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【摘要】　随着人工智能技术的飞速发展，基于深度学习的多模态数据融合技术在口腔疾病领域中的应用日

益广泛并展现出巨大潜力。该技术通过构建深度神经网络，自动提取并融合来自临床文字信息、影像学信

息、口内外电子扫描记录、组织病理学等多模态数据的特征，充分利用不同数据间的互补性，显著提升口腔疾

病诊断的准确性、治疗规划的合理性以及预后预测的可靠性。本文系统探讨了深度学习在多模态数据融合

中的核心优势，梳理了早期融合、中间融合与晚期融合等主要策略及其适用场景，综述了该技术在口腔癌、牙

周炎、龋病、颞下颌关节紊乱等口腔疾病中的具体应用与最新研究进展。同时指出该技术在临床转化过程中

仍面临高质量多模态标注数据稀缺、多模态语义特征对齐困难、模型可解释性不足、隐私与安全保护等关键

挑战。未来，该技术将向新学习范式、智能化、自适应融合方向发展，并需融合可解释人工智能等技术以增强

临床可信度，最终依靠大规模、多中心的临床验证体系推动其能够安全、有效地服务于临床实践。
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【Abstract】 With the rapid advancement of artificial intelligence, deep learning-based multimodal data fusion tech⁃
nology has found increasing applications in the field of dental and stomatological diseases, and it has demonstrated 
great potential. This technology constructs deep neural networks to automatically extract and fuse features from multi⁃
modal data, such as clinical text information, medical imaging, intraoral and extraoral digital scanning records, and his⁃
topathological data. By fully leveraging the complementary information among these diverse data sources, it substan⁃
tially enhances the accuracy of oral disease diagnosis, the rationality of treatment planning, and the reliability of progno⁃
sis prediction. This survey systematically explores the core advantages of deep learning in multimodal data fusion; out⁃
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lines key main strategies, such as early fusion, intermediate fusion, and late fusion along with their applicable sce⁃
narios; and summarizes the specific applications and latest research progress of this technology in oral diseases, includ⁃
ing oral cancer, periodontitis, dental caries, and temporomandibular disorders. We also highlight critical challenges in 
its clinical translation, such as complexity in multimodal data alignment, scarcity of high-quality annotated data, insuffi⁃
cient model interpretability, and privacy and security issues. In the future, this technology is expected to develop toward 
new learning paradigms, intelligentization, and adaptive fusion while integrating explainable artificial intelligence to en⁃
hance clinical credibility. Ultimately, large-scale, multicenter clinical validation systems will be required to ensure its 
safe and effective deployment in clinical practice.
【Key words】 artificial intelligence; deep learning; multimodal data fusion technology; fusion strategies; oral 
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近年来，人工智能（artificial intelligence，AI）的

