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摘 要： 目的　机器人辅助腹腔镜手术指的是临床医生借助腔镜手术机器人完成外科手术。然而，腔镜手术在密

闭的人体腔道完成，且分割目标的特征复杂多变，对医生的手术技能有较高要求。为辅助医生完成腔镜手术，提出

一种高精度的腔镜手术场景分割方法，并搭建分体式腔镜手术机器人对所提出的方法进行了验证。方法　首先，提

出了多尺度动态视觉网络（multi-scale dynamic visual network， MDVNet）。该网络采用编码器—解码器结构。在编

码器部分，动态大核卷积注意力模块（dynamic large kernel attention module， DLKA）可以通过多尺度大核注意力提取

不同分割目标的多尺度特征，并动态选择机制进行自适应的特征融合。在解码器部分，低秩矩阵分解模块（low-

rank matrix decomposition module， LMD）引导不同分辨率的特征图进行融合，可以有效滤除特征图中的噪声；边界引

导模块（boundary guided module， BGM）可以引导模型学习手术场景的边界特征。最后，展示了基于 Lap Game 腹腔

镜模拟器搭建的分体式腔镜手术机器人，网络模型的分割结果可以映射在手术机器人的视野中，辅助医生进行腔镜

手术。结果　MDVNet 在 3 个手术场景数据集上取得了最先进的结果，平均交并比分别为 51. 19%、71. 28% 和

52. 47%。结论　本文提出了适用于腔镜手术场景分割的多尺度动态视觉网络 MDVNet，并在搭建的分体式腔镜手

术机器人上对所提出方法进行了验证。代码开源地址为：https://github.com/YubinHan73/MDVNet。
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Abstract： Objective　Robot-assisted endoscopic surgery is performed with the help of intelligent endoscopic surgical robots 
to effectively reduce trauma， shorten the recovery period， and improve surgical success rates.  Endoscopic surgery scene 
segmentation means the use of deep learning techniques to accurately segment the entire surgical scene； the targets include 
anatomical areas and instruments.  However， endoscopic surgery is completed in a closed human body cavity， and the 
whole process is accompanied by frequent cutting， traction， and other surgical operations， making the features of the seg⁃
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mentation targets complex and variable.  In advancing robot-assisted surgery， developing high-precision surgical scene seg⁃
mentation algorithms that can assist surgeons in performing surgeries is crucial.  In this work， we propose an innovative sur⁃
gical scene segmentation network named multiscale dynamic visual network （MDVNet）， which aims to address three major 
challenges in endoscopic surgical scene segmentation： target size variation， intraoperative complex noises， and indistin⁃
guishable boundaries. Method　MDVNet adopts an encoder –decoder structure.  For the encoder， a dynamic large kernel 
convolutional attention （DLKA） module can extract multiscale features of the surgical scene is applied.  The DLKA module 
consists of multiple branches each equipped with large kernel convolutions of different sizes， allowing the network to cap⁃
ture details and a wide range of features of targets with different sizes （7， 11， and 21 in this work）.  The dynamic selection 
mechanism also helps to adaptively fuse features to meet the needs of different sized segmentation targets in endoscopic sur⁃
gery scene.  This newly designed module directly addresses the problem of target size variability， which is a major obstacle 
faced by previous surgical scene segmentation methods.  For the decoder， the following two key modules are proposed： low-

rank matrix decomposition module （LMD） and boundary guided module （BGM） to solve the intraoperative complex noises 
and indistinguishable boundaries challenges in endoscopic images.  The core idea of LMD is to separate the noise compo⁃
nents from the useful feature information in the feature map through the low-rank matrix decomposition technique.  In endo⁃
scopic surgical scenes， noise is generated in surgical images due to motion blur， blood splash， and water mist on the tissue 
surface caused by surgical operations.  These noises reduce the segmentation accuracy of the network.  LMD decomposes 
the feature map into a low-rank matrix containing the main feature information of the image and a sparse matrix containing 
the noise and outliers through nonnegative matrix factorization.  Through this process， LMD can effectively remove the noise 
and provide a high-quality feature map for subsequent segmentation tasks.  In surgical scenes， the boundaries between dif⁃
ferent tissues and instruments are highly indistinguishable due to contact， occlusion， or similar texture features.  To solve 
this problem， BGM uses a combination of boundary-sensitive Laplace convolutions and normal convolutions to compute the 
boundary maps of the ground truth and the highest resolution feature maps， respectively.  In addition， BGM uses a combina⁃
tion of cross-entropy loss function and dice loss function to guide the network to learn the boundary features and pay atten⁃
tion to the boundary region during training， thus improving the ability to recognize the boundary.  A split laparoscopic surgi⁃
cal robot platform was constructed with the practical operational needs of the surgical process， integrating the advanced Lap 
Game endoscopic simulator， the Franka robotic arms， and a high-precision endoscopic imaging system， to apply the pro⁃
posed MDVNet to actual surgical scenarios and verify its effectiveness.  Users can manipulate the robotic arm equipped with 
surgical instruments through the control handle and complete endoscopic surgical operations such as cutting， freeing， and 
suturing in the endoscopic simulator to simulate the process of surgery.  The segmentation results of the network are dis⁃
played on the user console to assist the surgeon in performing endoscopic surgery. Result　To fully validate the effectiveness 
and potential of the proposed MDVNet， we subjected it to comprehensive comparative analysis with other advanced surgical 
scene segmentation methods on three different surgical scene datasets， namely， the robotic surgical scene dataset （Endo⁃
vis2018）， cataract surgical scene dataset （CaDIS）， and minimally invasive laparoscopic surgery dataset （MILS）.  Experi⁃
mental results show that MDVNet achieves the best segmentation results on all three datasets， with the intersection over 
union （mIoU） of 51. 19% on Endovis2018， 71. 28% on CaDIS （Task III）， and 52. 47% on MILS.  Visualization results on 
the three datasets also illustrate that MDVNet can effectively segment multiple targets such as surgical instruments and ana⁃
tomical areas in surgical scenes.  We also conducted ablation experiments on the Endovis2018 dataset with three different 
modules， DLKA， LMD， and BGM.  The results demonstrate that the different modules in MDVNet complement each other 
and can be combined to produce a positive gain effect on the whole method.  Finally， the proposed MDVNet was employed 
on the laparoscopic surgical robot， and the segmentation results of the network were superimposed with the original surgical 
images for output to assist the surgeon in performing laparoscopic surgery. Conclusion　To solve the three major challenges 
of endoscopic surgical scene segmentation， including target size variation， intraoperative complex noises， and indistin⁃
guishable boundaries， this work proposes an innovative surgical scene segmentation network named MDVNet.  It is com⁃
posed of three modules， DLKA， LMD， and BGM.  For the encoder， DLKA can extract the multiscale features of different 
segmentation targets by applying multiscale large kernel attention and perform adaptive feature fusion by dynamic selection 
mechanism， effectively reducing the misidentification caused by the change of target sizes.  For the decoder， LMD first fil⁃
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ters out the noise in the feature maps and obtains high-quality feature maps.  BGM guides the model to learn the boundary 
features of the surgical scene by calculating the loss between the boundary maps of the feature maps and the ground truth.  
MDVNet achieves state-of-the-art （SOTA） results on three different surgical scene datasets Endovis2018， CaDIS， and 
MILS.  Code is available at https://github.com/YubinHan73/MDVNet.
Key words： endoscopic surgical robot； semantic segmentation； large kernel convolution； low-rank matrix decomposition 

