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摘  要 

精确的皮肤病灶分割在临床精准诊疗中至关重要。然而，现有方法主要依赖单模态影像数据，难以有效

应对皮肤病灶形态的多样性和复杂病例中的语义模糊性问题。为此，本研究提出跨模态注意力引导的皮

肤病灶分割网络(CMG-Net)，通过跨模态信息融合突破传统方法的性能瓶颈。该网络构建了跨模态数据

协同机制，整合临床文本描述(包括病灶颜色、边界特征等语义信息)与视觉特征，实现跨模态信息的深

度融合。并设计基于Transformer架构的跨模态特征融合模块(CMFM)，该模块通过双流交叉注意力机制

实现视觉–语义特征的高效对齐与互补性交互。其中文本分支采用预训练语言模型提取深层语义表征，

视觉分支通过动态参数共享策略实现模态特异性特征提取。在公开皮肤影像数据集ISIC2017上的实验结

果表明，CMG-Net在复杂病例分割任务中显著优于现有单模态方法，尤其在形态相似病灶的鉴别任务中，

IoU与Dice系数分别提升4.2%和4.3%。 
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Abstract 
Accurate segmentation of skin lesions is crucial for clinical precision diagnosis and treatment. 
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However, existing methods primarily rely on single-modal imaging data, which struggle to effec-
tively address the diversity of skin lesion morphology and the semantic ambiguity in complex cases. 
To overcome these limitations, this study proposes a Cross-Modal Attention-Guided Skin Lesion 
Segmentation Network (CMG-Net), which breaks through the performance bottleneck of traditional 
methods by leveraging cross-modal information fusion. The network constructs a cross-modal data 
collaboration mechanism, integrating clinical textual descriptions (including semantic information 
such as lesion color and boundary features) with visual features to achieve deep fusion of cross-
modal information. Additionally, a Transformer-based Cross-Modal Feature Fusion Module (CMFM) 
is designed, which utilizes a dual-stream cross-attention mechanism to enable efficient alignment 
and complementary interaction between visual and semantic features. In this module, the text 
branch employs a pre-trained language model to extract deep semantic representations, while the 
visual branch adopts a dynamic parameter-sharing strategy to achieve modality-specific feature ex-
traction. Experimental results on the public skin imaging dataset ISIC2017 demonstrate that CMG-
Net significantly outperforms existing single-modal methods in complex lesion segmentation tasks, 
particularly in distinguishing morphologically similar lesions, with improvements of 4.2% in IoU 
and 4.3% in Dice coefficient. 
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1. 引言 

皮肤病已成为第四大非致死性全球健康威胁，每年影响超过 9 亿人，其中恶性黑色素瘤因其高侵袭

性特征尤其值得关注。流行病学数据显示，恶性黑色素瘤的五年生存率呈现显著分期差异：早期诊断可

达 99%，而晚期病例骤降至 25%以下[1]，这凸显了早期精准诊断的临床紧迫性。皮肤镜图像的形态学分

析是主要诊断手段，但其准确性受到病灶边界模糊、颜色异质性等复杂特征的严重制约。多项研究[2]表
明，传统人工标注存在显著局限性：不同医师的轮廓标注差异可达像素级误差 15%~20%，而早期不典型

病变的漏诊率高达 30%。在此背景下，基于深度学习的自动分割技术通过量化病灶几何特征(如边缘锐利

度、形态不对称指数)和纹理属性(如色素网络分布密度)，为建立标准化诊断体系提供了新范式。该技术

不仅能实现病灶特征的客观量化，更可基于纵向分割数据构建疾病进展预测模型，对个性化治疗决策具

有重要价值[3]。 
以 U-Net 为代表的编码器–解码器架构推动了医学图像分割的首次突破，在 ISIC2018 数据集上实现

了 Dice 系数 0.91 的里程碑性能[4] [5]。然而，传统卷积神经网络(CNN)受限于局部感受野特性，在建模

病灶与正常组织间长程空间依赖关系时存在固有缺陷，导致其对弥散性病变(如边界模糊或浸润性生长类

型)的分割精度下降 12%~15% [6]。Transformer 架构的引入开启了全局特征建模的新纪元：Vision Trans-
former (ViT)通过自注意力机制建立像素级全局关联，将黑色素瘤边界定位误差降至 3.2 像素，较 U-Net
提升 41% [7]。Swin-Unet 等混合架构创新性地融合分层窗口注意力机制，在保持计算效率的同时，将小

