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陈泽涛

  【摘要】 数字化口腔种植技

术的发展推动了精准化种植诊疗

的进步，产生了大量与临床决策相

关的定量指标。在数字化种植向

智能化种植转型的过程中，软硬组

织的精确定量是实现智能化种植

的基础，人工智能技术在该领域展

现出应用潜力。然而，口腔种植定

量测量人工智能化在数据来源、任

务特异性、算法设计及临床验证等

方面仍存在诸多待解决问题。本文结合国内外研究现状及

笔者团队对口腔种植定量测量智能化探索经验，首先阐明口

腔种植定量任务的概念与特征，继而总结口腔种植人工智能

定量测量的技术路径，分析现有难点与未来发展方向，以期

为口腔种植定量测量人工智能化的建设提供参考。

  【关键词】 口腔种植； 定量分析； 人工智能； 端到端
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  【Abstract】   The advancement of digital technologies in 
oral implantology has facilitated the progress of precise implant 
treatment， generating numerous quantitative indices relevant to 
clinical decision ⁃ making. In the transformation from digital 
implant to intelligent implant， accurate quantification of hard 
and soft tissues serves as the foundation for intelligent and 
precise implant therapy， and artificial intelligence （AI） has 
demonstrated potential applications in this field. However， the 
clinical translation of AI ⁃ based quantitative analysis in oral 
implantology remains constrained by challenges related to data 
acquisition， task specificity， algorithm design， and clinical 
validation. Drawing upon current evidence from domestic and 
international studies and our research findings in this area， this 
article elucidates the characteristics of quantitative tasks in oral 
implantology， summarizes the technical pathways for AI ⁃based 
quantitative analysis， and discusses existing challenges and 
future directions， with the aim of providing a reference for the 
clinical development of intelligent quantitative analysis in oral 
implantology.
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  数字化口腔种植技术经过多年发展已趋于成

熟，相较于传统种植方式，数字化种植可实现更高

的精准度与可预测性［1］。在精准化种植过程中，锥

形束 CT（cone beam computed tomography，CBCT）、口
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内扫描（intraoral scanning，IOS）及数字化设计软件

