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［摘 要］ 21世纪是数智化时代，人工智能（artificial intelligence，AI）在社会各个领域深度融入和迅速崛起，而口腔种植修复

也在AI的辅助和催化下向着高效、精准、微创、仿生的方向快速发展。AI不仅已经渗入到种植修复的全流程，而且也参与到口

腔种植修复相关研究中来。在未来，AI将改变现有的口腔种植修复医疗模式，具有极大的发展潜力。因此，文章就AI在口腔

种植修复各环节中的研究进展、应用现状等方面进行归纳和总结，并对不足及未来挑战作出展望。

［关键词］ 人工智能；机器学习；深度学习；口腔种植修复

［中图分类号］ R783 ［文献标志码］ A ［文章编号］ 1007⁃4368（2025）12⁃1709⁃10
doi：10.7655/NYDXBNSN250650

Artificial intelligence in the whole process of implant prosthodontics：research progress，
application and challenges
ZHAO Juan1，LIUWenli2，ZHU Feifan2，TUMAER Sailihan2，ZHOU Yutao2，DUAN Xiangyao2，YAO Yi2，YU Jiongmin2，

ADIL Maimaitituerxun2，ZHANG Weifang1*

1Digital Dentistry Center，Stomatology Hospital，School of Stomatology，Zhejiang University School of Medicine，

Zhejiang Provincial Clinical Research Center for Oral Diseases，Key Laboratory of Oral Biomedical Research of Zhejiang

Province，Cancer Center of Zhejiang University，Engineering Research Center of Oral Biomaterials and Devices

of Zhejiang Province，Hangzhou 310016；2School of Medicine，Zhejiang University，Hangzhou 310058，China

［Abstract］ Artificial intelligence（AI）is the“fourth industrial revolution”of human society，and dental implants have become the
“third set of teeth”for humans. The 21st century is an era of digitization and AI，characterized by the deep integration and robust rise of
AI in various fields of society. Implant prosthodontics is also rapidly developing towards high efficiency，precision，minimally invasive，
and biomimetic direction with the assistance and acceleration of AI. In the future，AI will change the practice mode of implant
prosthodontics and bring it to an extraordinary level. This article aims to review the research progress and application status of AI in
various aspects of oral implant prosthodontics，and to make prospects for the shortcomings and future challenges.
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数字化和人工智能（artificial intelligence，AI） 是当今众多领域的热门话题，医学领域也不例外。

21世纪以来，借助大数据的指数级增长、计算机计

算能力的极大进步、深度学习与神经网络的出现、

机器感知技术的发展［1］，AI迎来了迅速崛起，被称为

“第四次工业革命”［2］，同时也将医学研究和临床实
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践推至前所未有的新高度。

