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卷积神经网络ResNet-101和 Inception-v3对口腔
曲面体层片中下颌第一磨牙远舌根变异的诊断
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[摘要] 目的　基于深度卷积神经网络（CNN） ResNet-101和 Inception-v3对口腔曲面体层片中下颌第一磨牙远舌

根变异进行诊断，并评估其准确性。方法　从口腔影像科采集锥形束CT （CBCT）和口腔曲面体层片。患者被分

为 2组：A组CBCT图像和口腔曲面体层片来自相同患者，通过切割曲面体层片，制备了 1 444个下颌第一磨牙的

图像块（其中367个为三根型）；B组患者无常规口腔曲面体层片，基于其拍摄的CBCT影像，重建取得模拟的口腔

曲面体层片，通过切割获得 1 203个下颌第一磨牙的图像块（其中 283个为三根型）。采用 2个CNN模型（ResNet-

101和 Inception-v3），基于上述 2组图像对模型进行训练与测试，对图像块进行分类（三根及双根型）。以锥形束

CT检查为金标准，受试者工作特征（ROC）曲线分析CNN模型的诊断效能，并与5位口腔医学专业人员的诊断效

能进行比较。结果　2个CNN模型的诊断性能良好，其中ResNet-101的诊断效能更佳。在A组，其准确度、灵敏

度、特异性分别为 87.5%、83.6%和 88.9%；AUC为 0.908，明显高于 Inception-v3的 0.857 （P<0.01）。采用B组图

像训练CNN模型，再用A组图像进行测试，可以取得和A组图像训练相当的诊断效能，对于表现较好的ResNet-

101，其准确度、灵敏度、特异性和曲线下面积（AUC）值分别为85.1%、75.8%、88.1%和0.893。而5位口腔医学

专业人员的诊断效能均较低，AUC值仅为0.532~0.668。结论　CNN模型对口腔曲面体层片中三根型下颌第一磨牙

的诊断具有较高的准确性。口腔曲面体层片训练集在图片数量和质量上存在不足时，

利用CBCT生成的模拟口腔曲面体层片训练CNN模型，可获得相似的诊断效果。
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[Abstract] Objective　This study aimed to develop a convolutional neural network (CNN)-based deep learning system 

for detecting three-rooted mandibular first molars 

(MFMs) on panoramic radiographs and evaluate its diag‐

nostic performance. Methods　 Cone beam computed 

tomography (CBCT) and panoramic radiographs were 

obtained from the Department of Oral Radiology. The 
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patients were assigned into two groups. In group A, CBCT and conventional panoramic images were derived from the 

same patients, and the dataset comprised image patches of 1 444 MFMs (of which, 367 teeth had three roots). In group B, 

the patients underwent CBCT examinations in the absence of available panoramic images; CBCT images were acquired 

and utilized to generate simulated panoramic images, and the dataset consisted of image patches of 1 203 MFMs (of 

which, 283 teeth had three roots). Two CNNs (ResNet-101 and Inception-v3) were employed to classify three- and two-

rooted MFMs based on training and testing with two groups of image patches. Receiver operating characteristic (ROC) 

curve analyses were performed to assess diagnostic performance, using the CBCT examination as the gold standard. The 

performance of CNNs was compared with that of five dental professionals. Results　Both CNN models achieved satisfac‐

tory performance in their respective evaluations. In Group A, the accuracy, sensitivity, and specificity of ResNet-101 were 

87.5%, 83.6%, and 88.9%, respectively, and the AUC value (0.908) was significantly higher than 0.857 achieved by Incep‐

tion-v3 (P<0.01). Notably, the CNN models trained on CBCT-generated panoramic images (group B dataset) achieved 

comparable performance when tested on conventional panoramic images (group A dataset). For ResNet-101, the accuracy, 

sensitivity, specificity, and AUC were 85.1%, 75.8%, 88.1%, and 0.893, respectively. The five dental professionals 

achieved significantly lower diagnostic performance compared with CNNs, and the AUC values were 0.532−0.668. Con⁃

clusion　The CNN-based deep learning system exhibited a high level of accuracy in detecting three-rooted MFMs on 

panoramic radiographs. CBCT-generated panoramic images can effectively replace conventional panoramic images in the 

training of CNN models when the quantity and quality of conventional images are inadequate.

