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深度学习在口腔医学影像中的应用与挑战

赵阳 1，李俊诚 1*，成博栋 2，牛娜君 3，王龙光 4，高广谓 5，施俊 1 
1. 上海大学通信与信息工程学院，上海 200444；2. 西安电子科技大学计算机科学与技术学院，西安 710000；

3. 南京医科大学口腔医学院，南京 210000；4. 空军航空大学，吉林 130022；5. 南京邮电大学先进技术研究院，南京 210003 

摘  要：口腔医学影像是进行临床口腔疾病检测、筛查、诊断和治疗评估的重要工具，对口腔影像进行准确分析对

于后续治疗计划的制定至关重要。常规的口腔医学影像分析依赖于医师的水平和经验，存在阅片效率低、可重复性

低以及定量分析欠缺的问题。深度学习可以从大样本数据中自动学习并获取优良的特征表达，提升各类机器学习任

务的效率和性能，目前被广泛应用于医学影像分析处理的各类任务之中。基于深度学习的口腔医学影像处理是目前

的研究热点，但由于口腔医学领域内在的特殊性和复杂性，以及口腔医学影像数据样本量通常较小的问题，给深度

学习方法在相关学习任务和场景的应用带来了新的挑战。本文从口腔医学影像领域常用的二维 X 射线影像、三维点

云/网格影像和锥形束计算机断层扫描影像三种影像出发，介绍深度学习技术在口腔医学影像处理及分析领域应用的

思路和现状，分析了各算法的优缺点及该领域所面临的问题和挑战，并对未来的研究方向和可能开展的临床应用进

行展望，以助力智慧口腔建设。

关键词：深度学习；口腔医学影像；牙齿检测与分割；龋齿检测；计算机辅助诊断

Applications and challenges of deep learning in dental imaging 
 

Zhao Yang1，Li Juncheng1*，Cheng Bodong2，Niu Najun3, Wang Longguang4， 

Gao Guangwei5, Shi Jun1 
1. School of Communication and Information Engineering, Shanghai University, Shanghai 200444, China; 

2. School of Computer Science and Technology, Xidian University, Xi'an 710000, China;

3. School of Stomatology, Nanjing Medical University, Nanjing 210000, China; 4. Air Force Aviation University, Jilin 130022, China; 

5. Institute of Advanced Technology, Nanjing University of Posts and Telecommunications, Nanjing 210003, China 

Abstract: Dental imaging is an essential tool for the detection, screening, diagnosis, and therapeutic evaluation of clinical oral 

diseases, with accurate analysis of the images being vital to the development of subsequent treatment plans. Deep learning can 

automatically learn and obtain superior feature expressions from large sample data to improve the efficiency and performance 

of various machine learning tasks, which is currently widely used in many fields such as machine translation, speech 

recognition, and computer vision. With the integration of artificial intelligence and various fields, smart healthcare has become 

an important application area of deep learning, which provides an effective way to solve the following clinical problems: 1) 

The shortage of experienced radiologists in the field of dentistry cannot meet the rapidly growing medical demand; 2) With 

sufficient medical resources, experienced physicians cannot meet the rapidly growing medical demand; 3) Different physicians 

have different interpretations of the same oral image, which are easily influenced by subjectivity. Deep learning-based dental 

image processing is a topical research topic at present. Due to the inherent specificity and complexity of the medical field, as 

well as the problem of insufficient dental image data samples, brings new challenges to applying deep learning methods in 
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relevant learning tasks and scenarios. This paper mainly reviews the applications of deep learning methods in various 

applications using three major dental imaging (i.e., two-dimensional oral X-ray images, three-dimensional tooth point 

cloud/mesh images, cone beam computed tomography (CBCT)). These applications include tooth segmentation, caries 

detection, tumor detection, etc. The reviews on two-dimensional oral X-ray images focus on bitewings, periapical and 

panoramic X-ray based on deep learning methods. Bitewing X-rays usually show the contact surface from the distal end of 

the canine to the most distal molar. They are mainly used to diagnose proximal caries, assess the extent of caries, identify 

secondary caries under existing restorations, etc. For caries detection using bitewing X-rays, we mainly review deep learning 

methods using convolutional neural network architectures, such as full convolutional neural networks and U-Net architectures. 

Detection of periodontitis and caries based on periapical X-rays primarily introduces methods on the basis of convolutional 

neural networks and backward propagation neural network. In contrast to bitewing and periapical X-rays, panoramic x-rays 

show not only teeth and gums, but also jaw, skull, spine and other bones. We provide a focused review of the application of 

deep learning methods in panoramic radiographic images from three categories of directions. Namely 1) tooth detection and 

numbering. 2) tooth segmentation. 3) non-dental disease detection. The three-dimensional tooth point cloud/mesh image is a 

digital 3D oral model obtained by scanning and reconstructing the patient's mouth in real-time using an intraoral scanner. The 

reviews on three-dimensional tooth point cloud/mesh image focus on tooth segmentation based on deep learning. Deep 

learning methods for tooth segmentation can be divided into two categories: 1) fully supervised methods. 2) non-full 

supervision methods. For fully supervised methods, we mainly introduce the hierarchical network architecture model and the 

end-to-end network architecture model with a large amount of labeled data and annotation. While for non-full supervision 

methods, we primarily review self-supervised learning and semi-supervised learning methods that require only partially 

annotated data, as well as methods that utilize weakly annotated ideas. Currently, cone beam computed tomography imaging 

is a non-invasive, low-radiation technique widely used in dental diagnosis and treatment. This paper summarizes deep learning 

methods on CBCT images focusing on three major areas: 1) tooth segmentation. 2) dental implants. 3) oral and maxillofacial 

surgery. Nevertheless, from the current application of deep learning methods, it is still not yet easy for the deep learning 

methods already proposed to analyze all aspects of the patient's oral health and systemic health status together in order to 

develop a more personalized and high-level treatment plan for oral diseases. Deep learning has made some progress in the 

field of dental image processing, but still faces some serious challenges. Small sample size has been a serious problem in the 

field of medical image analysis, which can be effectively alleviated by non-fully supervised deep learning methods such as 

weakly supervised learning, self-supervised learning, along with machine learning methods including migration learning, 

sample less learning, and incremental learning. In addition, annotation of dental medical images is a time-consuming and 

laborious task that relies heavily on the experience of the practitioner, which is one of the barriers limiting the widespread and 

deep application of deep learning. Therefore, research focusing on automatic data annotation must be extensively conducted. 

At Present, the development of deep learning applications in dental imaging is still in a relatively early stage. The development 

of this field cannot be achieved without the cooperation of computer scientists and clinicians as well as experts in imaging 

equipment and software development to solve the problem of how to deploy lightweight deep learning networks into 

convenient medical devices. In conclusion, the combination of deep learning and dental image analysis has been a major trend, 

with significant results in various analysis tasks, yet further in-depth research is still needed to lead the development of dental 

image analysis into a new phase. 