（LMD）； boundary segmentation

0　引 言

腔镜手术机器人是一种现代化的智能医疗设

备。如图 1 所示，腔镜手术机器人一般由主端医生

操作台、三维腹腔镜及摄像系统和从端病人操作台

构成。腔镜手术机器人的摄像系统可以将手术视野

真实地反映在医生操作台，医生通过在操作台上操

作从端机械臂完成腔镜微创手术。相较传统手术方

式，腔镜手术具有手术创伤小、恢复周期短和手术成

功 率 高 等 特 点 ，现 已 成 为 计 算 机 辅 助 微 创 手 术

（robot-assisted minimally invasive surgery，MIS）的 重

要临床应用（Su 等，2021；D’Souza 等，2019）。

理想的智能腔镜手术机器人能从视觉、听觉和

力觉上为医生进行手术操作提供多模态感知信息

（谢于廉，2022），有效提高医生手术操作精准度，减

少手术伤口及术后并发症。然而，现有腔镜手术机

器人的多模态感知系统仍不完备，缺少高精度的手

术场景解析和力反馈机制，手术效果高度依赖于医

生的临床经验和技巧。若能开发有效的腔镜手术机

器人场景分割系统，通过计算机视觉中的语义分割

方法，把手术场景中的手术区域（解剖结构）和手术

器械等对象的分割结果融合到医生腔镜视频视野

中，显示手术靶标信息，将大幅增强医生识别定位手

术目标的能力，进一步提高手术操作精度（王田苗 
等，2019）。此外，这项技术还能辅助执行许多术前

和术后任务，包括手术风险评估（Collins 等，2021）、

手术导航（Lei 等 ，2020）和手术技能评估（Liu 等 ，

2021）等。这些应用可以减轻医生的工作量，降低临

床手术风险，对临床工作的开展具有重要意义。

精确解析腔镜手术图像的整个场景是一项极具

挑战性的任务。与自然图像相比，医学影像具有分

辨率低、对比度低和目标分散等特性（Despotović 等，

2015）。并且，腔镜手术在密闭的人体腔道完成，手

术视野有限且视角不稳定。随着手术的进行，由于

切割、牵引和吻合等手术操作，解剖结构如肾脏、小

肠等的特征会发生显著变化。此外，手术器械和解

剖结构的相互遮挡进一步增加了手术场景的复杂性

（Liu 等，2024）。

总体而言，腔镜手术场景分割主要面临术中目

标尺寸差异大、术中多源噪声干扰和边界难以分辨

3 个挑战。如图 2 所示，结合机器人手术场景数据集

Endovis2018（Allan 等，2020）中的部分测试图像对手

术场景分割的挑战进行详细说明。

1）目标尺寸差异大。腔镜手术场景分割的目标

包括多种手术区域和手术器械。如图 2（a）所示，肾

实质、肾周组织（肾筋膜和肾周脂肪）和小肠的尺寸

有较大差异，且特征会随着手术进行不断变化。同

时，手术操作也涉及到多种不同尺寸的器械（杨磊 
等，2023）。分割目标的尺寸多样性对深度学习网络

模型的分割性能和鲁棒性有很大的挑战（张学峰 
等，2023）。

2）术中多源噪声。在进行腔镜手术时，手术视

野中会出现多种类型的噪声，这些噪声会对手术的

成功率和安全性产生影响。由于腹腔镜图像采集频

率和刷新率有限，在快速运动和操作中容易产生运

动模糊。同时，手术过程中切除、切开和分离等操作

会产生一定的出血情况，血液污染镜头表面会导致

视野中出现遮挡。组织和器械之间的水分汽化和内

图 1　腔镜手术机器人系统

Fig. 1　Endoscopic surgical robot system
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脏表面水汽凝结也会产生水雾遮挡。如图 2（b）所

示，在进行腔镜手术时，运动模糊和血液遮挡会改变

分割目标的特征，影响医生视野。

3）边界难以分辨。由于边界特征多变且边界像

素仅占手术视野的一小部分（花勇 等，2023），精确

分割不同区域的边界非常困难。如图 2（c）所示，不

同的解剖结构或手术器械相交或相互遮挡会产生曲

折模糊的边界，现有的网络模型无法准确识别。

在手术全场景分割方面，DeepLabV3+（Chen 等，

2018）得到广泛应用。该网络通过带有空洞卷积的

空间金字塔池化模块（atrous spatial pyramid pooling，

ASPP）捕捉多尺度信息，在机器人手术场景分割挑

战 赛 中 取 得 了 有 竞 争 力 的 结 果 。 HRNet（high-

resolution network）（Wang 等，2021b）通过全程保持

特征图的高分辨率表示来获取丰富的特征信息，在

CaDIS（cataract dataset for image segmentation）（Gram⁃
matikopoulou 等，2021）白内障数据集中得到了最好

