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摘  要 

随着口腔种植学的发展以及人们口腔修复需求日益增加，种植义齿逐渐成为主要的义齿修复方式。人工

智能的快速发展正深刻影响着医学领域，其中机器学习作为人工智能实现的重要方法，已有大量研究尝

试将其应用到口腔种植学领域，本文旨在系统总结近年来机器学习在口腔种植学中的应用研究进展，包

括影像识别、临床数据分析、手术辅助等方面，通过对相关研究的综合分析，探讨口腔种植数字化和智

能化当前的挑战和未来的发展方向。 
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Abstract 
With the advancement of oral implantology and the increasing demand for prosthetic rehabilitation, 
dental implants have gradually become a primary treatment modality. The rapid development of 
artificial intelligence (AI) is profoundly impacting the medical field. As a key approach to achieving 
AI, machine learning (ML) has been extensively explored for applications in oral implantology. This 
review aims to systematically summarize recent research progress on the application of machine 
learning in this field, including aspects such as image recognition, clinical data analysis, and surgical 
assistance. Through a comprehensive analysis of relevant studies, this paper discusses the current 
challenges and future directions for the digital and intelligent advancement of oral implantology. 
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1. 引言 

据世界卫生组织报告，良好的口腔健康是保障生活质量的重要基础。牙齿缺失不仅影响咀嚼功能，

降低生活品质，还可能对全身健康产生不利影响。随着全球人口结构的转变，老龄化趋势日益显著，且

老年人对口腔健康的需求不断攀升。种植义齿作为恢复牙列完整性与功能的重要方式，相较于活动义齿

和固定桥等传统修复方式，具有咀嚼效率高、不损伤邻牙、美观舒适、固位稳定及无需摘戴等优势。随

着口腔种植技术的不断成熟，其已成为牙齿缺失修复的主要手段，未来需求量预计将持续扩大[1]。同时，

随着公众对美学和舒适度的追求提升，对口腔种植的个性化需求也日益强烈，传统口腔种植术仍存在一

些挑战，如手术决策的主观性、手术操作的精确度以及预后评估的不确定性等。在此背景下，人工智能

技术，特别是机器学习，为口腔种植领域带来了革新性机遇[2]。 
人工智能是一门研究并开发用于模拟、延展及增强人类智能的理论、方法、技术及应用体系的新兴

学科，其核心目标在于通过模拟人类认知过程来解决复杂实际问题。机器学习作为人工智能的关键技术

分支，赋予计算机在未经过明确编程的情况下进行自主学习与决策的能力[3] [4]。根据原理的不同，机器

学习可分为监督学习和无监督学习。前者包括神经网络(Neural Networks)、决策树(Decision Trees)、随机

森林(Random Forests)、支持向量机(Support Vector Machines)、朴素贝叶斯(Naive Bayes)及极度梯度提升

树(XGBoost)等，广泛应用于疾病诊断和预后评估；后者涵盖 K 均值聚类(K-Means Clustering)、高斯混合

模型(Gaussian Mixture Models)及主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)等，常用于挖掘复杂数据

之间的潜在关联[5]。机器学习作为一种强大的数据分析工具，能够从海量数据中提取模式、预测趋势、

优化决策，已在医疗领域展现出巨大潜力。在口腔种植中，机器学习可辅助分析影像资料、预测手术风

险、优化种植方案，评估预后，从而实现精准医疗。例如，Huang 等[6]通过深度学习算法，高效识别分

析种植术后 CBCT (锥形束计算机断层扫描)影像及病例资料，预测种植体 5 年脱落风险。同时，机器学

习模型能够根据患者的个体特征，如骨密度、年龄、健康状况等，预测种植手术的成功率，辅助医生选

择合适的种植体类型，为个性化治疗提供科学依据。 
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近年来，随着人们种植需求日益增加以及口腔医学影像技术的进步，如 CBCT (锥形束计算机断层扫

