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基于局部注意力机制的三维牙齿模型分割网络
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摘 要： 从三维牙齿模型中准确分割出牙齿部分是正畸计算机辅助诊疗的基础 . 由于现有的三维模型分割网

络对局部特征建模方式相对简单，这些方法无法有效提取牙齿边缘区域更细节的局部特征信息，进而导致这些区域出

现牙齿多分、漏分等情况 . 本文提出一种基于局部注意力机制的三维牙齿模型分割网络以提高牙齿边缘区域的分割

性能 . 首先，对原始牙齿模型中的三维网格数据进行多尺度的局部空间区域构建 . 其次，根据每个局部区域内的网格

空间分布和网格特征差异进行注意力权重的学习 . 最后，基于学习到的网格权重进行局部特征聚合，以使得网络能自

适应地去关注各个局部区域内更具有表达性网格特征 . 在临床数据集上的实验结果表明，相对于现有方法，本文网络

的分割结果在牙齿边界区域更加准确光滑 .
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Abstract： Accurate tooth segmentation from 3D dental model is the basis of computer-aided-design (CAD) for orth⁃
odontic treatment. Due to the relatively coarse modeling of local feature, existing 3D shape segmentation networks cannot
effectively extract more detailed local feature on teeth boundaries. This issue will further result in over-segmentation or un⁃
der-segmentation on boundaries. In this paper, a 3D dental model segmentation network based on local attention mechanism
is proposed to improve segmentation performance on teeth boundaries. Firstly, multi-scale local spaces are constructed for
3D mesh data of raw dental model. Secondly, attention weights are learned based on the spatial distribution and feature dif⁃
ferences of meshes for each local space. Finally, a local feature aggregation is applied based on learned attention weights of
meshes to make the network automatically focus on more representive mesh features in each local space. The proposed net⁃
work is evaluated on a real-patient datasets, and the experimental results show that our network can more clearly and accu⁃
rately segment teeth boundaries when compared with existing methods.
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1 引言

三维牙齿模型是利用口内扫描仪对患者口腔内软

硬组织进行实时扫描和重建而得到的一种数字化三维

模型，其本质是由无序的三维点云或三维网格组成的

非结构化数据 . 三维牙齿模型的分割任务是指从模型

中准确分割出牙齿区域，其分割结果可以高效地协助

医生对患者牙齿进行移动、重排列等操作，以便可靠地
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模拟正畸治疗后的效果 . 同时，分割信息还可以为牙齿

种植导板设计、3D生物打印种植体、以及患者后续治疗

计划的制定提供重要参考信息 . 因此，三维牙齿模型分

割具有十分重要的意义 .
然而，由于不同患者之间牙齿形状存在巨大差异，

三维牙齿模型的分割任务也存在许多难点，如图 1所
示 . 图 1（a）所示的牙齿错位现象通常会导致不同类别

牙齿在空间上距离更近甚至存在部分区域的重叠，而

图 1（b）所示的牙齿缺失现象也会造成整个模型的牙齿

排列呈现更大的差异性，这都给网络对牙齿模型整体

拓扑结构的学习造成较大困难 .

到目前为止，已经提出了一些基于深度学习的三

维牙齿模型分割方法［1，4］. 一种最直接的思路就是将三

维牙齿模型当成三维点云数据或者三维网格数据进行

处理，因此可将其分割任务进一步细化为点云或网格

的分割任务 . 例如，部分学者将三维牙齿模型中的点云

或网格预处理为类似于图像领域的结构化数据形式，

然后送入 2D或 3D卷积神经网络进行牙齿分割［1，2］. 这
类方法较好地解决了卷积神经网络由于三维数据的无

序性而无法直接应用于三维牙齿模型的问题 . 其他学

者则直接对现有的点云分割网络进行迁移或改进［3，4］，
例如，Lian等人［4］先通过构建邻接矩阵对 PointNet［5］特
征提取方法进行改进，然后用于三维牙齿模型的分割

