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基于改进 Swin Transformer 的双编码
网络手术器械分割方法

宋政, 孟晓亮∗, 张立晔, 王晓雨, 韩储屺
(山东理工大学计算机科学与技术学院, 淄博 255000)

摘　 要　 为实现手术器械的准确分割,提出一种基于改进 Swin Transformer 的双编码网络手术器械分割方法,利用 Swin Trans-
former 和卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)不同的编码优势,有效捕获图像特征的全局语义信息和局部细节信

息,提高模型的表达能力。 为尽可能弥补下采样过程中的特征细节损失,设计了一个多尺度分辨率特征金字塔池化(multi-
resolution feature pyramid pooling,MFPP)模块,通过结合不同维度特征,获取更多尺度的上下文信息,增强局部细节信息表达。
最后,在跳跃连接中增加一个坐标注意力模块,将目标位置信息与通道信息相融合,对手术器械目标进行精确感知。 实验结

果表明,所提方法在手术器械二值分割和部分分割中,均获得了更为精确的分割结果,进一步验证了所提方法的有效性和准

确性。
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Surgical Instrument Segmentation Method of Double Encoding
Network Based on Improved Swin Transformer

SONG Zheng, MENG Xiao-liang∗, ZHANG Li-ye, WANG Xiao-yu, HAN Chu-qi
(School of Computer Science and Technology, Shandong University of Technology, Zibo 255000, China)

[Abstract]　 In order to achieve accurate segmentation of surgical instruments, a dual-encoding network surgical instrument segmenta-
tion method was proposed based on improved Swin Transformer. By taking advantage of different coding advantages of Swin Transformer
and convolutional neural network(CNN), the global semantic information and local details of image features can be effectively captured
to improve the expression ability of the model. To compensate for the loss of feature details during the downsampling process as much as
possible, the multi-resolution feature pyramid pooling(MFPP) block was constructed to obtain more scale context information by combi-
ning different dimensional features and enhance the expression of local detail information. Finally, a coordinate attention block was
added in the skip connection to fuse target position information with feature information for precise perception of the surgical instrument
targets. The experimental results show that the proposed method achieves more accurate segmentation results in both binary and parts
segmentation of surgical instruments, further verifying the effectiveness and accuracy of the proposed method.
[Keywords]　 surgical instruments; semantic segmentation; Swin Transformer; deep learning; attention mechanism

　 　 随着机器人技术的发展,外科辅助手术机器人

已成为微创手术领域的重要研究方向[1]。 与传统

的手术相比,微创手术不仅具有切口小、恢复快等

优点,还可以对手术过程中不必要和不安全的操作

提供实时告警,进一步提高手术的安全性。 目前,
微创手术已被广泛应用于各种外科手术中[2-3]。 对

手术器械的准确分割是外科辅助手术机器人的重

要组成部分,在手术器械跟踪、姿态估计和增强现

实中也起着关键作用。 因此,准确的手术器械分割

在微创手术中具有重要的研究意义。
近年来,卷积神经网络(convolutional neural net-

work,CNN)在图像检测、分类、语义分割等领域都取

得了优异的成绩[4-6]。 在微创手术中内窥镜视角下

的器械分割不同于一般场景的语义分割,手术器械
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反光引起的图像亮度变化、相机镜头雾化造成的视