病灶(直径 < 5 mm)检测灵敏度提升至 93.7% [8]，标志着医学图像分割进入全局–局部特征协同优化阶

段。 
尽管单模态分割技术取得了显著进展，但其与实际临床应用之间仍存在差距。临床诊断实践表明，
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皮肤科医师的决策过程本质上是多模态信息整合过程：皮肤镜图像提供 65%的诊断依据，病理描述文本

贡献 20% (如“非典型核分裂象”等关键表述)，而实验室指标则占据 15% [9]。因此，跨模态医学图像分

割得到了广泛关注，并取得了显著进展。现有方法主要聚焦于：1) 联合训练框架：Xie 等人[10]通过图像

–文本联合嵌入空间构建，提升皮肤病变检测精度；2) 动态融合机制：Li 等人[11]设计自适应特征加权

策略，增强模型鲁棒性；3) Transformer 融合架构：Wang 等人[12]利用跨模态自注意力实现异构数据对

齐；4) 知识增强方法：Zhang 等人[13]结合电子病历先验知识优化特征表示。尽管如此，该领域仍面临三

重挑战：首先，医学文本存在语义稀疏性和冗余描述问题，Xu 等人[14]发现冗余信息会导致分割精度下

降；其次，图像–文本的异构性导致传统拼接方法产生显著的模态对齐误差[15]；最后，静态融合策略无

法适应不同病例的模态贡献度变化，造成关键信息衰减[16]。 
针对上述挑战，本文提出了一种基于 Transformer 的跨模态医学图像分割网络(CMG-Net)。该网络通

过有效整合医学图像和文本信息，提升了医学图像分割的精度和泛化能力。主要包括：构建了跨模态医

学图像分割网络，结合 Transformer 与 CNN 提取跨模态特征，增强了模型的表征能力；设计了高效的跨

模态融合策略，利用自注意力机制对图像和文本特征进行动态加权，从而充分发挥医学文本在分割任务

中的辅助作用；在多个公开医学数据集上进行实验，全面评估了所提出网络的有效性。 
本文的主要贡献如下： 
1) 提出了 CMG-Net：一种基于 Transformer 的跨模态医学图像分割网络，能够充分融合图像和文本

信息，提升分割精度； 
2) 设计了跨模态特征融合模块(CMFM)：通过多头自注意力机制，在视觉和文本特征之间建立动态

关联，实现更高效的信息交互； 
3) 进行了实验验证：在多个公开医学影像数据集上的实验结果表明，CMG-Net 相比现有网络在分割

任务中取得了更优的性能。 

2. 相关工作 

与单模态的学习方法相比，跨模态学习能够更好地利用不同模态之间的互补性，进而提高任务的准

确性和鲁棒性。近年来，跨模态学习在计算机视觉和自然语言处理领域取得了显著进展，尤其是在图像

–文本联合建模任务中表现突出。例如，CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining)通过对比学习策略，

