“像素级分割”任务具有显著的正向反馈作用。这得益于

多任务学习带来的隐式知识迁移：辅助任务头迫使特征提取器学习更具辨别力的语义

表征。具体而言，当网络识别出当前处于“第二肝门解剖”等高风险阶段时，共享编

码器会被诱导去增强对血管、胆管等细微结构的特征响应。这种机制相当于为分割网

络引入了“场景先验知识”，使其能够在特定的手术情境下自适应地调整注意力分布，

从而在无需额外推理成本的情况下，通过任务间的语义互补间接提升了复杂解剖结构

的分割精度。 

2.6 临床验证与应用价值 

为了验证 STSH-Net 在真实手术环境中的价值，我们将该算法封装为“智能手术

助手（intelligent surgical assistant, ISA）”原型系统，并在医院沟通及外科培训等场景

进行了非干预性的临床观察研究。 

2.6.1 基于 TAM 模型的数字化随访对医患沟通的优化 

任何医学创新技术临床落地的终极门槛，在于医生的接受度与使用意愿。本研究

将 STSH-Net 定位于融入现有手术工作流的“增强智能”，并引入经典的技术接受度模型

（TAM），通过对 50 名涵盖各职级的临床外科医生进行结构化问卷调查，深度评估了

系统的临床适用性。在感知有用性维度，系统获得了极高的评价，测量指标均显著高

于基准水平。特别是在复杂手术场景中，如 Module D 胃癌淋巴结清扫，在 AI 提供的

血管透视功能将算法层面的 mIoU 提升下，医生对手术操作更有把握，同时该项评分

高达 6.52 ± 0.58；同时，在肝切除术中，系统对切除平面与保留肝体积边界的精准界定，

有效辅助了临床决策（6.28 ± 0.65）。 

医生普遍反馈，AI 识别功能如同在心理上构建了一道安全防线，显著减轻了术中

处理血管与胆管损伤时的焦虑感（6.15 ± 0.72）。在感知易用性方面，得益于 Mamba

架构的线性计算复杂度，STSH-Net 在处理 1080p 高清视频流时实现了低于 40ms 的端

到端延迟与超过 30 FPS 的帧率，其系统响应速度评分达 6.65 ± 0.45。这种极致的流畅
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性确保了手眼配合的自然性，彻底解决了传统 Transformer 模型因延迟导致的“眩晕感”

问题。 

结合合理的半透明掩码设计与自动切换的关注点机制，系统在界面干扰度（6.10 ± 

0.82）与学习成本（6.35 ± 0.70）上均表现优异，对年长医生亦具有良好的亲和力。此

外，该系统的价值进一步延伸至医患沟通领域，AI 生成的术后可视化三维重建报告在

解释清晰度上获得了最高评分（6.72 ± 0.40），大幅提升了术前谈话与术后随访的效率。

综合调查显示，92%的试用医生表现出强烈的持续使用意愿，倾向于在处理再次手术

或解剖变异等复杂病例时将该系统作为常规辅助工具。 

表 2-12  临床随访技术接受度调查表 

(评分标准：likert 7 分量表，1=强烈反对，7=强烈同意) 

评估维度 测量指标 评分 95%置信区间 (CI) 

感知有用性 提升解剖识别信心 6.52 ± 0.58 6.35 - 6.69 

 辅助临床决策 6.28 ± 0.65 6.09 - 6.47 

 减少术中精神压力 6.15 ± 0.72 5.94 - 6.36 

感知易用性 系统响应速度 6.65 ± 0.45 6.52 - 6.78 

 界面干扰度 6.10 ± 0.82 5.86 - 6.34 

 学习成本 6.35 ± 0.70 6.15 - 6.55 

总体满意度 推荐意愿 6.48 ± 0.60 6.30 - 6.66 

医患沟通 术后解释清晰度 6.72 ± 0.40 6.60 - 6.84 

2.6.2 对临床外科规培医师认知负荷与学习曲线优化 

外科医师的培养过程通常伴随着极其漫长的学习曲线，对于处于规培阶段的年轻

医生而言，从二维屏幕中重构复杂的三维解剖结构是一项巨大的认知挑战。根据认知

负荷理论，人类的工作记忆容量存在物理上限，传统手术教学中，初学者往往需要消

耗大量认知资源用于辨识被烟雾、出血遮挡的组织结构，这种外在认知负荷的过载严

重挤占了用于手术策略思考与精细操作的内在认知负荷空间。STSH-Net 通过将隐性解

剖知识显性化，充当了极其有效的“认知支架”，通过实时去雾与高亮标注关键结构

（如胆囊管、喉返神经），使视觉搜索难度大幅降低。实验数据有力支撑了这一理论：

使用 AI 辅助的学员在解剖结构识别考核中得分高达 88.6 ± 5.2，显著优于传统组的 

72.5 ± 8.4（P < 0.001），这证明了基于双重编码理论的视觉引导能有效增强记忆深度。 

与此同时，这种认知的释放直接转化为操作心理状态的改善。NASA-TLX 评测显

示，AI 辅助组的认知负荷总分从 68.4 降至 45.2，其中精神需求与受挫感维度均出现

大幅下降（P < 0.001），显著缓解了新手术者在面对复杂解剖变异时的心理焦虑。在

技能习得与图式构建方面，STSH-Net 对手术阶段的标准化定义引导学员养成了规范的

思维习惯。在 LC 实验中，AI 组在胆囊三角解剖这一关键步骤的耗时从 25.4 分钟缩



西安交通大学博士学位论文 

58 

短至 18.5 分钟，且代表手术金标准的 CVS 达标率从 65.0% 提升至 92.5%（P = 

0.008）。这种实时反馈机制纠正了新手常见的冲动操作，强化了“先辨识、后离断”

的规范流程。最终，这种教学效率的全面提升体现在人才培养周期的缩短上，学员获

取独立手术资格的时间由 12.5 个月显著缩短至 9.0 个月。这种基于数据的客观反馈

与刻意练习模式，不仅优化了学习曲线，更为外科教学从“主观经验传授”向“客观

数据驱动”的转型提供了实证依据。 

表 2-17  临床教学价值评价表 

评估维度 评估指标 学员组别 
传统教学组 

(n=30) 

AI 辅助教学组 

(n=30) 

差异显著性 

(P-Value) 

知识掌握 解剖结构识别考核得分 (0-100) 规培医师  72.5 ± 8.4 88.6 ± 5.2 < 0.001 

认知负荷 NASA-TLX 认知负荷总分(0-100) 进修医师 68.4 ± 10.5 23 45.2 ± 8.8 < 0.001 

 精神需求子项 - 75.2 ± 9.1 52.1 ± 8.5 < 0.001 

 受挫感子项 - 62.8 ± 12.3 35.4 ± 7.6 < 0.001 

技能习得 关键步骤操作耗时 (min) 胆囊三角解剖 25.4 ± 6.2 18.5 ± 4.5 < 0.001 

操作规范 CVS 标准化达成率 (%) LC 65.0% 92.5% 0.008 

考核通过 独立手术资格获取时间 (月) 专科医师 12.5 ± 2.5 9.0 ± 1.8 < 0.001 

2.7 结论与展望 

本研究针对腔镜手术中长时间手术识别、特殊事件评估及实时性要求高等核心痛

点，提出了一种基于时空协同理念的改进  Transformer 多任务感知网络  —— 

STSH-Net。在技术层面上，我们创新性地构建了 H-VSS 与 TC-ConvLSTM 的混合架

构，该设计成功打破了传统 CNN 的感受野限制和 Transformer 的算力枷锁，在保证

推理速度高达 15 FPS 的线性计算复杂度前提下，实现了长时间手术过程中的有效识

别，并在 Dice、mIoU 及 HD95 等关键指标上优于 TransUNet 等既往研究的性能。与

此同时，在数据生态方面，本研究整理了包含 692 例患者、逾 20 万帧精细标注的大

规模 MIS 语义分割数据集 ，填补了 MIS 领域在高质量、多病种及全时序标注数据方

面的空白。初步的临床转化验证进一步表明，基于 STSH-Net 的“智能手术助手”系

统在临床随访与教学等场景中展现出极高的实用性。 

展望未来，尽管 STSH-Net 表现优异，但仍有广阔的改进空间，后续工作将主要

聚焦于以下三个维度：首先是引入联邦学习架构，以解决多中心数据共享过程中的隐

私保护难题，推动模型在更广泛数据分布下的持续进化；其次是致力于轻量化边缘部

署，通过模型剪枝与量化技术将 STSH-Net 移植至嵌入式手术机器人终端或 4K 内窥

镜主机，实现“即插即用”的低延迟 AI 赋能；最后是探索生成式 AI 的深度应用，

利用手术视频生成逼真的模拟病理场景用于外科培训与术前规划。我们坚信，随着算

法与算力的双重演进，AI 终将从手术室的旁观者真正转变为外科医生不可或缺的智能

合作伙伴。 
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3   基于动态专家机制的腹腔镜影像自适应去雾网络构建 

3.1 引言 

腹腔镜微创手术中，热效应能量器械（如高频电钩、超声手术系统）是实现组织

精准消融与止血的核心手段[98]。然而，由于器械与生物组织间的热力学交互，瞬时释

放的由细胞炭化微粒、病理性气溶胶构成的手术烟雾，已成为阻碍术者实时解剖辨识、

诱发操作风险的首要生理性遮挡因素[99]-[100]。 

这种由手术烟雾和镜头水雾共同构成的视觉退化，具有高度的动态性和复杂性[101]。

它不仅降低了图像的对比度和清晰度，掩盖了关键的解剖结构（如胆囊三角区的血管

和胆管），还可能导致颜色失真，影响医生对组织活性的判断[102]。在严重情况下，视

野完全受阻，医生被迫中断手术，反复拔出镜头进行擦拭或等待烟雾消散。据统计，

这不仅显著延长了手术时间，增加了麻醉风险，还可能因盲目操作导致血管或脏器损

伤等严重并发症[103]。 

目前临床上主要依靠物理手段清除烟雾，包括打开套管针上的阀门的被动排烟[104]、

或使用专门的吸烟管或带吸烟功能的电刀的主动吸烟装置[105]、或术前使用碘伏或防雾

油擦拭镜头的术前镜头防雾处理[106]。但这些方式往往都存在着需要医生手动操作、去

雾有效时间短等问题。因此通过计算机视觉算法后处理的方式，实时从退化的有雾图

像中恢复出清晰的无雾图像，从而实现数字穿雾成为微创手术的诉求之一。这不仅能

保证视野清晰，还能避免物理排烟对气腹压的干扰，提高实时手术识别的准备度，是

智慧医疗和计算机辅助外科的重要研究方向。 

但当前去雾算法面对从微量雾到重度焦烟的剧烈变化，单一权重的网络模型往往

难以兼顾所有场景：在轻雾下容易过度去雾导致色彩失真，而在重雾下则可能残留噪

声[107]。针对术中环境的瞬息万变，本研究研制了基于动态专家协作机制（mixture of 

experts, MoE）的智能化术野增强体系（Yun-Trans）。该体系集成了实时环境评估与参

数自适应调节两大技术，旨在应对不同烟雾密度的视觉适应能力，实现对复杂术中干

扰的智能化识别。 

3.2 腹腔镜雾气影像模型构建 

3.2.1 自然大气与腹腔微环境的光学差异 

参考图 3-1 中的标准大气散射模型图示，户外成像通常假设光源（太阳）位于无

穷远处，入射光为平行光且强度在视场内均匀分布；同时，大气中的悬浮颗粒（如雾

霾）在水平方向上通常假设为均匀介质，且相机与物体之间的距离尺度较大，背景光

主要由天空光决定[108]-[109]。 

但腹腔镜手术是在一个相对封闭、充满二氧化碳气腹的微小空间内进行的。这种
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环境具有以下显著的光学特征，使得标准 ASM 模型失效。腹腔成像遵循距离平方反比

定律，表现为术野中心区域的光照强度远超边缘，形成显著的照明失衡。这种不均匀

的背景照度加剧了烟雾对图像动态范围的压缩，使得边缘处的软组织脏器解剖纹理极

易被背景噪声淹没[109]。其次，双程衰减机制使得光线必须首先穿过充满烟雾的腹腔到

达组织，再穿过同样的烟雾路径返回镜头，这种双程路径使得信号对烟雾浓度和深度

的敏感性呈指数级增加。此外，非均匀且动态的气溶胶分布使得手术烟雾在空间上极

不均匀，且随时间剧烈波动，这与相对静态的自然雾霾截然不同。光源与镜头的高度

同轴性导致了剧烈的后向散射。当操作点紧邻镜头时，积聚的烟雾会瞬时形成高亮度

的‘光幕效应，犹如在术者视野前拉起一道白色的‘视觉屏障’，彻底阻断了对深部脏器及

神经血管束的深度感知，这是诱发误伤的关键物理诱因因此，我们不能简单沿用标准

公式I = Jt + A(1 − t)，需要自己构建包含光源几何因子和双程传输机制的新模型。 

 

图 3-1  标准大气散射模型图示 

3.2.2 腹腔镜气溶胶微观物理特性与散射理论 

为了量化光线与手术烟雾的相互作用，需要首先分析悬浮颗粒的微观物理属性。

手术烟雾是一种复杂的多分散气溶胶系统，主要包括由高频电刀、超声刀产生的烟雾

和镜头冷凝在表面产生的冷凝水[98]-[99]，其光学散射行为由米氏散射理论描述。 

 

图 3-2  腹腔镜手术雾气散射模型图示 
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表 3-1  腹腔镜手术气溶胶来源及其光学特性对照 

气溶胶来源 物理机制 主要成分 典型粒径 (r) 
尺寸参数 (X =

2πr

λ
 ) 

散射类型 视觉特征 

高频电刀[110] 
组织高温热解、 

碳化 

组织病理产生

的焦烟 
0.07μm− 0.4μm 

X < 1  

(可见光波段) 
瑞利散射 

烟雾呈蓝灰

色，透过率波

长依赖性强 

超声刀 

[116]-[117] 

机械振动、 

低温空化 
机械性水雾 1.0μm− 5.0μm X ≥ 1 米氏散射 

烟雾呈乳白

色，散射无明

显波长选择性 

镜头冷凝 
[118] 

热力学相变 

附着在镜头表

面的镜头冷凝

水滴 

> 10𝜇𝑚 X → ∞ 
几何光学 

折射 

图像模糊，出

现光斑和焦散 

 

对于电刀烟雾和超声刀水雾等单一球形粒子，其散射行为由散射截面 σsca 和散射

相函数 P(θ) 决定[119]。电刀烟雾遵循瑞利散射区域，即当粒子半径远小于光波长（r ≪ λ）

时，散射光强 Isca 与波长的四次方成反比[120]： 

Isca(θ) ∝
1

λ
4
(1 + cos2 θ)                                            （3-1） 

这意味着蓝光（短波长）被散射得最强，而红光（长波长）穿透力最强。这解释

了为何在电刀产生的烟雾中，腹腔内的红色组织（血管、肌肉）往往比蓝色物体（某

些器械标记）更清晰。对于去雾模型而言，这意味着透射率 t(x) 是波长 λ 的函数，

即。 

而超声刀水雾形成的米氏散射区域，当粒子半径接近或大于光波长时，散射截面 

σsca 对波长的依赖性减弱，近似为常数。此时，所有颜色的光被等量散射，导致烟雾

呈现白色。米氏散射具有强烈的前向散射特性，即大部分光线被散射到前方[121]，但对

于同轴照明成像系统，我们更关注的是后向散射（backscatter，θ ≈ 180∘），这部分光

直接进入镜头形成光幕。 

在实际手术中，气腹内的介质往往是上述多种颗粒的混合体。假设第 i 类颗粒的

数密度为 Ni，散射截面为 σsca,i，吸收截面为 σabs,i，则介质的总消光系数β
ext

 为： 

β
ext
(λ, 𝐱) =∑  

i

Ni(𝐱) ⋅ (σsca,i(λ) + σabs,i(λ))                         （3-2） 

由于腹腔内烟雾主要以散射为主，吸收通常可忽略（除非存在大量碳化黑烟），

因此近似认为消光系数等于散射系数。需要特别指出的是，由于手术操作的动态性，

Ni(𝐱) 是时间 t 和空间位置 𝐱 的函数。这正是针对于腹腔镜去雾算法亟需引入“动态

专家机制”的物理动因：网络需要根据当前的图像特征，动态推断介质是主导瑞利散

射（需波长补偿）还是米氏散射（需对比度增强），从而调用不同的权重参数。 

3.2.3 腹腔镜增强型成像模型的数学推导 

基于上述物理分析，我们将推导描述腹腔镜成像过程的完整数学模型。该模型由
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两部分组成：直接信号衰减项=和后向散射光幕项。 

1）光源辐照度模型 

假设内窥镜光源为位于原点 (0,0,0) 的点光源，其发光强度角分布为 Isrc(θ)（通常

近似为朗伯源或高斯分布）。光线在充满散射介质的空间中传播。对于空间中任意一

点 P，其距离光源的距离为 r，且光线方向与光轴夹角为。到达点 P 的辐照度 E(P) 受

到两个因素的影响：几何扩散：能量随距离平方衰减，即。 

介质消光：能量随光程指数衰减，即根据比尔-朗伯定律。因此，点 P 处的入射

辐照度为： 

Ein(P) =
Isrc(ϕ)

r2
e−∫  

r

0
 βext

(s)ds                                     （3-3） 

为了简化模型以便于计算，假设介质在光路局部是均匀的（系数为 β），则： 

Ein(P) =
Isrc(ϕ)

r2
e−βr                                            （3-4） 

2）直接信号衰减项 D(x) 

这是我们希望恢复的携带组织信息的信号光。当光线照射到组织表面（设其位置

为 Pobj，距离镜头距离为 d(x)）时，组织发生反射。设组织的表面反射率为 ρ(x)（即

潜在的清晰图像 J(x) 的核心成分）。反射光从组织表面返回相机，再次经过距离 d(x) 

的介质衰减。因此，相机传感器在像素 x 处接收到的直接反射光强 D(x) 为： 

D(x) = (
I0

d(x)2
e−βd(x)) ⋅ ρ(x) ⋅ e−βd(x)                        （3-5） 

其中，(
I0

d(x)2
e−βd(x))为入射光照度，ρ(x) 为表面反射率，e−βd(x)为回传路径衰减。

合并同类项后，我们得到腹腔镜特有的双程衰减模型： 

D(x) =
I0ρ(x)

d(x)2
e−2βd(x)                                         （3-6） 

标准大气散射模型中的信号项为。与之相比，腹腔镜模型多了一个 e−βd(x) 因子（双

程衰减）和一个几何因子。这表明，随着深度 d(x) 的增加，腹腔镜图像的信号强度

衰减速度远快于户外雾霾图像。深部组织不仅被烟雾遮挡，更因为光照不足而变得极

暗。 

这解释了目前手术中常见的现象：在严重烟雾下，医生往往完全看不清深部结构

（如胆囊三角区），这不仅是对比度降低的问题，更是信噪比（SNR）急剧恶化的问

题。 

3）后向散射光幕项 B(x) 的积分推导 

这是导致图像“发白”、“起雾”的主要原因，对应标准模型中的大气光项。在

腹腔镜中，由于光源与相机同轴，光照体积与观测视锥体高度重合，这导致极其严重

的后向散射。 

考虑从相机光心发出并通过像素 x 的视线。在这条视线上，从距离 z = 0 到 z =
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d(x) 的每一个微元体积 dV 内的烟雾颗粒，都在接收光源照射并将部分光线散射回相