野遮挡以及背景软组织的动态多变性等因素都会

影响到手术器械的分割准确度[7]。 此外,内窥镜图

像还存在类别不平衡的问题,手术器械在图像中一

般占比较小,其背景像素数量通常要远远大于手术

器械的像素数量。 针对手术器械图像的分割问题,
Mahmood 等[8]提出一种双流残差密集网络,采用稠

密连接网络 DenseNet 和空洞空间金字塔池化强化

语义信息提取,但 DenseNet 进行多次拼接,每块

DenseBlock 需要接收前面所有层的信息,导致过多

地占用内存和计算资源。 Shen 等[9] 提出一种分支

聚合注意力网络 BAANet,在编码阶段通过多尺度分

支特征的聚合来提高特征语义信息的表达,而在解

码阶段利用双分支注意力机制感知的语义信息和

临界特征图对手术器械进行精准分割。 邓健志

等[10]提出一种结合拆分注意力跨通道特征融合的

分割网络,通过拆分注意力模块使不同拆分组的

特征图被赋予不同权重比,关注特征通道间的重

要特征,但忽略了对全局特征信息的获取。 Zhou
等[11]提出一种含有文本提示的新型混合机制分割

方法,以预训练的图像编码器和文本编码器作为

主干网络,使用文本提示掩膜解码器获取器械目

标的文本预测信息。 但是,在下采样过程中上下

文信息的丢失会随着下采样层数的增加而变大,
导致大量细节信息提取不充分,造成手术器械分

割边缘模糊。 而在自然语言处理领域获得较为成

功的 Transformer 网络[12] ,因其擅长处理全局间的

依赖关系,在计算机视觉领域也得到广泛的应用

和发展。 Liu 等[13] 提出的 Swin Transformer 架构,
在非重叠的局部窗口进行自注意力计算,减少计

算开销,并使用滑动窗口机制关联多个相邻窗口,
实现夸窗口间的特征信息交互。 Cao 等[14] 提出一

种基于 Swin Transformer 搭建的 U 形分割网络,其中

补丁合并层和 Swin Transformer 负责下采样和增加

维度,用于语义特征的学习,在解码部分使用补丁

扩展 层 和 Swin Transformer 进 行 上 采 样。 虽 然

Transformer 网络在捕捉长距离依赖关系方面表现出

良好的性能,但它对特征局部细节信息的捕捉不如

CNN 那么出色,且需要使用大量数据来提高 Trans-
former 网络的泛化能力。

为实现对手术器械的准确分割,现提出一种改

进 Swin Transformer 双编码网络结构的手术器械分

割方法。 利用 CNN 对局部细节特征进行学习的同

时,使用 Swin Transformer 对全局上下文信息进行捕

获,有效提高模型对特征的学习能力。 针对下采样

过程中存在的空间细节信息丢失问题,构造一个多

尺度分辨率特征金字塔池化(multi-resolution feature
pyramid pooling,MFPP)模块以提取特征的多尺度上

下文信息,增强网络模型的鲁棒性。 同时,在跳跃

连接过程中设置一个坐标注意力(coordinate atten-
tion,CA) [15] 模块,以有效捕获目标位置信息,精确

定位手术器械在空间中的位置。

1　 方法概述

1. 1　 Swin Transformer 编码分支

传统 Transformer 计算图像全局每个图像块

(Tokens)间的依赖关系,容易产生较高的冗余和较

大的计算量,而 Swin Transformer 将图像分割为若干

个不重叠窗口,在各自窗口内进行图像块间的自注

意力计算,使得计算量从平方量级变成线性量级,
降低计算开销,并使用滑动窗口机制,以增加特征

间的信息交换,结构如图 1 所示。
Swin Transformer 由两个连续的 Swin Transform-

er 块构成,由层归一化( layer normalization,LN)、多
层感知机(multi-layer perception,MLP)、窗口多头自

注意力 ( windows multi-head self-attention,W-MSA)
和滑动窗口多头自注意力 ( shifted windows multi-
head self-attention, SW-MSA) 组成。 将 Swin Trans-
former 初始维度设置为 96,窗口大小设置为 8,W-
MSA 和 SW-MSA 中相应的 head 数为 3、6、12、24。

对于 Swin Transformer 模块,第 l 层 W-MSA、
SW-MSA 的输出分别为 Z l、Z l + 1的编码向量,具体计

算方式如下。
Z l = W-MSA[LN(Z l -1)] + Z l -1 (1)

Z l = MLP[LN( Ẑ l)] + Ẑ l (2)

图 1　 Swin Transformer 模块结构

Fig. 1　 Swin Transformer blocks structure
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　 　 Ẑ l +1 = SW - MSA[LN(Z l)] + Z l (3)

