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摘　要　３D形变技术是计算机图形学领域的研究热点之一.当前的３D形变方法主要通过聚合局部相邻的体素特征来学习物

体形变前后的变化,未充分挖掘非局部体素特征之间的相互关系,这种环境信息的缺失导致模型无法捕获更具辨识性的特征.

针对上述问题,设计了一种基于环境信息挖掘的体素形变网络,该网络能够同时对局部和环境信息进行提取,从不同的空间域

中挖掘环境信息以提升网络的表征性能,进而建模物体形变前后的变化关系.引入自注意力机制,通过学习特征空间中不同体

素的非局部依赖性,以提升体素特征的辨别力;引入一种多尺度分析方法,使用不同扩张率的空洞卷积分别提取不同感知域中

的环境信息,为模型提供了更丰富的上下文特征.此外,文中分析了特征融合对模型的影响,并设计了一种基于编码器Ｇ解码器

特征融合方法,自适应地对编码器和解码器提取的特征进行融合,提高了模型的非线性映射能力.在自建的齿科数据集上进行

了充分的对比实验,结果表明,与现有方法相比,所提方法在形变预测任务的准确率上有一定的提升.

关键词:形状变形;体素;注意力机制;特征融合;多尺度分析
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Abstract　Thetechniqueof３Ddeformationisoneofthehottopicsinthefieldofcomputergraphics．Current３Ddeformation
methodsmainlylearnthechangesbeforeandafterdeformationbyaggregatinglocalizedadjacentvoxelfeatures,andfailtoexploit
theinterrelationshipbetweennonＧlocalvoxelfeatures,andtheabsenceofcontextualinformationpreventsthemodelfromcaptuＧ
ringmorediscriminativefeatures．Toaddresstheaboveproblems,thispaperdesignsavoxeldeformationnetworkbasedonenviＧ
ronmentalinformationmining,whichcanextractlocalandenvironmentalinformationsimultaneously,andextractenvironmental
informationfromdifferentspatialdomainstoimprovetherepresentationperformanceofthenetwork,furthermodelingtherelaＧ
tionshipbeforeandafterthedeformationoftheobject．Firstly,anovelselfＧattentionmechanismisintroduced．Specifically,the
learningofthenonＧlocaldependenceofdifferentvoxelsisproposedtoimprovetheabilityofvoxeldiscrimination．Then,amultiＧ
scaleanalysismethodisintroducedtoextractenvironmentalinformationindifferentperceptualfieldsviamultipledilatedconvoluＧ
tionwithdifferentdilationrates,whichprovidesmoreinformativecontextualfeaturesforthesubsequentmodels．Inaddition,this

paperanalyzestheimpactoffeaturefusiononthemodelanddesignsamethodbasedonencoderＧdecoderfeaturefusion,which
adaptivelyfusesthefeaturesextractedfromtheencoderanddecodertoimprovethenonlinearmappingcapabilityofthemodel．



Extensiveexperimentsareconductedonourtoothdataset．TheresultsshowthatthedeformationpredictionaccuracyoftheproＧ

posedmethodisimprovedcomparedtoexistingmethods．
Keywords　Shapedeformation,Voxel,Attentionmechanism,Featurefusion,Multiscaleanalysis

　

１　引言

３D形变技术是计算机图形学与几何计算等领域的研究

热点之一,被广泛应用于互动娱乐、虚拟现实、影视特效、智慧

医疗等领域中,具有重要的研究意义和应用价值.

近年来,深度学习在３D形变领域的发展日渐成熟,应用

也越来越广泛.传统的３D形变方法使用优化函数优化源模

型与目标模型上对应关键点的偏移量来得到３D形变的预测

结果.然而,这些方法需要源模型和目标模型具有相同的拓

扑,因此存在一定的局限性.基于数据驱动的３D 形变卷积

神经网络[１Ｇ７]自动地学习源模型和目标模型之间的形变映射.

例如,Wang等[１]使用 PointNet[８]网络将源模型和目标模型

编码到隐空间,通过在隐空间计算源模型到目标模型中顶点

的位移向量来实现形变预测.然而,基于 PointNet网络的特

征提取方式对局部特征和全局特征进行独立分析,忽略了特

征之间的相关性.Yumer等[２]对形变前源模型和变形指示

符(DeformationIndicator)进行编码,学习源模型到真实形变

结果目标模型的形变特征,从而实现对源模型的形变预测,但
是该方法未考虑环境信息对形变预测的影响.对于形变任务

而言,如果仅使用局部特征描述牙齿形变前后的变化关系,而
忽略牙齿上的非局部特征之间的联系,比如,牙齿上远距离的

对称点以及具有依赖关系的特征点等能提供牙齿关键信息的

特征,如图１(a)中的关键特征点１和２所示,这种环境信息的

缺失会导致模型无法捕获更具有辨识性的信息,从而影响形

变的结果.如图１(b)所示,编码器Ｇ解码器体系结构提取的特

征不能充分表达邻域几何信息,造成形变预测结果不理想.