迅猛发展，特别是深度学习（deep learning）在医学

领域的突破性进展，正在深刻改变口腔疾病的诊

疗模式［1-2］。然而在临床实践中，单模态数据（如病

历信息、X 线片）存在信息维度有限的固有问题，难

以全面捕捉疾病的复杂特征［3］。随着精准医疗需

求的不断提升，不同医学影像手段、电生理信号、

电子病历、基因组学等多模态数据呈现爆炸式增

长态势，如何有效整合这些多源异构数据，以提高

临床决策的效率和准确性，已成为现代医学所面

临的重要挑战。在口腔医学领域，这一挑战尤为

突出。疾病的准确诊疗需要综合多种信息，包括

临床检查、影像学资料、组织病理学检测结果和病

史等［4］。虽然每种单模态数据都具有其独特价值，

但不同模态数据间往往缺乏有效的关联与整合机

制。在临床工作中，医生需要频繁切换和对比不

同类型数据，这不仅影响诊疗效率，还可能降低诊

断的准确性［5］。基于深度学习的多模态数据融合

技术凭借其强大的特征提取和非线性建模能力，

为解决这一难题提供了新的解决思路和范式。通

过构建多模态神经网络模型与设计相应的融合策

略，深度学习多模态技术能够自动提取并融合不

同模态数据间的互补信息和深层关联，从而获得

比单模态分析更丰富、准确的特征表示。这种多

模态融合分析方法为口腔疾病的早期诊断、个性

化治疗方案制定和预后评估提供了更加可靠的技

术支撑［6］。

1　基于深度学习的多模态数据融合技术

多模态数据融合技术是指整合来自不同传感

器或来源的多种类型数据（如图像、视频、音频、文

本等），通过协同分析与互补，生成更全面、鲁棒和

智能化决策的信息处理技术［7］。多模态数据融合

技术旨在融合多模态数据间的互补、冗余与协作

信息，以消除单模态数据的歧义和局限，进而获得

更全面、准确的分析结果，其能够自动从高维、复

杂的异构数据中挖掘深层特征与关联，为实现这

一目标提供了核心驱动力［6， 8］。
多模态数据融合技术起源于 20 世纪 70 年代的

传感器融合与信息集成研究［9］。早期主要应用于

军事监控、遥感等领域，后续逐渐被用于医学领

域［10-13］。当前，该技术已应用于癌症、神经系统、

眼视光等多种疾病的诊断监测领域［14-16］。进入 21
世纪，随着人工智能、计算能力提升及大数据爆

发，多模态融合进入快速发展阶段，尤其是深度学

习兴起后，跨模态表示学习、注意力机制等技术突

破了模态间的语义鸿沟，实现了更深层次的语义

对齐与协同推理。

机器学习（machine learning）作为 AI 的重要工

具，长期以来被广泛应用于多模态数据融合分

析［17］。Alsubai 等［18］通过整合口腔健康调查问卷

信息（包含人口统计学特征、行为习惯、口腔健康

指标等 43 个变量），构建了基于机器学习的龋齿预

测模型。该研究比较了 3 种特征工程策略在 9 种

不同机器学习模型中的预测性能，发现采用主成

分分析进行特征降维的投票分类器达到了 97.36%
的最高准确率。尽管基于机器学习方法配合复杂

的特征工程在口腔疾病预测中取得了显著结果，

但其局限性也日益凸显。首先，这类方法对特征

工程的依赖强，特征选择和处理过程耗时耗力，且

提取到的特征组合未必是最优解。其次，传统机

器学习模型相对简单，处理能力有限，主要适用于

低维数据（如文本信息），在面对高维数据（如医学

影像、基因组学数据）时容易遭遇“维度灾难”，即
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随着特征维度增加，数据处理和机器学习任务的

难度呈指数级增加，严重影响模型性能［19-22］。随着

精准医疗时代的到来，数据规模呈爆炸式增长，对

模型的准确性和泛化能力提出了更高要求，亟须

更先进的技术手段来应对这些挑战［23-24］。
与传统机器学习方法相比，近年来深度学习

凭借其强大的自动特征提取和非线性建模能力，

逐渐成为多模态医学数据分析的新方向［25］。基于

深度学习的多模态融合模型具有显著优势：能够

直接从原始数据中自主学习有效特征，避免了繁

琐的特征工程；可以有效捕捉单模态数据内部的

复杂模式以及不同模态间的交互关系；通过多种

融合策略，在统一的框架内处理和整合异构数

据［4， 19］。例如，Zhao 等［26］开发的多模态深度学习

模型成功实现了从口腔健康状态预测 14 类系统性

疾病的目标。该模型能够自动提取口腔全景片的

深 层 特 征 ，并 将 其 与 电 子 健 康 记 录（electronic 
health records，EHR）中的年龄、性别、牙周健康指

标等 8 项临床特征进行融合。实验结果显示，模型

在各类疾病预测中的平均曲线下面积（area under 
the curve，AUC）达到 0.65—0.92，充分验证了多模

态融合方法的有效性和可靠性。在具体应用中，

多模态口腔医学分析常涉及卷积神经网络（convo⁃
lutional neural network，CNN）、循环神经网络（recur⁃
rent neural network，RNN）和 Transformer 等多种深度

