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【摘要】 近年来，人工智能在医学领域，特别是在口腔医学影像诊断中的应用发展迅速。本文详细回顾了龋

病、根尖周炎、牙根纵裂、牙周炎、上颌多生牙及下颌阻生齿、口腔颌面部囊性病变及颞下颌关节紊乱病等口

腔常见疾病的人工智能研究现状。多项研究表明人工智能的口腔疾病诊断准确性与口腔医生相当，甚至优

于口腔医生，说明人工智能在诊断口腔疾病中有良好的应用前景。但是，人工智能模型受到人工标注精度的

限制, 可解释性不强, 泛化能力弱, 难以开展增量学习，未来的研究应进一步进行算法的开发与训练，提高人

工智能的准确性。
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随着信息科技的不断发展，人工智能相关技

术已广泛应用于多个领域，尤其在医学中的应用

潜力巨大，在疾病诊断、辅助治疗和预测预后等方

面均有报道［1］。人工智能在口腔疾病医学影像诊

断中的应用尚处于研究阶段，前期研究主要集中

于检测分类、诊断、图像分割、识别与标记等［2］。本

文就当前人工智能在口腔疾病诊断中的应用作一

综述。

1 人工智能在口腔疾病影像诊断中的应用

1.1 人工智能在牙体疾病影像诊断中的应用

1.1.1 龋病 人工智能在龋病诊断中的研究主要

集中于应用卷积神经网（convolutional neural net⁃
work，CNN）诊断邻面龋，以经验丰富的口腔医生判

断结果或体外切片后显微镜下观察结果为金标

准。Cantu等［3］选取了 3 686张含有不同程度邻面

龋的咬合翼片，对 CNN进行训练、验证和测试，并

将 4名口腔专家的诊断结果作为参考标准。实验

结果表明，CNN诊断邻面龋的准确性、敏感性、特

异性分别为 0.80、0.75、0.83，而临床口腔医生对咬

合翼片中邻面龋诊断的准确性、敏感性、特异性分

别为 0.71、0.36、0.91，说明在咬合翼片中，CNN对邻

面龋诊断更敏感。此外，Devito等［4］研究结果同样

表明CNN可以提高对于邻面龋诊断的准确性。

然而，林秀娇等［5］研究表明人工智能与口腔医

生的诊断结果并没有明显差异。在这项研究中，

实验人员将 160颗离体牙的根尖 X线片分别作为

计算机辅助龋病诊断系统的训练集和测试集，其

组织学检查结果作为龋坏诊断的金标准。训练结

果表明，该系统的 ROC曲线下面积（area under the
curve，AUC）、敏感性、特异性分别为 0.73、0.77、
0.76，口腔医生的 AUC 值、敏感性、特异性分别

