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摘 要： 随着数字化时代的来临，三维模型的广泛应用使得人们对高效三维网格简化技术展开了持续不断的追求。

深度学习作为一种强大的模式学习工具，近年来在三维网格简化领域崭露头角，为三维网格简化带来了新的机遇与

挑战。首先，对现有基于深度学习的三维网格简化算法进行了全面综述，系统梳理了当前采用深度学习技术进行三

维网格简化的主要方法和框架，其中涵盖了网格卷积神经网络、图卷积神经网络等深度学习结构。其次，详细介绍了

深度学习三维网格简化技术在地理信息系统、图形渲染和计算机辅助设计等领域的应用，凸显了深度学习在提高渲

染效率、降低网络传输开销，以及空间分析与查询等方面的潜在价值。最后，总结全文并对未来简化算法发展方向进

行了展望。
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Abstract： With the advent of the digital age， the widespread application of 3D models has led to a continuous pursuit of efficient 3D mesh 
simplification technology. Deep learning， as a powerful pattern learning tool， has emerged in the field of 3D mesh simplification in recent 
years， bringing new opportunities and challenges to 3D mesh simplification. Firstly， a comprehensive review was conducted on existing 3D 
mesh simplification algorithms. The system has summarized the main methods and frameworks for 3D mesh simplification using deep learning 
techniques in current literature， including deep learning structures such as mesh convolutional neural networks and graph convolutional neural 
networks. Subsequently， the application of deep learning 3D mesh simplification technology in fields such as geographic information systems， 
graphic rendering， and computer-aided design was introduced in detail. Highlighting the potential value of deep learning in improving render⁃
ing efficiency， reducing network transmission overhead， and spatial analysis and querying. Finally， the full text is summarized and the future 
development direction of simplification algorithms is discussed.
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0 引言