学习架构［27-29］。CNN 作为医学影像处理的基石，

是目前应用最广泛的网络架构之一，在口腔全景

片和锥形束计算机断层扫描（cone beam computed 
tomography，CBCT）等影像的分割和特征提取任务

中表现出色［30-31］。RNN 及其变体则擅长捕捉序列

数据（如临床文本、时间序列信息）中的时间依赖

性和上下文关联［32］。Transformer 架构凭借其独特

的注意力机制简化了异构数据的融合过程，还能

够实现不同模态间的直接交互，从而学习到更深

层次的跨模态关联特征，在众多医学任务中展现

出卓越的性能，被认为是当前最具发展潜力和应

用前景的网络架构之一［33］。
根据数据融合在模型中所处的阶段，融合策

略可分为：早期融合（early fusion）、中间融合（inter⁃
mediate fusion）和晚期融合（late fusion）（图 1）［34］。
早期融合在输入层融合原始数据，其优势在于结

果结构简单且能捕捉模态间的底层关联特征。然

而，该方法对数据对齐要求严格，当面对高维数据

时容易引发“维度灾难”，影响模型性能［20］。晚期

融合在决策层整合各独立模型的输出结果，具有

较高的灵活性和较强的抗干扰能力，但其缺陷在

于无法充分利用模态间的早期交互和底层关联特

征［35］。中间融合在特征层进行融合，保留各模态

独特性的同时又能有效捕捉互补信息与协同效

应，尽管该方法在性能上通常优于前两种策略，但

其网络结构相对复杂，计算成本也较高［36］。中间

融合可进一步细分为分层融合和基于注意力的融

合两种主要形式。分层融合通过构建层次化的融

合架构实现多级特征融合，从而更全面地利用多

模态数据的多层次相关性［6］；基于注意力的融合则

利用自注意力或交叉注意力机制对特征进行动态

加权，能够聚焦关键信息并抑制噪声干扰，在建立

全局信息模型的同时显著提升了模型的可解释

性［37］。需要指出的是，这三种融合策略各有其适

用场景和固有局限，在实际应用中需要根据数据

特性、任务需求和计算资源等因素，选择最合适的

融 合 方 法 或 策 略 组 合 ，以 实 现 最 佳 的 融 合 效

果（表 1）。

2　基于深度学习的多模态数据融合技术在口腔

疾病中的应用现状

口腔健康是全身健康的重要组成部分，与多

种系统性疾病密切相关［38-40］。口腔疾病的进展往

往伴随解剖形态、组织功能和微生物群落的多维

度改变，单一模态数据难以代表完整病例特征。

表 1　不同融合策略的比较

Table 1　Comparison of different fusion strategies
Fusion strategy

Early fusion

Late fusion

Intermediate 
fusion

Fusion level
Input layer

Decision layer

Feature layer

Advantages
Simple implement; captures low-level 
correlations
High flexibility; strong anti-
interference capability
Preserves modality-specific character⁃
istics; captures effective correlations

Disadvantages
Strict alignment requirements;
prone to “curse of dimensionality”
Difficult to capture early interac⁃
tions and low-level correlations
Complex architecture; high compu⁃
tational cost

Applicable scenarios
High modal correlation;
limited computational resources
Strong modal heterogeneity; no need 
for deep interaction
Strong modal heterogeneity; requires 
complex cross-modality interaction
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现有临床诊断在很大程度上仍依赖医生的主观经

验，不同医师间的诊断一致性有限［41-42］。而临床中

积累的大量数字化数据（影像学资料，电子病历记

录等）——为 AI 的应用奠定坚实基础，推动基于深

度学习的多模态数据融合技术的研究，使其能够

融合多模态数据以提升诊断的自动化与客观

性［43］。目前，基于深度学习的多模态数据融合技

术已应用于口腔癌、牙周病、龋病及颞下颌关节病

等关键病种的辅助诊断、风险分层与疗效评估（图

2），本文对相关代表性研究做出了总结（表 2）。

2.1　口腔癌

口腔癌作为一种全球性健康挑战，2021 年全

球年龄标准化发病率为 17.7/每 10 万人，早期诊断

至 关 重 要（Ⅰ 期 5 年 生 存 率 80%，Ⅳ 期 降 至

Modality1

Modality2
Early
fusion

Modality1

Modality2

Modality1

Modality2

Late
fusion

Intermediate
fusion

Fusion

Fusion

FusionFusion

DL

DL

DL

DL

DL

Output

Output

Output

DL: deep learning
Figure 1　Schematic diagram of deep learning-based multimodal fusion strategies