[Key words]  deep learning;  convolutional neural network;  panoramic radiography;  cone beam computed tomogra‐

phy;  mandibular first molar

下颌第一磨牙远舌根变异在中国人具有较高

的发生率（23.6%~29.0%），而在白人或黑人中发

生率较低，一般低于 5%[1-4]。远舌根的发生会给根

管治疗带来困难。在常规的二维 X 线片上，远舌

根常常被远颊根阻挡而被漏诊，从而导致治疗失

败[5-7]。锥形束 CT （cone beam computed tomogra‐

phy，CBCT）具有精度高、三维成像的优点，是

临床上诊断根管及牙根解剖的金标准[4]。然而，与

常规X线片或口腔曲面体层片相比，CBCT具有更

高的辐射剂量，不能作为常规的检查手段[7-8]。

近年来，深度学习作为人工智能领域的核心

技术已应用于口腔医学[9-10]。卷积神经网络（con‐

volutional neural network，CNN）是深度学习中的

重要模型，特别适用于处理图像数据[11]。CNN 能

够自动学习和提取图像中的特征，从而实现图像

分类、分割和检测等任务。在医学影像诊断中，

CNN 表现出色，显著提高了诊断的准确性与效

率，为医生提供了更可靠且便捷的辅助诊断工具。

目前，CNN 已广泛应用于龋齿[11]、根折[12]、根尖

周病[13]、牙根及根管变异[14-16]等口腔疾病的X线片

诊断。本研究旨在基于CNN深度学习模型，诊断

口腔曲面体层片中下颌第一磨牙（mandibular first 

molar，MFM） 的远舌根变异，并评估其诊断准

确性。

1　  材料和方法

1.1　  研究对象及数据采集

本研究回顾性收集了 2020年 1月—2024年 10

月在苏州市第九人民医院口腔影像科拍摄的

CBCT 图像及口腔曲面体层片，纳入标准：1）

CBCT 图像及口腔曲面体层片来自相同患者 （纳

入 A 组）；2） 患者只有 CBCT 图像，而未采集到

口腔曲面体层片（纳入 B 组）；3）性别和年龄记

录准确；4）图像质量良好；5） MFM无牙髓治疗

史；6） MFM无明显的错位或扭转。共纳入 1 340

例患者，其中男性 556 例，女性 784 例，年龄为

12~70 岁，平均（27.9±10.3）岁，A、B 两组患者

间平均年龄差异无统计学意义（P>0.05）。本研究

经过苏州市第九人民医院伦理委员会批准（批准

号：KY2022-089-01）。

1.2　  CBCT 及口腔曲面体层片的拍摄

CBCT检查采用 3D eXam i型CBCT机（KaVo

公司，德国）。拍摄参数：视野 （field of view，

FOV） =14 cm×8.5 cm； 电 压 120 kVp； 电 流

30.89 mA；扫描时间 23 s；体素 0.25 mm。采用

•• 329



国际口腔医学杂志 International Journal of Stomatology 2026-05 53（3）

Kavo eXam Vision 软件读取并分析图像数据，重

建生成模拟的口腔曲面体层片。数字化口腔曲面

体层片的拍摄采用 Planmeca Promax 3D Classic 型

口腔颌面曲面体层 X 射线机 （Planmeca Oy 公司，

芬兰），拍摄参数：电压 66 kV，电流 8 mA，扫描

时间15.8 s。

1.3　  图像数据集的构建及标注

使用 Photoshop CS3 软件 （Adobe 公司，美

国）对 A 组和 B 组口腔曲面体层片的感兴趣区域

（region of interest，ROI），即双侧下颌第一磨牙进

