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【摘要】 目的 研究深度学习技术智能诊断龋齿和根尖周炎的效果，初步探讨深度学习在口腔疾病诊断中

的应用价值。方法 以 2 298 张包含健康牙齿、龋病、根尖周炎的根尖片数据集为研究对象，随机划分为

1 573张训练集图像，233张验证集图像以及 492张测试集图像。通过多种神经网络对比验证，选择性能较好

的MobileNetV3网络模型应用于牙病诊断，并通过调整网络超参数优化模型。采用精确率、准确率、召回率和

F1分数评估模型识别龋齿和根尖周炎的能力，并使用类激活热力图对网络模型性能进行可视化分析。结果

基于MobileNetV3网络模型的牙齿病变检测算法对健康牙齿、龋病和根尖周炎进行分类的精确率、召回率和

准确率分别为 99.42%、99.73%和 99.60%，F1分数为 99.57%，达到了较为理想的智能诊断效果。可视化类激活

热力图也显示出网络模型能够较为准确地提取牙科病变的特征。结论 基于MobileNetV3网络模型的牙齿病

变检测算法能够排除图像质量和人为因素的干扰，具有较高的诊断准确率，可满足口腔医学教学和临床应用

需求。
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【Abstract】 Objective To research the effectiveness of deep learning techniques in intelligently diagnosing dental
caries and periapical periodontitis and to explore the preliminary application value of deep learning in the diagnosis of
oral diseases. Methods A dataset containing 2 298 periapical films, including healthy teeth, dental caries, and peri⁃
apical periodontitis, was used for the study. The dataset was randomly divided into 1 573 training images, 233 valida⁃
tion images, and 492 test images. By comparing various neural network models, the MobileNetV3 network model with
better performance was selected for dental disease diagnosis, and the model was optimized by tuning the network hyper⁃
parameters. The accuracy, precision, recall, and F1 score were used to evaluate the model's ability to recognize dental
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a: a sample of a healthy tooth,its characteristics include a smooth tooth surface with⁃
out visible cavities or periapical changes; b: a sample of dental caries, which is char⁃
acterized by visible brown or black cavities on the tooth surface; c: a sample of peri⁃
apical disease, showing a blurry and irregular dark area surrounding the root apex
Figure 1 Example of experimented data for MobileNetV3 network⁃based of
caries and periapical periodontitis from periapical films diagnosis
图 1 基于MobileNetV3网络的龋病及根尖周炎诊断实验数据实例a b c

caries and periapical periodontitis. Class activation map was used to visualization analyze the performance of the net⁃
work model. Results The algorithm achieved a relatively ideal intelligent diagnostic effect with precision, recall, and
accuracy of 99.42%, 99.73%, and 99.60%, respectively, and the F1 score was 99.57% for classifying healthy teeth, den⁃
tal caries, and periapical periodontitis. The visualization of the class activation maps also showed that the network model
can accurately extract features of dental diseases. Conclusion The tooth lesion detection algorithm based on the Mo⁃
bileNetV3 network model can eliminate interference from image quality and human factors and has high diagnostic accu⁃
racy, which can meet the needs of dental medicine teaching and clinical applications.
【Key words】 dental disease; caries; periapical periodontitis; periapical film; intelligent diagnosis; image
processing; deep learning; MobileNetV3 network; class activation map; visualization analysis
J Prev Treat Stomatol Dis, 2024, 32(1): 43⁃49.
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牙科数字化X线成像是现代牙科领域中的一

