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Abstract

有效的评估是推动 MLLM 研究进展的关键。手术动作规划（SAP）任务
旨在从视觉输入生成未来的动作序列，要求精确和复杂的分析能力。与
数学推理不同的是，手术决策涉及生命关键领域，需要仔细、可验证的
过程以确保可靠性和患者安全。该任务要求能够区分原子视觉动作并协
调复杂的长时间实施过程，而这些能力在当前的标准中都评估得不够充
分。为了解决这一问题，我们推出了 SAP-Bench，一个大规模高质量的
数据集，旨在使多模态大型语言模型（MLLMs）能够进行可解释的手术
动作规划。我们的 SAP-Bench 基准源自胆囊切除手术背景，平均时长为
1137.5s ，并引入了时序分段的手术动作注释，包括 1, 226 经过临床验证
的动作剪辑（平均时长：68.7s ）捕捉了 74 个手术中的五种基本手术动
作。该数据集提供了 1, 152个战略性抽样的当前帧，每个帧都与相应的下
一个动作配对，作为多模态分析的锚点。我们提出了MLLM-SAP框架，该
框架利用 MLLMs生成基于当前手术场景和自然语言指令的下一步动作推
荐，并注入手术领域知识进行增强。为了评估我们数据集的有效性以及
当前模型的广泛能力，我们评估了七个最先进的 MLLM（例如，OpenAI-
o1、GPT-4o、QwenVL2.5-72B、Claude-3.5-Sonnet、GeminiPro2.5、Step-1o和
GLM-4v），揭示了在下一步动作预测性能方面的重要缺口。数据集可在
https://huggingface.co/datasets/SAPbench/SAPBench获得。

1 引言

人工智能应用日益复杂，揭示了单模态数据处理的局限性，使得研究重点转向多模态推理
模型。虽然多模态大语言模型（MLLMs）在视觉-语言任务（如图像描述、视觉问答）方面
取得了显著进展，但当前方法仍面临处理复杂多模态任务、适应动态开放环境以及实现类
似人类的综合感知和深度推理的挑战。随着MLLMs能力的不断提高，迫切需要高质量、全
面的数据集来更有效地评估其表现。

一个健全的基准框架不仅量化模型性能，还揭示了关键的优点和弱点。例如，[7]表明虽然现
代 MLLMs展现出强大的整体图像理解能力，但它们对局部区域进行推理的能力仍然有限。
此外，[14]强调了细粒度关系推理中的挑战，表明在细节场景理解上仍有改进空间。MLLMs
的持续进步取决于开发更严格和系统的评估框架。随着这些模型在复杂性上的增长，它们
需要越来越细致和高质量的基准来准确衡量其能力。这种共生互动，即MLLMs的进步推动
更好评估的需求，反过来改进评估促进模型发展，反映了一个迭代的完善过程，推动该领域
向前发展。

虽然现有的基准在一般领域（例如，MMMU [26]，ScienceQA [17]）推动了多模态理解，但
它们缺乏评估临床决策所需的外科手术特异性。同样，医学基准（例如，MedQA，放射学数
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据集）也因单一模态分析（仅限于文本或图像）或被动问答形式而受到限制，未能捕捉外科
动作规划所需的主动、循序渐进的推理。这在评估多模态模型如何整合多样化数据源（包括
时间性视觉线索、程序性文本和外科领域知识）以支持动态临床决策方面留下了关键空白。

手术动作规划提出了独特的挑战，这需要时间、因果和多模态推理能力，而这些领域在现有
基准中很少被评估。这个任务需要：(1)精确理解原子级工具-组织交互。这些细粒度的原子
动作直接改变组织状态，并构成手术工作流程的通用构建模块。(2)长期推理以将这些原子
动作协调成连贯的程序。然而，关键障碍依然存在，包括需要跟踪仪器-组织关系、监控手
术进展以及跨机构差异进行泛化。所有这些困难因目前高质量手术动作规划数据集的稀缺
性而加剧。

为原子动作规划开发专门的数据集对于推进该领域至关重要。这类数据集必须挑战模型：（1）
更高阶的推理能力来推断动作之间的因果关系。（2）细粒度的视觉区分能力以识别微妙的组
织状态变化。（3）具备上下文感知的语言理解能力，以便将动作与程序目标对齐。通过对这
些能力进行严格评估，我们旨在开发手术动作规划数据集，这将不仅解决当前MLLM评估
中的局限性，还能加速临床相关多模态智能的发展，以用于真实世界的手术应用，包括增强
术中决策支持和自动化程序工作流程辅助。

我们工作的贡献可以总结如下：

• 我们引入了外科手术动作计划任务，该任务从视觉输入中生成未来的外科手术动作
计划。此任务要求对工具与组织的原子级互动有精确的理解，并进行长时间的推理，
以弥补多模态长距离学习（MLLM）评估在临床应用中的关键空白，如术中指导和
程序自动化。

