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端侧量化与多模态协同实现资源受限下的口腔全景片高效智能端侧量化与多模态协同实现资源受限下的口腔全景片高效智能
诊断诊断
赵涛涛，焦粤豪，倪 铭，罗友璐，夏顺兴，徐颖颖，何亚婷
四川农业大学信息工程学院，四川  雅安  625014

摘要：目的  提出一种以前期高精度算法 YOLOv11-TDSP 为基准的全场景端侧量化部署与多模态协同诊疗框架。方法  构建

基于 KL 散度的数据感知型训练后量化（PTQ）机制，通过校准集锁定特征最佳分布区间，将FP32模型近乎无损压缩至 INT8 精

度。 建立跨平台异构编译流水线，针对 Intel Hybrid Architecture（大小核架构）、Rockchip RK3588及Ascend 310P进行算子深

度融合与指令集优化，实现软硬件极致解耦。构建面向资源受限边缘终端的“检诊一体化”协同推理架构，利用极致量化的检测

模型释放关键算力，驱动本地部署的 Qwen2.5-3B 轻量化大模型，结合专家规则库实现从视觉检测到文本报告的端侧闭环。结

果  INT8 量化后的模型权重仅为 6.1 MB（压缩率 57.3%），mAP@0.5 保持在95.4%，精度损失仅为0.4%。模型在标准办公终端

与资源受限的移动诊疗设备上均表现出卓越的泛化性能。特别是在算力与功耗双重受限的移动巡诊场景（Intel i5-12450H）中，

推理速度提升至22.91 FPS，实现了3.64倍的加速比。系统在完全断网且仅有 8GB 内存的普通设备上，成功实现了毫秒级病灶

检测与符合临床规范的报告生成。结论  该框架有效解决了高精度算法在低配硬件上的部署瓶颈，在确保患者隐私安全的前提

下，实现了口腔全景片分析从“云端依赖”向“边缘普惠”的范式转变，为基层医疗机构的智能化升级提供了一种低成本、高可靠

的工程化解决方案。
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Efficient dental panoramic radiographic diagnosis under resource constraints via edge 
quantization and multi-modal synergy
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Abstract: Objective  To propose a full-scenario framework for edge-side quantization deployment and multi-modal 
collaborative diagnosis and treatment based on the prior high-precision algorithm YOLOv11-TDSP. Methods  A data-aware 
post-training quantization (PTQ) mechanism based on Kullback-Leibler divergence was constructed. The optimal distribution 
range of the features was determined using the calibration dataset for near-lossless compression of the FP32 model to INT8 
precision. A cross-platform heterogeneous compilation pipeline was then established, with in-depth operator fusion and 
instruction set optimization for Intel Hybrid Architecture, Rockchip RK3588 and Ascend 310P to achieve extreme software-
hardware decoupling. An integrated detection-diagnosis collaborative inference architecture for resource-constrained edge 
devices was constructed. The ultra-quantized detection model was used to free critical computing resources to drive the locally 
deployed lightweight large model Qwen2.5-3B, which, along with an expert rule base, allowed for an edge-side closed loop 
from visual detection to text report generation. Results  Experiments showed that the INT8-quantized model had a weight of 
only 6.1 MB (57.3% compression ratio), with mAP@0.5 of 95.4% and only a 0.4% precision loss. The model demonstrated 
excellent generalization on both standard office terminals and resource-limited mobile diagnostic devices. In the mobile 
diagnostic scenario constrained by computing power and power consumption (Intel i5-12450H), the inference speed of the 
model reached 22.91 FPS with a 3.64 speedup. The system achieved millisecond-level lesion detection and clinically compliant 
report generation on devices with only 8 GB RAM in a fully offline environment. Conclusion  This framework allows 
deployment of high-precision algorithms on low-end hardware and enables a paradigm shift of panoramic dental radiograph 
analysis from cloud dependence to edge inclusiveness while ensuring patient privacy, providing a low-cost, high-reliability 
engineering solution for intelligent upgrading of primary medical facilities.
Keywords: panoramic dental radiograph; YOLOv11-TDSP; edge computing; privacy protection; local large language model