高分辨率可视化和三维建模在计算机视觉领域具有

重要作用。它们有助于在视频监控和安防领域进行准确

的人脸识别和物体检测，为增强现实和虚拟现实提供沉浸

式体验；支持医学图像分析和诊断，为智能交通和自动驾

驶提供关键功能；同时有助于在游戏和娱乐产业中创造出

真实感和沉浸式体验。这些技术应用推动着科技的进步，

对安全、教育、医疗和娱乐等领域产生了积极影响。

然而，随着海量数据的增长，高分辨率可视化和三维

建模面临计算性能、存储需求、网络带宽限制、设备和硬件

要求以及交互体验等困难。对于复杂场景和详细模型，数

据集的大小可以快速增长，将大规模数据从存储设备加载

到计算机内存中成为一项挑战。因此，如何高效地存储和

处理大规模数据成为一个重要课题。它需要更多的计算

资源、存储空间和网络带宽，对处理器、存储设备和显示设

备提出了更高要求。

为解决该问题，同时保持拓扑结构不变，实现多尺度

可视化，并且增强模型泛化能力，可以采取数据压缩、数据

分布与异地计算以及硬件升级、网格简化等方法。其中，

数据压缩技术能够减少存储空间占用，通过优化数据结

构，可以降低计算资源使用率，从而提高性能和效率。分

布式计算将任务分解为多个子任务，并在多台计算机上并

行处理以加快计算速度。而使用云计算平台可以将大部

分计算任务转移到云端，充分利用云服务提供商的高性能

硬件资源，并根据需要进行弹性扩展。云计算还可以提供

更大的存储空间和网络带宽，以满足三维建模需求。升级

处理器和存储设备也可以提供更好的性能和处理速度。

高性能计算机或服务器通常具有更高的计算能力和存储

容量，从而能够更快地处理复杂的三维建模任务。

尽管以上方法可以帮助解决三维建模所需的计算资

源、存储空间和网络带宽等问题，但相较于网格简化算法，

它们仍旧存在一些缺陷。数据压缩可以减少存储空间占

用，但有时会牺牲数据的精确性和质量。特别是在需要高

保真度的三维建模任务中，过度压缩可能导致失真。分布

式计算将任务分发到多台计算机上进行并行处理增加了

通信开销。管理和同步分布式计算系统也需要一定的复

杂性和额外开销。相比于以上方法，网格简化算法通过减

少模型的顶点数量和面片数量以降低模型复杂度，从而节

省存储空间，加快渲染速度，并减少渲染所需计算资源。

同时，网格简化可减少模型文件大小，因此可以更快地传

输和加载模型，对于通过网络传输模型或者在资源受限的

环境中加载模型非常有帮助。网格简化算法会尽量保持

模型的基本形状和外观，权衡保留足够的细节以满足特定

需求，并确保最终结果满足预期质量标准，因而受到了国

内外学者们的广泛关注。

传统网格简化算法在处理三维模型时受限于手工设

计的规则和特征，难以捕捉复杂模型的高级结构和语义信

息，同时在处理大规模和高复杂度模型时效率较低，对模

型细节的保留也存在挑战。相比之下，基于深度学习的算

法通过自动学习特征表示，具备更强的泛化能力和更好的

复杂度处理能力，能够在简化模型的同时有效保留重要细

节，展现了更强的适应性和通用性。

基于深度学习的网格简化算法在灵活性、准确性、适

应性和处理大规模数据等方面展示出了显著的优越性。

然而，以往研究主要集中在传统方法上，对于基于深度学

习的网格简化算法尚未进行全面概括。本文旨在通过综

合分析近期发表的研究论文和方法，为深度学习在网格简

化方面的研究提供新的视角和解决方案。

本文阐述了简化算法的相关概念，如流形网格、卷积

网络、八叉树表示法等，并综述了现有基于深度学习的简

化算法。基于深度学习的简化方法具有广泛的适用性，能

够处理多种三维数据格式，包括多边形网格、点云数据［1］、
体素数据［2］和混合数据格式等。非网格模型可以通过数

据格式转换得到网格模型或直接表示为网格模型以作进

一步处理。因此，在讨论基于网格模型进行简化算法的同

时，也介绍了针对其他数据格式的简化算法。首先，对这

些算法的性能和简化效果进行了简要分析，以展现不同目

的场景下各类简化技术的优点和局限性；其次，介绍了网

格简化算法在不同领域的具体应用，突显了基于深度学习

的网格简化算法在各领域提高效率、优化性能的潜力；最

后，总结了现有基于深度学习的简化算法的局限性，并提

出了未来可能的研究方向。

1 相关工作

1.1　文献检索与筛选

本文在主要数据库上使用结构化关键字进行相关文

献检索，组合使用了 Deep Learning Mesh Simplification Al⁃
gorithms、Model Simplification Techniques、3D Mesh Model 
Optimization、Grid Compression、Deep Learning、Deep Neural 
Networks、Artificial Intelligence 等关键词。通过以上关键

词，本文在 Web of Science、Scopus、Google Scholar、中国知

网、百度学术等平台进行检索，通过不同平台检索的文献

相互补充。本文检索了 1996年至今 279篇相关文献，其出

版年份分布情况如图 1所示。1996—2008年，发文量整体

呈快速上升趋势，相关领域的研究人员越来越多，研究成

果也不断涌现。而 2009—2014 年发文量总体呈下降趋

势。但 2014—2016 年，新的研究热点与技术出现，再次激

发了研究人员的兴趣。

为确保内容具有时效性，本文从初步筛选的文献中优

先选取涉及最新技术的文献，并在此基础上选择对该研究

主题具有重要贡献、创新性高、影响力大的文献进行深入

·· 2
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阅读，充分理解其研究方法和技术特点，进而根据研究内

