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人工智能在口腔正畸诊疗中应用的研究进展
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[摘要] 随着机器学习和深度学习技术的发展，人工智能（AI）在口腔正畸诊疗中的应用逐渐增多，主要涉及二

维影像自动分析、三维影像处理、数字化牙模分析、治疗方案辅助决策及颜面形态预测等方面。本文围绕AI在

口腔正畸诊疗中的主要应用场景进行综述，分析其在提高影像分析效率、辅助诊断评估和支持治疗方案设计中的

应用价值，并从数据质量、模型泛化能力、可解释性、临床流程适配及伦理法律风

险等方面讨论其临床转化面临的问题，旨在推动口腔正畸诊疗向数智化方向高质量

发展。
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[Abstract] With the development of machine learning and deep learning, artificial intelligence has been increasingly ap‐

plied in orthodontic diagnosis and treatment, mainly including automated analysis of two-dimensional images, three-di‐

mensional image processing, digital dental cast analysis, treatment decision support, and prediction of facial morphology 

after treatment. In this review, the main application scenarios of artificial intelligence in orthodontics are summarized. 

Moreover, the potential value of artificial intelligence in improving image analysis efficiency, assisting diagnostic assess‐

ment, and supporting treatment planning is analyzed. The challenges for clinical translation in terms of data quality, model 

generalizability, interpretability, clinical workflow integration, and ethical and legal risks are discussed. This review aims 

to promote high-quality development of orthodontic diagnosis and treatment toward digital and intelligent transformation.
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人工智能（artificial intelligence，AI）是计算

机科学的重要分支，旨在通过算法和计算系统模

拟、延伸和扩展人类智能，并已逐渐应用于口腔

医学的辅助诊断、治疗规划和疾病预测等领域[1]。

作为实现 AI 的重要技术路径，机器学习 （ma‐

chine learning，ML）可通过算法从数据中学习并

优化模型性能；深度学习 （deep learning，DL）

是 ML的重要分支，其中卷积神经网络（convolu‐

tional neural network，CNN）等深度神经网络模型

在医学图像识别与分析中表现出较强的特征提取

能力[2]。依托数据挖掘、图像处理和模式识别等技
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术，AI有助于提高医学大数据处理效率，并可为

