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摘要： 在口腔医学领域，精确的牙齿分割对于计算机辅助诊断和治疗规划极为关键。 针对简化算法

带来的几何误差和标签误差，提出一套名为 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 的策略，用于提升和评价牙齿分割性

能。 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ策略包括一种基于保边界的简化算法、一种基于维度映射的标签转换策略和

一种非对称精度的性能评价体系。 基于公共数据集 ３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ的实验表明，Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 策略

适应于 ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ、ＴＳＧＣＮｅｔ、ＳＧＴＮｅｔ和 ＧＡＣＮｅｔ等网格分割方法，边界 ＤＣＤ误差值分别降低７３．６８％、
６４．６３％、２１．１５％和 ３３．３３％，有效提升了牙齿分割性能。
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　 　 在口腔医学领域，牙齿分割作为一项关键基

础技术，对于计算机辅助诊断、设计和制造至关重

要［１］。 精确的牙齿分割数据为定制化口腔修复

体、正畸矫治器等提供了可靠参考，确保了治疗方

案的精准实施和患者口腔健康的有效改善。

随着人工智能技术的飞速发展，基于深度学

习（ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＤＬ）的牙齿分割方法凭借其优

异的性能及自适应能力，正逐步取代传统手段，成
为当前的主流趋势。 近年来，由国际医学图像计

算和计算机辅助干预协会 （ ＭＩＣＣＡＩ） 组织的
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３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ［２］等一系列挑战赛，更是将该研究方

向推向高潮。 本研究前期的工作既涵盖了基于调

和场的传统方法［３］，也包括基于 ＤＬ 方法的

研究［４－６］。
现有基于 ＤＬ的牙齿网格分割方法大多只关

注模型架构上的创新，而忽略了临床应用需求。
例如，临床数据具有精度高、细节丰富的特点。 为

了防止显存不足，现有方法往往使用网格简化算

法降低数据精度，并使用低精度数据进行评估。
然而，网格简化将不可避免地引入误差。 此外，基
于低精度数据的评估结果无法真实反映方法的临

床表现。 因此，实现高精度模型的分割是一项亟

待解决的问题。
本课题针对简化算法带来的几何误差和标签

误差开展研究，提出一套名为 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ
的策略，用于提升和评价牙齿分割性能。

１　 准备工作

１．１　 牙齿分割

以如图 １所示的牙颌三角网格作为输入，牙
齿分割任务的目标是将其中的牙齿区域（即图 １
中的切牙、尖牙和磨牙）与非牙齿区域（即图中的

背景）准确标记出来。

图 １　 牙颌三角网格

Ｆｉｇ．１　 Ｄｅｎｔａｌ ｔｒｉａｎｇｕｌａｒ ｍｅｓｈ

按照所处理网格图元类型的不同，可以将牙

齿网格分割方法分基于点、基于面两类方法。 基

于 点 的 典 型 分 割 方 法 有 Ｍａｓｋ⁃ＭＣＮｅｔ［７］、
ＴＳｅｇＮｅｔ［８］等。 由于点云数据较网格数据更简单，
早期主要以点数据作为切入口开展研究工作；从
可用原始特征来看，基于面的分割方法较基于点

的分割方法更富足，性能优势潜力更大。 因此当

前主流方法多基于面开展。 基于面的典型方法包

括ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ［１０］、ＧＡＣＮｅｔ［１１］、ＴＳＧＣＮｅｔ［１２］、Ｔｅｅｔｈ⁃
ＧＮＮ［１３］、ＳＧＴＮｅｔ［１４］等。

然而上述牙齿分割研究主要是从网络架构层

面来分析和解决问题。 与之相比，本研究侧重数

据简化等具体实施层面。
１．２　 网格简化

对于基于 ＤＬ 的牙齿分割来说，网格简化可

以统一数据规模，以便后续批处理；降低数据复杂

度，避免内 ／显存不足。 以三角网格 Ｍ 作为输入，
网格简化算法通常能够输出具有指定简化度的结

果 Ｍ′。 如图 ２所示的“边折叠”是网格简化中的

一个核心策略，即将特定边（左图虚线所示）的 ２
个顶点合并为 １ 个（右图空心结点所示）。 由于

折叠操作一次能减少 １ 个顶点 ／ ２ 个面，反复对 Ｍ
进行边折叠即可得到所需 Ｍ′。

图 ２　 边折叠网格简化示意图

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｄｇｅ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｉｎ ｍｅｓｈ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

