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摘要:设计一种基于点云处理网络的三维颜面正中矢状面预测模型( ｆａｃｉａｌ ｍｉｄｓａｇｉｔｔａｌ ｐｌａｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＳＰＮｅｔ)ꎬ实现

三维颜面正中矢状面端到端自动化预测ꎮ ＦＳＰＮｅｔ 模型以三维颜面点云数据为输入ꎬ利用点云处理网络提高数据处理效率ꎮ
它包含 ３ 个模块:全局特征编码模块从点云整体结构提取全局特征ꎻ局部特征编码模块从点云局部空间结构提取局部特征ꎻ
正中矢状面预测模块聚合全局特征和局部特征ꎬ输出正中矢状面平面参数ꎮ 借助点云编码模块ꎬ模型能够从不同角度充分挖

掘颜面点云数据空间信息ꎬ实现点云特征全面提取ꎮ 在真实颜面数据集上的试验结果表明ꎬＦＳＰＮｅｔ 模型具有优秀的性能ꎬ点
云编码模块能够准确提取颜面点云特征ꎬ模型预测效果明显优于临床广泛使用的迭代最近点关联法ꎬ充分验证了 ＦＳＰＮｅｔ 模

型的有效性ꎮ
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０　 引言

三维颜面正中矢状面 ( ３Ｄ ｆａｃｉａｌ ｍｉｄｓａｇｉｔｔａｌ
ｐｌａｎｅ)是将面部分为左右对称两部分的平面ꎬ它是

口腔医学中的重要概念ꎮ 人类面部几乎不存在绝

对对称情况ꎬ确立相对准确的正中矢状面是颜面对

称性分析前提ꎬ也是口腔颌面外科手术规划、口腔

正畸矫治方案设计等临床工作重要依据ꎮ
传统正中矢状面确定方法可分为两类[１]ꎮ (１)

解剖标志点法[２￣３]ꎬ该方法在三维颜面模型上选取

重要标志点如颜面部中线及双侧解剖标志点ꎬ利用

标志点的空间关系构建正中矢状面ꎮ (２)本体－镜
像关联法[４￣７]ꎬ它利用三维重叠算法[８￣９] 构建本体－
镜像关联模型ꎬ基于模型的几何特征确定正中矢状

面ꎮ 本体－镜像关联法与解剖标志点法相比ꎬ减少了

繁琐的人工标点操作ꎬ效果依赖于三维重叠算法的精

度ꎮ 随着深度学习在多个领域取得显著的研究成

果[１０￣１４]ꎬ一些学者开始探索基于深度学习技术构建正

中矢状面的方法ꎬ文献[１５] 利用多视图堆叠沙漏网

络确定解剖标志点ꎬ通过普氏分析 ( Ｐｒｏｃｒｕｓｔｅｓ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＰＡ)算法构建面部正中矢状面ꎮ 当前深度

学习方法存在 ２ 个局限性:三维模型难以直接作为输

入数据ꎬ将其转换为图像数据会丢失一部分空间结构

信息ꎻ现有方法仍遵循传统思路ꎬ利用深度学习技术

优化中间步骤ꎬ需要一些人工操作ꎮ
鉴于正中矢状面描述的是物体空间形态特

征ꎬ本研究尝试使用点云数据来表征三维颜面模

型ꎮ 点云是空间中点的集合ꎬ具有无序性ꎬ难以进

行表征ꎮ 文献[１６]提出 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络ꎬ开创了直

接处理点云数据的先河ꎬＰｏｉｎｔＮｅｔ 能够学习点云中

每个点的特征ꎬ通过最大池化操作获取点云整体

特征ꎮ ＰｏｉｎｔＮｅｔ 简单高效ꎬ但忽略了点云局部空间

结构ꎬ文献[ １７￣１９]将重点放在了局部特征提取

上ꎻ文 献 [ １７ ] 借 鉴 卷 积 神 经 网 络 思 想ꎬ 提 出

ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋ꎬ该方法将点云划分为具有重叠部分的

局部区域ꎬ利用 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 提取局部区域的特征ꎬ通
过迭代上述过程得到点云特征ꎻ文献[１８]提出动

