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摘　要　实时鲁棒的开放性外科手术视频流程自动识别检测将是未来人工智能医疗手术室的核心组成部分,这一关键技术结

合其他 AI(ArtificialIntelligence)技术就可以帮助医护人员自动化、智能化地完成多项术中的常规活动.利用人工智能和计算

机视觉的方法进行手术流程识别检测需要对大量的数据进行学习,为了训练这种方法,需要大量地标记手术视频数据,然而在

医学领域,对外科手术视频数据的标记需要专家知识,收集足够数量的标记外科手术视频数据是困难且耗时的.因此,文中以

腹腔镜胆囊切除术视频数据为研究对象,通过半监督学习方法卷积自编码器对视频进行空间特征提取,结合从同视频上下文中

的一对视频帧进行时序特征提取,将非结构化的手术视频数据结构化,从而构建低层手术视频特征到高层外科手术流程语义之

间的桥梁,以低代价实现对手术视频流程的智能化识别检测,高效判定手术流程进展.在开源数据集上的实验的结果表明,使

用该模型jacc系数达到７１．３％,准确率为８６．６％,取得了较好的实验效果.
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Abstract　TherealＧtimeandrobustopensurgeryworkflowautomaticdetectionwillbethecorecomponentofthefutureartificial
intelligentmedicaloperationroom．Thekeytechnologycombinedwithotherartificialintelligencetechnologiescanhelpmedical
stafftoautomaticallyandintelligentlycompleteanumberofroutineactivitiesintheoperation．However,theuseofartificialintelＧ
ligenceandcomputervisionforsurgicalworkflowrecognitionrequiresalargeamountofdatatobelearned．Inordertotrainthis
method,alargeamountoflabeledsurgicalvideodataisrequired．However,inthemedicalfield,thelabelingofsurgicalvideodata
requiresexpertknowledge,andcollectingenoughnumbersofmarkedsurgicalvideodataisdifficultandtimeＧconsuming．ThereＧ
fore,inthispaper,thevideodataoflaparoscopiccholecystectomydataistakenastheresearchobject,thevideospatialfeatureexＧ
tractioniscarriedoutbyconvolutionselfＧencoderwithsemiＧsupervisedlearningmethod,andcombinedwithapairofvideoframes
inthecontextofthesamevideoforsequentialfeatureextraction．Theunstructuredsurgicalvideodataisstructuredtobuilda
bridgebetweenthevideocharacteristicsoflowＧlevelsurgeryandthesemanticsofhighＧlevelsurgicalprocedures,tryingtorealize
theintelligentrecognitionofthesurgicalworkflowatalowcost,andeffectivelydeterminingtheprogressofthesurgicalworkＧ
flow．Finally,thejaccardcoefficientoftheproposedalgorithminthispaperonapublicdatasetis７１．３％ andtheaccuracyis
８６．６％,achievinggoodexperimentalresults．
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１　引言