边折叠简化算法的核心在于选择折叠边并确

定合并顶点的位置及相关属性。 例如， ＱＥＭ
（ｑｕａｄｒｉｃ ｅｒｒｏｒ ｍｅｔｒｉｃ）算法［１５］为 Ｍ 的每条边维护

一个折叠代价，并每轮选择代价最小的边进行折

叠。 此外，通过二次误差度量来确定新顶点的位

置，以及插值确定相关属性值。
本研究在考虑牙齿分割实际需求的基础上，

对 ＱＥＭ的折叠边选择策略及顶点属性确定策略

进行改进。

２　 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 策略

所提方法 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 主要关注面向

牙齿分割的网格简化问题，并针对几何误差和标

签误差分别提出基于保边界的简化算法和基于维

度映射的标签转换策略。
２．１　 基于保边界的网格简化

使用存在几何形状误差的数据进行学习，会
降低 ＤＬ模型的准确性，反映在如图 ３ 所示的分

割结果上，即为椭圆形所示的内部错误和箭头所

指向的边界错误。 本研究将引起两类错误的误差

８６３
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分别称为内部误差和边界误差。
因几何误差无法避免，所以在简化时应该综合

考虑内部误差和边界误差。 由于内部错误可以通

过连通域分析等后处理方法快速矫正，本研究提出

基于牺牲内部、保护边界策略的简化算法Ｔｅｅｔｈ＿
ＱＥＭ，其核心思想在于：识别分割边界点，并在简化

过程中避免对包含边界点的边进行折叠。

图 ３　 两类分割错误，其中椭圆形所示为内部错误，
箭头所指向为边界错误

Ｆｉｇ．３　 Ｔｗｏ ｃｌａｓｓｅｓ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ， ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ
ｏｖａｌ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａｎ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｔｈｅ ａｒｒｏｗ

ｉｓ ｐｏｉｎｔｅｄ ａｔ ａ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｒｒｏｒ

Ｔｅｅｔｈ＿ＱＥＭ网格简化细节如算法 １所示。

算法 １：Ｔｅｅｔｈ＿ＱＥＭ
输入：三角网格 Ｍ、目标简化度 ｄ
输出：简化后的三角网格 Ｍ′

１ 获取牙齿分割边界顶点

２ ｆｏｒ ｅａｃｈ 非边界顶点 ｖ
３ 计算 ｖ 的误差矩阵

４ ｅｎｄ ｆｏｒ
５ ｆｏｒ ｅａｃｈ 不含边界顶点的边 ｅ

６
计算折叠 ｅ 产生新点的坐标、误差矩阵及折叠

代价

７ ｅｎｄ ｆｏｒ
８ 计算当前简化度 ｄ′
９ ｗｈｉｌｅ ｄ′＞ｄ
１０ 选择折叠代价最小的边 ｅ
１１ ｉｆ 新点合法

１２ 将 ｅ 折叠为点 ｖ 
１３ ｆｏｒ ｅａｃｈ 以 ｖ 为端点的边 ｅ′

１４
计算折叠 ｅ′产生新点的坐标、误差矩阵及折叠

代价

１５ ｅｎｄ ｆｏｒ
１６ 更新 ｄ′
１７ ｅｌｓｅ
１８ 将 ｅ 的折叠代价设为极大值

１９ ｅｎｄ ｉｆ
２０ ｅｎｄ ｗｈｉｌｅ

　 　 以三角网格 Ｍ 和目标简化度 ｄ 作为输入，输
出简化后的网格 Ｍ′。 ｄ 的定义如下：

ｄ＝Ｎ′ ／ Ｎ （１）
式中，Ｎ 和 Ｎ′分别是简化前、后网格的顶点数，Ｎ′
的值取决于经验以及显存大小等硬件承载能力。

首先，通过分析标签获取牙齿边界线上的所

有顶点（第 １行）。 如图 ４ 所示，如果顶点 ａ、ｂ、ｃ、
ｄ 具有相同的标签值 ｌ，且与 ｗ 和 ｖ 的标签不同，
则 ａ～ ｄ 为标签为 ｌ 的牙齿边界上的顶点。