任务 . 这类网络的结构往往可以很好地处理三维数据

的无序性问题，因此可以避免额外的数据预处理操作 .
虽然上述方法取得了一定的效果，但其中部分方

法［1，2］对每个分割单位（点或网格）进行相对独立的特

征提取，忽略了局部特征信息对牙齿分割的重要性 . 其
他方法［3，4］虽然对局部特征进行了建模，但其提取过程

没有充分考虑局部空间内分割单位的真实分布情况，

因此在牙齿边缘区域无法提取更细节的局部形状特

征，进而导致这些区域出现较为严重的过分割或欠分

割现象 .
最近，学者们提出了一些基于局部空间分组的点

云分割方法［6，7］，并且在一定程度上优化了三维数据的

局部特征提取问题 . 然而，这些方法依旧采用相对简单

的局部特征提取方法，例如文献［7］直接使用最大值池化

（Max Pooling）对局部区域进行特征聚合 . 由于最大值

池化仅能选择性地保留部分局部特征信息，而忽略了

各单位之间的深层关系（例如相对空间距离、特征相似

度等）. 因此，这种方式仍然会丢失部分细节信息 .
为提取三维牙齿模型中更细节的局部形状特征，

提高牙齿边缘区域的特征辨别能力，本文提出了一种

基于局部注意力机制的分割网络 . 网络首先以三维网

格数据的形式对牙齿模型进行多尺度局部空间区域构

建 . 对于每一个局部区域，网络先进行空间信息增强以

丰富网格数据的空间特征 . 在此基础上，再根据网格的

空间分布和相对特征差异自动学习注意力权重，并基

于该权重进行局部特征聚合 . 这种基于注意力机制的

局部特征提取方式能帮助网络自适应地去关注不同局

部区域内更具有表达性的网格特征，因此能在牙齿边

缘区域提取更细节的局部形状特征，有效解决了现有

方法无法准确分割牙齿边缘区域的问题 . 本文网络在

临床三维牙齿模型数据集上的实验结果表明：相对于

现有的分割网络，本文方法能更准确地分割出牙齿边

缘等低特征识别度区域，且能较好克服数据中存在的

缺牙、牙齿错位等分割难点 .
2 相关工作

2. 1 传统三维牙齿模型分割方法

传统的三维牙齿模型分割方法通常利用预定义的

空间几何特征如曲率、法向量等作为牙齿分割的参考信

息 . 这些方法大致可分为：（1）基于曲率的方法（curva⁃
ture-based method）［8，12］；（2）基于轮廓线的方法（contour-
line-based method）［13，14］；（3）基于谐波场的方法（harmon⁃
ic-field-based method）［15］. 部分学者还将三维牙齿模型

先映射为欧氏空间的 2D图像进行图像分割［16，17］. 上述

传统方法虽然比较直观，但由于不同人牙齿的形状变化

较大，导致这些基于几何特征的方法鲁棒性差，易出现

分割结果不稳定的情况 . 同时部分传统分割方法还需要

一定的人工交互，无法实现全自动的分割 .
2. 2 基于深度学习的方法

随着深度学习技术在自然图像和医学图像分割领

域取得的巨大成功［18，19］，许多学者也将其应用于三维

牙齿模型的分割任务中 . Xu等人［1］先手动提取三维牙

齿模型中网格的几何特征，然后将每个网格的特征向

量以矩阵形式送入卷积神经网络进行单个网格分类的

分类任务 . Farhad等人［3］则将牙齿模型以点云数据的形

式送入 PointCNN［6］网络进行点云分割任务，并配合鉴

别器网络对分割结果进行优化 . 上述方法虽然在总体

上能取得较好的分割效果，但由于没有充分考虑局部

区域内各单位之间的特征关联性，因此无法有效提取

牙齿的局部形状信息 . 而本文网络能充分参考局部区

域内各单位的空间位置和特征信息进行局部特征提

(a) 牙齿错位 (b) 牙齿缺失

图1 三维牙齿模型中牙齿错位和缺牙示意图
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取，以这种方式得到的特征信息能更好地反应牙齿的