容将文献分类整理成不同主题加以介绍。

1.2　主要贡献

本文主要贡献如下：①对基于深度学习的网格简化算

法进行分类介绍；②介绍了网格简化算法在地理信息系统

中的应用；③总结了现有算法的局限性并提出未来研究

方向。

2 相关概念

2.1　流形网格

流形网格是指具有连续、可微和可逆的局部性质的网

格模型，它可以通过局部调整和扭曲表面以保持其整体连

通性和可逆性，主要包括简单的三角形网格以及复杂的曲

面和多面体网格。流形网格易于处理，对应复杂的几何特

性，例如曲率、变形等，可以方便地进行提取和描述，如图 2
所示。非流形网格是指存在断裂、奇点、无界面或多包含

曲面的网格模型，它没有连续的拓扑结构和单一的几何表

示。此类网格模型通常不能有效地应用于计算机图形学

和计算机辅助设计相关任务，但通常适用于流体力学、非

线性仿生学等某些特定领域。非流形网格主要包括 T 形

拼接［3］（T-joining）、欧拉融合［4］（Euler Merging）等。流形网

格相较于非流形网格更常用和更容易处理，因此在进行模

型处理和分析时，通常需要将非流形网格进行划分后相互

连接，从而生成流形网格。针对一些具体的应用场景，会

有特定的算法和技术以处理非流形网格，如表面剖分［5］、
曲面重构［6］、线性细分［7］等。

2.2　卷积网络

在欧几里德空间中，卷积神经网络（Convolutional Neu⁃
ral Network，CNN）具有卷积层、激活层、池化层和全连接层

等结构用于有效地学习和提取模型特征［8］。卷积操作利

用卷积核K与输入信号 f滑动窗口相乘并求和，形成输出

特征图G。卷积核K与信号 f之间的传统图卷积定义为：

(K*f ) p = Ks fp + ∑
qϵNp

Kn fp  （1）
其中，Np为顶点 p在G中的邻域集合，Ks与Kn分别表

示自相互作用和邻域贡献的两个线性映射矩阵，fp为输入

特征向量。

激活层通过引入非线性变换解决了梯度消失问题，使

网络能够学习和捕捉更为复杂的数据特征。池化层对卷

积层输出的特征图进行下采样，在降低空间维度的同时保

留关键特征。这有助于网络将注意力集中于重要特征，提

高模型鲁棒性和泛化能力。通过结合卷积层和池化层，卷

积网络可以提取模型不同尺度下的特征，并利用全连接层

将特征映射到输出空间。

2.3　八叉树表示

八叉树是一种用于在三维空间中表示立方体区域的

数据结构，树的根节点代表整个空间，而每个内部节点都

可以被递归地细分为 8个子节点，每个子节点表示父节点

区域的 1/8。叶子节点通常关联着具体的对象或场景信

息，而内部节点用于加速空间查询和渲染。

在八叉树中，空间集合由按层次定位结构排列的节点

表示，如图 3 所示。其中，与空间集合相交的立方体区域

用混合节点表示，空间内部的区域用黑色节点表示，外部

区域用白色节点表示。混合节点对应的立方体区域 C被

细分为 8个大小相同的立方体子区域Ci，并用混合节点的

8 个子节点表示，此细分过程递归地进行直到达到八叉树

的最佳分辨率 γ。在最佳分辨率下，所有混合节点都被转

换成黑色节点，表示达到了八叉树的最终细分状态。

八叉树具有高效分割三维空间、提供层次结构和快速

查询的优势。这种结构允许以逐层方式处理模型，利用局

部性原理对相似区域进行操作，并动态调整空间分辨率，

（a）　Manifold mesh
（a）　流形网格

（b）　Non-manifold 
mesh

（b）　非流形网格

（c）　Non-manifold mesh
（c）　非流形网格

Fig. 2　Manifold and non-manifold mesh
图2　流形网格与非流形网格

Fig. 1　Article year distribution
图1　文章年份分布

·· 3
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从而实现对三维模型更灵活、高效的简化处理。

3 相关算法

3.1　深度神经网络

随着三维网格简化技术的迅速发展，深度学习在网格

简化领域的应用日益显著。与传统方法相比，深度学习技

术不仅无需手动调节模型参数，而且能够很好地保持网格

模型的拓扑结构与模型特征，尤其在处理复杂网格数据时

表现突出。深度神经网络能够有效地捕获模型的局部与

全局特征，已成为网格简化的主流方法之一。目前，常见

且效果显著的深度学习模型包括自适应神经气体模型、图

神经网络、网格卷积神经网络、顶点—面卷积神经网络和

自编码器等。

3.1.1　自适应神经气体模型

Fritzke等［9］提出的自适应神经气体模型（Growing Neu⁃
ral Gas，GNG）是一种用于无监督学习和聚类的神经网络

模型。GNG 能够根据输入数据的分布动态地增长和调整

神经元（节点）的拓扑结构，以更好地适应不同形状和密度

的数据集。GNG 模型在数据降维和聚类等任务上表现出

色，但也存在着一些不足。首先，GNG 仅提供顶点和连接

边的信息。因此，将 GNG 模型应用于三维网格简化问题

时还额外需要面信息以进行模型重建［10］。其次，GNG 模

型存在非活动节点，这些节点往往导致算法收敛到局部最

小值。GNG网络能自适应地学习和增长，而无需手动设置

网络结构。对于简化具有复杂拓扑结构的网格效果较好，

由于其网络的增长和学习受到输入数据规模的限制，GNG
网络对于大规模网格简化任务的性能有限。Rodrigues
等［11］提出一种基于 GNG 的自适应网格简化算法，其在

GNG网络的基础上，通过适应性地调整神经元和连接的数

量，实现了网格的自适应简化。该算法能够根据网格数据

的特性自动调整简化程度，提高了简化效率和准确性。但

由于受到 GNG 算法自身的局限性影响，该算法对于复杂

数据的处理能力有限。Hurtado 等［12］对 GNG 算法进行了

优化，提高了算法性能和稳定性，使其更适合于实际应用

场景。然而，该算法具有较高的计算复杂度，对于初始参

数的选择比较敏感，不恰当的初始参数选择可能导致算法

收敛速度慢或者陷入局部最优解。在此基础上，Álvarez
等［13］开发了 GNG3D 网格简化算法，该方法能够生成多边

形模型的高质量近似值。该方法由两个不同的阶段组成：

（1）优化阶段。GNG3D 通过引用局部计数器变量移

除了未被引用的点以及相应边，避免了局部最小值问题。

此阶段的主要目标是获得一组表示原始模型最佳近似值

的简化顶点。输入信号与输入空间 Rn 之间局部误差定

义为：

∆error ( s1 ) =  ws1 - γ
2

（2）
其中，s1 为Rn中的最近节点，ws1 为 s1 在Rn中的位置，γ

为生成的输入信号。

（2）重建阶段。在重建阶段，GNG3D 利用优化阶段提

供的优化节点集 A =  { n1 ，  n2 ， ... ， nM }以及原始模型顶点

集合K =  { k1 ，  k2 ， ... ， kN }对模型进行重构，从而得到优化

后的网格。

GNG3D 延续了 GNG 的优点，包括动态拓扑结构和无

监督学习能力，这使得 GNG3D 能够根据输入数据的分布

动态地增长和调整神经元的拓扑结构，以适应不同形状和

密度的数据集。与此同时，GNG3D 能够在复杂环境中工

作，并快速生成能够准确表示原始三维模型的简化多边形

模型。

然而，GNG3D 的性能高度依赖于其参数设置，包括神

经元增长规则、连接权重更新方式等，选择合适的参数对

于获得高质量的简化模型至关重要。与此同时，GNG3D
在处理具有复杂几何形状的三维模型时仍然可能会遇到

性能和计算资源方面的挑战。

3.1.2　图神经网络

传统的神经网络主要处理向量化的数据，而图神经网

络（Graph Neural Network，GNN）扩展了这一范围，能够有

效地处理非常复杂的关系和连接［14-15］。三维模型通常由

大量的三角形构成，导致模型复杂性高、存储和计算成本

大。通过将三维模型表示为图，GNN可以实现对模型的自

动简化。一些研究者使用 GNN 对 3D 网格进行分割和重

建，以实现网格简化和形状重构［16］。通过设计特定的网络

架构如 MeshCNN［17］和 TopoNet［18］，用于处理和操作 3D 网

格数据以实现网格简化。部分研究则关注于结合图神经

网络和拓扑感知技术，以实现对 3D网格的拓扑结构分析，

从而更好地理解和处理网格数据。这些研究为使用图神

经网络解决网格简化和相关任务提供了新的方法和技术，

推动了该领域的进展。

其中，Potamias 等［19］开发了一种通过对显著点进行采

样的快速点云简化方法。该架构综合了多层感知机［20］

（Multilayer Perceptron，MLP）、批量归一化［21］、ReLU激活函

数［22］和GNN层。其中，GNN层的更新规则如下：

f 'i = Wc fi + 1
Ni

∑j ∈ Ni

Wn fj   （3）
其中，fi 为输入点 Pi 后共享逐点 MLP 的输出，Wc、、Wn

为投影矩阵［23］，Ni为点Pi的邻域。

通过这些组件相互作用，实现了对模型特征的有效学

习与快速简化。由于该方法会产生遵循输入噪声模式的

Fig. 3　Octree structure
图3　八叉树结构
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噪声输出，因此简化结果不会受到异常噪声的干扰。同

