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【摘要】 头影测量是正畸和正颌外科诊疗过程中普遍采用的关键技术。常规的手工头影测量和半自动头影

测量依赖于医师手工定点，存在耗时过长、精确度和稳定性欠佳等问题。深度学习（deep learning，DL）是人工

智能（artificial intelligence，AI）领域最热门的技术方法之一，具有强大的图像识别能力。在头影测量领域，目

前已有较多研究致力于采用DL实现头影测量的自动化，包括自动定点、自动诊断分析、颈椎成熟度分析、腺

样体肥大自动诊断和气道分析。研究显示，DL能有效提高工作效率，其准确率多已达到 80%以上，与金标准

之间的差异多在临床可接受范围内，具有良好的应用前景。然而，当前此类研究仅限于自动定点的实现，其

数据集往往存在数据量不够丰富、数据范围局限等问题。后期研究应进一步扩展研究范围、提升算法的同时

注意数据集的丰富程度，并将DL技术与其他AI技术适当结合，从而进一步提高算法的准确性、稳定性和普

适性。
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【Abstract】 In orthodontic and orthognathic practice, cephalometric analysis is an integral tool throughout the clinical
process. However, as landmark identification is still unautomated, both the conventional and semiautomated approaches
are open to considerable subjectivity and could be time⁃consuming for inexperienced clinicians. Deep learning (DL), a
state⁃of⁃the⁃art artificial intelligence (AI) technique, is highly effective in image recognition. In recent years, many stud⁃
ies have focused on the application of DL in cephalometric analysis, including automated landmark detection, automat⁃
ed diagnosis, cervical vertebral maturation stage determination, adenoid hypertrophy analysis and upper airway identifi⁃
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cation. Studies show that DL can effectively improve the efficiency of cephalometric analysis. In most studies, the accu⁃
racy of DL can reach more than 80%, and its difference from the gold standard is clinically acceptable, demonstrating
good potential for future applications. However, most studies are limited to landmark detection, and the broadness and
richness of the training dataset are limited. Future studies should broaden the research scope, improve the algorithm, el⁃
evate the richness of the datasets, and combine DL with other AI algorithms to improve its accuracy, stability and gener⁃
alizability.
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自 1931 年由 Broadbent 提出以来，头影测量

（cephalometric analysis）技术不断发展、完善，逐渐

成为口腔正畸和正颌外科临床诊疗过程中不可或

缺的环节［1］。临床医师通过对头颅侧位片或正位

片上软硬组织标志点的识别，具体角度、距离和比

率的测量计算，来实现对患者颌面畸形的判断与

严重程度的分析、生长趋势和生长潜力的评估以

及对腺样体肥大的诊断等［1⁃3］。传统头影测量需医

师在硫酸纸上手工定点、描记、测量，不仅耗时费

力，而且可能因视觉因素、经验不足等产生误差，

导致重复测量结果可能存在不一致［4］。目前，临床

上多采用计算机辅助的半自动头影测量，由医师

手动识别相应的解剖标记点，由软件完成测量［5］。

然而，无论是传统头影测量还是半自动头影测量，

解剖标志点的寻求仍然依赖正畸医师手动执行，

经验不足的医师可能存在定位不准的问题［6］。近

几年，众多研究聚焦于借助人工智能（artificial in⁃
telligence，AI）实现全自动化的头影测量，以提升临

床效率，并减少主观因素的影响［7］。

AI是指通过机器模拟人类问题处理和决策制

定能力，其优势在于能够快速处理多种数据，减轻

人工负担的同时提高稳定性和准确性［7⁃8］。深度学

习（deep learning，DL）是AI领域最热门的研究方向

之一。DL以神经网络为基础，模拟人脑神经元结

构，各“神经元”间相互连接、层层递进，能有效处

理多种复杂信息［8］。不同于传统AI算法，DL无需

人为设计复杂的数学模型，在提供学习数据的前

提下，DL可自动进行训练学习，并在反复校正后找

到输入和输出之间的各种复杂的非线性关系，通

过“学习”已有数据形成“经验”来实现对未知数据

的预测［8⁃9］。卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，CNN）是一种包含卷积计算，并具有深度结构

