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[摘要] 牙体间接修复术是修复牙体缺损、恢复牙齿功能及美观的重要技术。牙体疾病的准确诊断、牙体预备的

规范、修复体的精确设计和制造等均是影响牙体间接修复效果的重要因素。人工智能（AI）因其高效的三维数据

处理能力、模式识别能力和智能决策能力，已被应用于辅助牙体间接修复。本文重点围绕AI应用于牙体疾病诊

断、牙体预备、口内扫描、修复体设计、修复体制造和疗效预测等方面的研究现状

进行综述，并对当前研究所存在的不足和未来发展方向进行探讨，以期为推动口腔

诊疗智能化提供思路。

[关键词] 人工智能； 机器学习； 牙体间接修复

[中图分类号] R781.05  [文献标志码] A  [doi]  10.7518/gjkq.2026631

Applications of artificial intelligence in indirect tooth restorations

Chang Lili1, Wan Mian1, Xu Xin2

1. State Key Laboratory of Oral Diseases & National Center for Stomatology & National Clinical Research Center for 

Oral Diseases & Dept. of Cariology and Endodontics, West China Hospital of Stomatology, Sichuan University, Chengdu 

610041, China; 2. State Key Laboratory of Oral Diseases & National Center for Stomatology & National Clinical Re‐

search Center for Oral Diseases &  Dept. of Preventive Dentistry, West China Hospital of Stomatology, Sichuan Universi‐

ty, Chengdu 610041, China

Supported by: Natural Science Foundation of Sichuan Province (2025ZNSFSC0762)

Correspondence: Xu Xin, Email: xin.xu@scu.edu.cn

[Abstract] Indirect tooth restorations are crucial for repairing dental defects and restoring the functional and aesthetic 

integrity of teeth. The success of indirect restorations depends on several key factors, including accurate diagnosis, stan‐

dardized tooth preparation, and precise design and fabrication. Artificial intelligence (AI), with its capabilities in efficient 

three-dimensional data processing, pattern recognition, and intelligent decision-making, has been extensively utilized in 

indirect restorations. This review summarizes current advances in AI applications in dental disease diagnosis, tooth prepa‐

ration, intraoral scanning, restoration design, restoration fabrication, and treatment outcome prediction. Moreover, the ex‐

isting limitations and future development directions are discussed to provide insights for the advancement of intelligent 

dental care.
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龋病和牙体硬组织非龋性疾病 （如牙外伤、

牙发育异常、牙慢性损伤等）是口腔科常见疾病。

牙体修复是修复牙体缺损、恢复牙齿功能和美观

的重要技术，根据修复体制作方式，可分为牙体
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直接修复和牙体间接修复。直接修复常采用复合