世界卫生组织报告与流行病学调查显示，当前全球

及我国面临的口腔健康防治形势依然严峻［1， 2］。口腔全

景片作为基层初筛与治疗规划的首选影像学手段，由于

成像固有的解剖结构重叠与畸变，其解读极度依赖医师

的主观经验，在医疗资源匮乏的基层极易发生漏诊与误

诊［3-5］。近年来，计算机视觉算法在医学影像辅助诊断中

取得了显著进展［6，7］，例如基于 Mask R-CNN 的实例分

割［8］、基于 Transformer 的联合检测［9］以及 YOLO系列

轻量化算法在复杂牙科场景中的广泛应用［10， 11］，大幅提

升了病灶检测的自动化水平。特别是在前期研究中，本

团队提出了一种轻量化高精度异常牙检测模型 

YOLOv11-TDSP［12］，该算法在受控实验环境下展现出

了卓越的病灶识别精度与临床应用潜力。然而，尽管以

YOLOv11-TDSP为代表的高精度医学AI模型在算法
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指标上成果丰硕，但若要将其真正下沉至基层临床场

景，仍面临三重严峻的“落地”壁垒，这构成了本研究开

展的核心依据：其一，算力与成本壁垒。主流高精度检

测模型极度依赖昂贵的国外高性能 GPU，基层卫生院

受限于预算难以负担，而分布式边缘 AI 架构已被证明

是解决海量医疗数据计算的有效途径［13-15］；其二，数据隐

私与网络壁垒。医疗影像具有极高的隐私敏感性，严格

限制了“数据上云”的模式，边缘计算能提供保护隐私的

本地化部署方案，最小化患者健康信息泄露风险［16-18］；其

三，临床交互体验壁垒。传统的计算机辅助诊断系统仅

能输出生硬的检测框，缺乏生成结构化诊断报告的能

力，难以满足医生“检诊一体化”的实际工作流需求，而

大型语言模型（LLMs）及视觉-语言大模型（VLMs）在医

疗健康领域已被证明具备解决复杂临床任务和生成结

构化医学报告的巨大潜力［19-23］。此外，在当前全球科技

博弈背景下，过度依赖国外算力底座更存在供应链隐

患。因此，如何摆脱高昂算力依赖，利用国产化硬件在

边缘侧构建低成本、高精度的多模态诊疗闭环，成为了

打通AI落地基层的破局关键。

面对上述多重约束，本研究立足于基层口腔医疗的

实际需求与国家医疗装备自主可控的战略导向，创新性

地提出了一套兼容存量通用硬件与国产异构算力的边

缘智能诊疗框架。本研究的主要创新点与核心贡献体

现在以下3个层面：首先，提出了一种基于数据分布校

准的极低比特量化策略。以本团队前期提出的高精度

算法 YOLOv11-TDSP［12］为基准，本研究构建了基于 

KL 散度的数据感知型训练后量化（PTQ）机制［24， 25］，旨

在不重新训练的前提下将模型近乎无损压缩至 INT8 

精度，从算法底层突破边缘设备的内存与计算瓶颈。其

次，设计了面向国产NPU的异构编译与算子融合流水

线。为解决现有 CUDA 架构模型难以直接适配国产硬

件的难题，本框架针对华为昇腾（Ascend 310P）及瑞芯

微（RK3588）等国产芯片进行了深度的算子重构与图优

化，打通了核心算法全国产化替代的工程链路［26］。最

后，构建了“视觉-语言”多模态本地协同诊疗范式。借

助极致量化释放的终端硬件资源，本研究在无独立显卡

的纯 CPU 基层存量设备上，成功实现了 Qwen2.5-3B 

大语言模型的本地化部署［27］，创新性地打通了从“影像

病灶检测”到“自然语言结构化报告生成”的端侧跨模态

闭环。

1  材料和方法

1.1  材料

1.1.1  实验数据集   本研究以团队前期已发表的高精度

检测算法 YOLOv11-TDSP ［12］ 为目标对象。需要特别

指出的是，该视觉检测算法的深度学习网络训练与权重

收敛过程已在其算法研发阶段完整完成，本研究的部署

全流程无需对该模型进行任何形式的重新训练。 文中

构建的包含 100 张真实临床口腔全景片的数据集，其本

质是专用于数据感知型训练后量化（PTQ）机制的典型

影像校准集与独立量化性能评估集。该数据集旨在通

过真实临床样本的激活值分布，计算最优量化缩放因子

与零点，并验证模型在低功耗边缘端部署前后的推理一

致性与泛化能力。样本涵盖了龋齿、阻生齿等 8 种典型

的牙齿异常类型，各类别的具体样本分布如表 1 所示。

表1　测试集牙齿异常类别分布
Tab. 1　　Distribution of dental anomaly categories in the 
test dataset

