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摘要： 在使用深度学习技术处理三角网格等三维数据时，如果网络不具备感知数据位置、朝向、尺寸

等几何属性差异的能力，可能导致模型泛化能力不足、准确率偏低的后果。 为解决该问题，在变换网

络 Ｔ⁃Ｎｅｔ的基础上，提出名为几何差异感知（ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＧＤＰ）的网络模块。 其核心

思想是通过多样化的样本训练，学习到一个变换矩阵，对高维特征进行规范化。 通过以牙齿网格分割

为任务的多项实验表明，ＧＤＰ 能够有效应对三维数据的几何差异问题，避免其对模型性能造成的不

良影响，对于网格分割等三维任务性能的提升具有重要意义。
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　 　 位置、朝向、尺寸是点云、三角网格等三维

（ｔｈｒｅｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ，３Ｄ）数据的基本几何属性，其
差异性普遍存在。 例如，图 １（ａ）中的两个牙颌网

格数据的位置和朝向即存在明显差别。 使用深度

学习技术处理 ３Ｄ 数据时，如果网络模型不具备

几何差异感知能力，则可能导致泛化能力不足、准
确率偏低的后果。

通常有两种策略解决上述问题：修正数据或

者修正模型。 修正数据是通过人为干预，消除几

何差异，避免网络模型面临该挑战。 具体方法是：

图 １　 牙颌网格数据规范化

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｎｔａｌ ｍｅｓｈｅｓ
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将数据规范化至统一的位置、朝向、尺寸，再进行

训练或预测。 例如，图 １（ｂ）即为对图 １（ ａ）中数

据进行规范化处理后的效果。 修正数据方法的局

限性在于：（１）手工交互难以避免，耗时费力；（２）
并非从源头解决模型的几何感知问题。 修正模型

的思想则是着眼于模型网络结构优化，使其从多

样化的数据中学习到感知几何差异的能力。
本课题采取修正模型的策略，在分析已有相

关研究的基础上，提出名为“几何差异感知（ ｇｅｏ⁃
ｍｅｔｒｉｃ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ，ＧＤＰ）”的模块，以提

升模型的几何差异感知能力；以牙齿分割为应用

背景，通过主流模型进行对比实验，验证 ＧＤＰ 的

可行性和有效性。

１　 相关工作

１．１　 点云数据

由于点云的复杂性比三角网格要低，当深度

学习方法从二维应用场景（例如处理图像数据）
扩展到三维时，前期研究多关注其在点云数据上

的应用。 例如，Ｑｉ 等人［１］所提出的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 即为

其中的典型代表，用于实现点云分类和分割。
在 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 中，作 者 提 出 名 为 变 换 网 络

（ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｎｅｔ，Ｔ⁃Ｎｅｔ）的局部结构来解决输入模

型的点云特征以及高维特征的对齐问题。 如图 ２
所示，当通道数为 ３（即三维坐标）的点云数据输

入网络之后，将首先进行一个输入变换。 该变换

中的 Ｔ⁃Ｎｅｔ网络会输出一个 ３×３ 的变换矩阵，与
原始数据进行矩阵相乘。 其本质即使用上述几何

变换，对输入点云进行规范化。
此外，网络中还有另一个包含 Ｔ⁃Ｎｅｔ 结构的

特征变换，第二个 Ｔ⁃Ｎｅｔ与第一个的区别在于：其
输入为通道数等于 ６４的高维特征，输出为 ６４×６４
的变换矩阵，即实现高维特征空间中的规范化。

图 ２　 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 中的 Ｔ⁃Ｎｅｔ 迷你网络

Ｆｉｇ．２　 Ｔ⁃Ｎｅｔ ｍｉｎｉ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ ＰｏｉｎｔＮｅｔ

文献［２］所提出的 ＤＧＣＮＮ 模型同样采用点

云变换模块来估计仿射变换矩阵，将输入点集对

齐到一个规范空间。 与 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 不 同 的 是，
ＤＧＣＮＮ弃用了高维特征变换模块。

为便于区分，本研究将作用于低纬特征的 Ｔ⁃
Ｎｅｔ记为 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ，作用于高维特征的 Ｔ⁃Ｎｅｔ 记为

Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅱ。
１．２　 网格数据

在对三角网格进行深度学习时，目前主流的

方法是以面片为样本基本单元进行处理。 由于一

个面片可以通过 ３个顶点和 １个中心点共 ４ 组特

征予以表征，在使用三维坐标作为原始特征的情

况下，一个样本的特征尺度则为 Ｎ×１２（Ｎ 为网格

数据的面片数）。 如果再加上法向量特征，则特

征尺度将变为 Ｎ×２４。 ＴＳＧＣＮ［３］、ＭＧＦＬ［４］是这类

方法的代表。 由于使用比点云方法更多的特征数

据，基于面片的方法通常性能更优，但计算资源需

求更大。 为此，它们仅使用 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ来应对输入

数据的几何差异问题，从而降低计算量。
１．３　 Ｔ⁃Ｎｅｔ 模块

综上可知，在应对数据几何差异挑战时，已有

方法的核心思想主要是通过监督学习得到一个变

换矩阵，将特征数据对齐到一个规范空间。 具体

是采用 Ｔ⁃Ｎｅｔ迷你网络实现，区别在于 Ｔ⁃Ｎｅｔ的数

量和位置，详见表 １。 表 １ 中 ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＋ ＋［５］ 是
ＰｏｉｎｔＮｅｔ的升级版本，它与基于面片的网格方法

ＧＡＣＮｅｔ［６］一样，都没有采用相关措施。 若输入数

据存在几何差异，则 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋和 ＧＡＣＮｅｔ 均无

法达到理想的预测效果。

表 １　 相关方法信息表

Ｔａｂ．１　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 来源
发表

时间

几何差异问题

解决方案

ＰｏｉｎｔＮｅｔ ＣＶＰＲ ２０１７ Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ和 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅱ

ＤＧＣＮＮ ＴＯＧ ２０１９ Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ

ＴＳＧＣＮ ＴＭＩ ２０２１ Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ ＮＩＰ ２０１７ 无

ＧＡＣＮｅｔ ＰＲＬ ２０２１ 无

图 ３ 展示了 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ在 ＴＳＧＣＮ 中的网络细

节。 图中虚线框内的结构即为 Ｔ⁃Ｎｅｔ网络，它由 ３
个卷积层、１ 个最大池化层和 ３ 个全连接层依次

３９５
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拼接而成。 就特征数据而言，其输入为 Ｎ×１２（４
组×３通道 ／组＝ １２ 通道）的原始特征。 输入数据

首先通过 ３个卷积层，通道数逐步提升至 ６４、１２８
和 ５１２；然后通过最大池化操作，特征尺寸变为 １×
５１２；最后，通过 ３个全连接层的作用，输出为一个

１２×１２的仿射变换矩阵。 将该矩阵与输入特征相

乘，即可实现特征的规范化。

图 ３　 ＴＳＧＣＮ 中的 Ｔ⁃Ｎｅｔ 模块细节

Ｆｉｇ．３　 Ｄｅｔａｉｌｓ ｏｆ Ｔ⁃Ｎｅｔ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎ ＴＳＧＣＮ

２　 几何差异感知模块及应用范例

本研究的动机是基于以下两个问题：（１）是
否有必要使用多个 Ｔ⁃Ｎｅｔ结构；（２）如果出于计算

成本考虑只选用一个 Ｔ⁃Ｎｅｔ，要如何进行配置。
２．１　 ＧＤＰ 模块

ＧＤＰ 模块的结构细节如图 ４ 所示，其核心思

想是： 使 用 Ｋ 个 维 度 为 Ｌ 的 多 层 感 知 机

（ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ，如图中虚线框所示）
将 Ｎ×Ｌ 的低维特征转化为 Ｎ×Ｈ 的高维特征之

后，再输送给后续的 Ｔ⁃Ｎｅｔ网络，其中 Ｎ 为样本基

本单元的个数，Ｌ＜Ｈ。
ＧＤＰ 本质上是一个作用于高维特征的 Ｔ⁃

Ｎｅｔ。 相较图 ３中的 Ｔ⁃Ｎｅｔ结构，ＧＤＰ 中的 Ｔ⁃Ｎｅｔ

同样由三层卷积、一层池化、三层全连接层组成，
区别在于：最后一层的维度为 Ｈ２，即确保输出为

Ｈ×Ｈ 的变换矩阵，从而实现 Ｎ×Ｈ 尺寸高维输入

特征的规范化。

图 ４　 ＧＤＰ 模块

Ｆｉｇ．４　 ＧＤＰ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２　 牙齿分割应用

３Ｄ牙颌网格数据记录了患者口腔中牙齿的

形态信息，通过深度学习技术将单颗牙齿从牙颌

网格数据中准确分割出来，对于牙齿疾病诊断、手
术规划等具有重要意义［７］。

由于从不同渠道采集获取的牙颌网格数据，
其尺寸、朝向、位置存在一定差异，为了验证 ＧＤＰ
的有效性，选择未考虑几何差异问题的牙齿分割

模型 ＧＡＣＮｅｔ［６］作为改进范例。
ＧＡＣＮｅｔ是一种基于面片策略处理网格数据

的深度学习方法。 如图 ５ 所示，该网络整体上是

一个双分支结构，其中包含 ３ 个图注意力卷积

（ｇｒａｐｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＧＡＣ）的分支用于局

部特征提取，另一分支则用于全局特征提取。 以

牙颌网格数据上提取到的 Ｎ×２４ 的原始特征作为

输入，ＧＡＣＮｅｔ最终将给出 Ｎ×Ｃ 的预测结果，其中

Ｎ 为面片数，Ｃ 表示预设的类别数。

图 ５　 具有 ＧＤＰ 的 ＧＡＣＮｅｔ 改进网络结构展示

Ｆｉｇ．５　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＧＡＣＮｅｔ ｗｉｔｈ ＧＤＰ
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　 　 按照 ２．１ 节的思路，将 ＧＤＰ 模块（细节见图

