
计算机科学与技术 | COMPUTER SCIENCE AND TECHNOLOGY

020 | Copyright © This Work is Licensed under A Commons Attribution-Non Commercial 4.0 International License.

项目信息：国家级大学生创新创业训练计划项目（202510439011）。

基于动态Token 聚合注意力机制的双模态OCTA
分割网络

李鸿飞，王文念，梅嫣嫣，彭磊

山东第一医科大学 ( 山东省医学科学院 ) 医学信息与人工智能学院，山东 泰安  271016

DOI: 10.61369/TACS.2026040036

摘      要  ： � 针对光学相干断层扫描血管成像（OCTA）中细小血管信号微弱、受散斑噪声干扰导致单模态分割算法易产生末梢断

裂与连通性下降等问题，本文提出一种双模态视网膜血管分割网络 DDTA-UNet。网络以 U-Net 为基础框架，融合 

OCTA 血流信息与 OCT 结构先验作为双通道输入，在编码端引入多头动态 Token 聚合注意力模块（MHDTAA），

以高效建模血管全局拓扑依赖，在跳跃连接处串联 CBAM 与注意力门控机制对多尺度特征进行联合筛选，抑制背景噪

声干扰。实验结果表明， DDTA-UNet 在 OCTA-500 数据集的 FAZ 分割与大血管分割任务上均展现出较好性能，

验证了双模态融合与动态注意力机制在 OCTA 视网膜血管分割场景中的有效性。
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Abstract  :  � To address the problems of weak tiny vessel signal and speckle noise interference in Optical 

Coherence Tomography Angiography (OCTA), which lead to tip breakage and poor connectivity of 

single-modal segmentation algorithms, this paper proposes a dual-modal retinal vessel segmentation 

network named DDTA-UNet. Based on the U-Net framework, the network takes OCTA blood flow 

information and OCT structural prior as dual-channel input, introduces a Multi- Head Dynamic Token 

Aggregation Attention (MHDTAA) module at the encoder to efficiently model the global topological 

dependence of blood vessels, and serially connects CBAM and attention gating mechanism at the 

skip connections to jointly filter multi-scale features and suppress background noise interference. 

Experimental results show that DDTA-UNet achieves excellent performance on both FAZ segmentation 

and large vessel segmentation tasks on the OCTA-500 dataset, which verifies the effectiveness of 

dual-modal fusion and dynamic attention mechanism in OCTA retinal vessel segmentation scenarios.

Keywords  :  �Optical Coherence Tomography Angiography (OCTA); retinal vessel segmentation; dynamic 
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引言

目前，眼科疾病是较为普遍的疾病之一。在眼底疾病的诊断过程中，视网膜眼底图像提供了宝贵的病变特征信息 [1,2]。细致分析这些

图像，可以获取关于眼底病变的病理学数据，视网膜血管的密度和形态特征是诊断眼底疾病时不可或缺的重要指标。医学成像技术的飞

速发展显著提升了疾病诊断的精确度。光学相干断层扫描血管造影（OCTA）技术 [3,4] 保留了光学相干断层扫描（OCT）技术的无创性

和三维微米级分辨率特性。OCTA 不仅能详尽地揭示视网膜结构，还增添了血流动态的视觉化展示，极大地丰富了临床诊断信息。

传统的 OCTA 技术虽然能获取三维视网膜数据，但是临床量化指标如中央凹无血管区（FAZ）面积通常基于二维投影图进行，涉及

视网膜层的精确分割。近年来，有研究将 U-Net 和3D U-Net 等网络模型应用于图像分割领域 [5,6]。然而，这些模型在处理 OCTA 数据

以提取二维视网膜指标时，仍面临依赖大量标注训练数据的难题。

本文提出一种融合 OCTA 血流信息与 OCT 结构先验的双模态视网膜血管分割网络 DDTA-UNet。该网络以 U-Net 为基础框架，

通过动态 Token 聚合注意力机制在控制计算开销的前提下建模血管全局拓扑依赖，并在跳跃连接处引入多尺度串联注意力筛选以抑制背

景噪声干扰，主要面向视网膜大血管分割与 FAZ 分割两项任务。
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一、技术背景

