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【摘要】　目的　探究计算机视觉人工智能技术在腹腔镜胃癌根治术场景中对器械和脏器检测识

别的可行性和准确性。方法　收集国内 4家大型三甲医院［解放军总医院第一医学中心（3份）、辽宁

省肿瘤医院（2份）、江苏省人民医院溧阳分院（2份）、复旦大学附属肿瘤医院（1份）］共计 8份完全腹

腔镜远端胃癌根治术手术视频。使用 PR 软件每 5~10 s 进行抽帧转换为图帧，转换后进行人工去

重，去除明显雷同图帧和模糊图帧以确保质量。转换并去重后，抽帧图像共 3 369张，图像分辨率为

1 920×1 080 PPI，用 LabelMe实例分割图像；共计 23个类别包括静脉、动脉、缝针、持针器、超声刀、吸

引器、出血、结肠、钳子、胆囊、小纱布、Hem⁃o⁃lok夹、Hem⁃o⁃lok钳子、电钩、小肠、肝圆韧带、肝脏、网

膜、胰腺、脾脏、吻合器、胃和Trocar穿刺器。将抽帧图像按照 9∶1比例随机分为模型训练集和模型验

证集，使用YOLOv8深度学习框架进行模型训练和验证。采用精确度、召回率、精确度均值和平均精

确度均值（mAP）评价检测识别准确性。结果　训练集 3 032帧图像，23个类别共计 30 895个实例分

割数量；验证集 337帧图像，共计 3 407个实例分割数量。使用YOLOv8m模型训练，训练集损失曲线

中损失值随迭代计算轮次增加而逐步平滑下降。训练集中，23个类别检测识别AP值均达 0.90以上，

23个类别mAP为 0.99。验证集中，23个类别mAP为 0.82。单一类别中，超声刀、持针器、钳子、胆囊、

小纱布和吻合器的AP值分别为 0.96、0.94、0.91、0.91、0.91和 0.91。模型成功推理应用于时长为 5 min
的腹腔镜下缝合胃肠共同开口视频片段。结论　本研究初步证实了计算机视觉可高效准确并实时地

检测腹腔镜胃癌根治术各手术场景中的脏器和器械。
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【Abstract】 Objective　 To investigate the feasibility and accuracy of computer 
vision-based artificial intelligence technology in detecting and recognizing instruments and organs 
in the scenario of radical laparoscopic gastrectomy for gastric cancer.  Methods　 Eight complete 
laparoscopic distal radical gastrectomy surgery videos were collected from four large tertiary 
hospitals in China (First Medical Center of Chinese PLA General Hospital [three cases], Liaoning 
Cancer Hospital [two cases], Liyang Branch of Jiangsu Province People's Hospital [two cases], and 
Fudan University Shanghai Cancer Center [one case]). PR software was used to extract frames every 
5–10 seconds and convert them into image frames. To ensure quality, deduplication was performed 
manually to remove obvious duplication and blurred image frames. After conversion and 
deduplication, there were 3369 frame images with a resolution of 1, 920×1, 080 PPI. LabelMe was 
used for instance segmentation of the images into the following 23 categories: veins, arteries, 
sutures, needle holders, ultrasonic knives, suction devices, bleeding, colon, forceps, gallbladder, small 
gauze, Hem-o-lok, Hem-o-lok appliers, electrocautery hooks, small intestine, hepatogastric 
ligaments, liver, omentum, pancreas, spleen, surgical staplers, stomach, and trocars. The frame 
images were randomly allocated to training and validation sets in a 9: 1 ratio. The YOLOv8 deep 
learning framework was used for model training and validation. Precision, recall, average precision 
(AP), and mean average precision (mAP) were used to evaluate detection and recognition accuracy.  
Results　The training set contained 3032 frame images comprising 30 895 instance segmentation 
counts across 23 categories. The validation set contained 337 frame images comprising 3407 instance 
segmentation counts. The YOLOv8m model was used for training. The loss curve of the training 
set showed a smooth gradual decrease in loss value as the number of iteration calculations 
increased. In the training set, the AP values of all 23 categories were above 0.90, with a mAP of 0.99, 
whereas in the validation set, the mAP of the 23 categories was 0.82. As to individual categories, 
the AP values for ultrasonic knives, needle holders, forceps, gallbladders, small pieces of gauze, and 
surgical staplers were 0.96, 0.94, 0.91, 0.91, 0.91, and 0.91, respectively. The model successfully 
inferred and applied to a 5-minutes video segment of laparoscopic gastroenterostomy suturing.  
Conclusion　The primary finding of this multicenter study is that computer vision can efficiently, 
accurately, and in real-time detect organs and instruments in various scenarios of radical 
laparoscopic gastrectomy for gastric cancer.