行裁切，获得双侧MFM的矩形图像块，图像块完

整显示牙根（图 1A~F）。以CBCT检查为金标准，

通过观察一系列连续的横截面 （图 1G），可以准

确诊断 MFM 牙根的数目；据此将对应的 2 组

MFM图像块进行分类（分为三根型和双根型2类）

与标注。A 组图像集包含 1 444 幅图像，包括 367

个三根型MFM和 1 077个双根型MFM；B组图像

集包含 1 203 幅图像，包括 283 个三根型 MFM 及

920 个双根型 MFM。在进一步分析之前，所有图

像块文件均进行了去标识化处理。

1.4　  CNN 模型的训练及验证

计算机硬件配置：Intel Core i9-13900KF 中央

处理器（Intel公司，美国），24GB GDDR6X 显存

的 NVIDIA GeForce RTX 4090 图 形 处 理 单 元

（graphics processing unit，GPU）（NVIDIA 公司，

美国）。网络架构设计基于 Pytorch 机器学习框架

（版本 1.13.1），所有训练任务均在 GPU 上执行。

为优化训练效率，集成了 NVIDIA CUDA 平台

（版本 11.4）并辅以 cuDNN库（版本 8.2.2）。编程

语言为 Python。本研究采用了 2 个 CNN 模型——

ResNet-101[17]和 Inception-v3[18]，并基于 A、B 两组

图像数据集对双根型和三根型MSM进行分类。所

有 CNN 模型均在 ImageNet 数据库[19]上完成了预

训练。

在数据处理阶段，通过Python编写的代码将2

组MFM图像数据集随机分为训练集和测试集，比

例为 7∶3。A组训练集包含 257张三根型MFM图

像和 754张双根型MFM图像，用于模型训练；测

试集包含 110 张三根型 MFM 图像和 323 张双根型

MFM图像。B组训练集包含 201张三根型MFM图

像和 644张双根型MFM图像，用于模型训练；测

试集包含 82 张三根型 MFM 图像和 276 张双根型

MFM 图像。将 B 组的全部图像数据用于模型训

练，再将A全部图像数据用于模型测试。

在深度学习模型分析之前，首先对MFM图像

块进行预处理。通过 Torchvision 库（版本 0.14.1）

的 Transform 子库，将所有 MFM 图像统一调整为

224×224像素的分辨率；随后进行标准化处理，将

图像像素值缩放至（0，1）范围，以消除因亮度、

对比度等因素造成的差异。在模型训练阶段，采

用随机梯度下降（stochastic gradient descent，SG-

D）算法作为优化器，初始学习率设为 0.1，批量

大小为 64，并进行了批量归一化。为了评估模型

性能，采用了 k 折交叉验证法 （将数据集随机分

为 k个子集，每次选择 1个子集作为验证集，其余

子集为训练集）。每次迭代中，模型遍历训练集 50

次（即50个 epoch），总共训练500个 epoch。

A：常规口腔曲面体层片；B：CBCT 生成的模拟口腔曲面体层

片；C：模拟口腔曲面体层片上裁切得到的右侧MFM图像块；D：模

拟口腔曲面体层片上裁切得到的左侧MFM图像块；E：常规口腔曲面

体层片上裁切得到的右侧MFM图像块；F：常规口腔曲面体层片上裁

切得到的左侧MFM图像块；G：CBCT横截面图像显示右侧为三根型

MFM （箭头），左侧为双根型MFM （金标准）。

图 1 　MFM裁切图

Fig 1 　Extraction of MFM image patches
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1.5　  CNN 模型性能的评估及与临床医师诊断的比