真实形状 .
此外，为能将 3D卷积神经网络迁移至三维牙齿模

型的分割任务中，Tian等人［2］先利用稀疏八叉树分

区［20］的方式（sparse octree partitioning）将三维牙齿模型

进行体素化（voxelization），然后将其送入 3D卷积神经

网络对牙齿进行分割 . 但该方法同时也增加了额外的

计算开销，且在体素化阶段可能会引入量化误差 .
近年来，学者们针对点云分割任务做了大量研究，

如基于多视角的点云分割方法［21，24］、基于体素化的点

云分割方法［25，30］等 . 这些方法也为三维牙齿模型的分

割任务提供了重要参考 . 其中Qi等人提出的PointNet［5］
是第一个可以直接将无序的三维空间数据作为输入的

网络，有效地解决了非结构化数据的无序性问题 . 鉴于

PointNet［5］在点云处理上表现出的良好性能，Lian等
人［4］在此基础上利用邻接矩阵对PointNet［5］的特征提取

过程进行改进，并提出了一种新的三维牙齿模型分割

网络MeshSegNet. 由于 PointNet［5］无法提取三维数据的

局部特征信息，Qi等人又提出了 PointNet++［7］. Point⁃
Net++通过对三维空间数据进行局部区域构建的方式

来提取局部特征信息，并在一定程度上提升了网络的

学习能力，但由于其仅简单地使用最大值池化进行局

部特征聚合，依旧会丢失了其他细节信息 . 近年来，随

着注意力机制在各领域取得的巨大成功［31，33］，本文也

设计了一种基于注意力机制的局部特征聚合，相比于

对使用最大值池化，这种方式能更好地保留局部区域

内细节形状信息 .
3 本文方法

本文网络框架如图 2所示，整个网络可分为局部特

征提取阶段和特征逆向传播阶段 . 在局部特征提取阶

段，网络首先对输入的三维牙齿模型进行网格下采样

以构建局部空间区域，然后对每个局部空间区域进行

空间信息增强和基于局部空间注意力机制的特征聚合

以提取局部特征信息 . 提取的局部特征信息将作为下

一层网络的输入进行同样的操作直至局部特征提取阶

段结束 . 在特征逆向传播阶段，网络以最后一次局部特

征聚合模块的输出为起点，通过上采样和特征逆向传

播将网格数量逐步恢复至原始牙齿模型具有的网格数

量，并同时将两个阶段对应的网格特征信息进行融合

学习 . 最后，网络利用多层感知器（Multi-layer Percep⁃
tron，MLP）进行网格级别的牙齿分割预测 .

3. 1 数据预处理

本文网络的初始输入包含三维牙齿模型中N个网

格的初始特征信息和空间位置信息两部分 . 由于每个

网格初始特征信息仅含有网格三个顶点坐标信息组成

的向量 VÎ R9. 若仅使用该信息作为输入，并不利于网

络学习更细节的语义特征，且没有充分利用三维网格

具有局部拓扑连接这一优势 . 因此本文在数据预处理

部分对每个网格进行额外的空间特征提取以丰富网格

的初始特征信息 . 定义三维牙齿模型中所有网格的集

合为 M={m1  m2 mN }，| M | =N. 对于网格 mi ÎM，，先

获取其网格的法向量信息Nmesh Î R3和其三个顶点法向

量信息 Nvertex Î R9，然后再将 Nmesh、Nvertex 和 V 共同拼接

成网格 mi 的初始特征向量 f i Î R21. 而在定义每个网格

的空间位置信息时，考虑到仅使用单个顶点坐标作为

网格的空间位置信息并不准确，因此本文选择网格的

中心点坐标作为每个网格的空间位置信息 . 对于网格

mi，其中心点p i Î R3的坐标为：

p i = ( )xi
1 + xi

2 + xi
3

3


yi
1 + yi

2 + yi
3

3


z i
1 + z i

2 + z i
3

3
（1）

其中，xi，yi，zi分别表示网格mi的顶点坐标值 . 在完成N

个网格的数据预处理操作后，将它们的初始特征信息

和空间位置信息分别拼接成矩阵 F = ( f1 f2 fN ) 和

P = ( p1 p2 pN )，并 作 为 网 络 的 初 始 输 入 ，其 中

FÎ RN ´ 21，PÎ RN ´ 3.