将图像和文本映射到同一语义空间，实现了高效的跨模态匹配[17]。类似地，ALIGN 和 BLIP 等方法也在

跨模态任务中取得了显著成果[18] [19]。 
在医学领域，为了解决图像与文本信息的有效融合，研究者们提出了多种方法。例如，Jiang 等人提

出了一种跨模态联合训练方法，将图像和文本输入共享编码器，并通过跨模态协同优化进一步提高了病

灶分割的准确性[20]。Zhang 等人则探索了基于图像与电子病历文本联合训练的医学图像分割方法，利用

医学领域的先验知识增强了特征表示的学习能力[13]。这些研究为跨模态医学图像分割方法的进一步发

展提供了有力的支持。Xu 等人提出了一种新的模态对齐方法，改进的自注意力机制增强了模态对齐精度，

减少了文本描述中的语义误差对图像分割的影响[14]。同时，Yang 等人通过跨模态特征融合与互信息最

大化，成功解决了图像和文本信息在高维空间中的对齐问题，从而进一步提升了模型的性能[21]。此外，

Chen 等人提出了一个基于多模态图神经网络的跨模态融合框架，通过图结构建模图像与文本之间的关系，

显著提高了多模态任务的处理能力[22]。这种方法为医学图像分割提供了新的思路，将图像和文本的信息

通过图结构进行关联，进而提升了病变区域的识别精度。为了进一步提升图像和文本模态之间的交互效

果，Li 等人提出了一种基于双向注意力机制的跨模态融合方法，通过双向信息传递加强了图像和文本之

间的关联性，显著提升了医学图像分割任务中的性能[11]。这种方法可以有效缓解传统单向注意力机制中
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信息传递不对称的问题，进一步改善分割精度。Huang 等人则探索了基于生成对抗网络(GAN)的跨模态融

合策略，通过生成模型增强了文本描述的图像生成能力，从而在低质量图像的情况下提供了更加准确的

分割结果[23]。生成对抗网络的引入为处理不完整或噪声较多的医学图像提供了一种新途径，有效提高了

分割的鲁棒性。 
这些研究表明，跨模态融合方法在医学图像分割中取得了显著进展，但仍然面临着诸如模态对齐误

差、文本信息冗余等挑战。尽管已有多种方法取得了初步成果，但如何更加精确地对齐图像和文本特征，

减少冗余信息的干扰，如何设计动态的融合策略，根据具体任务需求灵活调整模态之间的贡献度，仍是

跨模态医学图像分割中亟待解决的重要问题。 

3. 方法 

3.1. CMG-Net 网络架构 

CMG-Net (Cross-Modal Guided Network)的整体架构如图 1 所示，主要包括三个核心模块： 
图像特征提取模块(U-Net + MASA)：基于 U-Net 架构，集成多轴自注意力机制(MASA)，通过卷积、

池化和 MASA 处理逐步提取图像的多尺度特征，增强全局信息捕捉能力。 
文本特征提取模块(BERT)：将元数据(如诊断类别、患者年龄等)转化为标准化文本描述，利用预训练

BERT 模型编码为固定维度的文本特征，为图像分割提供语义辅助。 
跨模态特征融合模块(CMFM)：基于跨模态 Transformer 架构，通过自适应加权策略动态融合图像和

文本特征，利用跨模态注意力机制计算模态间权重，提升分割精度。 
 

 
Figure 1. Diagram of CMG-Net network architecture 
图 1. CMG-Net 网络架构图 

3.2. 图像特征提取：U-Net + MASA 

在图像特征提取阶段，本文采用了 U-Net 架构，并在编码器部分集成了多轴自注意力机制(Multi-Axis 
Self-Attention, MASA)，以增强模型对复杂病变区域的感知能力。如图 2 所示，编码器包括两层卷积操作，

每层卷积核为 3 × 3，并使用批归一化(BN)和 ReLU 激活函数进行处理。通过池化层进行下采样，逐步减

少空间维度，提取更深层的语义特征。编码器部分进行四次下采样，以捕捉图像的多尺度特征。在最底

层，使用 MASA 模块来增强模型的全局信息建模能力。 
MASA 的核心思想是通过在多个轴向上计算自注意力，捕捉图像中的多尺度特征信息。具体来说，
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MASA 在水平、垂直和通道三个维度上分别计算自注意力，从而实现对图像特征的全局建模。其计算过

程可以分为以下步骤： 
MASA 首先在水平、垂直和通道三个维度上分别计算自注意力。对于每个轴向，输入特征图被分解

为对应的查询(Query, Q)、键(Key, K)和值(Value, V)，并通过点积计算注意力权重。具体公式如下： 

 
( )