时，为了加速大规模网格数据的实时处理过程，Potamias
等［24］提出第一个可微网格简化模型。该模型由点采样器、

边缘预测器和面分类器 3个模块组成，并且以端到端的方

式进行训练，其框架结构如图 4所示［24］。与以贪婪迭代方

式折叠边缘的传统简化方法［25］相比，该方法可以一次性简

化给定网格。该方法分 3个步骤展开：①使用随机采样的

复杂扩展对输入顶点的子集进行采样；②训练稀疏注意

力网络以根据采样顶点的边缘连通性［26］得到候选三角

形；③利用分类网络估计候选三角形包含在网格中的

概率。

该模型通过训练点采样器模块选择提供输入空间的

最佳覆盖点，并将点与其邻域的偏差近似为：

fi = σ(W∅ max
jϵN ( )Xi

 Wθ(Xi - Xj ) （4）
其中，N (Xi )为点Xi的邻域，W∅、Wθ为可学习的参数，

 σ (∙) 为非线性函数。在点采样器对模型进行采样后，稀疏

的自注意力层负责预测采样点之间的连通性。点Xi与点

Xj相连的概率S［[ i，j］为：

S [ i，j ] = exp((Wq fj )T (Wk fi ) )∑kϵN (Xi ) exp((Wq fj )T (Wk fk ) ) （5）
为了估计候选三角面的包含概率 pt，面分类器堆叠了

3 个 GNN 层，并使用先验概率｛pinitt ｝作为每个三角形的初

始特征输入，通过 Softmax 激活函数得到三角形的最终包

含概率。该模型运行时效率和轻量级结构使其能够直接

用于广泛的可微分应用，但该方法可能会破坏原始网格的

拓扑结构及其流形性。

Groueix 等［27］提出一种利用拓扑修改网络结构的方

法。该方法能够捕捉并保持重建网格的拓扑结构，有助于

在重建过程保持形状的整体连通性和准确性。该方法使

用端到端的训练方式简化了整个模型简化流程。但其网

络结构相对复杂，需要更多的计算资源和训练时间。Zhou
等［28］创新性地提出了一种基于图卷积神经网络的多任务

学习框架，该框架将模型简化问题表述为节点移除分类与

节点移动回归的联合优化任务，能够高效地同时学习节点

移除和移动的复杂关系，为模型简化领域提供了新的解决

方案。然而，该算法的性能在很大程度上依赖于训练数据

的质量和多样性，训练数据会在很大程度上影响模型泛化

能力。

3.1.3　网格卷积神经网络

多边形网格利用非均匀性表示大的平坦区域以及尖

锐、复杂的特征。传统卷积和池化操作无法很好地适应不

规则的网格结构，因此难以直接应用于这类数据。网格卷

积 神 经 网 络 （Mesh Convolutional Neural Network， 
MeshCNN）的出现为处理不规则的三维网格数据提供了一

种有效方法，MeshCNN 采用了特殊设计的卷积层，这些卷

积层能够在不规则的网格结构上进行局部和全局特征的

捕捉［29］。该网络为边缘定义的卷积算子，其空间支持使用

4个入射邻边定义，边缘特征 e及其 4个相邻边的卷积定义

如下：

e∙k0 + ∑j = 1
4 kj∙ej （6）

其中，ej为 e的第 j个卷积邻居的特征，k0、kj分别为 e与

ej对应的卷积核。

同时，为了保证输入数据排序的卷积不变性，该方法

对模糊对应用一组简单的对称函数［30］。边 e的感受野

如下［31］：
(e1，e2，e3，e4 ) = ( | a - c |，a + c，| b - d |，b + d ) （7）

因此，卷积运算无需考虑网格元素的初始顺序即可得

到相同输出。

MeshCNN可以适应不均匀的节点和边分布，提高了对

不规则数据的处理能力。在此基础上，研究者们提出了一

些改进和扩展的方法。一部分研究者通过在 MeshCNN 框

架中整合图神经网络，能够更好地理解和处理网格数据，

从而实现高效的网格简化。而另一些研究者通过对原始

网格进行细分操作，将其转换为更加密集的网格结构，提

高了特征提取精度，适用于处理复杂的网格数据。此外，

研究者们还尝试在网格卷积神经网络中引入注意力机制，

允许网络在进行卷积操作时更加关注重要的网格节点或

特征。引入注意力机制能够帮助模型更好地捕捉网格数

据的重要特征，从而提高了模型的简化性能。

（1）原始对偶网格卷积神经网络。传统的神经网络方

法在简化三维几何模型时，通常有以下两种方法：①将输

入网格转化为图处理，忽略了网格的特定几何属性；②依

赖于不准确捕捉网格局部拓扑的卷积定义实现对网格的

直接应用。为了克服上述限制，Milano等［32］将图神经网络

框架与 MeshCNN 相结合，提出了能直接应用于三角网格

的原对偶图卷积框架（Primal-Dual Mesh Convolutional Neu⁃

Fig. 4　Model framework
图4　模型架构
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ral Networks，PD-MeshNet）。对于给定网格，PD-MeshNet
将构建相应的原图和对偶图（见图 5），将三维网格的边和