中虚线框）放置于 Ｎ×２４的输入特征之后，分支结

构之前。 经实验表明，当 Ｋ 取 ２、Ｈ 取值 ３２ 时，性
能提升效果最佳。

３　 实验与讨论

３．１　 数据集及实验环境

实验所用的数据来自 ＭＩＣＣＡＩ 挑战赛的公共

数据集 ３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ［８］，每个原始牙颌网格数据由

１００ ０００～３００ ０００个数量不等的面片组成。 为了

便于训练，将数据统一为 １７ ０００ 个面片数的

规模。
由于训练样本的几何差异性越丰富，模型的

泛化能力越高，因此对网格数据进行包含随机角

度旋转和随机坐标位移的数据扩充操作。 扩充后

的训练集规模为 ２ ０５８，验证集和测试集分别为

５８８和 ２９４。
所有实验均运行于一台显卡为 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅ⁃

Ｆｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０（２４ ＧＢ），ＣＰＵ 为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ９ －
１０９２０Ｘ（３．５０ ＧＨｚ）的台式计算机上。 共训练 １２０
个 ｅｐｏｃｈ，训练时采用 Ａｄａｍ 优化器，ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ 设
为 ２，学习率初始为 １×１０－３，每 ２０ 个 ｅｐｏｃｈ 进行

０．５倍衰减。
３．２　 评价指标

分割性能通过 ３ 个指标进行定量评估，分别

为：Ｄｉｃｅ相似系数（ＤＳＣ）、灵敏度（ＳＥＮ）和正预测

值（ＰＰＶ）。 令 ＴＰ、ＴＮ、ＦＰ、ＦＮ 分别表示真阳性、
真阴性、假阳性和假阴性，ＤＳＣ、ＳＥＮ 和 ＰＰＶ 的计

算方法分别如公式（１）（２）和（３）所示。

ＤＳＣ＝ ２ＴＰ
ＦＰ＋２ＴＰ＋ＦＮ

（１）

ＳＥＮ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

（２）

ＰＰＶ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

（３）

上述 ３个指标值与分割性能成正比，即数值

越高代表性能越好，区别在于侧重点存在差异。
通过对这些差异性进行评估，可以确保模型在不

同数据集划分和数据增强条件下都能够稳健地完

成任务目标。
３．３　 对比实验

为了验证 ＧＤＰ 的效果，使用原始 ＧＡＣＮｅｔ 模

型、加入 ＧＤＰ 模块后的 ＧＡＣＮｅｔ 改进模型（记作

ＧＡＣＮｅｔ⁃ＧＤＰ）、以及加入 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ模块后的 ＧＡＣ⁃
Ｎｅｔ改进模型（记作 ＧＡＣＮｅｔ⁃Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ）进行对比

实验，结果如表 ２所示。
得益于模型几何感知能力的提升，加入 Ｔ⁃Ｎｅｔ

之后的分割准确率相较加入之前大幅提升。 另

外，相较 ＧＡＣＮｅｔ⁃Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ，包含 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅱ的 ＧＡＣ⁃
Ｎｅｔ⁃ＧＤＰ 的准确率更高。 该实验结果说明如果只

选用一个 Ｔ⁃Ｎｅｔ，Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅱ比 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ的性能更好。

表 ２　 分割准确性对比

Ｔａｂ．２　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

基础模型 ＤＳＣ ＳＥＮ ＰＰＶ

ＧＡＣＮｅｔ ７９．８０ ７９．９４ ８１．５２

ＧＡＣＮｅｔ⁃ＧＤＰ ８９．９９ ９０．３３ ９０．３０

ＧＡＣＮｅｔ⁃Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ ８６．０８ ８５．８９ ８６．９７

对应的可视化结果如图 ６ 所示，其中每行对

应着一个典型样本，第 １ 列是原始输入网格，第 ２
列至 ４列分别为真实值、ＧＡＣＮｅｔ⁃ＧＤＰ 以及 ＧＡＣ⁃
Ｎｅｔ⁃Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ和 ＧＡＣＮｅｔ 的结果。 从中不难发现，
加入 ＧＤＰ 之后的效果相较于其他方法更为准确，
而 ＧＡＣＮｅｔ没有针对数据的几何差异进行处理，
因此存在明显差错，该结论与表 ２相符。