树脂或玻璃离子在口内一次性完成牙体缺损修复，

而间接修复则使用在口外制作的修复体通过粘接

固位，恢复缺损牙的形态、功能和美观[1]。根据余

留的牙体组织量，间接修复体可分为全冠、部分

冠、嵌体、高嵌体、超嵌体、贴面等。相较于直

接修复，间接修复可更精准恢复牙体形态，但其

最终修复效果取决于前期临床评估、牙体预备、

取模效果、修复体设计和制造的准确性。间接修

复依赖人工操作，易受主观因素影响[2]。

人工智能（artificial intelligence，AI）是指通

过人工的方法和技术，赋予机器具有人类智能或

复制人类智能行为的能力[3]。AI 已广泛应用于口

腔诊疗的多个方面，在口腔正畸学[4]、口腔修复

学[5]、牙体牙髓病学[6]等各亚学科都备受关注。目

前，AI已应用于牙体间接修复的各个环节。本文

基于数据库文献检索与分析，对AI在牙体间接修

复中的研究现状进行综述，详细阐述其在牙体疾

病诊断、牙体预备、口内扫描、修复体设计、修

复体制造和预后评估方面的应用，并对当前研究

所存在的不足和未来发展方向进行探讨，以期为

临床诊疗提供新思路。

1　  牙体疾病诊断

龋病、牙隐裂等牙体疾病的诊断依赖于临床

检查和影像学资料，间接修复方案的选择需综合

评估牙体缺损范围、剩余牙体组织量、牙髓状态、

咬合条件及个体差异，依赖于医生的临床经验，

具有一定主观性[7-8]。

基于卷积神经网络 （convolutional neural net‐

work，CNN）等深度学习算法的图像识别技术已

被成功应用于咬翼片、全景片以及口腔内照片中

牙体异常的自动识别[9-11]。CNN能自动学习并提取

图像中的相关特征，从而减少手动特征提取的需

求。其可以识别影像中的病灶细节，辅助医生判

断并选择修复方案，提升临床诊疗效率。Zheng

等[12]利用 ResNet18 模型分析根尖片上牙齿的龋损

深度，能够识别出影像中肉眼难以察觉的异常，

实现深龋与牙髓炎的自动化鉴别，诊断精度优于

临床医生；结合临床信息后，其 AUC 值达到

0.94，表现出卓越的诊断性能。基于国际龋病检

测与评估系统的AI分类模型，还能对不同程度龋

损进行快速量化，减少操作者差异，提高修复策

略 的 标 准 化 水 平[13-14]。 Mun 等[15] 评 估 了 Incep‐

tionV3、ResNet50 和 EfficientNetB0 三种模型诊断

全景片上需要拔除的隐裂牙的性能，其准确率均

可达 72%以上。不同AI模型在龋病诊断中的性能

见表1。

随着多模态数据（临床检查结果、口内照片、

X线片、锥形束CT和口内扫描等）的融合，AI有

望实现对牙体疾病的综合诊断，为间接修复的个

性化决策提供科学支持。目前多数AI系统仍停留

在疾病诊断阶段，对牙体间接修复的指导工具尚

不完善。如何在小样本条件下提升AI模型的学习

与迁移能力、建立标准化多源数据库、提升模型

的泛化能力，并将诊断结果转化为对修复方案的

指导，是未来的研究方向。

2　  牙齿比色

牙齿比色对于修复体最终的美观效果具有重

要意义。在口腔医学领域，比色方法包括视觉方

法和数字化方法。对于牙体直接修复和间接修复，

视觉比色是目前临床最常用的比色方法。医生基

于商业化比色板通过目视选择与目标牙颜色最接

表 1 　不同AI模型在龋病诊断中的性能

Tab 1 　Performance of different AI models in the diagnosis of dental caries

研究者

Ahmed 等[16]

Bayraktar 等[17]

Zhu 等[18]

Esmaeilyfard 等[11]

Qi 等[19]

Yoon 等[10]

Ahmed 等[20]

模型

U-Net （CNN）

YOLO （CNN）

CariesNet （CNN）

CNN

CariesAI-3D （CNN）

Cascade R （CNN）

PointNetSeg

数据类型

咬翼片

咬翼片

全景片

锥形束 CT

锥形束 CT

口内照片

口内扫描数据

样本量

554

800

3 127

819

2 148

24 578

893

性能指标/%

准确性

80

94.59

93.61

98.6

88.6

76.9

89.5

灵敏度

75

72.26

86.01

94.5

87.3

-

91

特异性

83

72.26

-

91.8

-

-

88
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近的比色片，这个过程受到比色环境、角度、光

源和自身颜色感知等多种因素的影响，具有主观

性且效率较低[21]。

相较于视觉方法比色，数字化比色主要通过

数字化设备进行客观、定量的比色，弥补了传统

视觉比色的缺陷。数字化比色仪器如数码相机、

分光光度计、色度计等采用CIELab系统进行牙齿

颜色分析，为AI在牙齿比色领域的应用提供了基

础[22]。AI 可通过机器学习进行图像处理并分析患

者牙齿的颜色信息，提高比色的准确性。目前已

有多种人工智能算法用于口腔比色，如模糊逻

辑[23]、反向传播神经网络[24]、CNN[25]、人工神经网

络、支持向量机算法 （support vector machines，

SVM）等。Li 等[26]开发了一种基于机器学习的牙

齿照片颜色校正方法来获取标准化的牙齿颜色，

校正后比色建议的准确率达 73.1%。Karcioglu等[27]

