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三维颅颌面软硬组织智能头影测量分析的研究进展
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[摘要] 近年来，深度学习技术在医学影像分析领域取得了显著进展，颅颌面软硬组织自动定点及头影测量作为

三维测量与分析的核心环节，在提高测量效率、降低观察者差异及支持个体化诊疗方面展现出重要潜力。本文回

顾二维自动头影测量的发展历程，重点叙述基于深度学习的三维颅颌面软硬组织自动定点及头影测量方法的研究

进展，分析三维自动定点在测量规范、数据依赖、泛化能力与临床可解释性等方面面临的主要挑战，对未来临

床数据库建设、测量标准体系构建以及多模态多任务模型在临床决策支持中的应

用前景进行展望，为三维颅颌面自动定点及头影测量技术的进一步研究与临床转

化提供参考。
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[Abstract] In recent years, deep learning has achieved remarkable advances in medical image analysis. Automated land‐

mark identification and cephalometric analysis of craniofacial hard and soft tissues are key components of three-dimen‐

sional (3D) craniofacial assessment. These techniques have shown great potential for improving measurement efficiency, 

reducing interobserver variability, and supporting personalized diagnosis and treatment planning. This article reviews the 

development of two-dimensional automated cephalometric analysis and summarizes recent progress in deep learning-

based methods for 3D automated landmark identification and cephalometric analysis of craniofacial hard and soft tissues. 

Major challenges are discussed, including the lack of standardized measurement protocols, dependence on large annotated 

datasets, limited model generalizability, and insufficient clinical interpretability. Future perspectives are also presented, 

with a focus on the establishment of large-scale clinical 

databases, the development of standardized measure‐

ment systems, and the application of multimodal and 

multitask models for clinical decision support. This re‐

view aims to provide a reference for future research and 

clinical translation of 3D automated craniofacial land‐

mark identification and cephalometric analysis.
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头影测量分析 （cephalometric analysis） 作为