【Key words】 Artificial intelligence; Computer vision; Deep learning; Laparoscopic 
gastrectomy; Instance segmentation
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人工智能技术已在胃癌影像学诊断、内镜筛

查、病理分析和预后预测等方面进行了广泛深入探

索研究，其对于提升胃癌临床诊治质效有显著帮

助［1-4］。计算机视觉是人工智能的重要分支，其借

助深度学习算法，模拟人类视觉系统，可对图像进

行识别和分类［5］。当前，腹腔镜或机器人等微创手

术是胃肠肿瘤的主流方式，由此产生了大量可供复

盘分析的手术视频数据。计算机视觉等人工智能

技术可应用于手术视频分析，对于识别手术步骤、

手术质量控制以及手术操作评价具有广泛的潜在

用途。本研究旨在通过计算机视觉技术检测识别

腹腔镜胃癌根治术场景中的不同器械和脏器，为推

动人工智能在手术操作中的进一步研究提供数据

支撑。

资料与方法

一、数据收集及图片注释

收集解放军总医院第一医学中心（3份）、辽宁

省肿瘤医院（2 份）、江苏省人民医院溧阳分院

（2 份）、复旦大学附属肿瘤医院（1 份）共计 8 份完

全腹腔镜远端胃癌根治术手术视频。8 例患者

中，男性 4 例，女性 4 例，中位年龄 62（46~75）岁，
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中位体质指数 22.9（17.3~24.3） kg/m2。使用 PR 软