Species

Decayed tooth

Impacted tooth

Ectopic Eruption

Root canal therapy

Dental crown

Dental implant root system

Dental implant

Dental filling

Sample count

30

41

32

25

63

39

26

11

图1　口腔全景片影像示例
Fig.1　Example of panoramic dental radiograph.
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1.1.2  实验硬件与软件环境   在硬件环境方面，为实验

具有代表性，本文对常见口腔诊所以及医院的设备进行

调研，实验数据均参考各医院实际硬件配置。为了覆盖

从三甲医院到基层乡镇卫生院的实际算力跨度，本研究

选取了具有代表性的异构计算设备进行推理评估：包括

高性能 X86 工作站（Intel i5-12600KF）、以及乡镇卫生

院常见的陈旧低功耗设备（Intel i3-8100T）。在边缘计

算平台方面，为响应国产化与边缘智能趋势，本研究搭

建了基于 Rockchip RK3588 和 Huawei Ascend 310P 

的推理环境。其中，RK3588 端利用 RKNN-Toolkit2 进

行模型转换与加速；Ascend 端则基于 CANN 架构与 

ACL C++接口部署。详细的软硬件环境配置分别如

（表2、3）。

1.2  基于数据分布校准的量化策略

为解决通用 CPU 及边缘设备推理延迟高的问

题 ，本文引入一种基于 KL 散度（Kullback-Leibler 

Divergence）的数据感知型训练后量化（PTQ） 机制。

传统的线性量化易受激活值分布中的离群点  影

响导致精度截断。为此，我们构建了包含 100 张典型影

像的校准集。该策略的目标是寻找最优的缩放因子S 

和零点 Z，使量化后的 INT8 激活值分布 Pint8与原始 

FP32分布Qfp32之间的 KL 散度最小化。该机制通过截

断长尾部分的离群点（Outliers），锁定特征最集中的最

佳校准区间（图 2）。通过该校准过程，模型能够学习牙

齿特征在数值域上的统计分布，从而在将权重位宽从 

32-bit 压缩至 8-bit 的过程中，最大限度地抑制量化噪

声，保留对微小病灶的特征提取能力。蓝色曲线表示原

始 FP32 权重的概率密度分布，绿色阶梯线表示量化后

的 INT8 能级。红色虚线展示了通过最小化 KL 散度搜

索到的最优截断阈值，该策略有效去除了两端的离群点

噪声，保留了核心特征信息。

1.3  量化相关公式

量化过程旨在建立浮点数 r与整数q之间的映射关

系。本研究采用非对称线性量化方案，其数学表达如

下：

公式1 （映射变换）：

q = clip ( round (
r
S

+ Z )，-128，127 )     

表2　RK3588 边缘端实验环境配置
Tab.2　　Experimental environment and software configuration （Rockchip RK3588）

Component

Hardware platform

Operating system

Deep learning framework

Model conversion

Inference engine

Intermediate format

Computer vision

Scientific computing

Software/Library

Rockchip RK3588

Linaro linux

PyTorch

RKNN-Toolkit2

RKNN-Toolkit-Lite2

ONNX

OpenCV-Python

NumPy

Version

NPU 6.0 TOPS

Alip (Debian)

2.2.0

2.3.2

2.3.2

1.16.1

4.11.0

1.26.4

Role in system

Edge inference device

Host OS

Model training & pruning

Quantization & export

On-device inference

Model exchange

Image preprocessing

Tensor operations

表3　昇腾边缘端实验环境配置
Tab.3　　Experimental environment and software configuration （Huawei Ascend）

Component

Hardware platform

Operating system

Deeplearning framework

Development toolkit

Model conversion

Inference engine

Intermediate format

Video processing

Computer vision

Compiler

Software/Library

Huawei Ascend server

openEuler

PyTorch

Ascend CANN Toolkit

ATC (ascend tensor compiler)

AscendCL (ACL)