等技术与设备产生了大量与临床决策相关的定量

指标，涵盖牙槽骨尺寸、骨壁厚度、软组织厚度及解

剖结构间距离等参数。软硬组织的精确定量是实

现智能化种植的基础，对种植方案制订与风险评估

具有支撑作用。人工智能（artificial intelligence，AI）
技术的发展为口腔种植定量测量提供了新的技术

路径［2］。早在 2021年，已有研究利用深度学习（deep 
learning，DL）技术实现缺牙位点牙槽骨宽度及高度

的自动测量［3］。随着卷积神经网络（convolutional 
neural network，CNN）等技术的持续发展，AI 技术在

口腔种植定量任务中取得了初步进展［4］。然而，相较

于定性诊断，定量任务对精度和鲁棒性要求更高，

尤其在处理复杂且个体化的解剖结构时更为明显［5］，

现有的检测、分割及回归模型需进一步优化以适配

不同临床需求。鉴于口腔种植定量测量人工智能

化尚处于早期探索阶段，本文结合国内外研究现状

和笔者团队研究成果，首先阐明口腔种植定量的概

念与任务特征，继而总结口腔种植AI定量测量的技

术路径，最后分析现有难点与未来发展方向，以期

为口腔种植定量测量人工智能化的建设提供参考。

  一、口腔种植定量的概念解析

  口腔种植诊疗过程中涉及多种分类评估方法，

例如 Lekholm⁃Zarb 骨质分类（Ⅰ~Ⅳ型）、Cawood⁃
Howell牙槽骨萎缩分级（Ⅰ~Ⅵ级）及牙槽嵴形态分

类（宽嵴型、窄嵴型、中等宽度型）等［6⁃8］。上述分类

方法基于临床经验与影像学表现进行定性判断，在

临床实践中具有一定指导价值。然而，此类方法存

在边界模糊、主观性强及难以反映个体差异等局

限，不能满足精准化与个性化种植诊疗的需求。以

骨质分类为例，同一患者不同部位的骨密度可存在

显著差异，单一分类难以全面反映局部骨量条件。

同时，分类边界的人为设定使得临界病例的判断依

赖操作者主观经验。Troiano 等［9］纳入 26 名专家对

110张 CBCT 截面进行评估，结果显示 Lekholm⁃Zarb
骨质分类的操作者内及操作者间一致性均较低，限

制了该分类作为种植治疗规划依据的可靠性。骨

质量误判可直接影响种植预后，Goiato 等［10］的系统

综述表明Ⅳ型骨的种植体存活率仅为 88.8%，显著

低于其他骨质类型。针对上述问题，口腔种植定量

测量展现出独特优势。口腔种植定量测量是指对

种植诊疗过程中涉及的解剖结构、组织状态及功能

参数进行测量，并以具有明确数值与单位的形式加以

表述。与“骨高度充足”或“骨宽度不足”等定性描述

不同，定量测量给出具体数值（如骨高度 12.5 mm、

骨宽度 6.2 mm），为临床决策提供可比较、可重复和

可验证的客观依据，从而实现从经验性判断向数据

驱动决策的转变。

  定量测量贯穿种植诊疗全流程。术前阶段，医

师需基于 CBCT、根尖片与口腔全景曲面体层片等

影像资料，测量缺牙位点的剩余骨宽度、骨高度、软

组织厚度及解剖结构间距离（如牙槽嵴顶至下颌神

经管、上颌窦底的距离）等，为适应证选择、三维骨

量分析、种植方案模拟与风险评估提供依据［11］。术

中阶段，种植体植入深度、角度、扭矩值及初期稳定

性指数（implant stability quotient，ISQ）等实时定量数

据可反馈手术操作状态，辅助医师调整术中策略。

术后阶段，种植体周围边缘骨水平变化、骨吸收量及

软组织退缩程度等定量指标是评价种植成功与长期

预后的关键参数，为随访监测与并发症早期识别提供

依据（图 1）。上述定量指标的细微差异可直接影响

种植体规格选择、三维位置设计及骨增量方案制订，

因此临床对测量精度要求较高。然而，传统人工测

量存在效率低、操作者间一致性不足及主观偏倚等

图 1 口腔种植定量测量的总体概述
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局限，难以满足数字化口腔医学对标准化与规模化