的DL模型，在大型图像处理中表现出色［9］。如今，

随着医学影像数据的爆炸式增长和计算机硬件的

不断提升，各类DL算法在医学影像中的研究得到

了飞速发展［8］。有研究表明，与其他AI算法相比，

以CNN为主要代表的DL算法，在头影测量定位分

析方面展现出更高的可靠性和准确性［7, 10⁃11］。

1 基于深度学习的自动定点

1.1 头颅侧位片自动定点

基于头颅侧位片的头影测量是正畸和正颌外

科临床上最常采用的一项技术。然而，颅颌面区

域结构复杂、个体差异大，而且左右两侧解剖结构

的重叠，对于标志点的准确定位往往是头影测量

过程中的难点［6］。研究者将经专家标记的头颅侧

位片来训练 DL模型，以期通过 DL对专家定位的

“学习”，来实现头颅侧位片的自动定位［4, 12］。对

DL模型精确性的评估往往是将模型预测点的位置

与专家定点的位置进行比较，测量两者之间的距

离（mm/像素），以平均距离作为衡量标准［4, 13］，或以

距离＜2 mm点作为“成功定位点”，计算其比例作

为定点的准确率［10, 14］。

Arik等［12］以 CNN为基础成功构建了头颅侧位

片自动定点模型。该模型实现了对 19个解剖标志

点的自动定位，定点的准确率高达 76%。Nishimoto
等［4］利用互联网收集 219张头颅侧位片，以像素为

衡量标准，其DL模型对 10个解剖标志点的预测误

差的平均值和中位数分别为 17.02像素和 16.22像

素。该研究还将专家与DL模型对∠SNA、∠SNB等
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角度与 SN等距离的测量结果比较，结果显示所有