Z l +1 = MLP[LN( Ẑ l +1)] + Ẑ l +1 (4)
1. 2　 CNN 编码分支

在手术器械分割任务中,随着网络深度的增

加,镜头雾化、遮挡等问题都会影响网络对特征的

学习。 而 ResNet 网络能够有效增强特征的表达,避
免梯度消失。 因此,使用 ResNet34 的编码块作为

CNN 编码分支提取局部细节特征,从上至下编码部

分每层残差单元的特征数量分别为 64、128、256
和 512。
1. 3　 双编码网络

本文算法的整体双编码网络结构如图 2 所示。
对于一幅给定图像 X ∈ RH ×W × C,在提取其图像浅层

语义信息后,输入由 Swin Transformer 和 CNN 构成

的双编码模块中进行编码,同时在模型底部构造一

个 MFPP 模块,以融合不同尺度大小的特征图,以获

取丰富的上下文信息。 对 CNN 生成的特征图和

Swin Transformer 产生的向量进行拼接后,传入 CA

注意力模块,将位置信息融入特征通道中,最后通过

逐步上采样恢复特征图大小,获得准确的分割结果。
1. 4　 MFPP 模块

网络模型随着下采样层数的增加,特征信息变

得越来越抽象的同时,也会丢失许多局部细节特

征,导致网络模型对特征的语义信息学习不充分,
影响手术器械的分割精度。 为更好地处理不同尺

度特征,充分提取特征的多尺度语义信息,加强不

同尺度特征信息交流。 基于 DeepLabV2[16] 模型中

的空洞空间池化模块,构造一个多尺度分辨率特征

金字塔池化(MFPP)模块,如图 3 所示。
首先,通过卷积操作将不同尺度的特征进行融

合拼接。 然后,输入一个 Conv1 × 1卷积和 4 个不同感

受野大小的 Conv3 × 3卷积中,其中 Conv3 × 3卷积的空

洞率分别为 1、6、12 和 18。 通过捕获不同感受域中

的上下文语义信息,提高模型的表达能力和泛化能

力。 面对不同空洞率的特征,为学习不同通道间的通

道比重,进一步引入 SE(squeeze-and-excitation)注意力

图 2　 本文网络模型结构

Fig. 2　 Network model structure of this paper
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Stride 为步长;Rate 为速率;Dilation(也称为空洞卷积)为

在卷积操作中插入“空洞”或零值,以增加卷积核的感受野

(receptive field)而不增加参数数量

图 3　 多尺度分辨率特征金字塔池化模块

Fig. 3　 Multi-resolution feature pyramid pooling block

模块[17],通过动态地调整不同特征通道间的关系,
以增加感兴趣通道比重。 最后,将经过 SE 注意力

模块调整的特征和经过 Conv1 × 1卷积的特征进行拼

接,具体公式如下。
X3 = Concate[X1,Conv2×2(X2)] (5)
Y1 = fse[Concate(Convdr(X3,i)] (6)
Y2 = Y1 + Conv1×1(X3) (7)

式中:X1、X2、X3为不同尺度的特征向量;Concate( )
为特征拼接;Convdr()为空洞卷积操作;i 为空洞率,
分别取 1、6、12 和 18;fse()为 SE 模块的功能函数;
Y1为 fse()功能函数调整通道权重后的特征向量;Y2

为最后输出的特征向量。
1. 5　 空间坐标注意力模块

为高效融合来自 ResNet34 和 Swin Transformer
的分支特征,引入坐标注意力( coordinate attention,
CA)模块。 常见的注意力机制只着重于通道注意力

的提升,而忽略位置信息的获取。 坐标注意力模块

对特征进行两个方向上的全局平均池化,一个在水

平空间方向上捕捉长距离依赖关系,另一个在垂直

空间方向上保存精确的位置信息,形成一对方向感

知和位置敏感的特征图,经过拼接、卷积和标准化

等操作,增强对手术器械区域的特征表示。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验数据集

在 EndoVis 2017 公共数据集上测试所提出的

模型,该数据集包含 8 个不同视频序列,每个视频序

列含有 225 帧,共 1 800 帧。 手术器械每个部分又

可以分为轴 ( shaft)、腕 ( wrist) 和末端尖端 ( end

tip),且已标记在每幅图像中。
2. 2　 实验配置和训练参数

本文模型训练使用的 GPU 型号为 NVIDIA RTX
A6000 (48 GB 内存),CUDA 版本为 11. 6。 在进行

模型训练之前,通过水平翻转和垂直翻转对数据集

进行扩充,并对图像的每个通道进行归一化处理,
数据集中每幅图像分辨率为 1 280 × 1 024。 Adam
优化器的初始学习率设置为 1 × 10 - 5,迭代次数和

批处理大小分别设置为 160 和 8。
2. 3　 模型衡量指标

为评估所提方法的分割性能,采用 Dice 和 mIoU
进行定量评估。 Dice 是一个集合度量函数,通常用于

计算两个样本的相似度,其值范围为[0,1]。 mIoU 计

算真实值和预测值两集合的交集与并集之比。 Dice 和

mIoU 得分越高,分割效果越好,具体计算公式如下。

Dice = 1
k + 1∑

k

i = 0

2TP
FN + FP + 2TP (8)

mIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

TP
FN + FP + TP (9)