面的特征作为输入，并且利用注意力机制对特征进行动态

聚合［32，33］。此外，PD-MeshNet 的独特之处在于其具有精

确几何解释的的池化操作，即两个相邻原始节点之间的注

意力系数编码着网格的两个相应面之间的信息流，原始图

P（（M））中基于注意力驱动的边缘收缩对应于网格M的面合

并。PD-MeshNet 通过堆叠多个池化层，允许通过以任务

驱动的方式对网格面进行聚类以处理网格连接性的

变化。

在 PD-MeshNet 网络架构的基础上，Yang 等［34］提出利

用对偶网格和金字塔式扩张卷积以学习 3D网格的有效表

示。这种表示学习方法能够捕获复杂的几何形状特征，从

而为网格简化任务提供更好的支持和性能。但对于一些

复杂的形状或者特定的数据分布，生成的结果并不稳定，

需作进一步改进和优化。Hu 等［35］基于 PD-MeshNet 提出

PDMeshNet++这一神经网络架构，PDMeshNet++利用金字

塔扩张卷积等技术以增强网络的特征学习能力，该方法在

处理不同形状具有较强鲁棒性的同时，还提高了网格简化

的性能和效率。Xing 等［36］提出一种结合层次神经网络进

行网格简化的方法，层次神经网络的设计有助于对不同层

次的特征进行学习和集成，能够有效地去除噪声并保持网

格形状的细节和结构，提高了网格简化的准确性。此外，

Li 等［37］提出了网格处理网络 DGNet。DGNet 基于双图金

字塔指导层次级别之间的特征传播，在所提出的层次图上

聚合局部特征，确保特征在不同层次之间的有效传递，从

而实现任意网格的高效处理。

（2）基于细分的网格卷积神经网络。细分曲面能够提

供分层多分辨率结构，其封闭三角形网格中的每个面都与

3 个面相邻［38-39］。基于以上两点，Hu 等［40］提出了一种新

颖的多功能 CNN 框架 SubdivNet，其用于具有循环细分序

列连接性的三维网格［41］。由于具有任意连接性的网格均

可以通过自参数化重新网格化以具有循环细分序列连接

性，从而使得 SubdivNet 成为一种通用方法。SubdivNet 使
用网格金字塔结构进行有效的特征聚合，并利用池化层将

4个面统一合并为 1个面［42］。该方法在准确性和效率方面

都表现良好，但也存在着以下局限性：①该框架必须确保

卷积是有序不变的，因此必须首先变换邻域特征而无法直

接应用原始信号；②SubdivNet仅支持具有循环细分序列连

接性的三维网格，因此应用于其他类型网格时必须重新划

分网格。

Genova 等［43］从三维网格中提取等值面进行可微分的

细分和合并操作，使得对等值面的提取过程可以直接纳入

到深度学习框架中。MeshSDF 可以在保持网格拓扑的同

时，对三维网格进行动态调整。这种方法在生成等值面的

同时，还可以计算等值面的法向量和曲率，从而提高了对

几何细节的表达能力。然而，MeshSDF存储的是网格表面

上的距离场值，其在表面以外的区域精度会受到限制，因

而不适用于需要高精度表示的应用场景。Huang 等［44］通
过使用可微分的网格表示实现了对三维网格的端到端优

化，整个网格优化过程通过梯度下降进行训练，从而在保

持网格整体形状不变的情况下，能够实现对网格的高效简

化。由于端到端优化的特性，该方法可以适应不同类型的

输入网格和优化目标，使得在不同的应用场景中都能够取

得良好效果。但其优化过程是针对静态网格，对于动态变

化的网格，该方法需要频繁地更新优化过程，从而导致计

算和存储成本增加。

（3）基于注意力机制的网格卷积神经网络。相较于其

他数据表达形式，三角网格适用于表示各种形状和表面类

型，并且具有灵活性，通过控制三角形数量可在不同场景

中平衡模型细节和性能需求，因而在计算机图形学领域被

广泛采用。然而，图形处理器等硬件的发展速度逐渐无法

保持与三角网格日益增加的复杂度相匹配。为了解决这

一问题，谭超［45］提出了一种基于注意力模块的网格简化方

法。该方法通过引入注意力模块对网格特征进行有效提

取，加强模型的重要特征而忽略非重要特征。其通道注意

力权重向量Fα (V ) 由下式计算得出：

Fα (V ) = σ(MLP (AvgPool (V ) +  MLP (MaxPool (V ) ) )
      = σ(W1*ρ(W0 (Favg ) ) + W1*ρ (W0 (Fmax ) ) ) （8）

其中，σ表示激活函数，W0 与W1 为多层感知机MLP的

权重，ρ 表示 ReLU 函数，Favg与 Fmax分别为平均池化算子

和最大池化算子生成的特征向量。

该方法能够利用神经网络直接优化原始模型与简化

模型之间的损失函数以得到顶点的最佳合并位置，而无需

额外数据对模型进行训练。该算法能够在对网格模型进

行简化的同时很好地保持模型特征，但该算法并不能够保

证简化误差在任何时候均可以小于给定阈值，进而不适用

于简化程度很高的简化任务。此外，Xu 等［46］介绍了一种

基于网格注意力机制的网络结构，通过注意力机制，网络

可以自动学习并聚焦于网格中的重要区域，从而更好地保

留关键的几何特征并提高简化精度。但注意力机制会导

致网络计算复杂度的增加，因而需要更多的计算资源和时

间。Potamias 等［28］提出了基于注意力机制的快速且可扩

展的简化方法，其运行性能相较于传统方法提高了近 10
倍。Milano等［37］提出了基于对偶图的网格简化算法，其同

（a）　Primal mesh
（a）　原始网格

（b）　Dual mesh
（b）　对偶网格

Fig. 5　Original dual graph
图5　原对偶图
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样引入了注意力机制动态聚合 3D 网格的边和面，使得网

络在专注于模型局部特征的同时在全局范围内协调节点

之间的关系，以确保简化后的网格更好地保持原始网格的

整体形状和拓扑结构。

3.1.4　顶点—面卷积神经网络

Zhang 等［47］提出了一种新颖的顶点连接卷积方法

（Vertex Connection Convolution， VCC）用于处理三角网格

数据，VCC 充分利用了网格中顶点之间的连接性质，能够

更好地考虑网格的局部连接性，但其基于顶点卷积导致训

练和推理的时间复杂度较高。Huang 等［48］提出了一种用

于三角网格的卷积神经网络结构，该方法利用了面—顶点

—面（Face-Vertex-Face， FVF）结构，其在卷积操作中考虑

了三角网格的局部连接性，通过在每个面上执行卷积操作

以提取特征，提高了模型简化效率。同时，该方法引入了

内在滤波以解决不同尺度上的卷积问题，提高了模型鲁棒

性和性能。

但是，上述方法依赖于 CPU 以获取多分辨率网格，因

而不足以满足实时性或大规模数据的处理需求。为了实

现网格的快速抽取，Lei等［49］设计了基于 GPU 加速的网格

简化库 Picasso。与将网格视为具有边的空间图的简化方

法不同，Picasso将网格视为包含顶点和面的几何结构。Pi⁃
casso中内含 4种类型的新颖卷积模块，分别是 facet2verte、
vertex2facet、vertex2vertex 和 facet2facet。这些卷积模块交