图 ４　 分割边界线示意图

Ｆｉｇ．４　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ

接着，对所有非边界顶点 ｖ 按照公式（２）所
示求其误差矩阵 Ｑｖ（第 ２～４行）。

Ｑｖ ＝ ∑
ｉ∈ｎｅｉ（ｖ）

Ｋ ｉ （２）

式中，ｎｅｉ（ｖ）表示顶点包含 ｖ 的所有面片，例如图

４中的 Ｆ１ ～ Ｆ６ 构成了 ｎｅｉ（ ｆ）。 对于 ｎｅｉ（ ｖ）的第 ｉ
个面片来说，若其方程为 ａｉｘ＋ｂｉｘ＋ｃｉｘ＋ｄｉ ＝ ０，且
ａ２ｉ ＋ｂ２ｉ ＋ｃ２ｉ ＝ １，则 Ｋ ｉ 的定义如公式（３）所示。

Ｋ ｉ ＝

ａｉ

ｂｉ

ｃｉ
ｄｉ

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷

（ａｉ 　 ｂｉ 　 ｃｉ 　 ｄｉ） （３）

此外，还需对所有不包含边界点的边计算折

叠后产生的新点坐标、误差矩阵及折叠代价（第
５～７行）。 令 ｅ 是由非边界点 ｖ１ 和 ｖ２ 构成的一条

边，则将其折叠所产生的点 ｖ 需使得代价 Δ ＝

ｖ Ｔ（Ｑ１＋Ｑ２）ｖ 取极小值，其中 Ｑ１ 和 Ｑ２ 分别是 ｖ１
和 ｖ２ 的误差矩阵。 通过对公式（４）求解可以得到

ｖ 的坐标值、误差矩阵 Ｑ１＋Ｑ２ 及折叠代价 Δ。
∂Δ ／ ∂ｘ＝∂Δ ／ ∂ｙ＝∂Δ ／ ∂ｚ＝ ０ （４）

最后，通过折叠代价最小的边，迭代降低网格

规模，直至满足要求停止（第 ９ ～ ２０ 行）。 在迭代

９６３
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过程中，每次折叠前均需考虑新点的合法性（例
如是否会造成拓扑异常等）。 若合法，则折叠该

边，更新网格结构（第 １２ 行）、更新新生成边的相

关属性（第 １３ ～ １５ 行）、更新当前简化度（第 １６
行）。 否则，通过极大化该边的代价，确保其在下

一轮迭代中不被选取到（第 １８行）。
上述算法的时间复杂度主要取决于第 ９ ～ ２０

行的主循环，其执行次数最多为 Ｏ（Ｖ），Ｖ 为顶点个

数。 而主循环的复杂度又主要取决于选取折叠边

的复杂度（第 １０行）。 为了降低该复杂度，本研究

维护了一个“小顶堆”，每次都从堆顶获取元素，从
而将复杂度降低到 Ｏ（ｌｏｇＶ）。 因此，算法 １的总时

间复杂度为 Ｏ（ＶｌｏｇＶ），空间复杂度可以简化为 Ｏ
（Ｖ）。
２．２　 基于维度映射的标签转换

３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ数据集中除了牙颌网格外，还有对

应的顶点标签。 然而上述简化过程将产生新的顶

点，因此需要为新顶点计算其标签属性。 即在算法

１的第 １２行后添加估计 ｐ 点标签 ｌａｂｅｌｐ 的步骤。
令折叠边的两个顶点为 ｄ１ 和 ｄ２，其标签分别

为 ｌａｂｅｌ１ 和 ｌａｂｅｌ２，传统 ＱＥＭ算法采用如公式（５）
所示的方法计算 ｌａｂｅｌｐ。

ｌａｂｅｌｐ ＝ｗ１×ｌａｂｅｌ１＋ｗ２×ｌａｂｅｌ２ （５）
其中权重 ｗ１ 和 ｗ２ 的计算如式（６）。

ｗ ｉ ＝
ｄｉ

ｄ１＋ｄ２
， （ ｉ∈｛１，２｝） （６）

上述基于距离加权的插值估计法因计算高效

被边折叠算法广泛应用。 在本例中，牙颌网格各

部分所使用的原始标签如表 １第 ２列所示。 由于

相邻牙齿的类间距较小，如果直接采用上述方法

则会造成简化网格标签混乱的问题。

表 １　 标签映射表

Ｔａｂ．１　 Ｌａｂｅｌ ｍａｐｐｉｎｇ ｔａｂｌｅ

类别 原标签 高维标签

背景 ０ （２５５， ２５５， ２５５）
中心切牙 １ （２５５， ０， ０）
侧切牙 ２ （０， ０， ２５５）
犬 ／尖牙 ３ （０， ０， ０）

第一前磨牙 ４ （２５５， ２５５， ０）
第二前磨牙 ５ （１２８， ０， １２８）
第一磨牙 ６ （２５５， １６５， ０）
第二磨牙 ７ （２５５， １９２， ２０３）

