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【摘要】 近年来，人工智能助

力临床医学诊疗模式发生重大改

变。深度学习（DL）作为人工智能

的重要分支，在口腔医学领域包括

牙髓根尖周病的诊断和治疗方面

展现了巨大潜力。DL模型通过发

现并学习数据中的规律，协助口腔

医师实现自动化疾病定位、诊断和

治疗预后预测等。本文旨在对DL
在牙髓根尖周病临床诊疗中的应

用进行总结和展望，以期为临床提供参考。
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【Abstract】 Artificial intelligence has significantly
reshaped clinical diagnostic and treatment models，with deep
learning（DL） emerging as a key contributor. In the field of
dentistry， DL has demonstrated remarkable potential，
particularly in the diagnosis and treatment of pulpal and
periapical diseases. By recognizing and learning patterns within
data， DL models assist dentists in automating disease
localization，diagnosis，and prognosis prediction. This article
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management of pulpal and periapical diseases，offering insights
that may serve as a useful reference for clinical practice.

【Key words】 Artificial intelligence； Deep learning；

Pulpal and periapical diseases
Fund programs：Natural Science Foundation of Guangdong

Province（2024A1515012977）；Undergraduate Training Program
for Innovation and Entrepreneurship of Sun Yat ⁃sen University
（20240555）

DOI：10.3877/cma.j.issn.1674⁃1366.2024.06.001

牙髓根尖周病是口腔颌面部疼痛的最常见诱

因，也是口腔急诊的首要原因［1］。牙髓根尖周病的

诊治具有一定难度，正确诊断基于详细的病史追

溯、规范的口腔及影像检查，成功治疗则依赖于正

确的术前诊断、精准的治疗和合理的预后评估［1］。

然而，临床医师的经验水平参差不齐，对检查结果

的解释亦存在主观性，可能会导致诊断失误甚至治

疗失败［2⁃3］。

近年来，深度学习（deep learning，DL）为提升牙

髓根尖周病诊断准确性和治疗精准性提供了有力

手段［4］。DL是人工智能（artificial intelligence，AI）的

重要子领域，通过模拟人脑神经网络的运作机制，

利用多层神经网络模型学习大量数据中复杂的规

律和特征，并进行决策或预测［5］。本文就DL在牙髓

根尖周病诊疗中的应用现状进行总结和展望，以期

为临床研究及决策提供新思路。

一、深度学习的分类和应用原理

DL已渗透到口腔医疗的各个领域，包括疾病的

筛查、诊断、治疗和预后评估等环节［6］。根据输入数

据的标记方式不同，DL可分为无监督学习、部分监督

（半监督）学习和监督学习。目前应用于医学领域

的DL方法多遵循监督学习模式。常用的DL网络类

型包括卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN）、循 环 神 经 网 络（recurrent neural network，
RNN）、生成对抗网络（generative adversarial network，
GAN）等。CNN是目前应用最多的代表性DL网络，

其关键思想是稀疏交互、参数共享和池化，具有较

低的网络复杂度和较高的训练效率［7］。
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现阶段DL在临床诊疗中的应用主要针对医学