ONNX

FFmpeg & x264

OpenCV

GCC/G++

Version

Ascend 310P (NPU)

22.03 (LTS-SP3) aarch64

2.1.0/2.2.0 (compatible)

8.0.0

8.0.0

8.0.0

1.14.0+

4.1.3 / Latest

4.x (C++)

7.3.0+ (system default)

Role in system

Ai inference accelerator

Host operating system

Model training & export

Npu driver & compiler stack

ONNX to OM conversion

On-device C++ inference

Model exchange format

Video decoding & encoding

Image preprocessing

Sample code compilation
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其中，S （Scale） 为缩放因子，Z（Zero-point） 为零点偏移

量，clip（·）函数用于将数值限制在 qmin， qmax 范围内（对

于 INT8，范围为［-128， 127］）。

公式2 （反量化）：
r = S (q - Z )

公式3 （KL 散度优化目标）：为了确定最优的 S和 

Z，我们通过最小化 FP32 分布P与 INT8 量化分布Q之

间的 KL散度来求解：

S * = arg min
S

 DKL ( PFP32||QINT8 ) =∑
i

P ( i ) log 
P ( i )
Q ( i )

1.4  面向 RK3588 的边缘端模型转换

本研究构建了从训练端到边缘端 （RKNN） 的模型

转换链路。

1.4.1  ONNX 导出与算子重构   利用 PyTorch （v2.2.0） 

将训练完成的权重文件导出为 ONNX 格式。针对自定

义单头分裂注意力（SHSA）模块中算子在标准 ONNX 

Opset 12 中的映射约束，我们在导出阶段采用 Conv-

Sigmoid-Mul 门控机制替换原有的 Self-Attention 算子

（图 3），以构建适配边缘 NPU 算子库的计算图

1.4.2  NPU 量化编译   选用 RKNN-Toolkit2 （v2.3.2） 

工具链，对优化后的 ONNX 模型执行混合精度量化，并

利用校准集计算量化参数，最终生成适配 RK3588 

NPU 的 .rknn 离线文件。

1.5  针对昇腾架构的算子映射与图优化

针对昇腾 AI 处理器的张量计算特性，本研究构建

了从 ONNX 到 OM 的异构编译流水线（图 4）。

1.5.1  AIPP 硬件加速注入   在 ATC 编译阶段开启 

FP16 模式并插入 AIPP 算子，利用硬件单元处理色域转

换（YUV to RGB），释放 CPU 算力。

Schematic of data-aware quantization mechanism
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图2　基于 KL 散度的动态校准量化原理示意图
Fig.2　Schematic illustration of data-aware quantization mechanism based on KL divergence.
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图3　适配边缘 NPU 的 SHSA 模块算子重构
示意图
Fig. 3　Operator restructuring diagram of the 
SHSA module adapted for Edge NPU.
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1.5.2  算子深度融合   利用 ATC 工具的高级图融合策

略，将 SHSA 模块中的连续节点映射为单一融合算子 

（Fused Operator），减少内存搬运开销。

1.6  本地大模型生成报告的盲评量化机制

为客观评估边缘端轻量化大模型（Qwen2.5-3B）生

成的结构化医学报告的专业质量，本研究引入了临床双

盲评价机制。从测试集中随机抽取 30 份具有代表性的

全景片及其对应的AI生成报告。邀请3名具备口腔临

床与影像诊断经验的医师组成独立评估小组。评估全

程隐去报告的生成来源，评估医师需采用5分制李克特

量表（1分=极差，5分=极好），从以下3个维度对报告进

行量化打分：准确性： 报告对影像学异常（如龋齿、阻生

齿位置等）的描述是否与客观影像一致，无“幻觉”或误

报；完整性：报告是否全面涵盖了检测模型识别出的所

有关键病灶，有无遗漏；规范性：报告的格式、医学术语

的使用以及处置建议的表述是否符合现行口腔临床

规范。

2  结果

2.1  RK3588 与昇腾的计算图优化与编译效率分析

针对改进型 YOLOv11-TDSP 模型中自定义 

SHSA 模块在异构 NPU 上的适配问题，本研究实施了

分层级的计算图优化策略。

2.1.1  计算图拓扑精简   经 ONNXSlim 静态图优化工

具处理后，模型的拓扑结构得到了显著精简。实验统计

显示，优化过程成功剔除了计算图中35%的冗余节点 ...

