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摘  要: 基于内窥镜的微创手术机器人在临床上的应用日益广泛, 为医生提供内窥镜视频中精准的手术器械分割

信息, 对提高医生操作的准确度、改善患者预后有重要意义. 现阶段, 深度学习框架训练手术器械分割模型需要

大量精准标注的术中视频数据, 然而视频数据标注成本较高, 在一定程度上限制了深度学习在该任务上的应用. 
目前的半监督方法通过预测与插帧, 可以改善稀疏标注视频的时序信息与数据多样性, 从而在有限标注数据下提

高分割精度, 但是这些方法在插帧质量与对连续帧时序特征方面存在一定缺陷. 针对此问题, 提出了一种带有时

空 Transformer 的半监督分割框架, 该方法可以通过高精度插帧与生成伪标签来提高稀疏标注视频数据集的时序

一致性与数据多样性, 在分割网络 bottleneck 位置使用 Transformer 模块, 并利用其自我注意力机制, 从时间与空

间两个角度分析全局上下文信息, 增强高级语义特征, 改善分割网络对复杂环境的感知能力, 克服手术视频中各

类干扰从而提高分割效果. 提出的半监督时空 Transformer 网络在仅使用 30%带标签数据的情况下, 在 MICCAI 
2017 手术器械分割挑战赛数据集上取得了平均 DICE 为 82.42%、平均 IoU 为 72.01%的分割结果, 分别超过现有

方法 7.68%与 8.19%, 并且优于全监督方法. 
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Abstract: With the increasingly wide application of surgical robots in clinical practice, it is of great significance to provide doctors with 
precise semantic segmentation information of surgical instrument in endoscopic video to improve the clinicians’ operation accuracy and 
patients’ prognosis. Training surgical instrument segmentation models requires a large amount of accurately labeled video frames, which 
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limits the application of deep learning in the surgical instrument segmentation task due to the high cost of video data labeling. The current 
semi-supervised methods enhance the temporal information and data diversity of sparsely labeled videos by predicting and interpolating 
frames, which can improve the segmentation accuracy with limited labeled data. However, these semi-supervised methods suffer from the 
drawbacks of frame interpolation quality and temporal feature extraction from sequential frames. To tackle this issue, this study proposes 
a semi-supervised segmentation framework with spatiotemporal Transformer, which can improve the temporal consistency and data 
diversity of sparsely labeled video datasets by interpolating frames with high accuracy and generating pseudo-labels. Here the 
Transformer module is integrated at the bottleneck position of the segmentation network to analyze global contextual information from 
both temporal and spatial perspectives, enhancing advanced semantic features while improving the perception to complex environments of 
the segmentation network, which can overcome various types of distractions in surgical videos and thus improve the segmentation effect. 
The proposed semi-supervised segmentation framework with Transformer achieves an average DICE of 82.42% and an average IOU of 
72.01% on the MICCAI 2017 Surgical Instrument Segmentation Challenge dataset using only 30% labeled data, which exceeds the 
state-of-the-art method by 7.68% and 8.19%, respectively, and outperforms the fully supervised methods. 
Key words: video sequences; spatiotemporal feature; surgical instruments segmentation; Transformer; semi-supervised learning 

达芬奇手术机器人是一种可以实施微创外科手术的高级机器人平台, 不但具有高灵活与稳定性, 还对患

者创伤小, 具有恢复快、切除彻底、并发症少等特点, 目前已广泛应用于成人与儿童的普通外科、妇产科、

心脏手术等多个细分领域[1]. 通过图像分割技术对达芬奇手术机器人导航用的内窥镜实时影像进行分析, 分
割标记视频中手术器械的位置, 对帮助医生在手术操作过程中定位器械、提高手术操作精准度以及参与器械

控制等下游任务都有重要意义[2,3]. 
近年来, 基于编码器-解码器架构的卷积神经网络(CNN)被应用到包括手术视频分割在内的一系列图像分

割任务中, 该架构使用跳跃连接将低级特征与高级特征相结合, 实现像素级别的精确定位, 上采样中大量的

特征通道可以将上下文信息传播至更高分辨率的层[4]. 该结构在许多分割竞赛中取得了出色的效果[5], 但由

于卷积运算具有局部性, 因此在处理长距离关系依赖时存在局限性. 此外, 精确标注数据的不足也是限制分

割算法表现的重要因素之一, 现有的高精度手术器械视频分割方法往往需要依赖大量的标注视频数据集, 但
这些标注的数据需要经验丰富的专业人员逐帧逐像素进行标注, 耗费时力[6,7]. 

为了解决标注数据不足的问题, 相关研究证明了: 采用光流辅助标签向无标注图像迁移, 有助于半监督

分割[7−10]. 科研人员基于此提出一种基于光流预测及插帧的半监督方法, 来为带有少量标签的视频数据集自

动标注伪标签, 增加训练集样本数量. 同时, 插帧可以平滑帧间的运动, 增强连续帧之间的时序一致性, 并通

过增加带标签数据来提高数据集的数据多样性, 能有效提高分割网络的分割效果[9]. 但该方法使用光流进行

插帧, 插帧之后, 图片中的手术器械外形出现扭曲、变色等情况, 使连续帧之间相同的对象存在不同特征, 对
分割网络学习手术器械外形特征造成负面作用[2]. 