件每 5~10 s 进行抽帧转换为图帧，转换后进行人

工去重，去除明显雷同图帧和模糊图帧以确保质

量。转换并去重后，纳入图像共计 3 369 帧，图像

分辨率为 1 920×1 080 PPI，用 LabelMe 实例分割图

像［6］；共计 23 个类别包括静脉、动脉、缝针、持针

器、超声刀、吸引器、出血、结肠、钳子、胆囊、小纱

布、Hem⁃o⁃lok夹、Hem⁃o⁃lok钳子、电钩、小肠、肝圆

韧带、肝脏、网膜、胰腺、脾脏、吻合器、胃和 Trocar
穿刺器。

二、模型训练和验证

3 369 帧图像参考既往文献［7］按照 9∶1 比例随

机分成模型训练和模型验证组。使用 YOLO（you 
only look once）v8m 深度学习框架［8］进行模型训练

和验证。

三、评价指标

交并比（intersection over union，IoU）［9-10］：交集

面积/并集面积。其中，交集面积为预测的边界框

（或分割掩模）与实际边界（或分割掩模）重叠区域

的面积，即预测和实际对象共享的区域。并集面积

为预测的边界框（或分割掩模）与实际边界（或分割

掩模）的组合面积，即预测和实际对象覆盖的总体

区域。

精确度（precision）［11］：被正确预测出来物体数

量占所有预测出来物体数量的比例，评价预测是否

准确指标。

召回率（recall）［11］：被正确预测出来的物体数

量占实际真实物体数量的比例，评价预测是否全面

指标。

精确度均值（average precision，AP）［12］：在不同

交并比时，计算不同精确度和召回率，以 x 轴为召

回率、y轴为精确度刻画曲线，曲线下面积即为精确

度均值，其范围介于0~1之间，越接近1模型越好。

平 均 精 确 度 均 值（mean average precision， 
mAP）［12］：检测多个物体时，所有检测物体的精确度

均值的平均值。

结 果

一、训练集的模型训练

本研究流程图见图 1。4个中心 8个视频各转

换图像帧数分别为 276、481、446、336、548、503、
462和 317。3 369 帧图随机分为训练集（3 032 帧）

和测试集（337 帧），两组数据集类别见表 1。经过

YOLOv8m模型训练，训练集损失曲线中损失值随迭

代计算轮次增加而逐步平滑下降，表明计算机学习

良好，见图2。训练集中各类别检测识别精确度、召

回率及AP值均达 0.90以上，亦表明模型训练良好，

见表2。
二、测试集的模型验证

在测试集中，用模型预测腹腔镜胃癌根治术场

景中的 23个类别，总体的mAP达到了 0.82，结果见

表 3。其中，AP>0.90 的类别有超声刀、持针器、钳

图1　本研究流程图

466



中华胃肠外科杂志 2024 年5 月第 27 卷第 5 期　Chin J Gastrointest Surg, May 2024, Vol. 27, No. 5

子、胆囊、小纱布和吻合器。AP介于0.80~0.90之间

的类别有 Trocar穿刺器、胰腺、电钩、吸引器、Hem⁃
o⁃lok 夹、肝脏、脾脏、胃、小肠和肝圆韧带。此外，

本研究借助模型实时推理了一段时长为 5 min的镜

下缝合胃肠共同开口的视频，见视频1。
讨 论

在本研究中，我们首次应用多中心视频数据，

基于最新的深度模型算法框架 YOLOv8，实例分割

检测识别了腹腔镜胃癌手术场景中常见的共 23类

器械和脏器，mAP 达到了 0.82，而对于超声刀等

6种单一类别 AP 值超过 0.9，表明了较高的检测识

别准确性。此外，本研究将模型在实时手术视频中

进行了推理应用，提示了模型可部署应用于术中实

时检测导航的可能性。

当前，人工智能技术在消化内镜领域病灶检测

应用广泛［13］；但在腹腔镜胃癌外科手术领域的探索

鲜有文献报道。此类研究涉及到图像数据注释、模

型算法和部署应用等跨学科知识，因此需要研究人

员具有计算机和医疗等交叉学科专业背景知识。

高质量的图像数据注释是后期模型构建的基础，此

项工作需要研究人员逐帧标注花费研究人员大量

时间，也需要注释人员对专科手术有较深入的理解

认识，还需要有方便易用的软件工具［14］。本研究开

展初期，我们让低年资医生进行图像标注，但图像

中类别漏标和准确性均差强人意，导致计算机模型

学习时准确性不高，效果不佳。后期，我们重建数

据集，让高级职称专家参与图像标注工作，借助

Meta 公司 Segment Anything 图像分割模型［15］；同时

使用目标检测领域最新算法框架 YOLOv8，提升了

图像注释标注效率，确保了检测识别的准确性。

本研究中，超声刀、钳子、持针器、吻合器、小纱

布、胆囊和胰腺是检测识别准确率最高的手术器械

和脏器。这些类别抑或是有明显的外形质地特征，

抑或是有足够量的实例分割数量，确保了计算机视

觉学习的高效准确性。在 Lai等［16］的研究中，研究

团队用 YOLOv5 算法进行纱布识别，其召回率和

AP 值分别为 0.828 和 0.881。本研究中，小纱布的

边界框召回率和掩模召回率均为 0.86，而 AP 值达

到了 0.91，识别准确性优于其他学者的研究报

道［9，16］。既往国内学者仅用边界框标记注释［9］，而

图 2　训练模型 loss 曲线，随着迭代计算次数增加，loss 损失值逐渐平稳降低，表明模型训练越优　2A. 边界框 loss 曲线；2B. 分割 loss 曲线；

2C.类别 loss曲线；2D.分布 loss曲线

表1 训练集和测试集各类别实例分割数量（个）

类别

静脉

缝针

持针器

超声刀

动脉

吸引器

出血

结肠

钳子

胆囊

小纱布

Hem⁃o⁃lok夹

Hem⁃o⁃lok钳子

电钩

小肠

肝圆韧带

肝脏

网膜

胰腺

脾脏

吻合器

胃

Trocar穿刺器

分割数量

训练集（30 895个）

346
708
689

1 074
815
165
169
416

4 734
525

1 204
2 912

95
150

2 043
505

5 162
2 871
2 032

776
331

2 939
234

测试集（3 407个）

56
65
58

120
103

13
27
39

520
66

139
307

19
18

189
38

547
385
243

77
34

324
20

C2A2 B2 D2
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本研究中所有图像均是基于目标对象外形的实例