态图卷积神经网络 ( ｄｙｎａｍｉｃ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＤＧＣＮＮ)ꎬ利用卷积操作提取局部

图特征ꎬ通过动态更新局部图来丰富表征信息ꎮ 随

着 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 在自然语言处理领域取得巨大成功ꎻ
文献[２０]提出 Ｐｏｉｎｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型ꎬ利用向量化

自注意力机制提取点云特征ꎻ文献[２１]提出点云

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ(ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ ＰＣＴ)模型ꎬ设
计的偏移注意模块同样具有优秀的点云表征能力ꎮ

本研究从全局和局部两个角度对颜面点云进

行编码ꎬ提出基于点云处理网络的三维颜面正中

矢 状 面 预 测 ( ｆａｃｉａｌ ｍｉｄｓａｇｉｔｔａｌ ｐｌａｎｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＦＳＰＮｅｔ)模型ꎮ 该模型的输入为三维颜面

点云数据ꎬ它完整保留了原始数据的空间结构信

息ꎬ对存储和计算的需求也相对较小ꎮ ＦＳＰＮｅｔ 模型

由 ３ 个模块组成: 全局特征编码模块、局部特征编

码模块以及正中矢状面预测模块ꎮ 全局特征编码

模块通过一维卷积操作从全局角度对点云进行编

码ꎻ局部特征编码模块通过 ｋ￣最邻法 ( ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ｋＮＮ)构造局部图ꎬ利用卷积操作对相邻

点进行特征聚合ꎬ以建模局部空间关系ꎻ正中矢状

面预测模块将全局特征和局部特征进行融合ꎬ利用

多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)预测正中

矢状面各项参数ꎮ

１　 ＦＳＰＮｅｔ 模型总体框架

本研究介绍 ＦＳＰＮｅｔ 模型总体框架ꎬ以及提取点

云全局特征与局部特征ꎬ将其应用于三维颜面正中

矢状面预测任务的方法ꎮ
１.１　 模型概述

ＦＳＰＮｅｔ 模型整体框架结构如图 １ 所示ꎬ它的处

理流程为给定输入的三维颜面点云 Ｐ∈Ｒｎ×３ꎬ通过

全局特征编码模块ꎬ从点云整体角度提取每个点的特

征ꎬ将它们聚合为点云全局特征 Ｅｇꎮ 通过局部特征

编码模块ꎬ从点云局部空间角度ꎬ利用卷积操作聚合

点的邻居信息ꎬ得到每个点的局部关系特征再聚合为

点云局部特征 Ｅｌꎮ 通过正中矢状面预测模块融合点

云全局特征和局部特征ꎬ利用多层感知机预测正中矢

状面的一般式平面方程参数 ｙ＝(ａꎬｂꎬｃꎬｄ)ꎮ
１.２　 全局特征编码模块

使用 ＭＬＰ 从全局角度对点云的每个点进行特

征编码ꎬ第 ｉ 层网络的输出为 ｈ( ｉ)ꎬ计算过程为:
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ｈ( ｉ)＝ σ(ＢＮ(Ｗ( ｉ)ｈ( ｉ￣１)))ꎬ (１)
式中:σ 表示激活函数ꎬ这里使用 ＲｅＬＵ 激活函数ꎻ
ＢＮ 表示批归一化网络ꎻＷ( ｉ) 表示第 ｉ 层的权重矩

阵ꎻｈ( ｉ－１)表示第 ｉ－１ 层的输出ꎮ 将 ＭＬＰ 网络的每

一层输出进行拼接ꎬ为了保持点云数据的无序性ꎬ

使用 ｍａｘ 函数聚合所有点特征ꎬ得到点云全局特征

Ｅｇꎬ计算过程为:
Ｅｇ ＝ｍａｘ([ｈ(１)􀱇􀆺􀱇ｈ( Ｉ)])ꎬ (２)

式中ꎬｍａｘ(􀅰)表示最大池化操作ꎬ[􀱇]表示拼接操

作ꎬＩ 表示 ＭＬＰ 网络的最大层数ꎮ

图 １　 ＦＳＰＮｅｔ 模型整体框架
Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ＦＳＰＮｅｔ ｍｏｄｅｌ