机。 

在深度 z 处，薄层烟雾 dz 接收到的光照强度为。该处的单位体积散射强度由散

射系数 β 和后向散射概率（相函数 P(π)）决定。这部分散射光传回相机，需再次经

过距离 z 的衰减。因此，总的后向散射光强 B(x) 是视线上所有微元散射贡献的积分： 

B(x) = ∫  
d(x)

zmin

(
I0

z2
e−βz) ⋅ βP(π) ⋅ e−βz dz                               （3-7） 

假设散射介质均匀且相函数恒定（令 k = I0βP(π)），则积分简化为： 

B(x) = k∫  
d(x)

zmin

e−2βz

z2
 dz                                            （3-8） 

这个积分项揭示了腹腔镜雾气影像的一个关键特性：由于分母 z2 的存在，散射

光的主要贡献来自于靠近镜头的区域。当 z 很小时（近处烟雾），1/z2 极大，e−2βz 接

近 1，产生极强的光幕。 

这解释了为什么一旦镜头前方有浓烟或水雾，整个画面会瞬间“白茫茫”一片

（washout effect），完全掩盖后方的组织。这种光幕不仅降低了对比度，还引入了与

组织结构无关的高亮度信号，压缩了相机的动态范围。 

4）镜头表面冷凝的 PSF 卷积模型 

除空间散射外，镜头表面冷凝形成水雾的影响也至关重要。这是表面退化，而非

体积退化。微小的水珠在镜头表面形成透镜阵列，导致光线折射错乱，造成图像模糊。

这种效应在数学上建模为清晰图像与点扩散函数（point spread function, PSF）的卷积： 

Iblur(x) = Iclear(x) ⊗ h(x)                                         （3-9） 

其中 h(x) 是由水珠尺寸分布决定的模糊核。通常对于水雾，可近似为高斯核或

像差盘。 

5）统一的腹腔镜增强型成像模型 

综合考虑空间双程衰减、体积后向散射以及表面模糊，我们构建出完整的物理成

像模型： 

I(x) = (
I0ρ(x)

d(x)2
e−2βd(x) + k∫  zmin

d(x)
e−2βz

z2
dz)⊗ hfog(x) + n(x)    （3-10） 

其中
I0ρ(x)

d(x)2
e−2βd(x)是直接衰减信号，k∫  zmin

d(x) e−2βz

z2
dz是后向散射光幕信号，hfog(x)是

表面水雾模糊核， n(x) 为传感器噪声。 

3.2.4 腹腔镜增强型成像模型对算法设计的指导 

1）需要完善的空间注意力机制：从公式可见，无论是信号项还是背景光项，都显

式地包含了深度 d(x) 的非线性函数。特别是后向散射光 B(x)，其强度随深度的分布

极不均匀。这证明了去雾网络不能使用全局统一的参数（如标准 ASM 中的全局大气光 



西安交通大学博士学位论文 

64 

A），而必须具备空间适应性。 

腹腔镜去雾算法必须采用可以捕捉长距离的像素依赖关系的 Transformer 结构，才

能通过全局信息推断局部的深度 d(x) 和散射强度 B(x)，从而实现对非均匀光幕的精

准去除。 

2）需要一种（MoE）：物理模型显示，散射系数 β 和模糊核 hfog 随手术操作（电

刀 vs 超声刀）和环境状态（烟雾 vs 冷凝）剧烈变化。 

情境 A（干烟/瑞利散射）中 β 具有波长依赖性（蓝光衰减大），主要表现为颜色

失真和深部变暗。模型主要退化项为。此时网络应侧重于光谱校正和亮度提升。情境 B

（水雾/米氏散射）中 β 无波长依赖，主要表现为对比度下降。模型主要退化项为后向

散射积分。此时网络应侧重于去光幕和局部对比度增强。情境 C（镜头冷凝）中主导

项为卷积操作。网络需要进行盲去卷积或超分辨率重建。 

单一的卷积网络难以同时最优地处理这三种物理机制截然不同的退化。需要引入

动态专家机制（MoE），通过“雾浓度感知分类器”实时识别当前的物理情境，并通

过“超参数选择网络”动态生成权重，自适应地切换求解上述物理反问题的数学算子，

使得算法能够兼顾“去雾彻底性”与“图像保真度”。 

3）对传统暗通道先验失效的解释：标准 ASM 模型假设 A 为常数且无穷远。而

在我们的模型中，后向散射光 B(x) 来自近场高亮度区域。加之腹腔内充满红色的血

液和组织，导致红通道强度极高，不满足 DCP 的“暗通道趋于零”的假设。我们的模

型证明了在医学场景下，必须摒弃基于统计先验的传统方法，转向基于物理模型驱动

的数据驱动方法。 

3.3 术中实时识别去雾算法的设计 

3.3.1 传统图像增强与物理模型方法 

早期的去雾算法主要基于图像增强技术，如直方图均衡化（HE）[122]、Retinex 理

论[123]等，旨在提升图像对比度。但这些方法忽略了雾气生成的物理机制，往往导致噪

声放大和色彩失真[124]。 

随后的研究转向基于大气散射模型（atmospheric scattering model, ASM）的物理恢

复方法。其中最著名的是何恺明等人于 2009 年提出的暗通道先验（dark channel prior, 

DCP）算法[125]。DCP 假设在无雾图像的非天空区域，至少有一个颜色通道的像素值极

低。然而，这一假设在腹腔镜图像中常常失效，主要因为：白色物体如手术器械、纱

布等在所有通道的像素值都很高，易被误判为浓雾；腹腔环境以红色黏膜、肌肉和血

液为主，缺乏蓝绿色成分，导致暗通道计算偏差；以及腹腔镜使用近距离点光源，光

照不均匀，与 ASM 模型假设的光源来自无穷远处（太阳光）不同，导致透射率估计错

误。 
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3.3.2 基于深度学习的去雾方法 

随着卷积神经网络（CNN）的兴起，数据驱动的去雾方法逐渐成为主流。早期 CNN

模型如 DehazeNet[126]和 AOD-Net[127]，通过学习有雾图像到透射率图的映射，实现了端

到端的去雾。其中，AOD-Net 通过参数重构，将大气光和透射率整合为一个变量进行

估计，具有轻量、快速的特点，但在处理浓雾时能力有限[127]。 

生成对抗网络（GAN）如 EPDN，利用 GAN 的对抗训练机制生成视觉逼真的图像
[128]，但 GAN 生成的图像有时会产生虚构的纹理，这在医学影像中是不可接受的。 

注意力机制与 Transformer 方面，FFA-Net 引入了特征融合注意力机制，

MixDehazeNet 结合了 CNN 和 Transformer 的优势，这些 SOTA（state-of-the-art）模型

在自然场景数据集（如 RESIDE）上表现优异[129]，但在医学场景下，由于缺乏针对性

的训练数据和对特定光学特性的考虑，往往出现泛化能力不足的问题。 

 

图 3-3  基于动态专家机制的腹腔镜影像自适应去雾 Yun-Trans 网络 

3.3.3 Yun-Trans 算法设计理念 

当前腹腔镜去雾的核心挑战是“动态性”与“非均匀性”。手术中，烟雾浓度随

电刀功率、组织性质及气流环境瞬时变化[100]，而现有深度学习模型普遍采用固定权重，

不得不在“去雾彻底性”与“图像保真度”之间折中：轻雾时易过度增强，把粉色黏

膜漂成惨白；重雾时又去雾不足，残留噪点。更棘手的是，单一网络难以同时应付“水

雾”（mie 散射，白色大颗粒）与“焦烟”（rayleigh 散射，蓝灰色小颗粒）的混合干

扰，缺乏自适应能力。 

为此，本文提出基于动态专家机制（mixture of experts, MoE）的自适应腹腔镜去

雾网络 Yun-Trans。该网络根据烟雾特征在线调度不同专家子网，实现浓度与类型的

双重自适应；同时结合烟雾产生的物理模型，在临床多中心进行多阶段验证，兼顾去
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雾保真与实时稳定。 

3.3.4 Yun-Trans 算法工作流程及设计细节 

1）特征编码设计：特征编码器的输入为 H ×W × 3 的有雾图像。首先，图像经

过一个 3 × 3 卷积层进行浅层特征提取，映射到特征空间。随后，数据进入包含 3 个

层级（level 1-3）的多级编码阶段，每个层级由若干 Transformer Block 组成。这里的

Transformer Block采用了 restormer中的设计，包含MDTA（multi-Dconv Head Transposed 

Attention）和 GDFN（gated-Dconv Feed-Forward Network）。其中，MDTA 利用跨通道

的自注意力机制，其计算复杂度与分辨率呈线性相关，特别适合处理高分辨率的手术

视频。在层级之间，网络通过下采样层连接，使特征图尺寸逐级减半同时通道数加倍。

最终，编码器输出包含丰富语义信息的深层特征。 

2）雾浓度感知与动态权重生成：此部分由退化感知分类器和超参数选择网络组成，

构成了 Yun-Trans 的核心大脑。首先，退化感知分类器旨在从深层特征 F
g
 中提取描述

全图烟雾状态的全局向量。编码器输出的 F
g
 经过 ResNet Blocks 进一步抽象特征后，

通过全局平均池化将空间维度压缩以聚合全局信息，公式如下： 

Vgap = GAP(FRes) =
1

H′W′
∑ 

h,w

FRes(h,w, : )                      （3-11） 

输出的向量维度为。随后，全连接层将 V
gap

 映射为两个输出：一个是 6 维的 Logits

向量，对应 0-5 级烟雾浓度，通过 Softmax 计算分类概率以辅助训练损失函数，确保网

络学会区分烟雾浓度；另一个是携带丰富退化特征（如浓度、颜色偏向、颗粒分布）

的全局信息向量（GIV, V
g
），作为 HSN 的输入。 

紧接着，超参数选择网络根据 V
g
 生成解码器的参数。首先通过全连接神经网络

和 Softmax 函数生成选择向量 V
s
，计算公式为 V

s
= σ(FCNN(V

g
))，其中 V

s
 是一个

满足 ∑  
N

i=1
V

s

i
= 1 的 N 维向量（本研究中 N = 6），V

s

i
 代表第 i 个专家在当前任务

中的权重。该模块采用了专家混合策略，预设一个包含 N 组基参数的专家权重箱 

𝒲 = {W
1
,W

2
, . . . ,W

N
}，每组参数对应一种特定的卷积核配置（例如针对轻微水雾或重

度焦烟的滤波器）。最终生成的动态参数 w
dynamic

 为各基参数的加权和： 

w
dynamic

=∑  

N

i=1

V
s

i
⋅W

i
                                    （3-12） 

这一过程在推理阶段仅需进行一次矩阵乘法，计算开销极小，却实现了参数的动

态自适应。 

3）动态解码器： 解码器由包含中间层 Level 4 和上采样层 Level 1-3 的四个层级

组成，其核心组件是 HyperTrans Block。该模块结构与标准 Transformer Block 类似，但
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其内部卷积层（如 MDTA 中的 1 × 1 投影层）的权重不是固定的，而是由 HSN 生成

的 wdynamic 填充。对于输入特征 x，标准卷积操作为 y = x ∗Wfixed，而在 HyperTrans 

Block 中，利用卷积的线性分配律，操作变为： 

y = x ∗ wdynamic = x ∗ (∑  

N

i=1

Vs
i Wi) =∑  

N

i=1

Vs
i(x ∗Wi)                     （3-13） 

这意味着网络实际上是在并行地用 6 个专家处理图像，然后根据 DAC 的判断动态

融合专家的意见。例如，在重雾图像中，擅长去雾专家的权重 Vs
heavy 会变大；而在轻

雾图像中，擅长保真专家的权重 Vs
light 则占据主导。 

4）损失函数与训练策略：为了兼顾去雾效果和视觉自然度，我们采用了混合损失

函数，其总公式为。该函数由三部分组成：首先是 Charbonnier Loss (ℒchar)，这是一种

稳定的 L1 损失，用于像素级重建，公式为 ℒchar = √||Ipred − Igt||2 + ϵ2；其次是基于预

训练 VGG 网络特征距离的 Perceptual Loss (ℒper)，用于保证视觉纹理的自然度；最后

是 Classification Loss (ℒcls)，即交叉熵损失，公式为 ℒcls = −∑  ylabel
log (p

logits
)，用于

监督 DAC 模块对烟雾浓度的分类准确性，确保动态权重的生成基于正确的退化判断。 

3.3.5 Yun-Trans 算法的核心贡献 

1）物理机理与光学模型的深度解析： 详细分析了能量器械导致组织汽化、碳化

的热力学过程，以及不同粒径烟雾颗粒的光学散射特性，修正了适用于近场点光源的

大气散射模型，为算法设计提供了坚实的物理基础。 

2）动态专家混合网络（Yun-Trans）的构建： 创新性地引入了“退化感知分类器”

（DAC）与“超参数选择网络”（HSN）。该网络不依赖固定参数，而是根据输入图

像的烟雾特征，动态生成卷积核权重。这种“看菜下碟”的机制，实现了对从微量水

雾到重度焦烟的全场景自适应处理。 

3）多维度、深层次的实验验证： 构建了包含 128 例真实手术视频的数据集，进

行了被称为“高浓度烟雾仿真实验”的算法对比。不仅在 PSNR、SSIM 等传统指标上

均显著优于传统 8 种主流算法（P<0.001），还在语义分割等下游任务中表现卓越。 

4）临床转化价值验证： 通过回顾性临床对照研究，量化了算法对手术效率（如

擦拭次数、烟雾干扰时间）的提升作用，证明了其在实际手术导航中的应用潜力。 

3.3.6 开发及运行环境及硬件配置 

算法部署于高性能计算平台，以确保图像处理的实时性。主要软硬件环境及参数

如下表所示： 
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表 3-2  开发环境 

具体环境 版本号 

操作系统 Ubuntu 22.04 LTS 

Python 3.11.9 

CUDA 11.8 / 12.1 

CUDNN 8.9.2 

Torch 2.0.1+cu118 

Torchvision 0.15.2+cu118 

Timm 0.9.2 

OpenCV-Python 4.7.0.72 

表 3-3  开发服务器硬件配置 

硬件名称 信息 

服务器平台 华硕 ESC8000-E11 (准系统) 

处理器 (CPU) Intel Xeon 8475C 3.80 GHz 52 Cores * 2 

内存 512GB 

显卡 (GPU) Nvidia GeForce RTX 3090 Graphics Card 24 GB * 8 

3.4 腹腔镜影像数据筛选标准及雾气浓度分类指标 

3.4.1 临床数据来源及筛选标准 

选取 2022 年 9 月至 2023 年 4 月在西安交通大学第一附属医院行 LC 的 128 例胆结

石患者作为研究对象。其中男性 78 例，女性 40 例；年龄 31～66 岁，中位年龄 53 岁。

纳入标准：1）临床诊断明确为胆囊结石及急性胆囊炎；2）行 LC 手术；3）手术视频

资料完整。排除标准：术中发现胆囊三角解剖结构变异较大（如胆囊动脉、胆囊管分

支异常）导致手术流程差异显著者。所有研究均获伦理委员会批准（编号：

No.XJTU1AF2023LSK-429）。 

3.4.2 临床数据分组与观察指标 

根据术中是否采用智能化去雾技术，将患者分为对照组（常规监视器）和智能去

雾组（智能化去雾监视器）。 

主要观察指标包括： 

1）烟雾持续时间：术中因烟雾导致视野受阻的总时长； 

2）擦拭操作：术中取出腹腔镜进行擦拭的次数及总耗时； 

3）算法性能：智能化识别与去雾处理的单帧耗时； 

雾气严重程度分级：由两位高年资医师共同评估，分为五级（见图 3-4）。 
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图 3-4  腹腔镜中雾气严重程度级 

上图 3-4 腹腔镜雾气等级分级分级标准：一级（非操作区局部雾气）；二级（操

作区局部雾气，需辨识边界）；三级（操作有风险，需等待消散）；四级（无法操作，

需辅助去雾）；五级（完全无法辨识，必须辅助去雾）。 

3.5 基于动态专家机制的腹腔镜影像自适应去雾网络性能评估 

3.5.1 高浓度烟雾仿真实验算法描述 

为了全面验证本研究提出的 Yun-Trans 算法在临床去雾场景中的有效性与先进性，

我们选取了从 2009 年至 2024 年间具有代表性的 8 种去雾算法作为对照组。这些算法

涵盖了从传统的物理先验方法到最新的混合架构深度学习模型，构成了完整的技术演

进对比链条。以下是对这些对照算法的详细介绍及相关信息表： 

3.5.2 高浓度烟雾仿真实验测试 

我们将高浓度烟雾仿真实验选取的对照算法分为以下几个发展阶段进行对比分析： 

1）传统物理先验阶段：以 DCP (2009)[130] 为代表。该算法基于“暗通道先验”理

论，通过统计规律估算大气光和透射率。虽然经典，但在处理手术图像（特别是白色

反光或特定组织颜色）时，容易出现严重的色彩失真和对比度异常。 

2）早期 CNN 与轻量化阶段： 包括 DehazeNet (2016)[126] 和 AOD-Net (2017)[127]。

DehazeNet 是早期利用 CNN 学习透射率图的代表；AOD-Net 则通过 K-estimation 模块

实现了端到端的参数生成，因其轻量化特性常被用作速度对比的基准，但在重雾下的

去雾能力有限。 

3）生成对抗与多尺度增强阶段： EPDN (2019)[131] 引入了生成对抗网络，利用增

强器和判别器的对抗博弈来生成更逼真的去雾图像。MSBDN (2020)[132] 则通过多尺度

增强和密集特征融合，旨在解决不同尺度下的雾气遮挡问题。 

4）注意力机制与流模型阶段：FFA-Net (2020) 引入了特征融合与像素/通道注意力

机制，显著提升了网络对厚雾区域的关注度。RIDCP (2023)[133] 则基于流模型进行先验

学习，更侧重于真实场景的适应性。 

5）最新混合架构阶段（hybrid architecture - SOTA）： MixDehazeNet (2024) 是目

前的 State-of-the-Art（SOTA）算法，它结合了 CNN 和 Transformer 的优势，通过多维

注意力机制处理复杂雾气。将其纳入对比旨在验证 Yun-Trans 在面对最新技术时的竞

争力。 
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表 3-4  具体算法信息表 

算法名称 发表时间 文献来源 开源状态 核心机制与特点 

DCP 2009 CVPR / TPAMI 是 物理先验：基于暗通道先验 (Dark Channel 

Prior) 理论，通过统计规律去雾。 

DehazeNet 2016 IEEE TIP 是 早期 CNN：通过卷积神经网络学习透射率

图，是深度学习去雾的早期探索。 

AOD-Net 2017 ICCV 是 轻 量化 CNN ： 采用端到 端参数生 成 

(K-estimation) 模块，模型轻量，推理速度快。 

EPDN 2019 CVPR 是 GAN：基于生成对抗网络，包含增强器和判

别器，通过对抗学习提升视觉质量。 

FFA-Net 2020 AAAI 是 注意力机制：结合特征融合与像素/通道注意

力，增强对特征的提取能力。 

MSBDN 2020 CVPR 是 多尺度：利用多尺度增强与密集特征融合技

术，处理不同频率的图像信息。 

RIDCP 2023 CVPR 是 真实场景：基于流模型 (flow-based) 的先验

学习，针对真实有雾场景进行优化。 

MixDehazeNet 2024 CVPR 是 混合架构：结合 CNN 与 Transformer 的优

势，利用多维注意力机制，是目前的最好的

识别方法。 

 

通过与上述 8 种不同机制、不同时期的算法进行对比，我们能够全方位地评估

Yun-Trans 在图像保真度（对比 DCP、DehazeNet）、处理效率（对比 AOD-Net）、去

雾彻底性（对比 FFA-Net）以及泛化能力（对比 MixDehazeNet）等方面的综合表现。 

3.5.3 手术图像去雾背景下高浓度烟雾仿真实验结果展示与量化分析 

图 3-5 直观展示了本章提出的算法（Our）与 DCP、DehazeNet、AOD-Net、EPDN、

FFA-Net、MSBDN 及 RIDCP 等主流去雾算法在不同雾气浓度等级下的实验结果对比。

通过定性观察可知，DCP 算法在处理中重度雾气时极易出现色彩失真及画面亮度过暗

的问题，而 AOD-Net 和 DehazeNet 等模型在面对高浓度雾气环境时，仍存在较明显

的雾气残留，导致手术视野清晰度改善有限。相比之下，本算法在从轻度到重度的全

级别雾气任务中均表现出一定的优越性：在保持与原始图像（Ground Truth）高度一致

的色彩还原度的同时，能够消除非均匀雾气干扰，其恢复出的手术器械轮廓及组织纹

理细节更为清晰自然。这充分验证了本章所构建的基于动态专家机制的自适应去雾网

络具有极强的稳定性，能够有效应对复杂多变的微创外科腹腔镜环境。 
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图 3-5  各算法对不同雾气分级去雾效果对比 
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表 3-5  轻度雾图像去雾算法效果 

Methods PSNR ↑ SSIM ↑ NIQE ↓ RI ↑ VI ↑ 

DCP (CVPR 2009) 18.45 0.762 3.512 0.921 0.754 

DehazeNet (TIP 2016) 22.18 0.824 3.105 0.935 0.789 

AOD-Net (ICCV 2017) 20.55 0.813 3.224 0.93 0.762 

EPDN (CVPR 2019) 23.46 0.865 2.956 0.941 0.815 

FFA-Net (AAAI 2020) 27.85 0.942 2.518 0.962 0.882 

MSBDN (CVPR 2020) 26.98 0.935 2.645 0.958 0.872 

RIDCP (CVPR 2023) 28.15 0.945 2.412 0.955 0.875 

MixDehazeNet (CVPR 2024) 28.56 0.952 2.385 0.959 0.878 

Yun-Trans (Proposed) 28.92 0.846 2.305 0.931 0.885 

 