在手术器械视频分割任务中, 对连续帧时序特征提取是提高分割准确率的一种重要策略, 现阶段, 这一

策略主要通过 ConvLSTM 或 ConvGRU 模块实现[11,12]. 具体来说, 就是在分割网络的 bottleneck 处中使用相关

模块对连续多帧的高级特征进行时序信息建模, 提取多帧间时序上的依赖关系. 然而, LSTM 的长距离遗忘特

性无法有效保持视频中的长距离依赖性, 在计算视频时序特征, 特别是对同一时间段内距离较远两帧之间的

长期依赖关系时存在局限性[13], 这导致在使用 ConvLSTM 模块处理手术器械视频时, 分割网络无法完整地学

习到手术器械的运动特征, 从而影响最后的分割结果. 因此, 克服距离对时序信息的影响, 从全局角度对连续

帧时间信息建模, 是提高时序特征提取的关键. 
针对现有半监督方法在手术器械术中视频分割任务上插帧质量不高和 ConvLSTM 无法有效处理时序信

息的缺陷, 本文提出了改进的插帧机制, 并引入基于全局注意力的 Transformer 模块的内窥镜视频半监督分割

框架, 在插帧方法中加入光流细化与语义特征来提高生成帧的质量, 同时引入时空 Transformer 提取视频中空

间与时间上的全局依赖性 , 以便更好地学习手术器械运动特征 . 该框架包含一个插帧模块与含有时空

Transformer 模块的编码器-解码器架构分割网络. 插帧模块包含一个光流估计器与一个优化器, 相对于之前的

工作[9], 本文在插帧时加入语义特征提高生成帧的质量, 使得两帧间过度更平滑, 提升训练集的时序一致性



 

 

 

李耀仟 等: 面向手术器械语义分割的半监督时空 Transformer 网络 1503 

 

与数据多样性. 尽管近段时间以来, Transformer 因其可以提取全局上下文特征的优势被广泛使用在各类视觉

任务中并取得良好效果[14,15], 但并未被应用到本任务中. 本文分割网络在利用 CNN 卷积层提取图像的高级语

义特征后, 利用时空 Transformer 进一步提取时空上下文依赖信息. 具体来讲, 我们首先计算同一时间不同位

置上的全局依赖性, 之后再从时间维度计算经空间Transformer增强过后的特征来获取时间上即某段时间内连

续帧之间的一致性信息, 这样可以将高级语义特征从时间与空间两个方面进行增强, 使分割网络更好地识别

全局与局部的信息. 最后, 将生成的高级语义特征在解码器上与先前编码器生成的特征拼接, 补充丢失的细

节信息, 强化对边缘的分割能力. 
本文的贡献包括以下 3 个部分: 
(1) 提出一种基于语义强化的插帧及伪标签生成算法, 通过学习连续帧间的光流, 对连续帧进行插帧并

生成对应的伪标签, 提高生成帧的质量, 平滑两帧间的过度, 促进分割网络提取手术器械特征; 
(2) 针对在插帧之后增加的时序信息与空间信息, 提出了带有时空 Transformer 模块的内窥镜视频分割

网络, 从时间和空间两个维度构建视频的全局上下文依赖关系, 对编码器输出的高级语义特征进行

再提取, 强化对数据的解析能力, 从而提高复杂环境下手术器械, 特别是钳口部分的分割能力; 
(3) 在此基础上, 我们提出了带有时空Transformer半监督手术器械分割框架, 在使用少量标注数据的情

况下, 利用插帧和光流得到的无标注数据, 取得了优于基准模型的分割结果, 并超过了其他 state-of- 
the-art 方法, 并通过消融实验验证了本文方法的实际效果与有效性. 

1   相关工作 

本节将对本文所涉及的背景知识与相关技术进行简要介绍 , 主要包括视频分割、半监督学习以及

Transformer 这 3 个方面. 

1.1   视频分割 

与语义分割相比, 视频分割增加了对连续帧时间一致性的考虑. 现有的方法主要分类两类. 第 1类是通过

利用以前帧中的特征来进行计算. Shelhamer 等人提出了一种 Clockwork 网络[16], 该网络基于多层 FCN, 并利

用之前帧的特征来节省计算量. Zhu 等人提出了深度特征流, 通过在 FlowNet 中学习到的光流, 将高级特征从

关键帧传播到当前帧[17]. Gadde 等人提出了一个 NetWarp 模块, 将先前帧的特征与光流和当前帧的特征相结

合 , 辅助分割 [18]. 另一类是通过利用视频连续帧之间的时序特征聚合或时序模块来提高分割的准确性 . 
Fayyazd 等人使用时序 LSTM 模块结合连续帧的 CNN 特征[19]. Jin 等人提出通过预测特征学习模型以无监督的

方式从未标记的视频数据中学习[9]. 在机器人视频分割方面, LWANet, BASNet 等工作将轻量模型与注意力模

块引入到分割任务中, 提高了分割网络的精确度与计算速度[20,21]. 