牙颌面畸形诊疗体系中的核心组成部分，是评估

颅颌面结构形态、生长发育模式及矢状、垂直与

横向骨骼关系的基础工具[1]。自现代头影测量体系

建立以来，通过对二维标准化影像中解剖标志点

的识别与测量，临床医生实现了对颅颌面结构关

系的客观量化评价，使临床诊断由经验性形态判

断转向标准化、可重复的定量分析，并为治疗决

策、生长预测及疗效评估提供了科学依据。二维

头影测量在相当长时间内成为临床金标准，以其

标注成本低、可重复性好的优势，形成了丰富的

标准值数据库。然而，二维头影测量本质上是对三

维结构的投影表达，存在结构重叠、信息丢失及横

向维度评价不足等局限。近年来，随着三维影像技

术的发展，颅颌面结构的三维重建成为可能，三维

数据不仅突破了传统投影成像的限制，实现了解剖

结构在空间中的真实表达，也推动了头影测量概念

本身的转变——从“平面角度与线距测量”逐渐发

展为“空间坐标、体积、表面积及形态学分析”。

与此同时，深度学习 （deep learning，DL）

作为人工智能（artificial intelligence，AI）的一个

重要分支，已在口腔医学领域得到了广泛应用[2]，

显著推动了头影测量分析模式的转型升级。在二

维影像中实现关键解剖点的高精度定位，其准确

性已接近资深正畸医师水平，大幅提升了测量效

率与重复性。在三维影像中能够以接近临床标准

完成三维标志点自动识别、颅颌面结构自动分割

及三维配准等任务，实现了从平面测量向三维空

间智能解析的跨越。

本文结合笔者多年来在口腔正畸教学、临床

诊疗及科学研究中所积累的深厚经验，重点聚焦

三维软硬组织的自动定点测量与分析技术，在深

入剖析其演进路径、技术现状及临床应用局限性

的基础上，针对当前面临的挑战提出个人见解，

并对该领域未来向高精度、个性化方向的发展趋

势进行展望。

1　  二维自动定点测量技术的回顾

1931 年头影测量定位仪 （cephalostat） 的发

明，标志着口腔正畸学从“视觉估算”迈向了

“量化科学”[3]。20世纪中期以来，经典的二维头影

测量体系，如 Steiner、Downs 和 Tweed 等，将复

杂的颅面结构简化为可比较的几何模型，进行面

部骨骼与软组织的评估。这些体系为临床医师提

供了简单易懂的测量标准，帮助其进行牙颌面畸

形的诊断、治疗计划制定与疗效评估[4]。经过近百

年的发展，二维头影测量体系已形成成熟而稳定

的技术框架，测量方法标准化程度高，经典分析

体系众多，各类角度、线距及比例指标定义清晰、

计算方式固定，便于在数字化软件平台中实现定

点与计算分析。依托既往大量临床研究所建立的

不同年龄、性别与种族的常模数据库，将人工智

能技术与二维头影测量相融合，已经实现了二维

头影测量的自动定点与自动测量，显著提高了二

维头影测量分析的效率、精度与标准化水平。一

方面，基于深度学习的自动标志点识别与参数计

算可减少人工操作时间与主观误差，提高测量结

果的可重复性与一致性；另一方面，人工智能模

型可在大规模常模数据基础上进行模式识别与偏

差分析，实现个体数据与相应人群标准的快速匹

配与智能比对，从而提高异常识别的敏感性与诊

断的客观性。

虽然二维自动头影测量已得到广泛普及，但

二维影像本身的物理特性带来了先天缺陷，颅面

部三维结构在二维平面上的投影必然导致结构重

叠及局部畸变，这种“投影伪影”成为了实现口

腔精准诊疗的阻碍[5]。因此，借助三维影像数据，

并将其赋能于人工智能，是临床发展的必然。

2　  三维颅颌面影像技术与测量分析体系

相较于传统二维颅颌面影像，锥形束计算机

断 层 扫 描 （cone beam computed tomography，

CBCT）能够以较低辐射剂量获取高空间分辨率的

三维影像，实现对颅颌面骨性结构的立体呈现[6]，

在正畸诊断、正颌手术设计、种植治疗及气道分

析等多个口腔医学领域得到广泛运用[7]。此外，基

于结构光或立体摄影原理的面部扫描系统近年来

也得到了快速发展，其能够在非接触、无辐射的
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条件下快速获取面部软组织的三维形态数据，从