图 1　基于深度学习的多模态融合策略示意图

表 2　基于深度学习的多模态数据融合技术在口腔疾病中的研究进展

Table 2　Research progress on deep learning-based multimodal data fusion technology in oral diseases
Disease

Oral cancer

Periodontal dis⁃
ease

Dental caries

TMD

Author (Year)
Lian et al. (2025)[44]

Li et al. (2025)[45]

Song et al. (2025)[46]

Thanathornwong et al. (2024)[47]

Zhao et al. (2022)[26]

Tan et al. (2025)[48]

Ngnamsie Njimbouom et al. (2022)[49]

Zheng et al. (2021)[50]

Wang et al. (2022)[51]

Lee et al. (2024)[52]

Multimodal data
Bright-field images + fluorescence im⁃
ages
Clinical images + textual data

CT + histopathological
images
Clinical images + panoramic radio⁃
graphs
EHR + panoramic radiographs
IOS + CBCT
Clinical data + intraoral photographs
Clinical data + periapical radiographs
CBCT + MRI
Clinical data + MRI

Primary task
Classification of exfoliated cells

Prediction of malignant transformation risk in oral 
leukoplakia
Survival prediction and grading of HPV-associated 
oropharyngeal cancer
Construction of clinical treatment decision model

Prediction of 14 categories of systemic disease risk
Three-dimensional periodontal probing
Caries screening
Differential diagnosis of deep caries and pulpitis
Diagnosis of disc displacement and bone changes
Detection of TMJ effusion

TMD: temporomandibular disorders; CT: computed tomography; EHR: electronic health records; IOS: intra oral scans; CBCT: cone beam computed tomog⁃
raphy; MRI: magnetic resonance imaging; HPV: human papilloma virus
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54%）［53-55］。传统诊断方式依赖医生视诊、触诊及