的结果。Ni 等人（2022）提出了一种用于手术图像

分割的双线性挤压推理网络，该方法采用高度池化

和宽度池化在两个方向上挤压全局上下文，有助于

解决解剖结构的局部相似性问题。但该工作没有关

于手术过程中多源噪声对分割目标的干扰，这可能

会 导 致 分 割 目 标 的 误 识 别 或 漏 识 别 。 Du 等 人

（2024）提出了一种多尺度特征金字塔聚合网络，通

过密集乘法连接和局部注意力金字塔两个模块来聚

合手术场景图像的多尺度注意力特征，有助于解决

病理相似的问题。Jin 等人（2022）提出了一种基于

时 空 Transformer 和 多 源 对 比 学 习 的 新 型 框 架

STswinCL（space-time shifted window contrastive learn⁃
ing），该框架可对手术场景内和手术场景间的物体

进行建模，利用不同帧之间的视频关系进行精确分

割。然而，该网络模型有超过 100 M 参数，并且需要

将视频片段作为输入，计算成本较高。徐旺旺等人

（2024）提出了一种结合 Swin Transformer 和 UNet 的

乳腺癌区域分割网络。Liu 等人（2024）结合腔镜手

术场景的先验知识，提出了一种长条形大核卷积注

意力网络（long strip kernel attention network，LSKA⁃
Net），通过不同拓扑结构的大核卷积，充分利用腔镜

手术场景中解剖区域和手术器械的特征，在多个手

术场景数据集上取得了先进的结果。但该模型参数

量较大，运行速度有待提高。

为了实现精准的手术场景分割，本文提出了多

尺 度 动 态 视 觉 网 络（multi-scale dynamic visual net⁃
work， MDVNet）。该网络采用编码器—解码器结

构。编码器部分，在 SegNeXt（Guo 等，2022）中的多

尺度大核卷积注意力的基础上，增加了动态选择机

制进行特征的自适应融合，设计了动态大核卷积注

意 力 模 块（dynamic large kernel attention module， 
DLKA），通过不同尺寸的大核卷积构建视觉注意力

来提取不同分割目标的多尺度特征，提高分割准确

率，有效解决分割目标尺寸差异大的问题。在解码

器部分，该网络重点解决手术场景中的多源噪声和

图 2　腔镜手术场景分割研究难点

Fig. 2　Main difficulties in surgical scene segmentation 
（（a） target size variation； （b） intraoperative complex noises； （c） indistinguishable boundaries）
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边界难以分割问题。由于低秩矩阵分解可以重构特

征图中隐藏的低秩矩阵，进而去除特征图中的噪声

（Lu 等，2014），因此，本文设计了低秩矩阵分解模块

（low-rank matrix decomposition module， LMD）滤除特

征图中的噪声。最后，参考 LSKANet（Liu 等，2024）
中提出的边界损失函数，通过边界引导模块（bound⁃
ary guided module， BGM）引导网络学习手术场景的

边界特征。

1　手术场景分割网络

本节首先介绍 MDVNet 的整体架构，然后介绍

动态大核卷积注意力模块 DLKA、低秩矩阵分解模

块 LMD 和边界引导模块 BGM 等 3个主要模块。为方

便说明，首先定义以下表达。给定一个腔镜手术场

景图像 I ∈ RC × H × W，其中 C，H，W 分别为通道尺寸、图

像高度和宽度，GT代表手术图像 I对应的标签。

1. 1　网络概述

本文所提出的 MDVNet 的网络架构如图 3 所示，

网络采用编码器—解码器结构。

给定一个腔镜手术场景图像 I ∈ RC × H × W，I首先

通过编码器进行特征编码获得特征图。编码器由多

次重复的动态大核卷积注意力模块 DLKA 和前馈网

络组成。其中，DLKA 通过不同尺度的大核卷积分

支对多个分割目标进行联合建模，并通过动态选择

机制让网络自适应地提取手术场景特征。图像经过

特征编码获得 4 个不同尺寸的特征图X i ∈ RCi × Hi × Wi，

其中 i ∈ { 0，1，2，3 }代表第 i 个阶段。解码器由特征

映射和低秩矩阵分解模块 LMD 构成。其中，LMD 通

过低秩矩阵分解滤除手术场景中运动模糊和水雾、

血液遮挡等噪声，最后通过特征映射获得分割结果

Xseg。在特征解码阶段，通过添加边界引导模块 BGM
计算出分割图X0 的边界图 BM，并通过与标签的边

界图 BMgt 计算损失函数 Lbd。网络的整体损失函数

由分割损失函数 Lseg 和边界损失函数 Lbd 组合构成。

整个网络通过梯度下降法进行端到端训练。BGM
只用在网络的训练阶段，在进行网络推理时不使用。

1. 2　编码器

腔镜手术场景分割的目标包括多种手术区域和

手术器械，分割目标尺寸范围广泛，从细小的手术针

到较大的组织结构，这种尺寸上的差异对分割算法

的鲁棒性有较大挑战（Shen 等，2023），算法必须能

够同时处理极小和极大的目标，而不丢失细节或产

生误判。因此，高精度的手术场景分割算法需要有

足够大的有效感受野，并可以综合手术场景特征进

行联合建模。

1. 2. 1　动态大核卷积注意力

为解决不同分割目标尺寸差异大的问题，本文

设计了动态大核卷积注意力 DLKA 进行特征建模，

其结构如图 4 所示。输入的特征图X i ∈ RCi × Hi × Wi 首

先经过批归一化和一个空间卷积层来聚合结构信

息，该过程的数学表达为

X′i = Convdw5 × 5(BN (X i ) ) （1） 
式中，BN (·) 代表批归一化操作，Convdw

m × n 代表卷积核

大小为 m × n 的深度可分离卷积。

DLKA 采用 3 个不同尺寸的大核卷积注意力分

支来计算特征图，从而使有效感受野的规模逐步扩

大，让网络能够捕捉到更精细、信息量更大的特征。

DLKA 使用一对带有条形卷积核的深度可分离卷积

层取代标准的大核卷积，可以减少使用大核卷积带

来的计算开销。对于每个大核卷积分支 j，分支注意

力图A′i，j 计算为

A′i,j = Convdw
kj × 1(Convdw1 × kj(X′i ) ) （2）

为了充分利用不同尺度的视觉和结构信息，为

每 个 注 意 力 分 支 设 定 不 同 大 小 的 卷 积 核 kj =
{ 7，11，21}，其中 j ∈ { 0，1，2 }。接下来，沿特征图的

通道维并行使用平均值池化（average pooling，AP）和

图 3　MDVNet 网络架构

Fig. 3　The framework of the proposed MDVNet
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最大值池化（maximum pooling，MP）对特征图进行联