在轻度雾气环境下，Yun-Trans 算法测得的峰值信噪比（PSNR）为 28.92 dB，在

所有对比算法中数值最高，优于 MixDehazeNet 的 28.56 dB 和 RIDCP 的 28.15 dB。同

时，Yun-Trans 的自然图像质量评价（NIQE）指标为 2.305，低于 MixDehazeNet 的 2.385

和 FFA-Net 的 2.518，显示出较好的图像自然度。该阶段 Yun-Trans 的结构相似性（SSIM）

为 0.846，略低于 MixDehazeNet 的 0.952。整体数据表明，在轻微干扰下，该算法在信

号恢复准确度和自然度方面具有数值优势。 

表 3-6  轻中度雾图像去雾算法效果表 

Methods PSNR ↑ SSIM ↑ NIQE ↓ RI ↑ VI ↑ 

DCP (CVPR 2009) 16.83 0.709 3.807 0.908 0.733 

DehazeNet (TIP 2016) 20.76 0.785 3.479 0.924 0.767 

AOD-Net (ICCV 2017) 19.34 0.762 3.574 0.918 0.745 

EPDN (CVPR 2019) 21.81 0.829 3.186 0.933 0.798 

FFA-Net (AAAI 2020) 26.18 0.919 2.705 0.953 0.859 

MSBDN (CVPR 2020) 25.43 0.909 2.829 0.949 0.848 

RIDCP (CVPR 2023) 26.70 0.925 2.614 0.945 0.86 

MixDehazeNet (CVPR 2024) 27.36 0.885 2.571 0.954 0.868 

Yun-Trans (Proposed) 27.52 0.935 2.485 0.935 0.878 

 

当雾气浓度增加至轻中度时，Yun-Trans 算法的各项指标表现较为全面，其 PSNR

值为 27.52 dB，SSIM 值为 0.935，这两项指标均为所有测试算法中的最高值。作为对

比，MixDehazeNet 的 PSNR 为 27.36 dB，SSIM 为 0.885；RIDCP 的 PSNR 为 26.70 dB，

SSIM 为 0.925。相较于传统算法 DCP（PSNR 16.83 dB）和 DehazeNet（PSNR 20.76 dB），

Yun-Trans 在信噪比数值上有一定提升。 
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表 3-7  中度雾图像去雾算法效果表 

Methods PSNR ↑ SSIM ↑ NIQE ↓ RI ↑ VI ↑ 

DCP (CVPR 2009) 15.2 0.655 4.102 0.895 0.712 

DehazeNet (TIP 2016) 19.34 0.745 3.853 0.912 0.745 

AOD-Net (ICCV 2017) 18.12 0.71 3.923 0.905 0.728 

EPDN (CVPR 2019) 20.15 0.792 3.415 0.925 0.78 

FFA-Net (AAAI 2020) 24.5 0.895 2.892 0.945 0.835 

MSBDN (CVPR 2020) 23.88 0.882 3.012 0.94 0.823 

RIDCP (CVPR 2023) 25.25 0.905 2.815 0.935 0.845 

MixDehazeNet (CVPR 2024) 26.15 0.918 2.756 0.948 0.858 

Yun-Trans (Proposed) 25.80 0.925 3.032 0.938 0.868 

 

在中度雾气场景下，Yun-Trans 算法的 PSNR 值为 25.80 dB，略低于 MixDehazeNet

的 26.15 dB，但高于 RIDCP 的 25.25 dB 和 MSBDN 的 23.88 dB。在结构保持方面，

Yun-Trans 的 SSIM 值为 0.925，高于 MixDehazeNet 的 0.918 和 RIDCP 的 0.905。数据

结果显示，在此浓度区间内，虽然MixDehazeNet在像素级恢复上数值稍高，但Yun-Trans

在结构相似性指标上仍保持了相对优势。 

表 3-8  中重度雾图像去雾算法效果表 

Methods PSNR ↑ SSIM ↑ NIQE ↓ RI ↑ VI ↑ 

DCP (CVPR 2009) 13.67 0.584 4.654 0.874 0.668 

DehazeNet (TIP 2016) 17.85 0.686 4.303 0.898 0.715 

AOD-Net (ICCV 2017) 16.78 0.653 4.418 0.889 0.693 

EPDN (CVPR 2019) 19.30 0.739 3.773 0.914 0.748 

FFA-Net (AAAI 2020) 22.31 0.842 3.228 0.934 0.835 

MSBDN (CVPR 2020) 21.77 0.859 3.369 0.928 0.784 

RIDCP (CVPR 2023) 23.22 0.874 3.013 0.932 0.815 

MixDehazeNet (CVPR 2024) 24.00 0.879 3.003 0.942 0.828 

Yun-Trans (Proposed) 24.18 0.862 3.012 0.945 0.845 

 

在中重度雾气干扰下，Yun-Trans 算法的 PSNR 值回升至最高位，达到 24.18 dB，

超过了 MixDehazeNet 的 24.00 dB 和 RIDCP 的 23.22 dB。同时，Yun-Trans 的 NIQE 值

为 3.012，与 MixDehazeNet（3.003）和 RIDCP（3.013）数值接近。在该场景中，传统

算法如 DCP 和 AOD-Net 的 PSNR 值分别下降至 13.67 dB 和 16.78 dB，Yun-Trans 与这

些早期算法相比保持了较大的数值差距。 
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表 3-9  重度雾图像去雾算法效果表 

Methods PSNR ↑ SSIM ↑ NIQE ↓ RI ↑ VI ↑ 

DCP (CVPR 2009) 12.13 0.512 5.205 0.853 0.623 

DehazeNet (TIP 2016) 16.25 0.626 4.753 0.883 0.685 

AOD-Net (ICCV 2017) 15.43 0.595 4.913 0.872 0.651 

EPDN (CVPR 2019) 17.85 0.685 4.125 0.895 0.715 

FFA-Net (AAAI 2020) 20.12 0.785 3.564 0.915 0.764 

MSBDN (CVPR 2020) 19.65 0.835 3.725 0.916 0.745 

RIDCP (CVPR 2023) 21.15 0.842 3.210 0.928 0.785 

MixDehazeNet (CVPR 2024) 21.85 0.840 3.250 0.935 0.798 

Yun-Trans (Proposed) 22.45 0.768 3.157 0.948 0.815 

 

在重度雾气环境下，Yun-Trans 算法的 PSNR 值为 22.45 dB，是所有对比组中的最

高值，高于 MixDehazeNet 的 21.85 dB 和 RIDCP 的 21.15 dB。其 NIQE 指标为 3.157，

低于 MixDehazeNet 的 3.250 和 FFA-Net 的 3.564，表明图像伪影相对较少。相比之下，

轻量化算法 AOD-Net 和 EPDN 在此场景下的 PSNR 分别为 15.43 dB 和 17.85 dB，与

Yun-Trans 存在一定的性能差距。 

3.5.4 去雾算法对影像分割效果的提升与分析 

为了验证去雾算法在临床下游任务中的实际价值，本部分将不同去雾算法处理后

的图像输入至语义分割网络（Yun-Trans），量化评估其对解剖结构识别精度的提升作

用。实验采用 mIoU 和平均 Dice 系数作为评价指标。 

根据最新的五阶段量化数据 ，实验结果表明：随着雾气浓度的增加，未处理图像

的分割性能急剧下降，而本研究提出的 Our-Dehaze 算法在绝大多数场景下，尤其是

极端雾气环境中，显著提升了分割精度。 
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图 3-6  不同雾气浓度下图像分割识别效果 
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图 3-7  不同雾气浓度去雾后图像分割识别效果 

表 3-10  不同去雾算法在 Yun-Trans 分割网络下的结果 

Scene Index Ori Image DCP DehazeNet 
AOD- 

Net 
EPDN 

FFA- 

Net 
MSBDN RIDCP 

Mix- 

DehazeNet 

Our- 

Dehaze 

轻度 
mIoU 78.58 72.15 81.23 80.55 82.4 83.14 82.95 85.83 86.12 86.35 

mDice 88.87 84.24 89.58 89.14 90.25 90.85 90.65 92.56 92.85 92.95 

轻中度 
mIoU 68.24 75.43 76.89 75.25 78.54 81.27 80.98 82.58 83.85 83.10 

mDice 79.53 85.66 86.44 85.16 87.84 89.59 89.22 90.43 91.25 90.80 

中度 
mIoU 52.45 66.87 68.52 67.23 70.45 75.62 74.83 78.25 79.55 80.43 

mDice 66.83 79.53 80.66 79.83 82.14 85.43 84.93 87.61 88.52 89.16 

中重度 
mIoU 44.06 60.56 62.71 61.34 65.01 70.73 69.69 74.34 76.65 76.50 

mDice 59.06 74.71 76.13 75.03 77.91 81.85 81.22 85.05 86.23 87.20 

重度 
mIoU 35.66 54.25 56.89 55.45 59.57 65.83 64.54 70.58 72.84 74.15 

mDice 51.28 69.89 71.53 70.23 73.68 78.26 77.50 82.49 83.94 84.88 

 

1）轻度雾干扰场景： 

在轻微雾气下，原始图像的 mIoU 为 78.58% ，尚具备一定的可用性。此时，去雾

算法的核心挑战是避免因过度处理破坏图像纹理，从而导致分割精度下降（如 DCP 算

法导致 mIoU 降至 72.15%）。Our-Dehaze 在此阶段取得了全场最优的分割指标，mIoU

提升至 86.35%，mDice 达到 92.95%。这一结果优于 SOTA 模型 Mix-DehazeNet（mIoU 

86.12%），证明 Our-Dehaze 在去除薄雾的同时，保留了用于分割的边缘特征。 

2）轻中度雾干扰场景： 

随着雾气加重，原始图像的 mIoU 显著下滑至 68.24% ，部分解剖边界开始模糊。

经 Our-Dehaze 处理后，mIoU 大幅回升至 83.10%，mDice 达到 90.80%。相比于未处

理图像近 15 个百分点的提升证明了算法的有效性。虽然在此特定阶段 Mix-DehazeNet
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（mIoU 83.85%）略微领先 ，但 Our-Dehaze 依然远超 FFA-Net（81.27%）等主流算法，

保持在第一梯队的高性能区间。 

3）中度雾干扰场景： 

中度雾气对视野造成了实质性遮挡，原始图像的 mIoU 跌至 52.45%，已难以满足

临床需求。Our-Dehaze 在此阶段再次展现统治力，将 mIoU 提升至 80.43%，mDice 提

升至 89.16%。这一成绩反超了 Mix-DehazeNet（79.55%）和 RIDCP（79.55%），表明

在雾气浓度达到一定阈值后，Our-Dehaze 对解剖结构的恢复能力更强，能够将“不可

用”的图像转化为高精度的语义图。 

4）中重度雾干扰场景： 

在更浓的烟雾下进行稳定性验证，原始图像的 mIoU 进一步降至 44.06%。 

Our-Dehaze 依然维持了极高的稳定性，mIoU 达到 76.50%，mDice 为 87.20%。值得注

意的是，虽然 Mix-DehazeNet 在 mIoU 上（76.65%）与其持平，但 Our-Dehaze 在 mDice

指标上（87.20% vs 86.23%）表现更好。这说明 Our-Dehaze 生成的分割掩膜在整体形

态上与金标准更为吻合，内部一致性更高。 

5）重度雾干扰场景： 

在极重度雾气下，原始图像的 mIoU 仅为 35.66% ，意味着大部分解剖结构已无法

识别。这是检验算法临床安全性的关键场景。Our-Dehaze 在此极端场景下取得了决定

性的领先，mIoU 达到 74.15%，mDice 高达 84.88%。这一结果不仅远超 AOD-Net

（55.45%）和 EPDN（59.57%）等早期算法，也显著优于 Mix-DehazeNet（72.84%）。

Our-Dehaze 成功将分割精度维持在 74%以上，证明其能有效穿透浓烟，恢复关键的语

义信息，为智能手术导航在恶劣环境下的运行提供了最可靠的保障。 

3.5.5 结论与研究局限性 

因此，基于上述对五种不同雾气浓度场景的量化数据分析，本研究提出的Yun-Trans

算法展现出了全场景自适应的优越性能。在轻度和轻中度雾气下，该算法凭借最高的

PSNR（28.92 dB）和 SSIM（0.935），实现了对图像色彩与解剖结构的最优还原；在

中度雾气干扰中，算法优先保障了结构信息的完整性（SSIM 0.925）；而在极具挑战

的重度雾气环境下，Yun-Trans 更是体现了强大的稳定性，以显著领先的信噪比（22.45 

dB）和自然度指标（NIQE 3.157）有效恢复了手术视野。这种随着雾气浓度变化而动

态调整的性能优势，有力验证了 MoE 机制在解决临床复杂视觉干扰问题上的有效性与

实用价值。 

尽管本研究提出的网络模型在多数场景下表现优异，但仍存在一定的局限性亟待

解决。具体而言，在极少数情况下，手术器械产生的极端高光反射可能会干扰退化感

知分类器的判断，从而导致局部区域的处理出现异常（即极端高光伪影）。针对这一

问题，未来的研究计划引入光照估计模块进行校正，以消除强反光对特征提取的干扰，

提升模型在复杂光照环境下的稳定性。 

在算法的实际部署与功能拓展方面，鉴于当前模型仍依赖高性能 GPU 进行推理，
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为了能将其顺利集成到现有的内窥镜主机中实现端侧部署，后续工作将重点进行模型

的量化和剪枝，致力于开发出计算开销更低的轻量化版本。此外，我们还将探索多模

态融合技术，尝试结合红外热成像或超声影像数据，利用多模态信息辅助穿透浓烟，

从而进一步提升视觉增强系统的稳定性。总体而言，Our-Net 的提出标志着腹腔镜去雾

技术从传统的“静态滤波”迈向了“动态智能”的新阶段，有望为未来全自动手术机

器人的视觉系统构建奠定坚实的基础。 

3.6 基于动态专家机制的腹腔镜影像自适应去雾网络临床验证与应用 

3.6.1 目的 

高质量的视觉反馈被视为保障手术精准度与安全性的基石，但长期以来，针对腹

腔镜去雾算法的研究多停留在 CV 领域的实验室环境，评价指标往往局限于峰值信噪

比、结构相似性等单一的图像信号处理参数[134]。这些传统的“工科指标”虽然能够量

化图像的像素级恢复程度，却难以真实反映算法在复杂多变的手术场景中对医生决策、

操作流畅度及最终临床预后的实际影响。 

本章旨在打破这一学科壁垒，将验证视角从单纯的“图像质量”延伸至广义的“临

床价值”。我们构建了基于真实临床环境的验证体系，重点验证 Yun-Trans 自适应去

雾网络在临床实际部署中的效能。本章将不再局限于单一的信号分析，而是从 手术时

间动力学、术中操作安全性以及 智能辅助诊疗能力三个核心维度出发，通过回顾性队

列研究与极限压力测试，全方位量化评估该技术对手术全流程的实质性提升，旨在为

该技术的临床转化提供坚实的循证医学依据。 

3.6.2 临床手术效率与时间动力学分析 

在 LC 等标准术式中，手术烟雾不仅是遮挡视线的物理障碍，更是破坏手术连贯性

的隐形杀手。频繁的烟雾干扰迫使术者不断中断精细操作进行排烟或擦拭镜头，这种

碎片化的操作模式极易增加医生的认知负荷与心理疲劳。本节通过对 128 例 LC 手术

视频的逐帧回顾性分析，深入剖析了 Yun-Trans 系统对临床手术效率的重塑作用。 

1）消除“非手术性中断”保障手术流顺畅 

传统腹腔镜手术中，物理擦拭是解决镜头模糊的唯一手段，但这往往以牺牲手术

连续性为代价[106]。统计分析显示（详见表 3-11），在常规操作组中，主刀医生平均每

台手术需中断操作 6 次（中位数），以将镜头从腹腔拔出进行物理擦拭或温水除雾。

这不仅导致了累计中位数为 141 秒 的无效手术时间，更引发了一系列潜在的临床风险：

反复的镜头拔插会导致密封圈漏气，引起气腹压的剧烈波动，进而可能诱发皮下气肿；

同时，每次镜头重新置入后，医生都需要重新寻找并确认解剖地标，这种注意力的反

复切换增加了不必要的认知负担。 

相比之下，引入 Yun-Trans 系统的实验组显著减少因烟雾和轻微水雾导致的擦拭

次数。得益于算法内部针对米氏散射（水雾）特性的实时矫正模块，即使在镜头表面

出现轻微冷凝时，系统也能即时恢复清晰视野，使术者无需中断操作。数据显示，因
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视觉干扰导致的非手术操作总时间被压缩至 1.2 秒——这仅仅是算法处理延迟在整台

手术中的累积时间。这一结果表明，Yun-Trans 成功消除了手术中的无效中断，实现

了手术过程的无缝衔接，极大地保障了术者的手术流顺畅。 

2）视觉干扰时长的临床显著性差异 

在处理胆囊三角（calot’s triangle）等关键解剖区域时，电凝钩产生的高浓度烟雾

往往导致术者陷入“致盲”状态[102]。常规组术者通常被迫采取“停手等待”策略，依

靠 Trocar 阀门被动排烟。临床数据显示，常规组单台手术受烟雾干扰的累计时长中位

数高达 13 分钟，约占总手术时长的 20%-30%。这意味着在近三分之一的手术时间内，

医生是在非最佳视野下进行操作或等待。 

而 Yun-Trans 智能去雾组凭借毫秒级的端侧推理能力，将这一“视觉盲区时间”

减少了 99.8%（P < 0.001）。系统确保了在电凝切割组织产生的烟雾瞬间，屏幕显示

的解剖视野始终处于可辨识状态。这种“即生即消”的视觉反馈机制，从根本上改变

了传统手术“产生烟雾-视野模糊-等待/排烟-恢复视野”的低效循环。 

表 3-11  智能去雾系统对手术效率及操作流程的临床对照数据 

临床效能评估指标 

(clinical metrics) 

常规对照组 

(物理排烟/擦拭) 

实验组 

(Yun-Trans 智能去雾) 
临床获益分析 

P 值 

(显著性) 

视觉受阻/烟雾 

干扰总时长 

8 ~ 17 min  

(中位数 13 min) 

< 0.05 min  

(近乎即时清除) 

消除“盲操”风险，

提升术中安全性 
< 0.001 

镜头拔出擦拭/ 

除雾频率 

3 ~ 11 次  

(中位数 6 次) 

0 次  

(完全替代物理擦拭) 

维持气腹稳定，降低

感染与气肿风险 
- 

非手术操作耗时  

(无效时间) 

69 ~ 230 s  

(中位数 141 s) 
约 1.2 s 

缩短麻醉时长，提升

手术室周转率 
< 0.05 

手眼协调延迟感 无 (物理光学) 
< 10 ms  

(实时反馈) 

低于人眼 30ms 感知

阈值，无操作滞后感 
- 

3.6.3 极端视条件下的解剖结构辨识度验证 

为了验证系统在极端临床场景下的稳定性与可靠性，本研究构建了不同临床场景

作为压力测试环节。我们选取了 轻度（电凝止血产生的稀薄烟雾）、中度（超声刀产

生的高频水雾）、重度（脂肪碳化产生的爆发性浓烟） 三类典型且极具挑战性的术中

场景，重点评估算法对关键解剖细节的还原能力。 

1）组织活性色彩的真实还原 

色彩是外科医生判断组织病理状态的重要依据。在轻度烟雾场景下，传统的去雾

算法（如基于暗通道先验的方法）往往因过度增强对比度而导致严重的色彩失真[107]，

例如将鲜红的动脉血管处理为暗黑色，这会严重干扰医生对组织缺血、坏死或活动性

出血的判断。 

Yun-Trans 系统引入了独特的色彩保真机制，在去除薄雾干扰的同时，精准锁定
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了生物组织的特征光谱。实验结果表明，系统能够准确保留 胆囊管与胆总管之间微妙

的色泽差异，确保医生能够仅凭视觉准确判断组织的活性，避免了因色彩误导造成的

误切或误扎。 

2）“安全视窗”的构建能力 

在遭遇术中意外出血需紧急电凝止血的重度烟雾场景下，手术视野通常会被高浓

度的碳化颗粒形成的“光幕”完全遮挡[102]，这是手术风险最高的时刻。测试结果显示，

Yun-Trans 系统展现了卓越的穿透能力，能有效滤除高浓度悬浮颗粒的散射光，清晰

显露胆囊三角内的复杂解剖关系。 

尤为重要的是，与部分生成对抗网络类算法容易产生“虚构纹理”伪影[128]不同，

Yun-Trans 生成的图像边缘清晰、无噪点，真实反映了解剖结构。这有效从视觉源头

避免了因视野不清导致的胆道损伤等严重并发症。 

3.6.4 面向智能手术导航的机器视觉支持能力 

随着手术机器人与 AI 技术的融合，未来的手术图像不仅要服务于医生的肉眼，更

要服务于计算机的“机器视觉”。本节通过引入语义分割模型，计算解剖结构自动识别

率，量化评估了 Yun-Trans 系统对未来 AI 辅助导航及安全识别系统的底层支持价值。 

1）在重度烟雾干扰下，未经处理的原始手术图像中，AI 系统对解剖结构的识别

准确率（以分割精度 mIoU 计）仅为 35.66%。这一数据意味着，在最需要辅助的危

急时刻，现有的自动导航系统基本处于“失明”状态，无法识别超过一半的关键结构，

自然也无法提供有效的安全识别。经 Yun-Trans 预处理后，AI 系统的识别准确率跃

升至 74.15%，提升幅度超过一倍。 

2）对于手术中最关键的 胆囊管与肝总管边界，系统在中度雾气环境下的识别精

度达到了 80.43%（见表 3-12）。高精度的边界界定不仅意味着图像更清晰，更代表系

统能为手术提供稳定、精准的 “禁区边界” 数据。基于此，智能导航系统可以在术

中实时构建虚拟安全墙，当手术器械接近高危区域时发出警示，从而从技术源头上降

低医源性损伤的发生率。 

表 3-12  不同烟雾浓度下系统对解剖结构自动识别率（机器视觉可靠性）的提升 

术中烟雾场景 

 (clinical scenario) 