Key words: deep learning; dental imaging; tooth detection and segmentation; caries detection; computer-aided diagnosis  

 

0  引  言 

口腔健康是世界卫生组织确定的人体健康十

大标准之一，在一定程度上反映了人体健康和生命

质量。口腔疾病不仅会带来牙齿疼痛、咀嚼功能下

降、影响发音和面部美观等问题，更严重的是口腔

疾病的病菌可能成为许多全身系统性疾病的危险

因素（He 等，2015）。因此尽早发现和治疗口腔疾

病对人体健康至关重要。 
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在口腔医学领域，医学影像技术的应用为口腔

疾病如：龋病、根尖周炎、牙周炎、口腔颌面部囊

性病变等的预防、诊断和治疗带来了极大便利。然

而，传统的医学影像分析很大程度上依赖于医生的

临床经验，存在较强的主观性（Shi 等，2020）。同

时，基于计算机辅助的医学影像存在由于交互性复

杂使得诊断效率低下的问题，加之口腔医学领域放

射科医师数量严重不足，因此迫切需要引入新的智

能技术帮助医生提高诊断效率和准确性，同时拓展

医学影像技术在口腔临床诊疗中的应用。 
随着人工智能技术的快速发展，口腔行业也正

式进入了智能诊疗时代。人工智能改变了传统意义

的口腔医学临床实践，逐步成为口腔医学发展的必

然趋势。目前，以深度学习为代表的人工智能技术

已广泛应用于口腔医学影像相关的任务中，并且取

得了显著性成果（Park 等，2018；Guo 等，2020）。 
目前，二维X射线影像（包括咬翼片、根尖片和

全景X光片）、三维点云/网格影像和锥形束计算机

断层扫描影像是三类常用的医学影像。基于这些影

像的处理任务主要聚焦于：1）牙体疾病检测（如龋

齿检测等）；2）牙周疾病检测（如牙周炎、根尖炎

检测等）；3）非牙体疾病检测（如囊肿检测等）；

4）口腔正畸（如牙齿检测与分割、头影检测等）；

5）牙体种植（牙槽骨评估、下牙槽神经识别等）；

6）口腔颌面外科（上下颌骨分割、颌面肿瘤检测等）。 
为推动智慧口腔建设并帮助口腔影像智能处

理领域的研究者进行高效的探索和临床应用开发，

本文聚焦深度学习技术在口腔医学影像领域中的

应用。不同于先前工作以临床任务为分类依据，本

工作以口腔医学领域中常用的三类医学影像为分

类依据，深挖各类影像数据下的具体应用。这种分

类方法，有助于读者更直观地了解各类口腔影像数

据的特点，并方便研究人员根据相关特点开展具体

的应用研究。论文将首先阐述深度学习在临床口腔

诊疗中常用的三类影像数据（二维X射线影像（包

括咬翼片、根尖片和全景X光片）、三维点云/网格

影像和锥形束计算机断层扫描影像，如图1所示）中

的应用现状，整体架构如图2所示，随后对该领域存

在的问题及挑战进行全面的探讨和分析，最后总结

该领域的现状并对未来的研究方向做出展望。 

1  二维口腔 X 射线影像   

口腔医学影像主要分为口内和口外X光片，在

牙科中，这些图像经常用于医学诊断。牙科X光片

可以在早期发现口腔、颌骨和牙齿的病变、牙齿骨

质流失、囊肿等问题，有助于解决口腔评估无法可

视化的问题。 
二维口内X射线影像包括：1）咬翼片影像。咬

翼片影像主要用于检测上下牙齿排列的信息。2）根
尖片影像。根尖片在单个X射线影像中提供包含三

到四颗牙齿的牙根和周围牙槽骨的信息。二维口外

X射线影像包括：1）全景X射线影像。全景X射线影

像摄取整个牙齿结构，同时提供了头骨和下颌的相

关信息，主要用于颌骨疾病、牙齿骨质流失等的检

查和评估。本节主要介绍深度学习技术在二维口腔

X射线影像处理中的研究现状。 

 
(a) 二维口腔X射线影像 

     

(b) 三维点云/网格影像          (c) 锥形束计算机断层扫描影像 

图 1 口腔医学影像类别 

Fig.1  Different types of dental imaging 

((a) 2D oral X-ray images; (b) 3D point cloud/mesh images;   

(c) CBCT images) 

1.1 深度学习在咬翼片影像中的应用 
1.1.1 基于深度学习的咬翼片龋齿检测 

咬翼片通常显示从犬齿远端到最远端磨牙的

接触面，提供近乎平行的上下颌牙齿影像，能清晰

显示牙齿表面的细微结构和由于龋齿引起的矿物

质损失。根据该特点，在口腔医学影像处理中，咬

翼片主要用于诊断近端表面龋齿，评估龋齿的程度，

识别现有修复下的继发龋齿等。 
传统的咬翼片龋齿病变检测和评估方法存在

可靠性低和局限性强的问题（Paris 等，2015）。利

用卷积神经网络（convolutional neural network, CNN）

可以自动地从大量数据中学习特征表达，实现高度

非线性映射，从而有效解决传统评估方法存在的问

题。例如，Srivastava等人（2017）提出了一个由超

过100层的深度全卷积神经网络（fully convolutional 
neural network, FCNN）组成的模型来自动检测咬翼
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片上的龋齿，取得了不错的效果，但是该网络参数

量过大，浪费大量计算资源；Jiang等人（2019）提

出了一个基于对抗生成网络的轻量级模型进行咬

翼片的龋齿检测，提高了准确率，且计算量小于

FCNN的方法。 
龋齿检测的另一难点在于难以检测早期的牙

釉质病变，针对此问题，Cantu等人（2020）以U型

深度卷积神经网络U-Net（Ronneberger 等，2015）
为基础，通过3293张标注过的咬翼片训练提出的网

络，在该研究中，深度学习模型的准确性、敏感性、

特殊性和F1评分分别为80%、75%、83%和73%，结

果表明大多数牙科医生对早期牙釉质病变的检测

水平不如该模型；Lee等人（2021）同样采用U-Net
开发了一个基于CNN的模型，用于检测咬翼片上的

龋齿，研究表明，3名牙科医生以该模型的结果作为

参考数据检测龋病时，诊断准确度都得到了显著提

高；Bayrakdar等人（2021）提出了一种基于VGG-16
（Simonyan 等，2015）和U-Net架构的模型，用于

自动检测和分割龋齿，研究结果表明，该模型在咬

翼片的龋齿检测和分割上取得了很好的效果；

Vimalarani等人（2022）利用基于深度梯度（Deep 
Gradient, DG）的LeNet（Lecun 等，1998）分类器

模型（DG-LeNet）对提取和选择的特征进行分类，

通过对正常和异常图像进行分类以及检测牙齿图

像的龋齿区域对龋齿进行诊断，该模型总体准确率

为98.74%，灵敏度为91.37%，特殊性为98.92%，错

误率为0.049%，与已有模型相比龋齿检测效果提升

显著。

 

图 2 深度学习在口腔医学影像中的应用概览图 

Fig.2  Overview of the application of deep learning in dental imaging

总之，基于深度学习的方法在咬翼片龋齿检测

中表现出了巨大潜力，可以在常规临床实践中帮助

医生快速、准确、可靠地检测龋齿，以此解决因医

生疲劳、粗心、经验差异等带来的误诊。相比于全

卷积FCNN网络，U-Net架构在咬翼片龋齿检测中应

用广泛并且在检测早期牙釉质病变上表现良好。不

过目前针对咬翼片龋齿检测的研究方法性能趋于

饱和，尤其是基于DG-LeNet模型的龋齿检测精度高

达98.74%，后续应该注重模型在不同数据集上的泛

化能力和与临床实际应用的接轨。 
1.1.2 基于深度学习的咬翼片牙齿检测与编号 

对咬翼片进行检测和编号可以帮助医师鉴定

龋齿或者目标牙齿的位置和形态等信息，有助于准

确记录和追踪特定牙齿的治疗历史和进展情况。 
早期的方法通常采用传统的图像处理技术，例

如Said等人（2004）结合不同的图像增强技术来进

行咬翼片的牙齿分割，Lin等人（2010）利用牙齿的

区域和轮廓信息来进行编号，但是效果并不理想。 
近年来，研究人员利用深度学习的方法对咬翼

片进行检测、分割和编号，取得了不错的效果。Yasa 
等人（2021）基于Fast R-CNN提出了一种用于咬翼

片牙齿检测和编号的创新方法，该方法的检测精确

率可以达到97.48%。然而，需要注意的是，该方法

的数据集在收集过程中未考虑种植牙和畸形牙等
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情况，需要进一步验证该方法的鲁棒性和泛化能力。