的需求［12］。为此，应用AI技术（特别是深度学习）对

临床影像进行自动化分析、实现定量指标高效准确

获取的“口腔种植智能定量”逐渐成为研究热点。

相较于传统人工测量，AI定量可提高测量效率与一

致性，降低操作者依赖，为口腔种植精准化诊疗提

供技术支撑。鉴于口腔种植定量测量人工智能化

尚未系统性提出，笔者结合循证医学理念，阐明口

腔种植定量任务相较于传统临床任务的特征，并结

合技术原理对口腔种植 AI 定量测量技术路径进行

总结，旨在明确该领域现有难点与未来发展方向。

  二、口腔种植定量测量的难点分析

  口腔种植临床决策涉及大量定量指标的精确获

取与分析。牙槽骨高度、宽度、骨密度等指标与种植

体的选择、定位及长期稳定性密切相关，医师需对

CBCT、IOS及口腔全景曲面体层片等多模态影像数

据进行系统采集与定量分析，以确保治疗方案的科

学性与准确性。在实际临床工作中，定量任务因测

量对象、操作方式及精度要求的不同而呈现出多种

形式，包括多维度指标的同时输出、不规则结构的

整体量化、缺乏直接解剖实体支撑的虚拟指标推断

及毫米级微小结构的精准测量等（图 2）。基于上述

任务特征的差异，笔者将口腔种植定量归纳为多维

量化、全局量化、虚拟量化及精准量化4类（表1）。

  1.多维量化：多维量化是指对同一目标区域同

时获取多个独立的一维定量指标，如长度、宽度和

高度等。颌面部组织结构复杂，各组织间常呈现平

行、垂直或其他空间关系，许多任务需对目标区域

进行多维度分析。以下颌后牙缺失种植前评估为例，

医师需依据CBCT在同一缺牙区域内完成多项指标

测量，首先测量牙槽嵴顶至下颌神经管的垂直距离

及颊舌径宽度，继而三维重建下颌神经管路径并标

记颏孔前 5 mm 安全区以规划种植体根尖与神经管

的安全距离（≥1.5 mm），同时需确定种植体近远中

间距（≥3 mm）、种植体与天然牙距离（≥1.5 mm）及倾

斜角度（≤30°）等参数。上述流程涉及单一区域的多

维量化，医师需在矢状面、冠状面及三维重建视图

间反复切换以定位不同测量基准点，操作烦琐且效

率受限。同时，上述指标间存在相互依赖与约束关

系，如骨高度不足时需调整种植体长度，进而影响

安全距离的预留空间，医师需综合判断各指标的临

床意义及其相互影响。各指标的测量精度要求亦

存在差异，部分指标如种植体与神经管的安全距离

对测量起点或终点的选取高度敏感，不同操作者对

测量基准点的判定可存在差异，一致性难以保障。

  2.全局量化：全局量化是指对目标区域的整体

形态特征进行量化，输出体积、面积或整体轮廓等

全局性指标。多数口腔组织形态不规则且整体性

强，在健康、疾病或愈合状态下表现出不同特征，部

分临床任务需获取目标区域的整体信息以支撑手

图 2 口腔种植定量测量的任务特征

表 1 口腔种植4类定量任务的特征比较

特征

定义

示例

特点

挑战

多维量化

同一区域多个独立一维指标

的同时获取

种植术前剩余骨宽度与高度

多指标测量

支持多指标联合评估

切面选择与标志点误差累积

全局量化

目标区域整体形态特征的量

化输出

骨增量术前骨缺损范围评估

获取目标区域整体指标

标注成本与算力需求较高

虚拟量化

缺乏直接解剖实体支撑的指

标推断

种植体长轴与咬合平面夹角

估计无实体对应指标

依赖校准假设且偏倚风险高

精准量化

毫米级微小解剖结构的定量

分析

即刻种植唇侧骨壁厚度测量

精细测量毫米级结构

对分辨率与伪影高度敏感
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术规划。以骨增量术前骨量评估为例，医师需依据