图2 本文网络的整体结构示意图
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3. 2 局部区域构建

本文先对牙齿模型中的网格数据进行局部区域的

构建，然后再进行后续的特征学习 . 以第一次局部区域

构建为例，网络先利用最远距离采样（Farthest Point
Sampling，FPS）从输入的网格集合 M 中下采样出

N1 (N1 <N )个网格，并将这些被采样的网格定义为中心

网格（如图 2中红色圆点示意）. 定义中心网格集合

Mcentre ={mc
1 m

c
2 mc

N1
}，对于任意中心网格mc

i ÎMcentre，

网络以其中心点坐标作为参考，在整个数据空间内选

择距离该点最近的 k个其他网格组成mc
i 的局部网格集

合（如图 2中蓝色圆点示意）. 中心网格 mc
i 和其局部网

格集合便组成了一个局部空间区域（如图 2中圆形虚线

框示意）. 当完成所有中心网格的局部区域构建后，原

始输入的 N个网格便被划分为 N1 个局部空间区域（即

N1 个网格分组），这些局部空间区域将会被送入后续的

局部特征聚合模块进行局部特征提取 .
3. 3 局部特征聚合模块

局部信息聚合模块整体框图如图 3所示 . 以网络

第一个局部特征聚合模块为例，其输入为 N1 个网格分

组，输出为 N1 个局部特征信息 . 模块首先对所有局部

网格集合进行空间信息增强，并将增强结果与网格原

始特征进行融合学习以得到更丰富特征信息 . 在此基

础上，模块再根据中心网格和局部网格的真实空间分

布和特征差异自动学习出局部网格的注意力权重，并

基于该权重进行局部特征聚合 .

3. 3. 1 局部特征聚合模块

对于任意一个局部空间区域 L，定义中心网格 mc
i

的中心点坐标为 pc
i，原始特征为 f c

i . 定义区域L中局部

网格集合M local ={m lo
1 m

lo
2 m lo

k }，局部网格的中心点坐

标矩阵P local = ( p lo
1 p

lo
2 p lo

k )和局部网格的原始特征矩

阵F local=( f lo
1 f lo

2 f lo
k ). 对于任意局部网格m lo

j ÎM local，

其空间信息增强方式为：

r lo
j = σ( pc

i ⨁ p lo
j ⨁ ( p lo

j - pc
i ) ) （2）

其中，r lo
j 表示网格m lo

j 增强后的空间位置信息，( p lo
j - pc

i )

表示两点坐标差值，⨁表示向量拼接操作（Concate⁃
nate），σ表示增强函数，本文采用全连接网络作为 σ. 从
式（2）中可知，r lo

j 不仅包含网格 m lo
j 本身的绝对位置信

息，还包含其所在局部空间区域的相对位置信息 . 随后

r lo
j 与网格原始特征信息 f lo

j 进行的融合学习，如式（3）
所示：

f fusion
j =MLP (r lo

j ⨁f lo
j ) （3）

其中 MLP (·) 为多层感知器网络 . 融合学习的输出

f fusion
j 将作为m lo

j 的新特征向量去参与后续的权重学习，

同时，中心网格mc
i 的原始特征 f c

i 也会经过多层感知器

将特征空间映射至与 f fusion
j 相同的维度，输出为 f H

i .

3. 3. 2 局部注意力机制

本文基于局部注意力机制对局部空间区域内的网

格特征信息进行聚合 . 对于局部网格 m lo
j ，其权重向量

α j的学习方式为：

α j =MLP( pc
i ⨁ p lo

j ⨁ p lo
j - pc

i ⨁( f fusion
j - f H

i )) （4）
其中， · 表示求两点间的欧式距离，f fusion

j - f H
i 表示局

部网格 m lo
j 相对于中心网格 mc

i 的特征差异，α j 与 f fusion
j

具有相同的向量维度 . 由式（4）可知，注意力权重是同

时参考局部网格和中心网格的空间位置信息和与特征

信息学习得到，这样得到的权重分布更符合牙齿形状

的潜在几何特征 . 在学习到局部网格的权重分布后，局

部空间区域L的特征聚合方式为：

GL =∑
j = 1

k

α j⨀f local
j （5）

其中，GL 表示局部空间区域L聚合后的局部特征信息，⨀为哈达玛乘积 .
在完成 N1 个局部空间区域的特征聚合后，模块会

输出N1 个局部特征信息G1 G2 GN1
，如图 3所示 . 这

些局部特征信息将重新作为N1个中心网格的原始特征

并进行下一次的局部特征提取的，直到局部特征提取

图3 局部特征聚合模块框图
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阶段结束 .
3. 4 特征逆向传播