开发了基于非线性SVM的比色软件，可在不同光

照条件下正确检测牙齿的真实色度，其准确率达

97.97%，并有效地防止了同色异谱现象。总之，

AI可以快速地将牙齿颜色量化并精准匹配，减少

对客观条件的需求，具有良好应用前景。

3　  牙体预备

牙体预备影响牙齿的固位形、结构强度和边

缘封闭性，对于间接修复的远期效果具有重要意

义。在传统的牙体预备过程中，医生使用涡轮手

机进行研磨，其预备的精准性依赖于医生的技术

经验和操作方法，视觉疲劳和手部自然颤抖也会

影响预备效果[28-29]。已有多项研究聚焦于牙体预备

机器人，其可以提高牙体预备的精度，增加修复

的成功率，同时降低对医生经验的依赖性。

根据其预备方法，牙体预备机器人主要可分

为数控切削和激光消融两大类型。数控切削牙体

预备机器人使用机械臂控制涡轮手机和车针，通

过优化切削参数和机械臂运动方式降低预备过程

中对牙齿的损伤。然而，其仍存在受限于口内较

小空间、制备过程中裂纹扩展等问题[30]。激光消

融牙体预备机器人采用激光代替涡轮手机，具有

非接触性，可在口外进行预备，避免了切削预备

的缺陷。激光消融的预备效果取决于消融深度的

一致性。Yuan 等[31]使用机器人系统控制超短脉冲

激光器进行牙体预备，通过分层消融方式保证预

备形状的精准性，总体平均误差为 0.05~0.17 mm。

但激光消融机器人在实际临床应用的消融效率和

安全性仍需进一步的探索。

目前用于牙体预备的机器人仍采用数字化规

划驱动的自主执行模式，需要医生在术前使用计

算机辅助设计 （computer aided design，CAD） 软

件手动完成牙齿预备形态的设计和参数设定。在

医学领域，AI已应用于机器人辅助各类手术的多

个环节，包括手术视野增强、分辨解剖结构和病

灶组织、术中反馈和术后评估等[32]。将 AI与机器

人技术相结合，使用AI分析口内扫描数据、设计

预备形态并生成个性化的预备路径具有极大的应

用潜力。同时，结合深度学习算法进行口内视野

的增强处理、识别口内软硬组织及术中实时监测

反馈有助于开发面向临床的高效、安全、个性化

牙体预备机器人。

4　  间接修复体设计

4.1　  口内扫描精度优化

数字化口内扫描在实际临床诊疗过程中应用

广泛。相较于传统印模技术，数字化口内扫描仪

可以将口腔内软硬组织的光学数据实时输入到计

算机中，形成数字化三维模型。AI可以应用于口

内扫描数据的预处理过程，检测并分割出牙齿和

各类软硬组织，从而减少牙齿三维点云的生成数

量，加快三维重建的进程[33]。在后续的表面重建

过程中，点云数据通常被转换为具有 150 000~

350 000个三角形面的网格，每个面代表具体的牙

齿或牙龈[34]。

近年学者将深度学习算法应用于自动分割口

内扫描点云数据。Xu 等[35]设计了两级分层深度

CNN 模型，实现了高效的特征提取，准确率达

99.06%，可直接应用于正畸设计系统。Zhang等[36]

提出了一种双流图卷积网络 （two-stream graph 

convolutional network，TSGCNet） 用于学习并互

补判别性特征，从而对网格上的所有单元进行标

记，相较于其他方法表现出更优异的分割性能。

目前模型仍存在受限于使用情境的问题，在某些

情况（如牙冠缺失、存在智齿、牙列严重拥挤等）

下可能会产生不完整的牙齿分割，从而影响单颗

牙的模型准确性。

4.2　  预备体边缘线提取

预备体边缘密合性直接影响修复体的边缘封

闭性、微渗漏和远期临床效果。不良的边缘密合
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会造成食物嵌塞、菌斑堆积、继发龋等，降低修