分割注释标记，而且使用最新的 YOLOv8 算法，这

可能是本研究检测准确性较高的原因。而对于出

血、网膜机缝针等类别的 AP 值低于 0.7，识别准确

性欠满意的主要可能原因，则是视觉外形特征辨识

度不高或者相应实例分割数量较少。此外，我们标

记用出血灶定义出血，由于血液形态不固定且颜色

会随着时间变化，因此识别准确性不高。这提示我

们后期开展相应研究，在无法改变相应识别目标类

别特征时，需要提升实例分割数量以提升检测识别

的准确性。

以计算机视觉为代表的人工智能技术在外科

手术中有诸多应用场景，包括以下几类。（1）手术操

作评价。当前国内有各种手术视频比赛，手术技巧

的评价更多依赖专家经验，其主观性难以完全避

免。深度学习模型可评价外科医生手术视频和手

术胜任能力，准确识别缝合及打结等诸多操作，并

可以较好区分新手和专家［17-18］。腹腔镜胃癌根治

术中，胰腺是重要的解剖学标志。本研究中，胰腺

的掩模精确度和掩模召回率分别为 88% 和 78%，

AP值为 0.88。这为后续探索以胰腺为解剖学标志

的手术流程识别分析提供了可行性。（2）手术自动

化。环境的准确感知和识别使自动驾驶成为可能，

而手术中准确识别手术器械和脏器可为手术的自

动化提供潜在可能［19-20］。（3）术中实时决策支持。

识别手术中危险区域和非危险区域，提供实时预警

信息辅助手术顺利实施［10］。例如，在胆囊手术中准

确识别显示胆道以降低损伤风险［10］；或在经肛全直

肠系膜手术中准确显示前列腺以避免损伤尿道［21］。

人工智能技术以上多种场景的应用均离不开手术

中各种脏器和器械的精准识别，本研究结果为推进

计算机视觉在腹腔镜胃癌手术中的进一步研究提

供了数据支持和探索经验。

区别于通过 CT、核磁影像建立虚拟现实或者

表2 基于YOLOv8模型的实例分割训练集预测结果

类别

所有类别

超声刀

持针器

钳子

胆囊

小纱布

吻合器

Trocar穿刺器

胰腺

电钩

吸引器

Hem⁃o⁃lok夹

肝脏

脾脏

胃

小肠

肝圆韧带

Hem⁃o⁃lok钳子

静脉

动脉

结肠

网膜

出血

缝针

边界框精确度（%）

97
99
97
98
96
98
99
95
98
98
97
96
97
98
99
99
94
99
96
97
98
97
95
98

边界框召回率（%）

97
98
99
98
97
98
99
98
97
99
99
91
97
97
98
98
98
99
97
97
97
97
94
81

掩模精确度（%）

97
99
97
98
96
98
99
95
98
98
97
95
97
98
98
99
94
99
96
97
98
97
95
97

掩模召回率（%）

97
98
99
98
97
98
98
98
97
99
99
91
97
97
98
97
98
99
97
97
97
97
94
80

精确度均值

0.99a

1.00
0.99
0.99
1.00
0.99
1.00
0.99
0.99
1.00
1.00
0.98
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99
0.99
0.98
0.99
0.99
0.99
0.98
0.94

注：a为所有类别的平均精确度均值
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增强现实等实体脏器手术中常用的导航手术方式，

计算机视觉无法预判包裹于脂肪中的血管，只有在

相应脏器或器官在视野中初显特征时，才能精准识

别。因此，即使有计算机视觉的辅助，术者仍需谨

慎精细操作。尽管本研究建立的模型取得了较好

结果，但考虑到不同中心使用的器械差异，我们将

在后续研究中进一步扩大视频样本量验证模型准

确性。

综上，本多中心临床研究初步证实了计算机视

觉可高效准确检测腹腔镜胃癌根治术各种手术场

景中的脏器和器械，为后续人工智能学习理解并评

价复杂手术操作和手术流程奠定了基础。
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