并将所有动态形状算子完全转换为静态算子。回顾前

文图2所示的重构结构，这种 NPU 友好的拓扑设计消

除了非推理必要的计算分支，经测试实现了100% 的算

子映射率，为后续的硬件加速奠定了基础。

2.1.2  RK3588 边缘端映射   在 Rockchip RK3588 平台

上，重构后的 Conv-Sigmoid-Mul 门控分支成功通过了 

RKNN 编译器的算子检查。实验结果表明，该模型在 

RK3588 NPU 上实现了100% 的算子映射率，未出现因

算子不支持而回退至CPU执行（CPU Fallback）的现象，

有效保证了边缘端的推理一致性。

2.1.3  昇腾达芬奇架构适配   针对华为昇腾（Ascend）平

台，本研究结合达芬奇架构的数值特性进行了深度适

配：数值稳定性优化：考虑到 Sigmoid 算子在 FP16 半

精度模式下易产生数值截断误差，本策略遵循华为 

CANN 开发文档的最佳实践，在量化过程中对 

Transformer 类结构（含 SHSA Attention）锁定 FP32 精

度计算。这一基准设计消除了量化噪声对注意力权重

的干扰，确保了推理精度。算子深度融合：利用 ATC 

（Ascend Tensor Compiler） 的图融合技术，我们将 Split 

与 Conv 操作构建为单一超节点。这种融合机制消除

了中间张量的 DDR 读写操作，实现了片上缓存（On-

chip Buffer）内的数据直接透传。硬件加速预处理：通

过配置 AIPP（AI Pre-processing）模块，将 YUV 格式转

换与 Normalization 操作从 CPU 剥离，完全下沉至硬件

层面执行，进一步降低了端到端延迟。

2.2  口腔诊所CPU端多平台推理性能测试

在前一节中，我们验证了算法在国产 NPU 异构计

算平台上的算子兼容性与部署可行性。然而，考虑到当

前基层医疗机构（尤其是乡镇卫生院）尚未大规模普及

ATC compiler optimization strategy (ascend 310P)

图4　YOLOv11-TDSP 异构编译流水线示意图
Fig.4　Optimized heterogeneous compilation pipeline for YOLOv11-TDSP.
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专用的 AI 硬件加速器，通用 CPU依然是临床辅助诊断