种重要技术，由于其操作方便、价格低廉、辐射较

小，它广泛应用于诊断牙髓病、牙周病、牙齿缺损、

根尖病变、牙槽骨吸收等情况［1⁃2］。牙科数字化 X
线成像还可以帮助医生判断治疗方案的合理性以

及评估治疗效果。但以往医生的诊断是通过对图

像进行肉眼观察，凭个人的经验进行分析，其诊断

结论往往主观成分较多，尤其是上颌多个牙根有

重叠现象时，其根分歧区域的牙槽骨显示不够直

观。上颌乳牙根分歧出现病变时，由于此处乳牙

牙根与恒牙胚有部分重叠，使骨质的吸收程度更

加难以判断。近几年，深度学习在口腔医学临床

研究中崭露头角［3⁃6］。MobileNet系列网络具有检测

速度快，检测效果好等优点［7］。MobileNetV3网络

是一种经典的轻量级神经网络，主要用于图像分

类、目标识别和图像分割等任务［8］。本研究拟探讨

使用MobileNetV3在根尖片上进行病变分类诊断，

为临床应用提供参考。

1 资料和方法

1.1 数据集建立

本研究数据为专业医师在临床诊断过程中拍

摄的根尖片，所使用的图像采集设备为：Car⁃

estream Health口腔X射线机 CS 2200和 Sigma M数

字化口内X射线成像系统M1。由专业医师诊断，

将图像数据分为健康牙齿、龋病、根尖周炎 3种类

别，经三甲医院两名高级职称医师及一名中级职

称医师分别独立标注，若出现标注不一致的情况，

由专家们讨论确认。数据图像如图 1所示。最终

收集到 2 298张研究数据，其中 1 806张图像用于

模型训练，包含 1 573张训练集图像与 233张验证

集图像；测试数据包含 492张图像，其中，正常牙齿

图像113张，龋病图像136张，根尖周炎图像243张。

训练集用于更新模型参数，调节模型权重；测试集

评估模型效果与泛化能力。

1.2 MobileNetV3网络

MobileNetV3是一种轻量化的分类模型，既保

留了V1版本深度可分离卷积和V2版本的反转残

差线性瓶颈模块，保证了精度；又改进网络结构，

减少了参数量［9⁃10］。引入了注意力机制，包括 SE
（Squeeze⁃and⁃Excitation）模块。这样保留了高维特

征空间，减少了反向传播的延迟，可以更加准确地

对重要特征进行关注和增强［11⁃12］。MobileNetV3网

络结构可以分为 3个阶段：起始阶段（Start stage），

中间阶段（Middle stage）和最后阶段（Final stage），

网络结构见图 2。
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1.2.1 起始阶段 更新了H⁃swish激活函数，相较

于原始的 swish 激活函数，H⁃swish 激活函数减少

了计算量，降低了计算开销，并提高了速度［13］。

H⁃swish激活函数计算公式：H⁃swish = x
Re LU6( )x + 3

6 ，

特征图如图 3所示。

swishH⁃swish
H⁃swish and swish

7
6
5
4
3
2
1
0-8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8

The H⁃swish and Swish function curves are similar, retaining
the smoothness advantage that plays an important role in opti⁃
mization and generalization. Moreover, H⁃swish improves the
inference speed of the network and is also very friendly to the
quantization process
Figure 3 MobileNetV3 network activation function

H⁃swish and original swish function
图 3 MobileNetV3网络激活函数H⁃swish与原始

swish函数

1.2.2 中间阶段 添加了 SE注意力模型，用于提

升精度。对于不同通道输入的特征矩阵，SE结构

会通过池化操作和激活函数来生成不同的权重

值，用于判断矩阵的重要程度。具体计算过程

见图 4。设通道数为 2，SE 模型会使用平均池化

（average pooling）的方式提取特征均值，之后通过

Relu激活函数和H⁃swish激活函数计算出特征权重

值，之后将权重值和原始矩阵相乘得到新的特征

矩阵，结合特征通道来加强网络的学习能力［14］。

1.2.3 最后阶段 将平均池化层提前，并通过一个

卷积层修改通道数，拓展到更高维的空间。这样

在预测阶段可以得到更丰富的特征来满足需求，

并且在不造成精度损失的同时提升了计算速度，

增强了网络性能。

1.3 模型优化

基于验证集初步评估模型能力并调整超参

数，是模型训练的重要环节。合适的超参数可以

优化特征表达，提升模型有效容量与参数实用

性。而超参数调节不当则会影响优化，容易陷入

局部最优解，造成过拟合等问题。为了保证实验

结果准确，经过遍历性尝试，将网络的超参数调整

至最优。通过超参数调整，本研究对于模型主要

进行了以下几点优化：①将初始学习率优化为

0.000 1，保 证 了 模 型 容 量 和 梯 度 更 新 的 有 效

性［15⁃16］，防止网络迭代损失过大，导致无法收敛，落

入局部最优解；②使用交叉熵作为网络损失函数，

它的目标是最小化预测值与真实标签之间的差

异，以使模型更准确地预测样本的类别，适用于多

类别分类问题，可以避免在梯度下降时学习速率

降低的问题，避免了梯度弥散，能更快地加速神经

网络训练速度［17⁃18］；③选用Adam优化器来调节学

习率的变化，对梯度的一阶矩估计和二阶矩估计

进行综合考虑，计算出更新步长，对内存需求较小

且可以自适用学习率，使得网络收敛更加平稳，提

高计算效率，降低计算开销；④对其他超参数进行

了遍历性调整，将网络效能发挥至最优［19］。其中，

Batch_size代表输入网络的批次大小，将其设置为

3*224*224 Conv3_s2BNH-swish bneck Avg_pool FCBNH⁃swish FC

Start stage

Middle

stage

Final stage
1*1 000

Start stage: including convolutional layer, batch normalization layer, and h⁃swish activation layer; middle stage: core module, mainly implement⁃
ing channel separable convolution, SE attention mechanism, and residual connection; final stage: reduce computational complexity by advanc⁃
ing the average pooling layer; BN: batch normalization processing; FC: the abbreviation for fully connected layer