特征逆向传播阶段是局部特征提取阶段的逆过程，

其通过上采样和特征逆向传播将下采样后的网格数量逐

步恢复至原始网格数量以做分割预测 . 与PointNet++［7］
类似，特征逆向传播阶段每一次上采样会使网格集合

从 Ml 恢复至 Ml - 1，其中 | Ml | =Nl，| Ml - 1 | =Nl - 1（Nl <

Nl - 1），如图2所示 . 对于网格ml - 1
i ÎMl - 1，其特征 f l - 1

i 是

由集合Ml 中距离ml - 1
i 最近的 3个其他网格进行特征加

权而得，如式（6）所示：

f l - 1
i =∑

j = 1

3 1/ p l - 1
i - p l

j

∑
j

3

(1/ p l - 1
i - p l

j )

f l
j （6）

其中 p l - 1
i 和 p l

j 分别是 ml - 1
i 和 ml

j 的中心点坐标 . 这种由

少量网格恢复出更多网格特征信息的逆向传播方式与

局部特征提取阶段相反 . 然后，f l - 1
i 再通过跨层连接

（skip-connection）和多层感知器与ml - 1
i 在局部特征提取

阶段的所对应的特征信息进行融合学习 . 在经过与局

部特征提取操作相同次数的上采样操作后，网格数量

将重新恢复至N. 最后，网络利用多层感知器和 softmax
函数输出 N ´C 的分割预测分数矩阵，其中矩阵第 i 行

表示网格 mi 属于每个类别的概率，本文选择最大预测

概率所对应类别作为网格mi的最终分割类别 .
4 实验结果与分析

4. 1 实验数据

本文所使用的实验数据包括 40例由人工精标注的

数字化三维牙齿模型，数据来源均为口内扫描仪对不

同的患者进行扫描而得 . 由于每一例原始牙齿模型所

包含的网格数量大约在 10万到 30万之间且互不相同 .
为减少数据的冗余以及保持网络训练时的数据一致

性，每一例牙齿模型在保证基本拓扑结构的基础上被

统一下采样至 16000个网格用于网络的训练和测试（即

N = 16000）. 本文定义的牙齿分割类别种数 C = 8，包括

由中切牙到第 2磨牙的 7种牙齿类别（左右对称）和 1种
牙龈类别 . 本文还对训练数据进行如下数据增强操作：

（1）随机旋转角度 ε，εÎ[-π/6 π/6]；（2）随机坐标平移，

平移量 γÎ[-10 10]. 每一例训练数据都会进行上述两

种数据增强操作以产生 60例新的训练数据参与网络训

练 . 本文所有实验均采用3折交叉验证 .
4. 2 实验环境与网络参数设置

本文网络是利用 Pytorch深度学习工具实现，GPU
版本为NVIDIA GeForce GTX 1080，操作系统为Ubuntu
16.04 64bit. 训练时采用的优化器为Adma，损失函数为

交叉熵损失函数（Cross-Entropy loss），初始学习率为

0.001，每训练 20轮进行 0.5倍衰减，最低学习率为

0.00001，训练过程中 batch_size设置为 4. 网络总训练

轮数为 200 epoch. 实际训练网络结构包含 4次局部特

征提取操作（局部区域构建+局部特征聚合模块）以及 4
次上采样操作 . 进行局部区域构建时的下采样的中心

网格个数和局部网格个数 k 随着次数的增加分别为

［4000，2000，1000，500］和［32，32，16，16］.
4. 3 对比方法

在相同的实验环境和实验平台下，本文网络的分

割性能与 PointCNN［6］，PointNet［5］，PointNet++［7］以及 Li⁃
an［4］等人提出三维牙齿模型分割网络MeshSegNet进行

了对比 . 所采用的评估指标包括分割准确率（Accura⁃
cy）、平均交并比（mean Intersection-over-Union，mIOU）
以及单个类别的交并比 . 四种对比方法的相关实验细