AI是一门通过复杂计算，让计算机理解和模拟

人类智能行为的学科［3］。它具有很多的理论基础，

在医学领域中最受关注的是机器学习（machine
learning，ML）。ML是使用算法来解析训练数据，总

结数据特征，不断训练模型理解数据样本的深层逻

辑，进而用得到的模型对实际问题（新数据）作出决

策［3］。深度学习（deep learning，DL）是ML的一种，它

使用深度神经网络模型来模拟人类大脑结构和功

能，进而完成对数据的处理［4］。

种植修复不用损伤邻牙便可为患者提供与天

然牙在固位、形态、功能及美观方面相似的修复效

果，且长期稳定好，改变了传统的缺牙修复模式［5］，

被称为“人类的第 3副牙齿”。但种植病例的多样

性、手术技术的敏感性、预后的复杂性都推动着种

植修复医生和相关研究人员尽可能提供高效、精

准、微创、仿生的策略，AI恰好具有上述优势。

AI在口腔种植影像学方面起步最早、发展最成

熟［6］，目前已贯穿种植修复的术前、术中、术后全流

程，比如术前阶段的综合风险评估、临床决策、影像

学解剖结构识别与分割、多模态数据拟合、虚拟手

术设计，术中阶段的优化静态手术导板、自动化种

植机器人，术后阶段的预后评价、修复体设计制作、

选色、术后影像识别分析等，另外AI也参与到口腔

种植材料研发、种植体外形设计、生物力学、种植工

具设计及选择等研究中［4，7］。因此，文章以临床流程

为主线，总结AI在口腔种植修复学领域的研究进

展、应用，分析不足，展望未来。

1 AI在种植修复术前阶段的研究与应用

种植手术前需要对患者的全身性疾病史、用药

史、口腔颌面部软硬组织、咬合情况等进行综合性

评价，以“患者为中心”的治疗理念，评估种植治疗

的风险，临床决策是否采用种植治疗，制定以修复

为导向的种植手术规划。

1.1 术前预后预测及风险评估

口腔种植成功率受到多因素的影响，包括口内

状况、生活方式、种植区的解剖结构状况、是否骨移

植、种植体周围骨水平及上部修复结构特点等［4］。

单一因素回顾性研究的累积始终不足以反映出多因

素的综合影响。Liu等［8］采用多种监督学习技术，包

括支持向量机（support vector machine，SVM）、决策树

（decision tree，DT）、Logistic回归（logistic regression，
LR）、人工神经网络（artificial neural network，ANN）

等，基于人类统计学及临床回顾性数据构建了口腔

种植成功率的AI预测模型，分析8大类20个参数对

种植体预后的影响，发现种植系统和修复方案是重

要影响因素。Lyakhov等［9］根据患者的各项病史数

据建立了浅层神经网络模型，能够准确从病历中提

取相关信息，预测术前单颗植牙的成功率。Papan⁃
tonopoulos等［10］采用多维展开引导（multidimensional
unfolding）的k均值聚类法（k⁃means method）对种植体

进行聚类，使用主成分分析（principal component
analysis，PCA）和 SVM技术，预测了不同种植体“表

型”对种植体周骨吸收的影响，得出牙齿数量、全口

牙菌斑评分、种植体表面、牙周炎严重程度、年龄和

糖尿病等 6项参数对种植体周骨水平有显著影响。

Huang等［11］采用术前锥形束计算机断层扫描（cone
beam computed tomography，CBCT）影像建立了DL模
型，基于临床特征建立了LR模型，再将二者融合形

成联合模型，采用这 3种AI模型预测植牙 5年内脱

落风险，结果显示影像DL模型的预测能力明显高

于临床LR模型，但联合模型的预测效果最好，准确

率达90%。

患者的全身性用药可能会降低口腔种植手术

成功率，比如双膦酸盐类药物。采用系统性评价可

以回顾性评估某种特定药物对骨结合的影响，但当

综合性评估所有已知药物对骨结合的潜在影响及

其他复杂问题时，所需使用的证据映射方法基于大

数据，人工工作量巨大。Mahri等［12］基于 SVM算法

研发出AI模型，该模型自动检索了599 604篇文献，

筛选出 281篇相关文献，总结出对种植体骨结合有

影响的 31种全身性药物，准确率高达 95%，与手动

筛查相比，工作量减少了 93%，筛选结果自动可视

化为证据映射图像。该模型可以随着新药物的研

发应用而实时更新筛选结果，因此有助于避免因用

药知识盲区造成的误诊、漏诊，降低临床风险，提升

种植成功率。

1.2 口腔影像中重要解剖结构的识别、分割

口腔影像数据对各种口腔疾病的临床预防、诊

疗至关重要。在口腔种植修复领域，曲面断层片、

根尖片、CBCT等影像有助于临床医师更好地判断

患者口腔组织形态，确保种植体植入空间和修复空

间充足，避免损伤邻牙、上颌窦、上下颌骨重要血管

和神经，实现“以修复为导向”的治疗目标。但口腔

影像数据的人工判读依赖医师的临床经验，而且人

工识别、分割、虚拟设计的过程比较繁琐。以DL为
代表的AI技术可以对口腔影像数据中的组织形态、
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空间位置和健康状况进行智能识别和分割。

