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摘 要：深度学习技术目前已经广泛应用于医学图像分割领域，然而，膀胱图像的精准分割依然面临挑战。本研究针对膀

胱 MRI 图像分割问题，提出了一种基于特征融合以及注意力机制的改进算法（MIV-Net），通过引入了多尺度核心特征融

合器（Multi-scale Core Feature Fusionizer，MCF），以增强模型图像特征提取能力，视觉特征解析与转换（Vision Transformer，

VIT）网络，优化了全局信息处理能力。此外，在解码过程中通过多层次注意力融合（Multi-level Attention Fusion，MAF）

模块来增强对上下文信息的利用。实验结果表明：MIV-Net 模型在膀胱壁和膀胱肿瘤的分割中展现出优异的性能，其 IoU、

Precision、Dice 系数等关键评价指标均显著超越当前主流方法，在两个分割任务上分别达到了 83.16%、91.66%、90.81%

以及 82.49%、90.50%、90.40%，该模型不仅在技术上具有创新性，更在实际应用中有望显著提升膀胱癌诊断的准确性。 
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Abstract: Deep learning technology has been widely applied in the field of medical image segmentation; however, precise 

segmentation of bladder images remains challenging. This study addresses the issue of bladder MRI image segmentation by proposing 

an improved algorithm based on feature fusion and attention mechanisms (MIV-Net). The algorithm introduces a Multi-scale Core 

Feature Fusionizer (MCF) to enhance the model's image feature extraction capability, and a Vision Transformer (VIT) Network  to 

optimize global information processing. Additionally, the utilization of contextual information is enhanced during the decoding process 

through the Multilevel Attention Fusion (MAF) module. Experimental results demonstrate that the MIV-Net model exhibits superior 

performance in the segmentation of the bladder wall and bladder tumors. Key evaluation metrics such as IoU, Precision, and Dice 

coefficients significantly surpass current mainstream methods, achieving 83.16%, 91.66%, and 90.81% for bladder wall segmentation, 

and 82.49%, 90.50%, and 90.40% for bladder tumor segmentation, respectively. This model not only shows technical innovation but 

also holds promise for significantly improving the accuracy of bladder cancer diagnosis in practical applications. 
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0 引  言 

膀胱癌是全国范围内十大最常见的恶性肿瘤之一，发病率在所有恶性肿瘤中位第九。据统计 2022 年约有 61.4 万新病例

和 22 万例死亡[1]。根据癌症统计报告，2023 年癌症的总体死亡率自 1991 年以来下降了 33%，预计避免了 380 万人死亡，

其中，膀胱癌的发病率从 2015 年开始每年下降 0.6%，2019 年之后下降幅度加快至 1.8%[2]。然而，膀胱癌的早期诊断和治

疗仍然面临着巨大挑战。 

目前，膀胱癌的诊断主要依赖于计算机断层扫描（Computed Tomography，CT）、磁共振成像（Magnetic Resonance Imaging，

MRI）等医学图像技术[3]。尽管这些技术为疾病的辅助诊断提供了重要支持，但由于膀胱肿瘤和正常组织的边界较为模糊，

医学图像分割仍然是一个难点。即使是经验丰富的放射科医生，对于一些分布特征相似或边界模糊的影像，依然可能出现诊

断结果不一致的情况。因此，如何通过计算机视觉技术实现医学图像中膀胱肿瘤的精准分割成为解决这一问题的关键。 

精准分割医学图像中的病灶对医生探寻病因和制定诊疗方案起关键作用，计算机视觉技术的发展促使深度学习在医学图

像分割领域衍生出多种模型架构。其中，U-Net 架构以其巧妙的跳跃连接、易于优化的特性，成为医学图像分割领域的主流

基准模型[5]。本研究提出了一种基于特征融合以及注意力机制的改进算法(MIV-Net)，通过对膀胱 MRI 图像的高精度分割，

能够具体了解和分析肿瘤的情况，以此来确定适合病人情况的医疗方法。 
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论文主要贡献如下：1）提出了一种多尺度的辅助分割模型，增强模型捕捉输入图像局部细节的能力。2）通过视觉特征