（一）视网膜血管分割

OCT 图像在血流成像方面的局限性导致了相关研究的不充

分。OCTA 技术通过提供高分辨率的三维血管成像，可量化视网

膜血管分析。

现有的分割方法，虽然可以抑制噪声，但是难以区分大血管

与毛细血管，且依赖投影图。本文所提 DDTA-UNet 在编码端引

入 MHDTAA 模块，在有效控制计算复杂度的前提下建模血管全

局结构，弥补卷积方法在全局建模方面的不足，能够提升分割精

度并降低层分割误差对定量分析的影响。

（二）无血管区分割

在 OCTA 技术普及之前，FAZ 的边界描述较为模糊，相关研

究相对匮乏。本文通过引入 OCT 图像提供的结构先验，与 OCTA

血流信息进行双模态融合，从数据层面强化 FAZ 区域的结构约

束，以改善边界分割准确性，避免了对视网膜层分割的依赖和错

误层分割的影响。

（三）注意力机制与多模态融合

在医学图像分割领域，U-Net 等网络模型展现了优异的性

能。然而，这些网络利用三维数据生成二维投影图时存在局限，

无法有效提取特征。

Transformer 结构的引入显著提升了全局特征建模能力，

TransUNet 和 OCT²Former 均在 OCTA 血管分割任务中取得了

较好性能。然而，标准 Transformer 的自注意力计算复杂度随图

像分辨率呈平方级增长，在高分辨率 OCTA 图像处理中计算开销

较大，且直接跳跃连接引入的浅层背景噪声会干扰解码器的精细

重建。CBAM 与注意力门控机制分别通过通道 - 空间联合加权和

语义引导门控对跳跃连接特征实施自适应筛选，本文将二者串联

部署，系统性地抑制噪声特征对解码路径的干扰。

二、方法

本节依照 DDTA-UNet 的前向信息流阐述各核心模块的设计

原理，网络整体架构如图1所示。

图 1 DDTA-UNet 整体网络架构图

（一）总体架构

DDTA-UNet 以 U-Net 的 U 型编码器 - 解码器框架为基

础，以配对的 OCTA-3M 与 OCT-3M 图像作为双通道输入。网

络前端 DualModalStem 模块完成跨模态浅层特征融合，编码器由

四个编码块（enc1~enc4）组成，以动态 Transformer 编码模块

为核心，逐层提取多尺度全局结构特征，每层后接2×2最大池化

进行空间下采样。编码器浅层特征（e1~e3）在传入解码器之前

经 CBAM 与注意力门控机制串联筛选，解码器通过双线性上采样

与 ResidualConv 逐步重建空间细节，输出头前附加 final_refine

模块执行特征精炼，训练阶段同时激活辅助输出头以加速中间层

收敛。

（二）动态 Transformer 编码模块

标准 Transformer 自注意力在高分辨率特征图上的计算复杂

度为 O(N2)（N=H×W）， 在显存受限条件下难以直接部署；同

时纯 Transformer 架构缺乏局部归纳偏置，在小规模医学数据集

上收敛偏慢。动 态 Transformer 编 码 模 块 由 PatchEmbed、

MHDTAA、GroupEmbedding 与 残 差 连 接 四 个 子 模 块 构 成，

在 enc1∼ enc4 中逐层部署。PatchEmbed 将二维特征图展平为

Token 序列，其数学表达如式 (1) 所示：    

	 ( )X PatchEmbed F= � （1）

MHDTAA 引入 M 个可学习查询向量（M  N），通过交叉

注意力将 N 个 Token 动态聚合为 M 个语义 Token 并迭代，更新

规则如式 (2) 所示：

	 ( )1
T

t learnQ KQ softmax V
d

+  ⋅
= ⋅ 

 
� （2）

该操作将计算复杂度降至 O(MN) 。GroupEmbedding 通过分

组卷积补偿 Token 序列化引发的空间信息损失，并叠加可学习位

置嵌入，最终输出与输入残差相加。该模块在 enc1∼ enc4中逐层

复用，有效降低高分辨率特征图的计算开销，同时保持视网膜血

管拓扑的全局连通性。

（三）跳跃连接模块

为抑制标准跳跃连接引入的背景噪声干扰，本文在 e1~e3 传

入解码器之前串联 CBAM 与注意力门控两个子模块。CBAM 依次

施加通道注意力与空间注意力对特征执行自适应重标定，其中 σ

为 Sigmoid 函数，GAP 与 GMP 分别为全局平均池化与全局最大

池化， 7 7f ×  为 7 × 7 卷积，通道注意力与空间注意力分别如式

(3)、式 (4) 所示：