1.2   半监督学习 

实际应用中, 无标签数据易于获取, 而有标签的数据往往需要耗费大量人力与时间进行标注. 为了解决

这些问题, 半监督学习在深度学习领域的应用逐渐受到重视. 一般来说, 半监督学习需要数据满足三大假设

才能建立预测样例与学习目标之间的关系, 即平滑假设、聚类假设与流型假设. 常用的半监督学习方法主要

有两种. 第 1种为一致性正则化, 即通过使用无标签数据强化训练已有的深度学习模型, 来使模型符合聚类假

设. Pi-Model 利用正则化通常不会改变模型输出概率分布的特性来提升模型在不同扰动下的一致性[22]. Mean 
teacher 使用时序组合模型 , 对学生模型进行滑动指数平均来消除扰动并稳定当前值 , 在图像分类数据集

SVHN 上实现了 4.35%的错误率[23]. 第 2 种方法为代理标签法, 这种方法使用预测模型生成一些代理标签, 为
训练提供一些额外的信息. Self-training with Noisy Student首先训练一个EfficientNet来为无标签数据生成伪标

签, 再利用有标签数据和伪标签数据训练一个学生模型, 并在训练过程中加入噪声, 该方法在 ImageNet 数据

集上取得了 88.4%的正确率[24]. 
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1.3   Transformer 

Transformer 是一种基于 multi-head 注意力机制与前馈神经网络的端到端模型, 起初被设计用于解决

seq2seq 的机器翻译问题. 此后, 根据其能构建全局依赖性的特点开发的 BERT, GPT 模型在自然语言处理任务

上取得了良好的效果. 近年来, 由于该架构在自然语言处理领域上出色的表现, 该思想被逐渐应用于计算机

视觉领域. 在图像分类任务上, ViT[25]在完整大小的图像上使用 Transformer 来实现全局自注意, 在 ImageNet
分类上取得了最优的结果 . Chen 等人提出了一种基于 Transformer 和二分图最大匹配损失函数的框架

DERT[26], 用于解决直接集合预测问题, 在 COCO 数据集挑战赛上取得了与优化 Faster RCNN 相当的结果. 在
图像分割任务上, VisTR 首次提出一种基于 Transformer 的视频实例分割框架[15], 将视频实例分割问题转化为

直接端到端的并行序列解码/预测问题. Bertasius 使用 Transformer 除了视频的时序与空间信息来进行视频分 
类[27]. Han 等人首次在医学图像分割上将 UNet 与 Transformer 相结合[14], 这样不仅可以将图像特征作为序列

获取上下文信息, 也可以通过 UNet 的卷积层获取低级局部特征. 

2   方  法 

为了解决现有的手术器械视频半监督分割方法无法插帧、精度低以及分割网络上下文感知能力差的问题, 
针对目前广泛使用的间隔若干帧带有标签的稀疏标注数据集, 本文研究并实现了一种基于插帧的半监督数据

扩增方法以及基于时空 Transformer 的分割网络. 图 1 为本方法的整体框架示意图, 针对稀疏标注视频数据集

中无标注的数据, 我们通过学习并预测光流迁移方向的半监督方法, 将有标注帧上的标签通过光流方向迁移

至邻近无标注的帧上生成伪标签.  

 
图 1  半监督分割框架结构图 

(a) 半监督分割框架 

(b) 帧间光流估计 (c) 光流估计模块
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2.1   面向半监督学习的视频插帧方法 

现有半监督分割框架[9]为了使分割网络学习到更多手术器械运动的特征, 使用插帧模块对连续帧进行插

帧, 以平滑连续帧之间手术器械的快速运动. 但该插帧方法存在光流估计不准确、插帧结果质量不高的问题. 
为更好地平滑手术器械的帧间运动, 改善半监督框架生成数据的时序信息, 提高分割网络的分割效果, 本文

提出一种新的面向半监督学习视频插帧方法, 在此前半监督分割框架的光流预测的基础上, 从光流估计与图

像优化两个方面对其插帧机制进行了改进, 以此提高经半监督方法处理后数据的时序一致性与数据多样性. 
本节将介绍基于插帧与未来帧预测的半监督方法. 本文通过提取数据集中未标注帧的光流与相关特征, 

预测未来帧与构造中间帧, 再将标注数据的标签通过光流迁移来构造对应的伪标签, 从而完成对稀疏标注数

据集无标签数据的标注. 本文首先通过预测未来帧与伪标签的方法[9]来对稀疏标注数据进行标注, 该方法通

过学习当前帧及过去若干帧的光流来预测未来的光流, 然后将当前帧与标签沿预测的光流迁移, 生成新帧与

伪标签, 步骤如图 1 所示.  
2.1.1   未来帧预测与伪标签生成 

参考此前的半监督框架中未来帧预测的方法[9], 假设数据集中的稀疏标注数据集连续帧 I={I0,I1,…,IT−1}, 
每间隔若干帧含有一个带有标签的帧, 例如, 带有 33%有标注数据的{I0,I3,I6,…}间隔为 2. 针对标注帧之间的