CBCT评估缺牙区现有骨量以指导骨增量手术的风险

评估、设计和实施。常规流程中，医师导入术前CBCT
后绘制牙弓曲线并重建口腔全景曲面体层片图像，定

位缺牙位点后获取系列二维截面，于各截面手动标注

牙槽骨及下颌神经管等解剖结构轮廓并测量骨量

参数，综合评估骨缺损的整体范围与程度后制订骨

增量方案。全局量化的难点在于目标区域形态不

规则且个体差异明显，需对连续层面逐层标注以获

取整体信息，操作耗时且对解剖学知识要求较高，

同时目标区域与周围组织边界常缺乏清晰界限，不

同操作者对边界识别存在差异，一致性难以保障。

  3.虚拟量化：虚拟量化是指对缺乏直接可见解剖

实体支撑的指标进行量化，如角度、骨密度及穿龈凸

度等。此类指标虽无明确的解剖边界可供直接测

量，但与临床数据中的隐含信息相关联，对种植规

划具有重要意义。在即刻种植数字化方案设计中，种

植体长轴与咬合平面的空间关系是评估预后的重要

指标。医师需提取目标牙位周边解剖特征并拟合

代表理想咬合功能的虚拟参考平面，识别种植体几何

中心以确立三维长轴矢量，计算长轴与参考平面间

的夹角。虚拟量化的测量对象缺乏直接可见的解

剖边界或影像特征，几何基准需依赖操作者主观判

定与数学拟合生成，不同操作者对基准的定义可存

在差异。虚拟参数间常存在联动关系，单一参数调

整可影响其他指标的计算结果，医师需结合临床经

验综合权衡，测量结果的合理性亦难以直接验证。

  4.精准量化：精准量化是指对毫米级微小解剖

结构进行定量分析。口腔颌面解剖结构具有体积微

小、形态不规则及高度个体化等特点，不同组织相

互毗邻且背景信息复杂。以即刻种植唇侧骨壁厚

度测量为例，医师需利用高分辨率 CBCT 影像捕捉

拟种植区唇侧骨皮质外缘的微小间距，在连续矢状

切面上对骨嵴顶下1、3、5 mm处剩余骨量进行标定。

由于目标结构体积微小且常仅占据数个像素，影像

分辨率限制了结构可辨性，伪影或灰度阈值波动可

进一步干扰边界识别。测量起止点的判定偏差易

导致较大的相对误差，而精准量化指标常与种植方

案中的多项参数存在空间关联，细微测量误差可直

接影响临床决策。针对此类精细结构的定量预测，

将定量任务合理转化为半定量任务，如以1 mm为界

将唇侧骨壁厚度区分为薄骨壁型与厚骨壁型［13］，可

降低任务难度并提升临床可用性与一致性。

  三、口腔种植定量测量人工智能化的技术路径

  口腔种植定量任务面临多维指标同时输出、不

规则结构整体量化、虚拟指标推断及微小结构精准

测量等难点，传统人工测量难以满足临床效率与一

致性需求。AI 技术可通过自动化分析提高测量效

率，减少操作者依赖，为解决上述难点提供新的技

术路径。与定性任务相比，定量任务不仅要求AI完
成目标结构的准确定位与识别，还需将结构信息转

化为具体的数值化指标输出，对模型的像素级定位

精度、特征解析能力及数据转换准确性提出更高要

求。 针对不同类型的定量任务，目前口腔种植领域

主要采用区域分割（segmentation）、端到端回归（end⁃
to⁃end regression）、关键点检测（key⁃point detection）、

目标检测（object detection）及混合策略 5 类技术方

法（表 2）［14］。上述技术路线在标注方式、建模方式

与临床适配性方面存在差异，应结合任务类型与临

床流程进行选择与组合。

  1.基于分割的量化方法：分割技术通过对影像

中每个像素进行组织或结构归类，实现语义分割或

实例分割，在口腔种植定量研究中应用最为广泛。

该技术常以获取感兴趣区域（region of interest，ROI）
掩膜为基础，继而通过轮廓提取、距离计算、体积积

分等获得长度、宽度或体积等定量指标。最常见分

割模型是 U⁃Net 系列（如 U⁃net、U2⁃Net、3D⁃Unet 和
LU⁃net等）［3，15⁃16］。基于分割的定量方法通过完整描

绘ROI边界来获取不规则结构的整体信息，适合处理

全局量化任务及部分多维量化任务。同时，像素级

表 2 口腔种植定量测量人工智能化的技术路径比较

优劣势

 优势

 劣势

区域分割

1. 适用于二维与三维图像

2. 适用于全量化任务

3. 适用于不规则结构

1. 标注成本高

2. 计算资源需求大

端到端回归

1. 标注需求低

2. 流程复杂度较低

1. 可解释性不足

2. 输出指标单一

3. 定量精度较低

关键点检测

1. 适用于点相关的

测量任务

1. 可获取信息有限

2. 需额外引入定量

算法

目标检测

1. 一维指标量化精度高

1. 不规则结构量化精度

较低

2. 二维指标定量精度不足

混合方法

1. 融合多网络输出

结果

2. 减少无关信息干扰

1. 模型设计复杂

2. 标注成本高

4
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分割可精确描绘微小结构边界，结合后处理算法可

计算毫米级结构的尺寸参数，分割亦可应用于精准

量化任务，但对影像分辨率及标注精度要求较高。