(a) (b)

图１　形变问题图示

Fig．１　Illustrationsofdeformationproblems

当前,在图像环境信息挖掘[９Ｇ１０]方面,注意力机制(AtＧ

tentionMechanism)[１１]和多尺度分析[１２]的应用越来越普遍.

注意力机制能够提高深度学习模型对空间、特征通道等信息

建模的能力,从而有效地提升卷积神经网络的表征性能;多尺

度分析是研究图像不同尺度的特征以及不同尺度特征之间的

联系,通过多尺度的分解,在不同分辨率上分析图像的信息,

增加图像特征描述的丰富性.除此之外,深度卷积神经网络

将不同阶段的特征融合,促进了不同层级特征信息的充分聚

合,在保留物体位置细节的同时提升了网络的感知能力.

针对卷积神经网络仅提取局部特征,缺乏对非局部特征

关系建模的问题,本文设计了一种基于环境信息挖掘的体素

形变网络,该网络能够同时对局部和环境信息进行提取,通过

引入环境上下文特征,增强特征的表达能力,从而提高了形变

预测结果的准确率;此外,本文设计了一种编码器Ｇ解码器特

征融合方式,通过对编码器和解码器提取的特征进行融合,提
高了模型的非线性映射能力,从而更好地学习形变.本文的

创新性在于:
(１)提出一种基于环境信息挖掘的体素形变网络模型,该

模型以 VＧNet[１３]作为基础网络,通过引入自注意力机制,学
习特征空间中不同体素的非局部依赖性,提升了体素特征的

辨别力;
(２)引入空洞空间卷积池化金字塔(AtrousSpatialPyraＧ

midPooling,ASPP),使用不同扩张率的空洞卷积提取不同感

知域中的环境信息,为模型提供了丰富的上下文特征,提高了

模型的预测能力;
(３)设计了一种编码器Ｇ解码器特征融合方式,自适应地

对编码器和解码器提取的特征进行融合,有效地提高了模型

的非线性映射学习能力,增强了模型的鲁棒性.

２　相关工作

为了解决３D形变问题,Noh等[１４]提出在源模型与目标

模型的顶点之间建立对应关系,通过网络学习顶点位置的变

化关系,从而实现形变预测.Sumner等[３]提出学习源模型到

目标模型的三角仿射变换矩阵,使用仿射矩阵对源模型进行

预测.Chu等[４]在网络中引入一组３D 实例模型,使用实例

模型对形变网络预测的结果进行约束.但是,上述方法需要

源模型和目标模型之间具有连通性和相同的拓扑结构.为了

解决该问题,Wang等[１,１５Ｇ１６]对源模型和目标模型进行编码,

在隐空间学习源模型与目标模型的映射关系.Wang等[１]使

用PointNet网络作为自编码器,将源模型和目标模型编码到

隐空间.Gao等[１６]使用传统的卷积网络对源模型和目标模

型进行编码,通过在隐空间学习源模型和目标模型的双向映

射,建立３D模型之间的变换关系.Yumer等[２]使用传统的

卷积网络对源模型和形变指示符进行编码,学习源模型到目

标模型的形变特征,从而实现对源模型的形变预测.上述方

法主要使用自编码器对源模型和目标模型的特征进行编码,

通过在隐空间学习特征之间的映射关系进行形变,该方法虽

然解决了拓扑对应问题,但是存在数据计算量大,网络复杂度

高等问题,并且传统的自编码器仅对３D 模型的局部信息进

行提取,缺乏对非局部特征之间相关性的分析,无法获得有辨

识性的特征.

３　网络设计

给定３D齿科数据的源模型和目标模型,首先分别对源

模型和目标模型进行网格体素化处理,得到对应的体素化数

据.然后将源模型的体素化数据作为形变网络的输入,通过

本文网络进行形变预测,使网络得到的体素预测结果与目标

模型的体素化数据尽可能接近.