描)的广泛应用，口腔种植数据量呈现爆炸性增长，而传统数据分析方法不足以满足口腔种植临床工作中

庞大且复杂的数据。机器学习作为日前逐渐发展且功能强大的数据分析工具，可以分析影像以及临床数

据资料，能够很好地适应口腔种植临床工作中数据分析需求。因此，本研究旨在系统总结机器学习在口

腔种植领域的应用研究现状，深入探讨其理论基础，分析研究进展，以及面临的挑战，同时展望未来发

展趋势。 

2. 分析种植手术预后 

骨结合(osseointegration)是种植体与周围骨组织最理想的结合状态，指有序的周围骨组织和负荷的种

植体表面之间，结构和功能的直接连接，是被广泛认可的种植成功标准[7]。种植并发症主要分为生物并

发症和机械并发症两大类，生物并发症主要表现为种植体咬合疼痛、松动甚至脱落，周围软组织有炎性

渗出，周围骨组织吸收超过种植体长度一半，可分为早期并发症和晚期并发症，前者是指术后种植体与

周围骨组织形成不良的骨结合，其主要原因包括术中细菌污染、冷却不充分引起骨组织损伤坏死等[8]-[10]；
后者是指种植体冠部修复完成后出现骨结合破坏，骨组织吸收，即种植体周围炎，其主要原因包括咬合

创伤、牙周炎症等；机械并发症一般指种植体或部件折断，从而引起种植体功能丧失[11]。Han 等[12]在
一项为期 19 年的回顾性研究发现机械并发症仅占总体种植失败并发症的 7.6%，在所有种植体中占比仅

为 0.4%，即生物并发症为种植失败的主要原因。随着种植义齿的普及，每年新增种植体急剧增加，虽然

种植技术日益成熟，种植失败的绝对数量也不可避免地增加，因此，对种植并发症(尤其是生物并发症)的
预测和预防变得尤为重要。 

随着机器学习的发展及广泛应用，近年来有学者尝试将机器学习用于预测种植手术预后，旨在通过

分析大量临床数据，识别影响并发症风险的潜在因素，从而提高治疗的安全性和成功率。目前，大多数

研究主要基于回顾性数据(临床数据资料以及影像资料)构建机器学习模型预测种植术后并发症，即基于

患者的病史、解剖信息、影像学数据以及手术参数等输入，预测特定并发症的可能性，例如，有研究利

用支持向量机(SVM)和逻辑回归(Logistic Regression)对种植体周围炎进行预测，通过学习大量患者的临床

数据，模型能够识别出高风险患者，并为个体化的预防措施提供依据。现有研究采用的机器学习模型主

要包括神经网络(Neural Networks)、决策树(Decision Trees)、随机森林(Random Forests)、支持向量机(Sup-
port Vector Machines)、K 均值聚类(K-Means Clustering)等，其中监督学习方法在并发症预测中扮演重要

角色，而无监督学习方法则更多地用于发现隐藏的关联和模式；其纳入相关因素主要集中于人口统计学

特征、解剖位置、种植体参数(尺寸、品牌等)、使用时间、牙周组织状态(牙周炎病史、角化龈宽度、菌斑

控制情况等)、吸烟史等，各类模型的预测准确度为 70%~96.13% [13]-[17]。尽管现有研究已取得一定进

展，但机器学习在预测口腔种植并发症中仍面临挑战，其中数据样本量过小、数据收集不完全、数据质

量不完善、回访数据缺失、纳入因素过少等限制了模型的泛化能力和预测的准确性[18]，如患者因基础疾

病本身或所服用药物会影响骨组织状态及种植手术预后，但收集分析相关临床数据并系统性评价基础疾

病及全身性用药对骨结合的影响将十分繁琐，带来巨大的工作量，且相关数据完整收集回访也会非常困

难，因此目前研究鲜有纳入基础疾病及全身性用药为相关影响因素；同时，现有研究往往侧重于单一并

发症的预测，而忽视了并发症之间以及相关影响因素之间的关联性，而临床工作中并发症以及多种相关

影响因素之间都会相互作用；此外，如何将预测模型有效应用到临床工作流程，使其成为医生决策的有

力辅助，也是研究者需要关注的问题。 

3. 识别影像学资料 

影像学检查在口腔种植诊疗过程中起着重要作用，常用的口腔影像学检查技术包括根尖 X 线片(牙
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片)、全口曲面体层片(全景片)以及锥形束 CT (cone beam computed tomography, CBCT)，可在术前、术中