合建模。之后，将两个特征权重沿通道维度进行拼

接，该过程的数学表达为

wave
i,j = AP (A′i,j) （3）

wmax
i,j = MP (A′i,j) （4）

w′i,j = fConcat(wave
i,j ,wmax

i,j ) （5）
式 中 ，wave

i， j、 wmax
i， j ∈ R1 × Hi × Wi，w′i， j ∈ R2 × Hi × Wi，AP (·) 和

MP (·) 分别代表平均值池化和最大值池化，Concat 指

的是矩阵沿着通道维度进行拼接操作。接下来，通

过卷积和 sigmoid 激活函数进行特征映射和激活，得

到分支的特征权重w i， j，具体为

wi,j = Conv1 × 1( )fsigmoid( )w′i,j （6）
式中，Conv1 × 1代表 1 × 1 卷积层。

分支注意力图由分支特征权重和阶段注意力图

相乘得到，不同的注意力分支可以自适应地学习不

同尺度的手术场景特征

A i,j = A′i,j ⊗ w′i,j （7）
式中，⊗代表矩阵乘法。3 个分支注意力图相加后与

原始输入相加，最后通过 1 × 1 卷积层进行通道压缩

得到对应的注意力图，该过程的数学表达为

Att i = Conv1 × 1(∑j = 0

2
A i,j + X′i ) （8）

在得到注意力图 Atti 后，将其与输入 Xi 相乘后

通过前馈网络（feed forward network， FFN）得到特征

增强之后的特征图，前馈网络 FFN 由卷积层、线性激

活层和 dropout 层构成，计算过程为

X̂ i = FFN (Att i ⊗ X i ) （9）
式中，Li = { 3，3，12，3 }。在编码器的 4 个阶段，连续

使用 Li个 DLKA 进行特征编码。

1. 2. 2　卷积下采样

在得到 X̂ i 后，通过卷积下采样进行特征升维。

卷积下采样模块包含一个步长为 2、卷积核大小为

3 × 3 的卷积层和一个批归一化层。具体为

X i + 1 = BN (Conv3 × 3 ( X̂ i ) ) （10）
最终，编码器生成 4 个不同尺寸的特征图，分别

为输入图像的 1/4、1/8、1/16 和 1/32。

1. 3　解码器

不同于其他语义分割网络的解码器，本文提出

的解码器只对后 3 个阶段的特征图进行特征映射和

拼接。这是由于低维的特征图包含许多冗余的信

息，会影响网络的分割性能。该过程的数学表达

式为

X′out = fConcat(X1, UP×  2 (X2 ),UP×  4 (X3 )) （11）
Xout = Conv1 × 1(X′out ) （12）

式中，UP×  n 表示线性上采样 n 倍。

1. 3. 1　低秩矩阵分解

矩阵中最大的不相关的向量的个数，称为秩

（rank）。在图像处理中，秩可以理解为图像所包含

的信息的丰富程度，如果图像的秩比较高，往往是因

为图像中的噪声比较严重。以网络输出的特征图

X′ ∈ RC′ × H′ × W′ 为例，将张量 X′展开为
-X′ ∈ RC′ × H′W′。

在图像中，由于像素是线性相关的，说明
-X′中的每

个像素都可以表示为元素小于 H′W′的基准的线性

组合。因此，通过低秩矩阵分解的方式重构特征图

中的隐藏的低秩矩阵，进而去除特征图中的噪声

（Lu 等，2014）。

假 设 存 在 一 个 矩 阵 M ∈ Rd × n，则 会 存 在 矩 阵

D ∈ Rd × r 和C ∈ Rr × n，满足以下表达式

M = M̄ + N = D × C + N （13）
式中，M̄ ∈ Rd × n 是输出的低秩重构矩阵，N ∈ Rd × n 是

要丢弃的噪声矩阵。这里 M̄具有低秩属性，满足

图 4　DLKA 结构

Fig. 4　The framework of the proposed DLKA
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rank ( M̄ ) ≤ min ( rank (D) , rank (C ) ) ≤ r （14）
利用式（13）的矩阵分解模型重构矩阵 M中的