• 我们引入的 SAP-Bench数据集跨越了 1137.50± 575.61s的上下文时长，并包括来自
74名患者的 1, 226个动作片段，涵盖了五种手术动作，每个片段持续 68.66±115.99s
。它具有提取的 1, 152“当前帧”作为 MLLM分析的关键时间锚，其中 679来自
CholecT50，473来自 HeiChole。

• 我们提出了一种基于MLLM的手术动作规划（MLLM-SAP）框架，该框架生成“下
一步动作”建议。利用“当前帧”，即直接反映组织状态的视觉表示，作为输入，
MLLM模型在注入手术领域知识后处理自然语言指令。通过整体评估场景理解、过
程评估和安全考虑，MLLM为术中指导输出“下一步动作”建议。

• 我们评估了 7种最新的（SOTA）MLLM模型在我们提出的 SAP-Bench数据集上的
有效性，包括 OpenAI-o1, QwenVL2.5-Instruct-72B, Claude-3.5-Sonnet, GeminiPro2.5,
Step-1o,和 GLM-4v。

• 我们邀请了两位经认可的外科医生来建立对下一步首选操作的专家基准，同时通过
消融研究系统地评估提示设计组件。

2 相关工作

通用多模态语言模型（MLLM）基准测试最近对MLLM的评估工作强调在不同领域中的广
泛知识和推理能力，基准测试主要关注回顾性任务（例如，识别、感知），而不是主动决策。
对于概念识别，诸如 MM-Vet [25]、LLaVA-Bench [9]和 Open-VQA [28]等工作识别关键
的视觉概念，如物体、实例和场景。在动作识别中，诸如MMBench [10]、SEED-Bench [6]
、EQBEN [21]和 Visual CoT [18]等基准测试识别主体执行的动作。对于基于属性的任务，
CV-Bench [19]和 Q-Bench [22]评估模型识别视觉属性的能力（例如，风格、情感、质量），
而物体定位则由 MDVP-Bench [8] 和 VL-Checklist [29] 负责。空间关系理解（例如，" 左
侧"，“之前”）的基准测试在 VSR [9]和 GQA [4]中进行，而物体交互，对于现实世界推理
至关重要，则在 SEED-Bench [6]、VL-Checklist [29]、ARO [27]和 CODIS [12]中进行评
估。虽然这些基准测试已经推进了通用视觉和常识性推理，但对于程序性规划或领域特定
推理（特别是我们工作所针对的手术中与工具-组织交互和长时间因果动态的主动规划）的
评估仍显不足。将MLLM应用于顺序任务规划展示了显著的潜力。这些模型结合了视觉-语
言的理解与连续决策制定，使其能够处理环境上下文、建立任务目标并生成可执行的计划。
在日常活动规划场景中的有效性已经在最近的研究中被充分记录 [2, 3, 5]。

医学专用的多模态大语言模型 (Medical-specific MLLMs) 在临床领域中，诸如 Med-
Flamingo [13] 和 Rad-DINO [16] 这样的模型在诊断任务（例如，放射报告生成或医学
图像问答）中表现出色。然而，这些系统专为被动观察（例如，解释扫描结果或笔记）而
设计，而非主动决策，如手术规划或术中推理。尽管像MedReason [23]这样的数据集引入
了结构化医学推理，但它们仍局限于诊断情境，缺乏手术中所需的动态、工具意识的推理。
在外科人工智能的早期工作中，主要集中在回顾性分析，例如手术阶段识别 [1]、器械分
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割 [24]和交互检测 [15]。这些努力改善了对手术场景的理解，但未能对更高级的认知过程
进行建模，例如手术程序规划或术中决策。最近的项目如 SurgRaw [11]试图通过捕捉原始
的手术工作流程来弥补这一差距，但它们缺乏对推理或长周期任务分解的明确标注。我们
的工作通过引入一个手术动作规划的基准，统一了这些视角，结合了一般多模态大语言模
型评估的多模态广度、医学多模态大语言模型的领域特异性，以及现有外科手术人工智能
数据集中缺乏的程序严谨性。

3 方法

3.1 手术行动计划 (SAP)任务定义

SAP任务将复杂的工序分解为通用且基础的动作，并从视觉输入中生成长远的连续动作计
划，达成用户定义的目标。具体来说，手术动作规划器通过整合两个主要输入来制定动作计
划 A = {a1, . . . , aT }：（1）视觉历史H = {v1, . . . , vt}，将过去的观察编码为视频剪辑或帧
的序列，以及（2）目标规范 G，以自然语言指令形式提供（例如，“腹腔镜胆囊切除术中的
下一步动作是什么”）。规划器生成一系列离散动作 {at}Tt=1，每个 at ∈ {1, . . . , C}属于预定
义的 C 手术动作集合，确保在 T 步骤范围内从当前状态进展到目标。