随着现代精准外科范式的建立,手术种类与形式越来越

多,手术过程也越来越复杂,利用术前和术中的多种影像全面

助力外科手术是大势所趋[１].鉴于此,围绕外科手术及其相

关活动的智能化已经成为当前 AI医疗的研究热点[２].然

而,实现真正意义上的手术及其相关活动智能化的核心前提

和挑战在于计算机对外科手术视频流程的识别和理解.通过

自动手术流程检测,来识别手术视频帧当前所处的阶段,能解

决当前非常耗时的手术视频数据库的自动化索引问题.例



如,外科工作人员搜索特定的视频片段用于讨论或学习,需要

手动定位视频所处位置.而自动化识别手术流程可以减轻他

们执行简单耗时的任务.其中,实时手术流程识别能够提高

手术过程中病人的安全性,根据手术内容识别可以提前预警

手术过程中可能出现的并发症[３],从而更好地辅助外科医生

的术中工作.同时,手术流程分析能够预测手术剩余时长[４],
为手术室外的临床工作人员提供手术进展情况,方便其后续

工作的安排及优化医院管理工作[５].因此,对手术视频进行

有效分析在大数据智能时代极其重要.
手术流程是一个具有很强逻辑性的动态过程,要求计算

机根据人类的思维和感知来分析手术流程.计算机对其进行

智能分解、识别是一个情景感知的过程,其中如何跨越低级像

素特征和高级语义特征之间的鸿沟是手术视频流程理解中最

重要的一步,也是计算机视觉视频理解领域颇具挑战的一个

研究课题[６].文献[７]首次提出了手术流程分析,将腹腔镜胆

囊切除术分成６个阶段,通过强化学习的方法对腹腔镜胆囊

切除术视频进行特征提取,然后通过支持向量机(Support
VectorMachine,SVM)对提取的特征进行手术阶段的识别理

解,识别的准确度达到５０％.Blum 等[８]同样基于内窥镜腹

腔胆囊切除术进行１４个阶段的识别,对手术视频使用梯度大

小、直方图和颜色值等简单的特征,然后用典型相关法分析

(CanonicalCorrelationAnalysis,CCA)和主成分分析(PrinciＧ
palComponentAnalysis,PCA)进行降维,然后基于隐马尔可

夫模型(Hidden MarkovModel,HMM)、动态时间规整算法

(DynamicTimeWarping,DTW)等方法进行阶段检测.DTW
算法产生了最好的性能检测准确率 ７６．８％.Dergachyova
等[９]融合手术器械数据对手术流程进行检测识别.该方法首

先采用对手术进行过程建模,然后对视觉和手术器械进行特

征提取,接着用 AdaBoost概括特征对手术阶段进行分类,最
后用隐马尔可夫模型生成最终决策.基于视觉特征,该算法

的精度接近６８％,融合手术器械特征的准确度接近９０％.

Twinanda等[１０]提出了 Endonet架构,一个基于卷积神经网

络的架构,对手术流程进行在线和离线学习和识别.该方法

仍基于腹腔镜胆囊切除术在两大数据集(Cholec８０和 EnＧ
doVis)上进行验证,达到了较好的性能.后来,Jin等[３]提出

了一种由卷积神经网络(CNN)和长短时记忆网络(LSTM)组
成的SVＧRCNet来识别手术视频流程.该网络利用 CNN 从

视频帧中提取视觉特征,利用 LSTM 网络提取手术视频中的

时序信息.Loukas等[１１]研究了４种架构(Alexnet,VGG１９,

GoogleNet和 ResNet１０１),通过迁移学习的方法来提取特征,
同时运用视觉显著性方法选择图像中信息最显著区域进行

学习.
利用人工智能和计算机视觉的方法进行手术流程识别检

测需要对大量的数据进行学习,为了训练这种方法,需要大量

的手术视频标记数据,然而在医学领域,对外科手术视频数据

的标记需要专家知识,收集足够数量的标记外科手术视频数

据是困难且耗时的.因此,本文提出了一种更符合现实情境

的方法,即用少量标记的方法来进行手术流程的识别.本文

基于深度学习理论中的卷积神经,采用半监督的方式对腹腔

镜胆囊切除术进行流程自动化的识别和研究.

２　半监督手术流程识别方法

深度学习解决了特征自动选择和高层次特征提取的难

题,是近年来机器学习领域研究的新方向[１２].本文的无监督

视频特征学习(UnsupervisedFeatureLearning,UFL)基于深

度学习理论(DeepLearning,DL)中的卷积神经网络模型,通
过卷积自编码网络[１３]和卷积时序判别网络预训练从无标号

数据中自动提取特征,并将这些特征用于识别任务.

２．１　无监督卷积自编码器的特征提取

卷积自编码器经过无监督逐层贪心预训练和系统性参数

优化的多层非线性卷积网络,从无类标数据中提取高维复杂

输入数据的分层特征.计算流程如下(见图１):１)将手术视

频数据输入卷积自编码器的编码网络(Encoder),所有局部特

征共享权值矩阵,隐含层完整保存受局部空间限制的边缘特

征,利用重要的局部特征重构原始数据;２)将经过编码器的特

征输入解码网络(Decoder),对信息进行解码以复现原图.解

码器用影像块的线性组合来拟合原有图像,实现特征的分层

提取,显著提升了图像识别的速度和准确率;３)最后用损失函

数来进行计算,重构图像并确定网络参数.