复体寿命[37]。在修复体数字化设计中，预备体边

缘线的检测和提取是第一步。目前临床上由医生

或技师在软件上确立位点后进行手动提取与修正，

是一种半自动提取方法，需要大量的人工交互。

对于嵌体、贴面等边缘线形态复杂的间接修复体，

其边缘线长度、曲率及缺损形态不同于全冠，往

往需要定义更多位点来确立边缘线。Zhang等[38]提

出了一种基于稀疏八叉树 （sparse octree，S-Oc‐

tree） 结构的 CNN 提取边缘线的方法，将预备体

模型进行标注和点云分割，从而获得最终的边缘

线。其提取的边缘线与真实边缘线误差在0.01 mm

以内，具有良好的临床应用性。此外，该模型可

应用于不同形态的牙齿，具有良好的泛化能力。

Alsheghri等[39]开发了 iMeshSegNet三维网格语义分

割深度学习模型，对 1 113例牙体预备的口内扫描

数据进行监督训练，实现各个牙位边缘线的自动

提取，准确率达 98.6%。Choi等[40]开发了 Dentbird 

Crown 软件进行边缘线的自动提取，该软件由预

备体检测器、终点线分割器和样条曲线建模模块

三部分组成。预备体检测器通过CNN模型预测修

复体预备的位置和方向，终点线分割器采用 Un‐

eXt模型来生产离散点，最后通过样条曲线理论转

换为平滑的边缘线。对于口内扫描模型，其提取

结果优于目前市面上主流的设计软件，且结果生

成高效稳定。Sawangsri 等[41]比较了 Automate 和

Dentbird两款基于AI的CAD软件与人工提取边缘

线之间的差异，结果显示，Automate 的提取精度

明显优于Dentbird，提取结果与人工提取相近，但

易受边缘线形态、扫描质量和临床参数等因素

影响。

目前研究多聚焦于全冠边缘线的自动化提取，

对于边缘线较长、边缘形态复杂的缺损区域的边

缘线提取仍需进一步的研究和探索，也尚未有研

究聚焦于人工与AI在提取时间及处理速度方面的

差异。相信随着技术发展，AI能极大地提高边缘

线提取效率，促进边缘线提取的自动化、准确化。

4.3　  间接修复体形态设计

计算机辅助设计与计算机辅助制造 （compu-

ter aided design/computer aided manufacturing，

CAD/CAM） 在口腔修复学中已广泛普及。CAD/

CAM的修复体设计依赖于医生和技师对软件的熟

练程度和临床经验，个性化间接修复体形态的设

计还需要根据患者的咬合关系、咬合习惯等进行

精细调整。目前主流修复体设计软件（如 3Shape 

Dental System、exocad 等） 仍采用传统几何先验

的非学习式方法，需要技师反复手动调整，同时

无法随着病例量的增长优化性能。AI可学习大量

修复病例，使设计过程更加智能化，在修复体形

态设计方面表现出强大的应用潜力。

Transformer 和生成式对抗网络 （generative 

adversarial networks，GAN）两种深度学习模型常

应用于间接修复体的设计。Zhu 等[42]利用 Trans‐

former 结构学习不完整牙齿的点云特征，采用基

于八叉树表征的表面重建算法和广度优先搜索算

法完成三维网格的重建，从而恢复全冠的细节和

几何特征。其方法避免了传统方法可能产生的孔

洞，良好地恢复了牙齿的解剖特征。Feng 等[43]使

用姿态估计网络 （pose estimation network，PEN）

和基于Transformer的形状估计网络（shape estima‐

tion network，SEN） 进行上颌前牙牙冠点云的重

建，其重建牙冠模型与实际牙冠模型的平均偏差

为 0.13 mm，且单例重建时间小于 11 s，极大地提

高了工作效率。Chau 等[44]训练了三维生成式对抗

网 络 （3D-generative adversarial networks， 3D-

GAN）进行上颌第一磨牙的设计，与天然磨牙相

比，其平均 Hausdroff 距离为 0.441~0.752 mm，具

有良好的临床应用前景。但上述研究均未采用临

床过程中修复前模型进行模型训练，仅通过去除

牙冠来进行模拟，同时缺少对咬合面重建的考虑，

实际临床应用还存在一定差距。Tian 等[45]训练了

两阶段生成式对抗网络模型 （dental crown pros‐

thesis restoration-generative adversarial network，

DCPR-GAN）用于牙冠咬合面功能性特征的生成，

但其训练过程存在二维数据和三维数据的相互转

换，可能造成初始模型数据的缺失。

目前利用深度学习进行嵌体和部分冠设计的

研究仍较少。Tian等[46]利用 Pix2Pix条件生成对抗

网络模型（Pix2Pix-conditional generative adversari‐

al network，Pix2Pix-CGAN）设计了深度学习驱动

的嵌体设计系统（computer-aided deep adversarial-

driven dental inlay restoration，DAIS）来进行下颌

第一磨牙的 5 种嵌体类型的训练，结果表明其生

成的嵌体满足咬合关系，并与牙体缺损部位贴合

度高。但其局限于特定的牙位和嵌体类型，且单

视角输入限制了模型的理解能力。与全冠修复相

比，嵌体和部分冠涉及的缺损类型更加复杂多样，

且对修复体边缘轮廓的形态具有更高要求。构建
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大规模高质量的嵌体/部分冠数据库对于推动AI在

牙体间接修复领域的深入应用具有重要意义。

5　  间接修复体制造

牙体间接修复体可通过减材制造或增材制造

进行制作。由于增材制造技术依赖于原材料特性

和 3D打印设备的性能，减材制造是目前制作陶瓷

和金属修复体的主要方式。主流 CAD/CAM 系统

使用部分烧结的氧化锆瓷块进行制造，其主要步

骤为车针磨削、烧结、染色、上釉，最终形成氧

化锆全瓷修复体[47]。AI 可根据选择的材料和工艺

条件进行修复体最终效果的预测，从而优化加工

工艺，减少原材料的浪费。

Kim 等[48]开发了一种基于机器学习的氧化锆

陶瓷逆向设计系统，可以根据 5 种不同的工艺条

件和原材料成分预测氧化锆烧结后的收缩率，从

而推断出实现最优收缩率的关键参数。Yang 等[49]