3.2 SAP-Bench数据集基准

来源：我们的 SAP-Bench数据集取自三个外科视频数据集：CholecT50 [15]和 HeiChole [20]
，分别包含 50和 24个胆囊切除术。标准的胆囊切除术包括七个阶段：(1)准备阶段，(2)胆
囊三角切除，(3)夹闭和切割，(4)胆囊切除，(5)胆囊打包，(6)清理和凝固，(7)胆囊牵引。
在我们的研究中，我们专注于处理来自第 2到第 4阶段的视频片段作为外科动作规划的背
景，包括胆囊三角切除、夹闭和切割、胆囊切除，因为这些阶段代表了手术中最关键和技术
要求最高的部分，其中精确的解剖操作和决策是至关重要的。

手动动作标注和动作片段提取动作标签包括吸引、凝固、解剖、组织牵引和血管夹闭。我们
制定了这些 5外科动作的标注标准。吸引：通过吸引从手术部位去除液体或组织碎片。凝
固：通过热能来使蛋白质变性，形成稳定的血块并封闭组织，以促进止血。解剖：在手术过
程中分离或切割组织层以暴露底层结构并进入更深的解剖层。夹闭：应用外科夹子以控制
出血或暂时闭塞血管或组织。组织牵引：将组织或器官移开并保持以提供更好的手术部位
能见度和可及性。共享相同动作标签的连续帧被分组为动作片段。为确保数据质量，我们强
制执行严格的选择标准：(a)视觉中心性：目标动作必须占据视觉中心以保持上下文；(b)动
作纯度：每个片段必须包含唯一可辨别的动作。所有动作片段均经过严格的人工验证过程
以确认标签准确性。

数据集特征如表 1 所示，我们的 SAP-Bench 数据集聚合了来自两个手术视频数据集（即
CholecT50和 HeiChole）的数据，总共包含 74名患者和 1, 226个动作片段及其对应的动作标
签。CholecT50数据集贡献了 50名患者和 729个片段，而 HeiChole提供了 24名患者和 497
个片段。这些 1, 226个动作片段涵盖了五种手术动作，如表 2所示。解剖类别在集合中占主
导地位，有 597个实例（占总数的 48.7%），平均每个片段 112.32± 150.34秒，以 1 FPS提
供 67, 056帧。组织牵引在解剖之后出现频率最高（321个片段，占 26.2%），尽管平均持续
时间显著较短（20.65 ± 19.84s）。血管夹闭有 140个片段，平均 31.66 ± 30.21秒，凝固有
110个片段，抽吸有 58个片段。
从第二阶段到第四阶段的上下文视频段，CholecT50的持续时间为 1, 339.06± 560.63s，Hei-
Chole的持续时间为 717.58± 325.32s。动作片段的持续时间测量为 68.66± 115.99s(overall)
，CholecT50的平均 91.84± 142.77s，HeiChole的平均 34.65± 36.61s。
当前观察被定义为“当前帧”F s

t+1 − 1，它紧接在后续动作片段的起始帧 F s
t+1 之前，片段

跨度为 [ F s
t+1 , F e

t+1 ]。后续动作片段的动作标签 at+1 作为“下一个动作”的真实情况。我
们提取了 1, 152个“当前帧”作为MLLM分析的关键时间锚点，包括来自 CholecT50的 679
和来自 HeiChole的 473。每个“当前帧”都分配了一个“下一个动作”标签。

3.3 基于MLLM的外科手术动作规划（MLLM-SAP）框架

鉴于MLLM在处理图像方面的当前能力，我们仅使用当前帧来表示当前观察 O作为视觉输
入，而不是视频序列。MLLM处理当前观察 O和提示以生成预测的下一步动作 A。这样设
计的原因有：（1）MLLM在单幅图像理解方面表现出色，（2）计算效率的考虑，以及（3）
我们手术应用中对实时处理的需求。
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Figure 1: SAP-Bench数据集。(a)我们首先标注动作片段，记录每个片段的动作标签 at+1 和
帧范围 [ F s

t+1 , F e
t+1 ]。然后，我们提取每个片段的起始帧之前的那个帧 F s

t+1 − 1作为“当
前帧”，并将后续的动作标签 at+1标记为“下一个动作”。(b)当前帧及其对应的下一个动作
的示例。

Table 1: 数据集摘要：患者数量，总剪辑数，每个视频的上下文持续时间（平均值 ±标准差）
[秒]，动作剪辑持续时间（平均值 ±标准差）[秒]，1 FPS帧数和当前帧数。