图１　卷积自编码网络

Fig．１　ConvolutionalselfＧencodernetwork

手术流程视频图片为x,网络中有k个卷积核,则k阶特

征映射可表示为:

hk＝σ(x∗wk＋bk)
其中,σ为激活函数,wk 为权值矩阵,bk 为偏置,∗表示卷积,
重构函数为:

x
－
＝σ(∑

k⊂H
hk∗wk＋bk)

其中,H 是隐藏特征映射集,wk 为权值矩阵,bk 为偏置.
将输入的样本和最终利用特征重构得出的结果进行欧几

里得距离比较,通过反向传播算法(BP)进行优化,得到完整

的卷积自编码器.

E＝１
２n∑

n

i＝１
(xi－x

－
i)２

其中,n为样本数据量,通过 SGD 算法训练网络,求解网络

权值.

２．２　无监督卷积时序判别网络的特征提取

外科手术是一个具有很强逻辑性的动态过程,具有相对

固定的逻辑顺序.如图２所示,在同一手术的两帧中,两帧最

可能的相对顺序是哪一帧? 即皮肤切割阶段必然先于皮瓣分

离阶段(左边先于右边).考虑到这种时序特征,通过利用手

术流程的自然特性,设计卷积时序判别网络对手术视频进行

时序排序任务学习,从而减少模型训练所需要的样本数量,具
体方法如图２所示.

图２　手术帧时序上的相对顺序示意图(左边先于右边)

Fig．２　Schematicdiagramofrelativelytemporalorderofoperation
frames(theleftbeforetheright)
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用预先训练的Encoder网络对胆囊切除术视频帧按时间

顺序进行排序学习,以每秒一帧的间隔来提取来自同一视频

的一对帧被馈送到已训练的 Encoder网络的两个输入层,每
帧都由Encoder网络处理,两条链中的相应层分享权重,然后

将两个Encoder网络的输出连接起来,最后使用两个全连接

层进行处理,如果第一帧先于第二帧则输出１,否则输出０,进
行无监督的二次特征提取,如图３所示.

图３　卷积时序判断网络

Fig．３　Convolutionaltemporaldeterminenetwork

两个视频帧分别提取的特征为z１ 和z２,并通过全连接层

连接两个特征,最后计算Logistic损失函数:

z＝z１＋z２

hθ(z)＝ １
１＋e－θz

损失函数的定义如下:

cost(hθ (zi),yi)＝yilog(hθ (zi))＋ (１－yi)log(１－
hθ(zi))

J(θ)＝１
n ∑

n

i＝１
cost(hθ(zi),yi)

其中,n为样本量,训练时固定 Encoder网络的权值,训练时

序网络最后一层权值.

２．３　半监督自动化流程识别

基于卷积自编码、时序判别网络无监督的方式训练网络

模型,将卷积时序判别网络的损失函数调整为softmax函数,
对手术视频数据进行半监督的学习,微调整体网络,对手术进

行流程识别,如图４所示.

图４　手术流程识别示意图

Fig．４　Schematicdiagramofsurgicalworkflowrecognition

其中,softmax损失函数的定义如下:
假设手术视频帧数据集D＝{(x１,y１),􀆺,(xm,ym)},其

中xm 表示手术帧特征,k表示向量维数,ym 表示该帧对应的

手术阶段号,对于给定手术视频的第i帧,定义每个流程阶段

的概率为:

p(yi＝j|xi;θ)＝ eθT
jxi,j

∑
k

l＝１
eθT

jxi,j

然后通过最小化预测概率和 Groundtruth真实类别的

KL散度,得到如下损失函数:

J＝－１
m ∑

m

i＝１
　∑

k

j＝１
p
－
ijlog(pij)

其中,pij表示第i帧属于第j个流程阶段的概率,p
－
ij为真实类

别概率.

３　实验验证及结果

３．１　训练数据集

我们采用手术流程检测竞赛的 m２cai１６Ｇworkflow 数据

集进行实验验证.该数据集包含４１个腹腔胆囊切除术视频,
从特拉斯堡/IRCAD大学医院(斯特拉斯堡,法国)和慕尼黑

工业大学附属(慕尼黑,德国)以帧率２５fps采集获得.其分

为两部分:训练子集(包含２７个视频)和测试子集(１４个视

频).将手术分为８个流程阶段进行注释标记,详细信息如

表１所列.

表１　 手术流程阶段

Table１　Surgicalprocedurestage
阶段号 阶段名称

１ trocarplacement
２ preparation
３ calottriangledissection
４ clippingandcutting
５ gallbladderdissection
６ galbladderpackaging
７ cleaningandcoagulation
８ gallbladderretraction

３．２　评估指标

本文用下面的指标来评估手术流程识别方法的性能.