最主要的运行载体。因此，本节将评估重心聚焦于“通

用 CPU 设备的普适性测试”，旨在验证量化模型能否在

缺乏独立显卡的普通办公电脑上实现“低功耗”下的实

时诊断。为了验证量化模型在真实临床环境中的通用

性，本研究构建了覆盖“三甲医院影像中心”至“乡镇卫

生院”的多层级硬件测试基准。表 2 展示了模型在不

同 CPU 架构上的详细性能对比。

实验结果表明，所提出的 INT8 量化策略实现了精

度与速度的帕累托最优，在测试的硬件平台中，值得注

意的是，在搭载 Intel i5-12450H 的移动诊疗终端上，量

化模型实现了高达 3.64倍 的加速比（从 6.30 FPS 提升

至 22.91 FPS）。INT8 量化模型均显著降低了推理延

迟。这一显著提升的主要原因在于该处理器采用了 P-

Core（性能核）与 E-Core（能效核）的混合架构。在基准 

FP32 推理中，传统深度学习框架（如 PyTorch）在 

Windows 环境下易出现线程调度次优，导致计算资源

未被充分利用。而 OpenVINO 运行时通过针对 Intel 

Hybrid Architecture 的指令集优化（如 AVX-VNNI）及

更高效的线程亲和性管理，不仅大幅降低了单帧延迟，

更有效克服了移动端设备的功耗墙限制。这证明了本

方案在移动巡诊、床旁推车等电池供电场景下具有不可

替代的部署优势。

2.3  推理效果评估

实验结果表明，本文提出的基于 KL 散度的数据感

知型量化策略在实现模型极致轻量化的同时，完整保留

了临床级的诊断优越性。模型权重文件体积从 14.3 

MB 大幅缩减至 6.10 MB，压缩率达 57.3%；然而，归一

化混淆矩阵（图5）揭示，量化引入的细微误差主要局限

于牙冠与填充物等高相似度类别的良性混淆，而针对龋

齿等关键病灶的特征提取鲁棒性依然稳健量化前后的 

P-R 曲线对比（图6）进一步显示，INT8 模型在 mAP@

0.5 指标上仅产生了<0.5%的微小波动，且在种植牙、阻

生齿等具有刚性几何结构的类别上实现了极低损耗的

高保真精度迁移，充分证明了该量化模型在边缘端部署

中兼具高压缩比与高精度的帕累托最优特性。

2.4  本地化私有部署与多模态协同可行性分析

鉴于口腔医疗数据的高度敏感性及相关法规（如 

HIPAA 或国内数据安全法）对患者隐私的保护要求，数

据的“不出域、不脱网”已成为 AI 医疗落地的硬性约束。

为此，本研究模拟了基层口腔医院最常见的标准办公环

境（配置：Intel Core i5-12400 CPU， 8GB RAM， 无独立

显卡）以及常用移动办公环境（Intel Core i5-12450H 

CPU，8GB RAM），重点验证了量化模型在受限算力资

源下的高吞吐批量推理能力及其与本地大语言模型协

同运行的可行性。

最为关键的是，INT8 量化策略将YOLOv11-TDSP

的显存/内存占用压缩至极致的 6.10 MB。这一极低的

表4　FP32与INT8量化模型在不同临床硬件平台上的性能对比）
Tab.4　　Performance comparison of FP32 and quantized INT8 models across various clinical scenarios

Deployment scenario

Research center (lab server)

Doctor's office

Mobile clinic

Doctor's office

Mobile clinic

Doctor's office

Rural clinic

Rural clinic

Hardware specification

Intel i7-12700

Intel i5-12400

Intel i5-12450H

Intel i5-12600KF

Intel i7-10750H

Intel i7-7700

Intel i5-6500

Intel i3-8100T

Precision

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

FP32

INT8 (Ours)

Latency (ms) ↓
72.50

38.15

98.6

56.34

158.71

43.66

79.04

43.12

139.12

92.02

125.00

79.36

172.41

106.38

205.60

135.80

Throughput (FPS) ↑
13.79

26.21

10.14

17.75

6.30

22.91

12.65

23.19

7.19

10.87

8.00

12.60

5.80

9.40

4.86

7.36

Speedup

1.00

1.9

1.00

1.75

1.00

3.64

1.00

1.83

1.00

1.51

1.00

1.58

1.00

1.62

1.00

1.51
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资源开销成功突破了硬件瓶颈，为在仅有 8GB 内存的