Source Dataset # Patients # Clips Context Duration [s] Clip Duration [s] 1 FPS Frame Count # Current Frame
CholecT50 50 729 1339.06 ± 560.63 91.84 ± 142.77 66 953 679
HeiChole 24 497 717.58 ± 325.32 34.65 ± 36.61 17 222 473
Overall 74 1226 1137.50 ± 575.61 68.66 ± 115.99 84 175 1152

Table 2: 动作片段计数、持续时间统计（平均值 ś标准差），按数据集及总体的 1 FPS帧数。

Action CholecT50 HeiChole Overall
Count Duration [s] 1 FPS Frame Count Count Duration [s] 1 FPS Frame Count Count Duration [s] 1 FPS Frame Count

Aspiration 39 36.00 ś 47.60 1404 19 37.05 ś 20.05 704 58 36.34 ś 40.69 2108
Coagulation 89 40.62 ś 65.79 3615 21 15.95 ś 15.11 335 110 35.91 ś 60.33 3950
Dissection 298 179.75 ś 185.51 53565 299 45.12 ś 42.24 13491 597 112.32 ś 150.34 67056
Tissue Retraction 232 22.50 ś 21.35 5221 89 15.81 ś 14.13 1407 321 20.65 ś 19.84 6628
Vessel Clipping 71 44.34 ś 35.91 3148 69 18.62 ś 13.76 1285 140 31.66 ś 30.21 4433

A = MLLM(O, P rompts) (1)

设计提示以生成行动计划医学推理任务需要严格的逻辑过程。具体来说，我们需要一个能
够（1）将复杂问题分解为连贯推理步骤的模型，以及（2）遵循既定医学指南，以确保提供
由循证理由支持的专业、准确的响应。与遵循明确、逐步解决方案的数学问题不同，医学问
答涉及处理专业术语和从复杂的临床信息中提取关键线索以做出正确诊断，这是一个明显
更具挑战性的推理过程。因此，我们的提示工程框架由两个关键组件组成：系统提示和用户
提示。系统提示包含结构化的外科知识库，为MLLM提供领域特定的信息，包括外科流程、
外科指南和行动描述（见图 2）。外科流程定义了手术中执行的标准化步骤和程序的顺序。
安全协议建立了降低医疗干预风险的规则和措施。行动描述解释了外科医生执行的各个动
作。用户提示捕获实时决策方面，并通过具体的查询指导系统响应，包括场景理解、进展判
断、安全考虑和准备执行的动作。具体来说，场景理解分析视觉和背景元素，例如关键结构
和空间关系，以确定当前状态。进展判断动态跟踪任务相对于计划工作流程的进展情况，支
持实时调整。安全考虑持续评估风险，以优先考虑减少伤害的行动。准备执行的动作提供三
个推荐的下一个动作。对于每个动作，提供一个解释其排序原因的理由。

由于对视觉输入的支持及其在图像理解和推理任务中的强能力，选择了
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Answers

2. Progress Assessment: The procedure is in the **vessel identification and dissection phase**, approaching the 

**vessel clipping phase**.

3. Safety Considerations: Incomplete dissection may lead to misidentification of structures or improper clip placement. 

There is also a risk of injuring the common bile duct if clipping is attempted prematurely

3. Next Action: 

Most Probable Action : Dissection. Reasoning: Full circumferential exposure is mandatory before clipping. 

Second Probable Action: Tissue Retraction. Reasoning: While retraction is already being applied, further adjustment may 

be needed to optimize exposure of the posterior aspect of the cystic structures. 

Third Probable Action: Aspiration. Reasoning: Although the field is relatively clear, minor fluid accumulation or blood may 

be present. 

Final Answer: [Dissection, Tissue Retraction, Aspiration]", 

2. What’s the Progress Assessment?

3. What’s the Safety Considerations?

4. Based on Scene Understanding, 

Progress Assessment, Safety 

Considerations, What’s the Next 

Action?

You are a surgical analyst specializing in 

laparoscopic cholecystectomy, focusing on 

gallbladder dissection and vessel 

management. You need to analysis the 

image from a surgical process. Based on the 

provided information (surgical process, 

surgical guidelines, action descriptions), you 

need to provide the following:

Surgical process: The 

laparoscopic cholecystectomy 

procedure, focusing on Calot's 

Triangle dissection, involves: ,…..
surgical guidelines：Surgical 

steps must follow these 

principles: …

Action descriptions: 

Aspiration: ……

System prompts: surgical                          

domain knowledge base

Next action

Dissection

MLLM

What is the next action, and why?

User prompts

1. What’s the Scene Understanding?
Visual 

input
Text 

input

Output

1. Scene Understanding: The base of the gallbladder is exposed, and both the cystic duct and artery are identifiable. 

However, full circumferential dissection of both structures is not yet complete.