1.2.1 牙的识别及分割

Choi等［13］基于卷积神经网络（convolutional neural
network，CNN）的 EfficientDet模型搭建深度学习网

络，在恒牙列曲面断层片中，智能识别、分割健康

牙、修复体、根管治疗后患牙和修复体的正确率分

别为 99.1%、80.6%、81.2%和 96.8%，该模型对于牙

列拥挤和图像模糊的区域也能得到较高精度。Xu
等［14］基于U⁃Net算法增加了曲面断层片中乳牙列和

混合牙列中的牙的测量。Li等［15］通过改进深度学

习YOLO网络提出了一种新的DMAF⁃Net模型，增加

了对曲面断层片中阻生牙的自动检测，模型平均准

确率为92.7%。

与根尖片、曲面断层片相比，CBCT中三维图像

的识别与分割更为复杂，因为三维数据往往具有不

规则的结构，无法用经典的二维矩阵直接操作，需

要将三维数据先转换为多视角二维图像，经CNN处

理之后，再组合成三维图像，从而分割CBCT中的牙

齿及骨组织［16-22］。Miki等［22］利用基于AlexNet架构

的 CNN，实现 CBCT中 7个类别的牙齿自动识别。

Jang 等［16］提出了一种分层多步骤模型对 CBCT 中的

牙齿进行分类、识别和分割，Dice 相似系数为

94.79%。针对金属修复体或植入物伪影影响识别

和分割效果的问题，Lee等［23］提出了一种基于 U⁃Net
的 U型架构，提高了在射线伪影等噪声干扰下，

CBCT中牙齿分割效果。另外，针对使用二维CNN
进行三维图像处理会导致三维空间信息丢失的问

题，Cui等［17］提出了基于 3D Mask R⁃CNN 的ToothNet
架构，实现了CBCT中牙齿分割准确率92.3%。一项

2024 年发表的 Meta 分析显示，AI 模型识别分割

CBCT中下颌及上颌缺失牙位的准确性分别是 96%
和 83%，这可能受上颌骨合并鼻腔、上颌窦等结构

的复杂性影响［24］。

1.2.2 缺牙区骨组织的识别、分割以及骨量评估

上下颌牙槽骨的高度和宽度的测量对于设计

种植体的尺寸、形态和材质至关重要。人工测量很

容易因操作者经验、技术和主观性的变化而出现偏

差，稳定性较差，效率偏低［24］。Kurt等［25］使用深度

CNN模型Diagnocat对CBCT中缺牙区牙槽骨高度和

厚度进行自动测量，与人工测量结果对比显示，在

高度测量中，AI 和人工测量在下颌骨前磨牙区域以

及上颌骨前磨牙和磨牙区域差异无统计学意义，而

在厚度测量中，AI 和人工测量在所有区域均存在

统计学显著差异。此后，Widiasri等［26］研发出自动

检测下颌牙槽骨骨高度、骨宽度和下颌神经管的

Dental⁃YOLO模型，Dental⁃YOLO是YOLO4的高效版

本，具有高低双尺度特征图，检测平均精度达99.64%，

效率比YOLO4快8倍，准确度与手动测量差异无统

计学意义。

考虑到前牙种植修复的美学需求，Lin等［27］对前

牙区牙根矢状向倾斜角度的AI评估进行了研究，采

用5种CNN模型进行“端对端”弱监督训练，以未加

任何额外标注的原始图像及角度标签作为训练对

象，输入选定的CNN中进行模型训练及参数优化，

并模拟人脑视觉处理中对感兴趣区域的关注，采取

类激活映射等权重可视化方法解释模型热区，成功

构建牙根倾斜度AI预测工具，经过算法级及数据级

的结果评价，证实模型的有效性及精确性，最终实

现高精度输出CBCT矢状截面上前牙牙根倾斜度指

标的目标。这个模型的效率很高，识别每幅CBCT
图像只需0.001 s，无需人工分割和标记即可循序准

确识别和测量，大大减轻了临床医师的工作量。

1.2.3 种植相关重要颌骨解剖的识别与分割

上下颌骨的识别与分割是种植手术虚拟设计

的关键一步，目前这一步可以高效地借助多种AI模
型实现［28-32］。

上颌窦是上颌后牙区种植术中的重要结构。

若窦槽距较小，临床上常使用上颌窦底提升术来

提高可用骨量，确保种植成功。目前，许多研究致

力于开发 AI 算法自动分割和重建上颌窦形态。

Choi 等［33］使用 CNN U⁃Net开发了用于 CBCT上颌

窦分割的模型，通过加入后处理提高了模糊上颌窦

影像的分割准确性，Dice相似系数（dice similarity
coefficient，DSC）可达到 0.909 9。Morgan等［34］使用

两步3D U⁃Net架构，即先以低分辨率进行上颌窦大

致分割，再将所获数据进行全分辨率分割和组合，

DSC提高至0.985［19］。

下颌种植术中，若种植体过深或位置过于接近

下颌神经管，可能会压迫或损伤下颌神经，导致麻

木、疼痛等神经损伤症状。因此，种植手术前需进

行精确的影像学评估，以帮助确定神经管的确切位

置，避免种植体与神经管发生不良接触。Ni等［35］基

于2D U⁃Net 提取CBCT影像中下颌神经管的相关区

域和全局分割，进一步使用3D U⁃Net分割细化。Lin
等［36］提出了双阶段3D U⁃Net 模型分割CBCT影像中

的下颌神经管，平均DSC达0.875。Usman等［37］采用

一种基于直方图的新型动态窗口框架，增强CBCT中
下颌神经管的可视性，使用深度监督注意力U⁃Net
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初步分割出含下颌神经管在内的颌骨区域，再以多