组织病理学活检，主观性强且后者作为有创操作

存在风险和难以全面评估多发病灶，易导致漏

诊［56］。亟须无创、精准的诊断工具，基于深度学习

的多模态数据融合技术为此提供了新路径。

在细胞水平，Lian 等［44］利用刷检脱落口腔细

胞的巴氏染色样本，同步采集其亮场（形态特征）

与荧光（功能信息）双模态显微图像，评估了早期、

晚期及三种中间融合策略（多任务级联卷积神经

网络、超连接卷积神经网络与协同注意力融合网

络）。结果显示多模态融合模型性能显著优于单

模态模型，其中基于注意力机制的协同注意力融

合网络模型在细胞级别的分类任务中 F1 分数达

83.34%、准确率 91.79%，性能超越人类专家，该方

案“一次染色、双模成像”的高效流程兼具临床实

用性与稳定性，为口腔癌细胞学筛查提供了全新

的技术路径。在患者水平，针对口腔白斑的恶性

转化风险的无创评估难题，Li 等［45］采用晚期融合

开发口腔白斑多模态多任务预测网络模型，融合

高分辨率临床图像（形态、纹理、颜色）与 16 项文字

信息（年龄、吸烟史、临床分型等），通过多任务学

习同步识别口腔上皮异常增生和癌症风险预测。

在内部验证集中，模型表现卓越，上皮异常增生识

别与癌症风险预测 AUC 分别达到 0.921 和 0.959；
外部验证集中 AUC 保持 0.878 和 0.946，泛化能力

强，为早期筛查提供可靠方案。

尽管口腔癌检测在细胞水平和患者水平取得

了显著进展，但现有模型仍存在局限性。口腔白

斑多模态多任务预测网络融合阶段滞后，未充分

利用底层互补信息；协同注意力融合网络虽然对

图像对齐敏感，但数据的预处理要求高；且两类模

型均侧重于单一区域的融合分析，缺乏对肿瘤微

环境中多尺度和多区域关联的协同探索。为此，

Song 等［46］针对 HPV 相关的口咽鳞状细胞癌提出基

于 Swin Transformer 的 多 模 态 多 区 域 融 合 模 型

SMuRF，通过跨模态和跨区域的窗口自注意力机

制融合涵盖原发肿瘤和转移性颈淋巴结的 CT 影像

以及组织病理学切片，多任务进行生存预测和肿

瘤分级。在数据验证集中，生存预测结果的一致

性指数达 0.81，肿瘤分级 AUC 达 0.75，均优于单模

态模型，实现了从微观到宏观的多尺度和多区域

特征交互，为口腔癌多模态数据融合提供新范式。

Radiography

Histopathology

Intra oral scans

Clinical records

Feature
extraction

Multimodal
fusion

Oralcancer

Periodontitis
Dental caries

TMD

Figure was created with Figdraw 2.0. The left panel shows the integration of radiography, histopathology, intraoral scans, and clinical records. The 
middle panel shows the performance of deep learning-based feature extraction and multimodal fusion. The right panel shows the application of 
fused features to assisted diagnosis, risk stratification, and treatment evaluation for oral cancer, periodontitis, dental caries, and temporomandibular 
disorders （TMD）

Figure 2　Application of deep learning-based multimodal data fusion in oral diseases
图 2　基于深度学习的多模态数据融合技术在口腔疾病中的应用
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2.2　牙周病