Tekin等人（2022）在其研究中采用了Mask R-CNN
结构，设计了一种新的方法用于咬翼片的分割和编

号，经过200轮训练，该方法的分割精度达到92.70%，

编号准确率达到91.23%。尽管该方法的分割和编号

具有很高的性能，但是由于该方法采用对称口腔解

剖，容易出现错误分类。 
咬翼片检测和编号在牙齿分析和诊断中具有

重要意义，但也存在一些问题需要解决。首先，咬

翼片只能提供部分牙齿的信息，无法呈现整个口腔

的整体情况。这可能导致遗漏其他牙齿的异常或整

体结构问题的评估不准确。其次，目前大多数咬翼

片检测和编号方法都基于CNN，这种方法在处理图

像特征上表现出色，但也存在一些局限性，需要进

一步探索其他方法来提高咬翼片检测和编号的准

确性和可靠性。此外，保证数据集的多样性和特殊

情况也是必要的，以确保咬翼片检测和编号方法在

不同口腔状况下的鲁棒性和泛化能力。 
1.2  深度学习在根尖片影像中的应用 

不同于咬翼片对牙齿接触面的成像，根尖片通

过准确的定位和特定区域成像，能够显示根尖周围

以及齿间隙的细微结构和病变，如根尖感染和牙周

感染等，是一种对龋齿、根尖周炎等牙科硬组织疾

病诊断必不可少的口腔医学影像。根据该特点，在

口腔医学影像处理中，根尖片主要用于检测和评估

根尖区域龋齿、牙周炎和根尖炎等疾病。 
1.2.1 基于深度学习的根尖片龋齿检测 

随着人工智能的发展，支持向量机（support 
vector machine, SVM）和人工神经网络被引入到口

腔医学影像的病灶检测中，相比于“基于规则”的计

算机算法，这些方法取得了较好的效果（Yu 等，

2006；Mastorakis 等，2008；Tumbelaka 等，2014）。
但是在上述研究中，将图像特征传递给SVM或者人

工神经网络之前，需要手动定义和预计算。 
近年来，有学者将深度学习技术引入到口腔根

尖片影像应用中，避免了手动定义特征。Geetha等
人（2020）采用反向传播神经网络，利用105张牙医

标注过的根尖片训练神经网络来检测龋齿，该系统

检测准确率可以达到97.1%。然而经典反向传播的

网络参数太大，计算成本高，且该实验数据量较低，

可能存在过拟合问题。 
如前所述，根尖片通常用于检查牙齿根尖周围

的病变，在表面龋齿病变的检测上，根尖片的能力

有限，表现不如咬翼片。但是由于根尖片展示了根

尖周围的细微结构，对于根尖周围的龋齿检测优于

咬翼片。由于临床上大多患者龋齿发病在牙齿表面

和牙间隙，因此基于根尖片的龋齿检测研究较少。 
1.2.2 基于深度学习的根尖片牙周炎与根尖炎检测 

近年来，基于根尖片影像，利用深度学习方法

来检测牙周炎和根尖炎的方法开始涌现：例如

Prajapati等人（2017）采用CNN和迁移学习策略搭建

深度学习模型，利用251张根尖片（其中80张存在龋

齿，110张存在根尖炎，61张存在牙周炎）训练提出

的网络，最终龋齿的识别准确度为87.5%，根尖炎的

识别准确度为90.0%，牙周炎的识别准确度为87.5%；

不过该方法的数据集影像数量较少，为了避免过拟

合问题的影响，Li等人（2022）采用了包含4129张
根尖片的数据集训练基于ResNet-18设计的网络，对

根尖炎的检测准确率为83.67%。 
目前，对于基于根尖片的龋齿、牙周炎、根尖

炎检测的研究还没有统一的公开数据集，尽管部分

方法达到了很高的准确率，但是不能否认存在过拟

合问题，这导致模型的泛化能力降低。数据集的数

据数量和质量在很大程度上影响方法的效果，因此

构建统一的大型公开数据集仍亟待解决。 
1.3  深度学习在全景 X 光片影像中的应用 

与咬翼片和根尖片不同，全景X光片除了能够

显示口腔中全部牙齿和牙龈外，还包括了上下颌骨、

头骨、脊柱和其他骨骼的结构，提供了口腔整体情

况的综合信息。根据这些特点，在口腔医学影像处

理中，全景X光片通常用来进行牙齿检测、编号和

分割，以提供给医生不同牙齿的位置和形状等信息。

此外，由于全景X光片还显示了牙根，牙槽骨等结

构，因此也常被用于非牙体疾病的检测和评估。本

章节重点介绍深度学习技术在全景X光片中的三类

应用场景：1）牙齿检测和编号；2）牙齿分割和编

号；3）非牙体疾病检测中的应用。 
1.3.1 基于深度学习的全景 X 光片牙齿检测和编号 

牙齿的形状、数量和位置是牙医在通过X光片

检查患者口腔问题时的主要目标，牙齿自动检测和

编号可以帮助医生做出更好的判断。2019年之前，

大多数基于全景X光片的深度学习方法应用研究都

局限于牙齿检测（Oktay 等，2017；Wirtz 等，2018；
Jader 等，2018；Lin 等，2018；Kim 等，2019）。

2019年，Tuzoff等人（2019）首次将深度学习方法应

用于全景X光片牙齿检测和编号。该研究使用了两

个神经网络模型：第一个是Faster R-CNN，用于输

出边界框；第二个是VGG-16，用于对牙齿进行编号。
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然而，采用两个神经网络模型的方法存在一定复杂

性，所采用的启发式方法会导致结果出现不良特征。

为了解决这一问题，Chung等人（2020）采用了一个

基于逐点牙齿定位的神经网络，首先进行32个点的

中心点回归，每一个点代表成人口腔中一颗牙齿的

位置，由于不考虑牙齿是否存在，网络允许自动分

配标签，随后细化牙齿中心，并以级联的方式确定

边界框。对于牙齿缺失的情况，该方法依然可以对

所有牙齿进行相对准确的标注和编号。 
1.3.2 基于深度学习的全景 X 光片牙齿分割和编号 

随着计算机技术发展，计算机辅助设计

（computer aided design, CAD）系统在各个领域得

到了广泛的应用。世界上大多数牙科诊所也相继采

用CAD系统来制定治疗计划，例如正畸治疗等。牙

齿分割、分类和标记是这些CAD系统中最基本和最

关键的组成部分。 
Silva等人（2018）对基于全景X光片的传统牙

齿分割方法做了综述，提出了运用深度学习的方法

来进行牙齿分割的想法并给出了一个由1500张全

景X光片构成的数据集。此后，基于深度学习方法

的全景X光片牙齿分割和分类的学术研究开始涌现，

例如：基于Mask R-CNN的牙齿实例分割（Jader 等，

2018）、基于耦合形状模型与神经网络相结合的牙

齿分割（Wirtz 等，2018）、基于端到端神经网络的

牙齿分割和编号（Sliva 等，2020）、基于R-CNN的

牙齿实例分割（Lee 等，2020）、基于CNN的牙齿

语义和实例分割（Cha 等，2021）和基于Mask R-
CNN的牙齿实例分割和编号（Pinheiro 等，2021）。 

受Silva等人启发，Jader等人（2018）利用Silva 
等人给出的数据集，提出了一种基于Mask R-CNN
的牙齿实例分割模型，如图3所示。该研究首次尝试