解析与转换网络，优化整体模型对全局信息的整合，使得模型能够有效融合更多的上下文信息。3）开发的 MIV-Net 模型在

膀胱肿瘤以及膀胱壁的分割任务上显示出优于其他主流模型的性能，验证了该模型在实际的医疗场景中所具备的潜力。 

1 相关工作 

近年来，深度学习在医学图像领域的进步显著，特别是膀胱肿瘤分割和膀胱壁分割方法的研究也越加深入。传统的图像

处理肿瘤分割算法有基于阈值[4]的分割方法、基于区域的分割方法和基于边界的分割方法。随后的技术进步，出现了全卷积

网络（Fully Convolutional Network，FCN），FCN 是由 Jonathan Long 等人[6]于 2015 年提出的深度学习模型，开创了医学图

像的像素级语义分割。相比于传统的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）只能输出单一的标签或分类，FCN

能够输出与输入图像相同尺寸的像素级别的预测结果，从而实现了端到端的像素级别语义分割，其在语义分割领域取得了显

著成果，成为了后续很多语义模型的基础。 

2015 年欧洲核子研究组织（CERN）的研究人员 Ronneberger[7]等在 2015 年生物医学成像国际挑战赛提出 U-Net 网络，

该网络特别为生物医学图像设计，通过其独特的跳跃连接架构，提高了生物医学图像的精准分割能力。然而，U-Net 在细节

和局部特征的感知能力上仍然有限。在某些情况下，低层特征和高层特征通过跳跃连接进行融合时，可能并未完全发挥其优

势。基于 U-Net 的进一步研究，Ozan Oktay[8]等人在 U-Net 网络的基础上提出了一种新的注意力门（Attention Gate，AG）模

型用于医学图像分割，AGs 训练模型通过学习抑制输入图像中的无关区域，同时突显出有用的显著特征，从而增强 U-Net

的感知能力和特征提取能力。但是，尽管 Attention U-Net 通过注意力机制能够增强对重要区域的关注，但对于一些极小的目

标物体，注意力机制可能未能完全捕捉到细节信息，导致微小病变部位在分割结果中表现不佳。 

最近，Nabilibtehaz 等人[9]提出了 Transunet，将 Transformer 的全局自注意力机制与 U-Net 的局部特征提取相结合，在多

器官分割和心脏分割等任务中取得了卓越的性能。此外，Jie Hu 等人[10]提出了 Squeeze-and-Excitation (SE)模块，通过显式建

模通道之间的相互依赖关系，自适应地重新校准通道级特征响应，为现有的 CNN 带来了显著的性能提升。Xi Guan 等人[11]

