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TÓM TẮT 
Phát hiện dụng cụ phẫu thuật bao gồm việc xác định vị trí và loại dụng cụ 

phẫu thuật trong một bức ảnh hoặc một video. Đây là một bài toán quan trọng 
trong việc ứng dụng thị giác máy tính nhằm nâng cao hiệu quả của phẫu thuật 
nội soi. Bài báo này trình bày một thuật toán phát hiện dụng cụ phẫu thuật ở thời 
gian thực dựa trên mạng nơ-rôn tích chập (CNNs). Tập dữ liệu được sử dụng trong 
nghiên cứu này được tạo ra từ những video phẫu thuật cắt túi mật. Kết quả thực 
nghiệm cho thấy rằng thuật toán có thể hoạt động ở thời gian thực với tốc độ 
khung hình là 25,4 (fps) và độ chính xác trung bình của phát hiện dụng cụ (mAP) 
là 71,54%. 

Từ khóa: Phẫu thuật nội soi, CNN, phát hiện dụng cụ phẫu thuật, thị giác 
máy tính. 

ABSTRACT 
The sugical tool detection is identifies the surgical tool category and locates the 

position using a bounding box for every known tool within an image or video. This 
is a significant issue in the use of computer vision to increase laparoscopic surgery 
efficacy. This paper presents a real-time surgical tool detection algorithm based on 
convolutional neural networks (CNNs). The dataset for this research was derived 
from cholecystectomy surgical videos. The experimental results show that the 
algorithm can operate in real-time at a frame rate of 25.4 (fps), with a mean 
average precision (mAP) of 71.54% over our dataset. 
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1. GIỚI THIỆU 
Ngày nay, phương pháp mổ nội soi đang dần thay thế 

phương pháp mổ hở truyền thống nhờ những ưu điểm 
vượt trội của nó, chẳng hạn như chẳng hạn như: ít đau sau 
mổ hơn, hồi phục nhanh hơn, thời gian nằm viện ngắn hơn, 
vết sẹo nhỏ hơn và nguy cơ nhiễm trùng thấp hơn so với 
mổ mở [1, 2]. Trong phẫu thuật nội soi, các bác sĩ sẽ tạo ra 
các vết rạch “đủ nhỏ” lên cơ thể bệnh nhân để cho phép 
các dụng cụ phẫu thuật và ống nội soi đi qua. Sau đó, nhà 

phẫu thuật sẽ thực hiện các thao tác cắt hoặc đốt bởi các 
dụng cụ cầm tay thông qua việc quan sát những hình ảnh 
trên một màn hình được cung cấp bởi camera gắn trên ống 
nội soi. Do không thể nhìn trực tiếp vào trong khoang bụng 
của bệnh nhân mà phải nhìn gián tiếp thông qua màn hình 
hiển thị để thực hiện các thao tác, cho nên kỹ thuật mổ nội 
soi thực sự khó hơn so với kỹ thuật mổ hở truyền thống rất 
nhiều, đặc biệt là với các bác sĩ ít kinh nghiệm [3]. Do vậy, 
thời gian cần thiết cho việc đào tạo một bác sĩ phẫu thuật 
nội soi thường khá dài. Hơn nữa, việc đánh giá kỹ năng sau 
quá trình đào tạo vẫn được thực hiện thủ công, dựa trên 
việc quan sát và đánh giá chủ quan của một chuyên gia.   

Trong những năm gần đây, thị giác máy tính đã có 
những phát triển vượt bậc và do đó việc tích hợp kỹ thuật 
thị giác máy tính đã trở thành một phần quan trọng trong 
computer-assisted interventions (CAI) cho phẫu thuật nội 
soi [4]. Có thể lấy ví dụ như là việc áp dụng thị giác máy 
tính để phát hiện đầu của dụng cụ phẫu thuật (surgical 
tool’s tip): Với những hình ảnh thu được từ camera nội soi 
có thể trích xuất được thông tin về loại dụng cụ và vị trí của 
đầu dụng cụ có trong bức ảnh đó. Từ đó, một công cụ đánh 
giá tự động về hiệu quả của một quá trình mổ (hoặc kỹ 
năng của một bác sĩ) được phát triển thông qua việc phân 
tích quỹ đạo chuyển động của đầu dụng cụ được sử dụng 
trong suốt quá trình phẫu thuật [5]. Bên cạnh đó, thông tin 
phản hồi về vị trí của đầu dụng cụ cũng có thể được sử 
dụng để điều khiển tự động camera nội soi tới vị trí mong 
muốn [6]. 