利用深度学习方法在口腔全景X光片上进行牙齿分

割，其工作具有开创性，为此后研究提供了新的思

路。不过，该模型只能进行牙齿的检测和分割，无

法对牙齿进行精确的编号。针对此问题，Pinheiro等
人（2021）同样采用Mask R- CNN提出了一个新的

牙齿分割模型，该模型除了可以完成牙齿分割任务，

还对每个牙齿进行了精准的编号，但是该方法提取

的特征信息较单一。基于提取信息单一的缺陷，

Zhao等人（2021）对该方法进行了改进，考虑到牙

齿的类别信息与性状位置信息融合提取的问题，在

原有方法的基础上采用融合跳跃结构对Mask R-
CNN模型中的分割分支进行改进，有效解决了原分

割模型在分割分支中语义信息提取不足的问题。 

 
图 3 基于 Mask R-CNN 分割系统训练过程图（Jader 等，2018） 

Fig.3  Training process of the segmentation system based on Mask R-CNN (Jader et al., 2018)  

 
图 4 基于深度学习的全景 X 光片牙齿分割方法一般模型图（Silva 等，2020） 

Fig.4  General model of panoramic X-ray tooth segmentation method based on deep learning (Silva et al., 2020) 

基于Jader等人（2018）的研究，Silva等人（2020）
总结了基于深度学习的全景X光片牙齿分割方法的

一般模型（如图4所示），并对全景X光片的牙齿检

测、分割和编号进行了深入研究，可以看到，该模

型与Jader等人（2018）提出的模型类似。但是该研

究的新颖之处在于：a）除了牙齿检测和分割，该模

型还可以实现牙齿的精确编号；b）对于神经网络结

构的选择，不再局限于Mask R-CNN，还采用了
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PANet（Liu 等，2018）、HTC（Chen 等，2019）
和ResNeSt（Zhang 等，2020）结合级联R-CNN（Cai 
等，2019）。研究结果表明通过端到端深度网络来

实现全景X光片的牙齿检测、分割和编号是可行的，

其中采用PANet取得了最佳结果，值得注意的是，该

研究使用的网络模型采用了更大的训练和验证数

据集。 
综上所述，深度学习方法在全景X光片影像的

牙齿编号、检测和分割任务上效果相比传统方法提

升显著，但是目前仍存在一些突破点：1）金属伪影

的影响。部分患者可能佩戴有金属牙套或者金属种

植牙等，这些金属制品会严重影响成像质量，如何

降低或者消除金属伪影至关重要。2）畸形牙齿的处

理。部分患者存在牙齿畸形如多牙、缺牙和牙列拥

挤等，造成全景X光片存在重叠等问题，限制了对

牙齿的结构分析，可以考虑融合其他类型影像处理。 
1.3.3 基于深度学习的全景 X 光片非牙体疾病检测 

1）基于深度学习的全景X光片牙周炎检测。牙

周炎已经成为世界第六大流行疾病，严重时会造成

牙齿脱落、咀嚼功能障碍等风险（Maurizio 等，

2017）。Chang等人（2020）提出了一种利用深度学

习架构与传统CAD架构混合方法在全景X光片上自

动检测和分类单个牙齿牙槽骨吸收程度的CNN模

型，该模型可以自动检测牙槽骨、牙长轴和釉牙本

质界水平，对牙槽骨吸收程度进行自动分析分类并

根据2017年牙周病和植体周病国际分类研讨会提

出的新标准对牙周炎的病变程度进行分类。研究结

果显示，该模型的自动分类结果和放射科医生诊断

的Pearson相关系数整体为73%，整个颌骨内相关系

数为91%，这表明基于深度学习方法的CNN模型在

牙槽骨吸收自动分析和牙周炎程度分期的自动诊

断中具有较高的准确性和良好的可靠性。 
2）基于深度学习的全景X光片下牙槽神经检测。

如果下颌阻生智齿与下牙槽神经距离过近，智齿拔

除后可能会引发神经损伤，因此在拔除下颌阻生智

齿之前需要根据医学影像图片来判断阻生智齿和

下牙槽神经之间的位置关系。Vinayahalingam等人

（2019）开发了一种自动检测和分割全景X光片中

第三磨牙（third molar, M3）和下牙槽神经（inferior 
alveolar nerve, IAN）的系统。作为参考，作者对81
张全景X光片进行人工分割M3和IAN，并利用基于

U-Net的深度学习方法应用于参考数据来训练CNN。

结果显示，该系统分割M3和IAN的DICE系数分别

为94.7% ± 3.3%和84.7% ± 9.9%。这表明深度学习是

分解解剖结构的有效方法，不过该算法还需进一步

优化来提高分割IAN的精确度。 
3）基于深度学习的全景X光片肿瘤检测。成釉

细胞瘤（ameloblastoma, AME）和牙源性角化囊肿

（odontogenic keratocyst, OKC）都是起源于牙源性

上皮的良性囊肿病变，两者在医学影像中特征相似，

但是治疗方法不同，准确诊断两种病变有助于医师

制定合适的治疗计划。Poedjiastoeti等人（2018）开

发了一个利用CNN检测和鉴别全景X光片中的成釉

细胞瘤和牙源性角化囊肿的系统，结果表明该系统

表现出较高的诊断准确性。由于大量病变样本的收

集和标记十分耗时，且现有的基于深度学习的方法

缺乏解释性，Yu等人（2022）提出了一种基于深度

学习方法的新思路：通过健康人的大量全景X光片

来诊断颌骨囊肿和肿瘤。该方法在收集到的872个
病变样本和10000个健康样本的基础上，提出了一

个用于颌骨囊肿和肿瘤分类的双分支网络。该双分

支网络首先对大量健康人全景X光片进行预训练，

然后进行样本类别分类和病灶区域分割的训练。结

果显示，该系统分类的平均准确率、精密度、灵敏

度、特异性、F1评分分别为88.72%、65.81%、66.56%、

92.66%、66.14%，这表明该方法对颌骨囊肿和肿瘤

的诊断效果良好，分类的种类和病变区域的分割为

进一步的诊断提供了诊断依据，为颌骨肿瘤和囊肿

的诊断提供了可靠的工具。 
综上所述，全景X光片在各类非牙体疾病检测

中得到了广泛的应用。不过需要注意的是，全景X
光片的分辨率较低，不能提供和咬翼片以及根尖片

类似的细节信息，不适用于一些需要高分辨率图像

的应用。因此，未来的研究应当聚焦于：1）利用图

像处理和增强技术提高全景X光片分辨率；2）注重

多模态融合学习的研究，以融合不同影像的优势。 

2  三维牙齿点云/网格影像 

口腔正畸技术可以在一定程度上解决由于龅

牙、牙列不齐、牙齿稀疏等带来的面部不美观等问

题。牙体种植可以修复缺失的牙齿，恢复患者正常

咀嚼功能，改善患者颌面美观。为了创建针对不同

患者的牙齿正畸和牙体种植的治疗计划，需要对患

者的牙齿进行分割，并标记相应的解剖学标注，以

分析并重新排列牙齿位置。前文所述的二维口腔X
射线影像仅提供了患者牙齿在一个平面上的投影，

缺乏牙齿的深度信息，在口腔正畸和牙体种植等领
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域存在一定受限。 
与二维口腔X射线影像相比，三维牙齿影像是