图像分析展开，其目标是建立能够从图像中感知信

息的人工系统，使计算机读取有意义的视觉线索并

理解其中的含义。DL能解决的医学图像分析任务

主要包括图像分类、目标检测和图像分割。

1. 图像分类：对给定的一幅图片，计算机能根据

内容将其分类到合适的类别，比如确定一幅图像是

否包含某种特定疾病即是典型的二元分类问题［8］。

这是计算机视觉（computer vision，CV）的基本问题，

也是目标检测、图像分割、物体跟踪和行为分析等

其他高层视觉任务的基础。

2. 目标检测：在图像中特定目标周围绘制边界

框，标示出每个目标的位置并判定目标类别。与图

像分类相比，目标检测的问题难度更高，解决时步

骤更加复杂，对模型的性能要求也更高［9］。

3. 图像分割：对图像上每个像素点的语义类别

进行预测并添加标签，使得相同标签的像素具有某

种共同特性，从而将图像细分为多个子区域。图像

分割需要对分割区域的边界和类别进行准确识别，

比图像分类和目标检测难度更高。精准的图像分

割不仅能够有效降低后续的图像分析与识别、语义

检索等高层次任务处理的数据量，同时又能保留图

像的结构化信息［9］。在临床应用时，图像分类、目标

检测和图像分割方法可以结合使用以诊断或分析

病变。

较早的针对医学图像分析的DL常基于单模态

数据进行。当前，DL越来越多地将来自不同模态的

数据结合，利用各模态之间的互补性构建综合性模

型以解决诊断或预测问题，实现较单模态网络更优

的性能［10］。常用于构建多模态诊断模型的数据源

包括医学图像或影像、叙述性文本（如病历资料）和

结构化字段（如人口统计学资料）［11］。已有研究使用

多模态DL方法进行乳腺癌、肺癌等疾病的诊断［12⁃13］，

在牙髓根尖周病诊疗中的应用尚不多见。

二、深度学习在牙髓根尖周病临床诊断中的

应用

牙髓根尖周病的影像检查通常依靠医师阅片，寻

找异常表现并将其归类到已知疾病，而高维特征提

取和分类是DL的优势。DL工具的使用可能提高牙

髓根尖周病诊疗的自动化程度和诊疗效率［7］。常用

于诊断模型的评价指标包括准确率（accuracy），即所

有的样本被正确判断的概率；精确率（precision），即

被预测为阳性的样本中有多少是正确的；召回率

（recall），也称为灵敏度，即有多少阳性样本被正确

地预测；特异度（specificity），即有多少阴性样本被

正确地预测；F1分数（F1⁃score），也称为Dice系数，

即精确率和召回率的调和平均值；曲线下面积（area
under curve，AUC）值，即受试者工作特性曲线下面

积，衡量模型对阳性和阴性样本的区分能力。此

外，分割模型常用的评价指标还包括交并比

（intersection⁃over⁃union，IoU），也称为 Jaccard指数，

衡量预测分割与真实值之间的重叠程度；平均表面

距离（average surface distance，ASD），衡量分割结果

中不同类别之间的边界平滑程度。

1. 牙髓病诊断：牙髓病包括牙髓炎、牙髓坏死、

牙髓钙化和内吸收等，影像检查对内吸收和牙髓钙

化具有较好的诊断价值［14］。牙髓钙化是常见的牙

髓病变，常导致根管治疗（root canal therapy，RCT）难

度增加，其影像学表现为髓腔内有团块状阻射影，

或髓腔及根管影像狭窄、模糊甚至消失［15］。术前通

过影像鉴别牙髓钙化可有助于评估RCT难度或建

立转诊策略。Yuce等［16］和Altındağ等［17］分别使用咬

翼片和口腔全景曲面体层片训练目标CNN检测牙

髓钙化，发现模型的灵敏度分别达到 0.86和 0.80。
本课题组研究发现，CNN具有在锥形束计算机体层

摄影术（cone⁃beam computer tomography，CBCT）图像

上自动识别牙髓钙化的潜力，灵敏度达到0.76，提示

基于DL的自动检测模型有望作为诊断决策支持系

统应用于部分牙髓病诊断［18］。

此外，虽然临床上很难仅通过影像学检查诊断

牙髓炎，仍有文献报道构建DL模型以鉴别深龋和

牙髓炎。Zheng等［19］采用 3位 10年以上临床经验的

牙体牙髓病专科医师的读片结果作为诊断标准，使

用迁移学习方法训练3个CNN鉴别根尖X线片中的

深龋和牙髓炎，发现ResNet18在测试集中的分类准

确率优于作为对照的口腔医师。进一步将临床参

数如主诉、疼痛史和临床检查结果等输入构建的多

模态CNN可以显著提高模型诊断性能，提示多模态

DL可能作为辅助诊断牙髓炎的有效方式。

2. 根尖周病（apical periodontitis，AP）诊断：AP
包括根尖周炎和致密性骨炎等［14］。AP影像学表现

为围绕根尖区的局限性低密度或致密性影像，由于

其空间形态不规则，有时与周围骨质分界不清，给

诊断带来了困难［20］。根尖X线片是AP评估的标准

成像技术，检测牙位局限，对骨密度降低较少的微

小病变诊断准确性不高［21］。口腔全景曲面体层片
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能同时评估所有牙齿，但检测AP的灵敏度有限［22］。