而为面部美学评估和软组织变化分析提供新的技

术手段[8]。在临床实践中，三维面部扫描常与

CBCT 相结合，形成多模态影像分析模式，从而

实现对软硬组织关系的综合评估[9]，更全面地理解

颅颌面形态特征及其变化规律。

在三维影像基础上进行测量分析，离不开稳

定、可靠的三维解剖标志点体系。与传统二维头

影测量类似，三维解剖标志点通常包括骨性标志

点、牙性标志点及软组织标志点，用于描述颅颌

面结构的空间位置和相互关系[10]。然而，与二维

标志点相比，三维标志点的定义和识别更加复杂。

一些在二维影像中较为清晰的解剖标志点，在三

维影像中并非单一“点”，而是呈现为曲面或结构

区域，增加了准确定位的难度[11]。面部表情变化

导致面部肌肉的拉伸与收缩会改变软组织标志点

的位置或形态，这使得软组织标志点的可靠性对

于临床诊疗、科学研究存在一定的争议[12]。因此

三维解剖标志点体系的建立不仅是技术问题，更

涉及解剖学、测量学及临床意义的综合考量，也

对三维自动定点及测量分析提出了更高要求。

目前，最具代表性的三维影像测量体系包括

佩罗特 （Perrotti） 分析法与正颌手术分析法。佩

罗特分析法是三维头影测量领域的一项重要突破，

旨在解决传统二维测量无法准确描述三维解剖结

构空间关系的问题[13]。该体系建立在多平面三维

分析的基础上，通过特定测量项目确定面部结构

的对称性、颌骨矢状向关联以及标志点的空间位

置。其核心在于引入了 AFP 平面 （anterior facial 

plane）等参考基准，用于精准评估 A 点和颏顶点

等关键部位的相对位移。该体系不仅为 CBCT 数

据提供了标准化的三维骨骼分类逻辑，还基于欧

洲人群建立了一套完整的三维正常参考值，帮助

临床医师在复杂的三维空间中识别细微的骨骼不

一致。相比之下，正颌手术分析法则更侧重于临

床诊断向手术方案的转化[14]。其不仅关注解剖标

志点的定位，更强调对面部各单元的大小、空间

定向及对称性的综合评估。通过构建全局参考坐

标系，能够定量分析上下颌骨相对于颅基底的位

置偏离以及牙列的代偿情况[15]。

需要指出的是，无论是佩罗特分析法还是正

颌手术分析法，其优势主要体现在参考平面、坐

标系建立与三维定点测量的标准化，但均未以亚

洲人群为基础系统建立“正常参考值”。鉴于颅颌

面形态存在显著的人群差异，若直接沿用以欧美

样本为主的阈值或“正常范围”，可能导致对矢状

向突度、垂直向面高及对称性偏离的判读产生系

统性偏倚。

3　  基于深度学习的三维头影测量自动定点

随着 CBCT 与三维颜面扫描在正畸与颌面外

科中的普及，以及深度学习在各个领域中的广泛

应用，通过深度学习实现稳定、可重复的三维自

动定点，已成为推动三维测量分析走向临床常规

化的必然趋势。

3.1　  三维自动定点深度学习模型的总体框架

目前三维颅颌面自动定点系统的基本思路，

可以理解为一种“由粗到细”的分级识别过

程[16-19]。由于三维数据体量大、结构复杂，如果一

开始就在全图范围内精确寻找每一个标志点，不

仅计算负担重，而且容易受到局部解剖结构模糊

或变异的影响。因此，模型通常会先进行整体分

析，初步判断标志点的大致区域，再在较小的局

部范围内进行精细定位（图 1）。这种“先找大概

位置，再精确修正”的策略，本质上类似于临床

医生阅片时的思路——先整体观察结构，再放大

关键区域进行细查。这种分级定位方式的临床意

义在于：1）提高稳定性，在存在金属伪影、发育

异常或严重畸形的病例中，模型更不容易发生明

显偏移；2）提升精度，在复杂结构区域内，通过

局部精修可以更接近人工标注水平；3）降低硬件

要求，使系统更容易在医院常规计算环境中运行。

对于坐标点的输出，现有三维定点网络大体

可归为两类：直接回归与热图回归。直接回归将

每个标志点的坐标 （x、y、z） 作为连续变量输

出，结构紧凑、推理速度快，尤其适合“粗定位”

阶段；但其对训练数据分布、尺度变化与异常样

本更敏感[16]。相对而言，热图回归将每个标志点

视为体素空间的概率分布，再通过峰值或 soft-arg‐

max 得到坐标，其优势在于训练更稳定、对局部

不确定性更“宽容”。目前更主流的趋势是二者结

合的融合策略[20]：以直接回归完成粗定位以及感

兴趣区域（region of interest，ROI）提取，再用局

部热图在小体块内完成精定位，从而平衡显存占

用与定位精度，构建出一个兼具高鲁棒性与高精

度的分级定位架构。

在上述标准化颅颌面自动定点模型框架之外，
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众多学者也对颅颌面自动定点的相关模型算法进