牙周病是发生在牙支持组织的慢性感染性疾

病，与系统性疾病密切相关，2011 至 2020 期间全球

患病率 61.6%，若得不到及时的诊断和治疗将导致

牙齿的脱落丧失［57-59］。传统诊断依赖探诊出血、临

床附着丧失及根尖片，主观偏差大、辐射叠加且仅

能提供二维骨吸收信息，难以早期发现微小病

变［60-61］。在当前使用的 2018 新分类中，不同医师

进 行 分 期 诊 断 时 与 金 标 准 相 比 一 致 性 仅 为

68.7%［62］。尽管基于 CNN 的单模态模型已可在全

景片上自动量化牙槽骨吸收并完成分期［63-64］。但

其仅利用影像灰度特征，忽略了临床参数（探诊深

度、出血指数、吸烟史、糖化血红蛋白等）与微生物

组信息，敏感度和特异性仍不足以指导个体化治

疗，从而催生多模态融合技术［65］。
双模态融合主要结合影像信息和临床数据，

例如 Thanathornwong 等［47］采用晚期融合，通过融合

全景 X 线片和 22 项临床数据（年龄、吸烟史、糖尿

病状况等）构建临床决策支持模型：首先采用 CNN
从全景 X 线片自动提取牙周特征，再与临床数据

融合至贝叶斯网络，根据预设的相关信息概率输

出可解释的牙周治疗计划的支持概率，在 5 折交叉

验证中 AUC 为 0.733~0.875，显示其稳定的治疗计

划推荐概率，辅助医生决策。与之不同的是，Zhao
等［26］将系统性疾病诊断标签加入模型，首先利用

深度学习从 1 188 张全景 X 片中提取牙周炎形态特

征，接下来融合从 EHR 中获取的 8 项临床信息（牙

周炎分期、牙槽骨丧失程度等），并引入系统性疾

病诊断标签，最终预测 14 类特定疾病风险，结果表

明多模态模型预测性能显著优于单模态模型，且

在血液系统疾病和神经系统疾病预测中的 AUC 分

别为 0.92 和 0.87，为牙周炎治疗中进行系统性疾病

早期筛查提供全新的智能化工具。

上述方法均依赖二维 X 线片，无法充分捕捉牙

周组织的三维空间关系，且多采用晚期融合，未能

充分利用数据的互补性。为此，Tan 等［48］提出的

PerioAI 模型采用中间融合策略：分别从口内扫描

（intra oral scans，IOS）中分割牙冠，从 CBCT 中分割

牙齿（含牙根）与牙槽骨，并进行三维配准以实现

软组织与硬组织的空间对齐，同时模型沿牙齿的

长轴自动生成 360 个测量点计算龈骨距离，数字探

诊测量的平均误差仅有 0.04 mm 且远超传统 6 点探

诊。该模型构建了一个全栈式、自动化的多模态

牙周炎诊断模型，并且已经在多中心数据集上验

证了其卓越性能，为医生提供了一种非侵入性的

高精度牙周炎诊断与治疗决策支持工具。

2.3　龋病

龋病是一种由细菌主导、多因素作用的牙体

硬组织的慢性进行性破坏性疾病［66-67］。其早期诊

断具有重要临床意义，若未能及时诊断并阻止其

进展，致病菌可能进一步侵入牙髓或根尖周组织，

显著增加后续治疗难度［68］。传统诊断依赖医生的

临床检查和影像学检查相结合的方式，但临床检

查易受主观经验影响，不同医师在判断咬合面龋

损的活动性时与专家基准仅为中等水平（Kappa=
0.5）；常用的二维 X 线片在检测边缘区可疑病变时

灵敏度不足，容易出现漏诊或误诊［69-71］。
Ngnamsie Njimbouom 等［49］针对椅旁早筛场景

提出多模态龋齿预测模型模型，以中间融合架构

整合风险与视觉信息：一路轻量级人工神经网络

将年龄、性别、龈出血史等 28 项临床变量压缩为 8
维关键预测因子；另一路 DenseNet201 从口内彩色

照片提取 128 维深度视觉特征，二者在潜空间拼接

后由两层全连接完成龋病二元分类。模型在测试

集中准确率达 90%，显著优于单模态方法，为开发

自动化龋齿筛查工具提供了技术支持，同时体现

了中间融合在口腔疾病风险预测中的价值。Zheng
等［50］则在“深龋—牙髓炎”鉴别诊断中验证晚期融

合优势：先以 ResNet18 在根尖片上独立输出深龋

概率（82% 准确率，优于 VGG19 与 InceptionV3），再

在决策层与冷刺激反应、探诊等 5 项特征进行学习

加权投票，使 AUC 从 0.89 提高至 0.94，特异性提升

18%，减少 27% 可逆性牙髓炎的过度转诊。尽管深

度学习在龋病诊断中展现出潜力，但基于深度学

习的多模态数据融合技术在龋病研究仍是新兴

领域［72］。
2.4　颞下颌关节紊乱

颞下颌关节紊乱（temporomandibular disorders，
TMD）是一类影响颞下颌关节（temporomandibular 
joint，TMJ）及咀嚼肌的复杂疾病，可能会引起关节

区疼痛、关节弹响及下颌运动障碍等症状［73-74］。当

前临床中对于 TMJ 的检查包括临床检查，CBCT 评

估骨组织和牙体组织，磁共振成像（magnetic reso⁃
nance imaging，MRI）检查关节盘位置、形态及周围

软组织［75］。当前已有相关研究利用深度学习模型

针对 CBCT、MRI 等单模态数据实现 TMJ 解剖结构

分割与疾病分类等任务，并取得显著进展［76-77］。但

受限于单模态数据，模型难以同时显示软硬组织
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的详细信息，从而精准模拟 TMJ 的结构和功能，因