　 　 为此，将原始一维标量标签 ＬＳ 映射为如表 １
第 ３列所示的高维向量标签 ＬＶ，以确保各类之间

具备足够的间距，提升插值估计的容错空间。 具

体的，令 Ｍ 和 Ｍ－１分别表示由标量至向量的映射

及其逆映射，则在进行基于距离加权的插值估计

前先进行标签转换，即对于任意顶点，将其标签 ｌ
转换为 ｌ′ ＝ Ｍ（ ｌ）；然后在简化过程中根据公式

（５），可以得到新顶点的标签 ｌｎｅｗ；接下来，根据公

式（７）将 ｌｎｅｗ与 ＬＳ 中各元素进行比较，找到距离

最新的标签 ｌ′ｎｅｗ。
ｌ′ｎｅｗ ＝ｍｉｎ｛ｄｉｓ（ ｌｎｅｗ，ｌＳ） ｜∀ｌＳ∈ＬＳ｝ （７）

其中 ｄｉｓ为欧氏距离。 最后，修正后的新点标签

ｌ^ｎｅｗ如式（８）所示。

ｌ^ｎｅｗ ＝Ｍ
－１（ ｌ′ｎｅｗ） （８）

２．３　 实现细节

由于 ３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ 只有点标签，没有面标签，
因此需要根据点标签来生成面标签，以便运行基

于面片的分割方法。 鉴于 １个三角面片包含 ３ 个

顶点，因此可以根据顶点标签来生成面片标签。
一共包含图 ５ 所示的 ４ 种情况，其中 ｘ 和 ｙ 分别

表示两种不同的前景标签，０表示背景标签。

图 ５　 点标签转面标签示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒａｔｅｇｙ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｇ ｖｅｒｔｅｘ
ｌａｂｅｌ ｔｏ ｆａｃｅ ｌａｂｅｌ

情况 １ 和情况 ３ 较为简单，此时 ３ 个顶点具

有相同的标签，则面标签即为其顶点的标签。 情

况 ２和情况 ４ 较为复杂，需要根据特定的策略进

行处理。 例如，可以根据离面片中心点最近的点

标签来确定面标签。 该策略较为“激进”，会导致

如图 ６（ａ）中椭圆形所示异常。 为了避免该问题，
本研究采用一种“保守型”策略，只要任意顶点标

０７３
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签为 ０，则将面片标签设为 ０。 优化后结果如图 ６
（ｂ）所示。

图 ６　 两种标签转换方式结果对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｌａｂｅｌ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ

此外，本研究实验中测试集的数据精度 ＲＴｅｓｔ
远比训练集数据精度 ＲＴｒａｉｎ要高，前者是通过分析

简化后的分割边界与原始边界之间的定向切割差

异（ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｃｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＤＣＤ）误差来确定的，
后者则基于当前计算机的显存等硬件配置。 不同

简化程度下的边界 ＤＣＤ值如图 ７所示，其中横轴

为面片数表示的网格规模，纵轴是简化后的分割

边界与原始边界之间的 ＤＣＤ 误差值。 从图 ７ 可

见，随着简化程度的提升，３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ 数据集的

ＤＣＤ误差随之上升。 若以 ０．１ 作为误差上限，在
使用 ＱＥＭ算法进行简化的前提下，可确定测试集

精度最低值为 ２４ ０００面片数。

图 ７　 不同简化程度下的边界 ＤＣＤ 值

Ｆｉｇ．７　 ＤＣＤ ｖａｌｕｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｅｇｒｅｅｓ

３　 实验与讨论

３．１　 数据集及实验环境

采用 ３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ数据集进行实验，该数据集

包含 １ ８００个详细的 ３Ｄ 牙齿模型。 为了确保实

验的有效性和针对性，从中筛选出 ６５９ 个适合进

行几何简化的模型，并进一步划分为 ８０％的训练

集和 ２０％的测试集，以便于模型的训练和评估。
实验还采用了 ６ ０００ 精度面片训练，２４ ０００ 精度

面片测试的评价体系。
实验在配备 ２４ ＧＢ 显存的 Ｎｖｉｄｉａ ＲＴＸ ３０９０

显卡的系统上进行，确保了处理大规模 ３Ｄ 数据

集时的计算需求，共训练 ２００ 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 ３０个 ｅｐｏｃｈ进行 ０．５倍衰减。
３．２　 评价指标