采用组合模型将 SE 模块和 AG 模块集成到 AGSE-VNet 模型中，用于 3D MRI 胶质瘤脑肿瘤的图像分割，来提高分割性能，

从结果来看，模型在增强肿瘤（ET）和肿瘤核心（TC）区域的分割效果不如整个肿瘤（WT）区域，表明模型在处理小目

标和边界不清晰的区域时可能存在不足。Wang Y 等人[12]提出了 LCANet 网络，基于 U-Net 网络分别加入了 ResUNet Block、

SA 等，对膀胱肿瘤进行分割取得了较好的结果。Qi Zhang 等人[13]提出了一种基于注意力机制的膀胱镜图像分割（ACS）模

型，在编码器-解码器中加入了通道注意力模块和空间注意力模块，在跳跃连接部分加入了融合关注模块，增加了初始注意

模块，最终 ACS 模型的肿瘤分割性能优于对比模型。吴港等人[14]介绍了一种用于结肠息肉分割的新型模型 FTDC-Net，它

结合了 Transformer 编码模块和空洞卷积模块，利用 ResNet50 作为编码器提取深层次图像特征。该模型在 Kvasir-SEG 和

ETIS-LARIBPOLYPDB 数据集上进行了实验验证，结果表明其在各项评价指标上均优于主流息肉分割模型。近年来，DEA-Net

网络[15]的提出，通过设计一个细节增强注意力块（DEAB），包括细节增强卷积（DEConv）和内容引导注意力（CGA），

来提升特征学习能力并改善去雾性能。在一些极端的雾条件下，例如非常浓密的雾或雾的分布非常不均匀的情况，DEA-Net

的去雾效果可能不如在中等雾条件下显著。这是因为在这种情况下，图像的细节信息可能被严重丢失，而模型可能难以完全

恢复这些丢失的细节。VM-UNet 网络结构[16]引入了视觉状态空间（VSS）块作为基础块来捕获广泛的上下文信息，并构建

了一个不对称的编码器-解码器结构，以减少卷积层的数量。论文中的实验表明，随着输入图像分辨率的增加，VM-UNet 的

性能并没有达到预期。Hou 等人[17]提出了一种基于注意力机制和特征融合的方法，应用于主动脉和肺的图像分割。 

现有的医学图像分割模型，如 U-Net 及其衍生的 Attention U-Net 等网络，虽然在大部分场景中表现优异，但在处理小

目标、模糊边界和细节恢复方面仍存在不足。特别是在复杂环境或低分辨率图像中，这些模型的分割效果不理想。为了解决

上述问题，本研究提出了一种基于 Transformer 和多层注意力机制的膀胱医学图像分割算法。Transformer 能够有效捕捉图像

中的全局上下文信息，而多层注意力机制可以在不同尺度上强化对细节和小目标的关注，从而提高模型的分割精度，特别是

在处理小目标和细节丰富的区域时。现阶段通过深度学习进行膀胱癌医学图像分割领域的研究相对较少，且传统方法对于膀

胱肿瘤的 MRI 图像的分割效果并不理想，针对上述问题，文章提出 MIV-Net 模型旨在提供一种有效的解决方案，并进行深

入探索。 

2 MIV-Net 模型结构  

U-Net 网络模型是深度学习在医学图像分割领域的一个重要应用，其结构可分为编码层、解码层。编码层主要是负责提

取图像的特征，通过一系列的 3×3 卷积层和 2×2 最大池化层构成下采样模块。在编码网络中一共包含四层下采样模块，每

一层之间逐层连接，将提取到的特征通过特征图的形式保存并向下一层进行传递，有效地在多个尺度上提取到高维特征。解
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码层主要负责还原特征图尺寸和具体的特征信息，在解码部分中一共包括了四个上采样模块，每个模块都将得到的特征图进

行上采样，直到还原至原始图像的尺寸。 

在进行上采样的过程中，每级都添加了跳跃连接层，跳跃连接层将编码层的特征图和上采样得到的特征图在通道维度上

进行拼接，并进行卷积操作，从而整合特征通道。通过结合编码层的特征图像信息，可以更好地恢复原始图像的信息。 

本研究在 U-Net 网络模型的基础上，MIV-Net 引入了多层次融合注意力（Multi-level Attention Fusion，MAF）模块，多

尺度核心特征融合器（Multiscale Core Feature Fusionizer，MCF）和视觉特征解析与转换网络（Vision Transformer，VIT），

增强了模型对于图像特征的学习能力。通过在跳跃连接层中加入 MCF 和 VIT，使得模型能够在多个尺度上更有效地捕捉图

像的全局和局部特征，进一步提升学习能力。 

在解码部分，MAF 模块替代了传统的拼接操作。采用双路经特征融合模块（Dual Path Fusion Block，DPFB）、通道注

意力（Channel Attention，CA）模块和空间注意力（Spatial Attention，SA）模块，每层通道数减半，尺寸翻倍，模型能够有

针对性地关注输入数据的不同通道和特征图的各个区域，从而实现选择性注意，减少无关的信息的干扰，最终提高了图像分

割的精确性，特别是在处理一些具有复杂背景的医学图像。模型的整体框架图如图 1 所示，提供了对于 MIV-Net 模型架构

的直观理解。 

 

图 1 基于 Transformer 与多层注意力机制的膀胱肿瘤分割模型 

Fig. 1 The Bladder Tumor Segmentation Model Based on Transformer and Multi-level Attention Mechanism 

2.1 多尺度核心特征融合器 

MCF 在 U-Net 网络模型的跳跃连接层中实现了一种动态融合机制，通过采用不同尺寸的卷积核处理图像，MCF 能够计

算每个特征图片的权重并进行融合，从而优化图像特征提取过程。MCF 主要由以下三个部分组成，模型结构图如图 2 所示。 

 

图 2 多尺度核心特征融合器模型结构图 

Fig. 2 MCF model structure diagram 
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1)多尺度卷积分支：输入图像
H W CX R   ，首先经过四个并行的卷积分支，如式（1）所示，这些分支使用不同大小

的卷积核（1×1、3×3、5×5、7×7）进行不同程度的特征提取，以捕获不同的图像特征信息，之后经过标准化模块和 ReLU

激活函数，网络深度保持不变。这样的设计允许模型在保留局部细节的同时，也能够考虑到更广泛的上下文信息，从而提高

特征提取的效率和准确性。得到特征图分别为 Ma、Mb、Mc、Md，特征图的尺寸以及通道数和输入特征图保持一致。 

 
i ( ( ( )))iM Fcon B X=  (1) 