以及术后直观地观察相应解剖结果、周围骨组织、余留牙及根尖骨质、种植体植入情况及骨结合状态等

[19]。随着影像学技术发展及在口腔医疗的应用普及(尤其是 CBCT)，口腔种植医疗过程中产生数据量庞

大且复杂的影像学资料，而机器学习技术可通过训练深度学习模型，能够实现对口腔影像的自动识别和

分析，为医生提供辅助诊断和治疗方案设计。近年来研究表明，机器学习在口腔影像识别方面取得了显

著进展，其中尤为 CNN 和 ResNet 深度学习模型在种植影像学资料识别分析上表现出色[20]。卷积神经

网络(Convolutional Neural Networks, CNN)是一类包含卷积计算单元并具备深度结构的前馈神经网络

(Feedforward Neural Networks)，作为机器学习的重要算法之一，其核心优势在于能够从数据中自动学习

特征表示，并依据层级结构对输入信息进行平移不变分类(shift-invariant classification)，从而减少对人工

特征提取的依赖。残差网络(Residual Network, ResNet)作为 CNN 的改进变体，通过引入残差模块有效缓

解了深层网络训练困难的问题，在图像识别、目标检测及语音识别等任务中展现出更优性能[21]。种植术

后维护对于种植预后非常重要，而市面上种植体型号多达 2000 余种，且光靠医师经验很难分辨出影像资

料上种植体型号，研究显示 CNN 等深度学习模型被广泛应用于识别种植系统，且总体识别准确率可达

93.8%~98% [22]-[24]。也有研究者将 CNN 等深度学习模型用于识别影像资料中种植体并发症，如 Lee [25]
等使用三种不同 CNN 模型智能识别 2D 影像资料中种植体折裂的情况，其中 ADCNN 显示出最高的检测

和分类准确性；Chen 等采用根尖膜(PA)系统和两种 CNN 模型用于评估种植体周围骨组织吸收程度，准

确率可达 90.45%。同时，利用深度学习算法识别分析口腔影像资料进而评估种植区组织状态也取得一定

的成果，例如，Cha [26]等开发改进了一种区域型 CNN 模型(region-based conventional neural network, 
RCNN)，其会自动选取种植区域并定位 6 个关键点，计算骨缺损长度，但该研究模型 AP 值表现一般