低秩部分 M̄，并丢弃噪声部分N，可以过滤掉原始矩

阵 中 冗 余 和 不 完 整 的 信 息 。 低 秩 矩 阵 分 解 模 块

LMD 的结构如图 5 所示。整个过程的数学表达式为

M = Conv1 × 1(ReLU (Xout )) （15）
式中，ReLU (⋅) 的作用是保证输入矩阵非负，之后使

用非负矩阵因式分解（non-negative matrix factoriza⁃
tion，NMF）重建低秩矩阵 M̄，并丢弃噪声矩阵N。迭

代规则选择乘法更新规则，迭代次数设置为 10。

之后，通过特征映射和跳跃连接得到 LMD 的输

出 X̄out，表达式为

X̄out = ReLU (Xout + (Conv1 × 1 ( M̄ ) ) ) （16）
通过低秩分解模块，对手术场景特征进行去噪

处理，获得了高质量的特征图。

1. 3. 2　边界引导

腔镜手术涉及各种解剖组织和器械之间的交

互。随着手术的进行，由于切割、牵引或其他操作，

解剖区域的特征会发生显著变化，使得边界更加难

以 区 分 。 因 此 ，本 文 设 计 了 边 界 引 导 分 割 模 块

BGM，帮助网络分割难以分辨的目标边界。

如 图 6 所 示 ，使 用 3 × 3 的 拉 普 拉 斯 卷 积

（Laplace convolution，Lap. Conv）来 计 算 GT 的 边 界

图，并使用 3 个不同分辨率的分支来获得丰富的边

界信息，具体为

BM igt = UP×Si
( LapSi3 × 3 (GT ) ) （17）

式中，LapSi3 × 3 代表 3 × 3 的拉普拉斯卷积，步长设置

为 Sj。对于 i ∈ {0，  1，  2}，Sj 设置为 1，2，4。

之后，3 个分支的边界特征图进行加权求和得

到GT的边界图，具体为

BMgt = ∑
i = 0

2
αi × BD igt （18）

式中，αi 是用于组合边界特征图的权重，αi 设置为

0. 6，0. 3 和 0. 1。BMgt ∈ R1 × H × W 为GT的边界图。

接下来，计算最高分辨率特征图 X0 的边界图

BM，具体为

BM = UP×  4 (Γ (X G0 ) ) （19）
式中，Γ (·) 是 1 × 1 卷积层、线性激活层、批归一化和

1 × 1 卷积层的组合。

1. 3. 3　损失函数

LMD 输出的特征图 X̄out 首先经过 dropout 层和卷

积层进行通道映射，之后通过上采样得到分割图

Xseg。整个过程的数学表达式为

Xseg = UP×  4 (Convseg1 × 1 ( X̄out ) ) （20）
本文采用交叉熵损失函数（cross-entropy loss）Lce

计算分割结果与标签之间的分割损失 Lseg，具体为

Lseg = Lce (Xseg, GT ) （21）
边界分割是典型的类别不平衡问题。因此，使

用交叉熵损失函数 Lce和 Dice 损失函数 Ldice的组合来

设计边界损失函数 Lbd，表达式为

Lbd = Lce(BM, BMgt) + Ldice (BM, BMgt ) （22）
为引导网络精准解析手术场景，本文使用 Lseg 和

Lbd 的线性组合作为 MDVNet 的整体损失函数 Lf。具

体为

Lf = αLseg + (1 - α ) Lbd （23）
式中，α 为权重系数，本文将其设置为 0. 5。值得注

图 5　LMD 结构

Fig. 5　The framework of the proposed LMD
图 6　BGM 结构

Fig. 6　The framework of the proposed BGM
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意的是，BGM 只在训练过程中应用，在推理阶段被

舍弃以提高推理速度。该模块可以在几乎不增加额

外 计 算 成 本 的 情 况 下 有 效 改 善 网 络 模 型 的 分 割

结果。

2　实验结果与分析

本节将提出的 MDVNet 与其他先进的手术场景

分 割 方 法 在 3 个 不 同 的 手 术 场 景 数 据 集 Endo⁃
vis2018，CaDIS（cataract dataset for image segmenta⁃
tion）和 MILS（minimally invasive laparoscopic surgery 
dataset）上进行了实验，并对实验结果进行分析。此

外，本节对 MDVNet 进行了消融实验，以验证不同模

块对网络性能的影响。

2. 1　实验数据

1）机器人手术场景数据集 Endovis2018。Endo⁃
vis2018 在 2018 年 MICCAI（Medical Image Computing 
and Computer Assisted Intervention Society）机器人场

景分割挑战赛中发布。该数据集由 19 个腔镜手术

视频组成，划分为 15 个训练视频，共 2 235 帧手术场

景图像以及 4 个测试视频，共 997 帧手术场景图像，

数据来自使用专用硬件在 da Vinci X 或 Xi 系统上记

录的单个猪手术过程，图像分辨率为 1 280 × 1 024 像

素。该数据集任务是将腔镜手术场景分为 12 个类

别，包括背景、3 类解剖区域和 8 类医疗设备。

2）白内障手术数据集 CaDIS。CaDIS 由 25 个白

内障手术视频组成，共有 3 550、534 和 586 帧用于训

练、验证和测试，每帧分辨率为 960 × 540 像素。数

据集为解剖结构、手术器械和其他物体提供像素级

注释，并定义了 3 个颗粒度逐渐增大的子任务。任

务Ⅰ涉及 8 个分割目标，包括 4 个解剖结构、3 个混

合类别（手术胶带、手和瞳孔牵引器）和 1 个包含所

有仪器的类别。任务Ⅱ包括器械分类，并将分割目

标数量增加到 17 个。手术器械根据外观相似性进

行分类，最终形成 9 个不同的类别。任务Ⅲ对手术

器械进行更细化的分类，将每种器械的尖端和手柄

作为单独的类别，包含 25 个分割目标。

3）腹腔镜微创手术数据集 MILS。腹腔镜微创

手 术 数 据 集（minimally invasive laparoscopic surgery 
dataset，MILS）是一个临床私人数据集。数据采集自

湖南省某三甲医院提供的 8 名患者的全直肠系膜切

除（total mesorectal excision，TME）手术的视频。TME

手术是直肠癌的标准手术方式，其要求在正确的层

面完整切除直肠及其系膜，以避免损伤血管和直肠

间的神经等脆弱组织。该数据集包含 3 000 帧不同

阶段的腔镜手术场景图像，其中 2 250 帧用于训练，

750 帧用于测试。每帧分辨率为 2 048 × 1 024 像素，

包括 8 个类别（1 个背景类别、1 个组织间隙和 6 种不

同的手术器械）。该数据集中需要分割的解剖结构

是组织间隙，这是一种典型的非刚性组织，这使得

MILS 与其他的手术场景数据集有所不同。

2. 2　实验环境与设置

1）实验设置。本节中所有实验均基于 PyTorch
深度学习框架和单个 NVIDIA RTX A6000 GPU 进行

训练和推理。Endovis2018 和 MILS 中的图像调整为

768 × 768 像素，CaDIS 中的图像尺寸调整为 768 × 
512 像素。使用 MMSegmentation 作为代码框架，并

使用其提供的预训练权重来训练所有模型。所有训

练的模型都采用了相同的数据增强方法，包括随机

调整大小、随机裁剪、随机翻转和光度失真以减少过

拟合。网络采用 AdamW 优化器更新网络参数以及

最小化损失函数，并设置初始学习率为 6 × 10-5。网

络 采 用 warm-up 策 略 训 练 200 个 Epoch，批 次 大 小

（batchsize）设置为 8。

2）评价指标。为了综合评估所提出的方法，对

于 Endovis2018、CaDIS 和 MILS，本文使用语义分割

的 通 用 指 标 进 行 评 价 ，分 别 为 像 素 准 确 率（pixel 
accuracy，PA）、平 均 交 并 比（mean intersection over 
union，mIoU）和 平 均 像 素 准 确 率（mean pixel accu⁃
racy，mPA）。

2. 3　对比实验分析

首先，本节将提出的 MDVNet 与各种优秀的语

义分割方法在 Endovis2018、CaDIS 和 MILS 3 个数据

集上进行比较。比较的方法分为 3 组：第 1 组包括

4 种 多 尺 度 特 征 融 合 方 法 U-Net（Ronneberger 等 ，

2015）、DeepLabv3+（Chen 等 ，2018）、UPerNet（uni⁃
fied perceptual parsing network）（Xiao 等 ，2018）和