为 0.76、0.60、0.87。针对不同牙位，Lee 等［6］通过

3 000张包含前磨牙及磨牙龋坏的根尖片，对 CNN
进行训练、验证和测试，结果表明在磨牙和前磨牙

中CNN的诊断准确性没有显著性差异。

以上研究表明，在邻面龋诊断中，人工智能并

不能总是有效提高诊断的准确性，这可能与应用

的训练模型、X线片中龋病标注的标准和医生的诊

断经验［2］等有关系。

1.1.2 根尖周炎 目前通过影像学诊断根尖周炎

的准确性与医生的临床经验相关［7］，利用人工智能

系统可以避免这个问题。Ekert等［8］对 85名根尖周

炎患者曲面体层片进行分割，用 2 001 个图像对

CNN进行训练和测试，其中包括切牙、尖牙、前磨

牙和磨牙，并将 6名经验丰富的口腔医生的诊断结

果作为参考标准。结果表明，该 CNN对于根尖周

炎的总体 AUC、敏感性、特异性分别为 0.85、0.65、
0.87；且对磨牙的敏感性显著高于其他牙齿。

Setzer等［9］用 20个含有根尖周炎患者的CBCT图像

对CNN进行训练，结果CNN的敏感性为 0.93，特异

性为 0.88，阳性预测值为 0.87，阴性预测值为 0.93，
同样显示出了良好的病灶检测准确性，说明在图

像中CNN对根尖周炎有较好的诊断性能。

此外，Orhan等［10］用 153颗慢性根尖周炎牙齿

的CBCT图像测试集对该CNN进行测试，以经验丰

富的口腔影像科医师的诊断作为参考标准，该

CNN 成功检测出其中的 142 例，同时还成功定位

病变牙并对其编号，且测量的病灶大小与人工结

果相似。上述实验说明CNN可以在曲面体层片和

CBCT 中检测、定位根尖周炎以及测量病变的

大小。

根尖周炎的首选治疗方法是根管治疗，而根

尖孔定位在根管治疗中是一个重要的步骤，直接

决定了根管治疗的效果。临床常以根尖定位仪作

为根尖孔定位的金标准，通过 X线片定位根尖孔

往往存在一定的误差。现有研究表明，使用人工

智能可以提高X线片中根尖孔定位的准确性。Sa⁃
ghiri等［11］在一项尸体研究中用 50颗体外测量根管

长度的牙齿作为材料，让口腔医生和人工神经网

络（artificial neural network，ANN）评估根管长度。

研究发现，口腔医生评估工作长度的准确性为

0.76，而ANN的准确性达 0.96。Saghiri等［12］的另一

项研究表明人工智能系统可以提高X线片中根尖

孔定位的准确性，可以作为根尖定位仪的替代

方案。

1.1.3 牙根纵裂 牙根纵裂（vertical root fracture，
VRF）是一种较为严重且隐蔽的慢性损伤性牙体疾

病，临床上常以 CBCT作为诊断的金标准。Fukuda
等［13］选取 300张含有 330颗清晰可见根纵裂牙的

曲面体层片用于评估 CNN 检测 VRF 的效果，该

CNN检测出其中 267例，误检出 20颗健康牙齿，说

明该 CNN对牙根纵裂具有一定的诊断效果，但仍

存在不足。

1.2 人工智能在牙周炎影像诊断中的应用

牙周炎是世界第六大流行性疾病，可导致刷

牙出血、牙槽骨吸收、牙齿脱落等［14］。现有研究表

明AI可用于X线片中牙周炎的检测。Chang等［15］
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开发了一种自动检测和分类曲面体层片中单个牙