较

调取 A组图像的测试集（包含 433个 MFM的

图像块），由 5位口腔医学专业人员对其类型进行

诊断：1 位具有超过 20 年工作经验的高年资口腔

牙体牙髓病科医师，2位拥有 2年工作经验的低年

资口腔全科医师以及 2 位医学院口腔医学专业的

硕士研究生。评估指标包括诊断的准确率、灵敏

度、特异性、阳性预测值、阴性预测值和 F1 分

数，其详细计算方法见文献[20]。

1.6　  统计学方法

率的比较采用卡方检验，受试者工作特征

（receiver operating characteristic，ROC） 曲线分析

评估 CNN 模型及临床医师的诊断效能，DeLong

检验比较曲线下面积 （area under curve，AUC）。

P<0.05记为差异有统计学意义。

2　  结果

CBCT检查（金标准）显示，A组三根型MS-

M 的发生率为 25.4% （367/1 444），B 组三根型

MSM 的发生率为 23.5% （283/1 203），2组间差异

无统计学意义（X 2=1.267，P=0.260）。

CNN 模型及临床医师对 MFM 图像块分类

的准确性见表 1、图 2。在 2 个 CNN 模型中，以

ResNet-101的准确性更高。在A组中，ResNet-101

的 AUC 值为 0.908，准确率为 87.5%，灵敏度为

83.6%，特异性为 88.9%。Delong 检验显示，Res-

Net-101 的 AUC （0.908） 显著高于 Inception-v3

（0.857）（P<0.01）。而 5位口腔医学专业人员的诊

断准确性均较差，其中 3 位临床医师取得的 AUC

值分别为 0.668、0.664 和 0.657，而 2 位口腔医学

研究生的 AUC 更低，分别为 0.541 和 0.532 （P>

0.05）。

表 1显示，以B组图像训练、测试CNN模型，

2个模型的各项评价指标均有所提升（以B组图像

为测试集具有测试价值，但无临床意义）。而将B

组全部图像块作为训练集训练模型后，再用 A 组

全部图像作为测试集评估模型，发现 2个 CNN 模

型的诊断性能均未见显著变化，对于ResNet-101，

AUC 值、准确率、灵敏度和特异性分别为 0.893、

85.1%、75.8% 及 88.1%。对于 Inception-v3，与用

A 组图像训练模型相比，各项评估指标基本保持

不变，甚至略有升高。

3　  讨论

根管治疗前，通过术前 X 线片掌握牙根及根

管变异状况对于治疗的成功至关重要。然而，临

床上对 MFM 远舌根变异的漏诊情况较为常见[6]。

本研究中，三根型MFM的发生率高达24.6%。

近年来，CNN作为一种深度学习模型，在辅

助临床医师进行影像学诊断方面表现出了显著的

优势。CNN的核心结构主要由以下部分构成：数

表 1 　2个CNN模型及5位临床医师的诊断效能

Tab 1 　Diagnostic performance of two CNN models and five clinicians

CNN 模型

A 组 （常规口腔曲面体层片：1 444 MFM）

ResNet-101

Inception-v3

高年资医师

低年资医师 1

低年资医师 2

硕士研究生 1

硕士研究生 2

B 组 （CBCT 生成的模拟口腔曲面体层片：1 203 MFM）

ResNet-101

Inception-v3

B 组全部图像为训练集，A 组全部图像为测试集

ResNet-101

Inception-v3

准确率

0.875

0.838

0.781

0.755

0.730

0.730

0.561

0.936

0.877

0.851

0.762

AUC

0.908

0.857

0.668

0.664

0.657

0.541

0.532

0.924

0.887

0.893

0.868

95% 渐近置信区间

下限

0.869

0.818

0.603

0.617

0.610

0.492

0.465

0.879

0.840

0.872

0.841

上限

0.945

0.905

0.728

0.708

0.702

0.588

0.597

0.963

0.930

0.913

0.887

灵敏度

0.836

0.745

0.409

0.482

0.509

0.246

0.472