式(1)中，Fconi 表示卷积操作， B 表示标准化模块， 表示 ReLU 激活函数。 

2)特征图融合和重标准化：在经过初步的卷积操作后，将四个不同卷积核尺寸提取的特征图进行融合，通过 Sum 操作

整合为一个特征图 O，如式（2）所示。确保了来自多个分支的特征信息能够有效地传递至下一层神经网络，从而为后续的

特征学习提供更全面的上下文信息。 

 
a b c dO M M M M= + + +  (2) 

对特征图 O 进行全局平均池化（Global Average Pooling，GAP）处理得到Q ，Q 中第 i 个通道的元素表达式如式（3）

所示。通过全局平局池化操作可以减少特征图 O 的空间维度、减少参数数量、计算量和过拟合同时保留了重要的通道特征

信息。 
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之后使用多个全连接层进行线性映射得到向量 Z，计算各分支的权重 ( )fcZ F Q= ，H 和 W 分别是特征图的高度和宽度。 

3)加权特征融合：通过 Softmax 函数将计算所得到的权重归一化，得到最终的注意力权重，然后将应用回各自的特征

图（Ma、Mb、Mc、Md），并将它们加权合并，生成最终的融合特征图。这种方法确保了模型能够根据图像内容的不同区域

和特征，动态调整每个尺寸特征的权重。 

面对不同形状和复杂图像分割任务时，使用相同卷积核的卷积方法可能会导致一些细节被忽略，从而影响分割的精度。

特别是在处理具有复杂形状和细节的医学图像时，这一问题尤为突出。为了解决这一挑战，本文设计了 MCF 模型，能够有

效地处理具有复杂形状和细节的医学图像，特别是在执行精确图像分割任务时，能够显著提高分割精度。 

MCF 通过结合多尺度特征和动态权重的方法，使得模型能够更好地理解和重建图像的重要部分，从而减少与任务无关

信息的干扰。同时，MCF 允许模型在不同的尺度上处理图像，捕捉到更多的细节和上下文信息。动态权重则能够根据图像

的具体特征信息，自动调节卷积核的权重，使得整体模型更加的灵活、适应性更强。 

2.2 多层次注意力融合 MAF 模块 

2.2.1 双路径特征融合 DPFB 模块 

医学图像分割任务中，旨在将医学图像中有意义的区域划分出来。CNN 通常难以同时将全局上下文和局部细节同时捕

捉。针对以上问题，本文提出了 DPFB 模块，通过整合方向卷积和注意力机制，能够将图像特征进行更有效地融合，DPFB

模型结构图如图 3 所示。 

 

图 3 双路径特征融合模块模型结构图 

Fig. 3 Dual Path Fusion Block Structure Diagram 
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在 DPFB 模块中，首先对当前层特征图 y 以及上一层特征图 x 分别进行方向卷积（1×3 和 3×1），从而生成特征图 y1、

y2 和 x1、x2。针对 y1 和 y2，通过平均池化操作来降低维度，并使用 Sigmoid 激活函数来生成它们的注意力权重图。然后利用

注意力图加权融合 x1 和 x2。同时对特征图 x 进行 3×3 卷积操作，随后进行归一化和 ReLU 激活函数处理，进一步特征提取。

最终，将经过卷积处理的特征图和加权融合后的特征图相加，从而生成最终的输出特征图。通过这一系列操作的目的是为了

通过多方向的卷积和注意力机制，使得不同层次的特征在融合过程中能够有效互补，从而提升模型的整体特征表达能力。 

在 DPFB 模块中，对当前层的特征图 y 在医学图像分割任务中主要作用是增强特征融合，通过使用不同方向的卷积核，

DPFB 可以更全面地捕捉图像中的结构信息。通过自适应池化操作和 Sigmoid 激活函数，可以动态地调整特征图的权重，从

而突出特征图的有效信息。DPFB 模块能够更好地帮助网络区分图像中的细节和边界，从而提高分割精度。 

2.2.2 通道注意力 CA 模块 

在深度学习模型中，特别是在进行图像特征处理过程中，每个通道的信息往往具有不同的代表性和重要性。为了有效

利用通道之间的依赖关系，论文重点分析了每个通道传递的信息。每个通道在处理时会经过一个局部感受野的滤波器。但经

过此操作之后，每个单元只能利用局部的感受野进行信息提取，无法使用局部区域以外的信息。 

为了解决这个问题，本研究采用了 CA 模块来优化这一过程。该模块能够识别并增强有用的特征通道，同时抑制不相

关的通道，具体模型结构如图 4 所示。 

 