VＧNet[１３]是基于图像分割网络 UＧNet[１７]从２D 到３D 空

间的改进版本,可以在３D 数据上直接实现端到端的分割.

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．１０,Oct．２０２２



VＧNet在 UＧNet上引入残差结构,增进了网络的收敛性,并使

用卷积层代替采样操作.VＧNet网络结构如图２所示,其中

Ei,Doi,Upi分别为网络中第i个残差块、下采样操作和上采

样操作.

图２　VＧNet网络结构

Fig．２　VＧNetnetworkarchitecture

　　本文在 VＧNet网络的基础上设计了两种环境信息挖掘

方法,通过挖掘特征空间中的环境信息丰富特征的表达,从而

提高形变预测结果的准确性.此外,本文设计了一种基于编

码器Ｇ解码器的特征融合方法,对形变任务中的非线性关系进

行建模.

基于环境信息挖掘的体素形变网络结构如图３所示,

SAM,ASPP,Fi分别为本文提出的自注意力模块(SelfＧAttenＧ
tionModule,SAM)、空洞空间卷积池化金字塔(AtrousSpaＧ
tialPyramidPooling,ASPP)和特征融合模块(FeatureFusion
Module,FFM).

图３　基于环境信息挖掘的体素形变网络

Fig．３　Voxeldeformationnetworkbasedonenvironmentalinformationmining

３．１　自注意力模块

传统上下文特征的提取方法仅对局部进行特征提取,忽
略了非局部特征之间的依赖关系,比如远距离的对称点以及

能提供关键信息的远距离特征点.这种环境信息的缺失导致

模型无法捕获更具有辨识性的信息,从而影响形变预测的

结果.

Wang等[１８]提出一种非局部神经网络,该网络使用自注

意力机制,通过计算所有位置的特征加权和作为某个像素的

响应值,在２D图像上建立远距离像素之间的联系,从而为网

络提供有效和密集的上下文特征.
受 Wang等[１８]的启发,为了减少环境信息的缺失对形变

预测网络的影响,本文引入自注意力机制对形变任务中的环

境信息建模.首先,计算特征之间的相关程度,相关程度越高

代表信息越重要;然后对特征的相关程度进行特征加权,并将

结果作为某一特征的响应值,从而建立特征之间的关系.自

注意力机制通过挖掘非局部特征之间的依赖关系,增强了特

征的辨识能力,从而提高了形变预测网络的性能.
自注意力模块如图４所示.首先,对输入特征张量X∈

RC×H×W×L(其中C,H,W,L依次为通道数、长、宽、高)执行卷

积操作进行降维,从而得到新的特征张量 X０ ∈RC０×H×W×L

C０＝C
８( ) .然后,引入自注意力算法,通过３个并行的卷积

层分别对X０ 进行特征蒸馏得到相应的特征X１,X２,X３.最

后,对X１,X２,X３ 执行点乘操作,得到非局部特征关系的环境

特征.自注意力算法的实现如下:

S(xi,xj)＝
exp(X１(xi)TX２(xj))

∑
N

j＝１
exp(X１(xj)TX２(xj))

(１)

Attention(i)＝∑
N

j＝１
S(xi,xj)X３ (２)

其中,xi 和xj 分别表示X１ 中标号为i的体素和X２ 中标号为

j的体素,对X１ 和X２ 进行加权求和得到S(xi,xj),S(xi,xj)

表示X１ 和X２ 的注意力得分.最后将注意力得分S(xi,xj)

和X３ 相乘,得到非局部依赖关系的环境特征.

图４　自注意力模块

Fig．４　SelfＧAttentionmodule

基于自注意力机制的环境信息挖掘方法通过建模非局部

９０２刘娜丽,等:基于环境信息挖掘的体素形变网络



特征之间的依赖关系,增强了特征的表达能力,从而更好地表

达物体形变前和形变后的变化关系.

３．２　空洞空间卷积池化金字塔

多尺度分析方法的主要思想是研究不同分辨率下的对象

特征及其特征之间的相互关系.通过多尺度分解对象,在不

同层次结构上分析对象的特征信息,能够得到更丰富的特征

描述.
针对传统上下文特征的提取方法仅关注局部特征,忽略

了非局部特征的依赖关系以及特征之间的相关性,无法有效

地对形变任务中的环境信息建模.本文引入空洞空间卷积池

化金字塔,使用带有不同扩张率的空洞卷积在不同的感受野

中建立特征之间的联系,通过融合多个尺度的特征来增强特

征表达的丰富性,从而对形变任务中特征的环境信息进行建

模.基于 ASPP 的 环 境 信 息 挖 掘 模 块 的 形 变 网 络 如 图 ３
所示.