节描述如下 .
（1）PointNet：本文所采用的 PointNet与文献［5］中

的网络结构一致 . 同时，为保证对比的公平性，本文采

用是 N ´ 21 的网格初始特征信息矩阵作为 PointNet的
输入，与本文网络的输入保持一致 . 训练过程中参数

batch_size设置为 4，总训练轮数为 200 epoch，其他训练

参数设置与3.2小节一致 .
（2）PointNet++：本文所采用的 PointNet++与文献

［7］中的网络结构的基本一致 . 在进行局部区域划分时

采用与本文方法一样的 k 近邻算法和相关参数设置 .
PointNet++的输入包含N ´ 21的网格初始特征信息矩阵

和 N ´ 3的网格空间位置信息矩阵两部分，输入和本文

网络保持一致 . PointNet++训练时 batch_size设置为 4，
总训练轮数为 200 epoch，其他训练参数设置与 3.2小节

一致 .
（3）PointCNN：本文所采用的 PointCNN的网络结

构和网络内部参数设置与文献［6］中一致，训练时

batch_size设置为 4，总训练轮数为 200 epoch，其他训练

参数与3.2小节一致 .
（4）MeshSegNet：本文所采用的MeshSegNet的网络

结构和网络内部参数设置与文献［4］中一致，训练时

batch_size设置为 4，总训练轮数为 200 epoch，原文中

MeshSegNet的输入为 6000个网格，为保证对比的公平

性，本文对将其输入扩充至 16000个网格，以达到与本

文方法的输入保持一致 .
4. 4 实验结果分析

本文方法与现有四种分割网络在 3折交叉验证下

的分割准确率指标和分割交并比指标对比分别如表 1、
表 2所示 . 表 1中每一行数据表示不同分割网络在测试

集上的分割准确率 . 表 2中每一行数据表示不同分割

网络在单个分割类别上的分割交并比和平均交并比，

其中 T0表示牙龈类别，T1~T7分别表示的左右对称的
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中切牙至第 2磨牙 7种类别 . 从分割结果可以看出，由