Figure 2 MobileNetV3 network structure diagram
图 2 MobileNetV3网络结构示意图
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Weights are the real values that are associat⁃
ed with each feature which tells the impor⁃
tance of that feature in predicting the final
value.The SE module assigns a larger weight
to more important channels and a smaller
weight to less important channels

Figure 4 Calculation process of Squeeze⁃and⁃Excitation model: generating different weights through pooling and activation
function

图 4 SE模型计算过程：通过池化操作和激活函数生成不同的权重值
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Avg pooling

Relu H⁃swish 0.5 0.6

Multiply the
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0.12 0.24

0.12 0.24

32，利用较大的 Batch_size可以提高内存利用率和

矩阵乘法的并行效率；Epochs代表迭代次数，设置

为 100，保证网络收敛至稳定。

1.4 评价指标

分类算法的评价指标包含很多种，本研究使

用精确率（precision，P）、召回率（recall，R）、准确率

（accuracy，A）以及 F1分数（F1 score，F1）作为衡量

指标。

精确率用于衡量网络模型对于正样本的检测

准确程度，表示为所有被检测为正样本的数量中，

实际正样本所占的概率。精确率越高，误报率越

小。该计算指标的计算公式：P = TPTP + FP ，式中，TP
表示真阳性样本，FP代表假阳性样本。

召回率用于衡量网络模型的查全率，表示为

在实际为正样本的总体中被检测为正样本的概率。

召回率越高，漏报率越小。计算公式为：R= TPTP + FN ，

式中，TP表示正阳性样本，FN代表假阴性样本。

准确率用于衡量网络模型对于所有样本的检

测准确程度，表示为检测的所有样本中，检测正确

的样本概率。准确率越高，网络检测越可信，计算

公式：A= TP + TNTP + FP + TN+FN 。F1分数则被定义为精

准率和召回率的调和平均数，综合了两者的产出

结果，计算公式：F1 score= 2 × P ×RP +R = 2TP2TP + FP + FN ，

式中，TP表示真阳性样本，FP代表假阳性样本，TN
表示真阴性样本，FN 代表假阴样本，P 表示精准

率，R表示召回率。

2 结 果

2.1 结果对比

本研究测试算法与现有研究的分类算法在创

建的数据集上进行训练和测试，本文网络测试结

果与其它模型对比的混淆矩阵如图 5所示。

a: MobileNetV3 network; b: EfficientNetV2 network; c: DensNet⁃121 network. The confusion matrix represents each column as the predicted
class and each row as the true class of the data. The elements in the matrix represent the prediction probabilities. The closer the diagonal ele⁃
ment is to 1, the better the classification effect

Figure 5 Confusion matrix of MobileNetV3 model and other models
图 5 MobileNetV3模型及其他模型混淆矩阵
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a: X⁃ray image of dental caries; b: class activation map of dental caries; c: X⁃ray image of periapical lesions; d: class activation map of peri⁃
apical lesions. The dental crown is identified as an important region related to dental caries by the neural network, while the area of root
apex pathology is identified as an important region related to periapical lesions. The closer the color is to red, the greater the contribution of
this part to the network's recognition of the data, the closer the color is to blue, the smaller the contribution

Figure 6 Display of class activation map
图 6 类激活热力图展示

a b c d

通过图 5计算可得，最终本文算法精确率、召

回率和准确率分别为 99.42%、99.73%和 99.60%，表

明本文算法拥有相对较高的检测准确性，并且漏

报和误报的情况也相对较少；F1分数为 99.57%，拥

有相对最好的网络性能。表 1为实验结果和其它

网络模型的对比结果。表中各计算结果取 3个种

类的平均值，结果保留两位小数。

表 1 MobileNetV3模型与其他模型测试结果

Table 1 Test results of MobileNetV3 model and other models
Network name
MobileNetV3
EfficientNetV2
DensNet⁃121