Trên thế giới đã có một số nghiên cứu trước đó đối với 
bài toán phát hiện dụng cụ nội soi. Có nhiều cách tiếp cận, 
có thể kể đến như Cai et al. [7] đã sử dụng những markers 
để đặt trên dụng cụ phẫu thuật cho việc phát hiện. Cách 
tiếp cận khác là sử dụng tần số radio cho việc phát hiện và 
theo dõi dụng cụ phẫu thuật ở thời gian thực [8]. Tuy 
nhiên, cả hai cách tiếp cận này đều yêu cầu một sự sửa đổi 
đối với dụng cụ được theo dõi [9]. 

Do đó, một số nghiên cứu dựa trên thị giác máy tính đã 
được đề xuất. Cách tiếp cận này dựa trên những đặc trưng 
hình ảnh cho việc phát hiện, chẳng hạn như: dựa trên màu 
[6, 10], gradients [11] và texture [12]. Tuy nhiên, hầu hết các 
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nghiên cứu này không đủ mạnh mẽ để phát hiện các dụng 
cụ phẫu thuật với các điều kiện môi trường trong bụng 
bệnh nhân, nơi mà thường có sự xuất hiện của khói, máu, 
độ chói, độ bóng... Gần đây, đã có một số nghiên cứu dựa 
trên mạng nơ-rôn tích chập (CNN). Puta et al. [13] là người 
đầu tiên sử dụng CNN cho nhiều nhiệm vụ nhận dạng 
trong video nội soi. Một vài nghiên cứu [14-16] đã được đề 
xuất trong thách thức phát hiện sự xuất hiện dụng cụ trong 
M2CAI 2016 [17]. Jin et al. [5] sau đó đã phát triển công việc 
này bằng việc dựa vào Fast Region-based Convolutional 
Network (Faster R-CNN) [18] để nhận ra không chỉ sự xuất 
hiện mà còn định vị trí của đầu dụng cụ trong những video 
cắt túi mật. Tuy nhiên, ở Việt Nam, việc ứng dụng thị giác 
máy tính vào trong mổ nội soi nói chung, cũng như những 
nghiên cứu và ứng dụng về việc phát hiện dụng cụ phẫu 
thuật vẫn còn khá mới mẻ. 

Trong nghiên cứu này, tác giả sử dụng một kiến trúc 
CNN rất nổi tiếng có tên là Only Look Once (YOLO) [19-21] 
cho việc phát hiện dụng cụ phẫu thuật. Kiến trúc này 
không chỉ phát hiện được sự xuất hiện của dụng cụ mà còn 
định được vị trí của dụng cụ đó trong một bức ảnh. Giai 
đoạn nghiên cứu hiện tại, tác giả chưa xây dựng được một 
tập dữ liệu đủ lớn cho nhiều loại dụng cụ phẫu thuật nội 
soi. Vì vậy, trong bài báo này, tác giả sử dụng tập dữ liệu 
m2cai16-tool-locations được cung cấp bởi [5] cho việc phát 
hiện bảy loại dụng cụ thường được sử dụng trong phẫu 
thuật nội soi cắt túi mật. Sau đó, tác giả thực hiện huấn 
luyện và đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất dựa trên 
tập dữ liệu này. 

2. PHÁT HIỆN DỤNG CỤ PHẪU THUẬT  
Phát hiện dụng cụ phẫu thuật gồm có hai nhiệm vụ. 

Một là phát hiện hoặc nhận dạng những dụng cụ nào xuất 
hiện và hai là xác định hộp bao quanh những dụng cụ đó, 
có trong một bức ảnh hoặc một video nội soi. Trong nghiên 
cứu này, chúng tôi sử dụng kiến trúc YOLOv3 (phiên bản 3) 
[21] cho việc phát hiện dụng cụ phẫu thuật, như được minh 
họa trong hình 1. YOLO là một kiến trúc CNN nổi tiếng 
được sử dụng cho những bài toán phát hiện đối tượng nói 
chung vì cân đối được cả yêu cầu về chất lượng cũng như 
tốc độ thực hiện.  