(0.627~0.786)；有学者采用一种深度学习网络——Diagnocat 用于去辅助测量骨高度、厚度、密度等术前

准备数据，研究显示其在骨高度测量方面与医师测量相当，但在其他方面表现较为一般[27]。此外，最近

的研究表明，图像生成对抗网络(GAN) [28]等新兴技术在口腔影像处理中也显示出了潜力，能够生成更加

真实的口腔影像，为医生提供更多的诊断信息。 
尽管机器学习在识别种植影像学资料中展现出巨大的潜力，但影像资料种类繁多、诊断标准不一致

等仍限制机器学习的表现，研究者们仍需进一步优化算法，以提高其在实际临床中的稳定性和可靠性，

这包括改进模型对不同影像数据的兼容性，提升骨组织丧失评估的准确性，以及探索更多元化的深度学

习模型，如注意力机制、生成对抗网络(GAN)等，以应对复杂口腔环境下的多种评估任务。 

4. 优化种植手术规划 

植入位置不准确、种植体与口腔软硬组织间应力分布不协调等是导致口腔种植手术失败的重要原因，

随着口腔种植技术的日益成熟，手术规划作为治疗过程中的关键环节，其精准性和个性化对于手术成功

率至关重要[29]。三维有限元分析法(finite element method, FEM)作为一种经典的工程分析手段，其基本原

理是将复杂的三维结构离散为有限个微小单元，通过对各单元进行力学分析，进而获得整体结构的应力

分布及形变参数。FEM 已被广泛用于种植体与周围软硬组织界面应力分析，但该技术存在计算成本高、

离散优化后精度下降等局限性，限制了其在临床实践中的推广应用[30]。近年来随着人工智能技术的逐步

发展，机器学习在此领域展现出强大的潜力，通过分析患者个体特征、解剖信息以及手术历史数据，可

辅助医生制定更符合患者需求的种植手术方案。 
在手术方案的个性化制定中，机器学习通过监督学习算法，对大量既往成功与失败的案例进行学习，

分析种植体与周围软硬组织应力，以预测最佳种植位置和角度，从而提高手术成功率。有学者提出一种

基于约化基法与神经网络(reduced basis method-neutral network, RBM-NN)的快速分析模型，该模型可精确
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模拟牙种植体与周围骨界面的弹性模量，较传统 FEM 其计算耗时极大减少[31]。Roy 等[32]通过将人工

神经网络(ANN)与遗传算法相结合替代 FEM 进行力学计算，显著优化了种植体的孔隙率、长度及直径设

计。同时，集成支持向量机(SVM)和随机森林(Random Forest)模型也能够根据患者的骨密度、牙齿间隙、

口腔软硬组织结构等多维度数据，预测最佳种植体植入深度和角度，减少手术风险。此外，基于深度学

习的卷积神经网络(CNN)在预设手术路径规划中也取得显著突破，通过分析高分辨率的三维 CT 图像，自

动识别最佳植入路径，降低手术复杂性和创伤[33]。 
然而，机器学习在口腔种植手术规划中仍面临诸多挑战。首先，数据标准化和共享是关键，由于不

同医疗机构的影像数据格式和质量差异大，影响了模型的泛化能力。其次，模型的可解释性是临床医生

关注的重点，人工智能模型的“黑箱”特性使得医生难以理解其决策过程，可能影响他们对算法的信任。

此外，手术规划的复杂性和不确定性，如解剖结构的个体差异和手术环境的实时变化，对机器学习算法

的适应性提出高要求。 

5. 辅助种植修复设计 

随着数字化技术的发展，“以修复为导向”的口腔种植理念逐渐成为临床主流。计算机辅助设计

(computer aided design, CAD)与计算机辅助制造(computer aided manufacturing, CAM)已在口腔修复领域得

到广泛应用。其核心流程是以计算机为主要技术手段，对 CBCT 影像、口内扫描数据或印模扫描等多种

数字信息进行处理，辅助完成修复体的设计与制作。将 CAD/CAM 与人工智能技术相结合，可实现更符

合功能需求、美学标准及患者个体特征的个性化修复体设计，如人工冠桥、嵌体、贴面及种植体基台等，

有助于缩短修复周期并降低操作失误率[34]。多项研究证实，将不同机器学习算法与 CAD/CAM 系统整

合，可实现对各类临床信息的快速处理与分析，其表现与临床医师相当，且大幅节省人工处理时间。例

如，Raith [35]等采用 ANN 算法实现对口内扫描数据中牙尖形态的自动识别与分类。此外，机器学习算法

与 CAD/CAM 系统的结合还可构建临床决策支持模型及预后预测模型，辅助医师进行临床决策。Lerner 
[36]等提出一种基于人工智能的个性化基台氧化锆冠设计方案，临床应用获得较高成功率。Yamaguchi [37]
等利用卷积神经网络从二维图像中提取信息，成功实现对 CAD/CAM 复合树脂冠脱落风险的预测。 