利用口内扫描仪（intraoral scanner，IOS）对患者口

腔进行实时扫描和重建得到的数字化三维口腔模

型，从本质上来说是一种由无序的点云或网格组成

的三维非结构化数据。三维牙齿点云/网格影像展示

了患者牙齿的完整三维结构信息，可以准确定位每

颗牙齿的位置，并且展示了牙齿的全貌，包括形状、

大小和曲度等，具有高效、安全等优点。 
三维牙齿点云/网格影像忽略牙髓等牙齿内部

结构的信息，在牙体疾病检测和评估方面应用较少。

但由于其高精度的牙齿细节展示、非侵入式安全成

像以及支持数字化的数据处理和分析的优点，使其

在口腔正畸学和牙体种植学的子任务——牙齿分

割中得到了广泛的应用。目前，即使有大多数商业

软件（通常为集成半自动算法）提供的帮助，手动

进行牙齿分割和标注也是十分耗时的，临床上迫切

需要全自动的方法来代替人工操作。 
本章重点介绍利用三维点云/网格牙齿影像进

行牙齿分割和标记的深度学习方法。 
2.1  基于全监督学习的三维牙齿分割 

全监督学习是指给定训练样本以及对应的像

素或体素级标注情形下的学习策略。目前，针对IOS
网格的牙齿分割问题，已经有大量研究进行了尝试。 

 

图 5 基于两阶段分级网络结构牙齿分割模型图（Xu 等，2019） 

Fig.5  Tooth segmentation model based on two-stage hierarchical network structure (Xu et al., 2019) 

 
图 6 基于多阶段分级网络结构牙齿分割模型图（Tian 等，2019） 

Fig.6  Tooth segmentation model based on multi-level hierarchical network structure (Tian et al., 2019)
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传统的基于几何的方法依赖于从IOS网格中手

工提取特征（Kumar 等，2011；Fan 等，2014；Li 
等，2016），并且这些方法并不是全自动的，通常

需要人工干预进行交互或后续处理以纠正错误结

果。近年来，学者们提出了许多基于深度学习的全

监督方法（Xu 等，2019；Tian 等，2019；Zhang 等，

2022），具有较好的三维牙齿分割效果。本章节介

绍两类经典的基于全监督学习的深度网络模型。 
2.1.1 多阶段分级网络模型 

2019年，Xu等人（2019）提出了一个两阶段的

牙齿分割方法。如图5，在网络模型中，其中第一阶

段用于牙齿-牙龈分割，第二阶段用于齿间分割。同

时，作者还提出了一种新的边界感知牙齿简化方法

用来提高特征提取阶段的效率，此外还采用了改进

的模糊聚类算法来进一步细化分割边界，取得了不

错的效果。Tian等人（2019）同样采用了两阶段分

割方法，不同于Xu等人的研究思路，图6给出了该

方法的网络结构，其中第一阶段用于牙齿分割，第

二阶段用于牙齿分类。同时，作者在分割层采用了

3阶段，其中seg-1阶段用于牙齿-牙龈分割，seg-2和
seg-3阶段用于齿间分割。另外，该方法利用稀疏体

素八叉树对原始数据进行处理得到简化模型，再利

用简化模型进行预特征提取。 
尽管这些采用多阶段的基于深度学习的牙齿

分割方法相比于传统的几何分割方法具有更好的

性能，然而由于多阶段方法本身固有的限制，上一

阶段出现的错误无法及时在下一阶段得到纠正，在

一定程度上影响了模型的分割性能。 
2.1.2 端到端网络模型 

采用端到端牙齿分割结构可以避免多阶段分

级网络带来的问题，进一步提高系统性能。受

PointNet（Li 等，2018）的启发，许多学者提出了

基于端到端的网络模型，如Zanjani等人（2021）提

出了Mask-MCNet结构，通过预测每个牙齿的三维

边界框来分割每个牙齿实例。该模型不采用体素化

或者下采样技术，以原始空间分辨率处理输入的原

始数据，这种方式可以保留数据中的精细细节比如

相邻牙齿边界的精细曲率，以满足临床实践（如正

畸治疗等）所需的高度精确的分割。Li等人（2020）
运用图卷积网络选取牙齿种子点，解决了牙齿分割

中需要进行交互标记的问题，基本实现了自动化牙

齿分割。为了捕获细粒度的局部环境，提高系统识

别不同形状和外观的牙齿，Lian等人（2020）提出

了MeshSegNet用于在原始牙齿表面进行自动牙齿

标记。该模型集成了一系列图约束学习模块来分层

提取多尺度局部上下文特征，但是该模型是在包含

14颗牙齿的理想牙弓数据集上进行训练的，然而在

临床实践上的口腔图片并非总是如此理想。Hao等
人（2021）提出的DC-Net提供了具有不确定性估计

的准确、高效和全自动的深度学习模型，然而该模

型的实现依赖于一个大规模的标注数据集，这种大

规模标注数据集的收集一方面耗时耗力，另一方面

依赖于放射医师的从业经验和水平，且由于隐私等

问题无法公开获得。此外，上述几种方法在不同IOS
扫描的数据上泛化能力也存一定的局限性。 
2.2  基于非全监督学习的三维牙齿分割 

如前所述，口腔医学影像数据的标注通常耗时

耗力，另外对标注人员的专业要求非常高，导致可

用于训练的标注样本数量有限，这将影响深度网络

模型的训练。因此，研究基于非完全监督学习的网

络模型是一个重要的发展方向。本章节重点介绍基

于非完全监督学习的三维牙齿分割方法。 
为了降低标注成本，针对只有部分数据含有标

注的问题，Liu等人（2022）提出了基于自监督学习

（self-supervised learning）的三维口腔内网格扫描

牙齿分割模型——STSNet。如图7所示，该模型首先

从原始网格Mt中采样点云Pt，然后将其送入预处理

模块进行特征提取和增强数据处理，以在区域级别

（Ct1，Ct2）和点级别（Pt1，Pt2）生成两个输入对，

经过区域级和点级对比学习模块处理分别获得

RegionInfoNCE和PointInfoNCE损失值，最后通过两

个交叉对（Pt1，Ct2）和（Pt2，Ct1）计算CrossInfoNCE
损失值。实验结果表明，与完全监督的方法相比，

STSNet仅使用40%的标注样本即可实现更好的性

能。当然，该模型仍然存在进一步改进的地方：a）
原始网格扫描中的几何和拓扑特征没有被充分利

用；b）系统跨复杂情况的鲁棒性和泛化能力需要进

一步提高。Alsheghri等人（2022）提出了一种基于

半监督学习（semi-supervised learning）的牙齿分割

模型，其主要思想是通过将未标注的三维牙弓分解

成仅依赖几何信息的段来自动生成训练数据，然后

使用结合了带标注输入的监督损失和未标注输入

的自监督损失的联合损失对该模型进行训练。实验

结果表明，使用半监督学习的模型比Lian等人（2020）
提出的使用完全监督的MeshSegNet网络性能有所

改进。 
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图 7 基于自监督学习方法的牙齿分割模型图（Liu 等，2022） 

Fig.7  Tooth segmentation model based on self-supervised learning method (Liu et al., 2022) 