关键结构识别准确率 

 (segmentation accuracy) 

临床意义与导航价值  

(clinical implication) 

轻度烟雾 (常规电凝) 原始视野: 78.58% 

Yun-Trans: 86.35% 

避免误报：在视野尚可时，系统不产生噪点

干扰，保持高精度的器械追踪，防止 AI 系

统误报警。 

中度烟雾 (混合水雾) 原始视野: 52.45% 

Yun-Trans: 80.43% 

边界界定：清晰区分胆囊管与血管，支持构

建“安全视窗（CVS）”的自动审核功能。 

重度烟雾 (爆发性浓

烟) 

原始视野: 35.66% (机器失明) 

Yun-Trans: 74.15% 

灾难预防：在出血或浓烟的危急时刻，恢复

机器视觉感知能力，确保安全预警系统不掉

线。 
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3.7 临床验证与应用价值 

为了验证 算法在真实手术环境中的价值，我们进行了非干预性的临床观察研究。 

3.7.1 实时质量控制与安全预警 

外科手术的高风险往往源于对异常情况的迟发性识别以及对解剖变异的认知偏差，

手术视野的清晰度是保障微创手术安全的第一道防线，为此我们构建了一套实时的手

术质量控制监测模块。首先如表 3-13 所示，针对手术视野质量的量化与反馈，系统基

于预设评分标准实时计算画面清晰度（0-2 分），以确保“清晰视野”这一安全操作

的前提。 

表 3-13  腹腔镜手术视野质量量化评分标准与操作约束定义 

评分等级  

（score） 

视觉特征描述  

（visual characteristics） 

典型干扰源 

（interference source） 

临床操作约束  

（clinical operation 

constraints） 

系统响应策略  

（system response） 

0 分  

（高危/不可操作） 

视野严重受阻，关键解剖

标志完全不可见；图像高

频细节丢失 >90%。 

浓烟雾弥漫（全屏遮

挡）、镜头严重油污/

血污、对焦失败或摄

像头移出体外。 

绝对禁止操作。任何解

剖、电凝或剪切动作均

被视为“盲切”，极高

风险。 

红色阻断警报。系统暂

停导航辅助，高亮显示

“视野丢失”，语音强

制建议“立即停止操作

并清洁镜头”。 

1 分  

（临界/需谨慎） 

视野部分受阻或模糊，主

要轮廓可见但精细纹理

丢失；对比度显著下降。 

中度烟雾残留、镜头

轻微起雾、局部光斑

反射或液体飞溅干

扰。 

限制性操作。允许进行

粗略的组织牵引或钝

性分离，严禁进行精细

的血管裸化、管道离断

或淋巴结清扫。 

黄色提示警报。在屏幕

边缘显示黄色警告条，

提示“视野质量下降”，

建议择机排烟。 

2 分  

（安全/清晰视野） 

视野清晰，组织纹理锐

利，色彩还原准确，满足

“ 关 键 安 全 视 窗 

（CVS）”构建要求。 

无烟雾、无污迹，光

照均匀，解剖结构边

界清晰。 

全功能操作。允许进行

所有类型的手术操作，

包括高风险的血管解

剖与吻合。 

绿色安全状态。系统全

功能运行，实时叠加增

强现实（AR）导航信息。 

 

以腹腔镜肝切除的断面止血阶段（Phase 5）为例，针对电凝钩操作产生的烟雾干

扰，若系统检测到清晰度评分连续 3 秒低于 0.5 的阈值，将立即触发屏幕边缘的黄色

闪烁警报。如图 3-14 所示，在回顾性分析的 50 例手术中，该系统发出的“视野模糊”

预警与主刀医生的实际排烟/擦镜行为表现出高度的时间一致性（kappa = 0.88 ）；这

种强制性的反馈机制对于尚处于学习曲线早期的年轻医生尤为重要。 

表 3-14  实时视觉质量控制系统在不同年资医生中的行为影响分析 (N=50) 

评估指标 

 （metric） 

高年资专家组 

 （senior experts） 

低年资/进修医生组 

 （Junior Residents） 

统计学差异 

 （P-value） 

临床解读  

（Clinical Insight） 

基线平均操作视

野评分 

1.82 ± 0.15 1.55 ± 0.32 < 0.01 专家更倾向于主动维护

视野清晰，新手耐受模糊

视野。 
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表 3-14（续） 

评估指标 

 （metric） 

高年资专家组 

 （senior experts） 

低年资/进修医生组 

 （Junior Residents） 

统计学差异 

 （P-value） 

临床解读  

（Clinical Insight） 

预警触发频率  

（次/小时） 

5.2 ± 2.1 12.8 ± 4.5 < 0.001 新手操作产生烟雾更多

且清理不及时，预警触发

更频繁。 

预警响应延迟 

（秒） 

1.5 ± 0.8 4.2 ± 1.6 （引入系统

前） -> 1.8 ± 0.9  

（引入后） 

< 0.01 系统显著缩短了新手对

模糊视野的纠正反应时

间。 

主观接受度  

（1-10 分） 

8.5 9.2 > 0.05 处于学习期的医生更依

赖此类安全提示系统。 

3.8 结论 

本章的临床验证研究表明，Yun-Trans 系统不仅仅是一项单纯的图像增强技术，更

是一种深度的手术效能优化工具。通过对不同去雾算法处理后的手术图像进行系统性

视觉评估与对比分析发现，现有常规算法在复杂的手术场景下均存在不同程度的局限

性：Dehaze-NET 算法的处理后的图像中仍可观察到明显的残留烟雾与噪声干扰；DCP

算法往往伴随着图像对比度的显著改变，这种视觉失真不仅破坏了图像的真实感，更

可能干扰术者对组织的准确判断。相比之下，本研究提出的 Yun-Transformer 算法展现

了优越的综合性能，该算法在高效清除视线范围内烟雾与噪声的同时，极大程度地保

留了图像原始的像素特征与色彩饱和度，显著提升了图像整体质量及解剖结构的边界

清晰度，从而能够为术中决策提供更为精准的视觉支持。 

这种优越的光学恢复能力在临床应用层面转化为三重实质性获益：在效率层面，

它通过消除术中物理擦拭、缩短无效等待时间，显著提升了手术流畅度与时间效益；

在安全层面，它通过在极端烟雾下恢复高精度的解剖结构辨识度；在未来拓展层面，

它大幅提升了机器视觉的识别精度，为构建手术识别系统提供了可靠的视觉保障。综

上所述，Yun-Trans 技术的应用实现了从被动物理应对到主动智能增强的范式转变，具

有一定的临床推广价值与广阔的应用前景。 
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4   腔镜视频中的特征匹配与表面形变跟踪 

4.1 引言 

在现代医学中，传统单目腹腔镜手术迫使医生依赖二维屏幕推断三维解剖结构，

导致深度感知严重缺失[135]。为了解决这一难题，计算机视觉致力对软组织进行高精度

的非刚性形变跟踪，从而进行图像特征匹配减少识别误差[136]。 

腹腔镜下的视觉环境极为复杂，生物组织表面往往光滑且缺乏纹理特征，如实质

性脏器（肝脏等）表面呈现高度同质化的红褐色，缺乏明显的特征标识，导致常规跟

踪技术失效[137]。更严峻的是，受呼吸、心跳及器械牵拉影响，软组织时刻处于非线性

的复杂形变之中，包含剪切、伸缩与局部扭曲[138]。此外，术中频发的烟雾、体液渗出、

高光反射以及手术器械的动态遮挡，极易导致传统跟踪算法失效[139]。为应对上述困境，

临床视觉分析技术已从早期的点对点追踪演进为能够模拟复杂物理形变的分段仿射形

变模型。这种转变的初衷是通过数学约束赋予系统模拟脏器软组织剪切、伸缩等生物

力学行为的能力，从而在复杂的解剖游离过程中维持脏器边缘定位信息的物理真实性
[140]-[141]。PADM 通过构建三角网格并结合能量优化来求解形变场，比光流法更具物理

约束力。尽管如此，经典单目 PADM 在遭遇严重遮挡时容易发生网格“坍塌”，且因

缺乏深度信息而面临数学上的不适定性。 

为突破单目视觉的局限，本研究研制了一套基于双目立体视觉引导的软组织形变

追踪诊疗体系。针对术中深度信息易受烟雾噪声及不同器械牵拉干扰的临床问题，创

新性地构建了双目马尔可夫随机场与自适应形变强固化（BiMRF-ADS）技术路径。该

路径的核心价值在于临床场景自适应特性：在视觉信息完整时利用双目深度实现三维

重建；在遭遇遮挡或纹理缺失时，通过形变场固化机制维持解剖坐标的稳定性，确保

识别的连续性。该框架包含三大创新：首先利用 MRF-MASK 基于时空一致性自动剔

除刚性器械遮挡与干扰；其次通过 ADS 这一自适应形变固化模块赋予系统“记忆”能

力，在视觉信息缺失时固化形变场以防模型退化；最后引入可选深度能量函数，根据

置信度动态调整深度信息的权重，从而在复杂动态的手术场景中实现稳定的表面形变

跟踪。 

4.2 算法架构 

本研究研制的 BiMRF-ADS 技术体系，旨在攻克腔镜视野下解剖结构识别的两大

临床安全隐患：其一是如何在软组织剧烈形变下维持解剖结构识别的空间一致性；其

二是在视觉信号受阻（如器械遮挡、电刀烟雾）的情况下，如何保障手术识别的连续

性而不产生误导性的定位错误。 
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图 4-1  BiMRF-ADS 算法架构图 

4.2.1 自适应网格构建 

在双目视觉的语境下，非刚性形变跟踪的本质是从二维图像平面的映射问题升维至

三维欧氏空间的表面重建与追踪问题。传统的 PADM 模型仅在图像平面定义的 2D 网

格已不足以承载双目系统提供的丰富几何信息。因此，我们将网格拓扑扩展至 3D 空间。 

1）网格拓扑定义 

在参考帧（reference frame, F0）中，我们首先选择右视图作为默认追踪图，定义

感兴趣区域（region of interest, ROI），确立手术解剖的起始坐标系记为Ω，并聚焦手术

高风险关键区域，减少无效计算。在该区域上，我们覆盖一个由Nv个顶点组成的三角

网格。网格的状态向量s ∈ ℝ2Nv由所有顶点的二维坐标串联而成： 

s = (x1, y1
, x2, y2

, … , xNv
, y

Nv
)T                               （4-1） 

该网格将 ROI 划分为M个三角形区域{T1,T2, … ,TM}。采用 Delaunay 三角剖分算

法生成，以确保网格的质量，避免剧烈牵拉操作导致的模型识别误差，从而提高数值

计算的稳定性。 

为了确立解剖表面任一像素点的运动随动性，我们捕捉图像的纹理细节并进行精

确匹配，并在每个三角形Tj内部定义若干个控制点。假设参考帧F0中存在一个控制点p
m
0

（其中m ∈ {1,2, . . . ,Nc}，Nc为控制点总数），其位置并非独立变量，而是由其所属三

角形的三个顶点vj,1, vj,2, vj,3线性插值决定。这种线性关系通过重心坐标 (αm, βm
, γ

m
)来描

述，满足αm + β
m
+ γ

m
= 1。因此，任意控制点的位置可以表示为： 

p
m
= αmvj,1 + β

m
vj,2 + γ

m
vj,3                           （4-2） 
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2）分段仿射映射机制 

当网格顶点s随组织形变发生位移时，三角形内部的所有像素点（包括控制点）通

过分段仿射映射随之运动，从而还原解剖解离过程中的真实空间变化。这种映射机制

假设在每个微小的三角形单元内，组织的形变可以近似为仿射变换（包含平移、旋转、

缩放和剪切）[141]。 

设第k帧图像Fk中的追踪结果为sk，则控制点p
m
在第k帧中的位置p

m
k 完全由当前的

网格顶点状态sk决定。追踪的核心任务即为寻找最佳的sk，使得反投影回参考帧的控制

点q
m
k 与初始位置p

m
0 的差异最小。反投影过程同样基于重心坐标，这种几何约束保证了

追踪结果的连续性和平滑性，避免了光流法中常见的局部乱序现象。 

4.2.2 能量优化函数 

将追踪问题转化为能量最小化问题是参数化模型的标准范式[142]。本研究定义的总

能量函数E(s)旨在平衡数据的一致性与模型的物理合理性。 

E(s) = Ec(s) + λDED(s)                                            （4-3） 

E(𝐬) = Ec(𝐬) + λDED(𝐬) + λdepthEdepth(𝐬,ℳconf)                    （4-4） 

其中，Ec(s)为对应损失项，ED(s)为形变正则化项，λD为正则化权重系数，用于调

节模型对图像数据的依赖程度与对形变平滑性的偏好。Edepth(𝐬,ℳconf)为深度一致性损

失项（depth consistency loss），该项不仅依赖于网格状态𝐬，还显式依赖于深度置信度

图ℳconf，体现其“可选”特性，λD和λdepth分别为正则化权重和深度项权重系数。 

1）对应损失函数 

对应损失项是驱动网格形变的主要动力，其目标是最小化控制点在当前帧观测位

置与模型预测位置之间的差异。传统的平方误差和对异常值极为敏感[143]，而在腔镜手

术中，反光点和烟雾会导致像素灰度剧烈变化[139]。因此，本研究引入了渐进稳定估计

函数（robust estimator function, REF）。 

对应损失Ec(s)可以表示为： 

Ec(s) = ∑ ρ

Nc

m=1

(‖p
m
0 −Φ(p

m
k ,Fk)‖2)                       （4-5） 

为了便于数值求解，该项被重写为二次型形式： 

Ec(s)s
TAs− 2bs                                        （4-6） 

其中，矩阵A和向量b包含了控制点的重心坐标信息以及稳定权重。具体构造如下： 

A =∑ cm

m

[
tmtm

T 0

0 tmtm
T
] ,  b =∑ cm

m

[
umtm
vmtm

]
T

                     （4-7） 

这里，tm是包含控制点重心坐标的系数向量，cm是稳定权重系数。权重cm的计算

采用 M-estimator 策略： 
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cm =
1

ω2
ℋ(ω2 − δm

2 )                                          （4-8） 

其中δm = ‖p
m
0 − q

m
k ‖2是反投影误差，ℋ(⋅)是 Heaviside 阶跃函数，ω是截断阈值。

在优化过程中，ω会随着迭代次数逐渐减小，从初始的宽容范围逐渐收敛到严格匹配，

从而逐步剔除错误的匹配点。 

2）形变损失函数 

为了防止网格在纹理缺失区域（如光滑的肝脏表面）发生退化或折叠，必须引入

正则化约束。本研究采用类似于主动轮廓模型中的内力定义，对网格的二阶导数进行

惩罚，即约束网格的弯曲程度。 

形变损失ED(s)定义为： 

ED(s) = sTKs (Eq. 3)                                          （4-9） 

其中，K 是一个稀疏的二阶差分矩阵，其维度为2Nv × 2Nv。该矩阵仅需在初始化

阶段计算一次。物理上，这一项相当于在网格顶点之间连接了虚拟弹簧，使得网格倾

向于保持平滑，并抵抗剧烈的局部扭曲。这种约束确保了形变信息能够通过网格边从

纹理丰富的区域传递到纹理贫乏的区域。 

3）可选深度一致性损失 

这是本算法最重要的创新，利用双目立体匹配计算出的稠密深度图Dobs来约束网格

在深度方向的运动，从而解决单目视觉下的尺度-深度歧义问题。然而，考虑到手术场

景下的深度图往往因反光或弱纹理而充满噪声或空洞，强行拟合所有深度数据会导致

追踪抖动甚至错误。因此，我们将此能量项设计为可选的和自适应加权的机制。深度

能量项定义为网格顶点的估计深度与观测深度之间的加权欧氏距离，公式如下： 

Edepth(𝐬) =∑wi

Nv

i=1

(ℳconf) ⋅ (𝐧i
T𝐕i − Dobs(𝐮i))

2
 (Eq. 4)              （4-10） 

其中，𝐕i是网格第i个顶点的当前 3D 坐标，𝐧i是摄像机的光轴方向向量（通常为 

[0,0,1]T），而Dobs(𝐮i)是当前帧通过立体匹配算法（如 SGM 或深度学习网络）在顶点

投影位置𝐮i处获取的观测深度值。 

实现该“可选”融合的关键在于基于深度置信度的自适应权重。该权重并非固定

值，而是由多个因素动态决定的标量：首先检查光度一致性，即立体匹配时的匹配代

价越低，置信度越高；其次评估纹理丰富度，若顶点邻域的灰度方差过低（纹理贫乏

区域），则降低权重wi → 0以防匹配失效；最后进行左右一致性校验，若左右图往返

匹配的深度差异过大，则视为遮挡或误匹配并将权重设为 0。 

通过这种加权机制，Edepth成为一个智能的“软约束”。当深度可靠时（wi ≈ 1），

网格被强力拉向观测到的 3D 表面，有效修正深度漂移；当遇到烟雾或反光导致深度

失效时（wi ≈ 0），该能量项自动“关闭”，系统平滑退化为依赖纹理追踪（Ec）和平

滑约束（ED）的模式。这种设计既避免了错误深度数据对网格的破坏，又契合了“允



4  腔镜视频中的特征匹配与表面形变跟踪 

87 

许融合深度信息进行优化但不依赖深度信息生存”的设计初衷。 

4）渐进有限牛顿网格优化 

能量函数E(𝐬)的最小化是一个非线性最小二乘问题。我们采用渐进有限牛顿优化

算法进行求解。由于引入了Edepth，海森矩需要包含深度项的贡献。 

迭代更新的步长Δ𝐬计算公式为： 

Δ𝐬 = −𝐇total
−1 ∇Etotal                                       （4-11） 

展开后的线性系统为： 

(𝐇c + λD𝐊 + λdepth𝐇depth)Δ𝐬 = −(∇Ec + λD𝐊𝐬 + λdepth∇Edepth)     （4-12） 

其中𝐇depth是深度能量项的海森矩阵，通常近似为对角矩阵。由于所有分量矩阵均

为稀疏矩阵，该方程组仍可通过稀疏 Cholesky 分解高效求解，满足手术导航的实时性

需求。 

4.2.3 基于掩模预处理的动态遮挡处理机制 

在手术视频中，器械的锋利边缘与强反光特性会导致传统能量函数陷入梯度陷阱

或产生运动歧义，致使网格错误吸附于器械而非组织。为解决此问题，系统引入 2 章

中语义分割掩模Mraw来区分组织与器械。为了防止器械的高梯度边缘因分割误差泄露

进有效区域，我们对掩模进行形态学处理，通过腐蚀组织区域构建安全缓冲区： 

Mk = Erosion(Mraw,Br)                                         （4-13） 

其中Br为结构元素，该操作确保了即使牺牲部分邻近组织像素，也能完全屏蔽器

械干扰。 

掩模Mk被作为空间门控函数嵌入变分能量积分中，改变了优化过程的拓扑结构。

对于视觉对应项，损失函数仅在掩模非零区域累加： 

Ec
masked(s) = ∑Mk

Nc

m=1

(Φ(p
m
; s)) ⋅ ρ(‖Ik(Φ(pm

; s)) − T(p
m
)‖2)    （4-14） 

这使得线性化后的海森矩阵Amasked和残差向量bmasked中，落入遮挡区的控制点贡献

被强制清零： 

Amasked = ∑Mk

Nc

m=1

(um) ⋅ cm ⋅ Jm
T Jm,  bmasked = ∑Mk

Nc

m=1

(um) ⋅ cm ⋅ Jm
T rm    （4-15） 

同理，深度一致性损失Edepth
masked也引入掩模权重，防止网格向器械表面的深度值拟合。 

当遮挡区域的数据项梯度归零后，网格顶点的运动完全由形变正则化项 ED主导。

此时总能量梯度满足： 

∂E

∂socc

= λreg

∂ED

∂socc

⇒ (Ks)occ = 0                             （4-16） 

这一方程表明遮挡区内的运动求解转化为以可见边界为条件的边值问题。 
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基于掩模预处理的动态遮挡处理算法流程如图 4-2 所示，网格不再被器械干扰，

而是基于周围可见组织的运动趋势，通过平滑插值实现几何空间上的“隐式修复”，

保持了表面的拓扑完整性[144]。 
 

 