式中:k 为像素点数量;TP、FP、FN 分别为真阳性、假
阳性和假阴性的数量。
2. 4　 分割结果与分析

首先,将所提方法与其他先进的分割方法进行

手术器械二值分割实验对比,结果如表 1 所示。
从表 1 可知,本文方法在二值分割中取得了良

好的 分 割 效 果, Dice 系 数 为 89. 60% , mIoU 为

83. 15% ,器械的分割精度得到有效提升。 与基于

Swin Transformer 构建的 Swin-UNet 相比,Dice 系数

和 mIoU 分别提升 2. 21% 、3. 47% ;比 U-NetPlus 分

割方法分别高出 1. 33% 和 1. 83% 。 相较于表 1 中

其他分割方法,本文方法的手术器械二值分割准确

度得到了有效改善。
为更直观地呈现本文方法在该数据集二值分

割效果,选取测试集上的部分图像为样本,给出不

同二值分割方法的可视化预测图,如图 4 所示。 可以

看出,相较于其他二值分割方法出现的像素预测错

表 1　 不同方法在 EndoVis 2017 数据集上的二值分割结果

Table 1　 Binary segmentation results of different
methods on the EndoVis 2017 datasets

二值分割 Dice / % mIoU / %

Swin-UNet[14] 87. 39 79. 68

U-Net[18] 84. 37 75. 44

Unet + + [19] 87. 09 78. 91

TernauNet[20] 88. 07 81. 14

U-NetPlus[21] 88. 27 81. 32
本文方法 89. 60 83. 15
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图 4　 不同方法在 EndoVis 2017 数据集上二值分割可视化结果比较

Fig. 4　 Comparison of visualization results of binary segmentation using different methods on the EndoVis 2017 datasets

误和手术器械边缘粗糙问题,本文方法的预测图有

着更为平滑的整体手术器械目标,像素预测错误的

问题明显减少,手术器械边缘更加精确。
在有限的内窥镜空间下,对手术器械的轴、腕、尖

端末端部位的精确分割,可以有效确定器械各部位在

图像中的位置,为医师实施缝合、切割等操作提供实

时指导,实现手术器械工具的跟踪。 其次,手术器械

部分分割实验相较于手术器械二值分割实验而言,
是通过不同标签数据集分别训练得到。 在手术器

械部分分割实验时模型的预测类别为 4(轴、腕、尖
端末端、背景),通过 softmax 函数取对数得到不同类

别的预测结果,softmax 函数计算公式为

softmax(xi) = exi

∑
N

i = 1
exi

(10)

式(10)中:N 为类别数;xi为第 i 个特征分量。
在该数据集上进行的手术器械部分分割实验

与其他先进方法比较的结果如表 2 所示。
由表 2 可知,本文方法在手术器械部分分割中

取得了良好的分割效果,Dice 系数和 mIoU 分别为

表 2　 不同方法在 EndoVis 2017 数据集上的部分分割结果

Table 2　 Parts segmentation results of different
methods on the EndoVis 2017 datasets

部分分割 Dice / % mIoU / %
Swin-UNet[14] 68. 06 56. 79

U-Net[18] 60. 75 48. 41
U-Net + + [19] 53. 69 42. 52
TernauNet[20] 74. 25 62. 23
PlainNet[22] 73. 53 64. 73
PaI-Net[23] 73. 02 61. 45
本文方法 75. 64 65. 03

75. 64%和 65. 03% ,比 TernauNet 分别高出 1. 39%
和 2. 80% 。 与 Swin-UNet 相比,Dice 系数和 mIoU 分

别提升 7. 58% 和 8. 24% 。 本文方法相较于其他分

割方法,在部分分割试验中也取得了较好的分割效

果,手术器械部分分割的精度得到进一步的提升。
此外,将本文方法与 Swin-UNet 和 TernauNet 手

术器械分割方法每个部位的 Dice 系数、mIoU 及

Hausdorff 距离进行详细比较,Hausdorff 距离表示两

空间子集的距离,衡量预测边界与真实边界的重合

程度,值越小,代表相似度越高。 结果如表 3 所示。
表 3　 手术器械不同部位的分割结果比较

Table 3　 Comparison of segmentation results for different parts of surgical instruments