CBCT可呈现口腔解剖结构的三维影像，诊断AP比

根尖X线片或口腔全景曲面体层片更准确，且与组

织病理学有较好的一致性［21］。已有大量使用DL模

型辅助诊断AP的实验。一项系统综述表明，与临

床医师相比，DL检测口腔影像中的根尖周透射性病

变更准确，合并灵敏度达0.93，特异性达0.85［23］。

（1）基于根尖X线片的AP诊断：Pauwels等［24］发

现，CNN能通过根尖X线片识别牛肋骨上的模拟根

尖周病变，但其性能对训练和验证数据的拆分方式

很敏感。Moidu等［25］使用目标检测CNN在 1 950张

根尖 X 线片上对根尖周区域进行根尖周指数

（periapical index，PAI）分类评分，模型准确率达到

0.86。Hamdan等［26］使用迁移学习方法训练商品化

牙科X线图像自动诊断软件（Denti.AI，加拿大）帮助

医师检测根尖 X线片上的根尖周透射影，发现在

Denti.AI的辅助下，医师检测根尖周透射影的特异

性提高23.1%，敏感性提高8.2%。

（2）基于口腔全景曲面体层片的AP诊断：Ekert
等［22］使用CNN对从 85张口腔全景曲面体层片中裁

剪出的图像片段进行有或无AP的分类，发现模型

的AUC可达到 0.95，提示分类性能较优。Ver Berne
等［27］使用级联CNN实现了在407张口腔全景曲面体

层片上区分根尖囊肿和根尖周肉芽肿，以临床、病

理和影像检查获得的诊断结果作为标准，发现该方

法检测根尖囊肿和根尖周肉芽肿的 AUC 分别为

0.97和 0.88。Endres等［28］使用CNN在 2 902张口腔

全景曲面体层片上进行逐像素分类，同时显示AP
的预测位置和相应置信度分数。Bayrakdar等［29］使

用CNN在 470张口腔全景曲面体层片上进行AP区

域分割，发现模型的灵敏度达到0.92。
（3）基于CBCT的AP诊断：Orhan等［30］使用CNN

在CBCT上进行AP区域的分割，发现模型分割的病

灶体积与手动分割结果相似。Setzer等［31］使用CNN
模型对20个CBCT图像进行自动分割，发现其对AP
的分割准确率达到 0.93。钱军等［32］使用 3D CNN在

59个CBCT上进行AP区域的分割，发现CNN的 IoU
为0.92，Dice系数为0.95。

虽然上述结果提示各种DL模型在不同影像上

诊断AP的精准度均较高，然而各模型是否具有泛

化性仍有待分析。2024年，我国学者Fu等［33］开展了

1项包含 4个不同机构的多中心研究，使用 3D CNN
网络在 279个CBCT上进行AP检测及分割，诊断和

分割的标准由 2名牙体牙髓病专科医师进行标注。

模型在交叉验证中获得的AUC值为 0.98，Dice系数

超过0.87，提高了1和5年经验水平的口腔医师的诊

断性能，并显著缩短诊断时间。用 3个不同地区的

外部数据集（共 81个CBCT）测试模型的泛化性能，

发现具有很强的鲁棒性（robustness，稳健性），为进

一步临床推广和应用DL提供了实验依据。

三、深度学习辅助牙髓根尖周病临床治疗的

应用

RCT之前必须通过影像检查充分认识牙和根

管的解剖形态，这不仅是评估治疗难度和制定治疗

决策的先决条件，更可为导航牙髓治疗提供支持。

X 线 片 和 CBCT 的 多 平 面 重 建（multi planar
reconstruction，MPR）视图呈现的是二维或清晰度较

差的图像，想象牙齿或根管的三维结构往往取决于

临床经验，尤其根管形态重建是最具挑战性的问题

之一［34］，而手动分割牙齿或根管复杂且耗时［35］。因

此，有研究尝试使用DL模型在影像上进行根管形

态的分类或分割并取得了较好的结果，为实现精准

根管治疗奠定了基础。此外，还有一些关于RCT病

史和预后的研究，为DL辅助牙髓根尖周病临床治

疗和管理提供了新的思路。

1. 根管分割及形态评估：已有不少研究构建DL
模型以实现CBCT上的自动牙齿分割，合并Dice系
数高达 0.95［36］。与牙齿分割相比，根管分割更具挑

战性。由于CBCT分辨率和对比度的限制，根管的

边界模糊且不均匀，精确的根管分割仍是目前研究

中的难点［34］。Wang等［37］用CNN方法在201个CBCT
上分别分割牙齿和根管，根管分割的Dice系数达到

0.87。Li等［38］使用CNN方法在 157个CBCT上同时

分割牙齿和根管，发现牙齿和根管分割的Dice系数

分别达到 0.94和 0.73。Lin等［34］基于 30颗离体单根

前磨牙的影像数据，构建以micro⁃CT为参考标准的

CNN以实现在CBCT上自动分割牙齿和根管，相比

于在CBCT上手动分割根管作为参考标准的方法获

得了更优的分割精度。上述研究促进了根管分割

精度的提高，为未来提高工作效率提供了手段。在

临床实践中，可以将分割后的牙齿及根管重建并打

印出体外模型以进行术前模拟和培训，辅助临床医

师顺利完成RCT［37］。随着技术的不断创新，未来根

管自动分割的精度有望进一步提高，DL驱动下的自

动化RCT亦将成为可能。

2. 根管治疗难度评估：Mallishery等［39］将美国牙
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髓病医师协会RCT难度评估表中的 83个特征输入