普通办公电脑上同时引入大语言模型创造了必要条件。

实验表明，量化检测模型通过释放关键的 CPU 算

力与内存带宽，确保了系统能够流畅运行 Qwen2.5-3B 

本地大模型。通过集成专家规则库并结合提示词工程，

该系统在上述两类常用办公终端上均成功实现了从“视

觉特征提取”到“文本诊断生成”的完全本地化闭环。如

图4所示，该私有 AI 助手能够在完全断网的条件下，依

据 OpenVINO 加速引擎的实时检测反馈，即时生成结

构化的临床处置建议。这一结果有力证明了本研究提

出的量化协同方案，通过拓展边缘设备的算力边界，使

低功耗存量终端真正具备了运行多模态私有 AI 系统的

能力。

由于篇幅限制，本文以图7的输出结果为例展示临

床盲评的打分细节。在5分制评估中，该生成报告的完

整性获得满分（5.0分），其结构完整，对检出的所有异常

类别（龋齿、智齿）均进行了全面覆盖与闭环建议；规范

性获得4.1分，其采用标准三段式影像报告模板，医学术

语专业，处置建议符合临床常规诊疗逻辑且具备良好的

合规性；准确性获得4.0分，影像学描述准确，但若能增加

具体牙位（如38、48等）的精准定位描述即可达满分。

2.5  大模型结构化报告临床盲评量化评估

基于3名临床医师对30份AI辅助诊断报告的双盲

评分，系统生成的结构化文本在临床专业性上表现出了

较高的可用性，具体量化评估结果（表5）。

实验数据表明，系统在“完整性”维度得分最高（4.8

分），这得益于底层INT8检测模型（YOLOv11-TDSP［12］）

提供的高精度先验边界框，确保了大模型在生成文本时

极少遗漏关键病灶。在“准确性”和“规范性”方面，超过

80%的报告获得了4.1分（良好）及以上评价，证实了3B

A B

图5　混淆矩阵对比
Fig.5　Confusion matrix comparison. A: Confusion Matrix of YOLOv11-TDSP. B: Confusion matrix of quantized YOLOv11-TDSP.
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图6　YOLOv11-TDSP 算法量化前后 P-R 曲线及各类别 AP 值对比
Fig.6　Comparison of P-R curves and class-wise AP values for YOLOv11-TDSP before and after quantization. A: FP32. B: INT8.
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参数量的轻量化大模型在本地知识库与提示词工程的

约束下，能够有效克服大模型常见的“幻觉”问题，生成

的医学术语与处置建议基本符合基层口腔诊疗规范。

尽管在面对部分复杂并发症时，系统偶尔出现术语表述

生硬的现象（规范性评分略低），但整体而言，该端侧多

模态协同框架已具备辅助基层医生“检诊一体化”的实

用价值。

3  讨论

在数字化口腔医疗的推进过程中，尽管高精度的深

度学习模型已在实验室环境下取得了卓越的检测性能，

但其在真实临床场景的落地仍面临着算力资源受限、推

理实时性不足以及患者隐私数据“不出域”的三重挑战。

为有效打破这些壁垒，本文创新性地提出了一套面向全

场景的“端侧量化与多模态协同诊疗框架”。该框架以

YOLOv11-TDSP为核心，通过基于KL散度的数据感知

量化策略与异构编译优化，成功将高算力需求的 AI 模

型迁移至低功耗的边缘终端。这与孙召飞等［28］提出的

推动人工智能技术向口腔临床真实应用转化的工程化

方向高度一致。

从量化策略的精度与效率权衡来看，本研究取得了

理想的帕累托最优（Pareto Optimality）。实验数据显

示，量化后的模型权重仅为 6.1MB（压缩率高达

57.3%），且mAP@0.5依然保持在95.4%。现有的口腔

影像轻量化研究（如Lin等［29］）多倾向于通过大幅删减网

络层数或通道数来降低算力消耗，但这往往以牺牲细粒

度特征提取能力为代价。与此不同，本研究采用的数据

感知型PTQ机制展现出独特的正交优势。正如杨春

等［30］以及国际底层量化研究［31］指出的神经网络压缩趋

势，本实验中的 P-R 曲线对比揭示，INT8 模型相较于 

FP32 基准仅产生<0.5%的边际衰减（0.958 vs 0.954）。

这证明了通过KL散度截断“长尾”离群点、锁定特征最

佳分布区间的策略，能够有效抑制量化噪声对早期龋齿

等模糊病灶特征的破坏，实现了极低损耗的高保真精度

迁移。

在跨平台边缘推理效能方面，本研究实现了突破性

进展。在受限于功耗与散热的移动诊疗终端（Intel i5-

12450H）上，基准FP32模型的推理延迟高达158.7 ms，

难以满足临床实时交互需求。经量化与指令集优化后，

延迟骤降至43.7ms，实现了高达 3.64 倍的加速比，吞吐

量跃升至 22.91 FPS。当前学术界在探讨医疗边缘计算

时（如 Rancea 等［13］），通常倾向于依赖“云-边协同”架构

来缓解终端的算力压力。而本研究的实测数据证实，通

过深度挖掘底层通用硬件（如纯 CPU 的大小核架构）的

整数计算潜能，完全有可能在单一边缘节点、无独立显

卡设备上实现高吞吐量的实时推理。此外，模型在国产

化硬件（RK3588 与 Ascend 310P）上实现的 100% 算子

图7　边缘端断网环境下私有 AI 助手的交互界面展示
Fig.7　Interface demonstration of the private AI assistant in an offline edge environment.