于 PointNet［5］在特征学习时缺失对局部特征提取，因此

在准确率和mIoU两种指标上都明显低于其他方法，这

说明局部形状信息对牙齿模型的分割具有十分重要的

作用 . PointNet++［7］和 PointCNN［6］在两种分割指标上相

对于 PointNet［4］有明显提高，但由于它们的局部特征聚

合方式相对简单，分割准确性无法进一步提高 . Mesh⁃
SegNet［4］在四种对比方法中取得了最好的分割性能，但

由于其本质上是对局部区域内网格分配相同的权重

（邻接矩阵中仅用 0和 1表示是否具有连接关系），忽略

了真实的网格分布 . 本文网络根据局部网格和中心网

格的内在关系自动学习出注意力权重并进行特征聚

合，这样的局部特征提取方式能更好地学习牙齿的局

部形状信息，尤其是在牙齿边缘或相邻牙齿区域更具

有优势 . 所以从实验结果可以看出本文方法在准确率

和 IoU上都明显优于另外四种对比方法 .
本文网络与其他方法的分割结果可视化对比如图

4所示 . 通过对比可知，本文方法的分割明显优于其他

四种对比方法 . 例如，在第一行所示牙齿模型在侧切牙

区域（红色箭头所指处）存在较为严重的牙齿错位，以

及第二行所示牙齿模型两侧的尖牙区域（蓝色箭头所

指）也存在明显的缺牙现象 . 其他四种分割网络在上述

的两个区域都存在一定程度的过分割和欠分割现象 .
而本文网络由于能在牙齿边缘区域学习出更细节的特

征差异，因此即使牙齿模型中存在上述分割难点，

本文网络仍然准确地分割出较为完整的牙齿结

构 . 第三行展示的数据的牙齿形状和其他模型相比具

有较大的差异（红色虚线所示），而本文网络在此区域

内的分割结果也明显优于其他网络，这也说明本文网

络具有较强的泛化能力 . 由第四行和第五行展示的数

据在牙齿边界分割结果可知，PointNet［5］在边界部分存

表2 本文网络与现有方法在3折交叉验证下的分割交并比对比

模型

PointNet［5］
PointNet++［7］
PointCNN［6］
MeshSegNet［4］

本文方法

T0
0.826±0.005
0.863±0.006
0.849±0.006
0.911±0.009
0.915±0.008

T1
0.413±0.671
0.719±0.038
0.696±0.030
0.811±0.051
0.848±0.015

T2
0.495±0.087
0.741±0.044
0.731±0.024
0.821±0.015
0.877±0.019

T3
0.528±0.066
0.734±0.033
0.725±0.003
0.814±0.005
0.856±0.032

T4
0.619±0.068
0.787±0.009
0.786±0.015
0.838±0.008
0.880±0.020

T5
0.621±0.059
0.757±0.196
0.748±0.010
0.840±0.009
0.868±0.018

T6
0.567±0.110
0.705±0.137
0.651±0.017
0.811±0.005
0.831±0.028

T7
0.684±0.064
0.776±0.003
0.721±0.016
0.847±0.023
0.848±0.026

mIoU
0.590±0.006
0.760±0.198
0.738±0.014
0.837±0.009

0.865±0.019

图4 本文网络与四种对比网络的分割结果可视化对比

表1 本文网络与现有方法在3折交叉验证下的分割准确率对比 (均
值±标准差)

模型

PointNet［5］
PointNet++［7］
PointCNN［6］
MeshSegNet［4］

本文方法

Accuracy
0.807±0.011
0.892±0.009
0.879±0.008
0.925±0.003
0.943±0.007
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在十分严重的欠分割问题，这进一步证明了局部特征

信息对于牙齿边缘分割十分重要 . PointCNN［6］和 Point⁃
Net++［7］虽然效果要优于PointNet［5］，但依旧存在较为严

重的牙齿多分现象 . MeshSegNet［4］在整体上取得比较准

确的边缘分割准确率，但其在磨牙部分容易出现过分

割现象（如第五行蓝色虚线框所示），这说明该方法在

相邻牙齿区域的分割能力还存在不足 . 本文利用基于

局部注意力机制的特征聚合方式能帮助网络能提取更

细节的局部形状信息，因此在牙齿边缘区域分割效果

明显优于其他四种方法 .
4. 5 消融实验

4. 5. 1 初始特征信息组合

本文所使用的初始特征信息除了三维牙齿模型中

各网格顶点的坐标 V 外，还增加了网格的法向量 Nmesh

和网格顶点的法向量Nvertex. 为验证这些额外的初始特

征信息在提升网络分割性能上的有效性，本文在保持

其它条件不变的情况下，使用不同的初始特征信息组

合作为输入进行网络训练以及测试结果对比 .
输入的特征信息组合包括：（1）仅使用顶点坐标；

（2）顶点坐标+网格法向量；（3）顶点坐标+顶点法向量；

（4）顶点坐标+网格法向量+顶点法向量 . 分割指标对比

在 3折交叉验证下如表 3所示 . 由表 3可知，随着初始

特征信息逐渐丰富，网络的分割准确率和平均交并比

也相应提高 . 当输入包含所有初始特征信息时，网络达

到最好的分割性能 . 通过观察可知，在顶点坐标信息的

基础上增加顶点法向量相对于增加网格法向量，网络

分割性能提升得更为明显 . 一个可能的原因是网格法

向量信息仅是针对单个网格计算而得，而每个顶点的

法向量信息是包含该顶点的周围所有网格的法向量信

息，因此顶点法向量含有的空间特征更丰富 .
四种输入组合所训练的网络的分割结果的可视化

如图 5所示 . 由于空间相邻网格的坐标信息十分相似，

所以当输入仅含有顶点坐标信息时，网络无法很好地

学习出网格之间的特征差异，因此在牙齿边缘等区域

存在一定程度的过分割现象 . 然而，位于牙齿边缘区域

的网格拓扑形状具有较为明显的变化，这使得网格在

向量信息上具有很高的特征辨识度 . 所以当输入的特

征信息包含网格法向量和顶点法向量后，可以更好地

辅助网络学习出边缘区域的网格特征差异，因此其分

割结果在牙齿边缘区域更加准确光滑 .