Figure 2: 我们的MLLM框架生成手术行动计划。给定“当前帧”作为观察输入，该输入捕
获最新的组织状态，MLLM处理系统提示和用户提供的文本指令。基于场景理解、过程进
展和安全考虑的综合分析，MMLLM模型推荐“下一步行动”。

4 实验

GPT-4o、QwenVL2.5-Instruct-72B、Claude-3.5-Sonnet、GeminiPro2.5、Step-1o和 GLM-4v作
为基准MLLM模型。所有实验均在 8 NVIDIA A800 GPU上进行。我们采用以下评价指标：
样本- S：在标准样本级准确性（样本- S）下，预测若要被认为是正确的，模型预测的下一
动作 âi 必须在每个时间步与真实动作 ai 精确匹配。Top-2和 Top-3指标提供更宽松的评估
标准。在此，如果真实动作 ai 分别出现在模型最有可能的前两个或前三个预测中，则认为
预测是正确的。视频级别 S :为了评估模型在完整手术过程中的泛化性，我们通过聚合样本
级别预测来计算视频级别（即病人级别）的准确性。对于每个病人案例，我们首先确定每个
时间步的样本级别 S准确性，然后在整个手术过程中对这些值求平均。这提供了模型在个体
手术层面的全面表现，而不是孤立的样本。样本级别 R :为了更好地反映手术工作流程中固
有的时间变异性，我们引入一个放宽的准确性指标。如果预测结果 âi 匹配当前的真实动作
ai 或紧随其后的动作 ai+1 ，则视为有效。这种 +1步容忍度（âi ∈ {ai, ai+1}）适应了实际
手术过程中所需的自然时间灵活性，因为在某些情况下可以安全地重新排序步骤，而不会
产生临床后果。视频级别 R :为了在病人层面提供模型性能的整体评估，同时考虑到真实世
界手术工作流程中固有的时间变异性，我们在视频级别（即病人级别）聚合预测结果。对于
每个视频，我们使用放宽标准（样本级别 R）计算样本级别准确性，然后通过在整个手术过
程中对这些值取平均值来推导出统一的性能得分。

我们对 7个最先进的多模态大语言模型（OpenAI-o1、GPT-4o、QwenVL2.5-72B、Claude-3.5-
Sonnet、GeminiPro2.5、Step-1o和 GLM-4v）在 CholecT50和 HeiChole上的评估揭示了在标
准（S）和放宽（R）条件下，从样本层面和视频层面分析手术推理能力的关键差异（见表 3
和图 3）。主要发现包括：
1. 性能层级及模型优势。OpenAI-o1 凭借推理能力在 Cholec50 上取得了最佳的样本 S 和
样本 R ，并在 HeiChole 上样本 S 中排名第二，而样本 R 中排名第一，表现出色。GPT-4o
在标准条件下持续在 Top-1样本 S准确率方面领先（例如，在 Cholec50上为 34.61 %，在
HeiChole上为 59.20 %），展现了良好的泛化能力。GLM-4v显示最低的 Top-1样本– S，但
最高的 Top-3样本– S，表明其检索增强推理能力强但精度较弱。
2. 数据集特定的挑战。CholecT50比 HeiChole更具挑战性，所有模型的 Top-1得分明显较低
（例如，Claude-3.5-Sonnet在 CholecT50上是 28.87 %，而在 HeiChole上是 46.30 %）。这种差
距在 Top-3指标中变小，暗示了在细粒度手术步骤分类中存在更高的不确定性。
3. 评估严格性的影响。从标准（S）到宽松（R）条件的转换普遍提高了性能，Top-1 Sample-
S的增益超过 20 %（例如，GPT-4o在 Cholec50上从 34.61 %跃升到 67.41 %）。这凸显了
MLLMs对严格手术基准的敏感性。视频基础的评估（Video- S和 Video- R）显示了大多数
模型在样本级指标上的更好表现（例如，Step-1o在 CholecT50上 Top-1 Video- R是 71.47 %，
而 Top-1 Sample- R是 67.25 %）。
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4. 模型的局限性。GLM-4v和 Claude-3.5-Sonnet在手术动作计划任务中表现不佳，分别在
Cholec50的 Top-1 Sample- S和 Top-3 Sample- S中得分最低。

图 3显示了模型对用户提示的预测文本响应，涵盖了场景理解、进度评估、安全考虑和准备
执行的动作。正确的响应以绿色突出显示，而错误则以粉色标记。分析重点放在涉及 Calot
三角解剖的外科手术程序上，清楚地识别出关键的解剖结构，如胆囊管和胆囊动脉。它评估
了进一步解剖的必要性，同时强调了程序的安全性和最佳可见性。

Table 3:在标准（完全匹配）和宽松（+1步容差）条件下，以样本级（每帧）和视频级（每患者）
细度评估 CholecT50和 HeiChole数据集的比较性能。粗体值表示最佳性能，而 underlined值
表示每项指标的最差结果。