为了评估简化算法是否保边界对分割后牙模边

界的影响，对深度学习分割算法的结果，本研究在实

验中采用 ＤＣＤ值作为边界分割效果的评价指标。
ＤＣＤ值是衡量计算分割与真实分割之间边

界差异的一种度量方法，主要用于评估 ３Ｄ 网格

分割算法的性能。 假设 Ｖ１ 和 Ｖ２ 分别是分割 Ｍ１
和 Ｍ２ 段边界上的所有点集，则从 Ｍ１ 到 Ｍ２ 的

ＤＣＤ如公式（９）所示。
ＤＣＤ（Ｍ１⇒Ｍ２）＝ ｍｅａｎ｛Ｄｉｓ（ｖ１，Ｖ２） ｜∀ｖ１∈Ｖ１｝

（９）
其中，ｍｅａｎ｛·｝表示取均值操作，Ｄｉｓ（ ｖ１，Ｖ２）是
Ｖ１ 中任意一点 ｖ１ 到 Ｖ２ 的距离，可通过公式（１０）
计算得到。

Ｄｉｓ（ｖ１，Ｖ２）＝ ｍｉｎ｛Ｄｉｓ（ｖ１，ｖ２） ｜∀ｖ２∈Ｖ２｝
（１０）

其中，ｍｉｎ｛·｝表示取最小值操作。
３．３　 对比实验

由于 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 主要关注数据的预处

理和后处理，并不依赖于特定分割模型，因此选取当

前领域内先进的 ４个分割网络模型：ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ、ＴＳ⁃
ＧＣＮｅｔ、ＳＧＴＮｅｔ 和 ＧＡＣＮｅｔ，将其应用 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ的结果与原始结果进行对比。 原始方法并未

给出所用简化算法的具体信息，本研究在原始方法

中采用 ＱＥＭ算法对网格进行简化。
基于 ＤＣＤ的量化结果如表 ２所示，可见应用

Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ后较原始方法性能均有所提

升。 ４ 种模型的提升幅度分别约为 ７３． ６８％、
６４．６３％、２１．１５％和 ３３．３３％。 该结果佐证了 Ｔｅｅｔｈ⁃
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ的普适性和优越性。

从测试集中随机挑选出几组数据，将 Ｔｅｅｔｈ⁃
Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ法应用于 ４ 种模型前、后的结果可

视化如图 ８至图 １１所示。 通过图示可以看出，相
比原始方法，Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 能够更好地处理

边界特征，确保分割结果的准确性。

１７３
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表 ２　 基于 ＤＣＤ 的系统性能对比

Ｔａｂ．２　 Ｓｙｓｔｅｍ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ＤＣＤ

基础模型
ＤＣＤ

ＱＥＭ Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ ０．７６ ０．２０

ＴＳＧＣＮｅｔ ０．８２ ０．２９

ＳＧＴＮｅｔ ０．５２ ０．４１

ＧＡＣＮｅｔ ０．０９ ０．０６

图 ８　 基于 ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ 的分割结果对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＭｅｓｈＳｅｇＮｅｔ

图 ９　 基于 ＴＳＧＣＮｅｔ 的分割结果对比

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＴＳＧＣＮｅｔ

图 １０　 基于 ＧＡＣＮｅｔ 的分割结果对比

Ｆｉｇ．１０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＧＡＣＮｅｔ

图 １１　 基于 ＳＧＴＮｅｔ 的分割结果对比

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＳＧＴＮｅｔ

４　 结束语

为了提升牙齿网格分割深度学习模型的性

能，提出 Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 的方案，主要贡献

包括：
１）一种基于保边界的简化算法 Ｔｅｅｔｈ＿ＱＥＭ，

其核心思想是在简化过程中牺牲内部准确率，保
边界准确率。

２）一种基于维度映射的标签转换策略，以确

保简化过程中数据标签转换的正确性。

２７３
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３）一种非对称精度的性能评价体系，以准确

反映临床应用中对高精度数据处理的需求。
通过在公共数据集 ３ＤＴｅｅｔｈＳｅｇ 上进行的一

系列实验表明，Ｔｅｅｔｈ⁃Ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ 具有较好的普

适性，对于模型准确率的提升具有一定作用。
上述“非对称精度评价体系”的提出给牙齿

分割工作带来了更高的挑战，未来工作将专注于

网络框架的优化，确保其能够满足临床实际需求。
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