( ) ( )( ) ( )( )( )cM F MLP GAP F MLP GMP Fσ= + � （3）

( ) ( ) ( )( )( )7 7 ;s c cM F f GAP F GMP Fσ ×=    � （4）

注意力门控以解码器深层特征 jd 为门控信号，对 CBAM 筛选

后的浅层特征 '
ie 实施语义引导。权重分配，其中 α 为逐元素门控

系数，  为逐元素张量积， sW 与 gW 分别为跳跃路径与门控路径

的线性投影，门控系数计算及加权输出如式 (5) 所示：

( ) ( )( )( )'
s i g jBN W e W dα σ= +

 � （5）

两阶段串联筛选使跳跃连接特征在通道 - 空间维度完成自适

应重标定后，进一步受解码器深层语义的引导，系统性地压制背

景噪声对解码路径的干扰。
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（四）其他模块

DualModalStem 为双模态融合入口，通过两个独立子网络分

别提取 OCTA 与 OCT 浅层特征并计算差异图，三路特征拼接后

经降维与联合筛选完成跨模态整合。ConvBNReLU 为全网通用

的卷积 - 批归一化 - 激活三元组基础单元，承担逐层特征变换。

ResidualConv 在双层卷积路径上引入残差捷径连接，缓解深层网

络梯度消失问题。final_refine 部署于主输出头前，对解码器最终

特征图执行精炼卷积，以提升血管边界预测的精度。

（五）训练策略

针对血管像素占比低的类别不平衡问题，采用交叉熵损失与 

Dice 损失联合构成分割损失（式 (6)），二者互补以同时约束像素

级分类准确性与区域重叠程度：

	 seg CE DiceL L L= + � （6）

为加速中间层收敛， 网络引入辅助监督分支（AUX 头）， 

训练总损失由主输出损失与辅助损失加权叠加构成（式 (7)）； 辅

助分支仅在训练阶段激活，推理阶段自动关闭：

	 0.2total main auxL L L= + × � （7）

（六）可视化结果分析

1. 大血管分割结果

图2展示了 DDTA-UNet 在大血管分割任务中3例代表性样

本的可视化结果，可见 DDTA-UNet 的优势主要集中于极细末梢

毛细血管区域。

图 2 DDTA-UNet 大血管分割可视化结果

2. 无血管区（FAZ）分割结果

图3展示了 FAZ 分割任务中 DDTA-UNet 与 OCT²Former

的对比结果。可见 OCT²Former 在部分样本 FAZ 边界区域出现

分割碎裂，DDTA-UNet 输出的 FAZ 边界整体更为平滑连续，错

误像素极少。

图 3 FAZ 分割可视化对比结果

3. 定量对比分析

由表1和表2可知，本文方法在 OCTA 图像的无血管区分割

和血管区分割上的 Dice 系数分别达 97.30% 和 91.85%，JAC、精

确率均高于对比方法，充分证明了该网络具有优异的分割性能。

表 1 大血管区分割定量对比结果

方法 Dice Jaccard 精确率 召回率

U-Net 90.60 82.88 -- --

CE-Net 90.87 83.33 98.80 89.34

TransUNet 89.89 81.70 98.66 87.88

OCT2Former 91.93 85.13 98.94 91.45

本文方法 91.85 85.20 98.68 91.54

表 2 无血管区分割定量对比结果

方法 Dice Jaccard 灵敏度 特异度

OCT2Former 90.53 83.19 91.56 99.62

本文方法 97.30 94.73 96.44 99.79

提升幅度 +6.77 +11.54 +4.88 +0.17

三、结语

本文针对 OCTA 图像低对比度与单模态信息不足的问题，提

出双模态视网膜血管分割网络 DDTA-UNet。通过 MHDTAA 动

态 Token 聚合机制实现高效全局拓扑建模，结合 CBAM 与注意

力门控机制对跳跃连接特征实施联合筛选，并以双模态融合模块

引入 OCT 结构先验信息。

在 OCTA-500数 据 集 上，DDTA-UNet 在 FAZ 分 割 Dice

系数达 97.30%，大血管分割 Dice 系数达 91.85%，在 Jaccard 系

数与召回率方面表现突出。后续可从扩充训练数据与模型轻量化

方向继续优化，以更好地服务于眼科智能筛查临床应用。
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