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摘  要 

牙齿隐形矫治装置设计的关键就是将牙齿区域从口腔内三维点云模型中实现精准分割，并在尽量降低人

为干预的需求下，对牙齿区域中的单颗牙齿实现全自动分割。传统分割技术需要依赖于专家的先验知识

以及大量的人机交互辅助操作，分割性能易受到牙齿形状和位置变化的影响，无法实现全自动分割。因

此本文提出了一种Multi-Dynamic Graph of Bilateral Structurest (M-DGB)模型。模型使用双边结构将

点云特征信息分别输入坐标边与法向量边，首先利用特征转换模块获得不同尺度的初始全局特征，之后

利用多尺度动态图模块中的K近邻图与改进的动态图卷积EdgeConv++模仿卷积神经网络渐近地增加感

受野的方式，对局部几何特征实现分层次多尺度学习，进一步提取增强后的局部特征。最后将先前得到

的局部增强特征与全局特征密集融合，以获取更具有表达能力的多属性特征。此外，改进了一种混合损

失函数，加强牙齿与牙龈的边界分割。将该模型在自制数据集上进行实验，与现有点云分割模型PointNet、
PointNet++、MeshSegNet相比，分割精度提高，平均Dice系数为0.972、PPV为0.964、SEN为0.987。 
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Abstract 
The key to the design of the invisible orthodontic device is to accurately segment the tooth area 
from the 3D point cloud model in the oral cavity, and to achieve automatic segmentation of a sin-
gle tooth in the tooth area with minimal human intervention. Traditional segmentation technology 
relies on the prior knowledge of experts and a large number of human-computer interaction aux-
iliary operations, and the segmentation performance is easily affected by changes in tooth shape 
and position, and fully automatic segmentation cannot be realized. Therefore, a Multi-Dynamic 
Graph of Bilateral Structurest (M-DGB) model is proposed. The model uses a bilateral structure to 
input the point cloud feature information into the coordinate edge and normal vector edge re-
spectively, firstly uses the feature transformation module to obtain the initial global features of 
different scales, and then uses the K-nearest neighbor graph in the multi-scale dynamic graph 
module and the improved dynamic graph convolutional EdgeConv++ to imitate the way of convo-
lutional neural network asymptotic increase of the receptive field, realizes hierarchical and mul-
ti-scale learning of local geometric features, and further extracts the enhanced local features. Fi-
nally, the previously obtained local enhancement features are intensively fused with the global 
features to obtain multi-attribute features with more expressive ability. In addition, a mixed loss 
function has been improved to enhance the boundary segmentation of teeth and gums. Compared 
with the existing point cloud segmentation models PointNet, PointNet++ and MeshSegNet, the 
segmentation accuracy is improved, and the average Dice coefficient is 0.972, PPV is 0.964, and 
SEN is 0.987. 
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1. 引言 

隐形矫治装置的设计使用口内扫描仪(Intraoral Scanners, IOSs)对患者的口腔内牙齿与牙龈等部分软

组织进行实时扫描，并将扫描得到的口腔内三维点云实时重建，利用计算机数据处理系统对最终生成的

数字化口腔内三维模型，进行计算机辅助牙齿正畸方案的模拟与设计。而其中的一个关键处理过程就是

将牙齿区域从数字化口腔内三维模型中实现精准分割，并尽量降低人为干预的需求，通过对分割出的牙

齿区域进行单颗牙齿点云的分割。 
由于患者的牙齿形状和分布位置因人而异，想要将牙齿从口腔内三维模型中分割出来并非易事。尤

其当患者牙齿存在外观异常，例如发生严重的牙齿错位和缺失现象时，实现牙齿的分割任务就更加困难。

牙齿错位现象通常表现为邻近牙错位、拥挤和间隙不规则，错位现象会导致牙齿的空间距离不规则，甚

至出现空间位置上的重叠[1] [2]。而牙齿缺失现象不仅会在分割阶段造成不同种类牙齿的错误分割，在后

续对指定单颗牙齿的提取环节也会造成干扰。 
传统口腔内三维模型分割方案直接利用口腔内三维模型的三维坐标、法向量及曲率等基本空间特征

实现牙齿分割任务。Kumar [3]通过曲率分析和复杂路径搜索实现牙齿与牙龈区域分割的方法，Yuan [4]
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根据两颗相邻牙齿之间融合区域的“谷”状特征，对模型表面的最小曲率进行分析，实现单颗牙齿的分