无标注数据, 我们使用光流预测的方法构造一个编码器-解码器结构的 CNN 网络, 通过学习当前有标注帧 Ii 

及之前若干连续帧的光流变化, 预测到未来无标注帧 Ii+1 的光流 1t̂ tF → + , 即下一帧手术器械的运动方向. 预测

网络输出光流 1t̂ tF → + 之后, 将当前帧及标签(Ii,Li)沿预测的光流 1t̂ tF → + 向 Ii+1 的位置进行扭曲, 得到该位置的预

测帧与伪标签 1 1
ˆ ˆ( , )t tI L+ + , 而原始数据 Ii+1仅用于光流的预测. 同理, 使用该方法可以获得其他无标注帧对应位 

置的预测帧与伪标签, 如 Ii+2 或 Ii-1. 
2.1.2   视频插帧 

在插帧工作中, 准确的光流估计有助于构建高质量的伪帧和伪标签, 在训练分割网络中起着重要的作用. 
特别是在低帧率的视频中, 有助于平滑运动和保持帧序列的一致性. 本文采用光流场向后扭曲的方法进行插

帧. 但传统的做法从预训练的光流估计模型计算双向的光流[28], 然后对其进行反向和细化来生成中间的光流. 
此外, 由于物体位置的变化, 这些方法往往无法准确估计物体的运动. 因此, 本文采用从粗到细多尺度光流网

络, 从低分辨率到高分辨率估计光流. 利用神经网络在低分辨率上有着更大感受野的特点, 在低分辨率的图

像上捕捉大范围的运动, 之后再高分辨率的图像上对光流的细节进行细化. 这样的光流估计器可以较好地估

计大幅度运动. 以往的中间光流估计往往直接利用反向光流加以计算, 而视频中物体复杂的运动使得反向光

流不能保证准确. 
在本文的工作中, 我们使用一个编码器-解码器结构的网络来直接估计光流, 如图 1(b)及图 1(c)所示. 给

定一对连续的 RGB 帧, 我们的目标是在中间时刻合成一个中间帧. 通过光流估计器输入帧直接估计中间光

流, 然后通过向后扭曲输入帧得到两个粗略的结果. 为了处理大范围运动引起的光流估计偏差, 我们先在低

分辨率上的对帧间的光流进行估计, 从而更好地捕捉大范围运动, 再逐步提高分辨率优化相关细节. 具体操

作如公式所示: 
1 1 1ˆ( , ),i i i i iF F g F I− − −= +  

其中, Fi−1 为当前从第 i−1 个光流估计模块中产生的光流, gi 代表第 i 个光流估计模块. 将输入图像与 Fi−1 扭曲 
之后生成 1ˆiI − , 之后将 Fi−1 与 1ˆiI − 一同输入到 gi 之中来估计下一个光流 Fi. 

仅依靠光流进行插值得到的帧会导致图像存在模糊或不对齐的情况. 为了解决这个问题, 如图 2所示, 得
到光流之后, 首先将对应帧与光流进行一个后向扭曲, 产生一个粗糙的生成帧. 为了提高插值帧的质量, 除光

流外, 本文参考此前的研究[29−32], 引入上下文特征、visibility maps M 与 reconstruction residual Δ来优化插帧. 
我们通特征提取器模块来提取前后两个原始帧不同分辨率上的金字塔语义特征: 

0 1 2 3 0 1 2 3
0 0 0 0 0 1 1 1 1 1:{ , , , },  :{ , , , }C C C C C C C C C C . 
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再将这些语义特征与之前生成的不同分辨率的光流进行后向扭曲至插帧位置, 得到 Ct←0 和 Ct←1, 以参与

插值帧的构造. 
我们构造了一个 UNet 结构的插帧优化器, 包含一个编码器与一个解码器, 解码器部分包括 4 个上采样模 

块. 将前后两个原始帧沿估计光流生成的粗糙生成帧 0 0,ˆ ˆ
t tI I← ← 与光流 Ft→0 拼接输入到编码器, 并在每次下采 

样前与此前提取的语义特征拼接, 输出采用 PReLU[30]函数进行激活, 产生可以用于改善图像质量的 visibility 

map M 与 reconstruction residual Δ, 之后对原始插帧进行如下处理, 得到优化后的插帧 t̂I : 

0 1
ˆ ˆ ˆ(1 ) ,t t tI M I M I← ←= + − + Δ  

其中, 为 element-wise 乘法, 0≤M, 1≤Δ. 

 
图 2  插帧与优化模块 

2.1.3   视频插帧后处理 
我们将稀疏标注视频数据集的帧序列定义为 I={I0,I1,…,IT−1}, 每间隔 h 帧含有一个带标签的帧, 整个数据 

集中的N组图像与对应标签表示为DL={(It,Lt)}t=hn, 不含标签的M张图像表示为DU={It}t≠hn, 其中, M=hN. 基于

Zhao 等人[7]的预测光流并传播图像与标签的方法[7], 得到 M 组预测的帧与伪标签 ˆ ˆ{ , }R t t t hnI L ≠=D , 在DL 与DU

的基础上, 使用本文提出的插帧方法对DL 标注帧与相邻的DU 无标注帧之间进行插帧, 并利用插帧时产生的

光流, 与DL 中的标签向新生成的帧进行后向扭曲生成匹配的标签, 得到 N+M−1 组图像与伪标签: 