0.793

0.683

0.758

0.850

特异性

0.889

0.87

0.907

0.845

0.805

0.836

0.591

0.978

0.935

0.881

0.733

阳性预测值

0.719

0.661

0.600

0.515

0.471

0.337

0.343

0.915

0.757

0.678

0.512

阴性预测值

0.941

0.909

0.818

0.827

0.828

0.765

0.712

0.941

0.908

0.917

0.937

F1 值

0.773

0.701

0.485

0.500

0.489

0.283

0.348

0.850

0.718

0.716

0.639
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据输入层（用于接收原始图像数据，并进行去均

值、归一化等预处理操作）、卷积计算层（通过卷

积核在输入图像上滑动，进行局部关联计算，从

而提取图像特征）、激励层（采用 ReLU等激活函

数引入非线性因素，使网络能够学习更加复杂的

特征）、池化层（通过下采样操作减少特征图的维

度，降低计算复杂度，同时保留图像的关键特征

信息），以及全连接层（将前述卷积层和池化层提

取的特征进行综合，通过权重和偏置进行线性变

换，并通过激活函数进行非线性变换，最终输出

分类结果）。CNN 通过卷积操作自动提取输入图

像中的特征，这些特征在网络的各个层次中逐步

进行抽象与组合，最终形成对图像内容的全面理

解。CNN能够自动分析X线片、CT扫描、磁共振

成像等医学影像，提取病变特征，从而辅助临床

医师进行疾病诊断。与临床医师相比，CNN在诊

断过程中能够有效克服人为因素所引起的主观偏

差以及裸眼辨识图像时的生理限制。在口腔疾病

的诊断和细微特征的识别中，CNN展现出了较高

的敏感度和特异性，表明其在临床应用中的潜力

与优势[21]。

本研究采用了 2 种常用的 CNN 模型——Res-

Net-101及 Inception-v3，对口腔曲面体层片中MFM

的远舌根变异进行识别与诊断。在正式的模型训

练和测试前，上述模型均在 ImageNet数据库上进

行过预训练，以确保其能够有效提取丰富的图像

特征，并具备良好的泛化能力（即迁移学习）。通

过冻结部分层和微调剩余层，迁移学习将源任务

上学习到的知识迁移到目标任务中，从而减少了

对标注数据的需求，缩短了训练时间，并提高了

模型的整体性能。此外，选择这 2 种模型的原因

在于它们各自独特的架构优势：ResNet-101 通过

残差学习机制有效解决了深层网络中常见的梯度

消失和梯度爆炸问题[17]；而 Inception-v3 则采用并

行卷积结构，显著提升了模型在多尺度特征提取

方面的能力，从而增强了其对复杂图像特征的捕

捉与表示能力[18]。表 1显示，ResNet-101的诊断能

力优于 Inception-v3，其 AUC 值高达 0.908，准确

率为 87.5%。Inception-v3的分类性能也令人满意，

AUC 值达到 0.857，准确率为 83.8%。而 3 位临床

医师在常规口腔曲面体层片上的诊断准确率仅为

A：A组图像为训练集和测试集的 ROC曲线，Gu为高年资医师，Zhou和 Fan为低年资医师，Yu和 Wang为研究生；B：A组为训练集和测试集

时，2个CNN模型的准确率、AUC值、阳性预测值、阴性预测值、灵敏度及特异性；C：B组图像为训练集和测试集的ROC曲线；D：B组图像为训

练集和测试集时，2个CNN模型的准确率、AUC值、阳性预测值、阴性预测值、灵敏度及特异性；E：以B组图像为训练集、A组为测试集时的ROC

曲线；F：B组图像为训练集、A组为测试集时，2个CNN模型的准确率、AUC值、阳性预测值、阴性预测值、灵敏度及特异性。

图 2 　对于下颌第一磨牙图像块分类的2个CNN模型与5位口腔医学专业人员的ROC曲线分析

Fig 2 　ROC curve analysis of two CNN models and five clinicians in the classification of image patches of MFMs
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73.0%~75.5%，灵敏度约为 50%。这意味着约有一