Dataset Model Sample-S Video-S Sample-R Video-R

Top 1 Top 2 Top 3 Top 1 Top 2 Top 3 Top 1 Top 2 Top 3 Top 1 Top 2 Top 3

CholecT50

OpenAI-o1 36.82 44.04 46.69 39.42 45.57 48.93 69.16 78.54 79.33 74.01 81.61 82.15
GPT-4o 34.61 64.21 77.76 35.86 62.48 75.85 67.41 92.21 97.62 69.82 92.75 97.53
QwenVL2.5-Instruct-72B 29.01 55.82 73.93 31.01 55.83 71.61 58.51 85.85 96.50 61.86 86.08 94.70
Claude-3.5-Sonnet 28.87 48.31 57.44 30.87 49.62 57.82 57.23 78.38 83.78 59.23 80.07 84.58
GeminiPro2.5 28.87 58.03 77.47 30.42 56.49 75.13 51.99 84.58 95.55 51.12 82.15 93.38
Step-1o 34.46 53.76 69.37 35.93 55.59 69.46 67.25 85.21 95.07 71.47 87.89 95.88
GLM-4v 18.02 51.70 81.09 21.47 55.96 81.74 36.84 86.60 96.81 41.75 89.41 97.74

HeiChole

OpenAI-o1 57.29 63.85 64.06 57.35 64.02 64.28 76.61 84.41 84.41 76.94 84.64 84.64
GPT-4o 59.20 74.42 83.09 59.00 74.73 83.46 76.61 90.87 94.65 76.46 90.59 94.29
QwenVL2.5-Instruct-72B 48.63 74.84 86.05 48.39 74.60 86.23 63.92 89.76 95.32 63.60 89.66 95.23
Claude-3.5-Sonnet 46.30 64.69 66.38 45.42 64.81 66.58 65.26 82.85 83.30 64.27 82.41 82.76
GeminiPro2.5 46.30 68.29 79.07 44.90 67.63 78.35 64.81 82.85 90.20 63.41 81.47 89.03
Step-1o 53.91 68.50 76.74 53.63 68.59 76.68 71.94 86.41 90.65 71.73 86.78 90.49
GLM-4v 29.66 76.69 86.02 29.58 77.22 86.12 47.77 93.97 97.10 48.17 94.09 96.98

4.1 人工评估：外科决策中的临床变异性

由于以下原因，手术流程表现出固有的变异性：(i)技能依赖因素：外科医生的经验水平（例
如，住院医生与主治医师）(ii)风格差异：个人的手术偏好（例如，解剖技术）(iii)情境适应
性：基于组织状况的实时调整。这种变异性意味着在任何手术视频中观察到的下一个动作
只是一个可能的有效方法，并不一定是唯一的最佳解决方案。

为了建立专家验证的性能基准，我们邀请了两位持有董事会认证的外科医生（A和 B）提
出他们偏好的“下一步行动”。从 CholecT50数据集中，我们选取了 64个样本，涉及 50个
手术视频，要求每位外科医生为每个样本指出他们偏好的下一步行动。对于这些 64个样本，
我们将评估MLLM模型的预测与四种不同的“下一步行动”真实值的比较：(1)来自视频的
GT：手术视频中实际执行的“下一步行动”（来自原始外科医生示范的真实值）。(2)外科医
生 A：专家外科医生 A所建议的偏好“下一步行动”。(3)外科医生 B：专家外科医生 B所
建议的偏好“下一步行动”。(4)外科医生 (A或 B)：如果模型的预测与外科医生 A或 B的
偏好“下一步行动”相符，即计为匹配，代表更广泛的专家共识。

如图 4所示，我们使用 Top-k样本 S准确率 ( k ∈ 1, 2, 3 )评估 GPT-4o的表现，测量与以下
方面的一致性：(1) 个别外科医生的偏好（执行手术的外科医生与外科医生 A 与外科医生
B），以及 (2)两位专家判断相结合的决策。这种双重评估方法既捕捉了地方外科实践的变
异，也反映了一般的专家共识。GPT-4o在与外科医生 B的共识（38.30 % Top-1）和综合评
估（58.51 % Top-1）中表现最佳。特别值得注意的是，当结合外科医生偏好（HK或 SG）进
行评估时，相较于个别评估时的平均表现提升。

4.2 消融研究

我们进行了一项系统的消融研究，以分析不同文本组件在我们提示设计中的影响，重点关
注两个关键元素：系统提示和用户提示（见表 4）。系统提示包括手术过程、手术指导和操
作描述。用户提示包括场景理解、进度判断、安全考虑以及可执行的动作。我们评估了以下
变化：（1）无 SP：完全去除所有系统提示（SP），同时保留用户提示。（2）仅 OA：用户提示
仅限于可执行的动作（OA）（排除场景理解、进度判断和安全考虑），并保留系统提示。我
们使用 ∆来表示消融模型变体与其基本版本之间的性能差异（以百分点表示）。