4. 5. 2 空间信息增强和局部注意力机制

为验证空间信息增强和局部注意力机制对提升网

络分割性能的有效性，本文分别对这两个模型进行了消

融实验 . 实验设置如下：（1）仅使用空间信息增强，局部

特征聚合方式采用最大值池化；（2）仅局部注意力机制；

（3）本文完整网络结构 . 上述三种网络结构的分割指标

如表 4所示 . 实验结果表明，若只使用空间信息增强或

只使用局部注意力机制，网络都无法达到最好的分割性

能 . 同时通过与完整网络结构的分割结果对比可知，在

使用空间信息增强的基础上增加局部注意力机制，网络

的分割准确率可提升3.3%，反之在使用局部注意力机制

的基础上增加空间信息增强，网络的分割准确率可提升

1.6%，实验结果验证了本文提出的空间信息增强和局部

注意力机制都使得网络的分割性能得到进一步提升 .
分割结果的可视化对比如图 6所示，通过对比仅使用局

部注意力机制和仅使用空间信息增强两种情况下网络

表3 本文网络在不同输入组合下的分割指标

输入组合

顶点坐标

顶点坐标+网格法向量

顶点坐标+顶点法向量

顶点坐标+顶点法向量+网格法向量

Accuracy
0.887±0.008
0.919±0.060
0.934±0.012
0.943±0.007

mIoU
0.752±0.167
0.820±0.013
0.851±0.005
0.865±0.019

图5 不同输入组合的分割结果可视化对比

图6 本文网络使用不同模块的分割结果可视化对比
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的分割结果可知，前者在牙齿边缘区域的分割准确性明

显优于后者，这也进一步说明基于局部注意力机制的特

征聚合相对于最大值池化能学习牙齿更多的细节形状

信息 . 但仅使用局部注意力机制的网络结构却在牙齿区

域出现了部分错误分割的现象（红色实线区域所示），其

主要原因是该例牙齿模型右侧缺少第二磨牙，从而导致

左右部分牙齿分布不对称 . 而仅使用了空间信息增强的

网络结构虽然在牙齿边缘区域分割性能欠佳，但其同时

参考了网格的绝对位置信息和相对位置信息，因此并没

有受到因牙齿分布不均匀带来的影响 . 本文完整网络结

构同时具有上述两个模块的优点，且从分割结果可知，

空间信息增强对局部注意力机制具有一定的促进作用 .

4. 5. 3 不同网格分辨率对网络分割性能的影响

为讨论网络在输入不同网格分辨率（即不同的输

入网格个数 N）的牙齿模型时分割性能的变化，本文在

网络训练阶段对牙齿模型中的网格数量进一步随机下

采样至 N = 12000、N = 8000 和 N = 4000 进行网络训练，

在网络测试阶段依旧保持N = 16000进行网络分割性能

测试 . 分割指标对比如表 5所示 . 实验结果表明，随着

牙齿模型在局部区域的网格分辨率降低，网络的分割

指标也相应降低 . 其中mIoU的下降程度最大，其原因

是当三维牙齿模型所具有的网格数量越少，其局部区

域所能提供的空间信息将更加粗糙，网络难以学习出

识别度高的特征用于分割预测 . 然而，即使在 N =
12000的网格分辨率下，本文网络分割指标依旧优于其

他对比方法在N = 16000的网格分辨率下所取得的分割

指标，这也进一步证明了本文网络的鲁棒性 .

5 结论

针对三维牙齿模型的分割任务，本文提出一种基

于局部注意力机制的端到端分割网络 . 网络先通过对

三维牙齿模型进行多尺度的局部区域构建，并利用空

间信息增强模块对三维网格进行特征丰富 . 在此基础

上，网络再根据区域内网格的真实空间分布和网格特

征差异自动学习注意力权重，并基于该权重进行局部

特征聚合以帮助网络自适应地去关注不同局部区域内

更具有表达性的网格特征，有效地解决了现有方法存

在的局部特征提取问题 . 通过在临床数据集上的实验

表明，本文网络相对于现有的部分方法在牙齿边缘区

域能取得更好的分割性能 .
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