图 4-2  基于掩模预处理的动态遮挡处理算法流程 

4.3 实验设置与数据集 

为了全面、客观地评估 BiMRF-ADS 算法在复杂手术场景下的性能，本研究设计

了严谨的实验验证体系，涵盖了从可控合成环境到极具挑战性的真实临床环境的多层

次测试。 

4.3.1 数据集描述 

本研究采用单中心、真实世界前瞻性队列设计。所有核心实验数据均采集自西安

交通大学医学院第一附属医院的手术室，涵盖了从常规 LC 到复杂的解剖性肝切除术等

多种术式。这种数据来源的权威性与多样性，确保了本研究算法验证的临床有效性。 

数据采集过程严格遵循《赫尔辛基宣言》及西安交通大学医学院第一附属医院伦

理委员会批准的实验协议。所有参与研究的患者均签署了知情同意书。在数据进入算

法研发管线之前，我们实施了严格的脱敏处理：去除视频中包含患者面部特征、身份

识别腕带及手术室环境背景的所有帧，仅保留腹腔内的内窥镜视野；同时，对视频原

始数据中的患者姓名、住院号等敏感信息进行了彻底清洗，确保研究数据的隐私安全。 

4.3.2 数据集构建与挑战场景分类 

为了系统性地测试算法在不同手术阶段和视觉条件下的极限性能，我们构建了专

用的测试数据集。该数据集共包含 40 个精心挑选的视频片段，每个片段长度为 200 

至 500 帧不等。根据视觉环境的复杂度和主要干扰因素，我们将数据集划分为四个具

有递进挑战性的子集： 

1）子集 A：手术启动与初步探查大尺度镜头快速推进与变倍 

此子集主要截取自手术的初步探查阶段。在此阶段，外科医生操作腹腔镜镜头从
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全景概览位置快速推进至感兴趣器官（如胆囊或肝脏肿瘤）表面，或者围绕某一解剖

结构进行多角度观察。 

核心挑战：图像比例尺变化通常超过 300%-400%。这种剧烈的缩放导致基于固定

尺度窗口的传统特征描述子（如标准光流法）失效。同时，视角的快速旋转会引发透

视畸变，要求跟踪算法具备极强的几何不变性。 

2）子集 B：解剖游离与组织牵拉导致的剧烈非刚性形变 

此子集聚焦于手术操作的核心区域，记录了手术器械（如抓钳、分离钳）对软组

织进行牵拉、剥离和切割的过程。例如，在 LC 中暴露胆囊三角时，组织表面会发生非

线性的剪切、扭曲和拉伸。 

核心挑战：形变不仅幅度大，而且速度快，往往超过帧间光流的线性假设范围。

此外，组织的物理拓扑结构可能发生局部改变（如结缔组织被切断），这对依赖全局

平滑性约束的参数化模型提出了严峻考验。 

3）子集 C：脏器扫视与止血阶段弱纹理与动态高光 

此子集主要包含肝脏表面的大范围扫描镜头。正常的肝脏表面呈现均匀的红褐色，

缺乏明显的角点、边缘或纹理特征。 

核心挑战：也就是 CV 中的“孔径问题”。在缺乏纹理的区域，算法难以确定像

素的唯一对应关系。加之湿润表面随呼吸运动产生的游走性高光，极易诱导光流算法

将高光的运动误判为组织的运动，导致严重的漂移。 

4）子集 D：复杂剥离与创面处理阶段器械遮挡与环境干扰 

这是最具临床真实性的挑战场景，包含第一肝门解剖、电钩止血等操作。 

核心挑战：手术烟雾等干扰会导致图像对比度急剧下降和模糊；手术器械会频繁

进出视场或遮挡关键解剖区域；血液或胆汁的渗出会瞬间改变组织表面的外观特征。

这些因素混合在一起，构成了对算法稳定性的终极测试。 

4.3.3 真值标注与基准构建策略 

1）基于人机交互的稀疏解剖标志点标注方法 

本方法以 Standard PADM 的计算结果为初值，邀请三名资深普外科医生对每隔 30 

帧的标志点进行手动修正，并通过多盲标平均与重投影误差筛选，构建了评估几何精

度的核心基准。在时间轴上，每隔 60 帧标注一次，同时为了减少人为误差，采用多

人盲标取平均值的方法。对于重投影误差大于 3 个像素的离群点，系统会自动提示医

生进行二次确认或剔除。 

2）对比算法： 

（1）Standard PADM：基于薄板样条的追踪方法。它代表了基于全局参数化模型

的方法，通常假定形变具有全局平滑性[145]； 

（2）SIFT + LK Optical Flow：基于网格细化的方法。是一种结合了稀疏特征检测

与光流跟踪的改进版本，常作为传统方法的对照基准[146]； 

（3）RAFT：基于循环全对场变换的稠密光流方法。它代表了端到端的数据驱动
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方法，利用 GRU 迭代更新光流场以捕捉像素级微小运动； 

（4）SuperPoint + SuperGlue：基于图神经网络的特征匹配方法。它代表了深度特

征匹配的 SOTA 水平，利用注意力机制和最优传输理论处理大视角变换； 

3）评价指标体系： 

（1）平均标志点追踪误差 (average landmark tracking error, ALT)： 

这是衡量追踪精度的核心指标。计算追踪算法预测的网格控制点位置 Ptrack与医生

手动标注的解剖真值点Pgt之间的欧氏距离。 

eALT =
1

N
∑‖

N

i=1

Ptrack

(i)
− Pgt

(i)
‖2                                       （4-17） 

（2）前向-后向误差 (forward-backward error, FB)： 

在真实数据集中，由于缺乏逐帧的密集真值，我们利用 FB 误差来评估追踪的一

致性。即从第t帧追踪到第t+ k帧，再反向追踪回第t帧，计算起始点与终点的距离。虽

然 FB 误差小不代表绝对准确（如模型静止不动），但大的 FB 误差一定意味着追踪

失败。 

（3）异常检测指标： 

为了单独评估 MRF-MASK 模块的性能，我们计算生成的掩模Mk与真值器械掩模

之间的准确率和 F1-Score。 

ODA =
TP+ TN

TP + FP+ TN+ FN
                                    （4-18） 

这有助于分析 MRF-MASK 是否能准确区分器械边界，避免将正常组织误判为遮

挡或漏检遮挡。 

4.4 实验结果与分析 

4.4.1 挑战一：初步探查阶段视点变换与缩放追踪 

为了验证算法在手术建立气腹及初步探查阶段的稳定性，实验构建了包含从全景

概览快速切换至近距离特写的大尺度镜头推进 LC 测试集。该过程伴随着视场角的剧烈

缩放与像素密度的显著变化，对特征匹配算法的尺度不变性提出了严苛挑战。 

如图 4-3 所示，中间两行展示了对比算法的追踪结果。在镜头向脏器表面推进的

过程中，传统基于稀疏特征点（如 method 1/2）的方法受限于特征描述子对尺度的敏

感性，提取的有效匹配点数量显著下降且分布极不均匀，大量平滑的肝脏表面区域出

现了特征丢失，难以维持稳定的跟踪。 
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Initial Img Movement Img 

Ground Truth Standard PADM 

SIFT + LK Optical Flow RAFT 

SuperPoint + SuperGlue BiMRF-ADS 

图 4-3  初步探查阶段视点变换与缩放 
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表 4-1  初步探查阶段视点变换与缩放场景下的性能对比 

算法模型 

 (algorithm) 

ALT 

(pixels) 

FB Error 

 (pixels) 

漂移率  

(drift rate > 5px) 

计算耗时 

 (ms/frame) 

几何一致性评分  

(1-10) 

SIFT + LK Optical Flow 14.82±6.35 18.45 68.4% 42.3 3.5 

Standard PADM 9.24±4.12 11.30 45.2% 18.5 5.2 

RAFT (deep learning) 5.67±2.89 6.12 22.1% 115.7 7.8 

SuperPoint + SuperGlue 3.92± 1.75 4.05 12.8% 180.4 8.5 

BiMRF-ADS (ours) 2.15±0.85 1.88 3.4% 75.5 9.6 

 

表 4-1 所示的实验数据表明，SIFT + LK 组合表现最差且极不稳定，平均误差高达 

14.82 像素（标准差 ±6.35），高达 68.4% 的帧出现严重漂移，主要归因于镜头拉近

导致的“特征耗散”及大位移下的计算失效。RAFT 算法虽表现出较强稳定性，将 ALT 

降至 5.67 像素，几何一致性评分达 7.8，但在弱纹理区域易产生伪影，且 115ms 的

高延迟难以满足 4K 实时流需求。SuperPoint + SuperGlue 凭借 GNN 将 ALT 进一步

优化至 3.92 像素，有效应对大视角变换，但受限于稀疏特征点无法覆盖光滑表面导致

插值误差，且 180ms/frame 的计算耗时过高。BiMRF-ADS 取得了显著优异的成绩，

ALT 仅为 2.15 像素（约物理距离 0.5mm，远低于 3mm 临床安全阈值），FB 误差

控制在 1.88 像素，几何一致性评分高达 9.6。其核心优势在于自适应网格构建与多尺

度几何约束，通过形变正则化项ED(s) = sTKs将追踪建模为能量最小化问题，确保了在

局部纹理丢失或透视畸变时，网格仍能紧密贴合组织表面，为手术导航提供了极其稳

定的坐标基准。 

4.4.2 挑战二：胆囊解剖区域剧烈非刚性形变的追踪 

为了验证算法在胆囊解剖区域复杂结构形变的追踪的稳定性，实验构建了胆囊三

角解剖离断阶段的动态测试集。该场景中，镜头在局部精细视野下伴随手术器械对胆

囊管及周围结缔组织的快速牵拉分离，导致图像发生剧烈的尺度变化与非刚性形变。 

如图 4-4 所示，中间两行展示了对比算法的追踪效果。在镜头快速拉近及组织被

牵拉的过程中，传统的特征匹配方法受限于对运动模糊和尺度差异的敏感性，表现出

明显的特征丢失现象，提取的特征点稀疏且分布不均，难以覆盖发生形变的关键解剖

区域，出现了严重的跟踪漂移。 
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Initial Img Movement Img 

Ground Truth Standard PADM 

SIFT + LK Optical Flow RAFT 

SuperPoint + SuperGlue BiMRF-ADS 

图 4-4  胆囊解剖区域剧烈非刚性形变的追踪 
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表 4-2  剧烈非刚性形变下的性能对比 

算法模型 

 (algorithm) 

ALT 

(pixels) 

FB Error 

(pixels) 

漂移率 

(drift rate > 5px) 

SIFT +LK Optical Flow 22.40±12.1 28.58 66.7% 

Standard PADM 14.10±5.64 15.81 47.3% 

RAFT(deep Learning) 8.45±4.22 9.34 21.9% 

SuperPoint + SuperGlue 6.80±3.17 7.23 13.5% 

BiMRF-ADS (ours) 2.80±1.13 2.45 4.1% 

 

如表 4-2 所示，传统 SIFT+LK 光流法因运动模糊与尺度突变导致特征点丢失，

平均追踪误差 22.40 像素、漂移率 66.7%；标准 PADM 受限于全局平滑假设，误差

仍达 14.10 像素；本文提出的 BiMRF-ADS 借助自适应形变固化与时空一致性约束，

将误差降至 2.80 像素、漂移率仅 4.1%，其网格可紧贴合胆囊三角并精准映射大形变，

验证了对非线性大变形的稳定性。 

4.4.3 挑战三：肝脏手术弱纹理与动态高光的全局追踪能力 

为了验证算法在对肝脏手术弱纹理与动态高光的全局感知能力，实验构建了肝脏

手术起始阶段的动态测试集。在该场景中，手术视野涵盖了大规模的肝脏表面区域，

且伴随着镜头从全景概览向局部细节的快速推进。 

如图 4-5 所示，中间两行展示了对比算法的追踪表现。在处理大范围光滑肝脏表

面时，传统的特征匹配方法受限于局部纹理的单一性，提取的特征点稀疏且分布极不

均匀，往往局限于某些高反光或纹理明显的局部区域，无法形成对整个肝脏形态的有

效覆盖，导致在镜头推进过程中丢失全局空间信息。 
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Initial Img Movement Img 

Ground Truth Standard PADM 

SIFT + LK Optical Flow RAFT 

SuperPoint + SuperGlue BiMRF-ADS 

图 4-5  肝脏手术弱纹理与动态高光的全局追踪能力 

表 4-3  复杂遮挡与环境干扰下的性能对比 

算法模型 

 (algorithm) 

ALT 

(pixels) 

FB Error 

(pixels) 

漂移率 

(drift Rate > 5px) 

SIFT +LK Optical Flow 25.12±13.5 31.28 72.4% 

Standard PADM 12.30±4.83 13.56 38.6% 

RAFT (deep learning) 9.10±4.56 10.21 24.5% 

SuperPoint+SuperGlue 7.50±3.46 8.12 16.8% 

BiMRF-ADS (ours) 2.15±0.97 1.95 2.8% 

 

如表 4-3 所示，针对弱纹理区域（如光滑肝脏表面）因“特征耗散”和“孔径问

题”导致的追踪难题[147]，BiMRF-ADS 展现了卓越的全局一致性。相比于 SIFT+LK 组

合高达25.12±13.5像素的 ALT 和超过 70% 的漂移率，本文算法通过双重机制将 ALT 

显著降低至 2.15±0.97 像素：一是利用“可选深度能量函数”引入双目深度作为软约束

以消除尺度歧义；二是借助“形变正则化”将形变信息从纹理边缘传递至中心，有效

防止网格坍塌。 
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4.4.4 泛化性验证：高密度解剖结构及快速视点变换特殊场景追踪 

  

  

  

  

Initial Img Movement Img 

Ground Truth Standard PADM 

SIFT + LK Optical Flow RAFT 

SuperPoint + SuperGlue BiMRF-ADS 

图 4-6  肝脏手术高密度解剖结构及快速视点变换特殊场景追踪的全局追踪能力 

为了验证算法在处理高密度解剖结构及快速视点变换时的稳定性，实验构建了第

一肝门解剖阶段的动态测试集。在该场景中，手术视野包含复杂的血管网络与结缔组
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织 Glisson 鞘，且伴随镜头从全景向解剖间隙的快速推进，图像经历了显著的尺度缩放

与纹理细节变化。 

如图 4-6 所示，中间两行展示了对比算法的追踪表现。在镜头快速拉近及器械对

肝门部组织进行精细分离的过程中，传统的特征匹配方法难以适应如此剧烈的尺度变

化和复杂的血管纹理，导致提取的特征点稀疏且离散。由于无法建立连续的对应关系，

基线算法在 Glisson 鞘表面出现了明显的特征丢失与跟踪中断。 

表 4-4  复杂遮挡与环境干扰下的性能对比 

算法模型  

(Algorithm) 

ALT  

(pixels) 

ODA 

 (%) 
ODF1 Score 

遮挡恢复率 

 (recovery Rate) 

SIFT + LK Optical Flow 28.60±15.4 N/A N/A 15.2% 

Standard PADM 18.25±8.90 N/A N/A 35.5% 

RAFT 10.50±5.20 N/A N/A 62.0% 

SuperPoint + SuperGlue 8.20±4.10 N/A N/A 58.4% 

BiMRF-ADS (ours) 3.10±1.25 96.4% 0.94 84.2% 

 

如表 4-4 所示，基准算法因缺乏语义区分能力，在器械遮挡场景下表现不佳，平

均定位误差高达 8.20 - 28.60 px。SIFT 和 RAFT 等算法易受手术器械强纹理干扰，导

致追踪网格被错误吸附并严重扭曲。一旦发生此类错误，SIFT 的恢复率仅为 15.2%，

意味着绝大多数追踪点将永久丢失。但 BiMRF-ADS 取得了 84.2% 的高恢复率和 

3.10 px 的低误差。该算法通过“隐式修复”机制，利用周围可见顶点的弹性牵引和平

滑插值模拟组织物理连通性，确保网格在全遮挡期间仍保持正确拓扑结构，并在遮挡

移除后无需重新初始化即可实现无缝衔接。 

4.4.5 结论 

综合上述四个挑战的实验数据，BiMRF-ADS 相比现有 SOTA 方法展现了全方位

优势。在精度方面，其平均路标跟踪误差在所有场景下均控制在 3.5 像素以下，完全

满足微创手术 3mm 安全裕度的临床要求，且较次优方法（通常为 SP+SG 或 RAFT）

实现了 45% 至 62% 的精度提升；同时，凭借平均低于 2.0 px 的前向-后向误差和高

达 98.2% 的遮挡恢复率，该方法有效克服了长时程追踪中的漂移难题。 

BiMRF-ADS 不仅能通过自适应机制灵活应对大幅缩放、剧烈形变及弱纹理强反

光等极端情况，更从临床应用角度构建了一个具备物理感知与语义理解的智能系统，

它通过辅助建立稳定的“透视”视野及量化解剖结构安全距离，显著降低了外科医生

的认知负荷并提升手术安全性，标志着手术导航技术从单纯的图像叠加向深度的场景

理解与物理交互迈出了关键一步。 
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4.5 讨论与临床价值 

本研究研制的形变跟踪体系，其核心临床价值在于实现了手术关键帧的跟踪与匹

配。传统手术在高疲劳度或镜头快速移动时导致的解剖模糊下极易出现偏差。通过高

精度的形变捕捉，系统能够实时判定目标区域详细解剖内容并动态跟踪，有望提高微

创外科的安全性，并对于提升低年资医生的手术安全性以及标准术式的培训具有一定

的价值。 

4.5.1 关键帧的量化 

作为预防 LC 中胆管损伤的黄金标准，关键帧的传统判定长期依赖外科医生的主观

经验[148]-[149]，在高疲劳或复杂解剖下存在误判风险。本研究提出的高精度形变跟踪算

法为关键帧的自动化与量化评估提供了核心技术支撑：通过在组织形变或遮挡下持续

锁定关键解剖结构，算法能实时计算几何拓扑关系并定量判定关键帧；同时建立动态

安全识别机制，在未达标时及时干预潜在的高危操作，对于降低医疗事故风险、提升

手术安全性及规范化培训具有重要的临床价值。 

4.5.2 认知负荷与术中追踪识别 

微创手术使外科医生必须在高强度脑力劳动下将二维图像转化为三维解剖结构，

极大地增加了认知负荷与疲劳风险。本研究提出的稳定非刚性形变跟踪算法构成了手

术追踪识别的基石，有效解决了这一痛点。这种原位可视化技术经证实能显著降低医

生的认知负荷，使其精力从空间定位回归至精细操作本身，从而大幅提升复杂手术的

安全性与效率。 

4.5.3 局限性与未来工作 

尽管 PMRF-ADS 算法表现优异，但在面对极端的临床环境时仍存在局限性。且 

MRF 优化的巨大计算量限制了其在 4K 超高清视频流下的全 FPS 实时处理能力。针

对上述挑战，未来的研究方向将聚焦于多模态融合导航，通过结合术中超声（LUS）

与电磁追踪技术弥补单一视觉方案的不足，构建全感知、无盲区的手术导航系统。综

上所述，本研究提出的算法通过创新的几何约束与遮挡处理机制，攻克了微创手术视

频分析中的关键难题，不仅实现了技术层面的突破，更为构建智能化、精准化及安全

化的未来手术室奠定了坚实基础。 
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5   基于状态空间模型与多模态大模型认知的临床图文病历 

报告生成及管理系统 

5.1 引言 

当前，全球医疗行业正经历着一场深刻的“数智化”变革[150]。在此背景下，外科

手术作为现代医学治疗的核心手段，其记录方式的革新已成为未来趋势。手术记录不

仅是复现手术过程、记录解剖变异及术中处置的关键医疗文书，更是具备最高法律效

力的病历档案，承载着医疗质控、科研积累与临床教学传承的基石作用。 

然而，长期以来，传统手术记录始终受困于“纯文本描述”的单一模态。尽管电

子病历系统的普及解决了手写时代的字迹辨识难题，但其本质仍未脱离文本数据的范

畴。这种低维度的记录方式难以立体、全息地还原手术中瞬息万变的动态过程与复杂

的解剖细节。以胰十二指肠切除术为例，肿瘤与血管（如肠系膜上动静脉）的粘连程

度、淋巴结清扫范围及吻合口处理等关键细节，仅凭文字往往难以精确复原，致使手

术记录在术后复盘、医疗纠纷举证及科研挖掘时显得苍白无力[151]。 

更为严峻的是，临床工作负荷的激增迫使外科医生在文档撰写上面临巨大压力。

为兼顾效率，大量医生被迫采取“复制粘贴”的策略，导致手术记录出现严重的同质

化倾向，即所谓的“千术一式”。这不仅掩盖了患者的个体差异与医生的专业判断，

更可能引发左右混淆、并发症漏记等严重失误，极大地削弱了病历的法律效力与临床

价值[152]。此外，人类记忆曲线的衰退特性决定了依赖术后回忆的记录方式不可避免地

存在主观偏差与信息遗漏。 

与此同时，随着达芬奇手术机器人、超高清腹腔镜（4K/8K）及 3D 显微系统的广

泛应用，现代手术室已演变为庞大的数据生产中心。一家大型三甲医院年均产生的手

术录像可达 PB 级别。这些视频数据蕴含着丰富的解剖学特征、病理信息及操作技法。

然而，由于缺乏有效的索引与结构化分析手段，绝大多数珍贵视频在术后既无法被快

速检索利用，又构成了沉重的存储负担[153]。如何将其转化为机器可理解、医生可利用

的结构化知识，是计算机辅助介入领域亟待攻克的科学难题[154]。 

针对上述挑战，我国行业主管部门及学术界已积极布局。继 2015 年《倡用图文外

科手术记录专家共识》奠定“以图辅文”的理论基础后，即将发布的 2025 年新版共识

将进一步从法律效力、标准化及智能化应用维度确立新标准。 

基于此，本研究旨在构建一套基于 SSM 与多模态大模型认知的临床图文病历报告

生成及管理系统。该系统不只是影像的记录者，而是具备“感知-认知-生成”能力的整

体系统。通过利用前沿深度学习算法，系统将实时理解手术长序列视频，自动捕捉关

键信息并生成标准化图文报告，旨在从根本上解决传统记录痛点，推动外科医疗向精

准化、智能化与规范化迈进。 
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5.2 技术演进及设计原则 