( ) ( ) ( )( )
multi-axis

horizontal vertical channel

Attention , ,

Concat Attention , , ,Attention , , ,Attention , ,

Q K V

Q K V Q K V Q K V=
 (1) 

其中，Q、K 和 V 分别表示查询(Query)、键(Key)和值(Value)。MASA 通过这种方式从不同轴向捕捉图像

的特征。 
为了进一步优化注意力权重的分配，MASA 引入了动态加权机制。该机制通过可训练权重矩阵对查

询(Q)和键(K)进行线性变换，并利用 Softmax 函数生成动态权重。具体公式如下： 

 ( )( )T
1 2

dynamicAttention Softmax
W Q W Q

d

 
 =
 
 

 (2) 

其中， 1W 和 2 W 为可训练权重矩阵，分别对查询(Query)和键(Key)进行线性变换，以动态调整不同轴向的

注意力分配，d 为缩放因子，通常用于平衡计算稳定性。通过动态加权机制，MASA 能够根据输入特征

自适应地调整不同轴向的注意力权重，从而更有效地捕捉图像中的关键信息。 
最终，MASA 将水平、垂直和通道三个维度上的注意力输出进行拼接(Concat)，并通过一个线性变换

层融合多轴向的特征信息。这种多轴向的注意力机制不仅能够捕捉图像中的局部细节，还能建模远程依

赖关系，从而提升模型对复杂病变区域的感知能力。 
解码器部分进行四次上采样，逐步恢复图像的空间分辨率，并结合编码器的跳跃连接以恢复细节，

最终输出图像特征 IF 。 
通过结合 U-Net 和 MASA，本文的图像特征提取模块不仅能够有效提取图像的多尺度特征，还能通

过全局建模能力处理图像中的远程依赖关系，从而提升皮肤病灶的分割精度。 
 

 
Figure 2. Image feature extraction module (U-Net + MASA) 
图 2. 图像特征提取模块(U-Net + MASA) 

3.3. 文本特征提取：BERT 编码与伪文本生成 

本文利用数据集中的元数据(如诊断类别、患者年龄、病灶部位等)生成伪文本描述。如图 3 所示，生

成过程包括以下几个步骤： 
首先，利用每个病变的诊断标签生成标准化的文本描述。例如，对于诊断为“melanoma”(黑色素瘤)

的图像，生成描述为：“Asymmetric lesion with irregular borders and multiple colors”，描述病变的形态特

征。 
为了将生成的文本描述转化为模型可以处理的特征向量，本文采用了预训练的 BERT 模型对伪文本
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进行编码。通过 BERT 的双向编码能力，文本信息被转换为固定维度的文本特征表示，这些特征将与图

像特征进行融合，进一步提升分割效果。具体而言，文本特征的提取可以表示为： 

 ( )BERTTF T=  (3) 

其中， TF 表示通过 BERT 模型生成的文本特征表示，T 为输入的伪文本描述。这些文本特征将与图像特

征 IF 一起输入模型进行融合，以增强模型的表征能力和分割精度。 
 

 
Figure 3. Text feature extraction module (BERT) 
图 3. 文本特征提取模块(BERT) 

3.4. 跨模态特征融合：图像与文本信息的动态加权融合 

如图 4 所示，在跨模态特征融合模块(CMFM)中，输入分为图像和文本两部分。图像特征输入的形状

为 H W C
IF R × ×∈ ，其中 H × W 为图像的空间维度，C 为通道数(如 RGB 图像中的 3 个通道)。这些图像特征

会通过卷积操作和多轴自注意力机制进行处理，从而捕捉到病灶区域和背景的细节。文本特征输入的形

状为 L D
TF R ×∈ ，其中 L 是文本的序列长度，D 是文本的嵌入维度。文本特征来自于 BERT 模型，生成的

嵌入向量会在后续的跨模态特征融合模块中进行处理。 
图像特征和文本特征经过 Transformer 的跨模态注意力机制进行交互计算。 
计算流程为： 
1) 文本查询( TQ )：文本特征通过线性投影生成文本查询向量 TQ ，其形状为 L DR × 。 
2) 图像键( IK )和值( IV )：图像特征通过卷积操作映射生成图像键向量 IK 和图像值向量 IV ，形状为 