对于将弱标注思想应用到三维牙齿分割的研

究目前依然十分有限。Qiu等人（2022）首次尝试在

弱标注的牙科模型上进行三维牙齿实例分割，提出

了一种牙弓先验辅助的3D牙齿分割方法：DArch。
DArch由两个阶段组成，包括牙齿质心检测和牙齿

实例分割。准确检测牙齿质心可以帮助定位单个牙

齿，从而有利于分割，因此该模型提出了一种由粗

到精的牙弓估计方法：牙弓最初由贝塞尔回归曲线

生成，然后训练基于图的卷积神经网络（graph-based 

convolutional network, GCN）对其进行细化。利用估

计的牙弓，提出了一种牙弓感知点采样（Arch-aware 
Point Sampling, APS）的方法来辅助生成牙齿质心分

割模块并使用基于补丁的训练策略单独训练，以此

在以牙齿质心为中心的三维补丁中分割牙齿，其整

体架构如图8所示。实验结果表明，无论是弱标注还

是全标注场景，DArch模型都优于三维牙齿实例分

割模型TSegNet（Cui 等，2021），不过这种基于补

丁的训练策略存在无法反映全局信息的缺点。 

 
图 8 基于弱标注的 DArch 牙齿分割模型图（Qiu 等，2022） 

Fig.8  DArch tooth segmentation model based on weak annotation (Qiu et al., 2022) 
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综上所述，基于三维点云/网格影像的牙齿分割

研究工作比较丰富。其中，全监督的学习方法优点

在于人工标注的数据为网络学习提供了丰富的语

义信息。然而对于口腔医学影像来说，数据标注需

要专业医师来完成，大量标注数据的获取是不现实

的。非全监督学习方法，例如自监督学习、对比学

习以及半监督学习等方法可以充分利用大量未标

记数据来训练网络，有效解决数据标注的问题，是

目前口腔医学影像处理中的重点研究突破方向。 
此外，由于牙齿和牙龈之间以及不同牙齿之间

紧密连接，如何准确分割边缘部分也是值得思考和

突破的地方。例如Wu等人（2018）采用牙龈路径和

牙缝路径分开规划策略，有效克服牙缝牙沟分支干

扰以及分割线断裂问题。Xu等人（2019）和Tian等
人（2019）的方法中都引入了边缘优化算法来解决

分割边界不平滑的问题，但是大都在分割之后采用

能量函数来进行优化。因此，如何根据网格模型的

数据结构特点，对网络结构进行改造，例如运用

KNN和邻接矩阵等方法，或者添加Transformer架构

中的多头注意力机制等，从而在分割过程中对边界

网格或点云进行精准分类分割同样值得深入探究。 

3  锥形束计算机断层扫描影像 

锥形束计算机断层扫描（Cone Beam Computed 
Tomography, CBCT）成像是一种广泛应用于牙科诊

断和治疗的无创、低辐射的技术（Guerrero 等，

2014）。与传统放射成像生成的二维影像相比，

CBCT的三维特征提供了更多关于牙齿及其周围结

构（例如牙槽骨）的信息。与三维牙齿点云/网格影

像相比，CBCT能够提供具有更高对比度和分辨率

的解剖结构显示。它可以显示牙齿、牙根、骨质和

其他相关组织的立体关系和细节。相比之下，三维

牙齿点云/网格影像主要反映牙齿表面形态，而无法

提供内部结构信息。此外，相对于传统CT成像，

CBCT可以以更低的辐射剂量和更短的扫描时间提

供更高质量的影像，提高了牙科诊断成像的诊断效

率和准确性（Scarfe 等，2018）。 
尽管CBCT成像具有诸多优点，但在临床解释

上同样依赖于从业医师的经验。深度学习方法和

CBCT影像的结合可以在一定程度上简化和完善牙

科诊疗方面的工作，实现更优质、更客观和可重复

的放射图像评估工作，并减轻医生的工作量。本节

主要介绍深度学习在CBCT口腔影像中的应用。 
3.1  深度学习在口腔正畸学中的应用 

人工智能技术的快速创新以及CBCT的出现促

进了数字牙科的迅速发展，提高了正畸判断和治疗

的准确性。从CBCT影像中对牙齿进行分割是数字

化牙科的重要组成部分，精确分割单个牙齿对模拟

修复评估、计算机辅助咬合不规则预测具有重要意

义。和基于三维牙齿点云/网格影像在牙齿正畸中的

应用相比，CBCT影像提供了更多牙齿内部结构的

信息，这对医生制定正畸诊疗计划具有重要意义。 
另外，在口腔正畸治疗过程中，不仅要关注牙

齿的形态，还要关注患者的骨骼结构、牙齿与骨骼

的位置等，头影测量可以帮助医生对患者的颌面进

行分析。本节重点介绍基于深度学习的CBCT影像

牙齿分割和头影测量两类口腔正畸的子任务应用。 

 
图 9 基于 CBCT 的分层多步深度学习牙齿分割模型图（Jang 等，2021） 

Fig.9  Hierarchical multi-step deep learning tooth segmentation model based on CBCT (Jang et al., 2021)
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3.1.1 基于深度学习的 CBCT 影像牙齿分割 
尽管CBCT影像具有大量优势，但是基于CBCT