图 4 通道注意力模型结构图 

Fig. 4 Channel Attention model structure diagram 

通过全局平均池化操作将全局的空间信息压缩成一个通道描述符，在网络中能够更好的理解整体上的特征，而不会出现

因为局部感受野而无法利用局部区域以外的信息的困扰，可以使得网络能够更好地理解数据整体结构，从而提高了网络的表

达能力。z 是通过维度为 C×H×W 的输入 U 进行全局平均池化操作产生的，z 中第 i 个通道的元素表达式如公式(4)所示。 

 , ,

1 1

1
( )

×

H W

i avg i i h w

h w

z P U U
H W = =

= =   (4) 

v 是通过维度为 C×H×W 的 U 进行最大池化（Max Pooling）操作产生的，v 中的第 j 个通道的元素表达式如公式(5)所示。 

 max 1 1 , ,( ) max maxH W

j j h w j h wv P U U= == =  (5) 

为了能够更好地帮助网络在进行特征提取时更加有效地利用通道之间的信息，通过一系列卷积核激活函数操作，特征图

进行通道注意权重的生成，将这些生成的权重加权输入到原本的特征图像的通道中去，对通道中重要的特征信息进行突出。 

 
1 2
( ( ( )))con conF F z v= eZ  (6) 
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式（6）中 e 表示拼接操作，Fcon1和Fcon2分别指的是两个1×1的卷积层，Fcon1对每个通道中的特征进行降维，缩小输入

特征图的通道数，以减少计算复杂度和避免过拟合。Fcon2对特征进行重建，将特征图的通道数恢复到原始的通道数，以便之

后得到的特征权重能够和输入特征图相乘。特征Z 经过Sigmoid激活函数，最终得到特征图权重系数，之后与输入U相乘得

到最终输出S。 

 ( )S X=  l Z  (7) 

式(7)中， 表示逐元素相乘， l 是sigmoid函数。经过(4)、(5)的处理后，网络可以学习到全局信息，使得网络对于整

个信息特征有了更好的理解，提升了网络的性能和表达能力，进而在各个图像分割任务中实现了更精确的性能。 

2.2.3 空间注意力 SA 模块 

在深度学习模型中，特别是图像处理应用中，SA 是通过处理空间信息动态地调整输入数据不同空间位置的重要性，来

增强有用信息并抑制无用信息。这一机制通过处理空间信息，能够有效提升模型性能。在实现空间注意力机制时，首先计算

输入的特征图在通道维度上的平均值和最大值，分别得到两个不同的特征图，代表每个位置上的平均信息和最大信息，具体

计算过程如公式(8)、(9)所示。  

 
1

1
( , , )

C

Avg c
X X c h w

C =
=   (8) 

 1max ( ( , , ))C

Max cX X c h w==  (9) 

式(8)、(9)中，c，h，w分别代表特征图像对应的通道数、高、宽。如图5中SA模块所示，将输入特征图像X分别经过Avg_outc

和Max_outc得到XAvg和XMax，由此分别得到了特征图在通道维度上每个位置的平均值信息和最大值信息，将XAvg和XMax进行拼

接，通过1×1的卷积层和Sigmoid函数，得到每个位置的注意力权重，将输出的特征图的每个像素值都在0-1之间，用来表示

该位置的信息的重要程度，公式如式（10）所示。 

 ( ( ))C con Avg MaxX F X X= l e  (10) 

通过这种机制，模型能够更好理解和利用图像中每个位置的信息，从而在处理复杂的视觉任务时提高准确性。 

 

图 5 多层次注意力融合模块模型结构图 

Fig. 5 MAF Model Structure Diagram 

提出的 MAF 模块模型结构图如图 5 所示，将特征图分别输入到 CA 模块、SA 模块和本文提出的 DPFB 模块中进行细

节特征提取，之后逐级拼接到一起，这种方法可以充分利用特征图的通道和空间信息并增强特征融合能力，进而提高模型的

表征能力和分割性能。 

2.3 视觉特征解析与转换网络（VIT） 

在图像处理领域，VIT 将原本用于处理自然语言任务的 Transformer 架构[18]进行了创新性适配，VIT 通过将输入的图像

划分为固定大小的图块（patches），然后将这些图块展平为固定长度的向量，引入到经典的 Transformer 结构中。通过这种方

法，模型能够利用 Transformer 的强大能力去处理图像中的全局信息，VIT 的模型结构图如图 6 所示。 
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在自然语言处理（NLP）中时，Transformer 通过多头注意力机制来分析输入序列中不同位置之间的关系，计算每个位