齿牙槽骨吸收程度的CNN，通过自动检测牙长轴、

牙槽骨和釉牙本质界水平，对骨吸收百分比进行

自动分析，利用百分比对单个牙齿牙槽骨吸收程

度进行自动分类，并且根据 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进行

自动分期。结果表明，该方法与影像科医师诊断

的 Pearson相关系数为 0.73（P＜0.01），全口组内相

关系数为 0.91（P＜0.01），说明该 CNN在牙槽骨吸

收的自动诊断和牙周炎分期中有较高的准确性和

可靠性。

除了检测牙槽骨吸收程度外，有研究表明人

工智能系统还可以对病变牙齿进行定位。Kim
等［16］开发了一个可以在曲面体层片中检测牙周炎

及提供病变对应牙位的自动诊断系统，通过对该

系统进行训练、验证和测试，结果表明，这个系统

的AUC、特异性、敏感性及 F1记数（F1⁃Score，又称

为平衡 F分数，Balanced Score）稍高于 5位临床医

生，说明该系统表现出与临床医生平均水平相当

的性能。

1.3 人工智能在多生牙和阻生齿影像诊断中的

应用

Kuwaka等［17］用 275张上颌切牙区有多生牙和

275张没有多生牙的曲面体层片对 AlexNet、VGG⁃
16、Detect⁃Net三种深度学习模型进行训练、验证和

测试，将 400张作为训练集，100张作为验证集和测

试集 1，50张作为测试集 2，3个数据集中有多生牙

和无多生牙的图像比例为 1:1，同时所有图像的诊

断结果由两名影像科医师进行审核，并将审核结

果作为标准。其中 Detect⁃Net 的诊断效能最高，

VGG⁃16的诊断效能最低。对Detect⁃Net性能的评

估结果表明，在切牙区域检测的召回率（表示检出

正样本占实际正样本总数的比例）、精确率（表示

被分为正例的样本中实际为正例的比例）和 F1记

数均为 1.0，说明其在曲面体层片中检测上颌切牙

区域多生牙的准确性高。

下颌智齿接近下颌管是智齿拔除后发生神经

损伤和下唇感觉障碍的危险因素，因此在下颌智

齿拔除前需要通过影像学来判断下颌智齿与下颌

管的位置关系。Vinayahalingam等［18］开发了一种自

动检测和分割曲面体层片中第三磨牙牙根和下颌

管的 CNN，用 83张人工分割下颌第三磨牙和下颌

管的曲面体层片对该系统进行训练和测试（训练

集与测试集比例为 7∶3），结果表明与人工分割相

比，训练集中该CNN分割下颌第三磨牙的DICE系

数、敏感性、特异性分别为 0.94、0.95、0.99，分割下

颌管的 DICE 系数、敏感性、特异性分别为 0.81、
0.85、0.97。Liu等［19］开发了一种用于 CBCT数据集

中自动分割下颌管与下颌阻生智齿并分类其关系

的 CNN。在分割任务中，测试集中下颌智齿和下

颌管的 DICE 系数分别为 0.97、0.92；在分类任务

中，准确性、敏感性、特异性分别为 0.93、0.90、
0.95。Kwak等［20］利用 work⁃in⁃progress自动化软件

对 102名患者的CBCT图像进行下颌管自动检测和

分割，也表现出了较高的准确性。上述实验结果

表明在二维和三维图像中，人工智能系统在判断

下颌智齿与下颌管的位置关系的性能良好，有很

大的应用前景。

1.4 人工智能在口腔颌面部囊性病变影像诊断中

的应用

成釉细胞瘤和牙源性角化囊肿是影像学特征

相似但行为不同的两种颌骨病变，X线影像表现为

囊性病变，其治疗计划不完全相同。成釉细胞瘤

和牙源性角化囊肿的准确诊断有助于制定合适的

治疗计划。Kwon等［21］开发了一个用于检测和分类

牙源性囊性病变的 CNN。研究使用 1 282张病理

活检结果与影像学诊断相同的曲面体层片对CNN
进行训练和测试，其中包括 350张含牙囊肿、302张

根尖周囊肿、230张成釉细胞瘤、300张牙源性角化

囊肿和 100个张正常颌骨的曲面体层片，以病理活

检结果作为金标准，结果该 CNN对病变总体分类

的准确性为 0.91，说明该CNN可以辅助临床诊断。

Poedjiastoeti等［22］开发了一个用于检测和鉴别

曲面体层片中成釉细胞瘤和牙源性角化囊肿的

CNN，结果表明，CNN的敏感性、特异性和准确性

分别为 0.82、0.83和 0.83，同样表现出了较高的诊

断准确性。Lee等［23］通过实验评估了CNN在CBCT
和曲面体层片中对于牙源性角化囊肿、含牙囊肿

和根尖周囊肿这三种病变的检测和诊断，研究共

纳入了 247例患者，以病理活检结果作为金标准。

结果显示，CNN 对于 CBCT 的诊断准确性为 0.91，
敏感性为 0.96，特异性为 0.77。

上述研究结果显示CNN除了可以在二维图像

中较准确地检测颌骨囊性病变，在三维影像中也

一样具有良好的准确性。

1.5 人工智能在颞下颌关节紊乱病影像诊断中的

应用

颞下颌关节紊乱病是口腔疾病中发病率第四
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的常见病。影像学对颞下颌关节的准确诊断至关

重要，CBCT已经成为诊断颞下颌关节骨性改变的

金标准，现有研究表明人工智能可辅助颞下颌关

节紊乱病的诊断。Lee 等［24］开发了一种可通过

CBCT 图像自动检测颞下颌关节骨性关节病的

CNN。研究纳入 314例诊断为颞下颌关节紊乱病

且 CBCT表现为颞下颌关节骨关节病征象的患者

的 CBCT 图像，每个 CBCT 选取 4~10 张图像，共获

得 3 749张显示髁突骨质改变的图像。用两名经

验丰富的正畸医生和 1名颞下颌关节门诊专家的

诊断结果作为参考标准，排除关节表面骨皮质良

好的 235张图像，其余的 3 514张有颞下颌关节骨

关节病，并对该CNN进行训练、验证和测试。结果

测试集中该 CNN的准确性为 0.86，表明该 CNN可

以从 CBCT中自动检测颞下颌关节中髁突骨质变

化，辅助临床医生诊断颞下颌关节紊乱病。

2 人工智能在口腔疾病影像诊断中应用的局

限性

2.1 受到人工标注精度的限制

由于许多人工智能模型的训练是在手工标注

的基础上完成，一方面医师需要足够的时间和精

力进行大量的精细标注，另一方面医师主观因素

也会对标注结果产生一定影响，故在一定程度上

这些研究结果的准确性都会受到人工标注精度的

限制，产生一定的误差。同时，由于性能是与医师

的结果相对比，故准确性也是相对而言［25］。

2.2 可解释性不强

目前人工智能无法应用于临床实践的最大技

术局限是其可解释性不强。人类难以找到人工智

能网络模型能良好分析数据集的原因，更难以在

发生错误后有目的地对模型进行算法改进，这可

能是人工智能在口腔疾病影像学应用中的最大障

碍［25］。

2.3 模型泛化能力弱

所有关于人工智能训练的普遍问题是实验中

的训练数据集小，单个研究的数据集来源多为同

一医院或机构，这也就决定了人工智能模型在训

练集以外的数据集上的推广使用时，会出现较大

的不稳定性［25］。

2.4 难以开展增量学习

现有的各种人工智能训练模型系统框架难以

有效开展增量学习。神经网络的权重连接系数作

为人工智能建立的模型本质，它决定了新的网络

训练模型会调改甚至删除旧训练模型的学习结

果，而且这种新的神经网络调改没有定向性，新旧

训练数据的差异直接决定了新训练网络的走向，

同时它也具有一定的随机性［25］。

3 未来与展望

人工智能在口腔颌面部疾病影像诊断中的应

用已经显示出了很好的性能，人工智能速度快、自

动化这些优点可以很好地缓解影像科医师的压

力。随着科技的不断发展，应用人工智能是一种

必然的趋势。但是在人工智能系统的训练上还需

要进一步提高，用于训练人工智能的数据集难免

会受偏差的影响，所以人工智能的能力很大程度

上取决于算法是如何开发和训练的［26］。因此未来

的实验应在数据集最大程度减小偏差的基础上，

进一步提升算法的开发与训练，提高人工智能的

准确性。
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