HRNetV2（high-resolution network v2）（Wang 等 ，

2021b），它们是 Endovis2018 或 CaDIS 公开发表论文

中使用的网络模型；第 2 组包括另外 3 种经典的多尺

度特征融合方法 OCRNet（object-contextual represen⁃
tations network）（Yuan 等 ，2020）、STDCNet（short 
term dense concatenate network）（Fan 等 ，2021）和

PSPNet（pyramid scene parsing network）（Zhao 等 ，
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2017）；第 3 组包括 3 种最新的语义分割方法：基于分

层 Transformer 结构的语义分割网络 SegFormer（Xie
等，2021）、基于大核卷积注意力的语义分割网络

SegNeXt（Guo 等，2022）和在腔镜手术图像分割领域

公开发表的最优方法 LSKANet（long strip kernel atten⁃
tion network）（Liu 等，2024）。接下来对实验结果进

行展示和分析。

1）Endovis2018。表 1 展示了不同分割方法在

Endovis2018 数据集上的结果。在对比的 3 组方法

中，LSKANet 通过两种不同拓扑结构（串联和并联）

的大核卷积注意力分别提取解剖结构和手术器械的

特征，充分利用手术场景的视觉和结构信息，取得了

较优的分割结果，mIoU 达到了 50. 92%。值得注意

的是，本文所提出的 MDVNet 达到了 51. 19% mIoU、

85. 12% PA 和 61. 58% mPA，在该数据集上取得了

最好的结果。

为了更好地说明所提方法的效果，本文将部分

手术图像的分割结果进行了可视化，如图 7 所示。

从可视化结果可以看出，MDVNet 可以有效识别不

同尺寸的目标，如第 1 行中的大目标（肾实质）和小

目标（手术针）。相较于其他的网络模型，MDVNet

对于解剖结构的边界识别更加准确，如第 2 行肾实

质和肾周组织的边界。MDVNet 还能对存在噪声干

扰的图像进行准确分割，如第 3 行中出现运动模糊

的器械和发生畸变的视野边缘。

2）CaDIS。本文在白内障手术数据集 CaDIS 上

对比了 MDVNet 和其他方法，实验结果如表 2 所示。

SegFormer 的编码器采用了分层 Transformer 结构，

将输入图像分成多个阶段处理，在每个阶段中，前

一层的特征图都会通过合并重叠特征图的方式生

成新的特征图，各层级特征之间的交互融合使得

SegFormer 拥有较大的有效感受野，在 CaDIS 的 3 个

任务上都取得了非常有竞争力的结果。本文提出

的 MDVNet 在该数据集上表现出色，在所有任务上

都 获 得 了 最 佳 的 mIoU 指 标 ，分 别 为 86. 03%、

表1　不同方法在Endovis2018上的对比实验结果

Table 1　Comparison experimental results of different 
methods on Endovis2018

/%

方法

UNet（Ronneberger 等，2015）
DeepLabv3+（Chen 等，2018）
UPerNet（Xiao 等，2018）
HRNetV2（Wang 等，2021b）
OCRNet（Yuan 等，2020）
STDCNet（Fan 等，2021）
PSPNet（Zhao 等，2017）
SegFormer（Xie 等，2021）
SegNeXt（Guo 等，2022）
LSKANet（Liu 等，2024）
MDVNet（本文）

mIoU
37.22
44.50
45.85
46.64
48.09
45.24
45.81
49.36
50.34
50.92
51.19

PA
74.75
81.36
80.16
81.04
82.23
82.24
80.63
82.62
83.66
84.47
85.12

mPA
48.71
54.66
55.58
59.76
59.67
56.56
55.21
60.16
59.82
60.75
61.58

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 7　不同方法在 Endovis2018 上的可视化结果

Fig. 7　Visualization results of different methods on Endovis2018 
（（a） surgical images； （b） labels； （c） HRNetV2； （d） SegFormer； （e） LSKANet； （f） MDVNet（ours））
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78. 18% 和 71. 28%。并在总共 9 项评价指标（3 项

任务各 3 项指标）中的 5 项指标上取得了最好的结

果。与次优模型相比，MDVNet 在更精细任务上获

得了更大的提高（mIoU 提升更为明显）。这些结

果进一步证明了本文方法的有效性。从表 2 中可

以看出，MDVNet 在任务Ⅰ和任务Ⅱ的 PA 和 mPA
并没有取得最优，这可能是因为前两个任务细粒

度较低，存在类别不平衡问题。像素占比较大的

分割目标的正确率对 PA 和 mPA 两项分割指标影

响较大。

如图 8 所示 ，本文同样可视化了部分模型在

CaDIS（任务Ⅲ）上的结果，黑色虚线框代表网络模型

误识别的部分。从结果可以看出，MDVNet 可以很

好地分割多个目标相交形成的边界，在特征扭曲的

视场边缘也表现稳定，如第 2 行和第 3 行黑色虚线框

的部分。同时，在第 1 行黑色虚线框的部分视野被

医生手部遮挡的情况下，所提出的模型仍能准确分

割出不同目标的边界。

表2　在CaDIS上的对比实验结果

Table 2　Comparison experimental results on CaDIS
/%

方法

UNet（Ronneberger 等，2015）
DeepLabv3+（Chen 等，2018）
UPerNet（Xiao 等，2018）
HRNetV2（Wang 等，2021b）
OCRNet（Yuan 等，2020）
STDCNet（Fan 等，2021）
PSPNet（Zhao 等，2017）
SegFormer（Xie 等，2021）
SegNeXt（Guo 等，2022）
LSKANet（Liu 等，2024）
MDVNet（本文）

任务Ⅰ (8 类)
mIoU
83.32
85.63
85.94
85.52
85.48
84.02
85.07
85.38
85.83
86.02
86.03

PA
94.43
94.82
94.73
94.54
94.79
84.40
94.64
94.48
94.77
94.97

94.80

mPA
88.89
91.54
91.68
91.59
90.88
91.00
84.27
91.38
91.92

91.28
91.66

任务Ⅱ (17 类)
mIoU
70.21
75.84
77.04
76.25
76.28
73.75
75.58
77.74
77.51
77.97
78.18

PA
94.34
94.74

94.73
94.53
94.52
94.21
94.68
94.40
94.62
94.70
94.73

mPA
80.23
84.92
84.93
85.10
85.38
84.28
84.16
86.28

85.67
85.40
86.00

任务Ⅲ (25 类)
mIoU
59.33
65.93
70.11
68.00
70.17
64.48
66.05
70.22
70.04
71.02
71.28