ASPP由４个并行的具有不同扩张率的卷积层组成,分
别从不同的感受野分析输入的特征信息,然后将４个卷积层

的输出结果A１,A２,A３,A４ 及其原始输入A 堆叠并输入到一

个串联的卷积网络中进行融合,得到更加丰富的多尺度的上

下文信息.ASPP实现的具体参数如表１所列.

表１　扩张卷积的实现

Table１　Implementationofdilatedconvolution

卷积核 扩张率 覆盖尺寸

１×１×１ １ １×１×１
３×３×３ ２ ７×７×７
３×３×３ ３ １１×１１×１１
３×３×３ ４ １５×１５×１５

３．３　基于编码器Ｇ解码器的特征融合模块

３DVＧNet网络使用线性连接进行学习,但是线性连接仅

能表达线性映射,提取到的特征不够鲁棒,无法有效建模实际

环境中非线性分布的特征,例如３D 形变任务中物体形变前

和形变后的变化关系.

假设高层语义信息与低层表征信息是相互关联的,可以

采用特征融合的方式将高层语义信息与低层表征信息进行结

合,从而学习形变前和形变后特征的非线性变换.由于编码

器和解码器的特征具有一定的差异,直接融合特征容易产生

语义鸿沟,因此,本文设计了一种特征融合方法,该方法自适

应地对编码器和解码器提取的特征进行融合,从而增加了形

变网络的非线性映射学习能力.

特征融合模块由一个小型的３D 卷积神经网络实现,如

图５所示.

图５　特征融合模块

Fig．５　Featurefusionmodule

首先,对编码器和解码器所输入的特征张量Ai 和Bi分别

进行卷积操作,得到相应的映射结果Ci 和Di.然后,对Ci 和

Di 进行逐元素相加并将结果输入到卷积层,得到根据特征自

身属性学习的融合系数矩阵E１i 和E２i.最后,将系数矩阵

E１i 和E２i 与映射结果Ci 和Di 分别进行点乘,并对两个点乘

结果进行求和,得到由编码器和解码器融合后的特征Gi.

３．４　网络损失函数

本文构建的损失函数包括两项:前向传递得到的特征张

量和中间层监督信号之间的相似性误差,网络预测的物体空

间区域和真实形变的物体空间区域计算的相似性误差.

Lf(outi,mask)＝１－mean ２×outi×mask
outi＋mask( ) (３)

Lp(pred,mask)＝１－mean ２×pred×mask
pred＋mask

)( ) (４)

其中,outi 是对前向传递第i层解码器的输出特征张量进行

处理得到的数据(其中,i＝[１,２,３,４],outi 分别对应图３中

的 ASPP,E６,E７和E８),pred表示网络预测的形变结果,mask
表示真实的形变结果,mean表示均值操作.将误差项Lf 和

Lp 分别对优化函数进行线性加权,得到网络的整体损失函数

Ltotal:

Ltotal＝λ∑
４

i＝１
Lf(outi,mask)＋Lp(pred,mask) (５)

其中,λ是衡量Lf 贡献量的超参数,λ＝０．２５.

４　实验结果以及分析

４．１　实验数据和数据的体素化

齿科数据集:本文所使用的齿科数据均来自去隐私化处

理之后的口腔医院数据.首先,扫描人体口腔环境并重建,实

例化原始数据的３D模型;然后,对实例化的原始３D模型进

行手工处理,得到剔除牙龈后的牙齿模型,将剔除牙龈后的牙

齿模型作为目标模型.本数据集包含２６２对齿科数据,训练

集和验证集的选取比例为９∶１.同时,通过数据增强对训练

集进行扩增.

网格的体素化处理步骤如下:

步骤１　对３D牙齿模型所在空间划分网格.首先,建立

涵盖物体的正方体包围盒;然后,根据空间分辨率对正方体包

围盒进行n×n×n的划分网格,得到体素化网格,其中n＝

１２８.本文对空间分辨率n的不同取值构造了消融实验,实验

结果以及分析见４．４．１节.

步骤２　计算体素值.本文使用了二值化和截断符号距

离函数(TruncatedSignedDistanceFunction,TSDF)[１９]两种

方法对体素进行赋值,并通过实验比较了两种方法的性能,实

验结果以及分析参考４．４．２节.