  在全局量化任务中，不规则结构的边界界定是

主要难点。以腭侧牙槽骨为例，该结构形态不规

则、解剖边界模糊，传统手工测量的操作者间一致

性难以保障。为解决这一问题，笔者团队采用轻量

化分割网络 LU⁃Net 对腭侧牙槽骨与牙釉质进行双

结构分割，并引入后处理补偿模块在数学层面界定

视觉不可见的解剖边界，同时建立标准化坐标系实

现从牙槽嵴顶至根尖的连续厚度分析［17］。结果显

示，腭侧牙槽骨分割 Dice系数为 0.934，关键位点测

量平均绝对误差为 0.293 ~ 0.822 mm，与专家手动测

量结果差异无统计学意义（P＞0.05）。上述结果表

明，分割技术结合后处理算法可有效解决形态不规

则结构的全局量化问题。

  分割模型的训练通常需要大规模高质量标注

数据以保证泛化能力［18］，然而现阶段口腔种植领域

相关研究样本量普遍有限，常处于数十至数千例范

围，与数以千万计的自然影像数据库相差甚远［19］。

数据量不足的原因涉及多个层面：口腔种植临床资

料以CBCT为主，存在拍摄成本高、存储占用大等客

观因素，大规模数据收集面临人力物力及时间成本

限制［20］；部分基层与私立口腔诊所影像设备配置不

足、影像采集流程缺乏统一标准，限制了多中心数

据的整合；另外，不同设备的成像参数差异、金属伪

影及操作规范不统一等因素导致影像质量参差不

齐，进一步增加了数据筛选与整合的难度［21］。与此

同时，分割模型通常依赖像素级标注，高质量标注

数据的构建需要高年资医师的参与，标注耗时且操

作者间一致性难以保障；在影像质量较差、结构边

界不清或存在病理改变等情况下，标注难度进一步

增加，模型鲁棒性亦存在局限。针对数据量不足的

问题，可采用半监督学习、弱监督学习或自监督学

习等策略，以少量标注数据完成预训练并提高未标

注数据利用效率［22］；针对标注成本高的问题，可通

过端到端回归模型整合未标注数据直接优化任务

目标，但需同步引入可解释性技术降低“黑匣子”风

险［14］；此外，可结合迁移学习方法，利用预训练模型

加快收敛速度，提高模型的泛化能力［23］。

  2.基于端到端回归的量化方法：端到端策略通

过单一网络将输入不带标注的原始影像直接映射

为最终定量输出。该方法不仅适合处理虚拟量化

任务（如角度、密度等），亦可拓展至多维量化与精

准量化等特殊定量场景［13，24］。目前常用的模型包括

各类CNN（如ResNeXt［14］等）。

  在虚拟量化任务中，测量指标缺乏直接解剖实

体支撑，传统方法依赖主观推断。以矢状面牙根倾

斜度为例，牙长轴角度是种植体轴向规划的重要参

考，但牙长轴本身并非直接可见的解剖结构，传统

方法需先分割多组织再拟合几何轴线，易受边缘误

差累积影响。端到端回归可直接从原始影像学习

角度信息，避免中间步骤的误差传递。基于此，笔者

团队构建端到端回归神经网络，并采用隐式多任务

学习策略，训练模型分别预测牙长轴与骨长轴的角

度分量，再通过差值计算最终倾斜度，相比直接预

测降低了误差［14］。结果显示，矢状根倾斜度与金标

准相比的平均绝对误差为 2.16°，在±2.5°、±5°、±7.5°
和±10°区间的预测准确率分别为 70.00%、93.00%、

97.75%和 98.75%，单张图像处理时间从人工的 60 s
以上缩短至 0.001 s。在多维量化场景中，笔者团队

进一步构建基于 ResNeXt⁃50 的多头共享参数回归

网络，实现对上颌牙槽基骨 9 项长度与宽度指标的

协同预测［24］。结合模型初步探索识别性别为敏感属

性后，采用人口平衡策略针对性别进行数据集划

分，通过子集训练与集成策略消除数据集来源的偏

倚，结果表明集成模型在初级和高级临床医师之间

均表现出良好的一致性，同时显著缩短测量时间。

在精准量化场景中，以前牙区唇侧骨壁厚度评估为

例，该结构平均厚度仅为 0.75 ~ 1.05 mm，人眼的最

大分辨能力（约 100 μm）限制了对这种毫米级结构

进行精确测量。笔者团队采用双线性卷积神经网络

（bilinear convolutional neural network，BCNN）捕获高

阶纹理特征，并将连续回归任务转化为以1 mm为界

的半定量二分类（厚骨壁与薄骨壁分类），直接对标

即刻种植适应证决策，结果显示唇侧骨壁厚度半定

量准确率达0.87［13］。

  端到端技术可降低流程复杂度、减少标注负

担，但对原始影像数据量及质量的依赖较高。一方

面，模型的预测精度与训练数据规模密切相关，数

据量不足可限制模型对复杂特征的学习能力，导致

泛化性能下降。另一方面，口腔种植领域影像数据

常存在成像噪声、金属伪影及分辨率不足等问题，

影响模型对微小结构的识别能力。针对影像质量

问题，部分研究聚焦于优化影像本身，如 Park 等［25］

利用生成对抗网络生成定量 CBCT，以提高下颌骨
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骨密度等指标的定量精度；此外，笔者团队前期研