复杂病例的诊断分析、风险评估和治疗方案制定

提供辅助支持。随着算法性能、计算能力和医学

数据资源的持续发展，AI在口腔正畸领域的应用

已由基础研究逐步拓展至临床辅助诊断、影像分

析和治疗决策支持等方向，但其临床转化仍面临

数据质量、模型泛化能力、可解释性、伦理合规

及责任界定等问题。

本文聚焦近年来AI模型在口腔正畸诊疗中应

用的进展与不足，分析其在正畸临床中的应用现

状、主要挑战及发展方向，以期为口腔正畸诊疗

的数字化和智能化发展提供参考，其整体应用框

架见图1。

1　  AI在二维影像的智能化处理

1.1　  AI 在头影测量自动定点中的应用

AI在头影测量标志点定位方面展现出较大应

用潜力。传统人工定点易受医生经验、操作习惯

及主观判断影响，从而产生一定人为误差；而基

于DL的自动定点方法有助于提高定点效率和测量

一致性[3]。

2017 年，Arik 等[4]将 CNN 应用于头颅侧位片

标志点自动定位，通过学习标志点局部影像特征

并结合形状约束，实现了 19个头影测量标志点的

自动检测，为DL在头影测量自动化分析中的应用

提供了重要参考。但该研究训练样本量有限，影

像来源和样本异质性不足。随后，Qian等[5]提出改

进的 Faster R-CNN 模型 CephaNet，通过多任务学

习、多尺度训练和异常定位点校正策略提升小标

志点检测性能。该模型在 2、3、4 mm误差范围内

的检测准确率分别为 82.5%、89.3% 和 90.6%，提

示基于目标检测框架的模型在头影测量标志点定

位中具有一定应用价值。此后，Song 等[6]基于公

开挑战赛数据集提出两阶段级联定位方法，先获

得标志点初始位置，再对候选区域进行精细化定

位。该方法在公开测试集上取得 1.1~1.5 mm 的平

均径向误差，提示两阶段定位策略有助于提高头

影测量标志点检测精度。然而，此类研究多依赖

公开数据集，样本规模、影像来源和临床异质性

仍相对有限。

CBCT：锥形束计算机断层扫描（cone-beam computed tomography）。

图 1 　AI在口腔正畸诊疗中的应用框架

Fig 1 　Application framework of AI in orthodontic diagnosis and treatment
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为探究模型性能与训练数据规模、检测目标