置相对于其他位置的重要性，这种操作可以使得模型在理解上下文信息时不受位置顺序的限制。在进行图像处理时，VIT 采

用相似的策略，将图像划分为小的图块，将这些图块扁平化成一个序列，之后将图块和位置信息嵌入到解码器当中，通过计

算 Query (Q)、Key (K)、和 Value (V)来处理这些图块的关系。在这个过程中，每个图块的信息都被全面的进行分析，通过利

用子注意力机制来捕获图块之间的关系，确保模型能够捕捉到图像的细节和上下文信息。 

综上所述，VIT 创新性地将 Transformer 架构应用于图像处理领域，利用多头注意力机制和图块划分策略，有效地处理

了图像中的全局和局部信息。VIT 展现出在捕捉图像细节和上下文信息方面的强大能力，显著提升了图像处理任务的效果。 

 

图 6 视觉特征解析与转换网络模型结构图 

Fig. 6 Vision transformer model structure diagram 

具体来说，输入 X 分别经过三个线性层（q、k、v）得到对应的 Q、K、V，然后进行多头注意力计算，其中注意力分

数是通过 Q 与 K 的点积并应用 Softmax 函数获得的，如式（11）所示，然后与输入 X 相加得到 X1，进而实现了残差连接
[19]
，

将输入直接传递到网络的后续层中，进而将最初的信息得以保留。将相加的结果经过两个线性层之后，再与 X1 进行残差连

接，最终输出结果。 

 ( , , )
T

k

QK
Attention Q K V softmax V

d

 
=  

 
 

 (11) 

通过引入 VIT 模块，加强了模型对小分辨率的语义信息的理解，并采用残差连接来保留最初的信息，从而提高网络性

能。相较于 CNN，VIT 通过多头注意力机制来捕捉图像的全局特征，更好地处理高分辨率图像和复杂的图像内容。

3 实验结果和分析 

3.1 数据集  

数据来源于 ISICDM 2019 临床数据分析挑战赛的基于磁共振成像的膀胱内外壁分割与肿瘤检测数据集，该数据采集自

空军军医大学（第四军医大学），已经分别对肿瘤区域和膀胱壁区域进行了标记，标签使用 one-hot 编码进行处理。 

3.2 实验设置 

实验是在 Ubuntu22.04 操作系统上进行的，使用深度学习框架 Pytorch。GPU 配置为单卡的 NVIDIA GeForce GTX 4090，

CUDA 的版本为 11.8。学习率为 0.0005，并设置了衰减权重，衰减率为 0.0001，每次训练批次（Batch）大小设置为 8，优

化器选取了 Adam，并进行了 2000 个 Epoch 的训练周期。 

3.3 评价指标 

采用 IoU、Dice 系数、VOE、Precision 指标对模型分割性能进行评价。 

 
2

2

TP
Dice

FP TP FN
=

+ +
 (12) 
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TP

IoU
FP TP FN

=
+ +

 (13) 

 
2

1
A B

VOE
A B

 
= −

+
 (14) 

 
TP

Presion
FP TP

=
+

 (15) 

其中 TP（True Positive）表示模型预测为正类别且实际上就是正类别的像素数量，FP（False Positives）表示模型未能

正确预测负类别的像素数量，FN（False Negatives）表示模型未能正确预测为正类别的像素数量。 

Dice 指标的高低表示了模型的预测结果和真实结果的重叠程度，一定程度上反映了模型分割的性能。 

IoU 表示预测区域与实际区域之间的重叠程度，取值范围在 0 到 1 之间，值越高表示模型预测与真实标签的重叠越好，

模型的性能越强。 

VOE 是用来衡量分割结果和真实标签之间重叠程度的指标。VOE 越低表示分割结果和真实标签之间吻合度越高。 

Precision 是指分割结果中正确分割的像素数量占分割结果总像素数量的比例。它表示了分割结果中真正属于目标类别

的像素的准确率。 

3.4 模型性能对比分析 

为了验证提出的 MIV-Net 网络的图像分割性能，将模型与当今主流的图像分割算法模型进行比较，结果如表 1 和表 2

所示。从表 1 可以看出，模型在进行膀胱肿瘤分割时 IoU、Precision、Dice 系数分别达到了 83.16%、91.66%、90.91%，相

较于 U-Net 分别提高了 8.18%、10.5%、5.21%，取得了较大的提升，VOE 为 16.84%，比 U-Net 下降了 8.18%。 

表 1 不同分割算法对膀胱肿瘤的分割效果 

Table 1 The segmentation performance of different segmentation algorithms on bladder tumors. 