 
Hình 1. Phát hiện dụng cụ phẫu thuật dựa trên YOLO 

Như được biểu diễn trong hình 2, kiến trúc mạng YOLO 
bao gồm phần trích xuất đặc trưng (Feature Extractor) và 
phần phát hiện (Detector). Với đầu vào là một bức ảnh, sau 
khi qua khâu trích xuất đặc trưng, đầu ra sẽ là ba bản đồ 
đặc trưng (feature map) ở các tỉ lệ (scale) khác nhau. Sau 
đó, những bản đồ đặc trưng này sẽ được đưa đến khâu 
phát hiện để lấy được các thông tin về loại (class) và hộp 
bao quanh vật thể (bounding box). 

 
Hình 2. Sơ đồ tổng quát kiến trúc mạng YOLO 

Trong YOLOv3 [21], Darknet-53 được sử dụng làm feature 
Extractor để trích xuất các đặc trưng của một bức ảnh. Như 
được biểu diễn trong hình 3, Darknet-53 gồm có 23 khối dư 
(residual unit). Mỗi khối dư này gồm có một 3×3 và một 1×1 
lớp tích chập (convolutional layer). Sau mỗi lớp tích chập là 
một batch normalization [22] và một hàm kích hoạt Leaky 
Relu [23]. Tại cuối mỗi khối dư, một phép cộng theo từng 
phần tử (element-wise) được thực hiện giữa vec-tơ đầu vào 
và vec-tơ đầu ra. Tiếp theo đó, sau mỗi khối dư là một lớp 
tích chập với bước nhảy là 2 để giảm kích thước bản đồ đặc 
trưng và do đó giảm số lượng tham số cho mô hình. 

 
Hình 3. Kiến trúc Darknet-53 của YOLOv3  

Khâu phát hiện của YOLOv3 sử dụng Feature Pyramid 
Network (FPN) [24] để phát hiện vật thể ở ba tỉ lệ khác 
nhau. Đối với ảnh đầu vào kích thước 416 × 416 thì đầu ra 
của YOLOv3 là ba bản đồ đầu ra (output map) có các kích 
thước 13 × 13, 26 × 26 và 52 × 52. Bản đồ đầu ra này có kích 
thước nhỏ được sử dụng để dự đoán những vật thể có kích 
thước lớn và những bản đồ đầu ra có kích thước lớn được 
sử dụng để dự đoán những vật thể có kích thước nhỏ. Mỗi 
ô lưới (grid cell) trên mỗi bản đồ đầu ra này sẽ dự đoán ba 
hộp bao quanh, như vậy số lượng hộp được dự đoán trên 
một bức ảnh sẽ là: 

 ×52 ×313×13 =1064+26×2 7(bo6+52 xes)                      (1) 

Để tìm được hộp bao quanh một vật thể trong một bức 
ảnh, YOLOv3 sử dụng các hộp mốc (anchor box) để làm cơ 
sở ước lượng. Những hộp mốc này sẽ được xác định trước 
và sẽ bao quanh vật thể một cách tương đối chính xác. Mỗi 
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một vật thể trong hình ảnh huấn luyện được phân bố về 
một hộp mốc. Trong trường hợp có từ hai hộp mốc trở lên 
cùng bao quanh vật thể thì hộp được lựa chọn là hộp có 
Intersection Over Union (IOU) với hộp sự thật (truth 
bounding box) là cao nhất. 

 
Hình 4. Công thức ước lượng hộp bao quanh (màu xanh) từ hộp mốc (đường 

nét đứt) và ô lưới mà hộp đó thuộc về 

Như được biểu diễn trong hình 4, một hộp mốc có kích 
thước (pw, ph) tại ô lưới nằm trên bản đồ đầu ra với góc trên 
cùng bên trái của nó là (cx, cy), YOLOv3 dự đoán bốn tham 
số (tx, ty, tw, th), trong đó hai tham số đầu là độ lệch (offset) 
so với góc trên cùng bên trái của ô lưới và hai tham số sau 
là tỷ lệ so với hộp mốc. Các tham số này được sử dụng để 
xác định một hộp mốc với tọa độ tâm là (bx, by) và kích 
thước là (bw, bh) theo công thức trong hình 4. 