数量之间的关系，Moon等[7]基于 2 400张头颅侧位

片和 80个标志点，设置不同训练样本量与检测目

标数量组合，训练并比较多个 AI 模型，结果显

示：AI定位精度随训练数据量增加而提高，并随

检测目标数量增加而下降，提示样本量不足和检

测任务复杂度升高均会限制模型性能。针对既往

研究临床异质性不足的问题，Jiang 等[8]纳入来自

20家医疗机构的 9 870张头颅侧位片，受试者年龄

为 6~50岁，由正畸医生对 30个颅颌面标志点进行

人工标注，并构建包含多种成像设备和不同影像

分辨率的异质性数据集。该系统训练后标志点平

均定位误差为 （0.94±0.74）  mm，提示多中心、

大样本数据集有助于提升模型鲁棒性和临床适用

性。总体来看，二维头影测量自动定点模型的定

位精度和分析效率已有明显提升，但相关研究仍

以技术指标评价为主，真实临床流程中的前瞻性

验证仍相对不足。

目前，部分数字化或AI辅助头影测量系统已

应用于临床、教学及科研场景，如 Uceph[9]、

CephNinja[10]等，此类工具可辅助完成头影测量分

析、病例资料管理和治疗前后重叠评估等工作；

但在实际应用中，自动识别结果仍需由医生进行

审核和必要校正，以保证测量结果的准确性和诊

疗决策的安全性。

1.2　  AI 在腺样体肥大评估中的应用

腺样体肥大是儿童常见的疾病之一，准确评

估腺样体肥大程度对于治疗至关重要。随着AI技

术的快速发展，其在医学影像分析领域展现出巨

大的潜力，为腺样体肥大的评估提供了新的方法

和思路。

Shen 等[11]较早地将 DL 引入腺样体肥大评估，

基于 688 张头颅侧位片构建模型，通过自动识别

相关解剖结构并计算腺样体宽度与鼻咽部宽度平

均比值，实现腺样体肥大程度的自动分类。该研

究提示：DL模型可辅助完成传统测量流程中的重

复性工作。随后，Liu等[12]提出基于VGG-Lite的端

到端分类模型，直接利用头颅侧位片判断腺样体

肥大状态，避免了人工标志点定位和比值测量过

程。该研究纳入 1 023张X线片影像，模型敏感性

和特异性分别为 0.898和 0.882，F1值为 0.889，显

示出较高的筛查效率；但端到端分类模型通常不

直接输出具体解剖标志点，其结果可解释性和临

床可追溯性仍需关注。Zhao 等[13]利用 581 名患者

的头颅侧位片训练一种基于AI的腺样体肥大的自

动诊断模型HeadNet，通过确定 4个关键点，计算

腺样体与鼻咽腔大小之比来判断患者是否存在腺

样体肥大，并用 160 张头颅侧位片来评估该模型

的性能，其敏感性、特异性和准确率分别为

90.6%、93.8%、91.9%。

现有研究提示：AI可提高腺样体肥大影像评

估的自动化程度和工作效率，但相关证据仍以回

顾性研究为主。未来可结合临床症状、鼻内镜结

果和三维气道信息，以提高模型在正畸筛查和跨

学科转诊中的应用价值。

1.3　  AI 在 颈 椎 成 熟 度 （cervical vertebral matura‐

tion，CVM） 中的应用

在正畸诊疗中，准确评估患者生长发育阶段

对于把握矫治时机、制定颌骨生长改良方案及判

断预后具有重要意义。与手腕骨龄评估相比，

CVM评估可利用常规头颅侧位片中的颈椎形态信

息，避免额外 X 线暴露，因此在正畸临床中具有

较高的应用价值。

早期研究主要关注图像预处理与CNN模型在

CVM分类中的可行性，Makaremi等[14]基于头颅侧

位片构建CNN模型，比较不同训练样本量及图像

裁剪、尺寸调整、边缘增强等预处理策略对CVM

分类性能的影响，提示适当预处理有助于突出颈

椎区域形态特征。针对颈椎区域在头颅侧位片中

占比较小、背景结构干扰较多的问题，Kim 等[15]

提出将感兴趣区域 （region of interest，ROI） 检

测、颈椎分割和 CVM 分类整合的级联流程，在

600张头颅侧位片中取得 62.5%的最高准确率，说

明解剖区域定位有助于模型聚焦 CVM 相关结构，

但六分类任务仍具有较高难度。Zhou 等 [16]基于

1 080 张头颅侧位片构建 CVM 自动评估系统，模

型总体分期准确率为 71%，AI分期与人工标准之

间的组内相关系数为 0.98；其中 CS6阶段 F1值最

高，为 0.85，而 CS3阶段表现较低，提示 AI模型

对形态特征明确的成熟阶段识别较好，但对连续

过渡阶段的判别仍然困难。Seo等[17]进一步比较多

种 CNN 模型，发现 Inception-ResNet-v2 在 600 张

头颅侧位片中取得较高分类准确率，并采用梯度

加权类激活映射进行可视化分析，结果显示：模

型主要关注颈椎及其周围结构，从一定程度上增

强了模型结果的可解释性。

总体来看，AI有助于提高CVM评估效率并减

少人工分期的主观差异，但CVM分期本质上是对
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连续生长过程的离散化判断，中间阶段边界模糊、

标注一致性不足和样本分布不均仍是模型性能提

升的主要难点。

1.4　  AI 在颅面骨骼分型中的应用

颅面骨骼分型对于正畸治疗过程中矫治方案

的设计以及矫治力量、支抗、颌间牵引的选择有

着重要意义。

Nan等[18]针对儿童矢状向骨骼分型构建了基于

DenseNet-121 的 DL 模型。该研究纳入 1 613 张儿

童头颅侧位片，并将侧位片和面部侧貌照片分别

作为模型输入；同时引入迁移学习、数据增强和

标签分布学习。结果显示：基于头颅侧位片的模

型准确率由 90.33%提高至 91.28%，基于面部侧貌

照片的模型准确率由 83.39%提高至 83.98%。该研

究提示：DL可用于儿童矢状向骨骼分型，面部侧

貌照片也具有一定筛查价值，但其准确率仍低于

头颅侧位片，尚不能替代影像学评估。Kim 等[19]