H W CR × × 。 
3) 计算注意力权重：使用文本查询 TQ 和图像键 IK 计算注意力权重，公式为： 

 ( )
T

cross-modalAttention , , Softmax T I
T I I Ik

Q KQ K V V
d

 
=  

 
 (4) 
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其中，
kd 是键向量的维度，Softmax 操作用于归一化计算出的注意力权重。 

4) 动态加权融合：为进一步优化融合过程，采用自适应加权策略对图像特征和文本特征进行动态融

合。通过全连接层生成动态权重 [ ]  0,1α ∈ ，并计算加权输出，公式如下： 

 [ ]( )( )cross; ;I Tf A F Fαα σ=  (5) 

 ( )fusion cross1IF F Aα α= ⋅ + − ⋅  (6) 

其中， crossA 是跨模态注意力输出，α 是自动学习得到的加权系数，能够根据任务需求动态调整图像和文

本的贡献。 
5) 多层次特征对齐：随后，多个层次的 Transformer 模块被堆叠使用，进一步融合图像和文本特征。

这些 Transformer 层包括跨模态自注意力(Intra-modal SA)、跨模态交叉注意力(Inter-modal CA)和前馈网络

(FFN)。特征经过每一层的处理，逐渐从低分辨率到高分辨率演变，细节从模糊到清晰，从而提升模型对

细粒度信息的识别能力，尤其在复杂病例和相似病灶的区分任务中，能够有效提高分割精度。 
 

 
Figure 4. Cross-modal feature fusion module (CMFM) 
图 4. 跨模态特征融合模块(CMFM) 

 
跨模态注意力机制通过计算文本特征与图像特征之间的相关性，动态生成注意力权重，从而调整图

像特征的表示。相比于传统的特征拼接或简单加权求和，注意力机制能够自适应地调整文本和图像特征

的贡献，避免冗余信息的干扰。此外，注意力机制还可以在多尺度上融合特征，捕捉病变区域的全局语

义信息和局部细节。例如，在低分辨率特征图中，注意力机制可以捕捉病变的整体位置和范围；而在高

分辨率特征图中，注意力机制可以聚焦于病变的边界和纹理细节。这种多尺度融合能力对于皮肤病图像

分割尤为重要，因为皮肤病病变通常具有多样化的形态和尺度。 
动态加权策略进一步提升了跨模态特征融合的效果。传统的固定权重方法无法适应不同输入数据的

特性，而动态加权策略通过一个可学习的网络生成加权系数，根据图像和文本的特征动态调整权重分配。
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在皮肤病图像分割中，当病变边界模糊或颜色与周围皮肤相似时，模型可以增加文本信息的权重，利用

文本中的语义信息(如“边界不规则的红色斑块”)辅助分割；而在病变区域清晰可见时，模型可以更多地

依赖图像信息。这种自适应性使模型能够更好地应对皮肤病图像的复杂性和多样性。此外，动态加权策

略还能够根据上下文信息调整权重分配。例如，在文本描述中提到“伴有鳞屑的斑块”时，模型可以增

强图像中鳞屑区域的特征表示，从而更准确地分割病变区域。 

4. 实验 

4.1. 数据集与实验设置 

本实验使用了 ISIC 2017 和 ISIC 2018 数据集，这两个数据集是皮肤病灶分析挑战赛的一部分，主要

针对黑色素瘤的检测。ISIC 2017 数据集包含 2000 张训练图像、150 张验证图像和 600 张测试图像；ISIC 
2018 数据集由 2594 张 RGB 皮肤病变图像组成，涵盖了不同分辨率的多种皮肤病变类型。由于这两个数