替学习网格上的逐点特征和逐面特征，以提高特征提取的

执行效率。facet2vertex 卷积根据相邻面的特征计算顶点

特征，通过将每个面的法线关联到球体上的不同位置以定

义内核的滤波器权重，并利用不同高斯分量的混合［50］以划

分球体表面和隐式聚类法线。Picasso 根据面 fi对应的法

向量 ni计算其模糊系数πit，，令卷积核中的滤波器权重为

wt，顶点 v 的相邻面为 N ( v )，面特征为 Ji，得到顶点特

征 Iv为：

Iv = 1
N ( v ) ∑fiϵN ( v ) (∑t = 1

T πit wt )Ji （9）
vertex2facet卷积模块定义了一个与面顶点相关联的 3

个滤波器组成的内核，进而对面进行重心插值，用于将模

糊方案合并到卷积中。Picasso确定插值点总数为K，通过

计算每个插值点的特征 Ik与滤波器权重wk，得到对应面的

特征 J为：

J = 1
K∑k

wk*Ik （10）
vertex2vertex 卷积和 facet2facet 卷积由 vertex2facet 卷

积和 facet2vertex卷积组成，并且将批量归一化应用于顶点

和面特征。同时，Picasso不再执行迭代收缩，相反，它将顶

点组分为多个独立的簇。由于孤立簇之间相互独立，Pi⁃
casso 利用 GPU 对每个顶点簇并行执行顶点抽取，极大提

高了网格简化的执行效率。

Lei 等［51］在 Picasso 的模块化操作功能的基础上进一

步提出了一种新颖的分层神经网络 PicassoNet ++。Picas⁃

soNet ++包含一系列有效保持几何特征的模块化操作，其

网格卷积利用球谐函数作为正交基以创建连续卷积滤波，

并使用GPU加速对网格的即时批量处理，因而能够高效学

习模型特征并进行模型处理。然而，PicassoNet ++中 fac⁃
et2vertex卷积和扩展点云卷积由于依赖于法线和点之间的

相对位置，而无法保持旋转不变性，从而可能导致模型在

不同旋转姿态下的泛化能力下降。

3.1.5　自编码器

自编码器（Autoencoder）由编码器（Encoder）网络和解

码器（Decoder）网络组成，输入数据通过编码器被压缩为

低维表示，再通过解码器进行重构，同时最小化重构与原

始输入数据之间的误差［52-53］。对于复杂的网格数据，自编

码器通过识别和捕获模型的重要特征，有助于减少模型复

杂度并保留最重要特征信息。

为实现在部分解码的同时能够理解整个模型的形状

及其细节，Kimata［54］提出了一种混合点云编码方法。该方

法由分层结构和高效的分块编码方法组成，通过结合自编

码器以呈现模型的主要特征。该混合编码器方案结合了

Spatial 和基于自编码器的深度神经网络（Deep Neural Net⁃
work， DNN）两种表示模式［55］。在 Spatial 模式下，该方法

对每个重要体素 3D 坐标值进行均匀量化，并采用 Lempel 
- Ziv - Markov 链算法编码［56］。在 DNN 模式下，使用自动

编码器的编码器将高维度的输入数据映射到低维度的表

示空间，对其进行量化和算术编码。编码过程如图 6 所

示［54］。其中，DNN 模式在较高编码层上比 Spatial 模式具

有更高的压缩效率。而在较低层，DNN模式和 Spatial模式

的效率优势发生逆转。通过在 DNN 模式和 Spatial 模式之

间进行切换，该方法提高了简化效率，在解码时能够很好

地呈现模型整体形状和细节。

对于高分辨率或大规模的三维数据，三维体素的显式

表示会占用大量存储空间，这将导致存储成本增加，并且

在处理和传输数据时也面临着挑战。针对这一问题，Mills
等［57］提出了一种基于八叉树表示和变分自编码器（Varia⁃
tional Autoencoders， VAEs）压缩三维体素网格的方法。八

叉树递归地将整个空间分解成八元组进行编码，有效节省

了存储空间。该方法定义了 3种不同类型的八元组，分别

Fig. 6　Hybrid point-cloud encoding process
图6　混合点云编码过程
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为混合叶子、空叶子和内部节点。该方法将分解后的叶子