尺度输入残差U⁃Net构架进行下颌神经管的精细分

割，经过公共数据集测试显示，这一技术达到临床

可接受水平。

1.2.4 缺牙区软组织的识别

种植体周有足够宽度的角化龈和适当的软组

织厚度对于种植修复的长期预后非常重要。

Brandenburg 等［38］采用统计形状模型（statistical
shape model，SSM）对牙列石膏模型上的膜龈联合交

接线进行了智能识别，并与直接口扫数据进行了对

比，两者在上颌及下颌的误差大小分别为 1.06 mm
和 0.81 mm，说明 SSM对于石膏模型软组织分析是

一种高效智能的方法，适宜普及到基层医疗机构。

Yang等［39］采用U⁃Net算法将CBCT的DICOM数据和

口扫的STL数据拟合在一起，在距离游离龈缘4 mm
之处测量了拟合数据剖面上的牙龈厚度，与传统针

刺测量法相比，差异无统计学意义，说明AI测量牙

龈厚度的方法高效而无创。

1.3 口扫数据的牙齿分割及其与CBCT的拟合

数字化口内扫描可以直接获取口内软硬组织

的三维形态以及咬合关系，用于修复体数字化设

计、正畸矫治器设计等用途。数字化口内扫描数据

和CBCT数据配准拟合后，可以用于种植手术规划

和种植导板设计。Liu等［40］建立了口内扫描数据的

自监督学习框架STSNet，既减少了临床医生标注工

作量，又明显提高了三维牙齿自动分割性能［40］。

Kim等［41］利用AI技术实现了CBCT及口内扫描数据

自动快速配准融合，显著缩短种植手术规划时间，

提高医生工作效率。Algarba等［42］比较了AI配准口

扫数据和CBCT数据的效率，发现AI配准方法耗时

最短（51.4 s），显著优于人工配准（840 s）和半AI配
准方法（274.7 s）。

目前，AI在种植修复术前阶段的研究与应用达

到了临床决策辅助的水平，但仍需要人工主导综合

判断。AI在口腔种植影像学方面起步最早、发展最

成熟，涉及解剖结构识别、智能分割、自动化监测、辅

助诊断，而且可以高效实现口扫数据与CBCT数据的

智能拟合，但解剖结构的智能识别分割与种植手术

智能规划的衔接上仍存在差距，口扫、CBCT与术前

其他多模态数据的配准拟合仍有待进一步研发。

2 AI在种植修复术中阶段的研究与应用

2.1 优化种植手术导板

种植手术导板有助于实现以修复为导向的治

疗目标，提升种植手术的微创、精准以及可预期性，

它是基于CBCT和口扫拟合数据进行虚拟排牙、虚

拟种植规划，进而选择配套的手术工具盒和导环，

设计并三维打印而成。Mangano等［43］采用云端AI软
件Virtual Patient Creator，10~15 min即可实现CBCT
数据与口扫数据的自动拟合及数据分割，然后导出

位于同一坐标系的一系列STL数据，包括颌骨（来自

CBCT）、牙⁃牙龈结构（来自口扫）、牙（来自CBCT与
口扫的拟合数据）、下颌神经管和上颌窦等重要解

剖结构（来自CBCT），将这一系列数据导入虚拟现

实（augmented reality，AR）应用程序Holodentist及其

配套AR头戴装置HoloLens 2，在AR场景中调用软

件中的种植体、扫描杆等数据实现AR虚拟种植，确

定虚拟种植效果后，再将相应的种植体三维位置数

据及牙⁃牙龈⁃颌骨数据导出、导入到开源设计软件

Meshimixer中完成静态种植导板的设计，3D打印制

作导板，辅助实际种植手术。

Brandenburg等［44- 45］采用 SSM，从 CBCT与模型

扫描拟合数据逆向计算出牙冠原有牙根的位置，辅

助 co⁃DiagnostiX种植导板设计软件完成导板设计，

这种方法在后牙区有良好的效果，但在前牙区，由

于种植体和天然牙根与牙冠的位置关系不同，因此

效果欠佳。针对种植导板制作流程中的误差问题，

Türker等［46］训练了一种ANN网络模型用于 SLA导

板的精度分析。

一项针对现有种植导板设计软件的调查研究

显示，大多数导板设计软件采用手动或半自动化

方法进行种植规划，只有少数软件实现了不同程度

的智能化［47］。例如，虽然 Atomica.ai、BlueSkyPlan、
Co⁃DiagnostiX、DTX Studio Clinic和Romexis都可以