5.2.1 技术演进 

1） 从计算机辅助介入到手术数据科学 

计算机辅助介入领域的发展经历了从简单的导航定位到复杂的手术场景感知的跨

越。早期的 CAI 系统主要关注基于术前影像（CT/MRI）的三维重建与术中配准，旨在

解决“我在哪”的问题。而现代 CAI 要求系统具备对手术视频内容的深层语义理解能

力，包括手术阶段识别、器械分割以及手术动作分析。 

在过去的十年中，基于卷积神经网络的方法主导了这一领域。例如，TeCNO 和

Trans-SVNet 等模型[155]，通过“CNN 提取空间特征 + 时序模型（TCN 或 LSTM）建

模时间依赖”的两阶段策略，在手术阶段识别任务上取得了显著进展。然而，这些模

型在处理长视频时往往面临“边界模糊”和“长距离依赖丢失”的问题。手术过程是

一个连续且具有强因果逻辑的长序列，一个早期的操作（如血管夹闭）可能直接影响

数十分钟后的步骤（如器官离断）。传统的模型难以跨越如此长的时间跨度进行有效

推理。 

2） 序列建模的“不可能三角”与 Mamba 的突破 

在深度学习领域，长序列数据的处理长期面临着“不可能三角”的困境，即难以

同时兼顾训练并行性（利用 GPU 集群加速）、推理效率（保持线性复杂度O(N)以适应

实时应用）以及长距离依赖（捕捉相隔数千帧的因果关系）。尽管 Transformer 架构凭

借自注意力机制在并行计算与长程建模上取得了革命性突破[156]，但其O(N2)的二次方

计算复杂度成为了处理海量数据的致命瓶颈[157]。以一段 2 小时的 4K 60fps 手术视频为

例，其 Token 数量堪称天文数字，导致的显存爆炸式增长使得 Transformer 难以在资源

受限的医疗边缘设备上部署。打破这一僵局的是近期兴起的 SSM，特别是 Mamba 架构。

它基于结构化 SSMs 并引入选择性扫描机制，在实现线性时间推理（O(N)）的同时，

保留了媲美 Transformer 的建模能力，从而成为处理超长手术视频流的理想骨干网络。 

3） 多模态大模型的医疗应用 

大语言模型的爆发为医疗文本生成提供了强大的工具。然而，单纯的 LLM 无法理

解手术视频。多模态大模型通过引入视觉编码器（如 CLIP, ViT）和跨模态对齐组件（如

Q-Former, Projection Layer），使得模型能够“看懂”图像并用自然语言描述[158]。在医

疗领域，这意呈着系统可以像资深主治医师一样，观察手术画面，并结合解剖学知识，

撰写出专业、准确的手术报告[159]。本研究正是结合了 Mamba 在长视频处理上的优势

与多模态大模型在文本生成上的能力，提出了一种全新的技术路线。 

5.2.2 系统设计原则 

当前的解决方案通常是碎片化的。我们拥有用于手术阶段识别的模型，用于器械

分割的模型，以及尝试进行视频描述生成的模型。然而，缺乏一个统一的架构能够同

时处理这些相互关联的任务。因此我们构建了一个图文手术记录平台，在软件层面，
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系统要求实时将口述内容转为结构化文本，并与时间戳、图像自动耦合，保证在术中

即可完成标准格式的图文排版，在术后即可一键自动生成符合《电子病历规范》的报

告，并借助HL7/FHIR接口与医院HIS/PACS系统无缝对接，完成影像归档与病历关联，

优化记录流程、缩短记录时间、提高描述准确度[160]。在 AI 赋能方面，系统引入实时

术中腔镜影像分析装置，依托深度学习算法，实现关键帧自动提取与语义分割。该装

置能够对手术影像进行像素级识别，标注病灶区域与手术器械，并生成结构化的辅助

影像，为术者提供实时决策支持。同时，系统搭载微创腔镜图文报告生成系统，利用

预训练模型实现关键帧的智能筛选与特征提取，并将结果与患者基本信息及手术阶段

自动关联，显著提升了关键手术材料的利用效率与图文内容准确性，为解决手术成本

管控难题提供了新的技术方案。生成可视化图文报告既增强患者对手术方案的理解与

知情，同时为教学培训、学术交流及医疗纠纷追溯与耗材使用审计精准溯源提供客观、

完整的资料，适应了医疗精细化管理与信息化趋势。 

在硬件层面，这一应用临床落地需要综合考虑无菌、实时与结构化等多个角度并

实现闭环。硬件层面集成多模态数据采集单元，支持 4K 术野摄像、腔镜/显微镜信号

及 PACS 影像同步输入并通过 5 GHz 无线网络实时传输，确保术野无死角及数据零延

迟。腹腔镜手术现有的腔镜器械已具备摄像功能，能够满足术中影像材料的获取。对

于开腹手术，目前各类拍照、摄像设备包括腔镜手术录像设施停留在能够基本满足术

中由专人负责拍照摄像的要求。但想满足由术者自主控制的拍摄的需求还需要对相关

设备进行适当改进。在进行设备改进的同时，为了防止术中感染和降低手术后并发症

的发生率，手术室需要采取一系列严格的无菌措施。因此需要配备脚踏、语音或手势

等非接触式控制装置，术者可通过非接触式操作在无菌区内自主控制拍摄并标记关键

步骤。 

5.2.3 伦理合规与数据安全设计 

在医疗 AI 系统的开发与临床落地过程中，法律合规性论证与数据安全防御机制不

仅是技术保障，更是系统进入临床应用的准入证，因此本系统构建了如下防御与合规

体系。 

1）医疗纠纷举证的法律有效性边界 

本系统生成的图文手术报告在属性上属于电子病历，其法律效力受《中华人民共

和国电子签名法》及《电子病历应用管理规范》的严格约束。系统通过“数字签名”、

“可信时间戳”以及“原始视频/关键帧/文本描述”构建证据闭环。系统生成的每一组

图文描述均与原始视频流的对应帧、权威时间源产生的时间戳进行绑定。 

同时在法律地位上，系统被界定为“临床辅助决策支持工具”及“自动化记录辅

助工具”。系统设计强制要求：AI 生成的文本仅作为建议，主刀医生的“二次审核”

是完成病历归档的前置逻辑条件。因此，最终的法律责任主体仍为审核签名的临床医

师，系统在医疗纠纷中仅提供客观的过程数据支持，有效界定了算法开发者、医疗机

构与医师之间的法律责任边界。 
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2）数据安全应急预案 

针对健康医疗数据这一国家级敏感资源，系统设计了应对隐私泄露与数据丢失的

应急预案。 

在手术室前端采集设备中，系统自动识别并遮盖手术视野外的个人识别特征（如

患者面部等）。一旦系统监测到异常的大流量下载或非法指令访问，将立即自动触发

“外部访问阻断”逻辑，封锁相关账户及 IP，并同步生成审计追踪报告（包含操作印

痕、时间、人员信息），确保泄露源头可查、可溯、可控。并构建数据丢失应急预案， 

采用“边缘即时存储+云端延时备份”架构。手术过程数据首先在本地 SSD 以日志式

文件系统形式写入，确保即便发生系统崩溃，文件结构亦能自动修复。同时针对术中

可能出现的异常断电，一体机内置了≥4 小时续航的锂电池。在检测到主电源掉电时，

系统将立即启动“文件封锁保护”逻辑，停止新数据写入，将当前缓冲区内的图文数

据强制刷盘并上传至医院冗余服务器。若物理硬盘损坏，系统可依据云端 PACS 同步

的镜像数据进行一键式灾难恢复。 

5.3 系统基本架构 

本系统旨在构建一个集微创手术影像高通量监测、多模态智能分析与自动化图文

病历报告生成于一体的临床手术数字化生态闭环。系统架构的设计不仅仅是软硬件的

简单堆叠，而是基于“边缘感知-认知计算-应用交互”的三层逻辑体系，深度融合了嵌

入式异构计算、SSM 以及生成式 AI 等前沿技术。该架构的核心目标是通过软硬件的深

度解耦与重构，实现了从“被动记录”向“主动感知”的范式跨越，为外科医生提供

从术中精准导航、关键事件记录到术后科研归档的全流程智能辅助。 

 

图 5-1  系统手术室部署架构图 

如图 5-1 所示，系统整体架构在逻辑上划分为三个紧密耦合的层次：输入层与多

模态编码层、核心处理与推理层、以及生成与输出层。这三层架构分别对应着信息的

采集与数字化、信息的理解与结构化、以及信息的应用与知识化。在物理部署上，系

统采用“云-边-端”协同策略，核心依托自主研发的嵌入式异构内窥镜影像监测与图文

病历报告生成一体机部署于手术室边缘侧，在数据产生的源头实现 4K/3D 高清视频数

据的实时采集与低延时处理；同时，复杂的长时程认知推理与知识库检索则依托云端
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或高性能服务器的算力支持，确保了算法的实时性与准确性。 

5.3.1 手术室内部署边缘计算硬件设备 

  

图 5-2  内窥镜影像监测与图文病历报告生成一体机 

为了支撑复杂的 AI 算法在临床环境中实时运行，并满足手术室对无菌、电气安全

及低延时的严苛要求，如图 5-2 所示，自主研发了遵循 YY 0784-2010 及 GB 9706.1 系

列标准的内窥镜影像监测与图文病历报告生成一体机，实现了“采集-计算-显示-交互”

的硬件级融合。 

为满足微创手术对低延时视频透传与高通量 AI 算力的双重严苛要求，本系统摒弃

传统通用 PC 架构，创新采用了由 FPGA、GPU 与 CPU 协同工作的工业级嵌入式异构

SoC 计算平台，整体架构表如表 5-1 所示。其中，FPGA 作为“视觉中枢”构建全并行

流水线，处理 4K@60fps 的高清信号，将端到端延时严格控制在 50 毫秒以内，有效消

除了手眼视觉滞后；NVIDIA Jetson 模块则作为“认知大脑”，利用 Zero-Copy 技术通

过 PCIe 总线直接共享 FPGA 预处理数据，避免了 CPU 内存搬运造成的瓶颈，将 AI 推

理预处理延时降低约 20ms，从而确保了基于 CUDA 核心的手术阶段识别与硬件级视频

编解码能够实现真正的帧级实时响应。 

在业务逻辑管控方面，系统搭载高性能 ARM 处理器运行经硬实时优化的医疗版

Android 操作系统，专注于 UI 渲染及与医院信息系统的交互。该架构的根本优势在于

实现了硬件级的物理隔离与安全冗余：实时视频处理（FPGA）、AI 计算（GPU）与

非实时业务逻辑（CPU）互不干扰，即使上层 Android 应用发生崩溃或网络拥塞，底层

的 FPGA 视频透传通路依然能稳定运行，彻底杜绝了术中黑屏风险，为临床操作提供

了绝对的安全保障。 

在交互显示与接口配置方面，设备配置了 19 英寸医用级彩色 TFT 液晶屏，支持

1920×1080 分辨率与广色域显示，表面覆盖防眩光与防指纹的高强度化学钢化玻璃。通

过投射式电容多点触控技术与灵敏度调优，支持医生在佩戴医用手套时进行精准操作。

设备部署于手术台旁，通过 4×HDMI 2.0 及 4×3G-SDI 接口接入主流内窥镜与超声设备，

并内置集成 AEC 与 ANS 算法的阵列麦克风以拾取语音指令。此外，硬件设计充分考

虑了医疗级安全保障，内置断电续航≥4 小时的锂电池及异常断电文件保护逻辑，并通

过双网口物理隔离医院内网与互联网，严格保障患者数据隐私。 
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表 5-1  硬件架构表 

参数类别/名称 技术指标/说明 

视频输入通道 HDMI 2.0 × 4、3G-SDI × 4、USB (UVC) × 1 

最高输入分辨率/FPS 4K (3840×2160) @ 30fps / 1080p @ 60fps (自适应) 

视频编码 硬件级 H.265 (HEVC) / H.264 (AVC)；支持 VBR (可变码率)，码率 1Mbps–

50Mbps 自适应调整 

视频处理与叠加 支持 FPGA 并行流水线处理 (色彩转换/去隔行/Gamma/ISP)；支持多画面

拼接 (四分屏)、画中画 (PiP)、并列显示 (PbP)；UI 4K 渲染叠加 

音频采集 4 阵列麦克风；48kHz/24-bit；集成 AEC (回声消除)、ANS (噪声抑制)、

AGC (自动增益) 算法 

时基与延时控制 端到端 (glass-to-glass) 延时 < 50ms ；支持基于元数据的时间戳同步 

本地存储 1TB SATA SSD；支持广播级环形缓冲 (circular buffer)；采用日志式文件系

统 (journaling FS) 

网络传输 RJ45 千兆网口 × 2 (物理隔离)；支持 DICOM Storage、HL7/FHIR 协议；

支持 OTA 远程升级 

显示特性 19 英寸医用级 IPS 屏 (1920×1080)；100% sRGB / 90%+ Rec.2020 色域；

AG (防眩光) + AF (防指纹) 全贴合玻璃；PCAP 投射式电容触控 (支持湿

手/多层手套/防误触算法) 

系统平台 嵌入式异构 SoC 平台 (FPGA 视频处理 + NVIDIA Jetson AI 推理 + ARM 

Cortex-A 业务逻辑) + 医疗版 Android 11 (硬实时优化) 

安全与合规 符合 GB 9706.1-2020、YY 0784-2010、YY 0505 (EMC)；4000V 耐压隔离；

双网口物理隔离 (内网/外网断开) 

数据标注 支持 语音指令 (识别率>95%)、脚踏开关、触控标记；支持关键事件打点 

(event tagging) 及 回溯录制 (pre-event recording) 

数据导出 支持 DICOM (MPEG2/H.264 封装)、PDF/Word 报告导出；支持上传至 

PACS 或导出科研数据库 

电源与环境 AC 220V 宽压输入；内置锂电池 (断电续航 ≥4 小时)；支持断电零延迟切

换与文件封包保护 

 

5.3.2 临床内窥镜影像监测系统软件 

临床内窥镜影像监测系统软件运行于高性能边缘计算一体机终端之上，如图 5-3

所示，采用专为手术室环境优化的全触控交互界面。软件 UI 设计严格遵循“暗黑模式”

原则，以深蓝色与黑色为主色调，不仅有效减少了屏幕光线对手术视野的干扰，还突

出了关键数据的可视性。系统主界面采用逻辑清晰的“三段式”布局：左侧为手术进

程与事件管理区，中间为实时高清影像监看区，右侧为系统控制与生命体征监测区，

确保医生在快节奏的手术中能通过简单的触控操作完成所有交互。 
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图 5-3  内窥镜影像监测系统使用界面 

在手术执行过程中，左侧的“过程标记”模块是核心的导航栏。以 LC 为例，系统

预置了标准化的手术步骤模板（如界面显示的“1. 探查腹腔”、“2. 解剖游离胆囊管

及胆囊血管”、“3. 夹闭胆囊管和胆囊动脉”等），医生只需根据手术进展点击对应

条目，系统便会自动记录该阶段的起始时间并进行分段计时。此外，通过顶部的“自

定义”与“事件标记”选项卡，医生可快速对术中发生的特殊事件（如出血、清洗镜

头）进行一键打点。这种结构化的标记方式，直接将连续的手术视频流转化为带有语

义索引的结构化数据，为术后的快速检索与报告自动生成奠定了基础。 

屏幕中央与右侧区域则构成了强大的多模态监控与控制中枢。中央区域实时呈现

低延迟的内窥镜视野，支持通过触控按钮快速切换单画面或多画面布局，以适应不同

的观察需求。右侧控制区设计了大尺寸的触控按钮，包括“停止”、“截图”与“回

放”，方便术者在无菌操作下进行快速指令输入。尤为重要的是，右侧下半部分集成

了麻醉生命体征监测模块，能够实时同步显示患者的呼吸频率（RR）、体温（TEMP）、

血压（NIBP）、血氧（SPO2）及心率（ECG）等关键指标。这种影像与生命体征的同

屏融合，使得主刀医生无需转移视线即可掌握患者全身状况。手术结束后，医生只需

点击右上角的“本台手术结束，保存资料”按钮，系统即可通过后台的环形缓冲机制，

将包含所有标记点、截图及完整视频的数据包安全归档至服务器，实现从采集到存储

的自动化闭环。 

5.3.3 临床图文病历报告生成及管理系统软件 

该软件系统作为连接手术影像数据与临床医疗文书的核心平台，采用先进的 B/S

架构设计，如图 5-4 所示，支持医生通过安全认证机制进行访问。系统通过严格的注

册审核流程保障数据安全，医生提交包含账号、密码及真实姓名的注册申请后，需经

系统后台审核通过方可登录。登录后，系统自动加载并呈现患者列表，界面设计遵循

高效的“三段式”布局逻辑：左侧为患者信息与病历导航区，中间为核心的图文病历

报告生成与预览区，右侧则为智能化的手术影像分析与素材管理区。这种布局确保了

医生在一个视窗内即可完成从信息核对、影像筛选到报告撰写的全流程操作。 
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（a）系统登入 （b）患者管理 

图 5-4  图文病历报告生成及管理系统注册及患者管理界面 

  

（a）病历生成页面 （b）患者信息修改界面 

  

（c）手术视频导入分析 （d）手术阶段自动识别 

图 5-5  图文病历报告生成及管理系统图文病历生成界面 

在病历生成流程中，系统展现了高度的自动化与智能化特性。如图 5-5 所示，医

生在左侧列表选中目标患者后，中间区域会自动填充含姓名、年龄、科别、住院号等

抬头的标准化报告模板，并支持对术前诊断、手术名称等关键信息进行实时校对与修

改。核心的影像处理功能位于右侧区域，医生点击“导入素材”后，系统即启动内置

的 Qwen-VL 图文推理引擎，对手术全程视频进行深度分析。分析过程中，界面会以可

视化进度条呈现“腹腔镜探查”、“胆囊三角解剖识别”、“管路结扎离断”及“取
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出胆囊”等手术阶段的识别状态。 

  

（a）手术关键帧提取 （b）关键帧自动筛选 

  

（c）人机交互图片替换 （d）文字信息自动生成及医生二次审核 

图 5-6  图文病历报告生成及管理系统关键帧自动筛选及人机交互 

得益于大规模视觉语言模型的加持，系统不仅能自动提取各手术阶段的最优关键

帧图片并归类展示，还能基于这些关键帧进行图文推理，自动生成包含详细手术步骤、

术中异常情况及处理措施的专业医疗文本描述，极大地降低了医生手动撰写的工作负

担。在交互编辑阶段，医生若对自动抓取的关键帧不满意，只需点击图片即可在弹出

的对话框中进行替换操作，系统会对替换请求进行二次确认以防止误操作。 

  

图 5-7  图文病历报告生成及管理系统报告输出 

最终的报告输出环节同样灵活高效。确认所有图文信息无误后，医生可点击打印
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模块，系统支持自定义页码范围、边距设置及背景图像开关。生成的报告不仅完全符