节点作为训练数据输入到编码器中，并将输出隐向量送入

解码器进行重构以得到简化结果。通过对混合叶子进行

高效编码得到其紧凑的隐式表示，该算法进一步降低了存

储需求。VAEs网络结构如表 1所示，其中编码器最后一层

激活函数为 Sigmoid，解码器对应激活函数为ReLU。

目前，大多数简化算法均基于几何且依赖于特定规

则。Yan 等［58］提出基于图自动编码器（Graph Autoencod⁃
er， GAE）的深度学习方法以简化建筑物。该模型接收顶

点坐标并将其作为输入，使用基于图傅里叶变换的图卷积

用于逐层特征计算，并通过池化用更少的顶点重构原始输

入以获得简化表示。通过调整损失函数，该模型可以在统

一的学习框架下灵活配置面积和形状保留以及角度特征

增强等约束。与其他基于深度学习的网格简化算法一样，

Yan等［59］提出的方法需要大量的训练数据，在训练数据量

有限的情况下会导致模型泛化能力下降。Schönhof 等［60］

提出基于 EfficientNet 架构的深度残差 3D 自动编码器，旨

在使用自动编码器在没有标记数据的情况下以无监督的

方式对模型进行特征学习，很大程度上解决了训练数据不

足这一挑战。

现有基于深度学习的网格简化算法之间的联系如图 7
所示。其中，GNG通过动态调整神经元数量以适应不同形

状和密度的数据集，尤其适用于处理具有复杂拓扑结构的

网格。然而，GNG对大规模网格的简化性能有限且高度依

赖于参数设置。GNN利用图结构处理网格数据，适用于分

割和重建网格。通过结合拓扑感知技术，GNN能够更好地

理解和处理网格数据，为网格简化提供了新方法。

MeshCNN则通过特殊的卷积层直接应用于三维网格模型，

为捕获不规则的三维网格数据的局部与全局特征提供了

有效方法。基于细分的卷积神经网络通过细分网格提高

特征提取精度，但仅适用于具有循环细分连接性的网格。

基于注意力机制的卷积神经网络使网络聚焦于重要区域

从而提高简化精度，但计算复杂度增加。基于顶点与面的

卷积神经网络考虑了网格的局部连接性，提高了简化效

率。但其卷积操作依赖于法线信息，法线方向的变化可能

导致简化效果在不同旋转姿态下的模型上产生变化。基

于自编码器的网格简化算法利用编码器压缩顶点以及解

码器重构网格，可以识别和保留网格的关键特征。但在训

练过程中，自编码器可能会陷入局部最优解，导致简化效

果不佳。

4 网格简化技术在GIS中的应用

在地理信息系统（Geographic Information System， GIS）
中，网格简化技术在多个方面得到应用，以提高矢量数据

处理、可视化和用户交互效率。网格简化技术在 GIS中的

常见应用主要体现在如下方面。

4.1　地质体模型处理

地质体模型是基于地质学、地球物理学及地球化学数

据建立的三维模型，用于理解地球内部结构、地质过程、矿

产资源勘探开采、地下水管理及工程规划。地质体模型整

合了多种数据源，包括地质勘探、地球物理勘测、地球化学

分析、钻孔数据等。地质体模型通常包含大量的三维地质

数据，这对计算机性能和存储要求提出了挑战。

在处理三维地质体模型时，网格简化技术是一项关键

方法，用于优化模型以提高处理效率、降低存储需求并方

便可视化。网格简化技术在地质勘探、建模与仿真、可视

化等领域发挥着重要作用，基于网格的三维地质体模型如

图 8所示。在地质勘探中，网格简化能够有效地减小地质

体模型复杂性，提高计算效率，加速地质过程模拟和分析

速度。而在地质建模和仿真领域，网格简化有助于降低计

算复杂度，提升仿真速度。此外，网格简化还提高了地质

体模型的交互性，用户可以在不同细节级别之间进行切

换，动态加载和卸载数据，以便更好地了解地下结构，进行

模型导航和分析。

总体而言，网格简化技术在处理大规模的三维地质体

Table 1　Network structure for VAEs encoder
表1　VAEs编码器网络结构

层

1
2
3
4

卷积类型

Conv3d+bn
Conv3d+bn
Conv3d+bn
Conv3d+bn

激活函数

ELU
ELU
ELU

Sigmoid/ReLU

特征维度

64 x 32 x 32 x 32
128 x 16 x 16 x 16

256 x 8 x 8 x 8
512 x 4 x 4 x 4

卷积核大小

4
4
4
4

步长

2
2
2
1

Fig. 7　Algorithm relationship
图7　算法关系
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模型时发挥着关键作用。它通过在保留关键地质信息的