行改良，主要围绕标注成本高、训练集稀缺、跨

中心泛化能力弱等问题展开。针对手工标注时间

与人力成本较高、模型难以获得大规模高质量训

练集的问题，学者[21-22]在常规架构上引入半监督学

习与教师-学生伪标签自训练，在减少模型所需训

练样本的同时，也能显著提高模型预测坐标点的准

确性。引入半监督学习与伪标签技术的临床意义在

于：减少对专家大量重复标注的依赖，提高模型在

真实临床环境中的可推广性。未来研究应进一步关

注如何将这种自训练机制与临床医生的反馈相结

合，形成“人在回路”（human-in-the-loop）的持续

学习体系，从而使模型在实际诊疗过程中不断通过

纠错来增强其对复杂畸形病例的诊断可靠性。

在提高模型多中心适用性、泛化能力方面，

Lu 等[23]尝试从模型范式上升级，利用 Transformer

更强的长程依赖建模能力，提出面向多数据集、

多解剖结构的“通用定点模型”，并引入区域自适

应机制，让模型不局限于单一数据分布，从而为未

来“跨任务、跨中心复用”的定点系统提供可能。

同时，未来的研究不应仅局限于数据层面的分布对

齐，更应探索基于物理成像机理的增强手段。通过

建立面向多数据集、多解剖结构的通用定点范式，

有望解决当前数据孤岛现状，真正推动自动定点测

量系统在智慧医疗体系中的大规模应用。

3.2　  三维自动定点测量准确性的评价方式

颅颌面软硬组织三维定点准确性评价通常以

“点误差+测量误差+临床可用性”三层口径展开，

在点级最常报告基于三维欧氏距离的平均径向误

差（mean radial error，MRE）、三轴（x/y/z）方向

绝对误差，以及成功检出率 （success detection 

rate，SDR）[17]。但准确性评估的具体行业标准分

级，在三维场景中尚无统一标准，目前研究多沿

用或参考二维头影测量模型准确性评估方法[24]。

对于与定点直接相关的测量项目 （如线距、

角度、比值、对称性指标以及颌位与软硬组织关

系等），比较方式明确，采用同一批病例、同一套

测量定义下的配对比较设计。在同一研究对象上，

分别由自动测量系统与人工金标准获得对应的测

量值，并计算每个对象的差值。随后，对差值进

行多层次一致性与误差分析，包括：1）系统性偏

差：报告差值的均值及标准差；2）个体层面的一

致性：采用 Bland-Altman 分析，报告 95% 一致性

限界（limits of agreement，LoA）；3）重复性与可

靠性：在存在重复测量或多观察者标注的框架下，

进一步报告组内相关系数 （intraclass correlation 

coefficient，ICC） 以区分算法本身的测量误差与

人工金标准所固有的标注噪声。最后，将差值或

LoA 与预设的临床可接受阈值进行对照分析，从

而将“定点或几何测量误差”转译为“是否会引

起测量结论或临床决策改变”的、具有可解释性

的评价指标。

3.3　  颅颌面软硬组织三维自动定点的发展现状

颅颌面三维硬组织自动定点的准确性大多处

图 1 　三维自动定点深度学习模型的总体框架

Fig 1 　Framework of deep learning models for 3D automated landmark identification
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于 1.0~2.5 mm 的量级，并且在近年呈现出持续改