CNN对 500例将接受RCT的患者进行RCT病例难

度预测，发现模型的预测准确率、精确率均超过

90%，表明CNN能辅助RCT难度评估。另外，C形根

管是下颌第二磨牙常见的解剖变异，表现为根管横

截面形态呈 C形，在东亚人群中的发生率可超过

30%［40］。C形根管治疗难度较高，RCT前识别C形根

管有助于评估病例难度，提高治疗的成功率［40］。部

分学者使用DL方法实现在口腔全景曲面体层片上

对下颌第二磨牙C形根管和非C形根管进行分类，

并通过梯度加权类激活映射（gradient ⁃ weighted
class activation mapping，Grad⁃CAM）可视化模型分

类时的关注区域［41⁃43］。Sherwood等［44］采用 3种CNN
模型对 135例CBCT中下颌第二磨牙的C形根管进

行分割，并根据根管横截面形态分为5类，发现模型

的分类敏感性超过0.70［45］。

3. 根管治疗预后评估：对于AP患牙，选择保留

或拔除方案受口腔医师的工作经验和牙齿相关因素

的影响，其中患牙的预后是影响决策的关键因素［46］。

开发预测RCT预后的工具有助于医师评估是否保

留或拔除患牙，从而设计治疗计划［46］。Lee等［46］使

用598例接受RCT或再治疗的单根前磨牙的术前根

尖X线片作为输入，构建带有自注意层的17层CNN
用于检测临床特征并预测RCT 的 3年预后，发现准

确率达到 0.67。然而，仅使用术前根尖X线片作为

模型输入预测RCT预后具有一定的局限性，考虑到

术中操作、术后冠方封闭等许多因素会对RCT预后

产生影响，该结果尚难以解释为CNN对RCT预后有

足够的预测性能。

4. 根管治疗史识别：RCT史对患牙的预后及后

续治疗决策有重要影响。对X线片上RCT状态的解

读存在一定程度主观性，容易导致误诊［47］。Xu等［47］

使用 230张根尖X线片构建CNN以识别RCT史，发

现提取牙根部分影像作为根管的感兴趣区域

（region of interest，ROI）与使用完整根尖X线片作为

模型输入相比提升了模型识别RCT史的整体准确

率。分离器械是RCT的常见并发症之一，如未分辨

出可能会导致根管预备困难或失败，在X线片上检

测分离器械可能对后续治疗方案起重要作用［48］。

Buyuk等［48］和Özbay等［49］分别构建CNN以在口腔全

景曲面体层片和根尖X线片上检测分离器械，结果

表明DL方法具有很高的预测性能。

5. 根管治疗质量评估：对接受RCT的患者进行

准确质量评估有助于采取适当的随访管理，或及时

补救提高其预后［50］。Albitar等［51］构建的 3D CNN在

57个CBCT中自动检测和分割已经过RCT的上颌磨

牙中未充填的近颊第二根管，检测准确率达到

0.90。Calazans等［50］从 1 000颗接受过 RCT的上颌

磨牙的 885个CBCT图像中选取对显示治疗质量有

代表性的 CBCT 截面图像输入 CNN 进行 RCT“恰

填”或“非恰填”的二分类，结果表明模型的分类准

确率、特异性均与口腔医师具有可比性。

四、总结与展望

DL在牙髓根尖周病的临床诊疗中已经展现出

良好应用前景，尤其在利用影像资料进行结构或病

变的检测、诊断、分类和分割等方面独具优势。DL
能够从大量的口腔影像数据中提取精细的特征，辅

助医师作出更精确的诊断和治疗决策，然而其推广

和应用仍然面临一些挑战和局限性。

首先，DL模型的训练依赖于大量高质量的专业

注释样本，而医学专业人员的稀缺和注释工作的繁

重限制了训练样本的获取。而且，由于涉及医学资

料的伦理和保密问题，不同医疗机构之间的数据共

享并不高效。这些问题导致训练数据的不足，从而

限制了DL模型参数的优化，并可能引起过拟合现

象，影响模型的泛化能力［52］。未来的研究可以探索

数据增强、迁移学习、半监督学习以及无监督学习

等方法，以提高模型训练的效率和效果。其次，医

疗健康领域的数据隐私保护至关重要，进行DL研

究时必须确保患者数据的安全性和隐私性，防止数

据的误用和滥用。此外，现阶段大多数DL模型专

注于单一任务，能够同时满足多种任务需求的DL
模型尚未在大规模临床数据集中得到验证。随着

相关规定的完善和科技发展，预计未来将出现更多

泛化性能优越的多任务DL模型，进一步优化诊疗

流程，提高治疗效率，为口腔医师和患者带来更多

便利。
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