则基于 1 574张头颅侧位片建立深度卷积神经网络

（deep convolutional neural network， DCNN） 模

型，用于骨性Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ类矢状向关系分类，并

与自动头影测量软件 V-ceph进行比较。该研究按

照上牙槽座点-鼻根点-下牙槽座点角（A point-na‐

sion-B point angle，ANB角）进行分类，DCNN模

型在测试集中取得 0.96 的准确率、0.94 的敏感性

和 0.97 的特异性，高于 V-ceph 的相应结果。类激

活图显示：模型在成功分类图像中主要关注上牙

槽座点、下牙槽座点、前牙及上下唇等与矢状向

骨骼关系相关的区域，提示端到端影像分类模型

具有一定可解释性。

总体来看，AI可提高矢状向骨骼分型的自动

化程度。头颅侧位片模型分类性能较高，面部侧

貌照片模型便捷、无辐射，但目前更适合初筛；

同时，现有模型多以ANB角或头影测量指标作为

标签依据，仍受单一分类标准限制。

2　  AI在三维数据的深度解析

2.1　  三维影像标志点检测

虽然传统二维头颅侧位 X 线片影像仍是临床

最常用的头影测量分析与诊断工具，但由于颅骨

双侧结构重叠、影像边缘畸变等因素的影响，二

维平面成像技术难以精确还原三维颅颌面的立体

解剖结构。而 CBCT 凭借其三维立体成像技术，

成功突破了此技术瓶颈，显著提高了颅颌面结构

重建的精度与可靠性。

Chen等[20]提出基于 3D Faster R-CNN和多尺度

UNet的两阶段级联方法，先在低分辨率 CBCT 影

像中获得候选标志点区域，再基于高分辨率局部

图像进行精细定位。该方法在真实临床 CBCT 数

据中检测最多 18个颅颌面标志点，平均定位误差

为 （0.89±0.64）  mm，提示两阶段策略有助于在

计算效率和定位精度之间取得平衡。Dot等[21]构建

了基于空间构型约束的DL模型，用于自动识别33

个颅颌面骨性及牙槽相关标志点。结果显示：该

模型在测试集中平均定位误差为（1.0±1.3）  mm，

2 mm 误差范围内成功检测率为 90.4%；与人工重

复定位结果比较，骨性测量变量的一致性优于牙

槽相关变量，提示该方法在骨性三维头影测量中

具有一定应用潜力，但牙槽和牙列相关标志点的

定位稳定性仍需进一步提高。

现有研究表明：DL可提高 CBCT三维标志点

定位效率，部分骨性标志点的定位结果已接近人

工测量水平。但三维影像数据量大，且受设备参

数、金属伪影、畸形程度及标志点定义差异影响，

模型在不同机构和复杂病例中的稳定性仍需验证。

后续研究需进一步统一三维标志点定义和标注规

范，开展多中心外部验证，并探索 CBCT、面部

扫描和口内扫描等多模态数据的联合应用。

2.2　  三维影像处理与分割

CBCT 是数字化正畸诊疗的重要三维影像来

源，但牙齿、牙槽骨等结构边界复杂，且易受金

属伪影、缺牙、牙列拥挤及低剂量扫描等因素影

响，自动分割难度较高，因此，基于DL的三维影

像分割已成为口腔影像智能分析的重要方向。

Cui等[22]提出全自动牙齿和牙槽骨联合分割系

统，并在 4 215 名患者的 4 938 例多中心 CBCT 数

据中进行验证。该系统通过牙颌区域定位、形态

特征引导和级联分割等策略，实现单颗牙齿及牙

槽骨的自动分割；在内部测试集中，牙齿和牙槽

骨平均戴斯相似系数 （Dice similarity coefficient，

DSC）分别为 94.1%和 94.5%，外部测试集中分别

为 92.54% 和 93.8%。与人工分割相比，该系统明

显缩短了处理时间，但在复杂病例中的分割性能

仍有下降。Jang 等[23]提出基于全景图像重建的层

次化三维单牙识别与分割方法。该方法先将

CBCT 数据转换为上下颌全景图像，以降低三维

数据处理复杂度，再结合二维牙齿识别和三维局

部区域分割完成单牙分割。研究结果显示：该方
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法牙齿识别F1值为93.35%，三维单牙分割DSC为