善的趋势 （表 1）。Serafin 等[17]的系统综述显示，

基于深度学习的三维自动定点总体平均误差约为

2.44 mm，但研究间异质性较高。Liu等[18]在一项多

中心回顾性研究中采用轻量化 3D U-Net模型，在

螺旋CT （spiral CT scanning，SCT）与CBCT数据

上分别实现三维定点自动定位，模型在内部和外部

验证数据集中的MRE均稳定低于 1.3 mm；即便在

严重错𬌗、牙列缺失及金属伪影等复杂临床情境

下，多数点位的误差仍低于 1.4 mm。Jiang等[25]在

一项纳入多种类型的错𬌗畸形与颅颌面畸形的研究

中，对颅颌面软硬组织共 43个点位进行标注并训

练模型，结果显示总体MRE为 1.76 mm±1.13 mm，

硬组织点位（32个点）的平均MRE为1.73 mm。

尽管近年来相关技术已能让三维自动定点测

量的整体误差达到毫米级，硬组织定点仍存在典

型“困难点”[17-18,25]。位于颅底或面中部、形态清晰

且定义稳定的骨性标志点更易实现准确定位。这

类点位通常具有明确的几何特征（如尖端、孔道

或缝合交汇处），在多平面重建下可辨识度较高，

表 1 　2023‒2025年间颅颌面三维数据自动定点测量的相关研究

Tab 1 　Relevant studies on automated landmark identification in three-dimensional craniofacial data (2023-2025)

学者

Liu等［18］

Jiang

等［25］

Tang

等［21］

Tanikawa

等［26］

Sahlsten

等［27］

Deng

等［28］

Tao等［29］

Nishimo ‐

to等［30］

Blum

等［19］

Gillot

等［31］

Berends

等［32］

Al-Baker

等［33］

模型构架

改进 3D U-Net＋

体素热图回归

3D CNN 注 意 力

回归网络＋直接

回归3D坐标

Mean-Teacher半监

督框架+3D V-Net

基 于 CBCT 表 面

重建的3D网格+AI

识别标志点

轻量级基于图像

块 的 3D 深 度 网

络+热图回归

深度学习

两阶段 3D卷积神

经网络/U-Net

多 阶 段 Deep 

learning networks

三 阶 段 的 3D U-

Net algorithm

深度强化学习

DiffusionNet算法

卷积神经网络

数据样本量

1 190例（800例SCT+

390 例 CBCT；内部

测试 720 例，外部测

试/推理470例）

498例

211例

185例

309例（芬兰 199 例，

泰国 110 例；训练/

验证/测试： 178/28/

103例）

61 例

80 例 （颌面畸形患

者）

公共数据库120例

1 045例

143 例中视野和大视

野的CBCT

2 897例

408 例三维图像生成

10 200 例 PNG 图像

（训 练/验 证/测 试 ：

8 160/1 020/1 020例）

定位

对象

SCT＋

CBCT

CBCT

CBCT

CBCT

CBCT

-

SCT

CT

CBCT

CBCT

三维颜

面扫描

三维颜

面扫描

训练集样本量

504 例 （SCT 

336 例 +CBCT 

168 例；另设

验证集72例）

-

192例

152 例

178例

-

58例

90例

931例

-

2 463例

8 160 例 PNG

图像

测试集样本量

144 例内部测试 （SCT 

96 例+CBCT 48 例） + 

470 例外部测试/推理

（SCT 320 例 +CBCT 

150例）

-

19例

33 例

103例

61 例

22例

30例

114例

-

434例

1 020例PNG图像

关键点数量

SCT 41 个点；CBCT 

14个点

43 个点 （颅骨 5，上

颌 8，下颌 9，牙槽及

牙列10，软组织11）

18个骨性标志点

64 个点 （颅骨 19 个

点+下颌骨45个点）

46个点（骨性+牙性）

68 个 点 （骨 性 + 牙

性+部分软组织点）

77 个点 （覆盖颅底、

上颌、下颌及牙列）

16个骨性标志点

35个骨性标志点

32个骨性标志点

10个软组织标志点

37个软组织标志点

定点准确性

总体 MRE为 1.22 mm±

0.72 mm

总体 MRE为 1.76 mm±

1.13 mm

平均误差为 1.91 mm±

1.17 mm

上颌骨、下颌骨标志

点平均定位误差分别

为 0.80 mm±0.57 mm、

1.45  mm±0.34 mm

芬兰、泰国队列平均定

位误差分别为1.99 mm±

1.55 mm、 1.96 mm±

1.25 mm

MRE为2.3~2.4 mm

总体 MRE为 1.81 mm± 

0.89 mm

平均定位误差为 2.88

像素（约2.81 mm）

总体MRE为2.73 mm

总体 MRE 为 1.54 mm± 

0.87 mm

总体 MRE 为 1.69 mm± 

1.15 mm

总体 MRE 为 0.83 mm±

0.49 mm

注：“-”表示文中未报告。
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自动定位误差相对较小。相较之下，牙性标志点、