割。Zhao [5]根据三角形网格的曲率值，将要素点连接到要素区域。从区域中提取特征线后，借助人工提

供的交互信息获得特征等值线实现分割。Ma [6]在人工标注牙齿轮廓线时，增加了曲率估计和矢量优化

的交互式方法辅助标注，使单颗牙齿从模型中分割的过程更为简化。Zou [7]提出了一种需要人工少量标

注作为先验信息，利用谐波场在牙齿表面模型上实现牙齿分割的方法。 
深度学习口腔内三维模型分割方案通过神经网络从口腔内三维模型的基本空间特征中提取更深层的

高级空间特征实现牙齿分割任务。Xu [8]通过标记每个网格面，提取三维模型表面图像作为二维卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)的输入实现分割。Tian [9]提出一种基于稀疏体素八叉树的口腔

内三维模型分割方案。Lian [10]在 PointNet [11]的基础上进行改进，提出分割模型 MeshSegNet 直接使用

原始网格数据(mesh)作为输入实现牙齿的分割。Cui [12]在 PointNet++ [13]基础上，提出了一种口腔内三

维模型两阶段分割网络。 
本文提出 M-DGB 模型使用网格形式的点云作为初始输入，相比原始点云拥有更多的空间信息与特

征信息，针对牙齿点云中每个待分割网格，进一步利用其局部特征进行了建模，但考虑到每个待分割网

格只占据了整个牙齿表面的非常小的一部分，仅单独使用顶点坐标、单元位置坐标、法向量作为输入或

混合作为输入进行特征提取实现局部结构建模，容易造成多种空间特征的混淆，使网络难以提取易于识

别的特征，进一步忽略空间特征之间的互相影响，不能充分体现局部区域待分割网格的具体分布状态以

及网格之间的特征相关性。 
本文提出 M-DGB 模型所使用的双边结构是语义分割中常用的结构之一，双边结构中的边在实际应

用中等同于轻量化的 backbone 结构，是目前图像处理领域较为热门的研究趋势。双边结构在实现语义分

割时主要通过共享浅层网络，从而减少繁冗的特征提取。其次通过高效的多尺度模块，在局部特征提取

环节获得更高效的语义信息。在双边结构的核心在于轻量化提升，能够在提高精度的同时确保网络尽量

少的时间消耗。针对可能存在分辨率不同引起的特征不对齐问题，仅简单地进行相加或拼接操作忽略了

不同特征之间的差异性，进而会造成分割性能的降低，特征融合模块针对该问题进行优化，如 BiSeNet [14]
模型中在特征融合模块增强了特征融合信息解决了特征不对齐的问题。双边结构在 BiSeNet、DDRNet [15]
的应用中获得了较为理想的效果，体现了双边结构的实施的有效性与合理性。 

因此，为了解决坐标信息与法向量信息出现特征混淆的情况，本文使用双边结构对输入网格的坐标

信息与法向量信息分别建模，之后进一步使用 K 近邻图与改进的动态图卷积 EdgeConv++ [16]模仿卷积

神经网络渐近地增加感受野的方式，对上下文特征实现分层次多尺度学习，进一步提取增强后的局部特

征。最后将先前得到的局部增强特征与全局特征密集融合，以得到更具有表达能力的多属性特征。此外，

改进了一种混合损失函数，加强注边界分割。 

2. 数据预处理 

本文所使用初始输入包含口腔内三维模型中所有网格的初始坐标信息和法向量信息两部分，定义口

腔内三维模型中所有网格的集合 { }1,2, ,iM m i N= = 
，其中 N 为网络输入的原始牙齿表面的数量。三角

形网格 im M∈ 所具有的初始特征信息，包含三个顶点坐标组成的初始特征向量 9
meshP R∈ 。为了丰富网格

的初始特征信息，充分利用网格局部拓扑连接的特性，需要对每个网格 mi 预处理，从而进一步提取更深

层次的空间特征信息。 
根据三角形网格的法向量特征 3

meshN R∈ ，与其对应的三个顶点的法向量特征 9
vertexN R∈ 。计算得到

三角形网格mi的质心坐标值，使其沿每个轴根据三维模型表面上所有网格的最大和最小坐标进行归一化，

定义归一化后得到的质心坐标集合为 { }centroid centroid 1,2, ,P Pi i N= = 
，归一化后质心 3

centroid  Pi R∈ 坐标计算
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见公式。 
1 2 3 1 2 3 1 2 3

min minmin

centroid
max min min max minmax
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P

x x y z zy

 + + + + + +
− − − 

 =
− − − 

 
 