94.79%，显示出较好的单牙分割性能。但该研究

样本量相对有限，且主要聚焦牙齿分割，对牙槽

骨及复杂临床场景的适用性仍需进一步验证。

总体来看，DL可提高 CBCT中牙齿和牙槽骨

分割的自动化程度，并为数字化排牙、根骨关系

评估和三维治疗模拟提供基础数据。但复杂病例

及跨设备数据仍会影响模型稳定性。后续研究应

加强多中心外部验证，统一分割标注标准，并探

索 CBCT 与口内扫描、面部扫描等多模态数据的

联合应用，以提高分割可靠性。

2.3　  数字化牙模分析

在计算机辅助正畸治疗中，牙齿三维模型的

精确分割是测量牙齿参数、模拟牙齿移动和排列

的关键，近年来，DL逐渐应用于数字化牙模的自

动分割和牙位识别。

Tian 等[24]提出基于 3D CNN 的分层学习框架，

用于三维牙模中牙齿分割和牙位分类。该方法通

过层级特征学习提取牙齿局部和整体形态信息，

并对牙齿-牙龈边界及邻牙接触区域进行分割，牙

齿 分 割 准 确 率 为 89.81%， 具 有 较 高 准 确 性 。

Zhang等[25]提出基于调和参数空间映射的三维牙齿

分割方法，将三维牙齿网格映射至二维参数空间

后进行图像分割，再将分割结果反投影至三维模

型并进行边界优化。该方法平均分割准确率为

98.87%，边界平均误差为 0.046 mm，显示出较高

的分割精度。与直接在三维网格上建模的方法相

比，该策略可利用成熟的二维CNN架构，但模型

性能仍可能受到网格质量、参数化变形和复杂牙

列形态的影响。

总体来看，AI可提高数字化牙模中牙齿分割

和牙位识别的自动化程度，为牙弓测量、数字化

排牙和牙齿移动模拟提供基础数据。但模型在牙

列拥挤、缺牙、修复体及牙龈边界模糊等复杂情

况下的稳定性仍需验证；结合 CBCT 和口内扫描

数据，有助于进一步完善牙冠-牙根关系评估和矫

治方案模拟。

3　  AI在正畸方案设计中的应用

3.1　  AI 辅助的正畸治疗方案决策

正畸治疗方案的设计是一个需要综合考虑多

种因素的复杂过程。AI技术通过系统性整合临床

数据、量化核心影响因素，可减少对医生主观经

验的依赖，为个性化、精准化正畸方案设计提供

客观支持。

在拔牙决策方面，Xie等[26]采用反向传播人工

神经网络预测青少年患者拔牙需求，纳入拥挤度、

下切牙-下颌平面角 （incisor mandibular plane an‐

gle，IMPA）等 23 项临床指标，模型判断拔牙/非

拔牙的准确率为 80%。该研究提示：人工神经网

络可为拔牙决策提供辅助参考，但样本量和外部

验证有限，模型临床适用性仍需进一步评估。针

对这一局限，Jung 等[27]进一步构建神经网络专家

系统，用于拔牙与否及拔牙模式判断，结果显示：

拔牙/非拔牙判断和拔牙模式判断均取得较好结

果，但其样本量有限，模型外部适用性仍需进一

步验证。El-Dawlatly 等[28]构建了用于深覆𬌗治疗

计划的决策支持系统，并对 51 例病例中的 357 项

算法决策进行评价。结果显示：算法决策与实际

治疗变化的一致性为94.4%，提示该系统可为深覆

𬌗治疗计划提供辅助参考。Li 等[29]基于多层感知

机人工神经网络建立正畸治疗计划预测模型，输

入指标包括上牙弓拥挤度、ANB角、Spee曲线深

度等。该模型用于判断拔牙/非拔牙、拔牙模式及

支抗模式，对应准确率分别为 94.0%、84.2% 和

92.8%。该研究显示：神经网络可对多环节治疗计

划提供概率化参考，但不同治疗方案之间往往存

在多个合理选择，模型预测结果不应被视为唯一

方案。

3.2　  AI 辅助的颜面部美学评估与治疗后形态预测

颜面部美学评估是正畸治疗的核心目标之一，

传统方法依赖医生经验与二维头影测量标志点分

析，存在主观性强、动态预测能力不足等局限。

AI技术的引入为三维软组织形态的量化分析与动

态模拟提供了新范式，但其在遗传与生长发育因

素整合上也面临挑战。

Knoops 等[30]构建了基于三维形态模型和 ML

的颅颌面诊疗辅助框架，利用健康人群及正颌手

术患者的三维面部数据进行自动诊断和手术结果

模拟。该模型在诊断任务中敏感性和特异性分别

为 95.5% 和 95.2%，手术结果模拟平均误差为

（1.1±0.3）  mm，提示三维面部数据结合 ML 可用

于颅颌面形态分析和正颌手术辅助规划。Tanika‐

wa等[31]分别针对正颌手术和正畸治疗场景建立面

部形态预测系统，以治疗前面部坐标和头影测量

变化作为输入，结果显示：正颌系统和正畸系统

的平均预测误差分别为 0.94 mm和 0.69 mm。Park
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等[32]进一步采用基于条件生成对抗网络的 DL 方