系统提示的消融研究我们通过比较模型在有无注入外科知识情况下的表现，定量评估系统
提示的影响。移除系统提示（w/o SP）在大多数模型和数据集组合中一致导致性能下降，
GPT-4o表现出最大性能下降（HeiChole Video-S上的 ∆ = −8.85）。这突显了系统提示在维
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Dissection

Tissue Retraction

Vessel Clipping
GPT-4o

Dissection

Tissue Retraction

Vessel Clipping

Vessel Clipping

Aspiration

Coagulation

Vessel Clipping

Dissection

Tissue Retraction

QwenVL2.5-

Instruct-72B

Dissection

Tissue Retraction

Aspiration

Dissection

Tissue Retraction

Aspiration

Vessel Clipping

Dissection

Tissue Retraction

Dissection

Tissue Retraction

Aspiration

Vessel Clipping

Dissection

Aspiration

GLM-4v

Vessel Clipping

Dissection

Tissue Retraction

Vessel Clipping 

Dissection

Tissue Retraction

Vessel Clipping 

Dissection

Tissue Retraction

Vessel Clipping 

Dissection 

Tissue Retraction

Vessel Clipping

Dissection

Tissue Retraction

Aspiration

GPT-4o

Dissection

Tissue Retraction

Aspiration

## Ready-to-Execute Actions\n\n

**Most Probable Action**: **Dissection**  \n  **Probability**: **Very 

High**  \n   **Reasoning**: The cystic duct and artery are only partially 

dissected. According to surgical guidelines, full circumferential 

exposure is mandatory before clipping. Dissection is the most 

appropriate next step to ensure safe vessel management.\n\n

**Second Probable Action**: **Tissue Retraction**  \n **Probability**: 

**Medium-High**  \n  **Reasoning**: ...further adjustment may be 

needed to optimize exposure of the posterior aspect of the cystic 

structures. \n\n3. 

**Third Probable Action**: **Aspiration**  \n   **Probability**:**Medium**  

\n **Reasoning**: …minor fluid accumulation or blood may be present. 

## Final Answer\n\n[Dissection, Tissue Retraction, Aspiration]", 

“Ground Truth": ["Dissection"].

## Scene Understanding\n\n- ... The gallbladder is retracted superiorly, 

and the liver is visible in the background. …The critical view of safety 

(CVS) is partially achieved. The base of the gallbladder is exposed, and 

both the cystic duct and artery are identifiable. However, full 

circumferential dissection of both structures is not yet complete.\n- 

**Tissue conditions and exposure quality**: The exposure is good, with 

adequate retraction and minimal bleeding. \n\n

## Progress Assessment\n\n- **Current stage in the surgical 

process**: The procedure is in the **vessel identification and dissection 

phase**, approaching the **vessel clipping phase…. No clips are visible 

in the field, indicating that vessel clipping has not yet started. n\n

## Safety Considerations\n\n- …Incomplete dissection may lead to 

misidentification of structures or improper clip placement. There is also 

a risk of injuring the common bile duct if clipping is attempted 

prematurely.\n\n

(a)

(b)

OpenAI-o1

Dissection

Tissue Retraction 

Coagulation

Dissection

Coagulation

Vessel Clipping

Vessel Clipping

Dissection 

Tissue Retraction

Vessel Clipping

Aspiration

Dissection

Vessel clipping

Dissection

Tissue Retraction

## Scene Understanding\n\n In the provided image, the surgical field shows 

the anatomy of Calot's Triangle, where the cystic duct and cystic artery are 

likely visible. The cystic duct appears to be dissected, with surrounding 

tissues retracted to enhance visibility. The critical surgical landmarks, such 

as the common bile duct and hepatic artery, should be carefully preserved 

during dissection…., with some bleeding evident, indicating that coagulation 

may be necessary. The exposure quality seems adequate for proceeding 

with vessel clipping.\n\n

## Progress Assessment\n\n The current stage in the surgical process 

appears to be focused on the dissection of Calot's Triangle, with the 

identification of the cystic duct and artery. ., indicating that the surgeon is 

preparing to apply clips according to the \"2+1\" rule.\n\n

## Safety Considerations\n\n Visibility of critical structures is currently 

acceptable, but the presence of bleeding suggests that careful attention is 

needed to avoid compromising surrounding anatomy…..\n\n

## Ready-to-Execute Actions\n\n1. **Most Probable Action**: Dissection  \n   

Probability: ** Very High **  \n   Reasoning: …further dissection may be 

required to ensure that the cystic duct and artery are fully exposed and that 

the clips can be applied without obstruction.\n\n

**Second Probable Action**: Coagulation  \n   Probability: **Medium-High**  

\n  Reasoning: The presence of bleeding in the surgical field indicates that 

coagulation may be necessary to achieve hemostasis. This action is 

important to maintain a clear view and prevent complications during vessel 

clipping.\n\n3. 