据集的图像分辨率不一致且样本数量相对较少，为了增加数据样本的多样性并缓解网络训练过程中的过

拟合问题，本文对数据集进行了扩充处理。 
具体而言，首先对每幅原始图像进行 8 种不同方向的旋转，旋转角度为从 0˚到 360˚，步长为 45˚；接

着，对旋转后的图像分别进行高斯模糊和 RGB 通道平移处理，生成更加多样化的图像样本。通过上述操

作，每幅图像可以扩充为 24 幅不同的图像(包括旋转的 8 幅图像、旋转后经高斯模糊处理的 8 幅图像以

及旋转后经 RGB 平移处理的 8 幅图像)。为了保持图像的形状和纹理信息不失真，在所有扩充图像上进

行了中心裁剪并将图像缩放为 256 × 256 像素。最后，扩充后的数据集按照 8:1:1 的比例随机划分为训练

集、验证集和测试集，分别用于模型的训练、验证和最终评估。 

4.2. 实验环境 

所有实验均在 Python 3.10.13 环境下运行，使用 PyTorch 2.0.0 和 CUDA 11.8 库进行深度学习模型的

实现。为了确保实验的公平性，所有网络的学习率统一设定为 0.01，并采用随机梯度下降(SGD)优化器，

动量参数为 0.0001，批量大小设定为 24。整个训练过程共进行了 400 轮迭代。为了平衡模型的分类精度

和分割精度，本文在训练过程中使用了 Dice 系数损失和交叉熵损失的组合，权重均设置为 0.5。所有实

验均在搭载 32 GB 显存的 Nvidia Tesla V100 GPU 上进行，确保了高效的训练和推理过程。 

4.3. 评价指标 

为了评估所提出的 CMG-Net 的性能，平均 Dice 相似系数(DSC)、交并比(IoU)、精确度(Precision)、
召回率(Recall)和 F1 分数被用作主要评价指标。其中，TP (真阳性)和 TN (真阴性)分别表示正确分割出的

皮肤病变和背景像素的数量，FP (假阳性)表示被错误标记为皮肤病变的背景像素数量，FN (假阴性)表示

被错误预测为背景的皮肤病变像素数量。这些评估指标的值范围在 0 到 1 之间，数值越接近 1，表示分

割效果越好，反之亦然。DSC、IoU (交并比)、精确度、召回率和 F1 分数的计算公式如下： 

 2 TPDSC
2 TP FP FN

×
=

× + +
 (7) 

 TPIoU
TP FP FN

=
+ +

 (8) 

 TPPrecison
TP FP

=
+

 (9) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (10) 
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 2 Precison RecallF1-Score
Precison Recall
× ×

=
+

 (11) 

4.4. 结果分析 

4.4.1. 在 ISIC2017 上的实验结果 
根据在 ISIC2017 数据集上的实验结果(见表 1)，CMG-Net 在所有评估指标(IoU、Dice 系数、Precision、

Recall 和 F1-score)中均表现最佳，尤其在低对比度病变和复杂背景干扰情况下，显著提升了分割精度。

与传统的 U-Net 和其他基于 Transformer 的模型相比，CMG-Net 通过跨模态融合图像和文本信息，有效

弥补了图像特征的不足，提升了模型在细粒度特征提取和复杂病例处理中的表现。具体来说，CMG-Net
在 IoU 和 Dice 系数上分别提高了 4.2%和 4.3%，在 Precision 和 Recall 上的提升也明显，表明模型在病变

区域的精准定位和有效识别能力。从图 5 的可视化结果可以看出，CMG-Net 在低质量或纹理模糊的医学

图像上仍能准确分割病变区域，减少误检和漏检，进一步验证了跨模态特征融合的有效性，提高了模型

的鲁棒性和泛化能力。 
 
Table 1. Results of different networks on the ISIC2017 dataset 
表 1. 不同网络在 ISIC2017 数据集上的结果 