               (1) 

其中， , ,i i ix y z 分别为网格 im 的顶点坐标， max minx x 为 x 轴上所有网格的最大最小坐标。 
在完成 N 个网格的数据预处理操作后，沿每个维度进行标准分数归一化。 

( ), , , ,yx z

x y z

yx zx y z
µµ µ

σ σ σ

− − −′ ′ ′ =   
 

                            (2) 

其中 , ,x y z 变换前的坐标， xµ 为 x 轴方向总体数据的均值， xσ 为 x 轴方向总体数据的标准差。 
将法向量 meshN 与顶点法向量 vertexN 拼接成法向量特征矩阵 ( )1 2, , ,n n n nNF f f f=  ，将初始特征向量

meshP 与 centroidP 拼接成坐标向量特征矩阵 ( )1 2, , ,m m m mNF f f f=  。共同作为网络的初始输入特征矩阵 F，其

中 12Nx
mF R∈ ， 12Nx

nF R∈ ， 24NxF R∈ 。 

3. M-DGB 模型 

3.1. M-DGB 模型结构 

M-DGB 网络结构如图 1 所示，将输入原始数据转换为 24NxF R∈ 的矩阵，其中 N 为点云中所含网格

数量，建立从原始数据矩阵 F 到分割预测矩阵 ( 1)Nx cP R +∈ 的非线性映射，预测矩阵 P 中的每一行表示相

对应网格属于不同类别(即 LR1-LR7、LL1-LL7 和 GUM，C 的取值为 14 对应 14 种牙齿类别)的概率。 
 

 
Figure 1. M-DGB structure 
图 1. M-DGB 结构 

3.2. 特征转换模块 

特征转换模块(Feature Transform Moudle)是由特殊的多层感知机(Multi-Layer Perceptron, MLP)组成，

它预测来自经 MLP1 得到的 0 64NxF R∈ 的变换矩阵 64 64xT R∈ ，将所有网格的初始特征 F0 更新为： 

https://doi.org/10.12677/mos.2024.133225


王桢，陈胜 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2024.133225 2471 建模与仿真 
 

0 0F̂ F T=                                        (3) 

如图 2 所示，特征转换模块对前一部分 MLP1 提取出的 64 维特征映射到一个规范的特征空间中进行

对齐，即在特征层面对输入的网格的特征向量进行变换，获得的初始特征值也是不同尺度的。使得网格

在不同的方向、比例和位置等情况下，都能被准确识别和分割，以提高学习到的特征表示关于输入曲面

的潜在的几何变换的稳健性。 
 

 
Figure 2. Feature transform moudle 
图 2. 特征转换模块 

3.3. 多尺度动态图模块 

多尺度动态图模块(Muti-Dynamic Graph Moudle)由三个不同尺度的动态图子模块组成，沿着网络的

前向路径将输入牙齿点云的局部特征在不同阶段进行整合，模仿卷积神经网络渐近地增加感受野的方式

[17]，实现分层次多尺度特征学习过程，显式地捕捉输入牙齿点云的局部几何特征。 
在构建 K 近邻图时分别将三个动态图子模块的 K 值选取为 6、12、20，定义使用 K 近邻算法所构建

的图结构 G 为： 
( ),G V E=                                      (4) 

其中 { }1,2, ,iV m i K= = 
表示 K 近邻图的中心节点集合，其中的每个节点都代表着一个网格。 

( ){ }1 2, , , 1,2, ,ij i i ijE e e e e j K= = =  表示节点之间的边缘特征向量的集合。 
由于法向量信息与牙齿点云中的相邻空间结构无关，在法向量边中不针对法向量构建 K 近邻图，而

是直接共享坐标边构建的 K 近邻图，从而避免法向量边构建图出现中心节点与邻居节点随机排列在空间

中，造成局部特征建模的混淆。 

边缘卷积 EdgeConv 所定义的边缘特征 ije ，不仅对中心点 ix 的全局信息进行提取，也对中心点与邻

域点的局部信息实现了提取，如公式(1)所示。 

( ) ( ), ,ij i j i j ix x x x xg ge Θ Θ= = −                              (5) 