Đối với mỗi hộp dự đoán, YOLOv3 sẽ dự đoán xác suất 
mà hộp đó có chứa vật thể và xác suất lớp mà vật thể đó 
thuộc về. Do vậy, đầu ra của mô hình YOLOv3 là một véc-tơ 
sẽ bao gồm các thành phần sau: 

T
0 x y w h 1 2 cy = p , t ,t ,t ,t , p ,p ,...p 

                                       (2) 

Trong đó, p0 là là xác suất dự đoán vật thể xuất hiện 
trong hộp bao quanh. 

x y w ht ,t ,t ,t  giúp xác định hộp bao quanh như được 

mô tả trong hình 4. 

1 2 cp ,p ,...p  là véc tơ phân phối xác suất dự đoán của 

các lớp. 

YOLOv3 có thể dự đoán ra rất nhiều hộp bao quanh có 
thể có trên một bức ảnh. Những ô lưới có vị trí gần nhau thì 
khả năng các hộp dự đoán bị chồng chéo là rất cao. Vì vậy, 
thuật toán non-max suppression (NMS) [25] được sử dụng 
để giảm bớt các hộp dự đoán này. NMS thực hiện theo hai 
bước như sau: Đầu tiên là loại bỏ các hộp có xác suất chứa 
vật thể nhỏ hơn 0,5. Sau đó lựa chọn những hộp có xác 
suất chứa vật thể là cao nhất và loại bỏ tất cả các hộp có 
IOU với hộp này lớn hơn một giá trị ngưỡng nào đó. 

Quá trình huấn luyện của YOLOv3 là quá trình tối ưu 
hàm mất mát nhiều phần (multi-part loss function). Hàm 
mất mát này là tổng hàm mất mát của hộp dự đoán so với 
thực tế (Lloc - localization loss) và hàm mất mát của phân 
phối xác suất (Lcls - confidence loss): 

   
   

2

2 2

i i i iS B
obj

2 2loc coord ij
i=0 j=0

i i i i

x -x + y -y
L =λ 1

+ w - w + h - h

 
 
 
 
  

           (3) 

   

 

2

obj
ij

S B 2
obj noobj

cls ij noobj ij ij ij
i=0 j=0

1 2
obj
i i i

i=0 c C

L = 1 +λ 1-1 C -C

+ 1 p (c)-p (c)


 
 


                           (4) 

Hàm mất mát: loc clsL=L +L                                                       (5) 

Trong đó: 

   x,y , w,h   : Kích thước ô mốc. 

    x,y , w,h 
 

 : Kích thước ô dự đoán. 

obj
i1 1 , nếu ô lưới thứ i có chứa vật thể. 
obj
ij1 1 , nếu hộp thứ j của ô thứ i có chứa vật thể. 

noobj
ij1 1 , nếu box thứ j của ô thứ i không chứa vật thể.  

ijC : Điểm tin cậy của ô thứ i. 


ijC : Điểm tự tin dự đoán. 

λcoord, λnoobj: Các hằng số điều chỉnh, có nhiệm vụ làm 
giảm giá trị của hàm mất mát. 

pi(c): Xác suất có điều kiện: có hay không ô có chứa một 
đối tượng của lớp. 


ip (c) : Xác suất có điều kiện dự đoán. 

C: Tập hợp tất cả các lớp. 
B: Số hộp dự đoán đối cho mỗi ô lưới. 
S: Kích thước của feature map ở mỗi tỉ lệ. 
Lloc: Hàm mất mát của hộp dự đoán so với thực tế. 
Lcls: Hàm mất mát của phân phối xác suất.  

3. ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ  
3.1. Tập dữ liệu  

Để thực hiện nghiên cứu này, tác giả cần xây dựng một 
tập dữ liệu đủ lớn cho các loại dụng cụ với những chú thích 
(annotation) về tên và vị trí trong những hình ảnh nội soi. 
Giai đoạn nghiên cứu hiện tại, tập dữ liệu này vẫn chưa 
được hoàn thành. Vì vậy, trong bài báo này, tác giả sẽ sử 
dụng tập dữ liệu m2cai16-tool-locations được cung cấp 
trong [5] để huấn luyện và kiểm tra hiệu quả của mô hình 
đề xuất.  

Tập dữ liệu m2cai16-tool-locations được xây dựng từ 
m2cai16-tool dataset [15] cho việc phát hiện bảy loại dụng 
cụ thường được sử dụng trong phẫu thuật nội soi cắt túi 
mật, như được biểu diễn trong hình 5. Tập dữ liệu m2cai16-
tool-locations gồm có 2532 bức ảnh đã được gán nhãn về 
tên và tọa độ của những hộp bao quanh đầu của mỗi loại 
dụng cụ.  
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Bảng 1 mô tả số lượng ảnh cũng như tên và số lượng 
gán nhán của bảy loại dụng. Trong m2cai16-tool-locations, 
tác giả sử dụng dữ liệu được ghi từ video-1 tới video-7 cho 
việc huấn luyện (training), dữ liệu được ghi từ video-10 cho 
việc xác minh (validation) và dữ liệu được ghi từ video-8, 
video-9 cho việc kiểm tra (test). 

 
Hình 5. Bảy loại dụng cụ trong phẫu thuật cắt túi mật (hàng trên) và chú 

thích về vị trí của đầu mỗi loại dụng cụ (hàng dưới) 

Bảng 1. Số lượng các hình ảnh đã được gán nhãn cho mỗi loại dụng cụ 

Dụng cụ Số lượng chú thích 
Grasper 923 
Bipolar 350 
Hook 308 
Scissors 400 
Clipper 400 
Irrigator 485 
Specimen Bag 275 
Tổng chú thích 3141 
Số lượng ảnh 2532 

3.2. Kết quả đánh giá 
Thí nghiệm được thực hiện trên hệ điều hành Ubuntu 

16.04 với máy tính Intel i5-4590 CPU @ 3.40 GHz, RAM 16G 
và card màn hình GTX1060 Nvidia GPU.  

Tác giả đã thực hiện chương trình dựa trên darknet 
framework [26], với các tham số được lựa chọn như sau: 
width = 416, height = 416 (kích thước ảnh đầu vào);  
classes = 7 (bảy loại dụng cụ) và filters = (classes+5)×3 = 36. 
Quá trình huấn luyện được thực hiện dựa trên tập training 
và validation như được mô tả trong phần (3.1). Sau đó, 
chúng tôi đã sử dụng dữ liệu được ghi từ hai video cắt túi 
mật (video-8, video-9) trong tập dữ liệu để xác nhận hiệu 
quả mô hình đề xuất. Hình 6 biểu diễn một số kết quả phát 
hiện dụng cụ phẫu thuật trên tập dữ liệu kiểm tra. Kết quả 
này cho thấy, mô hình đề xuất có thể nhận dạng và định vị 
trí đúng cho mỗi loại dụng cụ, mặc dù các dụng cụ này 
thường xuyên có sự thay đổi về hình dạng, hướng hoặc về 
góc nghiêng so với vị trí của camera quan sát. Mô hình 
cũng có thể phát hiện được dụng cụ đã bị che khuất một 
phần nào đó.  

 

 
Hình 6. Một số kết quả phát hiện dụng cụ phẫu thuật. Mô hình có thể nhận 

dạng và định vị trí đúng cho mỗi loại dụng cụ mặc dù có sự thay đổi về hình 
dạng, hướng, góc và sự che khuất 

Tiếp theo, tác giả thực hiện đánh giá định lượng hiệu 
quả của mô hình bằng các tham số recall, precision và mAP 
(mean Average Precision). Hình 7 mô tả khái niệm 
Intersection over Union (IoU), đó là tỉ lệ phần giao với phần 
hợp của hộp dự đoán và hộp sự thật. Công thức (6-7) mô tả 
định nghĩa các tham số recall và precision. Trong đó, True 
Positive (TP) là tổng số các phát hiện có IOU lớn hơn hoặc 
bằng 0,5; False Positive (FP) là tổng số các phát hiện có IOU 
nhỏ hơn 0,5; và False Negative (FN) là tổng số các không 
phát hiện được vật thể trong tập dữ liệu kiểm tra. 