表5　边缘端轻量化大模型生成诊断报告的临床盲评量化结
果 （5分制）
Tab. 5　　Quantitative results of clinical blind review for 
diagnostic reports generated by the edge-side lightweight 
LLM （5-point scale）

Evaluation metrics

Accuracy

Completeness

Standardization

Mean±SD

4.2±0.6

4.8±0.5

4.1±0.7

Score≥4

86.0%

93.0%

80.0%

··2273



J South Med Univ, 2026, 46(9): 2266-2275 http://www.j-smu.com

映射率，进一步验证了该方案在软硬件解耦方面的巨大

潜力，直接用实际工程数据呼应了李斌等［32］关于加快高

端医疗装备国产化替代的战略前景分析。

综合资源经济性与临床应用价值可知，本文构建的

“视觉-语言”多模态本地化协同模式具有开创性意义。

正如 Singhal 等［19］在《Nature》上所证实，大型语言模型

已具备编码复杂临床知识的能力；但林岚等［33］亦明确指

出，其在基层医疗的本地化部署面临着庞大算力成本与

数据隐私的双重掣肘。本研究的核心创新在于“以空间

换智能”：实测结果表明，利用极致量化的视觉检测模型

（仅 6.1 MB 显存占用）成功打破了边缘设备的“内存

墙”，为在仅有 8GB 内存的底层医用办公电脑上并行驱

动 Qwen2.5-3B 大语言模型创造了极其关键的算力冗

余。这种在完全断网环境下的纯本地运行模式，不仅从

物理层面彻底杜绝了患者影像数据上云带来的隐私泄

露风险［16］，更通过自动生成结构化诊断报告，有效填补

了传统CAD系统“重检测、轻解释”的临床应用断层。

此外，针对基层临床实践中多变的影像质量（如低质量

或含金属伪影的输入）与容错需求，本级联系统在架构

设计上具备高度的灵活性与可扩展性。底层的量化检

测模型（YOLOv11-TDSP）在提取病灶特征时，原生具

备输出各病灶检测置信度的能力。得益于视觉检测与

语言生成的软硬件解耦设计，终端用户或医疗机构完全

可以根据具体的业务容错需求与设备算力余量，通过自

定义提示词工程与专家规则库，灵活设置置信度动态拦

截机制。例如，可通过 Prompt 指令大模型：当接收到视

觉端低于特定安全阈值的置信度时，自动在生成的结构

化报告中触发“病灶特征模糊/图像质量欠佳，建议结合

临床人工复核”的预警提示。这种高度可配置的跨模态

级联策略，不仅赋予了系统极强的场景适应能力，也为

边缘 AI 辅助诊断在复杂环境下的鲁棒性提供了可靠的

技术预留机制。

综上所述，本文所提出的基于 YOLOv11-TDSP 的

全场景量化部署方案，在口腔全景片智能分析任务中，

展现出了高精度、低延迟与强隐私保护的显著优势。不

过，该方法仍存在一定的局限性。一方面，虽然3B参数

量的轻量化大模型能够生成规范的诊断报告，但在病种

覆盖度上仍存在局限。由于本级联框架的多模态诊断

高度依赖上游基准模型（YOLOv11-TDSP［12］）提供的检

测框与置信度先验，而该视觉模型在前期训练阶段主要

聚焦于牙齿单体病理（如龋齿、阻生齿等），尚未纳入牙

周疾病（如牙槽骨吸收、骨缺损）及已补牙继发龋坏的影

像特征。因此，在缺乏上游视觉输入的情况下，当前的

大模型框架暂无法独立完成对上述并发症的多模态分

析与识别。在面对这些超出视觉先验的罕见或复杂病

理时，其推理深度与逻辑链条仍不及云端千亿级大模

型。另一方面，目前的量化策略主要针对CNN结构的

视觉模型，针对Transformer架构大语言模型（LLMs）的

边缘端极致量化与加速尚未在本文中深入展开。鉴于

此，在未来的研究工作中，将着重探索端侧大模型的 4-

bit 量化技术（如 GPTQ、AWQ）［34， 35］以及联邦学习机

制［36］，在确保隐私的前提下利用多中心数据持续迭代模

型的认知能力。此外，顺应国家医疗装备与 AI 算力国

产化替代的战略大趋势，未来的研究重点将进一步聚焦

于多模态大模型在国产NPU异构计算架构（如华为昇

腾、瑞芯微等）上的深度适配。通过探索“算法-硬件”协

同优化范式，全面释放国产AI芯片的底层算力潜能，从

而为我国基层智慧医疗体系构建更加安全、自主、可控

的软硬件一体化智能基座。
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