下颌角及髁突相关标志点，以及形态呈“圆钝”

或“平台化”的解剖点，在三维空间中缺乏唯一

的几何极值，其临床定义往往依赖观察者经验，

导致人工标注一致性下降；即便在组内标注一致

性较高的情况下，仍可能存在系统性偏差。对于

此类关键点的自动化识别，是未来需要攻克的

“硬骨头”。

相较颅颌面硬组织主要依赖 CBCT或螺旋 CT

这一类断层影像，软组织既可在螺旋 CT或 CBCT

数据中以皮肤表面或软组织结构的形式呈现，也

可通过三维颜面扫描直接获取高分辨率的面部表

面网格与纹理，从而形成两条相对独立但可互补

的软组织定点研究路线[34]。在螺旋 CT/CBCT场景

中，软组织点位常与硬组织点位在同一体数据内

联合标注与预测，其优点在于软硬组织空间关系

天然一致、便于后续关联测量与多模态融合；但

其软组织表面质量受分割阈值、金属伪影与噪声

的影响较大，组织点位的可辨识度与可重复性

偏低[25]。

基于三维颜面扫描的软组织自动定点，其可

见表面特征更直接，软组织清晰度显著高于螺旋

CT/CBCT。Wu等[35]构建了一套基于深度学习与计

算机视觉的三维颜面扫描自动定点测量系统，在

21个临床相关软组织标志点上的平均欧氏距离为

0.95 mm±0.48 mm，96.3% 点位误差在 2.0 mm 内。

Chong等[34]的一项基于U-Net的三维颜面扫描面部

解剖点检测研究显示，健康人群的面部关键点自

动定位平均误差为 1.4 mm；在软组织相关病变患

者中平均误差为 2.2 mm。从点位差异看，与硬组

织类似，在中矢状面附近的软组织关键点定位一

致性与精度通常更好，而外侧轮廓与面下 1/3部更

不稳定[36]。主要原因包括：1）软组织可变形，口

角或唇红缘对表情、吞咽、唇闭合极敏感；2）外

侧轮廓缺少唯一特征，如颊部、下颌缘多为平滑

曲面；3）采集与网格质量欠佳，毛发、胡须、耳

廓区域易缺失网格；4）区域偏移，不同设备与重

建流程导致网格密度与纹理差异。

3.4　  三维颅颌面自动测量在临床中的应用

随着深度学习方法的发展，颅颌面三维软硬

组织自动定点测量技术在定位精度、稳定性及处

理效率方面均取得了显著提升，基于佩罗特分析

法与正颌手术分析法的自动定点测量体系在正畸、

正颌外科及颅颌面畸形诊疗等多个场景中展现出

实际价值[18]。在正畸与正颌外科临床中，自动定

点系统可快速完成三维颅颌面标志点的标注与参

数计算，降低人为误差，辅助医生评估骨性畸形

与面部外观的对应关系，支持手术方案设计及定

量评估[11,37]。通过不同时间节点的自动定点，可客

观量化骨组织、软组织轮廓的变化，评估治疗稳

定性[32]。在数字化颅颌面诊疗流程中，自动定点

可协助构建“虚拟患者”，丰富患者多样性[9,38]。此

外，在临床研究与群体形态学分析中，自动定点

技术能够显著降低大样本数据处理的时间与人力

成本，使得对不同人群、疾病类型或治疗策略的

定量比较成为可能[32]。

总体而言，三维颅颌面软硬组织自动定点技

术已在诊断评估、治疗规划、疗效分析及科研等

多个临床环节中展现出重要应用潜力。尽管仍然

存在复杂病例定位精度不足、亚洲人群标准值构

建不完善等诸多问题，但随着算法性能提升、数

据集多样性增强及亚洲人群临床标准值的构建，

该技术有望在规范化和可解释性基础上进一步融

入日常临床工作流程。

4　  三维颅颌面自动定点与测量分析的局限性