True positive
Precision = 

True positive+False positive
                        (6) 

True positive
Recall = 

True positive+False Negative
                            (7) 

 
Hình 7. Hộp sự thật (viền màu đỏ) và hộp dự đoán (viền màu xanh) 

Bảng 2. Kết quả đánh giá hiệu quả của mô hình qua tham số recall và Precision 

Testing Videos Recall (%) Precision (%) FPS 

video_08 78,5 85,2 25,5 
32,77 video_09 80,6 90,5 25,3 

Trung bình 79,55 87,85 25,4 

Kết quả đánh giá cho tập dữ liệu kiểm tra thông qua 
tham số recall, precision và tốc độ khung hình (frame per 
second - FPS) được đưa ra trong bảng 2. Từ kết quả này có 
thể thấy rằng, khả năng phát hiện của mô hình (recall) là 
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khoảng 79,55% và tỉ lệ dự đoán chính xác của mô hình 
(precision) là khoảng 87,85%. Hơn nữa, mô hình có thể phát 
hiện được dụng cụ phẫu thuật ở thời gian thực với tốc độ 
khung hình là khoảng 25,4 (fps). 

Bảng 3 mô tả kết quả phát hiện trung bình cho tất cả 
các loại dụng cụ phẫu thuật trong dữ liệu kiểm tra. Nhìn 
vào kết quả này có thể thấy rằng Bipolar và Irrigator có độ 
chính xác phát hiện là khá thấp. Điều này là do đặc điểm về 
hình dạng cũng như dữ liệu huấn luyện cho các hai loại 
dụng cụ này là chưa đủ. Với mô hình đề xuất, độ chính xác 
phát hiện trụng bình (mAP) cho các loại dụng cụ được xác 
định bằng 71,54%. Tỉ lệ này là khá cao khi được so sánh với 
các kết quả được công bố trong [15]. 

Bảng 3. Kết quả phát hiện dụng cụ trung bình (mAP) cho tất cả các dụng cụ 
phẫu thuật 

Mô hình Grasper Bipolar Hook Scissor Clipper Irrigator Specimanbag mAP 

YOLOv3 88,3 32,5 92,2 64,5 91,4 41,5 90,4 71,54 

4. KẾT LUẬN  
Trong bài báo này, tác giả đã giới thiệu về bài toán phát 

hiện dụng cụ phẫu thuật nội soi. Chúng tôi đã ứng dụng, 
kiểm tra và đánh giá hiệu quả của mô hình đề xuất dựa trên 
CNN (YOLOv3) đối với việc phát hiện bảy loại dụng cụ 
thường được sử dụng trong phẫu thuật nội soi cắt túi mật. 
Kết quả đánh giá cho thấy rằng precision là khoảng 87,85%, 
recall là khoảng 79,55%, mAP là khoảng 71,54% và tốc độ 
khung hình là khoảng 25,4 (fps). 

Trong nghiên cứu tiếp theo, tác giả sẽ tăng cường tập 
dữ liệu hiện có thông qua các thuật toán xử lý ảnh (xoay, 
lật, kéo, dãn, làm mờ, làm bóng ảnh...). Hơn nữa, tác giả sẽ 
thu thập tập dữ liệu đủ lớn cho nhiều loại dụng cụ được sử 
dụng trong phẫu thuật nội soi nói chung, không chỉ riêng 
nội soi cắt túi mật. Trong bài báo này, tác giả mới chỉ ứng 
dụng mô hình YOLOv3 mà chưa có cải tiến nào. Vì vậy, 
trong nghiên cứu tiếp theo, tác giả sẽ cải thiện mô hình 
YOLOv3, đồng thời kết hợp thêm một số thuật toán xử lý 
ảnh, chẳng hạn như optical flow để nâng cao hiệu quả của 
sự phát hiện dụng cụ nội soi.  
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