自动配准CBCT和口内扫描，但后四者是智能分割

解剖标志并配准，Atomica.ai和DTX Studio Clinic可
以全自动数字化排牙，而其他程序则是手动和半自

动化排牙，SICAT具有全自动化手术导板设计功能，

Smop提供云端服务。因此，在导板设计软件的选择

和使用中，需要注意自动化和智能化的差别。

2.2 自主式种植机器人

口腔种植机器人技术是由AI、ML、传感器和数

据处理等多种高新技术结合而成的复杂智能系统，

其理论基础包括数学模型（用于描述机器人的形

状、方向和运动）、运动轨迹规划（根据数学模型计

算机器人的运动轨迹）和控制策略（如力反馈控制

等）［48］，旨在克服自由手种植依赖医师主观经验及

手控操作的精度偏差等缺陷。口腔种植机器人主
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要分为主从式种植机器人和自主式种植机器人。

其中，2017年我国学者开发出的自主式种植手术机

器人系统（autonomous dental implant robotic system，

ADIR）能够基于种植手术及进出口路径规划，自主

完成口腔种植术大部分操作，并且可以根据视觉反

馈信息实时调整手术操作［4］。机器视觉利用计算机

模拟人类视觉功能，自主提取图像信息并加以理

解，用于识别、测量和控制。ADIR系统综合利用机

器视觉、动态跟踪等技术，手术准确性优于数字化

静态导板对照组［4］。Cao等［49］研发了穿颧种植手术

机器人系统，结合CBCT关键解剖结构的智能分割、

精准手术路径规划及穿颧机器人控制系统的多重

优势，显著提升了手术效率和精准度。

2.3 种植工具的设计及钻速选择

Xiao等［50］以DL模型对CBCT中下颌骨骨密度进

行自动分类，从而为种植手术的术前规划和术中备

洞过程中调整钻孔速度和工具提供参考。Sakai等［51］

开发了基于LeNet⁃5的AI模型，用于根据术前CBCT
数据自动规划种植手术备洞过程中的钻针方案，这

个AI模型也有利于开发决策支持系统，保证种植体

初期稳定性。

目前，AI在种植静态导板、种植机器人等方面

的应用尚没有实现全程数智化、完全“类脑智能

化”，种植手术的规划需要专家人工介入，全流程中

需要多个软件介入，精度等方面的临床验证尚有待

进一步开展。

3 AI在种植修复术后阶段的研究与应用

3.1 种植术后影像学预后评估、种植体系鉴别及机

械并发症识别

3.1.1 种植体周边缘骨吸收的早期诊断

影像学中种植体周边缘骨吸收的早期诊断是

种植体周围炎防治的关键，采用AI辅助诊断，可极

大程度上降低早期诊断对医师经验的严重依赖，降

低漏诊率和误诊率，也有利于年轻医师的培养。

Liu 等［52］研发了一个 Faster区域卷积云神经网络

（region⁃based convolutional neural network，R⁃CNN）
模型，评估根尖片中种植体周边缘骨丢失，达到了

与住院医师相当的准确性，有助于种植体预后的自

动化诊断。Cha等［53］构建了基于根尖片的 CNN模

型，可以自动识别种植体骨边缘位置、种植体肩部

及尖部的标志点，自动计算边缘骨吸收占种植体全

长的百分比，并以此对骨吸收严重程度进行分类，

有效帮助医生判断种植体预后。

3.1.2 种植术后的预后预测

Oh等［54］采用7种不同的DL模型分析种植术后

即刻的根尖片或曲面断层片，预测种植体周骨整合

情况，为临床提供了一个快速直接的评估工具。Ha
等［55］采用两种ML算法（DT及 SVM）发现种植体近

远中向位置对于种植体术后预后有非常重要的影

响。Zhang等［56］构建了融合根尖周和全景图像的

CNN预测模型来预测种植体失败，准确率为 87%，

有助于临床医生在潜在种植体失败的情况下进行

早期干预。Zhang等［57］探讨基于小梁微结构参数的

ML算法预测严重种植体周边缘骨吸收发生的可能

性，发现在功能负荷的早期阶段，严重病例的种植

体周牙槽骨结构模型指数和小梁模式因子显著增

加，而SVM、ANN、LR和随机森林（random forest，RF）