１.３　 局部特征编码模块

基于点云全局特征的工作已经能够在下游任

务中取得不错的效果ꎬ但点云中还存在一类非常重

要的信息ꎬ即点云局部空间结构ꎮ
本研究使用 ｋＮＮ 方法构建以目标点为中心的

局部图 Ｇꎬ其顶点集合 Ｘ 为:
Ｘ＝{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｋ}⊆Ｒｄꎬ (３)

式中:ｋ 为 ｋＮＮ 算法选择的近邻个数ꎻｄ 为点的特征

维度ꎬ初始状态 ｄ ＝ ３ꎮ 通过二维卷积操作计算局部

图的关系特征ꎬ利用 ｍａｘ 函数对其进行聚合得到中

心点的特征表示 ｅ:
ｅ＝ｍａｘ( ｆθ(Ｘ))ꎬ (４)

式中ꎬｆθ 表示二维卷积操作ꎬθ 表示可学习参数ꎮ 根

据得到的点特征表示ꎬ再次使用 ｋＮＮ 方法构建局部

图ꎬ计算中心点特征表示ꎬ实现局部图动态更新ꎮ
多次迭代后ꎬ将每一次迭代的输出进行拼接ꎬ通过

一次卷积操作ꎬ利用 ｍａｘ 函数对所有点的特征进行

聚合ꎬ得到点云的局部特征 Ｅｌꎮ
１.４　 正中矢状面预测模块

通过全局特征编码模块和局部特征编码模块ꎬ
能够得到点云在两个角度的特征表示ꎮ 在正中矢

状面预测模块中ꎬ将这两个特征进行拼接ꎬ作为点

云的完整表征ꎬ利用 ＭＬＰ 得到模型预测的正中矢状

面一般式平面方程参数 ｙ ＝ (ａꎬｂꎬｃꎬｄ)ꎬｖ ＝ (ａ ｂ ｃ)

表示正中矢状面的单位法向量ꎬｄ 表示三维坐标系

原点到正中矢状面的距离ꎮ
１.５　 损失函数

为了更好地训练整个网络ꎬ使用预测平面参数

ｙ 与专家平面参数 ｙ∗差的 Ｌ２ 范数作为损失函数 Ｌ
的值:

Ｌ＝‖ｙ－ｙ∗‖２ꎮ (５)

２　 试验与结果

２.１　 试验数据集

试验使用到的原始数据由北京大学口腔医院

通过三维颜面扫描仪 ＦａｃｅＳｃａｎ 设备采集到的 ２００
例面部三维数据组成ꎬ包括 １００ 例男性数据和 １００
例女性数据ꎮ

ＦＳＰＮｅｔ 模型是基于点云数据的ꎬ需要从原始三

维数据中提取点数据来构建颜面点云数据集ꎮ 为

了提升模型的训练效果ꎬ对颜面点云数据集进行了

归一化处理ꎬ具体做法是将点云的中心平移到三维

坐标系的原点ꎬ再将所有点的坐标缩放到[ －１ꎬ１]ꎮ
考虑到数据集规模有限ꎬ对颜面点云数据集进行了

数据增强ꎬ为了确保增强后的数据分布与原始数

据一致ꎬ对原始数据进行随机旋转和随机平移ꎬ得
到包含 １０ ０００ 例面部点云的数据集ꎬ随机旋转为
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[－３°ꎬ ３°]ꎬ随机平移为[－０.０５ꎬ ０.０５]ꎮ
２.２　 试验设置及超参数

本研究提出的 ＦＳＰＮｅｔ 模型是基于 ＰｙＴｏｒｃｈ
１.１３.１框架实现的ꎮ 为了获得最优模型ꎬ需要调节

的超参数以及试验中的超参数设置如表 １ 所示ꎮ 原

始三维颜面结构复杂ꎬ数据量大ꎬ本研究在每个颜

面点云上均匀采样 １ ０２４ 个点作为模型输入ꎮ 模型

的权重参数使用均匀分布进行初始化ꎬ使用 Ａｄａｍ
作为优化器ꎬ学习率设置为 ０.００１ꎬ训练过程使用的

Ｂａｔｃｈ 大小为 １６ꎬ所有训练都进行 １００ 次迭代ꎮ
表 １　 模型超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
点云采样数量 点云特征维度 ｋＮＮ 采样个数 学习率 ｂａｔｃｈ 大小 ｅｐｏｃｈ 大小