此必须转向多模态数据融合［78］。
为了同时显示 TMJ 中骨组织与关节盘及周围

软组织的详细信息，当前研究多聚焦于 CBCT 和

MRI 图像的融合分析。例如，Wang 等［51］采用图像

配准等传统图像融合方法，将 CBCT 和 MRI 图像对

齐后生成融合图像，并系统比较 CBCT、MRI 及融合

图像在关节盘前移位（anterior disc displacement，
ADD）和骨改变（骨缺损、骨增生）方面的诊断性

能。融合图像在 ADD 诊断中 AUC 达 0.92，在骨缺

损和骨增生诊断中 AUC 分别为 0.87 和 0.85，这种

融合图像为医生提供了更全面且直观的解剖关

系，但是过程繁琐且依赖人工干预，亟须利用深度

学习实现自动对齐与融合。另外，Lee 等［52］针对

TMJ 积液问题，利用深度学习模型（VGG16、CNN）
从 MRI 图像中自动提取特征并预测积液概率，随

后构建深度神经网络（deep neural net，DNN）融合

影像特征与患者临床数据（年龄、性别、疼痛视觉

模拟评分法评分等），探索影像信息与临床信息融

合能否实现更精准的个体化诊断。然而，融合模

型性能并未显著优于单模态模型：例如在 41~60 岁

年龄组，单模态模型 AUC 为 0.827，而 DNN 融合模

型 AUC 为 0.825，无统计学差异。可视化分析显

示，模型能聚焦于关节盘周围积液区域，但临床数

据的加入可能因样本限制引入噪声。多模态数据

融合高度依赖数据质量与算法设计，盲目堆砌模

态数量可能无法提升性能，反而引入噪声增加复

杂性［79］。
2.5　其他

此外针对牙列缺失、严重磨耗和种植体手术

规划等需要进行咬合重建的病例，传统的方法依

赖口内扫描、CBCT 和动态咬合轨迹等对患者口颌

系统进行整体评估与人工整合，流程繁琐且效率

低下。基于深度学习的多模态数据融合技术，能

够实现不同模态数据在相同时空同步与一体化分

析，从而优化诊断与修复计划并减少操作时间［80］。
孙欣荣等［81］融合多模态数据与计算机辅助设计/
计 算 机 辅 助 制 造（computer aided design/computer 
aided manufacturing，CAD/CAM）设备结合，获得可

操作的四维虚拟患者。而 Liu 等［82］提出的深度牙

科多模态融合框架模型采用中间融合策略，首先

通过深度学习分割网络分别从 CBCT 和 IOS 数据中

提取牙根-骨组织与牙冠特征，随后利用三维融合

算法实现两类特征的高精度自动融合生成完整的

牙冠-牙根-骨的三维模型，503 例患者验证数据显

示，融合后的平均对称表面距离仅为 0.17 mm，保

证高精度的同时显著提升临床工作效率，为后续

数字化修复设计提供了可靠的解剖基础。

在颌面外科的上颌扩弓治疗中，腭中缝成熟

度的精确评估是决定采用常规扩弓还是手术辅助

扩弓的关键，其分期的准确性直接影响治疗方案

的可靠性及患者预后［83］。Cai 等［84］提出的深度腭

中缝成熟度评估模型融合 CBCT、侧位头颅 X 线片

及 4 个临床指标，通过基于注意力的融合策略实现

多模态信息的深度融合。该模型在 200 例患者的

数据中实现了 93.75% 的准确率和 93.81% 的 F1 分

数，在关键的 C、D 两阶段区分上 F1 分数分别达到

92% 与 93%，其性能显著优于单模态模型和临床医

师的手动评估准确率。研究说明基于注意力机制

的中间融合能有效利用多模态数据间的互补性，

为标准化、可重复的腭中缝评估提供了可靠的自

动化决策支持工具。

3　应用挑战与发展趋势

3.1　当前难点与挑战

虽然基于深度学习的多模态数据融合技术在

口腔疾病诊疗中展现出巨大潜力，但仍存在技术

难点导致其临床转化与应用面临严峻挑战。模型

训练所需的高质量标注数据稀缺、语义对齐困难、

数据安全风险与深度学习固有的“黑箱”特性是多

模态数据融合的共性挑战［85-87］。而口腔医学领域

的多模态数据由于其获取机制、时间尺度以及语

义表达的差异而呈现出极高的异质性，给融合分

析带来严峻挑战。以静态 CBCT 骨形态与动态下

颌运动轨迹融合为例，其本质在于如何使在不同

坐标系、不同时间维度下获取的两种数据能够实

现精准对应。坐标系统一需要稳定且可重复识别

的解剖标志点，现有方法包括刚性变换以及可变

性模型等［88］。这些方法虽能实现空间配准，但难

以将时间断面上的 CBCT 快照与时间轴上的运动

轨迹这一连续函数进行有效整合，因此仍需要更

加复杂的时空对齐算法来解决。此外，口腔是人

体中金属修复体最为集中的区域，种植体、正畸托

槽等金属成分会在 CBCT 图像中呈现条纹、阴影、

亮斑等伪影，干扰融合精度，如何处理金属伪影对

影像数据融合的影响也是面临的特有挑战之

一［89］。潜在的策略是先去伪影后融合，或是在融

合过程中利用 IOS 指导伪影的识别和修正［90-91］。
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然而，现有评估指标多聚焦图像本身，而非对融合