究亦采用可视化热图等可解释技术，通过呈现模型

关注区域，有助于提高临床透明度与可信度［14］。

  3.基于关键点检测的量化方法：关键点检测技

术通过识别影像中关键解剖标志点坐标并计算其

几何关系实现定量。典型模型包括 Mask R⁃CNN［26］

及其衍生网络，WebCeph［27］、CephXtm［28］等商业软件

亦嵌入相关算法。关键点检测可同时识别多个解

剖标志点（如釉牙骨质界、牙槽嵴顶和骨壁边界

等），实现多指标同时输出；同时，像素级坐标定位

可精确测量标志点间距离，满足毫米级微小结构的

定量需求，适合处理多维量化及精准量化任务。关

键点检测技术处理二维影像时的检测精度优于三

维影像，在头影测量中应用相对成熟，但在口腔种

植定量任务中独立使用较少，多作为目标检测或分

割方法的辅助环节。Cha等［29］针对根尖片中已完成

骨结合的种植体，自动检测其冠方、根中与根方 3个

关键点，推断种植体周围骨吸收程度，结果显示上

颌和下颌种植体关键点检测的平均准确率分别为

76.1%及 81.0%，平均召回率分别为 78.6%及 84.5%，

检测精度尚有提升空间，进而影响定量预测水平。

  关键点检测适用于点相关任务，但该类算法关

注的是小范围的点而非区域，来自关键点的信息相

对有限，尤其在噪声干扰与结构复杂场景下，模型

定量的准确性和算法的鲁棒性均存在不足。此外，

当前口腔种植领域仍缺乏公开的高质量关键点标

注基准数据集。与头影测量领域已有的公开数据

集相比，口腔种植领域的关键点标注涉及更多三维

解剖结构与更复杂的空间关系，标注难度更高、一

致性更难保障，这在一定程度上制约了关键点检测

算法在该领域的发展与性能评估［30］。

  4.基于目标检测的量化方法：目标检测通过生成

边界框定位结构区域，并以框体尺寸近似反映组织

大小。典型算法包括单阶段网络（YOLO、SSD）与双

阶段网络（Faster R⁃CNN、Mask R⁃CNN）［31］。该方法

推理速度快、硬件要求相对较低，适用于结构粗定

位与实时定量任务。边界框可同时输出长度与宽

度等多维度信息，亦适合处理多维量化任务中形态

相对规则的目标。Widiasri 等［32］利用 Dental YOLO
检测下颌牙槽骨与下颌管，并通过测量两者预测框

近似定量残余牙槽骨的高度与宽度，检测的平均精

度（mean average precision，mAP）达到 99.46%，平均

交并比（intersection over union，IoU）为81.33%。

  目标检测的主要局限在于输出受矩形边界框

形式限制，仅能实现结构的粗略估计而非精确定量。

该方法适用于较大且形态规则结构的定量任务，但

边界框难以贴合不规则形态，在小结构或形态复杂

结构上表现欠佳。分割方法可获取精确轮廓信息，

关键点检测可定位特定解剖标志，相比之下，目标

检测在精准量化任务中的适用性受限，多用于快速

筛查或作为后续精细分析的前置定位步骤。

  5.混合方法：面对复杂的临床任务，单一技术路

线往往难以兼顾精度、鲁棒性与可解释性，因而混

合策略被广泛采用。该策略通常将检测、分割、关

键点与回归模块进行组合，模拟临床医师的分步推

理过程，通过整合不同方案的优势并规避其不足，

以实现更准确的定量分析。混合方法包括分层组

合与并行组合两类。分层组合是指将两种或以上

不同层级网络应用于定量分析的不同步骤，上游网

络输出（如特征图、分割掩膜、检测框）作为下游网

络输入，例如 Chen等［33］使用 YOLO网络从影像中检

测牙齿，并在其 AI 算法中引入 U⁃Net 架构生成分割