１ ０２４ １ ０２４ ２０ ０.００１ １６ １００

２.３　 评价指标

本研究选取均方根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ
ｅｒｒｏｒꎬ ＲＭＳＥ)和平均绝对误差(ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｅｒｒｏｒꎬ
ＭＡＥ)两个评价指标ꎮ 分别计算真值平面和预测平

面之间的平面单位法向量角度均方根误差 θＲＭＳＥ和

平均绝对误差 θＭＡＥ以及三维坐标系原点到平面距

离均方根误差 ｄＲＭＳＥ和平均绝对误差 ｄＭＡＥꎮ ｄＲＭＳＥ和

ｄＭＡＥ的计算过程为:

ｄＲＭＳＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
(ｄｉ － ｄ∗

ｉ ) ２ ꎬ (６)

ｄＭＡＥ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝１
(ｄｉ － ｄ∗

ｉ ) ꎬ (７)

式中ꎬｍ 表示数据集规模ꎬｄｉ 表示三维坐标系原点

到第 ｉ 个预测平面的距离ꎬｄ∗
ｉ 表示三维坐标原点到

第 ｉ 个真值平面的距离ꎮ 为了能够体现实际临床效

果ꎬ引入真值平面与预测平面之间的平面法向量夹

角均值 θｍｅａｎ 和三维坐标系原点到平面距离差均

值 ｄｍｅａｎꎮ
２.４　 对比试验

选用医学领域广泛应用的基于迭代最近点

( ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｃｌｏｓｅｓｔ ｐｏｉｎｔｓꎬ ＩＣＰ)算法的本体－镜像关联