Network IoU Dice Precision Recall F1-score 
U-Net 0.75 0.80 0.78 0.72 0.75 

TransUNet 0.77 0.81 0.79 0.75 0.77 
Swin-Unet 0.80 0.84 0.82 0.78 0.80 
MedCLIP 0.79 0.83 0.81 0.76 0.78 
CMG-Net 0.84 0.88 0.86 0.82 0.84 

4.4.2. 在 ISIC2018 上的实验结果 
在 ISIC2018 数据集上的实验结果中(见表 2)，CMG-Net 在所有评估指标上均表现卓越。这表明，

CMG-Net 通过跨模态信息的有效融合，显著提高了皮肤病变分割的精度和鲁棒性，尤其在处理复杂病例

和低对比度病变时，展现出强大的性能。MedCLIP 紧随其后，表现也非常优秀，尤其在精确度和召回率

上接近 CMG-Net，进一步验证了跨模态学习在医学图像分割中的重要作用。Swin-Unet 的表现较为稳定，

尤其在捕捉局部细节方面有所突出，尽管略逊于 MedCLIP，但在整体性能上仍表现良好。TransUNet 在
IoU 和 Dice 系数上表现优秀，但在精确度和召回率上略逊于 MedCLIP 和 CMG-Net。U-Net 作为经典网

络，尽管在医学图像分割中得到广泛应用，但与更复杂的网络(如 CMG-Net)相比，尤其在处理复杂背景

和细粒度病变时，性能稍显不足。从图 6 的可视化结果可以看出，CMG-Net 在医学图像分割任务中表现

最为突出，特别是在复杂背景和低对比度病变区域，通过融合图像和文本信息，有效提升了分割精度。 
 
Table 2. Results of different networks on the ISIC2018 dataset 
表 2. 不同网络在 ISIC2018 数据集上的结果 

Network IoU Dice Precision Recall ACC 

U-Net 0.76 0.84 0.80 0.78 0.79 

U-Net++ 0.80 0.87 0.83 0.81 0.82 
TransUnet 0.81 0.88 0.84 0.83 0.84 
MedCLIP 0.84 0.90 0.86 0.85 0.85 
CMG-Net 0.88 0.92 0.90 0.88 0.89 
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4.4.3. 消融实验 
在本实验中，我们对 CMG-Net 模型进行了消融实验，评估了不同模块对性能的影响(见表 3)。表格

中的“(w/o)”表示去除该模块后的实验结果。首先，基准模型 U-Net 的性能较低，IoU 为 76.5%，Dice 为

84.2%，精度为 85.1%，召回率为 78.3%，准确率为 87.4%。而 CMG-Net (完整模型)通过融合图像和文本

特征，显著提升了性能，IoU 达到 82.3%，Dice 为 89.7%，精度为 87.8%，召回率为 84.1%，准确率为

91.2%。可视化效果如图 7 所示。以下是对各模块的详细分析： 
1) 多轴自注意力机制(MASA)的贡献 
去除 MASA 模块(CMG-Net w/o MASA)后，模型的性能显著下降，IoU 降至 80.1%，Dice 为 88.3%，

精度为 85.9%。这表明 MASA 在图像特征建模中起到了关键作用。MASA 通过在水平、垂直和通道三个

维度上计算自注意力，能够捕捉图像中的多尺度特征信息，尤其是在复杂背景和低对比度病变区域中，

MASA 能够增强模型对全局信息的建模能力。 
2) 文本特征的贡献 
去除文本特征(CMG-Net w/o Text)后，模型的性能进一步下降，IoU 降为 79.3%，Dice 为 86.9%，精

度为 84.2%。这表明文本特征在分割任务中起到了重要的辅助作用。文本信息提供了高层次的语义线索，

例如病变类型、位置和严重程度，这些信息能够弥补图像特征的不足，尤其是在低质量或模糊图像中。 
3) 跨模态特征融合模块(CMFM)的贡献 
去除跨模态融合模块(CMG-Net w/o CMFM)后，模型的性能显著下降，IoU 降至 78.9%，Dice 为 86.7%。