PA
94.14
94.74
94.43
94.50
94.60
94.22
94.43
94.35
94.64
94.54
94.65

mPA
71.64
78.09
80.45
78.60
80.80
76.52
77.48
81.09
80.46
81.24
81.46

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　不同方法在 CaDIS 上的可视化结果

Fig. 8　Visualization results of different methods on CaDIS 
（（a） surgical images； （b） labels； （c） HRNetV2； （d） SegFormer； （e） LSKANet； （f） MDVNet（ours））
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3）MILS。不同网络模型在 MILS 上的实验结果

如表 3 所示。在对比的 3 组方法中，OCRNet 通过建

模像素与对象区域之间的关系，在该数据集中取得

了次优结果。值得注意的是，所提出的 MDVNet 在

MILS 中取得了 SOTA（state-of-the-art）结果，mIoU 为

52. 47%，PA 为 95. 59%，mPA 为 71. 94%。这些结果

表明本文方法即使在困难样本上也具有出色的分割

性能。

部分网络模型在 MILS 上的可视化结果如图 9
所示。可视化结果表明，MDVNet 能够准确识别具

有相似特征的手术器械，如可以精准地分割第 1 行

手术图像中的 3 种不同器械的边界，其他网络模型

无法正确识别肠钳这一目标。此外，对于组织间隙

这种非刚性的目标，本文方法也能精确定位并分割

其边界，如图 9 中第 2 行和第 3 行中的组织间隙，

MDVNet 是唯一可以进行准确分割的模型。

2. 4　消融实验分析

为了测试 MDVNet 网络中每个模块对网络性能

的影响和网络设计的有效性，本文对 DLKA、LMD 和

BGM 3 个不同模块进行了全面的消融实验和结果分

析。消融实验在 Endovis2018 数据集上进行。

1）DLKA 的消融实验。为验证 DLKA 中不同模

图 9　不同方法在 MILS 上的可视化结果

Fig. 9　Visualization results of different methods on MILS 
（（a） surgical images； （b） labels； （c） HRNetV2； （d） SegFormer； （e） LSKANet； （f） MDVNet（ours））

表3　在MILS上的对比实验结果

Table 3　Comparison experimental results on MILS
/%

方法

UNet（Ronneberger 等，2015）
DeepLabv3+（Chen 等，2018）
UPerNet（Xiao 等，2018）
HRNetV2（Wang 等，2021b）
OCRNet（Yuan 等，2020）
STDCNet（Fan 等，2021）
PSPNet（Zhao 等，2017）
SegFormer（Xie 等，2021）
SegNeXt（Guo 等，2022）
LSKANet（Liu 等，2024）
MDVNet（本文）

mIoU
35.62
46.67
45.70
48.14
48.70
47.38
45.84
46.70
47.86
52.09
52.47

PA
93.44
95.12
94.76
95.13
94.87
95.16
95.09
95.11
95.35
95.58
95.59

mPA
56.69
67.65
63.22
68.14
67.71
68.35
64.42
66.98
69.90
70.45
71.94

注：加粗字体表示各列最优结果。
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块的大核卷积设计和动态权重设计的有效性，本文

构建了 3 个模型，使用普通的 3 × 3 卷积代替大核卷

积构建了模型 1；使用大核卷积分支而不使用动态

权重设计构建了模型 2；同时使用大核卷积设计和

动态权重设计构建了模型 3，实验结果如表 4 所示。

可以看出，单独使用大核卷积注意力（模型 2）也可

以提高网络的性能，这是由于使用大核卷积构建注

意力可以扩大模型有效感受野，进行长距离特征建

模。在模型 2 的基础上添加动态权重模块（模型 3）
可以为不同的大核卷积分支构建权重，让网络自适

应地学习不同尺度的手术场景特征。添加完整的

DLKA 相较于模型 1 在 Endovis2018 数据集上得到了

3. 09% mIoU 和 3. 88% mPA 的提升。

2）解码器的消融实验。在网络的解码器中，本

文设计了低秩矩阵分解模块 LMD 和边界引导模块

BGM。为了验证解码器中两个模块的有效性，本文

构 建 了 3 个 模 型 ，分 别 是 模 型 3（不 添 加 LMD 和

BGM）、模型 4（只添加 LMD）和模型 5（只添加 BGM），

实验结果如表 5 所示。从表中可以看出，LMD 和

BGM 都能提升模型的性能。当添加所有模块时，完

整的 MDVNet 取得了 51. 59% mIoU 和 61. 58% mPA，

这说明所提出的不同模块之间是互补的，并且组合

起来能够对网络模型产生正向的增益效果。

3）LMD 的噪声消融实验。在进行腔镜手术时，

手术视野中会出现多种类型的噪声，主要包括运动

模糊和水雾遮挡等，这些噪声会对手术的成功率和

安 全 性 产 生 影 响 。 为 了 验 证 低 秩 矩 阵 分 解 模 块

LMD 可以有效处理术中多源噪声的干扰，本文参考

Hendrycks 和 Dietterich（2019）的工作，给机器人手术

场景数据集 Endovis2018 添加了运动模糊和水雾两

种噪声，样本示例如图 10 所示。

本节在添加噪声的数据上对低秩矩阵分解模块

LMD 进行消融实验，实验结果如表 6 所示。完整的

MDVNet 在运动模糊和水雾遮挡两种噪声的情况

下 ，mIoU 分 别 提 升 了 1. 62% 和 4. 78%，这 说 明 了

LMD 处理术中多源噪声的有效性。

为了更好地说明所提出方法的效果，本文将部

分手术图像的分割结果进行了可视化，结果如图 11
所示。从可视化结果可以看到，运动模糊和水雾对

网络模型的干扰很大，尤其是对边界区域的分割。

本文提出的 MDVNet 在有噪声干扰的情况下仍能很

好地分割出不同目标的轮廓，误识别的情况较少。

而没有添加 LMD 的网络模型（模型 5）或无法完整覆

盖目标区域，或多余分割了不属于目标的区域，受噪

表4　DLKA消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of DLKA

模型

模型 1
模型 2
模型 3

模块

大核卷积

-
√
√

动态权重

-
-
√

Endovis2018
mIoU/%

46.46
48.39
49.55

mPA/%

57.56
59.04
61.44

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示保留相应的模块，

“-”表示不保留。

图 10　添加噪声的 Endovis2018 的样本示例

Fig. 10　Image examples of Endovis2018 with added noises 
（（a） surgical images； （b） motion blur； （c） water mist）