4种 AI模型中，SVM预测效果最佳，其后依次是

ANN、LR、RF。
3.1.3 种植体折裂的智能诊断

种植体折裂是种植机械并发症之一。Lee等［58］

分别采用了3种深度神经网络（VGGNet⁃19、Inception⁃
v3架构和ADCNN），在全景和根尖片中识别种植体

的断裂，其中ADCNN模型显示出最高的监测和分

类准确性。但由于种植体折裂发生率较低，该研究

的数据集较小（来自于 2家医院的 194张种植体折

裂影像学资料），因此还需要更多数据来探索其可

靠性。

3.1.4 种植体系统判断

考虑到种植修复长期维护及患者就诊地点变

换的可能，准确识别口腔影像资料中的种植系统非

常重要。因为全球的种植系统种类繁多，利用AI
模型学习影像学资料中各类种植系统的特征，实

现对种植系统的自动识别和分类，是较人工识别

更为高效精准的方式。Tiryaki等［59］使用 5种 CNN
模型从曲面断层片中确定种植体的品牌和角度，

其中 VGG⁃19 模型的准确率最高（98.3%）。一项研

究表明，DL系统对种植体分类的准确率高于大多

数参与医生的准确率［60］。Kong等［61］使用 YOLOV5
识别曲面断层片中的种植体系统，冠部、中间和根

尖 1/3的平均精度分别为 0.931、0.984 和 0.884，模
型的平均精度因算法类型、图像处理过程和详细

的种植体设计而异。Park等［62］使用大规模多中心

数据集评估了 ResNet⁃50 对各种类型牙种植体系

统进行识别和分类的效果，发现DL的分类准确率

明显优于专业或非专业牙科专业人员。然而，这些

研究并未使用大型数据库进行训练。在检测各种
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牙种植系统方面，仍需要进行更多研究来提高其准

确性。

3.2 种植修复体设计制作

虽然目前CAD/CAM 技术制作修复体的效率较

高且被广泛使用，但其生成的牙冠是标准牙冠，缺

乏个性化解剖特征，试戴后需要大量的调改，椅旁

操作时间较长。Tian等［63］研发了二阶段生成对抗网

络（generative adversarial network，GAN）修复牙冠形

态的DCPR⁃GAN（dental crown prosthesis restoration）
技术，第 1 阶段以条件性 GAN（conditional GAN，
CGAN），学习缺陷牙与目标牙冠之间的内在关系，

可以解决咬合关系修复的问题；在第2阶段，通过咬

合沟解析网络（an occlusal groove parsing network，
GroNet）和咬合指纹约束（an occlusal fingerprint
constraint）来进一步改进CGAN，以强制生成器细化

咬合面的功能形态，从而使设计的牙冠具有足够的

解剖形态和更高的临床适用性。

为了对比全冠AI设计和手动 CAD设计，有很

多学者做了流行病学研究。Cho等［64-65］对比了两种

DL模型和常规数字化设计牙冠的质量（牙齿形态、

内部密合性、咬合和邻面接触关系等），结果显示

DL设计制作的修复体结果更优，临床调改量最少。

Lerner等［66］采用AI辅助进行种植体支持的氧化锆

全冠设计及制作，其中基台边缘线的识别由AI完
成，其余设计由牙科设计软件完成，该研究对 90 个

患者 106 个氧化锆单冠进行了 3 年回顾性研究，结

果显示这些氧化锆单冠在边缘适合性、邻接、咬合

以及美观方面都达到临床满意，存留率和成功率分

别达到了99.0% 和91.3%。

3.3 AI辅助修复体选色

Shetty 等［67］的系统性综述中，检索了 2008—
2023年3月有关AI辅助修复体选色的文献，最终纳

入 15篇文献，这些文献中采用的AI算法包括模糊

逻辑（fuzzy logic）、遗传算法结合反向传播神经网

络（a genetic algorithm with back ⁃propagation neural
network）、反向传播神经网络（back propagation neural
networks）、CNN、ANN、SVM、K近邻结合决策树与