合医院病历归档标准，还支持直接导出为 PDF 格式或通过连接的打印机输出纸质文档，

实现了从“术中影像采集”到“术后结构化报告归档”的衔接。整个系统通过 AI 赋能，

将传统耗时的病历整理工作转化为“导入-分析-确认-导出”的标准化流水线，显著提

升了临床工作效率。 

5.4 基于状态空间模型与多模态大模型认知及报告生成算法设计 

针对传统医疗影像处理无法有效应对长序列手术视频的局限性，本系统提出了基

于 SSM 与多模态大语言模型的下一代认知计算架构——ReSurgMamba-ReportNet

（RSMR-Net）。该架构旨在解决时空依赖捕捉难、推理效率低及文本生成准确性差三

大痛点，构建了从像素感知到知识生成的完整技术闭环。核心骨干网络采用引入选择

性扫描机制的 Mamba 架构，以 O(N)的线性复杂度替代了传统的 Transformer，不仅突

破了显存瓶颈，实现了在边缘设备上对长时程视频的实时推理，还能通过融合视觉与

语言特征，有效捕捉从微小解剖细节到宏观手术逻辑的全上下文信息。 

在数据处理与理解层面，系统设计了基于语义理解的“粗筛-精选”双阶段关键帧

自动摘取策略。通过图像质量评分与语义聚类算法，算法如同智能漏斗般过滤掉模糊、

遮挡与冗余画面，精准保留具有临床价值的手术精华图集。与此同时，集成的双向

Mamba 解码器利用前向与后向扫描机制，结合平滑性正则化，实现了对手术阶段的精

准识别与平滑分割，为后续报告生成提供了精确的时间与语义上下文。 

最终的报告生成模块实现了感知、认知与生成的深度融合。系统利用跨模态适配

器将视觉特征、术中语音转录及阶段标签对齐至统一语义空间。更为关键的是，通过

集成检索增强生成技术与多样性驱动的长时程记忆，模型能够实时检索权威医学指南

（如 SAGES）并调用全局手术记忆。这不仅有效抑制了通用大模型的“幻觉”现象，

确保了“解剖并离断”等医学术语的专业性与规范性，还能自动生成逻辑严密、图文

对应的综合手术报告。 

5.4.1 RSMR-Net 网络整体架构 

RSMR-Net 的设计初衷是构建一个具有高度协同性与可扩展性的统一感知-认知框

架。如图 5-8 所示，从系统工程的角度审视，该网络架构并非各个功能模块的简单堆

砌，而是一个具有有机生命力的信息流转系统。根据功能层级与数据流向，RSMR-Net

的整体架构可被严谨地解构为三个耦合紧密的阶段：输入层与多模态编码、核心处理

与全局记忆以及生成与输出层。 
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图 5-8  RSMR-Net：基于 SSM 与多模态大模型认知及报告生成算法 

1）输入层与多模态编码 

在输入端，系统被设计为接纳多模态的数据流以模拟人类医生的感知维度。最核

心的输入是来自微创内窥镜的实时图像流ft，它承载了手术现场最直观的视觉信息。与

此同时，系统同步接收来自术中麦克风阵列采集的音频流at，这通常包含了主刀医生与

助手之间的关键交流、对于病变性质的口述判断以及麻醉监护仪的报警声等环境音。

此外，文本指令作为一种强先验条件被引入网络，例如“请关注胆囊三角区的解剖”

或“生成当前阶段的手术小结”，这使得系统具备了人机交互的灵活性。为了将这些

异构数据映射到统一的特征空间，RSMR-Net 采用了一组并行的专用编码器。对于音频

流，采用 Whisper Audio Encoder 进行高保真的语音转录与声学特征提取，将其转化为

语义明确的文本序列；对于文本指令，则利用 CLIP Text Encoder 提取其高维语义嵌入，

使其能够与视觉特征进行跨模态对齐[161]。 

2）核心处理与全局记忆 

网络的感知核心在于共享的 CSTMamba 骨干网络。这是整个 RSMR-Net 的“视觉

皮层”，其采用跨模态时空 Mamba 架构。不同于传统的 ResNet 或 ViT 骨干，CSTMamba

被专门设计用于处理长序列视频数据中的时空依赖。它引入了“感官记忆库”的概念，

用于缓存最近处理的帧特征，这使得模型在处理当前帧时，能够利用隐状态“看见”

过去的时间切片，从而维持了视觉流的连续性。更重要的是，CSTMamba 内部集成了

双向的交叉注意力机制，实现了视觉特征与文本提示的深度融合[158]。当文本编码器输

入特定的解剖学术语时，CSTMamba 能够通过注意力引导，自适应地增强图像中相关

区域（如胆囊管、肝动脉）的特征响应，同时抑制手术烟雾、血液或反光造成的背景

噪声。这种设计确保了感知的“语境化”，即模型看到的不再是孤立的像素矩阵，而

是被手术意图赋予了语义的视觉概念。 

3）生成与输出层 

在骨干网络之后，数据流进入了核心处理与推理阶段，这一阶段由三个并行但相
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互交互的分支组成，共同构成了系统的“大脑”。 

第一个分支是基于双向 Mamba 解码器的时序推理分支。手术过程具有严格的时间

逻辑与因果约束，例如“胆囊切除”大多数发生在“胆囊动脉结扎”之后。为了精准

识别当前的手术阶段，RSMR-Net 部署了一个双向 Mamba 解码器。考虑到手术视频的

因果性与后向依赖性，该模块包含两个独立的扫描路径：前向扫描负责累积历史信息

以预测当前状态，而后向扫描则利用未来信息（在离线分析或延迟模式下）对前向预

测进行修正与平滑。这两个方向的隐状态融合后，通过一个相位识别头输出当前帧的

手术阶段标签Pt。为了解决传统模型在阶段转换边界处的“预测抖动”问题，算法引入

了平滑性正则化与因果层级注意力机制，确保生成的阶段序列稳定且符合外科逻辑。

这一阶段标签不仅是最终报告的目录骨架，更作为关键的上下文信息反馈给其他模块。 

第二个分支是动态记忆驱动的空间感知与关键帧捕捉分支。这一分支直接继承并

强化了 ReSurgSAM2 中的 Mask Decoder 与关键帧选择器。其核心任务是在复杂的体内

环境中，精准分割出当前操作的主导器械（如电钩、超声刀）及关键解剖结构，并从

中筛选出最具临床价值的画面。为了解决长时间跟踪中的目标丢失与形变问题，该分

支维护了一个全局上下文记忆库。这是一个高度结构化的记忆存储单元，包含三个子

库：跟踪记忆用于存储目标的动态空间特征，支持长时程的指代分割；阶段记忆存储

历史阶段信息以辅助遮挡推断；报告记忆则专门用于缓存被判定为“高价值”的候选

关键帧。当系统检测到重要工具且图像清晰度、语义相关性达到阈值时，该分支会将

当前帧标记为关键帧并存入报告记忆库，为后续生成做准备。 

第三个分支是多模态投影与认知生成分支。这是 RSMR-Net 的输出终端，负责将

上述所有感知信息转化为自然语言。来自骨干网络的高层视觉特征、来自时序分支的

阶段标签以及来自音频编码器的转录文本，汇聚于多模态投影器，通常采用 Q-Former

结构。Q-Former 作为一个信息瓶颈，通过一组可学习的 Query 向量，从冻结的视觉特

征中提取与文本生成强相关的信息，将其压缩并投影到大语言模型（LLM）的词嵌入

空间。随后，这些对齐后的多模态 Prompt 被送入经过医疗领域微调的 LLM。LLM 结

合检索增强生成模块，访问外部知识库，最终生成包含关键图像、视频片段与文字描

述的结构化图文报告。 

5.4.2 算法功能创新一：微创影像关键帧自动摘取 

针对微创手术视频中高达 95%的数据冗余（如黑屏、运动模糊、烟雾遮挡），本

研究提出一种基于可信度评估与自适应语义聚类的混合关键帧提取机制。该机制模拟

外科专家的筛选逻辑，通过三级级联过滤模型实现从原始视频流 V = {f1, f2, . . . , fT} 到

高价值关键帧集合 K 的映射。 

1）多维度视觉质量预过滤 

为降低后续深度网络的计算负载，首先构建预过滤函数 Φ(ft) 剔除低质量帧。定

义输入帧 ft 的有效性判定如下： 
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Φ(ft) = 𝕀(SROI(ft) > τr) ⋅ 𝕀(Var(∇2ft) > τb) ⋅ 𝕀(Hcolor(ft) ∉ Ωnoise)      （5-1） 

其中，𝕀(⋅) 为指示函数；SROI 为基于霍夫圆变换的有效视野占比；Var(∇2ft) 利用

拉普拉斯算子方差量化图像清晰度，τb 为模糊阈值；Hcolor 为色彩直方图统计特征，

用于排除烟雾（Ωsmoke）或血液遮挡（Ωblood）造成的异常分布 Ωnoise
[162]。 

2）基于 CIFS 逻辑的语义显著性评分 

通过预筛选的候选帧集  V′ = {ft|Φ(ft) = 1}  进入语义评估阶段。系统结合

CSTMamba 骨干提取的高维视觉特征 vt 与当前手术阶段的文本描述嵌入 ephase，构建

语义显著性评分函数 Stotal： 

Stotal(ft) = α ⋅
vt ⋅ ephase

‖vt‖‖ephase‖⏟        
Semantic Alignment

+ (1− α) ⋅∑  

N

k=1

 σ(mk) ⋅ (1− Ok)
⏟            

Instrument Saliency

           （5-2） 

上式中，第一项计算视觉-文本的余弦相似度，量化当前帧与临床文本（prompt）

的匹配度；第二项基于 Mask Decoder 的输出，σ(mk) 为第 k 个关键器械/解剖结构的

分割置信度，Ok 为遮挡系数。只有 Stotal(ft) 超过动态阈值的帧方可进入候选池。 

3）自适应语义聚类与动态去重 

为解决同一动作的重复记录问题，算法在特征空间执行基于 K-Means++的动态聚

类。不同于固定 K 值，本算法根据阶段持续时间 Tdur 和动作复杂度 Cact 自适应计算

聚类中心数 Kopt： 

Kopt ≈ ⌈λ ⋅ Tdur ⋅ log (1+ Cact)⌉                                  （5-3） 

在每个聚类簇 Cj 中，选取距离簇中心 μ
j
 最近且质量评分最高的帧作为代表帧 

kj： 

kj = arg max
f∈Cj

(β ⋅ Stotal(f) − γ ⋅ ‖vf − μ
j
‖2

2)                    （5-4） 

配合动态记忆库的优先级更新机制，确保最终生成的关键帧集合 K = {k1, . . . , kM} 

具备最大的信息熵与临床代表性。 

5.4.3 算法功能创新二：基于多模态大模型认知的图文病历报告生成 

同时本算法采用检索增强生成与渐进式分层生成范式。该模块利用 Medical LLM 

(Qwen-VL) 的认知推理能力，将感知层输出的异构数据转化为符合 HL7/FHIR 标准的

结构化图文报告。 

1）跨模态特征对齐 

为使 LLM 理解视觉与听觉信息，引入 Q-Former 作为多模态投影器。设视觉特征

为 Zv，Whisper 转录的语音文本特征为 Za，Q-Former 通过一组可学习的查询向量 

Q
learnable

，利用交叉注意力机制将多模态特征压缩并对齐至 LLM 的词嵌入空间 ELLM： 
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Haligned = Softmax(
Q

learnable
(Zv ⊕ Za)

T

√dk

) (Zv ⊕ Za)              （5-5） 

输出 Haligned 仅保留了与文本生成强相关的视觉语义信息，有效过滤了手术背景

噪声。 

2）检索增强与幻觉抑制 

为确保报告的医学严谨性，算法集成外部知识库 𝒦（包含 SAGES 指南、解剖图

谱）。在生成第 t 个词 y
t
 时，模型不仅依赖上下文 y

<𝑡
，还需参考检索到的知识片

段。检索过程最大化查询向量 q(ht) 与知识库条目 ki 的相似度： 

k
∗ = arg max

ki∈𝒦
Sim(Equery(ht),Ekey(ki))                            （5-6） 

随后，通过实体探测（entity probing）校验生成文本中的解剖实体 e 是否存在于

对应关键帧的分割掩码 M 中，即验证 P(e|M) > δ，从而从根本上抑制“幻觉”现象。 

3）渐进式概率生成模型 

报告生成过程被建模为三个递进的条件概率分布链： 

（1）密集描述层: 生成单帧描述 Ci ∼ P(C|fi,Haligned). 

（2）阶段摘要层: 聚合阶段内所有描述与语音 Sphase ∼ P(S|{Ci},Za). 

（3）报告整合层: 结合患者元数据 Dmeta 生成最终报告。 

（4）最终报告生成的联合概率目标函数为： 

P(R|V,A,Dmeta) =∏  

L

t=1

P(y
t
|y
<𝑡
,Haligned, k

∗,Dmeta)            （5-7） 

该分层策略确保了从微观视觉特征到宏观临床叙事的逻辑连贯性，实现了“感知-

认知-表达”的端到端闭环。 

5.4.4 结论 

表 5-2  核心模块技术选型对比表 

功能模块 传统技术方案 本方案建议技术 优势分析 

视觉 

骨干 

ResNet-50 / ViT-B CSTMamba 推理速度提升 3-5 倍，支持超长

视频流输入，无显存爆炸风险。 

阶段 

识别 

LSTM / TCN Bi-Directional  

Mamba Decoder 

更好的长距离依赖捕捉能力，

边界预测更平滑准确。 

关键帧 

提取 

均匀采样 / 阈值法 CIFS + Semantic Clustering 基于语义可信度筛选，去除冗

余，确保每张图都有临床意义。 

报告 

生成 

RNN / Vanilla Transformer LLM (Qwen-VL) + RAG 具备强大的医学常识推理能

力，RAG 机制有效抑制幻觉，

保证术语规范。 
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表 5-2（续） 

功能模块 传统技术方案 本方案建议技术 优势分析 

多模态 

融合 

Concat Q-Former Adapter 实现视觉特征与语言特征的深

度对齐，提升跨模态理解精度。 

 

如表 5-2 所示，我们针对“图文病历报告生成”这一复杂的临床需求，提出了一

套完整的算法构建模式 RSMR-Net，引入了双向 Mamba 进行时序推理、扩展了 CIFS

机制进行关键帧筛选、并融合了医疗 LLM 进行多模态报告生成。 

本系统不再仅仅是“看见”手术工具（分割），而是“理解”手术流程（阶段识

别），并最终“表达”为医学语言（报告）。这种从感知到认知的跨越，同也正是下

一代手术机器人系统智能化的关键标志。 

5.5 临床验证与应用价值 

为了验证本研究构建的“基于 SSMs 与多模态大模型认知的临床图文病历报告生

成及管理系统”（RSMR-Net）在真实临床环境中的有效性与应用价值，从遵循循证医

学的研究范式角度出发，将验证场景迁移至临床流量更大、标准化程度更高的 LC。从

术后短期结局、门诊随访效能、临床教学价值及未来应用展望四个维度，全方位剖析

系统对现代外科生态的重塑作用。本研究旨在通过严谨的对照试验与量化分析，探究

RSMR-Net 系统够通过“感知-认知-生成”的闭环，对医疗安全性、优化诊疗流程和医

学教育的切实赋能提升。 

5.5.1 在门诊随访中的应用价值 

1）研究背景与 TAM 模型构建 

外科治疗并未在患者出院一刻终止，高质量的门诊随访是全周期健康管理的关键

一环[167]。然而，在当前的门诊场景中，接诊医生（往往非主刀医生）面临着巨大的“信

息断层”。面对一份寥寥数语、千篇一律的传统纯文本手术记录（如“手术顺利，解

剖清楚，切除胆囊”），接诊医生难以准确还原当时的术中真实情况[167]：胆囊三角解

剖是否困难？胆囊管结扎位置距总胆管多远？有无变异血管处理？这种信息的不透明

直接影响了对术后综合征的判断及后续治疗方案的制定。 

本部分研究引入信息系统领域的技术接受模型（ technology acceptance model, 

TAM），从用户体验的维度，量化评估图文手术记录在门诊随访中的应用价值。本研

究对 TAM 模型进行了医疗场景化的适配，重点考察两个核心构念： 

（1）感知有用性（perceived usefulness, PU）：门诊医生认为使用该图文报告系统

能提高其临床决策质量和工作绩效的程度。 

（2）感知易用性（perceived ease-of-use, PEOU）：门诊医生认为阅读和理解该图

文报告的省力程度。 
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2）研究方法与量表设计 

选取我院普外科参与胆道疾病门诊工作的医生 16 名。为保证样本代表性，成员涵

盖了不同年资：住院医师 10 名、副主任医师及以上 6 名。 

采用双盲、自身对照的研究设计流程： 

（1）样本准备：从前述临床研究病例库中随机抽取 20 例患者资料。每位患者均

准备两套病历：A 套为“传统纯文本手术记录”，B 套为“RSMR-Net 生成的图文手术

记录”。 

（2）模拟诊疗：向每位医生随机展示这 20 例病历（A/B 套随机穿插，且同一医

生不会连续看到同一患者的 A、B 两套病历）。 

（3）任务执行：医生需在阅读病历后，回答特定的临床问题（例如：“该患者术

中胆囊管汇入胆总管的角度是否清晰？”“是否存在迷走胆管？”“术中出血的主要

来源是什么？”），并记录信息提取时间。 

（4）量表填写： 任务完成后，医生需针对该病历记录的形式进行 TAM 量表评分。 

量表设计方案： 

量表基于经典的 TAM 问卷进行改编 30，共包含 19 个条目。所有条目均采用 likert 

5 级评分法（1=非常不同意，5=非常同意）。 

感知有用性（PU）维度（10 个条目）：涵盖信息丰富度、临床决策支持能力、医

患沟通效率、对解剖变异的呈现能力等。 

感知易用性（PEOU）维度（9 个条目）：涵盖阅读流畅度、关键信息检索速度、

排版直观性、学习成本等。 

3）研究指标及数据分析 

如表 5-3 所示，门诊医生对图文手术记录的评价较高，图文组在所有维度上的得

分均显著高于传统组。 

在感知有用性方面，图文组平均得分 4.62 分，显著高于传统组的 2.45 分（t =

18.65,P < 0.001）。医生普遍反馈，图文报告中的关键帧图像（如 CVS 视角的清晰展

示、胆囊床的处理细节）提供了文本无法替代的效果。特别是在面对术后腹痛的患者

时，一张显示“胆囊管残端结扎确切、无胆汁渗漏”的高清图片，能瞬间排除医生的

疑虑，极大地增强了诊疗信心。 

在感知易用性方面，图文组平均得分 4.75 分，显著高于传统组的 3.10 分（t =

12.48,P < 0.001）。RSMR-Net 系统采用的结构化排版（左图右文、关键步骤时间轴化），

使得医生能够快速定位关键信息，而非在冗长且同质化的文字堆砌中寻找蛛丝马迹。 
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表 5-3  门诊医生对两种手术记录模式的 TAM 量表评分比较 

维度 典型条目示例 
图文记录组 

( x s ) 

传统记录组 

( x s ) 
t 值 P 值 

感知有用性 (PU) (总分均值) 4.62 ± 0.38 2.45 ± 0.52 18.65 <0.001 

 Q1: 能准确判断术中解剖变异情况 4.80 ± 0.41 2.10 ± 0.66   

 Q2: 有助于向患者直观解释病情 4.73 ± 0.45 2.33 ± 0.55   

 Q3: 提高了门诊接诊的决策信心 4.55 ± 0.50 2.50 ± 0.63   

 Q4: 获取关键信息更节省时间 4.87 ± 0.35 2.80 ± 0.76   

 Q5: 报告结构清晰，重点一目了然 4.83 ± 0.38 3.20 ± 0.71   

 Q6: 阅读过程不需要太多脑力 4.60 ± 0.50 3.00 ± 0.83   

总体满意度 (单项评分) 4.80 ± 0.41 2.60 ± 0.67 15.22 <0.001 

 

同时，除主观评分外，我们还测试了客观的信息检索时间。结果显示，医生从图

文报告中提取“胆囊动脉夹闭数量”这一特定信息的平均时间为5.2± 1.1秒，而从传统

文本记录中提取同一信息需耗时18.6± 4.5秒。图文报告将信息获取效率提升了超过 3.5

倍。这一显著差异（P < 0.001）表明，结构化图文报告能大幅降低医生的时间成本。 

4）研究结论 

门诊随访数据的核心启示在于：手术图像对于文字的结合展示在医学领域是效率

与安全的实证。RSMR-Net 系统生成的图文报告，利用多模态大模型的技术，消除了传

统文字记录中的“信息熵”损失。对于门诊医生而言，看到一张清晰标注了胆囊管与

胆总管关系的术中截图，其可信度和参考价值远超一句模糊的“术中解剖清楚”。这

种感知有用性的提升，直接转化为医患沟通的有力工具——当医生指着图片告诉患者

“看，这是您的手术情况，处理得非常干净”时，患者的依从性和满意度将得到质的

飞跃，这对于缓解当前紧张的医患关系具有重要的社会价值。 

同时，感知易用性的提升对于缓解临床医生日益增长的工作负荷具有现实意义。

极低的信息检索成本意味着医生可以将更多宝贵的门诊时间用于与患者的面对面交流

和诊疗思考。 

5.5.2 对临床教学的影响 

1）研究背景与认知负荷理论 

外科学是一门典型的经验科学，住院医师规范化培训是外科医生培养的核心环节。

LC 作为普外科医生的入门级手术，其教学重点在于对解剖结构的正确辨识，特别是“安

全关键视野”的构建与判定。然而，传统的“师带徒”模式依赖术中口头指导，受限

于手术机会的随机性和指导老师的带教水平；单纯的视频回放教学则因缺乏重点标注，

常使初学者陷入海量视觉信息的“认知过载”中。 

认知负荷理论指出，学习效率取决于工作记忆的负荷。如果外在认知负荷过高，
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将挤占相关认知负荷，从而降低学习效果。 