１)召回率:某流程阶段正确样本占全部正样本的百分比.

２)准确率:所有流程阶段预测正确的百分比.

３)Jaccard系数:某流程阶段预测值与真实值交集与并集

的比值.
对于所有手术视频,我们计算所有阶段的平均准确率和

平均jaccard系数.

３．３　模型训练

基于计算平台编程实验验证卷积自编码网络和卷积时序

判别网 络 的 拓 扑 结 构.在 医 学 图 像 处 理 领 域,UＧNET 网

络[１４]是基于全卷积网络的一个语义分割网络,适合用来做医

学图像的特征提取.以 UＧNET网络为基础结构,将 UＧNET
网络的 Encoder网络改进为卷积编码的 Encoder网络.此

外,将通道数降为原始网络的一半,去掉原始网络的快捷连

接,具体结构如图４所示.

图５　卷积自编码器设计图

Fig．５　DesigndiagramofconvolutionselfＧencoder

通过无监督训练后,Encoder网络连接两层全连接层,如
图４所示,采样手术视频分辨率为２５６×２５６,将帧中 RGB通

道像素值映射到[－０．５,０．５],整个网络有１８个卷积层,４次

下采样,４次上采样,通过 SGD 优化算法来训练网络以求解

参数.初始学习率λ被设置为１０－１０－３,动量设置为０．９,批
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量大小为２５６,为防止过拟合采用了L１和L２正则化.

３．４　实验

我们通过３组实验来验证无监督特征提取的有效性.

１)训练卷积自编码器网络(CAE)后进行手术流程分割.

２)训练卷积时序判别网络(CTD)后进行手术流程分割.

３)融合卷积自编码＋卷积时序判别网络后进行手术流程

分割.

３组实验分别进行,计算各个手术流程阶段的评估指标,
最后以平均准确率和平均jaccard系数来评估模型的效果,结
果如表２－表４所列.

表２　CAE网络

Table２　CAEnetwork
阶段 Jacc Prec Rec

trocarplacement ５３．４ ７０．０ ７３．０
preparation ３９．９ ５６．８ ８０．９

CalotTriangleDissection ６２．０ ９０．５ ６９．９
clippingandcutting ５３．３ ７３．４ ７２．９
gallbladderdissection ５３．１ ６７．３ ８０．６
galbladderpackaging ６１．１ ９５．８ ７０．４
CleaningCoagulation ５１．１ ６６．４ ６９．８
gallbladderretraction ４７．８ ６６．５ ６４．４

平均值 ５２．７ ６８．３ －

表３　CTD网络

Table３　CTDnetwork

阶段 Jacc Prec Rec
trocarplacement ６８．２ ８０．４ ８３．２

preparation ５４．３ ６７．４ ８５．３
CalotTriangleDissection ７０．５ ９５．２ ７４．３
clippingandcutting ６４．２ ８１．４ ８０．３
gallbladderdissection ７１．４ ７５．３ ７４．２
galbladderpackaging ６６．７ ９７．３ ７４．５
CleaningCoagulation ５３．９ ６９．４ ６７．３
gallbladderretraction ７２．４ ７８．９ ７６．３

平均值 ６５．２ ８０．７ －

表４　CAE＋CTD 网络

Table４　NetworkofCAE&CTD

阶段 Jacc Prec Rec
trocarplacement ７０．４ ８５．２ ８０．３

preparation ７２．２ ８９．１ ８１．２
CalotTriangleDissection ７５．３ ９７．８ ７２．１
clippingandcutting ７０．３ ８５．２ ７５．２
gallbladderdissection ６９．５ ８７．２ ７６．４
galbladderpackaging ８０．３ ９８．０ ７０．５
CleaningCoagulation ６０．１ ７０．２ ６９．８
gallbladderretraction ７２．５ ８０．２ ７７．５

平均值 ７１．３ ８６．６ －

结束语　本文提出了一种无监督的手术视频流程识别的

方法,解决了在自动手术流程识别中常见的标签数据不足的

问题.本文首先用卷积自编码器对视频进行空间特征提取,
然后从同视频上下文中提取一对视频帧进行时序排序任务学

习,并提取时序特征,最后通过多分类识别手术流程阶段.本

文在公开的腹腔胆囊切除术视频数据集上验证了提出的网

络,实验取得了不错的效果,其中,jacc系数为７１．３,平均准确

率为８６．６％.本文研究展现了无监督学习方法在医疗手术

流程识别中具有的强大的应用潜力,同时也表明自动手术流

程识别方法在临床实践中具有极其重要的意义.在将来的工

作中,作者将尝试使用生成对抗网络来进行手术流程无监督

的学习,从而生成手术流程图片,以解决医疗手术视频数据标

记问题.