任务的影响，因此如何评估金属伪影处理对数据

融合的实际贡献仍有待商榷。

尽管多模态融合技术在口腔疾病领域展现出

广阔前景，但 Lee 等［52］在研究中发现的“融合无效”

甚至“融合负增益”现象揭示了多模态融合研究中

的一个事实：模态越多效果并非越好。当单模态

能够提供足够的判别信息时，其他模态的加入可

能沦为冗余信息［92］。若新增的模态数据质量较

差，或与主模态存在语义冲突，融合过程实质上在

引入噪声［93］。对于深龋与牙髓炎的鉴别，根尖片

结合冷热刺激等临床信息已能提供足够的信息，

其他模态可能带来冗余而非增益。TMD 中 MRI 影
像显示的结构异常（如关节盘移位）与临床症状

（疼痛、弹响）之间并非严格对应，若是简单融合

MRI 特征与视觉模拟评分法，模型反而被这种不一

致性混淆，导致性能下降。因此，判断临床问题是

否真正需要多模态融合需要建立一套完整的评价

体系，从信息互补性、任务相关性、病理生理合理

性以及模态质量等维度进行综合评估，避免盲目

追求模态数量而忽视实际临床获益。

3.2　未来发展趋势

随着深度学习方法的演化改进与算力的增

强，口腔医学领域的多模态数据融合技术将进一

步向端到端的自动化与自适应学习、新型深度学

习策略（如半监督、弱监督、自监督乃至无监督学

习等）、可解释性、安全可靠性等方向发展［94-95］。
首先，针对自动化与自适应学习问题，未来系统将

实现从数据识别、对齐到模型构建的全流程自动

化，显著降低人工干预，提升处理效率与精度。例

如，可构建基于大型语言模型如 ChatGPT、Deepseek
等为核心的多模态集成系统，能够自动分析 EHR、

生成医疗报告，并与视觉（X 线片、CBCT）、音频等

数据协同，构建全自动诊疗辅助系统，大幅减轻医

生工作负担［96-97］。同时，还可以通过引入强化学习

技术——深度 Q 网络或演员—评论家模型，使得系

统在虚拟环境中模拟治疗方案，根据虚拟患者的

反馈不断调整策略以找到最优解。

其次，为应对口腔疾病多模态数据融合中的

数据标注不足和标注缺失问题，可以通过多模态

数据增强和多模态数据生成来扩充多模态样本

量，例如对图像进行多种变换或用 GAN 网络/扩散

模型生成口腔医学影像数据量。还可以通过弱监

督学习、半监督学习、自监督学习等新型学习策略

进行改进［98-99］。例如，弱监督学习可以利用不完

整、不精确或噪声标签进行训练；半监督学习中可

以用已标注数据训练初始模型，并预测未标注数

据，然后将高置信度预测加入训练集迭代；自监督

学习时可以通过遮盖部分图像块进行图像重建、

旋转预测对比学习等方法。

再者，“黑箱”问题则需可解释人工智能来破

解［100］。未来模型将嵌入可解释架构，例如使用梯

度加权类激活映射或 Score-CAM 等技术生成热力

图与特征定位，动态展示决策依据，使输出符合病

理生理学机制，增强临床可信度。最后，口腔多模

态融合 AI 技术落地需要严格的大规模临床验证，

应建立统一的数据采集标准与评估体系，通过多

中心协作扩大样本，并公开模型细节。同时在后

续随访中持续验证与迭代优化，最终构建从研发、

验证到临床应用的完整生态系统，推动技术安全、

有效地服务于临床实践。
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