掩膜，通过结合交集与掩膜信息定量评估影像学骨

丧失水平。并行组合常用于需要并行分析多个解

剖结构的任务，例如 Nguyen 等［34］将 DenseNet201 用

于釉牙骨质界检测，与U⁃ResNet结合进行牙槽嵴分

割，自动计算釉牙骨质界至牙槽嵴顶的距离，取得

较高精度和一致性。混合方法亦可利用多网络优

化 AI 分析流程，Cha 等［29］先使用 ResNet152 分类上

颌与下颌根尖片，再将影像输入两个Mask⁃RCNN网

络识别种植体-骨接触点，从而在降低计算成本的

同时提升可解释性，实现对种植体周围骨吸收程度

的预测。此外，混合方法也可通过先行定位 ROI来
减少无关信息干扰，从而取得良好定量性能。

  混合方法灵活性较高，潜在泛化能力较强，能

够适配多种数据模态与多类定量指标，然而，该方法

数据处理流程更长、标注需求更高，系统复杂度也

随之增加。上游网络的误差可能传播至下游网络

并被放大，尤其在金属伪影显著、结构边界不清或

解剖变异明显的病例中更为突出。混合方法需根据

具体任务特点进行选择，在实际应用中不同技术路

线适配于不同临床场景。例如，有研究提示关键点

检测在牙槽骨开裂测量任务中的定量精度优于端到

端回归模型，原因在于精确的解剖标志点定位有助

于提升精细结构的解析能力［35］。针对更复杂的定量

任务，Swin Transformer、Vision Transformer 及基于扩

6
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散模型（diffusion）的分割方法等新型架构均值得进

一步探索，以改善模型在复杂病例中的鲁棒性［36］。

  四、总结与展望

  通过回顾 AI 技术在口腔种植定量测量领域的

应用可见，针对多维、全局、虚拟及精准 4 类定量任

务，技术策略可分为基于分割、基于端到端回归、基于

关键点检测、基于目标检测及混合方法 5类，各技术

路线已在临床前研究中达到一定水平的定量精度。

然而，口腔种植 AI 定量测量在数据质量、任务特异

性、算法优化及临床应用等方面仍存在制约因素，影

响其定量预测性能。值得注意的是，现有研究主要

聚焦于硬组织定量，软组织AI定量测量的研究相对

不足。牙龈厚度、角化龈宽度及软组织表型等参数对

种植美学效果与长期稳定性具有重要影响［37］，然而

软组织具有动度且在CBCT影像上对比度较低，边界

识别较为困难。尽管已有研究尝试应用深度学习

结合 CBCT与口内扫描实现牙龈厚度的无创评估［38］

或基于口内照片实现角化龈宽度的自动测量［39］，但软

组织形态的标准化采集流程、多模态数据融合及动

态组织测量一致性等问题仍有待解决。从循证医学

角度看，口腔种植 AI 定量测量的临床证据仍显不

足，现有研究多为单中心、回顾性或临床前研究，尽

管在特定数据集上表现良好，但其在真实临床流程

中的泛化性、安全性及长期稳定性尚未得到充分验

证。前瞻性、多中心随机对照试验（randomized 
controlled trial，RCT）的缺乏，使得 AI 定量工具对临

床决策的真实增益仍难以量化评估。若要实现口

腔种植领域定量AI技术的临床转化，需针对口腔种

植学科特点及数据特征解决上述难点。未来研究

应着力于拓展应用范围、优化算法性能、开展高质

量多中心临床研究，并遵循AI伦理原则及标准化框

架，以推动口腔种植定量测量人工智能化发展，最

终为口腔种植学科及临床患者带来更多益处。
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