建立了一种基于 Stacking 方法的融合机器学习模

型用于预测材料、厚度和临床因素等对陶瓷颜色

的影响，结合 ExtraTrees 回归模型和 XGBRegres‐

sor模型，其预测的精度得到显著提升，并能够对

未确定的条件进行建议和优化。Matin等[50]利用人

工智能模拟和优化烤瓷冠金属内冠的铸造参数，

显著降低了孔隙率并缩短了制造时间。

未来，基于大数据训练的AI可以结合患者咬

合习惯、牙体缺损形态及临床因素，实现个性化

修复体设计和材料选择，提高修复体的适配性和

耐久性。此外，AI有望在整个制造流程中实现实

时反馈控制，如根据扫描数据预测刀具磨损情况

或材料应力分布，从而动态优化车削或烧结参数，

进一步提高制造精度和效率[51]。

6　  预测间接修复效果

牙体预备后的固位形、修复体与预备体之间

的摩擦力和粘接力是影响修复体固位效果的主要

因素。AI可通过分析已知因素（预备体形状、粘

接剂等） 预测修复效果，对于预防修复体脱落、

保证远期治疗效果具有重要意义。Yamaguchi等[52]

开发了一种基于CNN的深度学习模型，通过分析

口内扫描获得的预备体模型来预测牙冠发生脱落

的概率，其预测准确率达98.5%，有助于临床改善

修复体固位形，从而延长牙冠寿命。但其通过二

维照片作为训练数据，缺少对整体三维结构的分

析，且数据量较少，可能会导致模型的过拟合。

Chisini等[53]利用 4项随机对照试验的临床数据建立

了机器学习生存分析模型，用于预测根管治疗后

牙齿修复体的保存率和成功率，结果表明，梯度

提升生存模型在预测修复体保存率方面表现最佳

且预测稳定性较高，随机生存森林模型在预测成

功率方面具有优势。Wang 等[54]使用 9 种算法开发

了一种机器学习模型，通过分析粘接剂的化学性

质来预测其微拉伸粘接强度 （microtensile bond 

strength，µTBS），通过机器学习模型，根据粘接

剂的 4 种成分信息即可预测牙科粘接剂的 µTBS，

准确率达81%，推动了牙科材料的研发。

及时发现和定位修复体裂纹可延长修复体使

用寿命，防止整体折裂造成牙体损伤。Tuntiwong

等[55]使用一维卷积 （one-dimensional convolution，

1DCCN） 模 型 结 合 声 发 射 （acoustic emission，

AE）传感器检测氧化锆牙冠的裂纹。这种检测方

法具有非破坏性，可通过分析AE信号精准定位裂

纹位置，准确率达 98.67%。此外，基于长短期记

忆（long short-term memory，LSTM）的机器学习

预测模型可以预测用于增材制造的口腔树脂材料

的磨损进展，缩短物理测试时间及临床评估时

间[56]。随着技术的发展，AI 与物联网技术的结合

可以对修复体的远期治疗效果进行更加精准的评

估，从而进行修复方案的选择，降低医疗成本。

7　  结论与展望

随着 AI 技术的进步和口腔医疗的数字化发

展，AI已应用于牙体间接修复的整个流程，包括

牙体预备、口内扫描、修复体设计、修复体制造

和疗效预测等。与传统治疗相比，AI显著提高了

各环节的速度与精度，减少了对医生经验的依赖

性，对提高口腔医疗水平具有重要意义。然而，

用于AI模型训练的医疗数据标准化差异和较小的

样本量限制了模型的训练效果，亟需构建标准化、

高质量的口腔医疗大数据库来优化AI模型、提升

其泛化能力。此外，医疗数据涉及患者隐私，在

数据采集、存储与共享过程中需要严格的数据脱

敏和加密措施，并明确患者的知情同意范围[57]。

AI 在临床实践中的责任归属问题仍未明确划分。

当 AI辅助决策与临床结果出现偏差时，如何界定

医生、医疗机构及AI开发方的责任仍存在争议[58]。
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在当前阶段，AI仍只能作为临床治疗的辅助工具，

不能代替医生进行诊断和决策，需避免对其过度信

任造成自身判断力的缺失[59]。当前 AI的应用仍聚

焦于临床前研究，需要更多临床研究验证其效果，

从而为其临床应用奠定基础。相信未来随着AI算

法的优化和临床数字化数据量的积累，AI在口腔

医学领域的应用将会更加成熟，推动更加个性化、

智能化的牙体修复技术应用于口腔临床实践。
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