式中： : F F FR R Rg ′
Θ × → 是基于非对称的边的特征计算函数，具有可学习参数Θ。 

如图 3 所示，改进得到的 EdgeConv++，计算 ix 与邻居节点 ijx 的相对距离 ijy ，通过核点卷积[18] 
(Kernel Point Convolution, KPConv)后得到增强后的局部特征 ijk ，然后将全局特征与局部特征拼接形成新

的边缘特征 ijn 。 

( ) ( )( ) ( )( ), , ,ij i ij i i ij iijx k x KPConv x KPConv x xg g y gn Θ Θ Θ= = = −                 (6) 

对于任意的 ijy ，其核函数 ( )ijKPConv y 为： 

( ) ( ), max 0,1 kij
k k kij ij

k K k K

xy
KPConv h x w wy y

β′ ′< <

  −
  = = −
  

  
∑ ∑



                  (7) 
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其中 K ′为核心节点的总数，核函数 ( )ijKPConv y 由权重矩阵 kw 及其对应的权重系数 ( ), kijh xy  加权求和得

到。 ( ), kijh xy  权重系数由核心节点 kx 和 ijy 之间相对距离计算得到，相对距离与权重系数成反比，权重系

数的范围为[0, 1]。 β 是核心节点的影响距离，超过这个距离的节点不会进行相乘，从而实现任意核心节

点之间有重叠的影响区域。 

( )ijKPConv y 相当于是面向 ijx 计算得到的权重矩阵，利用它对 ijy 进行特征变换获得增强后的局部特

征 ijk 。 ijk 既包含了中心节点与邻域节点的局部几何信息，也包含了邻域节点与核心节点之间的位置信息。 

( )ij ij ijk KPConv y y=                                  (8) 

 

 
Figure 3. Dynamic graph moudle 
图 3. 动态图模块 

3.4. 密集融合模块 

密集融合模块用于将局部特征密集到全局特征，以获得更全面的特征描述。全局最大池化(Global Max 
Pooling, GMP)应用于第三个动态图模块后产生平移翻转不变的全局特征，实现对整个牙齿的全局特证进

行建模，然后，使用密集融合策略来密集将来自特征转换模块，第一个动态图模块，第二个动态图模块

的局部特征连接到全局特征，然后通过 MLP3 模块与 MLP4 模块生成维度为 N × 128 的特征矩阵。最后

使用具有 softmax 激活的 1D Conv 层来预测 N × (C + 1)概率矩阵，其中 C = 14 (即 14 类牙齿)。 

3.5. 混合损失函数 

医学分割任务大多采用 Generalized Dice Loss 优化模型参数，然而它更多的关注全局信息，与牙齿点

云的所有网格有关，但对于单颗牙齿区域占比较小，牙龈区域占比较多的情况，在预测时会导致模型训

波动较大，其缺少对边界的检测，边缘信息获取不充分。Lovasz Softmax Loss [19]用于多类别图像分割，

它是基于 lovasz 扩展的概念和 softmax 函数的组合而来的，可以解决传统的交叉熵损失函数在处理不平

衡数据时的问题，能够更好地处理类别不平衡和边界模糊的情况。为了使模型训练重点关注边界信息，

提出改进的加权复合损失函数： 

Loss Dice LovaszLL Lα β= +                                  (9) 

其中，α、β是两个函数的权重系数，通过训练测试，令 0.45α = ， 1α β+ = 。 
其中，Generalized Dice Loss 的公式如下： 

ic
2 2

2 smooth2 smooth
1 1

smooth smooth

N

i i
i

D e N N

i i
i i

p gP T
L P T p g

++
= − = −

+ + + +

∑

∑ ∑



                  (10) 

T 分别代表模型预测结果与真实标记结果；smooth 平滑因子取值为 0.00001，防止分母预测为 0；N
为特征图中像素点的个数； ip 是模型预测结果图中第 i 个网格的值，范围在[0, 1]， ig 是真实标记结果中

第 i 个网格的值，取值为 0 或 1。  
Lovasz Softmax Loss 的具体实现原理如下： 
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( )
1

:
p

p
i i

i
m mgmR

=

∆ ∈ ∑                                (11) 

( ) { }( ) { }( )1 1 1, , , ,i ii mg π π π π −= ∆ − ∆ 
                         (12) 