**Third Probable Action**: Vessel Clipping  \n   Probability: ** Medium **  \n   

Reasoning: Given that the dissection has progressed to the point where the 

cystic duct and artery are identified, the next logical step is to apply clips. 

## Final Answer\n\n[Dissection, Coagulation, Vessel Clipping]“,

" Ground Truth ": ["Dissection"]}

OpenAI-o1

Figure 3: 结果可视化。(a)动作规划预测：白色文本显示前三个预测的未来动作（按顺序排
列），其中 ×标记错误预测。真实动作用绿色高亮显示。(b)在 (a)中的蓝色边框框出的示例
中，MLLMs生成预测下一个动作的文本预测。绿色高亮的文本表示正确的预测，而粉色高
亮表示错误。

持上下文理解中的关键作用，特别是在需要程序知识和安全约束的复杂外科场景中。两个
数据集上持续的性能下降证实了特定领域知识注入的必要性，并展示了外科MLLMs提示设
计的普遍适用性。

关于用户提示的消融研究准备执行的用户提示（带 OA）会产生不同的效果。虽然 GPT-4o在
带 OA模式下表现显著退化（CholecT50 Sample-S上为∆ = −8.69，HeiChole Sample-S上为
∆ = −15.86）。GeminiPro2.5从这种简化中受益（HeiChole Sample-S上为 ∆ = +6.97），这
表明模型在处理指导性上下文时存在根本性的差异。QwenVL遭受最严重的退化（HeiChole
Sample-S上为 ∆ = −21.36）。这些发现表明，尽管 OA过滤减少了幻觉风险，但它对那些
推理能力较强但手术动作基础较弱的模型产生了不成比例的影响。

5 结论

有效的评估对于推动 MLLM 的研究至关重要，尤其是在手术动作计划（SAP）中，这一
任务需要精确和多模态的推理，从视觉输入中生成未来的动作序列。因此，我们引入了
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28.72

50

69.15

42.55

53.19

70.21

38.3

56.38

72.34

58.51

71.28

85.11

Top-1 Top-2 Top-3 Top-1 Top-2 Top-3 Top-1 Top-2 Top-3 Top-1 Top-2 Top-3

GT from video Surgeon A Surgeon B Surgeon A or B

Figure 4: 模型性能评估基于四个真实参考，包括原始手术和外科医生偏好（A、B或任意）
使用 Top-k样本 S准确度（k ∈ 1, 2, 3）。

Table 4: 跨数据集的消融变体与基准模型之间的性能比较（Top-1准确率∆）。消融变体包括
系统提示移除（w/o SP）和仅有可执行动作用户提示（w. OA）。∆表示消融模型变体与其基
准版本之间的性能差异（以百分比计算）。

CholecT50 HeiChole

Model Sample-S ∆ Video-S ∆ Sample-S ∆ Video-S ∆

w/o SP
GPT-4o -4.12 -1.87 -6.77 -6.33
GeminiPro2.5 +2.80 +1.33 -0.22 -1.15
QwenVL -5.15 -4.78 -11.63 -11.30

w. OA
GPT-4o -8.69 -8.52 -15.86 -14.85
GeminiPro2.5 +5.01 +3.11 +6.97 +6.34
QwenVL -2.06 -2.45 -21.36 -21.97

SAP-Bench基准，这是一个从 74例胆囊切除手术中获得的大规模数据集，包含 1, 226个临
床验证的动作片段和 1, 152帧当前画面，其与下一个动作配对用于多模态分析。我们还提
出了MLLM-SAP框架，该框架利用手术知识增强的MLLMs生成可操作的下一步行动建议。
在评估七个领先的MLLM（如 GPT-4o，Claude-3.5-Sonnet，QwenVL2.5-72B）时，我们发现
手术动作预测中存在显著差距。为了使我们的评估具有临床现实性，我们与两位经过认证
的外科医生合作建立了专家基准，并进行了消融研究以评估提示设计组件在术中决策中的
影响。局限性：我们当前的框架有两个主要局限性：(1)我们尚未使用强化学习来验证模型
的有效性；(2) MLLM-SAP架构没有纳入思维链（CoT）推理机制。未来工作：除了性能指
标外，评估MLLMs的可信度对于确保其在医疗系统等高风险领域的可靠性至关重要，因为
错误可能导致严重后果。此外，在广泛的下游应用中评估MLLMs有助于验证其适应性，确
保其能够满足实际部署的复杂需求。
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