随机森林（K⁃nearest neighbor with decision tree and
random forest）、YOLO 算法（You Only Look Once ⁃
YOLO）等。其中，对于白榴石基牙科陶瓷的AI选
色，DT回归模型准确率最高（99.7%），其次是模糊

决策法（99.62%）和交叉验证支持向量机（97%），而

AI辅助修复体选色可以整合在手机APP中，具有便

携、远程、降低就医成本等优势［67］。

4 其他相关研究

4.1 AI辅助种植修复领域的生物力学研究

种植体外形影响咬合力的传递，不均匀的应力

分布可能导致骨组织吸收，影响种植体的稳定性

和长期成功。临床上通常采用三维有限元分析法

（finite element analysis，FEA）来评估种植体尺寸形

态对骨组织的负荷，但 FEA耗时费力，计算成本

高。AI与FEA结合可以提高参数优化、计算效率和

减少分析时间［68］。Zaw等［69］开发了一种基于约化基

法和神经网络（reduced basis method⁃neural network，
RMB⁃NN）的快速反分析法模型，模拟计算牙种植体⁃
骨界面的弹性模量，计算效率显著提升，花费时间

较FEA减少近60万倍。

4.2 AI辅助种植体外形设计及加工

Roy 等［ 70］使用 ANN 结合遗传算法（genetic
algorithm，GA）替代FEA进行计算，即通过学习不同

材料的属性、生物相容性、寿命等数据，基于影像资

料分析所得的骨结构特征，预测钛合金牙科植入体

的最优尺寸和最佳孔隙率，从而获得最有利于骨结

合的个性化治疗方案。

从种植体⁃骨界面应力角度，虽然种植体加工生

产过程中不可避免误差（设计变量）累积，但生产工

艺的总体精度需保证，为此需采用不确定性优化策

略，基于FEA进行全局灵敏度分析（global sensitivity
analysis，GSA），将不同的生产精度分配给不同的设

计变量，实现在总体品控精度一定的前提下节省种

植体生产成本。Li等［71］提出以基于 SVM的支持向

量回归模型（support vector regression，SVR），代替

GSA中的FEA，降低计算成本和制造成本，优化了种

植体的设计变量，种植体⁃骨界面应力减少 36.6%，

该方法可推广至其他类型的生物植入体优化领域。

4.3 AI辅助种植材料研发

Li等［72］通过DL构建了骨科植入物⁃成骨分化网

络（OIODNet），利用细胞早期形态与碱性磷酸酶活

性值，提供了一种高通量、高精度的成骨能力预

测方法，为高效筛选植入物表面性能提供了创新

工具。

5 不足与展望

虽然AI在口腔种植修复领域中展示了显著的

潜力和优势，但仍面临着许多挑战和问题，包括缺

乏标准化协议和数据集，成像模式和图像质量的异

质性，训练AI模型的资源密集性，“数据孤岛”“黑
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箱”问题，模型泛化能力不足，缺乏大规模临床验

证，医师对AI认知水平差异，AI软件及技术的低普

及率，信息安全，伦理问题等。AI也尚未具备人脑

的综合分析和信息关联的能力，可以作为临床决策

的辅助，但仍需要人工主导综合判断。在人与人互

动，特别是医患交流方面，计算机语言仍难以完全

替代人类语言。

因此，为了适应口腔种植修复领域的发展，

AI应从数据端探索数据融合和增强策略，从算法端

探索半监督/弱监督/无监督学习框架，研发少标注/
无标注大数据学习模型，利用数据脱敏、不可逆信

息转化等技术，实现数据安全及患者隐私保护，开

展前瞻性多中心研究进行模型训练，提高准确度。

未来，随着电子健康记录和多模态大数据的发展，

多模态数据拟合和多学科融合度将成为提升AI应
用效果的重要方向。通过AI实现跨模态对齐多模

态数据，域适用及域泛化跨越学科间的壁垒，整合

多模态数据（影像学、口扫、面扫、口颌系统动静态

数据、基因组学、生物标志物等），生成更全面的患

者画像，构建全方位的虚拟患者，基于口腔全局观

及多学科合作，优化诊断和临床决策，模拟和预测

治疗效果，从而使治疗方案更科学合理，实现个性

化医疗和精准治疗，提高诊疗效率，推动整个口腔

医学领域向更高水平发展。
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