法，结合患者年龄、性别及切牙位置变化等信息

预测正畸治疗后三维面部形态，平均预测误差为

（1.2±1.01）  mm，准确性为 80.8%。这些研究表

明：AI可在一定程度上提高治疗后颜面形态预测

的自动化和可视化水平，但不同研究在样本来源、

输入变量、评价指标和治疗类型上差异较大，结

果之间仍不宜直接比较。

尽管AI模型在颜面形态预测中显示出一定潜

力，但正畸治疗后的软组织变化并非硬组织移动

的简单线性映射，而受生长发育阶段、性别、骨

骼型、软组织厚度及治疗方式等多因素影响。

McKinnon等[33]指出：面部软组织厚度从儿童期至

成年期存在明显个体差异和生长变化；Liu等[34]也

发现：唇红形态与性别及骨骼型相关，提示不同

人群的软组织基础条件并不一致。在正畸治疗过

程中，前牙内收与唇部变化之间虽存在相关性，

但其响应程度受个体软组织特征影响[35]；青少年

与成人在拔除 4 颗第一前磨牙后的唇部反应亦存

在差异[36]。此外，拔除上颌前磨牙并内收前牙后

的侧貌变化也提示，不同治疗方式下软组织响应

存在个体差异[37]。因此，现有 AI预测模型若仅基

于治疗前后静态资料训练，可能难以充分刻画个

体生长轨迹和长期软组织代偿效应。未来研究应

结合长期纵向随访资料，纳入牙颌面形态和患者

个体特征等多维变量，并通过外部验证和可解释

性分析，提高颜面形态预测模型在方案设计和医

患沟通中的可靠性。

4　  AI面临的挑战

4.1　  数据质量与标注偏差

数据质量和样本代表性不足是限制口腔正畸

AI模型临床推广的基础性问题。现有研究数据多

来源于回顾性病例，常存在样本量不足、类别分

布不均、设备与成像参数差异较大等问题，导致

模型容易依赖特定数据集中的影像特征，而难以

适应真实临床中的人群、设备和病例差异。例如，

2015年生物医学影像国际研讨会大挑战训练数据

集仅包含 150 张头颅侧位片[4]，虽便于算法比较，

但不足以代表复杂临床场景；相比之下，Cui等[38]

在牙齿及牙槽骨分割研究中纳入 4 215 名患者的

4 938例CBCT数据，且数据来自 15个中心，为提

升模型泛化能力提供了较好基础；但多数口腔正

畸AI研究尚难达到类似样本规模和数据异质性。

除数据来源和样本构成的局限外，标注质量

与一致性同样会影响模型的训练效果和临床可靠

性[39-40]。正畸 AI 任务多依赖医生判断，不同医生

或同一医生不同时间的标注差异，可能使模型学

习到带有个体或机构偏好的标签模式，尤其在边

界病例和连续分期任务中更为明显。

因此，数据质量问题不只是样本数量不足，

更包括样本代表性不足和标注一致性不足。若缺

乏统一的数据采集标准、标注规范和外部验证，

模型即使在特定数据集上表现良好，也难以证明

其在不同机构、设备和患者群体中的稳定性。

4.2　  模型泛化能力与可解释性不足

当前正畸AI研究普遍重视模型在测试集上的

准确率或平均定位误差，但这些技术指标并不等

同于临床可用性[41-42]。许多模型仅完成内部验证或

基于随机划分数据集评价，缺乏外部验证、前瞻

性研究和真实诊疗流程中的性能监测[42]。对于拔

牙决策、CVM评估、颜面形态预测和三维影像分

割等任务，若模型只在特定数据集上表现良好，

而未经过跨机构、跨设备和复杂病例验证，其临

床推广价值仍有限。

可解释性不足进一步限制了模型的临床信任

度[43]。AI 可以输出分类结果、分割轮廓、标志点

坐标或治疗建议，但如果无法说明其判断依据，

医生就难以评估结果是否符合正畸诊疗逻辑。例

如，拔牙决策模型不仅要给出“拔牙或不拔牙”