这表明跨模态特征融合对模型的鲁棒性和精度提升至关重要。CMFM 通过动态加权策略自适应地融合图

像和文本特征，避免了简单拼接或固定权重方法的局限性。 
4) 自适应加权机制(α)的贡献 
去除自适应加权机制(CMG-Net w/o α)后，模型的性能略有下滑，IoU 为 80.7%，Dice 为 87.5%。这

表明自适应加权机制在优化图像和文本特征的融合中起到了重要作用。自适应加权机制通过动态调整图

像和文本特征的权重，能够根据输入数据的特性合理分配两种模态的贡献。例如，在病变边界模糊的情

况下，模型会增加文本特征的权重，而在病变结构明显时，模型会更多地依赖图像特征。 
 
Table 3. Ablation results of different modules 
表 3. 不同模块的消融实验结果 

Network IoU Dice Precision Recall ACC 
Baseline (U-Net) 76.5 84.2 85.1 78.3 87.4 

CMG-Net 82.3 89.7 87.8 84.1 91.2 
CMG-Net w/o MASA 80.1 88.3 85.9 81.7 89.8 

CMG-Net w/o Text 79.3 86.9 84.2 80.3 88.5 
CMG-Net w/o CMFM 78.9 86.7 83.5 79.9 87.7 

CMG-Net w/o α 80.7 87.5 85.2 81.0 88.9 

5. 结束语 

本文提出的 CMG-Net 通过结合多轴自注意力机制(MASA)和跨模态特征融合模块(CMFM)，为跨模

态医学图像分割提供了新的思路。实验结果表明，CMG-Net 在多个评估指标上优于现有主流网络，尤其

在低对比度病变区域和复杂病例中表现更为突出。相比传统医学图像分割方法，CMG-Net 在 IoU 和 Dice
系数上分别提高了 4.2%和 4.3%，尤其在低对比度病变区域的分割精度明显提高，解决了传统方法在此类

区域分割不精确的问题。 
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(a) Input images; (b) CMG-Net; (c) Groundtruth; (d) U-Net; (e) Trans-UNet; (f) 
Swin-UNet; (g) MedCLIP. 

Figure 5. ISIC2017 Comparison of skin disease image segmentation results 
图 5. ISIC2017 皮肤病图像分割结果可视化对比 

 

 
(a) Input images; (b) CMG-Net; (c) Groundtruth; (d) U-Net; (e) Trans-UNet; (f) 
Swin-UNet; (g) MedCLIP. 

Figure 6. ISIC2018 Comparison of skin disease image segmentation results 
图 6. ISIC2018 皮肤病图像分割结果可视化对比 

 

 
(a) Input images; (b) Ground Truth; (c) CMG-Net; (d) Baseline; (e) w/o MASA; 
(f) w/o Text; (g) w/o CMFM; (h) w/o α. 

Figure 7. Visualization of ablation analysis of key modules in CMG-Net 
图 7. CMG-Net 关键模块消融分析的可视化 
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这种提升归因于 CMG-Net 成功引入了跨模态特征融合模块(CMFM)和多轴自注意力机制(MASA)。
这两者有效结合了图像的局部特征和文本的语义信息，增强了模型对复杂病灶的感知能力，尤其是在纹

理和形状信息较为模糊的区域，能够提高分割精度。此外，临床文本描述(如病灶颜色、形状等信息)增强

了模型对不同病灶类型的理解，帮助区分相似病灶，并通过上下文关联辅助模型在复杂背景下作出更准

确的分割决策。 
CMG-Net 的创新性融合策略，尤其在相似病灶区分任务中，展示了显著的优势。通过扩充数据集，

CMG-Net 有效降低了过拟合风险，且在测试集上保持了较高的稳定性。这些结果表明，CMG-Net 不仅提

升了皮肤病灶分割精度，还增强了模型在复杂医学场景中的鲁棒性。 
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