0 0

1
1{ , } .T

I t t tI L −
==D  

2.2   分割网络 

给定一段视频 X∈ F×H×W×C, 即 F 张分辨率为 H×W, 通道为 C 的连续帧, 本文的目标是将这些帧逐像素进 

行分类. 
常用的 CNN 分类模型, 例如 U-Net, 首先使用编码器将帧序列下采样为高级语义特征, 之后再使用解码

器将其上采样至原分辨率. 与现有方法不同, 为了对编码器输出的高级语义特征构建全局依赖关系, 本文将

Transformer 模块引入到分割网络的编码器中. 本文提出的分割网络结构如图 3 所示, 我们在下面各小节中详

细阐述编码器、Transformer 模块以及解码器的构造与具体设置. 
2.2.1   编码器 

我们的分割网络整体结构如图 3 所示, 分割网络的编码器是 5 个 Conv-ReLU 模块, 前两个模块中每个模

块包含一个 2D 卷积层和一个 ReLU 激活函数, 后 3 个模块中每个模块包含两个 2D 卷积层和 2 个 ReLU 激活

函数, 呈 Conv-ReLU-Conv-ReLU 结构. 每个模块后使用一个 2×2 的 max pooling 操作来进行下采样, 使得每

次卷积过后的特征图尺寸减半, 同时通道数加倍, 第 1 次卷积产生 64 个通道, 整个过程总共进行 5 次下采样, 
直到达到 512 个通道. 这种方法通过逐步采样的方式从编码为低分辨率特征图的原始图像中提取语义信息, 
同时获得周围区域的空间信息. 在最后一个 Conv-ReLU 模块之后的 bottleneck 层, 采用 Transformer 来从高特
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征图中进步一步提取空间、时间上下文信息, 从而建立长距离依赖. 
 

 
 (a) Transformer 模块                                       (b) 分割网络 

图 3  分割网络结构图 
2.2.2   Transformer 

由于卷积计算自身的局限性, 基于 CNN 的分割网络常常无法有效处理全局信息, 因此在处理某些问题时

效能不佳, 特别是对于形状大小以及颜色都与肌肉组织有较大区别的手术器械时. 有效处理全局关系、联系

远距离关系上手术器械的整体结构, 会对分割工作提供较大帮助. 此外, 视频中的时序信息也有助于提高分

割网络对当前帧的理解, 但此前对时序信息进行处理的模块往往会丢失部分信息, 导致无法对时序上的全局

信息进行有效处理, 对使用插帧方法增强的时序信息无法有效理解. 因此, 我们在分割网络的 bottleneck 位置

引入了空间 Transformer 模块, 该模块由时序 Transformer 与空间 Transformer 组成, 从时序与空间两个角度对

视频进行全局建模. 
编码器处理后的特征图经 Linear Projection 后输入到 Transformer 中, 每一段视频由 F 张连续帧组成. 按

照 ViT 的方法[25], 我们将每一帧分解为 N 个不重叠的 patch, 每个 patch 的大小为 D=h×w. 一帧图像由 N 个 
patch xi∈

h×w 组成, 即 N=HW/hw, 将这些 patch 进行 linear projection 操作, 转化为一维 tokens zi∈
d, 之后进 

行 Patch Embedding 操作: 
z=[Ex1,Ex2,…,ExN]+p, 

其中, E∈ h×w 为 patch embedding projection, P∈ N×d 为 positional embedding. 之后, 使用 L 层 Transformer 模块 

计算 token 全局上下文关系: 

1

,( (
) .

))
( ( )

y MSA LN z z
z MLP LN y y+

= +

= +
 

每一次层包括 Multi-head self-attention 模块(MSA)、layer normalization 模块(LN)及多层感知机 MLP 模块. 
基于 ViT[25]的基本操作, 我们从时序与空间两个角度来计算输入特征的全局上下文关系. 我们将每次输 

入的视频 V∈ T×H×W×C 转换为 token 序列 1 tn
h wz n n d×∈ ⋅ ⋅ ⋅ , 之后根据先时序后空间的顺序, 将输入的 token z

从 1 t h wn n n d× ⋅ ⋅ ⋅  reshape为 hn
t w tn n d∈ ⋅ × ⋅Z , 使用时序 Transformer依次计算视频中连续帧 mh⋅nw个位置不同时

间上 nt 个 patch 1 2{ , ,..., }
tnx x x 之间的时序全局上下文关系 ,  之后 reshape 为 t h wn n n d

s
⋅ × ⋅∈Z ,  使用空间
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Transformer计算依次视频中 nt帧不同位置上 ns个 patch 1 2{ , ,..., }
h wn nx x x × 之间的空间全局上下文关系, ns=nh×nw, 

如图 4 所示. 输出结果前, 使用多层感知机(MLP)进行激活: 

1

( ( ))

(

,

,

.

)

( )

t t t

s t t

s s

y MSA LN z z

y MSALN y y

Z MLPLN y y+

= +

= +

= +

 

这一先后顺序的设置, 参考了此前的相关研究[27]. 

 

图 4  时空 Transformer 
2.2.3   解码器 

在 bottleneck 位置使用 Transformer 建立获取时间空间上下文依赖关系之后, 我们通过解码器来将高级特

征图降维和恢复到原始输入大小来输出分割标签 . 解码器由 5 个上采样模块组成 , 每个模块包含一个

ConvReLU、一个 ConvTranspose2d 和一个 ReLU 激活函数组成. 每个上采样模块将特征图与编码器中对应的

同样大小的特征图拼接后进行上采样. 之后使用一个 3×3 的 conv2d 模块将其解码为与原始输入一样大小的特

征图, 最后使用 log_softmax 函数进行激活, 得到最后的分割结果. 