测量值之间均无显著差异。Kim等［13］开发了一种

基于网页的DL平台，实现了对 23个解剖标志点自

动定位，其定点的平均误差仅为 1.37 mm。Oh等［14］

将多种AI技术与 CNN相结合，对侧位片进行预处

理以强化其解剖轮廓等特征后再进行CNN的自动

学习，其准确率高达 82%，对每张侧位片的分析时

间仅需 0.15 s。Lee等［10］开发出了一种基于贝叶斯

CNN的人工智能模型，该模型在自动定点的基础

上给出了各标志点的 95%置信区间，其准确率亦

高达 82%。Zeng 等［15］利用多级联 CNN，将三级

CNN（align⁃net、proposal⁃net、refine⁃net）相结合，分别

实现影像一致性特征的提取、结构的标定对齐和

标志点的粗定位、以及标志点的精细调整。在 2个

测试数据集中，该模型与金标准定点平均误差仅

为 1.34 mm和 1.64 mm。Kim等［16］以来自多中心不

同质量的头颅侧位片为训练数据集来训练多级联

CNN，以提高模型对于不同侧位片的识别能力，研

究结果显示其平均误差仅为 1.36 mm。

1.2 头颅正位片自动定点

头颅正位片也是正畸和正颌外科经常使用的

影像学检查之一。相较于侧位片，头颅正位片更

能反映牙颌面横向上存在的问题，如牙弓宽度不

调、颌骨宽度不调、下颌偏斜等［17⁃18］。与侧位片类

似，正位片的头影测量同样依赖于解剖标志点的

定位和对距离、角度、比例的测量。Muraev等［18］构

建了基于DL的正位片自动定点的人工智能模型，

其以 300张正位片为训练数据集，30张为测试数据

集，并进一步将标志点根据定点难度分为高、中、

低 3 个等级分别进行研究。该模型自动定点的

总 体误差仅为 2.87 mm，低于初学者定点误差

（3.61 mm），与普通医师（2.85 mm）、专家（2.47 mm）
定点误差相似。另外，研究者发现，虽然初学者总

体误差高于DL模型，但其对于低难度标志点定位

的准确率高于DL模型。Gil等［19］同样构建出了基

于CNN的正位片的自动定点模型。研究者收集来

自韩国 9所大学医院的共计 2 075张不同质量头颅

正位片作为训练数据集、343张作为验证数据集和

99张作为测试数据集，结果显示该模型自动定点

的绝对误差仅为 1.52 mm，总体成功率为 83.3%。

2 基于深度学习的自动诊断分析

无论是基于头颅侧位片还是正位片的头影测

量，其目的都是将基于 X线的图像信息转化为数

据，以判断患者在矢状向、垂直向、横向的颅颌面

关系，得出相应诊断结果、提出治疗计划和评估治

疗效果。近些年来，不少研究将DL的范畴进一步

推进至自动定点后的诊断分析，实现基于头颅正

侧位片的“一步式”诊断。

Yu 等［20］以 CNN 的方法，利用 5 890 张头颅侧

位片、对应患者基本信息和专家的具体诊断建立

了骨型分类诊断系统，该模型实现了对垂直向（高

角、正常、低角）和矢状向（骨性Ⅰ类、Ⅱ类、Ⅲ类）

一步式自动诊断，其诊断结果具有 90%以上的敏

感性、特异性和准确性。Yim等［21］则利用 CNN进

一步实现了对正常覆 、开 、深覆 的诊断。该

研究以 1 993张来自 2所不同医院的头颅侧位片为

训练数据集，以 181张来自于其他 8所不同医院的

头颅侧位片为测试数据集构建并测试 CNN，结果

显示，该模型在高角/低角/正常（88.2%），骨性Ⅰ/
Ⅱ/Ⅲ类（88.8%），深覆 /正常覆 /开 （83.7%）

的判断上均取得了较为满意的准确率。

Lee等［22］的研究则聚焦于利用 CNN模型实现

对患者是否需要正颌手术的自动判断。作者收集

了 333例患者资料，其中 159例患者仅接受了正畸

治疗，174例患者接受了正畸正颌联合治疗。研究

者以侧位片上 50个解剖标志点为参照，分别使用

基于 CNN 的 Alexnet、MobileNet 和 Resnet50 三种不

同程序构建自动诊断模型，判断患者是否需要联

合正颌手术，3种模型分别实现了 96.4%、95.4%、

95.6%的预测准确率。Shin等［23］则进一步将头颅

侧位片和正位片相结合来训练 CNN模型，综合判

断患者是否需要联合正颌外科手术，该模型预测

准确率达到 95.4%，敏感性和特异性分别达到

84.4%、99.3%。

3 基于深度学习的腺样体肥大自动诊断和气道

分析

腺样体位于鼻咽部顶部与咽后壁处，是咽淋

巴环的一部分。生理情况下，腺样体在 6岁时开始

萎缩，10岁时完全消失［24］。然而，频繁的上呼吸道

感染可导致腺样体病理性肥大［25］。儿童和青少年

腺样体肥大的患病率高达 42%~70%，是儿童上呼

吸道阻塞和阻塞性睡眠呼吸暂停最常见的原因之

一［25⁃26］。近年来已有研究证明，侧位片在诊断腺样

体肥大方面具有较高的准确性［3］。Zhao等［24］收集

901张 6~12岁儿童的头颅侧位片，在头颅侧位片上

确定 4个腺样体相关的解剖标记点，通过计算腺样

体大小与鼻咽间隙大小之比来判定患者是否存在

腺样体肥大，建立了一种基于 CNN的腺样体肥大
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自动分析诊断模型。该模型对腺样体肥大的自动

诊断具有较高的敏感性（90.6%）、特异性（93.8%）

和准确率（91.9%）。Shen等［27］利用 688例患者的头

颅侧位片，构建了基于 CNN的腺样体肥大自动诊

断模型，其准确率高达 95.6%。Liu等［28］建立了一

种以 DL为基础的 VGG⁃Lite腺样体肥大自动诊断

模型，该模型对于侧位片的分析仅需 4.2 s，且具有

较高的敏感性（89.8%）和特异性（88.2%）。Yao
等［29］通过 2个不同类别训练数据集对 CNN模型的

训练，首次实现了在自动评估腺样体肥大程度的

同时自动标记和分割侧位片中的气道部分。

4 基于深度学习的颈椎成熟度自动分析

颈椎成熟度（cervical vertebra maturation，CVM）
分析法是基于第二（C2）、第三（C3）和第四（C4）颈

椎的形态来判定颌骨生长潜力的一种方式，由 6个

阶段组成，即颈椎成熟期 1~6（cervical vertebra
stage 1~6，CVS 1~6）［30 ⁃31］。C2、C3、C4 在头颅侧位

片中清晰可见，以 CVM分析法确定患者骨龄可以

避免额外的 X线辐射，已被证明具有很高的准确

性和可重复性，目前广泛应用于正畸临床过程

中［2］。Makaremi等［31］开发出一种能够通过头颅侧

位片自动判定患者 CSV1~6的DL模型。研究者以

经过专家标记的 300 张侧位片作为训练数据集，

200张作为验证数据集，150张作为测试数据集构

建该模型。在训练和验证过程中，该模型实现了

95%的准确率，但在测试数据集中，其准确率降为

85%。此外，Kim等［32］利用CNN构建CVS自动分类

模型，共计 600张使用头颅侧位片，CVS每期仅 100
张，总体准确率仅为 62.5%。Seo等［33］利用来自于

6~19岁患者的头颅侧位片构建了 6种基于CNN的

自动分类模型，每种模型的准确率均达到了 90%
以上，其中 Inception⁃ResNet⁃v2模型的准确率高达

94.1%。Zhou等［34］利用CNN实现了CVM自动定点

和CVS分类，该系统对头颅侧位片C2、C3、C4的标

记点的自动识别实现了较高的准确率。系统与检

测者之间的误差仅为 0.36 mm，低于检测者之间的

误差（0.48 mm），而对于 CVS分期的判定准确率高

达 71%。

5 小 结

目前各类DL算法在头颅侧位片自动定点方面

的研究已较为成熟，其定点准确率多已达到 80%
以上，且与金标准之间的差异大都在临床可接受

范围内。当前相关研究多聚焦于通过不同来源的

大样本来提高DL的稳定性和普适性。然而，针对

正位片测量、定点后的诊断分析、治疗计划、效果

评判等的研究相对较少，采用DL实现自动骨龄判

断、气道分析、腺样体肥大诊断等的研究也较为局

限。后期研究应在进一步开拓研究范围、提升算

法的同时注意数据集的丰富程度，并将DL技术与

其他AI技术适当结合，从而进一步提高算法的准

确性、稳定性和普适性。
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