的建议，还应能解释拥挤度、面型、切牙倾斜度、

软组织侧貌和支抗需求等因素在决策中的作用。

现有热图、类激活图和特征重要性分析虽可提供

一定线索，但多数解释仍停留在算法层面，尚不

能完全转化为可被医生采信的临床依据[44]。

因此，正畸AI模型的评价不应局限于单一技

术指标，还应关注其在真实临床中的稳定性、错

误类型、解释能力和医生可干预性。否则，模型

即使在研究中表现良好，也难以成为可靠的辅助

诊疗工具。

4.3　  临床实践中的难题

口腔正畸治疗周期长，诊疗决策需要在初诊、

治疗实施和随访中不断调整。现有AI研究多聚焦

于单项任务，但模型输出如何融入病历记录、复

诊评估和临床决策，目前仍缺乏成熟路径。因此，

单项功能表现良好，并不意味着能够直接适用于

完整正畸诊疗流程。
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正畸治疗还具有明显的个体化和沟通属性。

治疗方案不仅取决于客观测量，也需要综合患者

诉求、美学期待和长期稳定性。AI可以提供测量、

识别和预测结果，但仍需医生结合临床检查进行

解释与修正；若输出结果难以被医生解释或被患

者理解，其在方案设计和医患沟通中的价值将受

到限制。

因此，AI在口腔正畸中的作用应定位为辅助

工具[45]。后续研究除关注模型性能外，还应重视

其与真实诊疗流程、医生工作习惯和医患共同决

策的衔接。

4.4　  伦理与法律问题

口腔正畸AI应用需要处理大量影像资料、临

床记录和生物识别相关信息，其中包含医疗健康

信息及未成年人资料等敏感个人信息。相关数据

的获取、使用和共享应遵循知情同意、最小必要

和安全保护原则[46]。

责任界定也是临床应用中的重要风险。AI可

参与正畸诊疗的多个辅助环节，但最终诊疗行为

仍由医生和医疗机构承担。当AI输出错误并影响

临床决策时，责任可能涉及开发者、软件供应商、

医疗机构和使用医生等多方主体。因此，临床应

用中应明确AI的辅助属性，保留医生审核和修正

权，并对关键决策过程进行记录[47]。

5　  未来展望

未来AI在口腔正畸诊疗中的发展，应由单点

任务优化逐步转向临床流程辅助。数据建设、模

型验证、临床解释和伦理监管仍是其临床转化的

关键环节。只有在保证数据质量、模型稳定性和

医生可控性的基础上，AI工具才能更稳妥地融入

正畸诊疗过程。

多模态融合将是正畸AI的重要方向。未来模

型可整合二维影像、三维数据、动态功能信息和

临床记录，构建更接近真实患者状态的数字化模

型，用于牙颌面形态评估、治疗模拟和疗效预测。

随着远程复诊和智能监测技术的发展，AI也可用

于动态评估牙齿移动、咬合变化和患者依从性，

为方案调整提供参考。生成式AI和数字孪生技术

有望拓展其在病例管理、方案展示和个体化模拟

中的应用，但其临床价值仍需前瞻性研究和真实

世界验证。

总体而言，AI有望提高口腔正畸诊疗的信息

处理效率和辅助决策能力，但其临床应用仍应建

立在高质量数据、充分验证、医生可控和患者安

全的基础上。随着数据建设、模型验证和监管体

系的不断完善，AI有望更稳妥地融入口腔正畸诊

疗流程，为个体化治疗提供支持。
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