(１)二值化:遍历所有体素,判断每一个体素位置.当某

一体素在物体内部或表面时,则该体素值为１;否则,该体素

值为０.以在空间中(x,y,z)处的体素为例,若体素P(x,y,z)在

物体表面或物体内部,则该处的体素值V(x,y,z)＝１;否则,

V(x,y,z)＝０.

(２)TSDF:遍历所有体素,计算每一个体素到物体表面的

距离D,根据截断距离值t对距离值D进行归一化,最后,通过

归一化后的距离值确定该体素的TSDF值.以坐标(x,y,z)处
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的体素为例,若体素P(x,y,z)到物体表面的距离D(x,y,z)

t ≥１,则该

处体素值V(x,y,z)＝１;若体素P(x,y,z)到物体表面的距离－１＜
D(x,y,z)

t ＜１,则该处体素值V(x,y,z)＝D(x,y,z)

t
;若体素P(x,y,z)到

物体表面的距离D(x,y,z)

t ≤－１,则该处体素值V(x,y,z)＝－１.

图６给出了使用 TSDF的方法计算３D牙齿模型的体素值.

图６　TSDF的表示方法

Fig．６　TSDFrepresentation

４．２　度量准则

语义分割一般采用像素准确率(PixelAccuracy,PA)、网
络分割 结 果 和 真 实 分 割 结 果 的 交 并 比 (Intersectionover

Union,IoU)以及平均交并比(MeanIntersectionoverUnion,

MIoU)作为评价准则.本文采用 MIoU作为度量准则验证算

法的性能:

MIoU＝mean ∑
N

i＝１

２×pred×mask
pred＋mask( ) (６)

４．３　实验配置

本实验的配置环境为 Ubuntu１６．０４,PyThon３．７,PyＧ
Torch１．３,Cuda９．２,GPU为 NVIDIAGTXTitanX,CPU为

Inteli７Ｇ４７９０３．６GHz,内存为３２GB.网络训练参数如表２
所列.

表２　模型训练参数

Table２　Modeltrainingparameters

参数名称 参数值

Epoch ５００
BatchSize ８

分辨率 １２８×１２８×１２８
LearningRate １×１０－４

Opimizer Adam

４．４　消融实验

４．４．１　不同分辨率的体素对比实验

在基于体素的学习中,网格的体素化是数据处理中非常

重要的步骤.而不同的空间分辨率导致边界体素的取值不

同,从而影响着网络的训练结果.因此,本文在形变网络上构

造了两组不同空间分 辨 率 的 消 融 实 验.实 验 结 果 如 表 ３

所列.结果显示,当空间分辨率n＝１２８时网络性能取得较高

值.这说明,当前方案对n＝１２８分辨率的感知较为敏感,因

此,本文设置n＝１２８为空间分辨率.

表３　不同分辨率的体素对比实验

Table３　Voxelcomparisonexperimentswithdifferentresolutions

分辨率 MIoU/％(齿科数据集)

６４×６４×６４ ８８．８４
１２８×１２８×１２８ ９８．８８

４．４．２　不同体素化方法对训练模型的性能影响

体素值的不同表示方法对３D模型的边界信息有极大的

影响,同时也极大地影响着形变网络的训练结果.寻找一个

合适的样本表征用于训练形变网络是获得高质量结果的关

键.传统的方法使用二值化表示体素值,与物体相交的体素

单元被标记为１,反之为０.但是,该方法不能准确地描述物

体的边界信息.为了能够更加准确地表示物体的表面信息,

解决使用二值化表示体素占用带来的信息瓶颈问题,本文使

用 TSDF的方法计算体素值.TSDF的方法根据体素到物体

表面的距离计算体素值,能够更加详细地描述物体的表面信

息.构造消融实验对不同体素化方法进行对比,实验结果如

表４所列.可以看出,使用 TSDF方法体素化的数据训练形

变网络,形变预测结果取得了更高的 MIoU 值.因为使用

TSDF的样本表征方法能够更加精确地表示物体的边界信

息,从而更好地学习形变前后物体表面的变化.