函数 ∆的定义域为连续的 RP，P 为像素数量，m 为误差项，π 是误差项按降序排列的下标号，例如

1 2 pm m mπ π π
≥ ≥ ，函数 ∆是连续的，进行求导后的导数为 ( )g m 。 

4. 实验 

4.1. 数据集 

面向口腔内三维模型的分割任务，暂无可供使用的开源数据集，为方便评估本研究设计的口腔内三

维模型分割方案的性能，制作了一个精标注的口腔内三维模型数据集。考虑所使用数据量对模型分割效

率的影响以及标注所需时间成本，选取 50 名不同的原始下颌牙齿表面，由高精度口内扫描仪直接采集和

重建生成口腔内三维模型，每个模型的初始表面具有的三维网格数目大约在 300,000 个左右。为了进一步

降低冗余的数据量对模型分割效率的影响，同时保持模型网格数目的统一性，在维持口腔内三维模型真

实拓扑结构的前提下，对每个口腔内三维模型的网格数目通过下采样统一为 15,000 个网格(即 N = 15,000)。 
在下采样网格表面，采用国际牙科联合会(International Dental Federation, FDI)发布的牙齿命名规则如

表 1 所示，将三维牙齿模型的分割类别定义为 15 种(C = 14 + 1)，牙龈标记为 GUM，如图 4 所示，分割

类别具体编号为： 
 

 
Figure 4. Tooth labeled number 
图 4. 牙齿标注编号 

 
Table 1. Tooth labeled number table  
表 1. 牙齿标注编号表 

牙齿类别 左编号 右编号 

前牙 LL1 LR1 

侧切牙 LL2 LR2 

颌尖牙 LL3 LR3 

第一双尖牙 LL4 LR4 

第二双尖牙 LL5 LR5 

第一臼齿 LL6 LR6 

第二臼齿 LL7 LR7 
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4.2. 实验环境 

网络在深度学习框架 Pytorch-Lightning 上实施，实验所使用硬件设备的 GPU 型号为 NVIDIA 
GTX3090，采用 Generalized Dice Loss、lovasz softmax loss 加权结合和 ADAM 优化器的 AMSGrad 变体

训练网络。batch_size 设置为 4，训练次数设置为 200 epoch，每次迭代步长为 20，使用 StepLR 作为更新

学习率的优化器，初始学习率设置为 0.001，网络训练每重复 20 次，学习率减少至原有的一半，学习率

最低降至 0.00001。 

4.3. 评价指标 

对于分割精度的评价指标主要采用 Dice 相似系数(the Dice similarity coeffificient, DSC)，真阳性预测

率(the positive prediction value, PPV)，敏感度(the sensitivity, SEN)来判定。 
Dice 相似系数是一种集合相似度度量指标，通常用于度量两个样本的相似度，Dice 相似系数值的范

围为[0, 1]，值越大表示越相似。 

( ) 2 2Dice , Dice
2

P T TPP T
P T FP TP FN
×

= ⇔ =
+ + +


 

敏感度表示所有牙齿区域的网格，被分割为牙齿区域网格的概率。 
TPSEN

TP FN
=

+
 

真阳性预测率表示所有牙齿区域的网格，被正确分割为牙齿区域网格的概率。 
TPPPV

TP FP
=

+
 

TP 表示正确分割出的牙齿区域的网格数、TN 表示正确被分割至牙龈区域的网格数、FP 表示牙齿区

域被分割为牙龈区域的网格数、FN 表示牙龈区域被分割为牙齿区域的网格数。 

5. 实验结果与分析 

5.1. 对比实验 

在相同的实验环境下，将 M-DGB 的分割性能与 PointNet，PointNet++以及 MeshSegNet 进行了对比。

PointNet 是第一个可以直接将点云数据作为输入的端到端网络，有效地解决了点云数据存在的无序性，

平移不变性以及点与点之间内部空间关系等问题。PointNet++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。MeshSegNet 采用邻居矩阵将 PointNet 的特征提取过程进

行改进，通过对局部区域内的网格分配权重 0 和 1，来体现局部区域的网格的连接关系。 
三重交叉实验下的平均 Dice 相似系数，真阳性预测率，敏感度分割准确率指标对比如表 2 所示。从