影像的牙齿自动分割任务存在以下难点：a）牙根与

周围牙槽骨之间的强度相似；b）牙冠部分与相邻牙

齿之间的附着边界分割困难。因此，探索高效和准

确的基于深度学习技术的牙齿分割新模型、新算法

至关重要，有助于进一步推动正畸判断和治疗的准

确性。 
此前，部分学者使用CNN模型针对CBCT影像

牙齿自动分类和编号问题进行了尝试（Miki 等，

2017；Kirthiga 等，2018），不过这些方法存在由于

相邻牙齿的高相似性引起的错误分类问题。此外，

在临床实践中，金属假体、矫正器等都可能在CBCT
影像中引入金属伪影，而受到金属伪影破坏的

CBCT影像难以进行自动牙齿分割。为了解决这一

问题，Jang等（2021）开发了一种分层多步深度学

习模型，该模型可以从口腔CBCT影像中自动识别

和分割单个牙齿，如图9所示。首先，该模型根据输

入的3D CBCT图像自动生成上下颌全景图像，以克

服高维数据带来的计算复杂度，然后使用获得的二

维全景图像来识别单个牙齿并捕获三维单个牙齿

的松散和紧密感兴趣区域（region of interest, ROI），
最后，使用松散和紧密的ROI实现准确的三维单个

牙齿分割。该模型单个三维牙齿分割的Dice系数达

到94.79%，为数字牙科提供了一个有效的临床和实

用框架。 
最近，有学者尝试采用U-Net结构以及改进的

U-Net结构进行CBCT影像的牙齿分割。U-Net框架

由Ronneberger等人（2015）首次提出，它能够以更

少的时间和更小的数据来提供上下文信息以完成

模型训练，因此被广泛应用于医学影像分割（Yin 等，

2022）任务中。Lee等人（2020）提出了一种基于U-
Net结构的全自动牙齿分割方法，该方法使用基于直

方图的方法，预处理并估计骨骼和牙齿区域的平均

灰度密度水平。此外，作者利用空间丢失层正则化

CNN模型，并引入密集卷积块替换卷积层，提高了

分割性能。Zhou等人（2021）考虑到牙齿和牙槽骨

的强度相似以及咬合状态下上下牙交汇处结构复

杂难以分割的问题，提出了基于3D U-Net的三级网

络分割单个牙齿；此后，Hsu等人（2022）训练了五

个 U-Net，包括 2Da U-Net、2Dc U-Net、2Ds U-Net、
2.5Da U-Net、3D U-Net 来分割牙齿。使用多数表决

法获得了另外四个U-Net，包括2.5Dv U-Net、3.5Dv5 
U-Net、3.5Dv4 U-Net 和3.5Dv3 U-Net。结果表明，

U-Nets的性能因CBCT牙齿分割的不同训练策略而

异，其性能可以通过多数表决来提高。总体而言，

采用改进的3.5D U-Net模型提高了U-Net在CBCT图
像上分割牙齿的性能。 
3.1.2 基于深度学习的 CBCT 影像头影测量 

头影测量是口腔正畸治疗过程中采用的关键

技术之一。传统的手工头影测量依赖于医生的手工

定点，且存在精确度和稳定性欠佳的问题。近几年，

众多研究聚焦于利用人工智能技术实现自动化头

影测量，以提升临床诊断效率和测量精度（Wu 等，

2021；Ma 等，2022）。 
CBCT成像允许在没有叠加的情况下实现解剖

标志的三维可视化，这使得头影测量从二维成像向

三维成像转化。Codari等人（2017）为了解决头影测

量手工定点精确度低的问题，提出了一种基于强度

的标注参考体配准方法应用于患者CBCT扫描图像。

不过该方法仅是给出了基准点的预测，仍需要临床

医生进一步完善。Huang等人（2021）采用生成对抗

网络对CBCT影像投影合成头颅图，进一步使用

LeNet-5和ResNet50的组合，实现了头影测量基准点

的自动预测。 
3.2  深度学习在牙体种植学中的应用 
3.2.1 基于深度学习的 CBCT 影像牙槽骨分割评估 

牙槽骨的分割评估在牙齿种植中具有重要的

意义。这一过程提供了关键的信息和准确的定量数

据，用于评估患者的牙槽骨健康状态、骨质量以及

种植体安置的可行性。通过对牙槽骨进行准确的分

析和评估，牙医能够制定个性化的治疗方案，确保

种植体的稳定性和成功率。 
Sorkhabi等人（2019）提出了一种用于牙槽骨定

性评价的三维深度CNN模型，采用圆柱体素和六边

形棱镜体素的平均精密度分别为95.2%和84.6%，该

方法训练阶段的第四次迭代可以对输入的CBCT影
像 数 据 进 行 精 确 分 类 ， 准 确 率 为 95.2% 。

Roongruangsilp等人（2021）使用Faster R-CNN算法

开发了一种基于牙槽骨数量的牙体种植规划方法，

并对Bayrakdar等人（2021）提出的Diagnocat系统做

了评估，该方法可以正确识别95.3%的缺齿区域，但

是无法进行多次骨高度和骨厚度测量。 
考虑到临床实践普遍存在的复杂病例以及以

往研究受到数据集数量的限制，Cui等人（2022）采

用更大的CBCT数据集开发了一个基于深度学习的

人工智能系统，用于从牙科CBCT图像中全自动分

割牙齿和牙槽骨。如图10所示，a模块输入CBCT扫
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描影像，b模块进行单个牙齿的分割，c模块用来提

取牙槽骨，d模块输出单个牙齿和牙槽骨的掩膜。该

方法在内部测试集上取得了94.5%的Dice系数和

93.8%的灵敏度，在外部测试集上Dice系数和灵敏

度分别为93.8%和93.5%。然而受到CBCT影像分辨

率有限的影响，该方法在重建牙冠表面细节方面仍

存在缺陷。前文所述的口内扫描仪获取的三维点云

/网格影像通常具有较高的分辨率，因此后续研究可

以考虑结合三维点云/网格影像或者采用图像增强

等技术提高CBCT影像的分辨率来解决此问题。

 
图10 基于深度学习方法的CBCT牙齿及牙槽骨分割模型图（Cui 等，2022） 

Fig.10  Deep learning method of tooth and alveolar bone segmentation model based on CBCT (Cui et al., 2022)

3.2.2 基于深度学习的 CBCT 影像下牙槽神经识别 
牙齿种植手术涉及到下颌骨区域的操作，而下

牙槽神经（inferior alveolar nerve, IAN）是位于下颌

骨内的重要神经结构。通过准确地识别下牙槽神经

的位置和走向，医生可以避免对神经的损伤，从而

减少手术中可能出现的并发症和术后不适。 
通过使用影像学技术和计算机辅助分析，医生

能够可靠地规划种植手术的安全区域，并选择适当

的种植体尺寸和位置，以确保手术的安全性和成功

率。但是早期的一些方法如Active-Shape模型

（ Gerlach 等 ， 2014 ） 和 Statistical-Shape 模 型

（Abdolali 等，2017）等并不适用于临床实践。为

了解决这一问题，Cipriano等人（2022）提出了一种

基于U-Net结构的深度学习模型并发布了完整标注

的下颌骨图像公共数据集，该方法取得了69%的

Dice系数，相较于此前提出的方法（Chen 等，2019；
Jaskari 等，2020）效果更好。 

从深度学习方法的应用情况来看，在牙体种植

治疗方案制定方面，目前提出的深度学习方法还很

难将患者的牙槽骨状况、缺牙情况以及全身健康状

况等各方面的信息综合分析，以此制定更加个性化

和高水平的诊疗方案。但是，随着数字化进程加快，

深度学习必将逐步深入口腔诊疗的全过程以实现

口腔诊疗的智能化。 
3.3  深度学习在口腔颌面外科中的应用 
3.3.1 基于深度学习的 CBCT 影像肿瘤识别 

颌面外科肿瘤是指发生在颌骨和面部组织中

的异常细胞增生，这些肿瘤占据患者口腔内的空间，

干扰正常的咀嚼、发音和吞咽功能。此外，恶性颌

面外科肿瘤可能对患者的生命构成直接威胁，因此，

早期识别和准确诊断颌面外科肿瘤对于及时采取

合适的治疗措施至关重要。 
颌面外科的早期研究侧重于使用SVM、稀疏判

别分析和随机森林等方法来识别骨内病变

（Abdolali 等，2017；Yilmaz 等，2017）。近来，

在口腔颌面肿瘤学中，一些学者使用深度学习方法

在CBCT影像中区分AME和OKC。Lee等人（2020）
使用CBCT影像训练CNN模型识别OKC，相对于全
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景X光片的效果要好。受此启发，Chai等人（2022）
采用CNN自动分类CBCT影像中的AME和OKC，比

较了Inception v3算法与口腔颌面外科医生在诊断

AME中的准确性，表明深度学习方法能够更好地区

分AME和OKC。 
3.3.2 基于深度学习的 CBCT 影像上下颌骨分割 

上下颌骨分割也一直是近年来的研究热点，通

过分割上下颌骨，使医生能够制定移动骨片或植入

人工骨材料的最佳方案，以恢复骨缺损部位的形态

和结构，为后续的纠正畸形、重建骨缺损、安置种

植体等治疗提供良好的基础。 
早期研究尝试使用基于图集和统计形状模型

（Wang 等，2013；Chang 等，2013），效果并不

理想。最近，Qiu等人（2021）研究表示深度学习方

法可以提供更高的准确性，并在此后研究中（Qiu 
等，2021）提出了一种基于三维CNN和递归神经网

络SegNet的方法，可用于自动分割受到金属伪影破

坏的CBCT影像，效果比使用相同数据集评估的其

他先进模型更好。 

虽然深度学习在口腔颌面外科领域取得了诸

多进展，但其应用仍然处于初级阶段。后期研究可

以聚焦于：a）口腔医学影像的精确三维重建，实现

精准分析病灶，设计诊疗方案；b）颌面骨精确分割；

c）术后效果预测等。 

4  问题与挑战 

综上所述可以看出，深度学习方法在龋齿检测、

牙齿分割、非牙体疾病检测和口腔颌面外科等方面

都有杰出表现，这为推动智慧口腔建设提供了重要

的理论和技术支撑。然而目前基于深度学习的方法

在口腔医学影像中的应用仍然存在许多问题与挑

战，部分重难点如下： 
1）缺少高质量标注的口腔影像数据集。目前提

出的大多数深度学习方法通常是基于监督式学习

策略的，此类学习方法的优劣在一定程度上取决于

数据集的质量好坏。 

表 1 口腔影像部分公开数据集 

Table 1  A partial publicly available dataset of dental imaging 

数据集文献 任务 模态/数量 研究方法 研究方法文献 性能结果 

Wang 等 

(2016) 