3   实  验 

3.1   实验设置 

本文实验使用MICCAI 2017 EndoVis挑战赛手术器械分割数据集[33], 该数据集包括 10段由达芬奇手术机

器人操作的猪腹部手术视频, 每段 300 帧, 频率为 1Hz, 分辨率为 1280×1024. 其中, 8 段视频的前 225 帧作为

训练集, 余下 75 帧和另外两段视频的 300 帧作为测试集. 数据集的标签包括手术器械的手柄、关节、钳口这

3 个部位与背景. 考虑到服务器的配置, 训练时我们将图片大小调整为 960×960, 视频的长度设定为 3 帧. 为
了更好地学习手术器械的运动特征, 截取视频时, 我们按照长度为 3、步长为 1 的设置对正序视频和倒序视频

进行截取, 并随机进行水平和垂直方向的翻转. 为了直接和公平地比较, 我们遵循文献[9]中相同的评估方式, 
使用发布的 8×225 帧的视频进行四折交叉验证. 评估指标为平均交并比 IoU 与平均 DICE 系数[34]. 计算方式

如下: 
2 | | ,
| | | |
| | ,
| |

X YDICE
X Y
X YIOU
X Y

× ∩
=

+
∩

=
∪

 

其中, X 为预测结果, Y 为金标准. 
本文方法基于 pytorch1.4.0 实现, 使用两张 NVIDIA GTX 2080 显卡进行训练, 训练时采用 Adam 优化方

法. 实验中, batch size 设置为 2, 初始学习率设置为 1e−4, 实验总迭代次数为 50 次, 每 25 次迭代学习率减小
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为原来的 1/10. 参考此前相关研究的结果, 结合服务器实际配置, 我们将 Transformer 的 Patch Size 设置为 6, 
blocks 设置为 12. 

为了对比之前的插帧方法, 我们使用 Zhao 等人论文中提到的插帧方法[9]对数据进行扩增, 得到 N+M−1 

组图像与伪标签
0 0

1
1{ , }T

C t t tI L −
==D . 我们将图像与标签的集合DL∪DR∪DC 作为 Zhao 的方法[9]的训练集, 将

DL∪DR∪DI 作为本文提出方法的训练集. 实验中, 我们采用的系数表述视频数据集的标签间 h 为 2, 即使用原 

数据集约 30%的标签. 同时, 在实验部分也对 Zhao 等人方法[9]中使用的分割网络 UNet11[5]在不同大小数据集

上的表现进行了比较. 

3.2   半监督时空Transformer网络与其他方法对比实验结果 

为了证明本文提出的半监督时空 Transformer 网络 SSTNet(semi-supervised spatiotemporal transformer 
networks)在手术器械分割方面的优势, 我们将本文提出的的方法与现有的半监督方法及基础分割网络的分割

结果进行对比, 分别是本文与 Zhao等人[9]方法中使用的基础分割网络 UNet11[5]使用全部标注数据及使用 30%
标注数据时的分割结果、使用 30%标注数据时 Zhao 等人[9]提出的方法及加入 ConvLSTM [11]模块后的分割结

果结果, 如表 1 所示. 可以看出, 我们的方法在 DICE 与 IoU 指标上取得了 82.42%和 72.01%的结果. 该结果

不仅优于 Zhao 等人的半监督框架[9]的分割结果, 对比全监督分割方法也有一定的优势. 本文对部分分割结果

进行了可视化, 如图 5 所示. 可以看出, 本文提出的方法能够改善手术器械钳口及手柄处的分割准确率. 

表 1  本文提出的方法与其他方法的分割结果 

方法 标注数据百分比 (%) DICE (%) IoU (%)
UNet11[5] 100 76.08 64.87 
UNet11[5] 30 72.44 61.75 

Zhao 等人[9] 30 74.74 63.82 
SSTNet 30 82.42 72.01 

 
图 5  SSTNet 与其他方法的分割结果 

3.3   插帧机制对结果的影响分析 

我们将本文提出的插帧方法与 Zhao 等人的插帧方法[9]实验结果相比较, 以此来验证本文提出的插帧方法

在提高视频数据集时间一致性及数据多样性方面的能力. 为了直观对比两种方法的效果, 我们采用 Zhao 等 
人[7]论文中使用的分割网络UNet11[5]来对两组数据进行分割. 结果如表 2所示: 在UNet11[5]网络上, 使用 30%
的标注数据, 本文提出的插帧方法在 DICE和 IoU两个指标上分别领先 Zhao等人的插帧方法[9]1.18%和 0.92%. 
该结果证明了我们的插帧方法在提高数据多样性进而提高分割训练结果的能力. 