图 5 所示分割结果与表 2 所示评价指标可知，由于 PointNet 直接将牙齿点云全部输入网络，仅实现了对

全局特征的提取，而缺少对局部特征的建模，从而在 DSC、PPV 与 SEN 三项指标上均显著低于其他模型，

PointNet 对牙齿与牙龈区域边界的分割与相邻牙齿的分割并不理想，因此可得出局部特征对牙齿点云分

割精度具有较大影响。PointNet++与 PointNet 相比在三项分割指标有一定提升，然而由于其对牙齿点云

局部特征的提取与建模方式较为简单，在分割精度的提升上有限制。MeshSegNet 相比前面两种模型拥有

较理想的分割表现，但它仅仅通过对局部区域内的网格分配权重 0 和 1，来体现局部区域的网格的连接

关系，而没有对牙齿点云局部区域的具体结构进行利用，因此在相邻牙齿区域的分割还存在不足。如图
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5 所示 M-DGB 在牙齿与牙龈区域边界以及相邻牙齿区域分割表现突出，在三项评价指标上都显著高于其

他三种分割模型，从而进一步证明了 M-DGB 所提出的双边结构与多尺度动态图卷积在牙齿点云分割的

有效实施。 
 

 
Figure 5. Comparison experiment segmentation result 
图 5. 对比实验分割结果 

 
Table 2. Comparison experiment evaluating indicators 
表 2. 对比实验评价指标 

模型 DSC PPV SEN 

PointNet 0.815 0.751 0.863 

PointNet++ 0.873 0.826 0.895 

MeshSegNet 0.947 0.908 0.929 

B-DGB 0.964 0.972 0.987 

5.2. 消融实验 

5.2.1. 双边结构有效性 
为进一步验证本文所提出的双边结构的有效性，选择了两种网络结构进行对比：1) 坐标边，仅将坐

标信息作为输入；2) 法向量边，仅将法向量信息作为输入。三种网络结构所得到的分割指标如表 3 所示，

在仅有法向量边时，由于法向量信息并不能体现牙齿点云网格的空间位置分布，无法提取到点云网格的

结构信息，该网络在三项分割评价指标中的表现都极差。仅有坐标边时，坐标信息具有牙齿点云网格的

空间位置信息，该网络能够应对大部分点云网格分割任务，但由于其没有法向量信息所带来的补充信息，

分割指标相比双边结构仍旧较低。双边结构拥有较为理想的分割性能，在各项评价指标中表现突出，因

而可以验证双边结构能够更有效地利用坐标边与法向量边提供的空间位置信息。 
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Table 3. Evaluation indicators for three network structures ablation experiments 
表 3. 三种网络结构消融实验评价指标 

网络结构 DSC PPV SEN 

坐标边 0.892 0.753 0.836 

法向量边 0.418 0.274 0.305 

双边 0.964 0.972 0.987 

5.2.2. 多尺度动态图卷积模块 K 值选取 
为进一步验证多尺度动态图卷积模块中 K 值的选取对牙齿点云网络分割的影响，在保证其他条件不

改变，通过更改 K 值的方式来进行消融实验，如图 6 所示，当 K 值逐渐增加，中心节点对应的局部区域

随之增加，其中所拥有的局部特征信息更加充分，所以对应的分割指标显著提高。然而当 K 值增大到一

定程度，如 K 值选取 25，对应的分割指标反而减少。这是由于当局部区域增加到一定程度，会将其他不

属于该中心节点的其余节点作为邻居节点，对这些节点进行特征提取与建模时会产生负面效应。因此，

当 K 值选取 20，网络可以达到最理想的分割性能。 
 

 
Figure 6. Ablation experiment of K value selection on network seg-
mentation performance 
图 6. K 值选取对网络分割性能的消融实验 

6. 结论 

本文提出的 B-DGB 网络，使用双边结构对输入网格的坐标信息与法向量信息分别建模，有效地解决

坐标信息与法向量信息直接作为网络输入，出现特征混淆的情况，并通过与 PointNet，PointNet++以及

MeshSegNet 进行的对比实验，以及与向量边，法向量边两种网络结构进行消融实验，进一步验证了双边

结构在解决特征混淆问题的有效实施。通过多尺度动态图子模块，实现分层次多尺度对局部特征进行提

取与建模，进一步提取增强后的局部特征。最后将先前得到的局部增强特征与全局特征密集融合，以得

到更具有表达能力的多属性特征，有效地解决了现有方法存在的局部特征提取问题。此外，改进了一种

混合损失函数，对牙齿区域边界分割与相邻牙齿区域的分割实现进一步精细化。将该模型在自制数据集
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上进行实验，与现有点云分割模型 PointNet、PointNet++、MeshSegNet 相比，分割精度提高，平均 Dice
系数为 0.972、PPV 为 0.964、SEN 为 0.987。 
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