半的病例可能被漏诊，且高年资专科医师与低年

资全科医师相比，在诊断水平上并未表现出显著

优势，表明即使在积累大量临床经验后，三根型

MFM 的诊断能力并未见显著提高。而 2位研究生

取得的 AUC 接近 0.5，表明在缺乏临床经验的情

况下，其预测能力几乎等同于随机猜测。本研究

中 2种CNN模型表现均远超过临床医师。Hiraiwa

等[14] 采用其他 2 种 CNN 模型 （AlexNet 及 Goo-

gleNet） 对口腔曲面体层片上三根型及双根型

MFM 进行分类判别，结果显示，AlexNet模型取

得的 AUC值为 0.87，准确率为 87.4%；而 Google-

Net模型的 AUC值为 0.85，准确率为 85.3%。与本

研究相比，AlexNet 及 GoogleNet 的性能略低于

ResNet-101，但与 Inception-v3 的表现较为接近。

尽管这些不同的CNN模型在架构特点及适用场合

上有所差异，但均表现出优于临床医师的诊断能

力。这提示了基于CNN的深度学习系统在未来临

床应用中具有广阔的前景，它能够有效协助医师

提高二维 X 线影像的诊断效能，尤其能大大提高

下颌磨牙远舌根变异的确诊率，从而减少 CBCT

拍摄的频率，降低辐射剂量及医疗费用，更好地

符合ALARA（尽可能低的辐射剂量）原则。

CNN模型的训练集大小对其诊断能力具有重

要影响。通常而言，较大的训练集能够使模型学

习到更多样化的数据特征，从而提高其对新样本

的泛化能力，从而提高诊断准确性。此外，训练

集的质量同样关键，图像的清晰度，数据的代表

性和标注的准确性，都会影响模型的诊断能力。

在临床实践中，采集大量同一患者的 CBCT 图像

和口腔曲面体层片作为训练集往往较为困难。这

主要由于 CBCT 的拍摄需要遵循 ALARA 原则[5]，

因此在 CBCT 检查之前，患者通常仅拍摄局部根

尖片，而非口腔曲面体层片，其拍摄视野未必涵

盖 MFM。以往研究表明，CBCT 通过重建生成的

曲面体层片在图像质量上与传统口腔曲面体层片

相当，甚至更高，但其是否能用于CNN模型训练

尚未见报道。由于 CBCT 软件可以通过调整牙弓

的“扫描”轨迹及厚度范围，在模拟曲面体层片

上更好地展示 MFM 的牙根（图 1B、C），从而使

得 CBCT 模拟曲面体层片的图像失真及变形程度

更低。因此，使用 B 组图像（模拟口腔曲面体层

片）训练、测试 CNN 模型时，2 种模型的各项评

价指标均优于A组（表 1）。然而，需要注意的是，

对 CBCT 模拟口腔曲面体层片进行分类本身并不

具有临床意义（仅有测试价值）。而使用模拟口腔

曲面体层片训练CNN模型，再在常规曲面体层片

上进行测试，发现 2 种模型同样能取得满意的诊

断效能。对于 ResNet-101 和 Inception-v3，各项评

估指标基本保持不变，AUC 值分别为 0.893 和

0.868，准确率分别为 85.1% 和 76.2%。综上所述，

CBCT 图像生成的模拟口腔曲面体层片具有更高

的图像质量、更少的噪声，并且更不容易出现标

注错误，可以替代或补充传统口腔曲面体层片用

于CNN训练集的构建。

本研究仍存在一些局限性。首先，对于 CNN

深度学习模型而言，数据集的多样性仍是一个重

要挑战。不同医院以及不同设备生成的图像可能

存在一定差异，这增加了模型在不同环境中应用

的复杂性。因此，未来可以通过大样本、多中心

的研究设计来提升模型的泛化能力。其次，CNN

等深度学习模型通常被视为“黑箱”模型，其决

策过程缺乏透明性，这在某些需要高度透明度的

医疗场景中限制了CNN的应用。此外，医学图像

中常见的噪声、伪影等干扰因素可能会影响 CNN

的性能，尽管CNN具有一定的鲁棒性，但在极端

情况下，模型仍可能产生误判。而在缺乏透明性

的情况下，这些误判可能进一步导致临床决策的

错误。因此，如何提高算法决策过程的透明度、

确保其公正性和可靠性，仍是目前医学人工智能

应用中的一个重要伦理挑战。

综上所述，CNN深度学习模型在口腔曲面体

层片中对MFM远舌根变异的诊断中表现出较高的

准确性。在训练集图像数据质量和数量上不足的

情况下，CBCT 重建生成的模拟口腔曲面体层片

可以用于CNN模型的训练。
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