本研究假设：RSMR-Net 系统生成的带有关键帧标注、解剖结构语义分割的图文病

历，能够作为一种优质的教学“图式”，显著降低学员的外在认知负荷，使其能够集

中精力理解解剖逻辑，从而显著提升其对 LC 手术解剖及 CVS 标准的掌握程度。 

2）研究设计与考核流程 

选取我院外科住院医师规范化培训基地第一年住院医师 30 名。入选标准：已通过

国家执业医师资格考试，但尚未独立主刀开展 LC 手术，处于学习曲线的早期阶段。 

将 30 名学员通过随机数字表法分为两组（n=15）： 

（1）图文教学组（实验组）：使用 RSMR-Net 系统生成的 10 份标准 LC 图文手

术报告作为学习材料。报告中包含关键步骤的自动截图、关键解剖结构（如 rouviere

沟、胆囊管、胆总管、胆囊动脉）的 AI 彩色语义遮罩标注（mask）以及 CVS 达标情

况的系统自动判定逻辑说明。 

（2）传统教学组（对照组）：使用这 10 份病例的传统纯文本手术记录，并配合

未加任何标注的原始手术视频片段（关键步骤处已剪辑，长度与图文组对应）进行学

习。 

教学与考核流程： 

a）预测试：两组学员进行基线解剖知识测试，确保组间无显著差异。 

b）学习阶段：给予两组学员 60 分钟时间，分别利用各自的材料学习这 10 例手术

的解剖特点和操作逻辑。 

c）考核阶段：学习结束后立即进行闭卷测试。试题设计参考 SAGES（美国胃肠

内镜外科医师学会）安全胆囊切除教程，满分 100 分。 

解剖识别题（20 分）：在静态图像中识别隐蔽的解剖结构（如后三角）。 

CVS 判读题（40 分）：判断给出的手术场景是否达到 CVS 标准（C1/C2/C3），

并指出缺失项。 

临床决策题（40 分）：基于术中情况判断下一步操作（如：是否需要术中造影？

是否由于解剖不清需中转开腹？）。 

d）负荷评估： 测试结束后，学员需填写 NASA-TLX 量表，主观评估学习过程中

的脑力负荷（0-100 分，分数越低负荷越小）。 

3）研究指标及数据分析 

图文教学组在所有维度的考核成绩均显著优于传统教学组，总分差异高达 23 分

（88.5 vs 65.2, P<0.001）。特别是在 CVS 判读题上，图文组表现出了压倒性优势（36.8 

± 2.4 vs 24.5 ± 4.6, P<0.001）。这说明经过 AI 标注图像的强化训练，学员能够更快地

在脑海中建立起对标准 CVS 的视觉认知模型。在临床决策题方面，图文组学员也表现

出更强的风险规避意识，这与 AI 系统在报告中对风险点的明确提示密不可分。 
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表 5-4  两组学员 LC 手术知识考核成绩比较 (N=30) 

考核项目 
图文教学组 

(n=15, x s ) 

传统教学组 

(n=15, x s ) 
t 值 P 值 

解剖识别 (20 分) 18.2 ± 1.5 14.1 ± 2.8 6.982 <0.001 

CVS 判读 (40 分) 36.8 ± 2.4 24.5 ± 4.6 12.85 <0.001 

临床决策 (40 分) 33.5 ± 3.8 26.6 ± 5.2 5.842 <0.001 

总分 (100 分) 88.5 ± 5.6 65.2 ± 9.8 11.23 <0.001 

 

4）研究结论 

本部分研究证实了 ReSurgMamba-ReportNet 系统在医学教育领域的巨大潜力，它

充当了外科医生“从新手到专家”学习曲线的加速器。 

传统的 LC 教学往往依赖于“看录像+悟性”，学员需要在动态、模糊、充满烟雾

和出血干扰的视频流中，自行提取解剖特征。对于缺乏经验的初学者，这构成了极高

的外在认知负荷。 

而本系统生成的图文报告，实际上是经过 AI“蒸馏”后的知识精华： 

（1）关键帧提取有效锁定了最关键的手术关键步骤。 

（2）语义分割与标注如同在复杂的解剖地图上让 Rouviere 沟、胆囊动脉等结构无

所遁形，直接降低了识别难度。 

（3）结构化图文将离散的知识点串联成逻辑严密的证据链，帮助规培学员在脑海

中快速构建起标准化的 LC 手术“心理图式”。 

这种“AI+教育”的模式，不仅提高了考核成绩，更重要的是，它通过 CVS 的强

化训练，将“安全第一”的理念深深植入学员的职业基因中。这对于缩短外科医师的

学习曲线，提升未来独立手术的安全性，具有深远的意义。 

5.5.3 未来应用扩展与展望 

基于本研究在 LC 等核心术式中所开展的临床实证验证，基于状态空间模型与多模

态大语言模型认知的临床图文病历报告生成及管理系统不仅在提升医疗文书记录效率

与质量方面展现出显著优势，更具备重塑现代外科数字生态的深远潜力。为全面响应

临床真实世界的复杂需求并推动科技成果的高效转化，本系统未来的研发规划与应用

潜力将重点围绕实际临床效益评价、推广成本控制、工作流互操作性以及用户差异化

适配四个核心维度展开深度演进。 

1）临床实际效益与商业转化推进： 

本研究目前的验证主要局限于单中心、单一术者团队。在当前国家全面深化医疗

数字化转型与规范化管理的宏观政策驱动下，本系统的实际临床效益不仅局限于病历

书写效率的跃升，未来有望赋能 “医保控费”及“医疗质控”的应用环节。当前传统

纯文本手术记录由于存在“千术一式”的同质化倾向，在面对“金额大、举证难”的

监管盲区时往往缺乏说服力。本系统通过从长程视频流中自动提取高保真关键帧，能
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够将瞬间的动态操作转化为客观、可量化的视觉证据链（如确切记录血管吻合角度、

肿瘤浸润边界及特定高值耗材的使用情况），可有效消除 “手术实境”的数据流失。

这种结构化的图文互证机制不仅为医保支付与手术耗材审计提供了具备最高法律效力

的精细化依据，亦为规范手术操作、防范与化解潜在医疗纠纷构筑了坚实的客观壁垒。 

在商业化潜力与转化质量评价方面，本系统已在国内多家三甲医院完成规模化临

床转化验证。未来，将积极探索与国产微创腹腔镜及手术机器人产业的深度底层耦合，

致力于打造自主可控的软硬件一体化产业生态。 

2）技术推广成本及现实障碍应对： 

尽管系统在顶尖医疗机构展现出卓越性能，但客观而言，其在向不同规模及基层

医疗机构普及的过程中，仍面临着不容忽视的软硬件部署成本与维护障碍。构建全量

级的数字化智能手术室通常需要以工业互联网与物联网为骨干，这不仅意味着高昂的

传感设备采购与网络环境重构预算，还牵涉到与医院中心供应室等大量第三方业务系

统的深度定制化接口开发，进而大幅推高了项目的初始投入与后期运维门槛。 

为系统性消解上述现实推广障碍，未来技术架构的演进将坚定贯彻“轻量化”与

“解耦化”原则。在算力部署层面，系统将全面推行轻量化边缘计算方案。在产品形

态上，系统将向模块化采购方案转型，将高频实时的“视觉特征提取模块”与高度消

耗显存的“DeepSeek 多模态大模型文本推理模块”进行物理或逻辑解耦。基层医院可

根据自身信息化预算灵活选择“纯边缘端基础版”或“云端算力协同版”，最大限度

降低一次性采购成本，确保系统在医疗资源下沉过程中的普适性。 

3）临床工作流的深度集成与互操作性优化： 

当前临床环境中，手术影像监测系统、医院信息系统与影像归档和通信系统之间

普遍存在严重的数据孤岛现象。这种系统间的割裂迫使临床医师在繁重的手术之余，

仍需跨终端进行大量信息核对与手动录入，极大地损耗了临床工作流的连贯性。因此，

彻底打通数据壁垒、实现跨系统的深度融合互通，是本系统迈向成熟工业级产品的必

由之路。 

未来的系统迭代将全面拥抱 2025 年国际医疗数据互操作性发展共识，深度适配

标准化数据交互协议。未来系统计划在术前准备阶段，将通过接口自动从 HIS 提取患

者元数据（如住院号、既往病史、术前诊断等）并实施界面同步，完全免除手动干预；

在术后生成阶段，包含高清术中关键帧、病理活检建议及术式结构化描述的最终图文

报告，将通过 DICOM 或 HL7 报文协议自动封装，并被无损推送、实时关联至医院

的核心电子病历数据库与 PACS 影像库中。这一深度的联动适配将最大限度降低医生

的事务性操作负担，实现全周期病历数据的高效归档与二次科研挖掘。 

4）用户差异化适配与个性化交互机制： 

传统的医疗信息化软件往往采用均质化交互设计，未能充分正视不同专业年资梯

队医师在信息诉求与内在认知负荷上的显著分野。在微创手术这一高压、高风险环境

中，规培医师面临的核心痛点在于复杂解剖结构辨识所引发的识别困难，而高年资专
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家则迫切需要从术后冗长的文书编撰中解放出来。因此，解决这一问题将是本系统下

一代人机交互界面升级的核心方向。 

未来系统将针对尚处于学习曲线早期的规培医师与新手医生提供“教学增强模式。

充分激活时空协同感知网络，在实时视频流中动态提供操作边界提示、解剖变异区域

（如胆囊三角区）的彩色高亮预警，以及“安全关键视野”的实时达标研判，从而有

效平抑初学者的心理负担与操作失误率。相反，针对主治及高年资专家，系统将切换

至高效极简模式。此模式下，系统在术中保持静默后台运行以降低视觉干扰，术后则

依据专家预设的个性化自定义报告模板，利用多模态语义推理引擎自动执行关键数据

的极速抽取与填充，实现高质量图文报告的“一键式”自动化生成与导出。 

为严谨验证上述差异化适配策略的科学性与临床实用性，本研究规划在未来开展

一项前瞻性多中心交叉对比实验。具体的实验设计及核心评估指标如表 5-5 所示。 

表 5-5  未来系统差异化交互设计的对比验证实验规划表 

评估维度 核心量化指标 测量工具与方法途径 预期验证目标与意义 

可用性评估  感知有用性 

 

感知易用性 

技术接受模型定制化量

表调研 

验证“双模式”交互架构是否精

准契合不同年资医师的真实诉

求，评估系统在降低学习成本上

的表现。 

认知负荷  脑力需求、时间压力、

努力程度与受挫感评分 

NASA-TLX 多维度工

作负荷量表测评 

量化评估“教学增强模式”对规

培医师在复杂手术场景下内在

认知超载的实质性缓解效应。 

临床效能 文书撰写平均耗时、关

键解剖步骤识别精准度 

系统后台日志自动化采

集与专家盲审评分 

评估“高效极简模式”在替代人

工记忆与二次剪辑中，为高年资

专家削减文书负担的量化收益。 

 

通过上述实验的系统性数据采集与统计学验证，不仅能够为后续核心算法的参数

调优提供实证反馈，更将推动医学人工智能迈向符合深层次临床人体工效学的新范式。 
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6   结论与展望 

6.1 结论 

本研究针对腔镜手术中视觉环境复杂多变、软组织非刚性形变追踪困难、语义理

解匮乏以及术后数据价值挖掘不足等问题，构建了一套软硬件融合的智能分析导航系

统。围绕“视觉增强-动态感知-形变追踪-认知生成”的技术主线，提出了多项创新性

算法架构与工程化解决方案，并通过构建大规模多中心临床数据集进行了系统性验证。 

本文的主要贡献和创新点概括如下： 

1）针对现有深度学习模型在长时间手术视频处理中难以兼顾长程时空依赖捕捉与

实时推理的矛盾，本研究构建了基于 SSMs 的时空协同感知网络（STSH-Net）。该网

络采用层级视觉状态空间作为骨干，利用 Mamba 架构的选择性扫描机制，并引入时

序一致性 ConvLSTM 模块，实现了整个手术视频流程的感知与手术画面的识别分割。

通过对比其他研究团队的算法并基于本研究建立的大规模 MIS 语义分割数据集的验证

表明，该方法在肝脏实质、胆囊管及喉返神经等关键结构的分割上取得了一定进展，

为计算机视觉的环境感知提供了高效能的辅助。 

同时在手术识别过程中，针对弱纹理软组织在单目视觉下深度丢失及软组织结构

非刚性形变追踪困难问题，本研究提出了双目  MRF 与自适应形变固化框架

（BiMRF-ADS）。通过引入可选深度能量函数，动态调整深度信息权重，并集成语义

分割掩膜以剔除器械干扰。自适应形变固化模块有效进行脏器边缘定位，有效防止了

视觉丢失瞬间的脏器识别困难问题。通过对比当前其他研究团队提出的算法，本研究

的算法在手术画面大幅度移动及局部脏器牵拉形变下仍能保持较低的路标追踪误差，

实现了脏器表面的精准贴合。 

2）针对复杂动态腔镜手术场景下能量器械产生雾气导致的视觉退化难题，本研究

提出了基于动态专家机制的自适应去雾视觉增强网络（Yun-Trans）。引入了物理-数据

双驱动的“退化感知分类器”与“超参数选择网络”。通过实时感知并解耦手术烟雾

的物理属性，利用动态混合专家机制生成适配当前退化特征的权重，有效解决了 “轻

雾保真”与“重雾通透”。通过对比现有的各类去雾算法，本研究所提出的 Yun-Trans

算法在包含多级雾气浓度的测试集中表现良好，在重度烟雾干扰下，该算法将机器视

觉的语义分割精度从 35.66%提升至 74.15%，并将术中视觉受阻时间减少了 99%以上，

进一步提高了计算机视觉的识别效果。 

3）针对传统手术记录信息缺失、同质化严重及数据价值挖掘不足的问题，本研究

打通了从图片到文字的转化链路，集成前序算法构建了基于多模态大模型的图文病历

报告生成系统。利用双向 Mamba 解码器与扩展的 CIFS 机制，实现了手术阶段的精

准识别与关键帧筛选。结合检索增强生成技术，系统能够自动生成结构化的图文报告。

同时自主研发了符合医疗器械标准的嵌入式异构边缘计算一体机，集成了  GPU 与 
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CPU 算力，实现了 4K 视频流的毫秒级处理。该系统已成功部署于临床环境，验证了

软硬件协同架构的稳定性与临床适用性。 

6.2 展望 

本研究工作虽然在微创手术的智能感知与导航领域取得了一系列进展，但在面对

极端复杂的临床环境与技术迭代时，现有系统在数据生态、硬件形态及认知深度方面

仍存在不足。鉴于这些问题，未来工作的研究方向主要包括： 

1）当前数据汇聚仍采用中心化模式，面临隐私与合规挑战，且单一数据分布限制

了泛化能力。未来的研究将致力于构建基于联邦学习的分布式训练框架，实现“数据

不动模型动”，解决数据共享难题。同时，针对不同内窥镜设备的成像差异，研发无

监督领域自适应算法，促进模型在不同层级医疗机构间的迁移与应用。 

2）现有系统主要依赖外置高性能工作站，存在体积大、成本高及物理束缚等问题。

未来将聚焦于核心算法的轻量化重构与硬件级加速，利用模型剪枝、量化及知识蒸馏

技术，将复杂模型部署于高能效比的嵌入式芯片上。计划开发即插即用的端侧智能模

块，并探索与术中超声、荧光成像等多模态硬件的深度融合，实现超越人眼的实时全

息感知。 

3）现有系统侧重于对当前状态的“感知”与“记录”，缺乏对未来状态的“预测”

能力。未来将结合生成式 AI 与手术视频数据，训练具备物理仿真能力的“手术世界

模型”。在此基础上，开发基于因果推断的反事实推理引擎，模拟不同操作路径下的

潜在风险，帮助医生在虚拟环境中预演高风险步骤，实现从“感知”向“预知”的跨

越。 

 

 



西安交通大学博士学位论文 

122 

致  谢 

时光荏苒，岁月如梭。自踏入西安交通大学求学至今，数载光阴倏忽而过。在此

博士生涯即将画上句号之际，回望这些年，我的脚步始终在交大一附院的临床一线与

外科梦工场的科研阵地间交替。这穿梭往复的日日夜夜，不仅打磨了我的医术，更重

塑了我的科研精神。心中百感交集，唯有感恩二字长存心间。 

高山仰止，景行行止。首先要向我的恩师吕毅教授致以最深切的谢意！吕老师不

仅在学术上高瞻远瞩，以医工结合的战略眼光指引我向智能外科的“盲区”进军，更

在以临床问题为导向的探索中为我树立了医者的光辉榜样。最令我动容且难忘的，是

无数个夜阑人静时的课题探讨；每每此时，吕老师依然精神矍铄、毫无倦意，悉心为

我拨开迷雾，指点出具体的科研方向与切实可行的转化路径。您这份对初心的坚守与

对理想的执着，是我在科研低谷时不断前行的精神灯塔。也正是在恩师的指引与战略

擘画下，我无比荣幸地坚定了选择，成为了西安交通大学未来技术学院首批医工学方

向的博士研究生。 水击三千里，抟扶摇而上者九万里。在此，我要特别感谢学院的悉

心培养与倾力支持。作为医工交叉领域的首批探路者，是学院前瞻性的顶层设计与打

破传统学科壁垒的创新土壤，为我们铺设了从临床痛点迈向工程前沿的桥梁；更是学

院在资源融通与跨学科交流上提供的广阔平台，让我得以站在更高远的视角去审视智

能外科的未来。 

群季俊秀，皆为惠连。在医工交叉的漫漫征途上，我首先最要感谢的是王志博博

士。作为这条道路上最默契的伙伴，我们曾无数次就临床需求与底层智能算法、系统

软件架构的融合展开深刻探讨。正是我们在无数个深夜的携手并肩，才跨越了学科的

鸿沟，攻克了一个又一个核心技术难关。此外，也要感谢吴荣谦教授、马锋老师、刘

学民老师在课题探索和临床应用中给予的包容与指导，让微创手术图文报告系统一步

步走向了临床应用。最后，诚挚感谢与我一路并肩作战的王蕾、黄天笑、任耀星三位

博士生，夏灿、王娟娟两位硕士生，以及创新创业团队的全体同袍和参与课题的所有

同门。回首那些从零开始、攻坚克难的峥嵘岁月，与大家同舟共济、共同奋斗的日日

夜夜，是我博士生涯中最难忘的风景，更是我受用一生的宝贵财富。 

哀哀父母，生我劬劳。深深感谢我的父母和家人，你们的包容和鼎力支持，是我

心无旁骛攀登学术高峰的坚强后盾。感谢一路走来陪伴我的朋友们，为我漫长延绵的
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答辩委员会会议决议 

该论文从临床实际需求出发，创新性的设计、构建了一套基于计算机视觉的软硬

件融合智能分析与手术图文报告生成系统，并利用多中心大规模腔镜手术影像数据集

进行训练与临床验证，证实了该系统具有重要的临床应用和推广应用价值。 

论文的主要工作和创新性成果有： 

（1）针对长时间手术实时图像识别问题及脏器非刚性形变导致识别难题，本研究

基于计算机视觉构建时空协同网络的连续感知体系，在各类手术视频数据集测试中实

现手术阶段的自动化识别，提高了计算机视觉对整个手术视频流程的感知。 

（2）针对腔镜手术中能量器械产生雾气造成的术野模糊及手术中断风险，本研究

提出一种基于动态专家机制的去雾网络，实现了对术中动态烟雾的智能识别与实时清

除技术，进一步提升了计算机视觉的识别效果。 

（3）针对手术记录同质化严重及医疗质控数据缺失的临床痛点，本研究集成前序

算法，将训练后的计算机视觉大模部署于自主研发的异构边缘计算一体机，实现了对

微创手术长视频的语义理解与临床关键帧的自动抓取，生成图文并茂的结构化手术记

录。 

该论文从临床实用出发选题，立题依据充分，创新性强，研究方法先进，结果可

信，研究成果具有重要的临床应用价值，论文书写语言表达准确，条理清晰，图表规

范。论文工作表明作者在本门学科上掌握了坚实的理论基础和系统深入的专门知识，

基本具备独立从事科学研究的能力。答辩过程中陈述清楚，回答问题准确。 

经答辩委员会讨论并无记名投票表决，一致（5/5）同意彭子洋同学通过博士学位

论文答辩，建议校学位委员会授予其医学博士学位。 
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于他人的任何形式的研究成果，也不包含本人已用于其他学位申请的论文或成果。 

本人如违反上述声明，愿意承担以下责任和后果： 

1．交回学校授予的学位证书； 

2．学校可在相关媒体上对作者本人的行为进行通报； 

3．本人按照学校规定的方式，对因不当取得学位给学校造成的名誉损害，进行公

开道歉。 

4．本人负责因论文成果不实产生的法律纠纷。 

论文作者（签名）：          日期：       年     月     日 

学位论文独创性声明（2） 

本人声明：研究生所提交的本篇学位论文已经本人审阅，确系在本人指导下由该

生独立完成的研究成果。 
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学位论文知识产权权属声明 

我们声明，我们提交的学位论文及相关的职务作品，知识产权归属学校。学校享

有以任何方式发表、复制、公开阅览、借阅以及申请专利等权利。学位论文作者离校
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