方法 IoU(%) VOE(%) Precision(%) Dice(%) 

Unet(2015) 74.98 25.02 81.16 85.70 

Unet3+(2020) 78.34 21.66 85.98 87.86 

Attention_Unet(2018) 80.64 19.36 87.41 89.28 

Unet++(2018) 66.93 33.07 87.18 80.19 

Transunet(2021) 

AGSE-VNet(2022) 

76.02 

81.92 

23.98 

18.08 

86.88 

88.64 

86.83 

90.06 

DEA-Net(2024) 79.34 20.66 89.35 88.48 

VM-UNet(2024) 80.25 19.75 89.42 89.04 

MIV-Net 83.16 16.84 91.66 90.91 

表 2 不同分割算法对膀胱壁的分割效果 

Table 2 The segmentation performance of different segmentation algorithms on the bladder wall 

方法 IoU(%) VOE(%) Precision(%) Dice(%) 

Unet(2015) 75.34 24.66 82.15 85.93 

Unet3+(2020) 74.63 25.37 79.29 85.47 

Attention_Unet(2018) 79.58 20.42 86.86 88.63 

Unet++(2018) 66.93 33.07 87.18 80.19 

Transunet(2021) 

AGSE-VNet(2022) 

73.25 

81.62 

26.75 

18.38 

83.99 

88.70 

84.56 

89.88 

DEA-Net(2024) 77.81 22.19 89.12 87.52 

VM-UNet(2024)‘ 77.37 22.63 89.42 89.04 

MIV-Net 82.66 17.34 90.43 90.51 

从表 2 可以看出，MIV-Net 模型在进行膀胱壁的图像分割时评价指标 IoU、Precision、Dice 系数分别达到了 82.66%、

90.43%、90.51%，相比于基础模型 U-Net 提高了 7.32%、8.28%、4.58%，VOE 的值为 17.34%，比 U-Net 下降了 7.32%。Dice

系数比 Unet3+提高 5.04%，比 Attention_Unet 高 1.88%，比 Unet++高 10.32%，比 Transunet 高 5.95%，比 AGSE-VNet 高 0.63%，
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比 DEA-Net 高 2.43%，比 VM-UNet 高 1.87%，可以看出，本研究所提出的模型分割性能在膀胱壁数据集中提升性能显著，

优于与之对比的八个模型。 

此外，由表 1 和表 2 可以看出，提出的 MIV-Net 模型相比于现在的主流模型 AGSE-VNet[11]、Unet3+[20]、Attention_Unet[8]、

DEA-Net[15]、VM-UNet[16]、Unet++[21]、Transunet[22]等分割效果均有良好的表现，由此证明 MIV-Net 对于图像的特征提取和

融合以及分割等性能都有着显著的优化效果。不同分割算法对膀胱肿瘤和膀胱壁的分割效果可视化对比如图 7 所示。 

膀胱肿瘤的特点在于形态多样、边界模糊[23]，在进行分割时分割难度会大大增加，在图 7 的第一行和第二行可以看出

AGSE-VNet、Unet3+、Attention_Unet、DEA-Net、VM-UNet、Unet++、Transunet 分割模型在预测膀胱肿瘤边界以及形态多

样大小不一的膀胱肿瘤时，出现了溢出和误判，MIV-Net 能更精准地预测肿瘤的边界和形态，更接近于真实的标签。 

在图 7 的第三行和第四行可以看出 Unet3+、Attention_Unet、Unet++、Transunet、DEA-Net 分割模型在预测膀胱壁时，

出现了误判，将部分膀胱壁组织预测成了膀胱肿瘤；在第四行中 Transunet、Attention_Unet、VM-UNet 模型在预测膀胱壁时，

均出现了缺失的情况；膀胱壁在一些部分突然变薄时，其他模型对于边缘的预测结果均不理想，存在大量的误判；MIV-Net

模型在面对较为复杂情况时，仍然能够精准分割出了膀胱壁的形状和位置。 

 

图 7 不同分割算法对膀胱肿瘤和膀胱壁的分割效果可视化对比 

Fig. 7 Visualization of the segmentation performance comparison of different segmentation algorithms on bladder tumors and bladder 

walls. 