表４　不同体素化方法以及基准网络实验对比

Table４　Comparisonofdifferentvoxelisationmethodsandbaseline

networkexperiments
(单位:％)

模型 体素化方法 MIoU

UＧNet[１７] 二值化 ９３．０１
TSDF ９３．５０

VＧNet[１３] 二值化 ９４．５０
TSDF ９５．２８

UＧNet＋FFM
二值化 ９４．００
TSDF ９４．７９

VＧNet＋FFM
二值化 ９６．８８
TSDF ９７．９７

４．４．３　不同基准网络的对比实验

本文对不同的基准网络构造了消融实验,实验结果如

表４所列.结果显示,VＧNet比 UＧNet取得了更高的 MIoU
值,因此本文选用 VＧNet作为基础网络.此外,将设计的特

征融合模块FFM 应用在不同的基准网络上,在原始基础上

均实现了不同幅度的性能提升,这说明特征融合模块 FFM
具有一定的通用性,提高了模型的鲁棒性.

４．４．４　不同模块的性能分析

形变网络中的不同模块展示了不同的网络性能.为了验

证SAM,ASPP和FFM 的有效性,本文为每个模块构造了消

融实验,通过在基准网络中独立加入上述模块来测试每个模

块对形变网络的性能影响.实验结果如表 ５ 所列.嵌 入

SAM,ASPP和FFM 模块的形变网络,在原有的基础上均实

现了不同幅度的性能提升.这说明,SAM 能够有效捕获特征

之间的依赖关系,对形变网络中的环境信息建模,从而提升网

络的表征能力;ASPP通过在不同域上分析特征之间的联系,
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提高了特征的表达能力,从而对形变前和形变后物体的变化

关系建模;FFM 能够有效地建模实际环境中非线性分布的特

征,提高了模型的鲁棒性.

表５　不同模块的消融实验对比

Table５　Comparisonofablationexperimentsondifferentmodules
(单位 :％)

模型 MIoU(齿科数据集)

VＧNet[１３] ９５．２８
VＧNet＋SAM ９７．９１
VＧNet＋FFM ９７．９７
VＧNet＋ASPP ９８．８８

４．５　实验结果以及分析

为了进一步验证本文算法的有效性,本文选取３DN[１],

VＧNet[１３],UＧNet[１７],LOGAN[２０]和 DispVoxNets[２１]这些相关

的卷积网络来进行形变预测,通过计算网络的预测结果和真

实形变结果之间的重合度来评估形变网络性能,结果如表６
所列.

由表６可知,本文提出的形变网络模型在齿科数据集上

的准确率均优于其他网络模型.LOGAN[２０]将源模型和目标

模型编码到隐空间,通过在隐空间学习源模型到目标模型的

转换进行形变,但是该方法使用无监督的方法学习形状之间

的变形,缺少点与点的对应关系等强监督信息,从而导致形变

结果不理想.３DN[１]和 DispVoxNets[２１]通过学习原始数据的

３D模型到真实形变结果中特征点的偏移量来实现形变预测,

这种方法主要依赖于网络对形变前的特征和形变后特征点之

间的变化关系建模,从而学习特征点的偏移量,但是传统的编

码器Ｇ解码器结构的特征提取方法忽略了非局部特征之间的

相关性对形变任务的影响.本文提出的基于自注意力机制的

环境信息挖掘方法和基于空洞空间卷积池化金字塔的环境信

息挖掘方法充分挖掘了非局部特征之间的关系,通过对环境

信息建模,更准确地学习形变前和形变后特征的变化,从而提

高了形变预测结果的准确性.本文算法和其他算法的形变预

测结果可视化如图７所示,其中黑色虚线框突出显示了不同

形变方法预测结果的主要差异.由图７可以看出,结合了环

境信息的体素形变预测网络能够得到更准确的形变结果.

表６　本文模型与其他形变网络的性能对比

Table６　Performancecomparisonoftheproposedmodeland

otherdeformationnetworks
(单位 :％)

模型 MIoU(齿科数据集)

LOGAN[２０] ２９．６７

３DN[１] ７７．６０

DispVoxNets[２１] ８９．００

UＧNet[１７] ９３．５０

VＧNet[１３] ９５．２８

本文模型 ９８．８８

图７　本文模型与其他形变网络的效果对比

Fig．７　Comparisonofeffectoftheproposedmodelandotherdeformationnetworks

　　结束语　针对当前的形变预测网络缺乏对环境信息的关

注,本文提出在形变网络中挖掘环境信息,增强特征的辨识

性,从而提高形变预测网络的性能.本文通过实验对形变网

络的性能进行了验证,实验结果表明,基于环境信息挖掘的体

素形变网络模型可有效提升形变预测网络的性能.鉴于

GAN网络在对抗学习中的出色表现,在接下来的工作中将尝

试使用 GAN网络模型学习形变预测,进一步提升形变预测

网络的性能.
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