尽管三维智能头影测量的技术性能已接近临

床要求，但从实验室走向大规模常规应用仍面临

三大核心瓶颈。

4.1　  标准体系缺失，参考值不适配中国人群

目前三维头影测量尚未形成如二维分析那样

被广泛认可的经典测量体系，不同研究采用的标

志点定义、参考平面、测量参数不尽一致，结果

可比性差[39-40]。现有主流的佩罗特分析法、正颌手

术分析法均基于欧洲人群建立参考值，由于颅颌

面形态存在显著人群差异，直接沿用欧美阈值会

导致矢状向突度、垂直向面高判读偏差。目前国

内仍缺乏大样本、多中心的中国人群三维头影测

量常模，成为制约临床应用的核心障碍。

4.2　  模型泛化能力不足，复杂病例精度有待提升

三维自动定点模型的性能高度依赖高质量、

大规模、多中心的标注数据，而当前多数模型基

于单中心、同设备的数据集训练，在不同品牌

CBCT、不同成像参数、复杂错𬌗畸形病例中泛化

能力仍存在不足[17-18,29]。如何在保证精度的同时降

低对数据规模和标注成本的依赖，或能够以简单

的方式融合大规模、多中心的数据集，是当前算
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法研究面临的重要挑战。

4.3　  临床可解释性不足，责任边界不明确

在临床应用层面，人工智能自动定点系统仍

面临可解释性不足的问题，部分深度学习模型的

决策过程难以直观理解，可能影响临床医师对其

结果的信任与采纳[41]。同时，自动测量结果导致

诊疗偏差的责任归属、人工复核的规范要求尚未

明确，相关系统在进入临床实践前还需满足医疗

器械监管、数据隐私保护及伦理审查等方面的要

求[42]。这些因素均在一定程度上制约了其大规模

临床推广。

5　  未来展望

三维颅颌面自动定点与测量分析的未来发展，

仍需在数据、标准、模型及临床转化等方面持续

推进。首先，多中心、大样本三维数据库的建设

是提升模型泛化能力与可靠性的关键，有助于覆

盖不同人群特征、疾病谱及成像条件，并为外部

验证提供坚实基础。其次，亟需开展三维颅颌面

测量标准体系建设与规范化研究，系统建立不同

人群和年龄阶段的参考值，并明确各类三维测量

指标的临床意义与应用边界，以推动三维分析在

临床中的规范应用。在方法层面，未来研究将更

加关注多模态、多任务深度学习模型，通过融合

CBCT、面部扫描等多源数据，实现软硬组织定点

与测量的协同建模，从而提升整体精度与鲁棒性。

与此同时，提升模型的可解释性并将其融入临床

决策支持体系，对于增强临床医师信任度、促进

人工智能技术的实际应用具有重要意义。

6　  结论

基于深度学习的颅颌面软硬组织三维自动定

点测量分析技术在定位精度、稳定性和效率方面

已取得显著进展，并在正畸诊断、正颌手术规划、

疗效评估及临床研究中展现出良好应用前景。尽

管当前仍受到三维测量标准尚未统一、训练数据

获取成本高、模型泛化能力及临床可解释性不足

等因素的制约，但随着多中心大样本数据库的建

立、三维测量体系的规范化以及多模态、可解释

人工智能模型的发展，三维颅颌面自动定点技术

有望逐步从辅助工具走向临床常规应用。未来，

在严格临床验证和规范监管框架下，该技术将为

实现精准、个体化的颅颌面诊疗提供重要支撑。

利益冲突声明：作者声明本文无利益冲突。
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