3.5 消融实验 

为了具体研究加入的各个模块对于膀胱肿瘤和膀胱壁分割效果的影响，在实验条件相同的情况下，依次将多层次注意

力融合模块、CNN 模块、多尺度核心特征融合器模块、VIT 模块加入到基础网络中进行消融实验。 

膀胱肿瘤消融实验的具体指标结果如表 3 所示，膀胱壁的消融实验的具体指标结果如表 4 所示。通过分析两组消融数

据，在加入了多层次注意力融合模块、CNN 模块、多尺度核心特征融合器模块、VIT 模块，IoU、Precision、Dice 系数有

4.44%-5.87%的提高。多层次注意力融合模块、多尺度核心特征融合器模块、VIT 模块三种模块组合在整体上的分割效果是

最好的，如图表 3、4 所示，在加入了三种模块之后，网络模型在 IoU、Precision、Dice 系数以及 VOE 系数中均表现为最佳，

三种模块的组合在总体上提供了最佳的分割效果。 

表 3 加入不同模块对膀胱肿瘤的分割效果 

Table 3 Visualization of the segmentation performance comparison of bladder tumors with the incorporation of different modules 

方法 IoU(%) VOE(%) Precision(%) Dice(%) 

U-Net 74.98 25.02 81.16 85.70 

+CNN 78.72 20.28 85.79 87.63 

+InA 81.82 18.18 89.05 90.0 

+MFC 81.92 18.08 88.64 90.06 

+MFC_MAF 82.24 17.76 88.88 90.25 

+MFC_VIT 82.47 17.53 90.82 90.4 

MIV-Net 83.16 16.84 91.66 90.91 

表 4 加入不同模块对膀胱壁的分割效果 

Table 4 Visualization of the segmentation performance comparison of bladder tumors with the incorporation of different modules 
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方法 IoU(%) VOE(%) Precision(%) Dice(%) 

Unet 75.34 24.66 82.15 85.93 

+CNN 78.29 21.71 84.61 87.82 

+ InA 80.16 19.84 88.96 88.99 

+MFC 81.62 18.38 88.70 89.88 

+ MFC_MAF 81.74 18.16 89.67 89.95 

+MFC_VIT 81.93 18.07 90.12 90.07 

MIV-Net 82.66 17.34 90.43 90.51 

膀胱壁和膀胱肿瘤的可视化消融实验对比图如图 8 所示，在第二行中可以看出在基础模型 U-Net 中加入了 InA、MFC、

VIT 等模型之后，在进行膀胱肿瘤分割预测时，膀胱肿瘤的可视化图像轮廓更加清晰，大幅减少了误判以及边界浑浊的现象。

相较于 U-Net 模型和加入了 CNN 模型的可视化图均有较好的提升，在同时加入了三个模块之后，本文方法图像分割的模糊

混浊边界得到了改善,分割预测出了轮廓更加平滑、清晰，更接近标签值(groundtruth,，GT)的分割效果。 

在图 7 中第三行和第四行的可视化图中，U-Net 模型出现了误判以及边界浑浊等现象，在加入了 CNN 模块之后，可视

化图像的表现依旧较差，在加入了 InA、MFC、VIT 等模型时候，出现了小部分缺失，误判。在结合三个模型在整体上的表

现和标签值更加接近，表现优异。 

 

图 8 消融实验可视化对比图 

Fig. 8 Visualization of the comparison between ablation experiments 

4 结束语 

本研究提出一种基于 Transformer 与多层注意力机制的膀胱医学图像分割预测模型 MIV-Net，创新性地加入了多尺度核

心特征融合器模块、视觉特征解析与转换网络，有效地融合了图像的全局信息和局部特征信息。此外，在解码部分加入了多

层次注意力融合模块增强了模型的边缘特征能力以及提取重要特性信息的能力，同时有效地抑制了非关键信息，从而在膀胱

肿瘤和膀胱壁数据集上展现出卓越的分割性能。该算法通过广泛的对比试验和消融实验，在多个性能指标上均表现优异，验

证了其在实际的医学图像分割场景中的应用潜力。下一步将优化模型的参数量，降低计算复杂度提高效率，将先进的图像分

割技术推广到更广泛的医学图像处理应用中。 
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