法进行对比试验ꎬ为了体现 ＦＳＰＮｅｔ 点云编码模块的

有效性ꎬ分别实现以 ＰｏｉｎｔＮｅｔ[１６]、ＤＧＣＮＮ[１８] 以及

ＰＣＴ[２１]为点云编码模块的正中矢状面预测模型ꎮ
本体－镜像关联法ＩＣＰ需要对本体模型进行 ＹＺ 平面

镜像操作得到镜像模型ꎬ通过 ＩＣＰ 算法对镜像模型

进行变换ꎬ直到达到最佳配准ꎬ使用主成分分析算

法计算联合模型的对称平面ꎬ该平面也是本体模型

的正中矢状面ꎻＰｏｉｎｔＮｅｔ 模型使用 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 网络作

为点云编码模块ꎬ关注点云的整体结构ꎻＤＧＣＮＮ 模

型使用 ＤＧＣＮＮ 网络作为点云编码模块ꎬ通过构造

动态图学习点云特征ꎻＰＣＴ 模型使用 ＰＣＴ 网络作为

点云编码模块ꎬ利用传统的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 原理学习点

云特征ꎮ
２.５　 消融试验

ＦＳＰＮｅｔ 的点云编码过程包含全局编码和局部

编码两部分ꎬ为了区分不同编码模块的有效性ꎬ设
计了消融试验ꎮ ＦＳＰＮｅｔｇｌｏｂａｌ模型仅使用全局特征编

码模块ꎻＦＳＰＮｅｔｌｏｃａｌ模型仅使用局部特征编码模块ꎮ
２.６　 试验结果分析

对比试验和消融试验结果如表 ２ 所示ꎬ观察到

与传统方法相比ꎬ基于点云处理网络的预测模型能够

很好地建模点云特征并生成准确的三维颜面正中矢

状面ꎮ 在深度学习方法中ꎬＰｏｉｎｔＮｅｔ 取得了超过

ＤＧＣＮＮ 和 ＰＣＴ 的效果ꎬ原因是三维颜面正中矢状面

的预测更依赖于点云的全局结构特征ꎬ对于 ＰＣＴ 模

型ꎬ其具有较高的复杂度ꎬ应用于平面预测任务时可

能还需要对模型结构做进一步的调整和优化ꎮ 结合

全局特征和局部特征的 ＦＳＰＮｅｔ 在各项指标中都取得

了最好效果ꎬ这表明全局信息与局部信息相结合能够

更有效预测正中矢状面ꎮ 在消融试验的试验结果中ꎬ
观察到 ＦＳＰＮｅｔｇｌｏｂａｌ和 ＦＳＰＮｅｔｌｏｃａｌ在各项指标上都不

如 ＦＳＰＮｅｔꎬ表明全局编码模块和局部编码模块在正

中矢状面预测任务中都起着重要作用ꎮ
表 ２　 不同模型的对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｓ
　 　 模型 θＲＭＳＥ θＭＡＥ θｍｅａｎ ｄＲＭＳＥ ｄＭＡＥ ｄｍｅａｎ

本体－镜像关联法ＩＣＰ ０.８０７ ９２ ０.３５３ ６４ １.５６７ ７１ ０.０２６ ２７ ０.０１７ ３３ ０.０１７ ３５
ＰｏｉｎｔＮｅｔ ０.００７ ２９ ０.００４ ６３ ０.５０５ ３２ ０.００４ ２７ ０.００３ １５ ０.００２ ３６
ＤＧＣＮＮ ０.００７ ５４ ０.００５ ０１ ０.５２７ ５４ ０.００４ ４８ ０.００３ ４３ ０.００２ ６４
ＰＣＴ ０.０１４ ３５ ０.０１０ ５１ ０.６５７ ５３ ０.００４ ９９ ０.００３ ９０ ０.００２ ９１
ＦＳＰＮｅｔｇｌｏｂａｌ ０.００７ ２９ ０.００４ ５６ ０.５０６ ４６ ０.００４ １８ ０.００３ １０ ０.００２ ３７
ＦＳＰＮｅｔｌｏｃａｌ ０.００８ ８９ ０.００５ ９４ ０.６２６ ０９ ０.００５ ００ ０.００３ ９０ ０.００３ ０７
ＦＳＰＮｅｔ ０.００６ ８３ ０.００４ ４５ ０.４７９ １５ ０.００３ ９１ ０.００２ ９９ ０.００２ ３２

　 　 注:加粗数字是最优的 １ 种结果ꎮ
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　 　 随机选取了 ４ 个颜面数据ꎬ对专家平面、ＦＳＰＮｅｔ
预测的平面与 ＩＣＰ 算法计算的平面进行了可视化ꎬ
如图 ２ 所示ꎬ图中专家平面为绿色ꎬＦＳＰＮｅｔ 预测的

平面为黄色ꎬＩＣＰ 算法计算的平面为红色ꎮ 可以观

察到 ＦＳＰＮｅｔ 预测的正中矢状面与专家平面更为贴

合ꎬ与表 ２ 中试验结果一致ꎮ

图 ２　 预测平面的可视化
Ｆｉｇ.２　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｌａｎｅｓ

３　 结论

本研究讨论了临床医学中面部正中矢状面的

研究现状以及现有方法存在的局限性ꎬ提出了一种

基于点云处理网络的三维颜面正中矢状面预测模

型 ＦＳＰＮｅｔꎬ该模型利用深度学习技术实现了正中矢

状面的自动化预测ꎮ 基于点云特点ꎬ设计了全局特

征编码模块和局部特征编码模块ꎬ分别对点云整体

结构和局部空间结构进行建模ꎮ 将这两方面特征

进行融合ꎬ使用多层感知机预测正中矢状面各项参

数ꎮ 试验结果显示ꎬＦＳＰＮｅｔ 预测的平面与传统方法

计算的平面相比更加接近专家平面ꎮ 本研究设计

的点云处理方法在处理面部点云数据时也取得了

优于 ＰｏｉｎｔＮｅｔ 等模型的效果ꎮ
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ＵＳＡ: ＩＥＥＥꎬ ２０２１: １６２５９￣１６２６８.

[２１] ＧＵＯ Ｍ Ｈꎬ ＣＡＩ Ｊ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｚ Ｎꎬ ｅｔ ａｌ. ＰＣＴ: ｐｏｉｎｔ ｃｌｏｕｄ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｖｉｓｕａｌ Ｍｅｄｉａꎬ ２０２１ꎬ ７:
１８７￣１９９.

(编辑:陈燕)