表5　解码器中不同模块的消融实验结果

Table 5　Ablation experiment results of modules in encoder

模型

模型 3
模型 4
模型 5
MDVNet（本文）

模块

LMD
-
√
-
√

BGM
-
-
√
√

Endovis2018
mIoU/%

49.55
50.96
50.57
51.59

mPA/%

60.83
61.44
61.28
61.58

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示保留相应的模块，

“-”表示不保留。

表6　LMD的噪声消融实验结果

Table 6　Ablation experiment results of LMD in 
processing noises

模型

模型 5
MDVNet（本文）

模块

LMD
-
√

Endovis2018（mIoU）

运动模糊/%

35.92
37.54

水雾遮挡/%

42.76
47.54

注：加粗字体表示各列最优结果。“√”表示保留相应的模块，

“-”表示不保留。
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声影响较大。这进一步说明了 LMD 处理术中多源

噪声的有效性。

2. 5　模型参数分析

表 7 显 示 了 不 同 分 割 模 型 和 本 文 提 出 的

MDVNet 的 参 数 量（Params）、浮 点 运 算 量（floating 
point operations per second，FLOPs）和网络推理速度

（frame per second， FPS）。 图 像 尺 寸 设 置 为 768 × 
512 像素，批次大小（batchsize）设置为 1。

从表 1、表 2、表 3 和表 7 可以看出，MDVNet 在

3 个不同场景的手术数据集上取得了最好的结果，

且 相 较 于 SOTA 模 型 LSKANet，参 数 量 减 少 了

62. 83%，浮点运算量减少了 74. 29%，运算速度提高

了 26. 35%。 综 合 网 络 模 型 的 精 度 和 参 数 分 析 ，

MDVNet 可以在保证良好分割效率的基础上，实现

高精度的腔镜手术场景分割。

3　分体式腔镜手术机器人

为了模拟腔镜手术机器人的实际操控情况，

推进腔镜手术机器人的研究，基于 Lap Game 腹腔

镜模拟器、Franka 机械臂和内窥镜成像系统等设

备构建了一套分体式腔镜手术机器人，并在该机

器人上运行所提出的网络。团队搭建的腔镜手术

机器人如图 12 所示，3 个手术机械臂中两个机械

臂 搭 载 手 术 器 械 ，一 个 机 械 臂 搭 载 双 目 内 窥 镜 。

用户可以通过控制手柄操控搭载着手术器械的机

器臂，在腹腔镜模拟器中完成切割、游离和缝合等

腔镜手术操作，模拟腔镜手术过程。网络模型的

图 11　在添加噪声的 Endovis2018 上的可视化结果

Fig. 11　Visualization results on Endovis2018 with added noises （（a） surgical images； （b） labels； （c） MDVNet（ours）； （d） model 5）
表7　不同方法的参数

Table 7　Parameters of different methods

方法

UNet（Ronneberger 等，2015）
DeepLabv3+（Chen 等，2018）
UPerNet（Xiao 等，2018）
HRNetV2（Wang 等，2021b）
OCRNet（Yuan 等，2020）
STDCNet（Fan 等，2021）
PSPNet（Zhao 等，2017）
SegFormer（Xie 等，2021）
SegNeXt（Guo 等，2022）
LSKANet（Liu 等，2024）
MDVNet（本文）

参数量/M
29.06
15.25
66.42
65.86
70.38
12.61

48.98
24.73
27.57
72.23
26.85

FLOPs/G
405.02
136.27
469.32
186.62
322.34

23.48

356.00
35.83
63.91

189.09
48.61

FPS/(帧/s)
29.27
42.01
40.09
13.33
10.47
53.42

13.66
17.41
15.28
13.66
17.26

注：加粗字体表示各列最优结果。
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分割结果会显示在用户控制端，辅助医生完成腔

镜手术。

4　结 论

面向智能腔镜手术机器人的手术场景分割是指

使用深度学习中的语义分割方法，分割腔镜手术场

景中的解剖结构和手术器械等对象，并为每个像素

分配类别标签。精确解析腔镜手术图像的整个场景

是一项极具挑战性的任务，主要面临目标尺寸差异

大、术中多源噪声和边界难以分辨 3 个挑战。基于

此，本文提出了多尺度动态视觉网络 MDVNet。该

网络采用编码器—解码器结构，在编码器部分，本文

提出了动态大核卷积注意力模块 DLKA，通过多尺

度大核注意力提取不同分割目标的多尺度特征，并

通过动态选择机制进行自适应的特征融合，有效缓

解了分割目标尺寸变化引起的网络误识别。在解码

器部分，首先进行不同分辨率特征图的融合，通过低

秩矩阵分解模块 LMD 滤除特征图中的噪声，获得高

质量的特征图，并通过边界引导模块 BGM 引导模型

学习手术场景的边界特征。MDVNet 在 3 个不同手

术场景数据集上取得了 SOTA 结果，可以在团队搭

建的分体式腔镜手术机器人顺利运行，通过将分割

结果映射在手术视野中，辅助医生进行腔镜手术。

本文方法的不足之处在于网络的推理速度有待进一

步提高，未来腔镜手术场景分割的研究可以从以下

几个方面展开：1）网络模型的推理速度：未来可以通

过模型剪枝来移除模型中的冗余参数，大幅提高模

型的推理速度，设计高效的实时分割模型，并部署在

端侧设备上，为手术导航提供实时分割支持。2）无

监督和半监督场景分割：标注高质量的手术场景分

割数据需要大量的人力和医学专业知识，无监督和

半监督学习技术能够利用大量未标注或少量标注的

数据进行训练，从而大幅降低数据标注的成本和工

作量，这对于推动该领域的发展至关重要。3）隐私

和伦理问题：手术视频和图像数据涉及患者的隐私

和医疗信息，后续在推进技术发展的同时，需要通过

数据访问权限控制等方式保护患者隐私。在算法层

面，也可以使用一些技术手段来保护隐私，如联邦学

习、差分隐私和可解释性网络等，增强模型对隐私信

息的防护能力。

致谢：本研究采用的数据得到了中南大学湘雅

三医院的支持，在此表示感谢。
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