同时减少数据量，使得地学研究、资源勘探和其他地球科

学领域能够更有效地处理和应用地质体模型。

4.2　地图绘制与渲染

大规模的地理数据集通常包含大量细节，但并非所有

细节对于特定应用或特定缩放级别都是必要的，复杂的数

据可能会导致绘制和渲染速度缓慢。简化后的数据具有

更少的顶点，使得地图绘制和渲染过程更加高效。这对于

需要实时交互和动态更新的 GIS应用尤为重要，例如导航

应用需要在实时导航过程中快速渲染更新的地图。

网格简化技术还可用于控制绘制质量，在不同的缩放

级别下，选择不同程度的细节层次以绘制地图。在高缩放

级别下，可使用完整的高精度数据进行渲染，而在低缩放

级别下，可使用简化后的数据对地图进行渲染。通过调整

简化的程度，能够使绘制的地图更加平滑或保留更多细

节，从而确保地图在不同的缩放级别下都能保持合适的绘

制质量。图 9 展示了不同分辨率下绘制的折线向量。其

中，图 9（a）为全分辨率面片（LOD-0）上绘制的折线向量，

而图 9（b）为较低分辨率面片（LOD-1）上绘制的相同折线

向量。此外，使用简化后的数据进行渲染时，能够根据当

前视口和分辨率，选择合适级别的网格数据对地图进行显

示，进而实现在用户导航或变焦时动态更新渲染的网格

级别。

4.3　网络传输与存储优化

GIS数据通常包含大量的地理空间信息，如地图图层、

卫星影像、地形数据等。网格简化技术可以通过减少数据

量、多分辨率传输和空间优化等方式，显著降低数据传输

和存储成本。在网络传输中，大量的数据会占用带宽和增

加传输时间。网格简化技术通过去除冗余信息和减少数

据复杂性，能够显著减小模型或图形数据的体积。通过减

小数据量，可以降低网络传输延迟，提高传输效率。同时，

网格简化技术允许创建多个分辨率级别的数据，低分辨率

的数据适用于远程浏览或快速预览，而高分辨率的数据则

可用于需要更多细节的场合。在传输过程中，可以根据需

要选择合适的分辨率进行传输，以平衡传输效率和保留足

够细节的需求。此外，网格简化通常能够与压缩技术结合

使用［61-62］。这种组合可以进一步减少数据量，提高传输效

率，并在接收端解压还原成原始的高分辨率数据。

网格简化技术通过降低模型复杂性，能够大幅度减小

存储所需空间。对于需要频繁存储和访问的大规模三维

模型，网格简化技术节省存储空间的优势尤为显著。同

时，网格简化技术还支持动态加载，即根据需要在运行时

动态加载数据［63］。这在网络传输和存储中意味着可以按

需获取数据，而不是一次性加载全部数据，有助于减少内

存占用和提高运行效率。

4.4　空间分析和查询

网格简化在空间分析与查询中扮演着至关重要的角

色，其主要通过降低空间数据的复杂性，在提高查询性能、

减小存储需求、加速分析过程等方面发挥作用。

网格简化技术通过构建空间索引，将地理空间划分为

规则的网格单元，能够实现对空间数据的快速查询，例如

范围查询和最近邻查询［64-66］。网格简化动态调整数据精

度和分辨率，以适应不同的查询和分析需求，进而提高实

时地理数据流处理效率。

网格简化还有助于进行空间聚类和簇分析［67］。网格

简化技术能够将相似地理对象分配到相邻网格单元，识别

出空间上的簇和群集，揭示出空间中的关联性和模式。在

移动物体轨迹数据分析方面，网格简化可以降低轨迹数据

的复杂性，支持关键路径和趋势识别。总而言之，网格简

化技术在空间分析与查询中发挥着关键作用，为处理大规

模、高复杂性的空间数据提供了有效的解决方案。

4.5　地形建模

高程数据是地形建模的基础，数字高程模型［68］（Digi⁃
tal Elevation Map， DEM）和数字地面模型［69］（Digital Ter⁃
rain Model， DTM）是常用的高程数据形式，记录了地表上

各点的高程信息。DEM与 DTM通常以复杂的栅格形式存

在，虽然复杂密集的网格可以表现出地质体的真实感和层

次感，但大量的数据给存储、传输、计算和绘制带来了不

便，特别是在硬件条件相对受限的移动设备上。此外，在

可视化过程中，由于人类感知细节的有限性，过多的网格

并不一定会带来更好的体验效果，反而可能增加硬件负担

并降低加载速度。因此，在某些情景下需要对网格进行简

化以提高传输与显示效率。

为了增强地形模型的视觉效果，地质建模通常使用纹

理映射将地表纹理贴图应用于模型表面［70］。纹理映射使

得地形模型更加真实，并呈现出地表的自然特征，如土地

类型、植被覆盖等。但高分辨率的地质纹理可能导致数据

（a）　LOD-0 （b）　LOD-1
Fig. 9　Multi resolution line

图9　多分辨率折线

Fig. 8　Mesh-based 3D geological model
图8　基于网格的三维地质体模型
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过于庞大和复杂，需要消耗大量的计算和存储资源。通过

对地质模型进行网格简化，可以减小模型的体积，从而降

低纹理映射的计算复杂度，确保在有限的计算环境中更高

效地进行纹理映射。图 10展示了MeshCNN和Picasso模型

简化效果。

地球上的地质结构通常呈现出多层次的特征，包括从

大地质单元（如大陆和洋壳）到小尺度的地质细节（如岩石

层和断层）［71］。为了更准确、全面地模拟自然地质现象，提

供更具真实感和可视化效果的模型，地质建模通常需要使

用网格简化支持的多层次细节技术，根据观察者的距离调

整模型的细节级别，以在远处呈现整体地形，在近处呈现

更为精细的细节。地形网格简化与调整效果如图 11
所示［72］。

此外，网格简化技术还能够在提高地形绘制技术的同

时，尽可能地保留地形特征［73］。通过对地形特征重要度进

行学习，可以对特征重要度较高的山地地区放大处理，对

特征重要度较低的平原地区缩小处理，以突显地形丰富区

域。依据地形重要度调整平原特征与山区特征的比例，可

以保留特征明显区域的原貌。

总而言之，网格简化技术在 GIS 中的应用旨在平衡地

理数据的精度和处理性能，为有效地管理和利用地理信息

提供了重要工具。

5 总结与展望

本文对基于深度学习的网格简化算法进行了全面的

梳理和总结，深入探讨了不同深度学习模型在网格简化领

域的应用，以及它们在提高网格简化效率和质量方面的优

势。通过回顾多个相关研究，本文强调了深度学习在网格

简化中取得的显著进展，包括对复杂模型和大规模数据集

的高效处理能力。

尽管深度学习算法在网格简化任务中表现出色，但当

前算法仍然存在着一定的局限性。首先，深度学习模型通

常被认为是黑盒模型，其决策过程往往依赖于大量的非线

性变换，缺乏明确的可解释规则；其次，深度学习算法通常

需要大量标注数据以训练模型，以便在不同网格结构上取

得良好的泛化性能。然而，在某些领域，获取大规模的标

注数据可能非常昂贵或困难，这使得算法在小样本数据上

的表现受到限制。此外，深度学习模型的训练和推理通常

对计算资源有着较高需求，使得在资源受限的环境中应用

这些算法变得具有挑战性。未来，该领域的研究可能集中

于以下几个方面：

（1）模型可解释性。提高深度学习模型的可解释性将

成为一个重要研究方向。解释模型对网格简化的决策过

程有助于提高算法的可信度和可控性，对于一些对解释性

要求较高的应用场景尤为重要。未来研究工作将致力于

开发更清晰的网络结构和训练方法，以提高模型解释性。

（2）小样本学习方法。针对需要大量训练数据的问

题，研究人员可以探索迁移学习和元学习等小样本学习方

法。优化模型在小样本数据上的表现，以减少对大规模标

注数据的依赖。

（3）降低计算资源需求。降低深度学习模型对计算资

源的需求也将是未来研究的重点。这包括通过不断改进

模型压缩技术、设计轻量级网络结构，以及进行硬件优化

以减小模型的参数量和计算复杂度。此外，将深度学习模

型部署到边缘设备，通过边缘计算减少对中央服务器的依

赖，有望在降低通信开销和提高计算效率方面取得进展。
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