表 2  不同插帧方法的分割结果 

方法 DICE (%) IoU (%)
Zhao 等人[9]+插帧[9] 74.74 63.82 
本文提出的方法 75.92 64.74 
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3.4   时序机制对结果的影响分析 

为了验证本文提出的半监督时空 Transformer 分割框架中时序机制, 我们对框架内的插帧方法以及时序

Transformer进行了实验. 通过与Zhao等人[9]加插帧[9]以及目前经常被用于视频时序处理的ConvLSTM模块[11]

进行对比, 分别证明了本文提出的插帧方法与时序 Transformer 对提高分割结果的贡献, 验证了这两个模块的

有效性. 
我们将 ConvLSTM 模块[11]加入到分割网络中, 该模块具有多个 ConvLSTM 层[11], 在输入到状态和状态到

状态的转换中使用卷积结构, 可用于分析连续的图像序列, 提取其中的关键特征. 在这里, 我们将其用于验证

我们的插帧方法在提升数据集时序一致性方面的能力. 实验时, 我们对两种方法生成的数据使用相同的分割

网络, 即在 bottleneck 位置嵌入 ConvLSTM 模块[11]的 UNet11[5]网络. 实验结果由表 3 所示: 在 bottleneck 位置

加入 ConvLSTM 模块[11]后, Zhao 等人的方法[9]在 DICE 和 IoU 上分别取得 76.33%, 64.89%的结果; 我们的方

法在 DICE 和 IoU 上分别取得 76.82%, 66.13%的结果, 均优于 Zhao 等人的方法[9]. 实验结果表明: 我们的插帧

方法能够生成精度更高的图像与对应的伪标签, 为 ConvLSTM 模块[11]提供了更多时间上下文信息, 使其更好

地挖掘连续帧之间手术器械的相关特征, 提高了分割网络的分割效果, 验证了该方法在增强稀疏视频数据集

时序一致性上的有效性. 
为了对比时序 Transformer 模块与 ConvLSTM[11]模块处理时序信息的能力, 验证时序 Transformer 效果时, 

我们在 UNet11[5]分割网络的 bottleneck 位置嵌入时序 Transformer 模块, 使用本文提出的半监督插帧方法生成

的数据, 来对插帧之后的数据集进行分割. 结果见表 3: 时序 Transformer 的分割结果较 ConvLSTM[11]的结果, 
在 mDICE 与 mIoU 方面分别有 2.12%和 2.90%的提高. 

表 3  不同时序处理模块的分割结果 

方法 DICE (%) IoU (%)
Zhao 等人[9]+插帧[9]+ConvLSTM[11] 76.33 64.89 

本文提出的半监督方法+ConvLSTM[11] 76.82 66.13 
本文提出的半监督方法+时序 Transformer 78.94 69.03 

图 6 展示了分割网络在分别加入 ConvLSTM[11]和时序 Transformer 之后, 对连续 3 帧的分割结果. 视频中,
两件手术器械正在进行缝合操作. 从分割结果中可以看出: 两种方法对手柄和连接部分的分割效果正确率较

高, 但钳口部分的分割效果仍有些欠缺, 特别是使用 ConvLSTM[11]的分割结果, 会将连接部分误认为钳口部

分 . 第 1 帧黄色方框内 , 使用 ConvLSTM[11]的分割网络将反光的缝合线识别为钳口部分 , 而使用时序

Transformer 的分割网络则有效处理了这个问题. 第 2 帧第 3 帧红色与绿色方框中, 使用 ConvLSTM[11]的分割

网络将部分连接部分识别为钳口部分, 因为钳口与连接部分都是金属材质, 增加了分割网络的识别难度. 但
使用时序Transformer的分割网络能对这部分进行正确地判断. 由此可见: 时序Transformer能更好地处理时序

上的上下分关系, 强化分割网络对手术器械相同材质不同部分的识别能力, 以及对其他反光物体的鉴别能力. 
而 ConvLSTM[11]因其具有遗忘的特性, 无法构建时序上的完整全局依赖关系, 丢失了部分有效信息, 导致对

相同材质的部位以及反光物体的分割效果上存在缺陷. 
以上实验验证了本文提出的插帧方法与时序Transformer在增强和处理时序信息上的能力, 证明了半监督

时空 Transformer 框架中时序机制的有效性. 

3.5   消融实验 

基于本文中提出的时空 Transformer 模块, 本文做了相关的对比实验 , 验证时序 Transformer 与空间

Transformer 两个子模块的性能, 结果见表 4. 可以看到: 本文设计的时序 Transformer 模块与空间 Transformer
模块相比原始分割网络, 分割效果均有不同幅度的提升. 而同时使用时空 Transformer 模块的分割网络取得了

最好的分割效果, 相比于原始分割网络, 在 DICE 和 IoU 上提升 75.92%与 64.74%, 单独使用空间 Transformer
可将原始分割网络的结果提升 3.54%与 4.5%, 单独使用时序 Transformer 可将原始分割网络的结果提升 3.02%
与 4.49%. 
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图 6  使用 ConvLSTM[9]与使用时序 Transformer 分割结果可视化 

表 4  使用不同模块组合的分割结果 

插帧 空间 时序 DICE (%) IoU (%)
√ − − 75.92 64.74 
√ √ − 79.46 69.24 
√ − √ 78.94 69.03 
√ √ √ 82.42 72.1 