由于在面片方法上测试多个 Ｔ⁃Ｎｅｔ 的计算资

源要求过高，故改用点云方法 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋作为基

础模型进行对比实验。 实验对象分别为加入

ＧＤＰ 模块的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋（记作 ＰＮ＋＋－ＧＤＰ）和加

入 ２个 Ｔ⁃Ｎｅｔ模块的 ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋（记作 ＰＮ＋＋－Ｔ⁃
Ｎｅｔ⁃Ⅰ＆ＩＩ），实验结果如表 ３ 所示。 从表 ３ 可见，
使用 １ 个包含于 ＧＤＰ 内部的 Ｔ⁃Ｎｅｔ 与使用 ２ 个

Ｔ⁃Ｎｅｔ的效果差别不大，且单个 ＧＤＰ 计算资源要

求更少，因此更适合处理网格数据。

表 ３　 不同数量 Ｔ⁃Ｎｅｔ 模块下的准确率对比

Ｔａｂ．３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ
Ｔ⁃Ｎｅｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型 ＤＳＣ ＳＥＮ ＰＰＶ

ＰＮ＋＋－ＧＤＰ ８７．０２ ８６．７１ ８８．１２

ＰＮ＋＋－Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ＆ＩＩ ８６．９８ ８６．６７ ８８．０８
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图 ６　 对比结果的可视化

Ｆｉｇ．６　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

３．４　 消融实验

ＧＤＰ 具有超参数 Ｋ 和 Ｈ，其中 Ｋ 表示 ＭＬＰ
的个数，Ｈ 表示 ＭＬＰ 的维度。 在对 ＧＡＣＮｅｔ 的改

进中两者取值分别为 ２ 和 ３２。 为验证该超参数

的选择，本研究对不同取值下的结果进行对比。
３．４．１　 ＭＬＰ 的个数选择

在 Ｈ 取值 ３２的情况下，将 Ｋ 分别以 ０、１、２、３
赋值，并进行分割性能对比。 当 Ｋ ＝ ０ 时，ＧＤＰ 退

化为 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅰ，其余情况本质上是 Ｔ⁃Ｎｅｔ⁃Ⅱ。 如

表 ４ 所示的实验结果表明：（１）在 Ｔ⁃Ｎｅｔ 前加入

ＭＬＰ 确实能够提升性能；（２）使用 ２ 层 ＭＬＰ 的效

果较其他方案效果更优。

表 ４　 不同 ＭＬＰ 个数下的准确率对比

Ｔａｂ．４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ
ｏｆ ＭＬＰｓ

Ｋ ＤＳＣ ＳＥＮ ＰＰＶ

０ ８６．０８ ８５．８９ ８６．９７

１ ８９．４９ ８９．６８ ８９．９５

２ ８９．９９ ９０．３３ ９０．３０

３ ８６．９２ ８６．７２ ８８．０２

３．４．２　 ＭＬＰ 的维度选择

在 Ｋ 取值 ２ 的情况下，测试不同维度 ＭＬＰ
对性能的影响。 由于输入数据的通道数是 ２４，
分别以 １２（降维）、２４（不变）、３２（升维）、６４（升
维）对 Ｈ 进行赋值， 并将分割准确率记录如表 ５

所示。
实验结果表明，通过 ＭＬＰ 对输入特征维度

降低会影响模型的分割性能，导致准确率下

降。 保持特征维度不变或升高维度对模型则

有提升作用，且当 ＭＬＰ 的维度取 ３２ 时模型精

度最优。

表 ５　 不同 ＭＬＰ 维度下的准确率对比

Ｔａｂ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ
ｏｆ ＭＬＰｓ

Ｈ ＤＳＣ ＳＥＮ ＰＰＶ

１２ ８１．１２ ８１．２４ ８１．９３

２４ ８７．５５ ８７．４８ ８８．３９

３２ ８９．９９ ９０．３３ ９０．３０

６４ ８９．２３ ８９．７６ ８９．２３

４　 结束语

本研究针对三维深度学习模型的几何差异感

知能力进行研究，提出名为 ＧＤＰ 的网络模块。 其

核心思想是通过作用于高维特征的 Ｔ⁃Ｎｅｔ 来对特

征进行规范化。 将 ＧＤＰ 应用于 ３Ｄ 牙齿分割，实
验结果表明：ＧＤＰ 模块能够有效应对 ３Ｄ 数据的

几何差异问题，确保模型的泛化能力。
未来将针对牙齿分割准确率提升方法进行

研究，并在新方法中进一步验证 ＧＤＰ 模块的

效果。
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