参 考 文 献

[１] 徐大华．高科技引领微创外科发展[J]．科技导报,２０１７,３５(１１):

６９Ｇ７０．
[２] 曹晖．人工智能医疗给外科医生带来的挑战、机遇与思考[J]．中

国实用外科杂志,２０１７(１２):３８７Ｇ３８８．
[３] JINY,DOU Q,CHEN H,etal．SVＧRCNet:WorkflowrecogniＧ

tionfromsurgicalvideosusingrecurrentconvolutionalnetwork
[J]．IEEETrans．Med．Imaging,２０１８,３７(５):１１１４Ｇ１１２６．

[４] TWINANDA A,YENGERA G,MUTTER D．RSDNet:LearＧ
ningtoPredictRemainingSurgeryDurationfromLaparoscopic
VideosWithoutManualAnnotations[J]．arXiv:１８０２．０３２４３v２,

２０１８．
[５] LOUKASC．Videocontentanalysisofsurgicalprocedures[J]．

SurgicalEndoscopy,２０１８,３２(２):５５３Ｇ５６８．
[６] LIX,URICCHIOT,BALLANL,etal．SocializingtheSemantic

Gap:AComparativeSurveyonImageTagAssignment,RefineＧ
ment,andRetrieval[J]．AcmComputingSurveys,２０１６,４９(１):

１４．
[７] KLANKU,PADOYN,FEUSSNERH．NavabN (２００８)AutoＧ

maticfeaturegenerationinendoscopicimages[J]．IntJComput
AssistRadiolSurg３:３３１Ｇ３３９．

[８] BLUM T,FEUSSNERH,NAVABN．ModelingandsegmentaＧ
tionofsurgicalworkflowfromlaparoscopicvideo[J]．LectNotes
ComputSci,２０１０,６３６３:４００Ｇ４０７．

[９] DERGACHYOVAO,BOUGETD,HUAULMÉA,etal．AutoＧ
maticdataＧdrivenrealＧtimesegmentationandrecognitionofsurＧ

gicalworkflow[J]．IntJComputAssistRadiolSurg,２０１６,１１:

１０８１Ｇ１０８９．
[１０]TWINANDAAP,SHEHATAS,MUTTERD,etal．EndoNet:

adeeparchitectureforrecognitiontasksonlaparoscopicvideos
[J]．IEEETransMedImaging,２０１７,３６:８６Ｇ９７．

[１１]LOUKASC．SurgicalPhaseRecognitionofShortVideoShots
BasedonTemporalModelingofDeepFeatures[J]．arXiv:１８０７．
０７８５３,２０１８．

[１２]LECUNY,BENGIOY,HINTONG．Deeplearning[J]．Nature,

２０１５,５２１(７５５３):４３６．
[１３]GENGC,SONGJX．HumanActionRecognitionbasedonConＧ

volutionalNeuralNetworkswithaConvolutionalAutoＧEncoder
[C]∥InternationalConferenceonComputerSciencesandAutoＧ
mationEngineering．AtlantisPress,２０１６．

[１４]RONNEBERGER O,FISCHER P,BROX T．UＧNet:ConvoluＧ
tionalNetworksforBiomedicalImageSegmentation[M]∥MediＧ
calImage Computingand ComputerＧAssistedIntervention－
MICCAI２０１５．SpringerInternationalPublishing,２０１５:２３４Ｇ２４１．

QIBaoＧlian,postgraduate．HermainreＧ
searchinterestsincludevideoanalysis,

surgicalworkflowrecognition,andartiＧ
ficialintelligenceforhealthcare．

CHEN YuＧwen,doctorialstudent．His
mainresearchinterestsincludeautomaＧ
tedreasoningandprogramming,comＧ
putervisionandartificialintelligentfor
healthcare．

５７１祁宝莲,等:基于卷积神经网络的半监督手术视频流程识别