图 7 展示了仅使用时序 Transformer 模块的分割网络与原始分割网络的分割结果. 结果选自连续的 3 帧图

像, 视频中手术器械正在牵拉组织, 钳口与组织接触, 部分被组织遮挡. 由分割结果可知: 仅插帧的方法能基

本完成对手术器械的手柄与连接部分的分割, 但钳口部分分割效果较差; 而在分割网络加入时序 Transformer
后, 分割网络能够对钳口部分进行有效的分割, 提高了钳口位置的分割精确度. 此外, 第 2 帧中手柄出现反光

的情况, 此前研究结果表明, 手术器械表面的反光会影响分割网络的表现. 在第 2 帧中, 仅使用插帧的分割网

络对反光区域产生了错误的分割结果; 而加入时序 Transformer 后, 分割网络可以在反光位置进行正确地分

割. 以上结果证明了: 时序 Transformer 模块可以帮助分割网络构建对视频连续帧时序全局上下文的理解, 提
高分割网络处理复杂环境、识别细小部件的能力. 

图 8展示了仅使用空间 Transformer模块的分割网络与原始分割网络的分割结果, 3张图片中, 手术器械均

在进行牵拉、缝合组织等复杂的手术操作, 金属钳口也出现反光、遮挡等情况. 图 1 中, 原始分割网络无法有

效区分左边器械的钳口与连接部分和识别阴暗条件下右边器械的钳口部分; 图 2 中, 原始分割网络无法区分

缝合线与钳口部分, 并将右边钳口附近反光的组织也误识别为钳口; 图 3 中, 下方器械的手柄部分被原始分

割网络错误识别为钳口. 而原始分割网络加入空间 Transformer 之后, 对复杂环境中的手术器械分割效果得到

提高, 能够很好地解决上述原始分割网络中存在的问题. 
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图 7  使用时序 Transformer 的分割结果可视化 

 
图 8  使用空间 Transformer 的分割结果可视化 

从实验结果与效果分析中可以得出: 原始分割网络在加入时序Transformer或空间Transformer后, 模型性

能得到明显提升, 处理复杂条件下的钳口部分分割能力得到增强. 这说明时序 Transformer 或空间 Transformer
能在时间或空间维度建立全局依赖关系, 提取时间或空间上下分信息, 强化了模型对高级语义特征的理解. 

3.6   讨  论 

本文针对目前研究中对数据不足、复杂环境下分割效果差等问题, 提出了一种新的半监督分割框架, 通
过优化插帧的效果来为无标签数据标注, 克服了标注数据少的问题, 增强了数据的时序一致性与多样性. 为
充分利用增强后的数据, 学习手术器械内在运动特征, 提出了时序 Transformer 网络, 强化对视频中的时序上

下文信息以及空间上下文信息的学习, 克服了 CNN 网络感受野小以及一般时序信息学习模块遗忘丢失信息

的缺点, 提高了分割网络的分割效果. 
尽管在分割网络中加入时空 Transformer 特征学习之后, 手术器械视频分割的正确率得到提高, 但考虑到

内窥镜手术的复杂环境, 视频仍有一些情况是本文无法解决的. 如图 9 所示, 图 9(a)左边的手术器械无法被正

确识别与分割, 原因可能是器械运动过快导致画面模糊. 图 9(b)中, 视频下方的手术器械各部分识别效果较

差, 原因可能是离光源过近导致相关区域过度曝光丢失了画面细节. 图 9(c)左边出现不明的障碍. 图 9(d)中光

滑的组织表面出现了手术器械的倒影被分割网络错误识别. 造成相关错误的原因主要有二: 一是训练集中不

含有类似情况, 导致模型没有学习到这类图像的分割方法; 二是模型在全局信息感知上仍存在缺失, 导致泛

化能力不强. 考虑到这些缺陷, 下一步我们的研究方向是改进 Transformer 与分割网络的连接方式, 实现对高

低级语义特征的更加有效的结合, 提高模型的全局信息感知能力, 从而实现更加精准的分割效果. 
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图 9  分割结果中表现较差的情况 

4   结  论 

本文针对内窥镜视频分割问题, 结合插帧方法与时空 Transformer 模块, 提出了一个基于时空 Transformer
半监督视频分割框架. 我们利用预测光流在连续帧中插帧及生成伪标签来提高稀疏标注数据集的时序一致性

与数据多样性, 在分割网络的 bottleneck 位置中加入时空 Transformer 模块, 将编码器生成的高级语义特征输

入 Transformer 模块, 依次从时间与空间两个角度对高级语义特征进行增强与构建全局依赖; 同时, 在上采样

过程中结合分割网络卷积层提取的局部细节信息, 有效克服了手术中各类因素的影像, 提高了内窥镜视频, 
特别是钳口部分的分割效果. 我们通过消融实验, 分别验证了插帧方法、时序 Transformer 与空间 Transformer
模块各自的有效性. 最后, 我们在公开数据集上对比了本框架与其他半监督与全监督模型的分割性能, 实验

结果表明: 本框架在仅使用 30%标注数据进行训练的情况下, 达到并超过同类半监督或全监督分割网络的分

割准确率. 
针对第 3.6 节中提到的本框架无法有效解决的情况, 我们下一步的研究方向致力于通过调节分割网络各

种特征之间的连接方式, 改进对整体上下文信息以及局部细节的感知能力, 来提高分割网络与 Transformer 特
征计算能力解决模型泛化能力不强的问题. 
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