龋齿 

分割 

2D X-ray 

咬翼片 

/120 

 查准率 查全率 F1 分数 特异度 

Random Forest Wang 等(2016) 2.2% 6.0% 0.042 98.9% 

U-Net Ronneberger 等 (2015) 7.3% 12.0% 0.119 99.8% 

Silva 等 

(2018) 

牙齿 

分割 

2D X-ray 

全景 X 光

片/1500 

 查准率 准确率 F1 分数 召回率 

Mask R-CNN Jader 等(2018) 94.1% 96.2% 0.902 86.6% 

PANet Liu 等(2018) 94.4% 96.7% 0.916 89.1% 

HTC Chen 等(2019) 93.7% 96.0% 0.896 85.9% 

ResNeSt Zhang 等(2020) 93.0% 96.5% 0.912 89.5% 

Cipriano 等 

(2022) 

下颌

管 

分割 

3D CBCT 

/347 

 交并比 Dice 系数 

3D U-Net Jaskari 等(2020) 54.0% 0.69 

Med3D Chen 等(2019) 45.0% 0.62 

Cui 等 

(2022) 

牙齿 

分割 

3D CBCT 

/7363 

 交并比 Dice 系数 查全率 正预测 

Dense VoxeNet Yu 等(2017) 49.1% 0.576 89.6% 51.3% 

3D HighResNet Li 等(2017) 52.1% 0.615 87.3% 59.3% 

3D U-Net Cicek 等(2016) 53.0% 0.623 88.6% 60.0% 

V-Net Milletari 等(2016) 55.5% 0.634 87.5% 64.6% 

BM-UNet Cui 等(2022) 78.7% 0.880 94.7% 82.3% 

注：加粗字体表示各列最优结果

如前所述，口腔医学影像数据的标注往往耗时

耗力，其标注质量也极大依赖于医生的专业知识和

从业经验。尽管目前已经有部分公开数据集（如表

1所示），但已公开的数据集数量和体量还远远无法

满足科研人员的需要；另一方面，公开数据集的标

注质量也参差不齐，这将极大影响模型在临床实践
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中的准确性、鲁棒性和泛化能力。因此，进一步加

快构建和公开更多更高质量、多种类的口腔医学影

像数据集对推动智能化口腔医学领域发展至关重

要。 
2）临床应用和转化受限。目前深度学习方法在

口腔医学影像分析中的应用仍局限在解决牙齿分

割、龋齿和肿瘤检测等常规任务，对于定量评估口

腔颌面肿瘤异质性、分析牙髓和牙槽骨等的病变程

度及紧密结合临床手术应用（如牙齿种植）的研究

还相对较少，这是算法向临床转化的主要挑战之一。

例如，临床诊疗中需要医生对患者的口腔状况进行

详细评估，可将常规的牙齿检测任务通过深度学习

模型的统一决策，最终为患者生成详细的诊断评估

报告，以指导医生进行个性化的治疗。此外，为了

促进深度学习在口腔医学中的应用，需将其与现有

的临床工作流程和系统有效整合，兼容电子健康记

录系统、影像存档和通信系统等，确保数据交换流

畅，实时分析。因此，加强与临床医生的交流合作，

探讨更多、更有价值的临床应用切入点至关重要。 
3）跨模态数据的融合与学习。在口腔医学影像

处理中往往会涉及不同模态的数据如X光片、CBCT
等。如何有效融合和学习跨模态数据的信息是一个

具有挑战性的问题。例如根据全景X光片和三维口

内扫描模型构建出具有牙槽骨信息的三维口腔模

型，以弥补某些欠发达地区无CBCT扫描仪的困境。

此外，如何加入文本、语言等模态的提示信息来融

合临床知识和专家经验，以便医生通过文字或者语

言等简单的方式与机器模型进行交互也是值得思

考的一个问题。 
4）数据隐私与安全性保障不足。不同于自然图

像，口腔医学影像内容涉及患者个人隐私，如何保

护这些隐私数据和确保模型的安全性是一个重要

的挑战，需要采取数据加密、去识别化等隐私保护

措施。例如可以采用目前被广泛应用的联邦学习安

全范式，将医疗数据进行分布式训练，这样不仅可

以显著提升数据安全，而且可以显著扩大数据样本

的多样性，实现多医疗机构之间的数据互通。此外

还需要制定数据访问和共享政策，确保患者数据的

合法使用和保护。 
5）模型可解释性、实时性、泛化性和轻量化较

差。目前提出的深度学习方法仍然有待优化，其可

扩展性、可重复性、可解释性以及跨模态多样性较

差。同时，许多算法过于庞大，不利于临床部署。

例如当前的大多数模型采用了全监督和私有数据

集的训练方式，无论是学习策略还是数据规模均受

到限制。因此，研究设计更轻量、鲁棒性更好、扩

展性更强、泛化能力更强和满足医学诊断的实时性

和效率的深度神经网络，使其达到满足部署到医疗

设备中的要求的问题还亟待解决。 

5  总结与展望 

本文主要针对口腔医学领域常用的二维X射线

影像，三维点云/网格影像以及CBCT影像三类常用

口腔医学影像，重点介绍了深度学习在牙齿分割、

龋齿检测、牙齿种植、牙齿检测与编号以及非牙体

疾病检测等任务中的应用现状。 
深度学习方法在解决多样化的图像分类和分

割问题方面表现出色，然而尽管目前提出了许多深

度学习模型并对其进行了测试，但是全自动的口腔

医学影像分析依旧充满广阔发展前景： 
1）对口腔医学影像进行标注是一项费时费力

的工作，并且在很大程度上依赖于医生的经验，这

严重制约深度学习深入广泛发展，需要开展数据自

动标注方面的研究。另一方面，小样本性一直是口

腔医学影像分析领域面临的严重问题，基于非完全

监督的深度学习方法（例如：弱监督学习、自监督

学习以及迁移学习、少样本学习和增量学习）可以

有效缓解此问题。因此，研究如何摆脱模型对数据

的依赖将是未来的研究重点； 
2）提升深度学习方法在口腔医学影像分析各

类应用中的可解释性也是十分值得深入研究的。只

有模型的可解释性及结果的可靠性得到保证，这些

算法才能转化成真正可使用的临床辅助诊疗技术； 
3）目前，深度学习在口腔医学影像中的应用发

展还处于比较初级的阶段，特别是针对CBCT影像

的研究还十分匮乏。因此，加大相关领域的研究并

探索多种数据间的融合技术对推动口腔诊疗数字

化建设至关重要。这一领域的发展离不开计算机科

学家和临床医师以及影像设备与软件开发专家的

通力合作，以实现更多基于口腔医学影像的智能医

疗产品的广泛临床应用，助力智慧口腔建设。 
4）随着GPT(Generative Pre-trained Transformer)、

SAM(Segment Anything Model)等大模型的出现和

迅速发展，口腔医学影像处理领域也将迎来更加广

阔的临床实践应用前景。目前，需要进一步思考如

何将这些大模型应用到口腔医学影像处理的下游

任务中，以期利用大模型卓越的语义理解和上下文
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推理能力，准确地进行口腔影像的分析诊断和处理。 
综上所述，深度学习与口腔医学影像分析的结

合已是大势所趋，深度学习方法也在各类分析任务

中取得了显著成果。但仍需进一步深入研究，以期

突破可解释性、可重复性、可扩展性以及跨模态多

样性等挑战，引领口腔医学影像处理与分析进入新

阶段。 
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