方法
Dice / % mIoU / % Hausdorff 距离

Shaft Wrist End tip Shaft Wrist End tip Shaft Wrist End tip

Swin-UNet[14] 68. 91 74. 52 60. 74 56. 45 66. 29 47. 62 8. 55 10. 20 10. 60

TernauNet[20] 74. 20 80. 63 67. 92 60. 14 73. 08 53. 47 8. 13 8. 70 10. 08
本文方法 74. 56 80. 88 71. 48 63. 03 73. 46 58. 61 7. 88 8. 54 9. 76
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　 　 由表 3 可以看出,相较于 Swin-UNet 和 Ternau-
Net 方法,在手术器械复杂的末端尖端( end tip)部

位,本文方法与两者相比 Dice 系 数 分 别 提 高

10. 74% 和 3. 56% , mIoU 分 别 提 高 10. 99% 和

5. 14% ,Hausdorff 距离分别降低 0. 84 和 0. 32,手术

器械其他部位的分割精度也得到相应改善。 为更

直观地呈现部分分割的效果,给出了不同方法得到

的部分分割结果,如图 5 所示。
本文方法的部分分割预测图中,不同手术器械

部位间的分界边际更加清晰、明显,边际间像素值

分类错误的问题得到有效控制,手术器械的不同部

位得到准确定位,轮廓更加完整、平滑,产生更加精

确的边缘细节。
2. 5　 消融实验

为验证 Swin Transformer 和 CNN 双编码结构、
MFPP 模块和 CA 模块的有效性。 以双编码结构为

基线模型,设置 4 组消融实验进行对比论证,结果如

表 4 所示。 首先,基线模型的 Dice、mIoU 和 Haus-
dorff 距离得分依次为 73. 19% 、62. 36% 和 8. 96,说
明双编码结构对手术器械的分割具有明显的提升

作用。 其次,基线模型 + CA 和基线模型 + MFPP 在

基线模型的基础上分割性能均得到了进一步的优

化。 可见,坐标注意力模块在水平和垂直两个方向

上能够有效捕获长距离依赖关系和位置信息,帮助

模型精确定位和识别手术器械。 MFPP 模块通过引

入更多尺度的特征图进行多尺度特征提取,从而获

取更多的语义信息,以优化特征在模型解码过程中

细节语义信息丢失的问题。 最后,基线模型 +
MFPP + CA 即 本 文 方 法, Dice 和 mIoU 分 别 为

75. 64%和 65. 03% ,在消融实验中取得最高得分,
Hausdorff 距离得分为 8. 73,也为消融实验的最优得

分,证明了本文方法的双编码结构、坐标注意力模

块和 MFPP 模块的有效性。

3　 结论

提出一种由 Swin Transformer 和 CNN 构成的双

编码网络手术器械分割方法。 基于 Swin Transform-
er 强大的自注意力机制,弥补 CNN 捕获全局上下文

信息不足的问题,通过设计的 MFPP 模块,有效地融

合不同编码层的特征图,提取更多尺度的语义信

息。 坐标注意力模块解决以往注意力模块只关注

通道信息,而忽略相关位置信息的问题,增强对手术

表 4　 不同模块的有效性分析

Table 4　 Effectiveness analysis of different blocks

模型 CA MFPP Dice / % mIoU / % Hausdorff 距离

基线模型 — — 73. 19 62. 36 8. 96
基线模型 + CA √ — 74. 68 63. 86 8. 84

基线模型 + MFPP — √ 75. 36 64. 73 8. 78
基线模型 + MFPP + CA √ √ 75. 64 65. 03 8. 73

　 注:√表示采用该模块;—表示未采用该模块。

黄色代表手术器械的末端尖端部分;绿色为手术器械的腕部;深蓝色表示为手术器械的轴部

图 5　 不同方法在 EndoVis 2017 数据集上的部分分割可视化结果比较

Fig. 5　 Comparison of parts segmentation results of different methods on the EndoVis 2017 datasets
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器械目标的感知。 本文方法在 EndoVis 2017 数据

集上进行的二值分割,Dice 系数为 89. 60% ,mIoU
为 83. 15% ,部分分割的 Dice 系数为 75. 64% ,mIoU
为 65. 03% ,均表现出良好的分割性能,并有效抑制

手术器械边缘粗糙的问题,手术器械分割的准确度

得到进一步提升。
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