Precision (%)
99.42
99.42
97.41

Recall (%)
99.73
98.53
97.79

Accuracy (%)
99.60
99.60
99.39

F1 score
99.57
98.97
97.60

2.2 热力图可视化

为验证分类结果准确性，使用类激活热力图

（class activation map，CAM）作为可视化工具，直观

显示图像中各部分对于MobileNetV3网络的最终决

策影响程度，作为一种定性评价方式，增强模型行

为的认知和性能的评估［20］。类激活热力图是与特

定输出类别相关的二维分数网格，对任何输入图

像的每个位置都要进行计算，它表示每个位置对

该类别的重要程度。热力图中重要程度会被以颜

色的形式显示，输入数据越重要的区域，颜色越接

近红色（暖色），表明该部分对于网络识别该数据

的贡献越大；反之重要程度越低，颜色越接近蓝色

（冷色），表明贡献越小。对分类结果进行热力图

可视化，图 6a & 6b为龋病原图像与类激活热力图

对比，图 6c & 6d为根尖周炎原图与热力图对比。

观察图像可得，龋病图像红色区域集中于牙冠部

分，根尖周炎图像红色区域则集中与根尖病变部

分，表明网络模型经过训练，能够较为准确地学习

并识别龋病与根尖周炎的特征，并将注意力更多

地集中在病变区域。

3 讨 论

随着医疗领域智能化和数字化诊断的发展，

数据量越来越庞大，检测指标要求精度也在不断

上涨，这促使了具有强大数据处理能力的深度学

习网络与医疗领域的融合。一种口腔疾病智能诊

断的工具可以辅助医师诊断，提高诊疗效率［21⁃23］。

Zhang等［24］基于卷积神经网络实现了牙齿 X线片

图像分割，提高了牙病诊断准确率。Megalan等［25］

利用混合神经网络（hybrid neural network，HNN）实

现龋齿影像分类，在龋齿检测中具有一定的价

值。Ghaznavi等［26］利用AlexNet网络对下颌曲面体

层片进行牙齿状态的识别，提出了确定颌骨位置

并达到牙齿诊断的智能方法。Liu等［27］提出利用

DensNet⁃121网络实现对于龋齿和根尖周病变的诊

断，得到了较高的诊断准确率，该研究组提出使用

YOLOv5网络实现对 X线片的病变位置的精确定

位，最终准确率达到 95%。本研究提出使用 Mo⁃
bileNetV3算法进行根尖片的病变检测，将医院收

集的根尖片作为实验数据，由专业医师按照不同

病变种类对数据进行分类，在数据集上进行训练、

测试，并调整了网络超参数，得到效果较好的网络

模型，并从准确率、精确率、召回率和 F1分数 4个

不同的角度评估网络模型。最终经过测试，算法

模型在根尖片上可以实现病变诊断，准确率达到
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99.60%，尤其对于多个组织重叠处肉眼不易判断

的病变，有极大的优势。而且对于提高治疗的精

准度和效率，以及缓解我国口腔医疗资源紧张的

局面具有潜在价值。

目前，有大量基于深度学习的龋病和根尖周

病辅助诊断模型研究［28⁃30］。Lee等［31］提出了一种基

于根尖片的深度学习算法以自动诊断龋病，对前

磨牙及磨牙龋病诊断的准确率分别达到 89%和

88%；Zhu等［32］利用 Faster⁃RCNN 基于根尖片预测

龋齿病变的数量和位置，像素准确率和 F1分数分

别达到 73.49%和 68%；Orhan 等［33］对根尖周病

CBCT影像进行自动诊断，其可靠性为 92.8%。与

其他研究相比，本研究同时诊断龋病与根尖周炎，

利用轻量化分类模型达到了更高的诊断准确率。

以上结果表明，本研究使用的方法在根尖片

病变的分类诊断任务上具有较高的识别准确率，

能够初步应用于龋病及根尖周炎的诊断，有望进

一步大样本验证后逐步推广于临床诊断。但本研

究模型依然存在一定局限性。第一，本研究数据

集具有一定局限性，数据来源较为单一，虽然在本

数据集上取得了较高的诊断精度，但是泛化能力

有待进一步提升，后续将引入更多病例和更丰富

的数据集，从不同机构或多个中心大规模收集数

据，以进一步增强模型的泛化能力；第二，由于本

研究处于初期阶段，模型有待临床验证，在之后的

研究中将不断对算法进行优化与调整，进一步提

升模型可信度、通用性与安全性；第三，当前主要

对根尖周炎进行分析，后续考虑对根尖周病的其

他几种类型（如致密性骨炎、牙骨质增生、牙骨质

骨结构不良等）进行诊断，并结合口腔影像数据和

其他临床信息（如病历等）进行跨模态学习，在诊

断疾病的同时给予参考诊疗方案。
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