机器学习算法还可用于优化种植导板的制作流程，进而提升种植手术的精准度与个性化水平。立体

光刻技术(stereo lithography appearance, SLA)以液态光敏树脂为原料，通过三维设计软件(CAD)构建数字

模型，经离散化处理后分层扫描固化，逐层叠加形成三维实体。该技术目前已广泛用于种植导板制作，

但由于设计及制作流程繁杂，各环节误差控制难度较大，导板精度受限。针对这一问题，Turker [38]等采

用 ANN 网络模型对 SLA 制作种植导板的精度进行分析，从而实现导板质量控制。该模型检测导板与颌

骨间偏差数据的准确率可达 99%。未来通过将 CAD/CAM 与人工智能技术深度融合，有望借助机器学习

相关算法进一步识别并优化 CAD/CAM 系统中存在的临床不足。 

6. 种植机器人 

在计算机辅助种植手术(CAIS)从静态导板向动态导航发展的过程中，人为操作误差(如手部颤动、视

觉偏差及经验依赖)仍是制约种植精度的核心瓶颈[39] [40]。为解决上述问题，研究者将机器学习算法引

入种植机器人系统，旨在通过智能化感知与决策提升手术的精准性与鲁棒性。当前，机器学习在种植机

器人中的应用主要集中在两个关键环节：基于计算机视觉的术中实时追踪与基于强化学习的机械臂智能

控制[41]。在视觉追踪与感知层面，传统光学导航系统依赖反光球或标记点进行空间配准，易受视线遮挡

及光照变化干扰。为此，研究者引入深度学习目标检测算法(如 Faster R-CNN、YOLO 系列)对术中器械、

牙列及标记物进行实时识别与定位，结合卷积神经网络(CNN)提取的多尺度特征，可实现对钻针位置与姿
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态的高精度估计，从而在复杂口腔环境中保持追踪的连续性与稳定性。此外，部分研究尝试采用无标记

配准技术，通过深度神经网络直接识别解剖结构特征点，减少侵入性标记物带来的临床不适与误差[42]-
[45]。在机械臂控制与决策层面，传统机器人系统多采用预编程轨迹或主从式操控，缺乏对术中突发情况

的动态响应能力。基于深度强化学习的控制框架逐渐受到关注：通过构建手术操作的仿真环境，将钻入

角度、力度及骨质密度作为状态输入，以种植体实际位置与术前规划的偏差作为奖励信号，训练机械臂

自主调整进给策略。此类方法可在术中实时学习并优化操作路径，有效规避神经、血管等危险区域，并

抑制人手震颤对种植精度的影响。研究表明，融合深度强化学习的混合机器人系统(HRS-DIS)相较于传统

动态导航，不仅能保持较高的操作稳定性，还可避免钻针序列带来的误差累积，其颈部偏差、根尖偏差

及角度偏差分别可控制在 0.90 mm、0.85 mm 和 0.53˚以内[46] [47]。尽管当前多数系统仍处于临床前测试

阶段，样本量及算法泛化能力有待提升，但基于深度强化学习和计算机视觉的智能控制策略，已展现出

在种植精度、操作安全性及临床应用适应性方面的巨大潜力。未来，通过加强算法模型的泛化能力与多

中心临床验证，种植机器人有望向更经济、更稳定及全流程智能化的方向发展。 

7. 总结 

随着人工智能技术的演进，机器学习在口腔种植学领域的应用已取得初步进展，涵盖种植预后预测、

影像学识别、种植规划优化、修复辅助设计及种植机器人等多个方面。然而，当前研究仍面临若干关键

挑战，制约其临床转化与推广。首先，口腔颌面部解剖结构复杂，涉及下牙槽神经、上颌窦、牙齿等重要

解剖结构，且解剖结构变异大、咬合负荷条件多样，现有机器学习算法尚难以充分应对如此复杂的多模

态临床数据(如锥形束 CT、口内扫描、力学生物信号等)，其分析准确性和预后预测能力仍未能完全满足

临床需求。其次，临床资料分散于各医疗机构，数据标准不一，加之患者隐私保护限制，导致高质量标

注数据难以获取，制约模型的泛化能力与鲁棒性。最后，当前多数机器学习模型存在“黑箱”效应，缺乏

透明度和可解释性，尤其在涉及手术安全与长期疗效评估的关键决策中，临床医师难以建立信任。针对

上述瓶颈，未来的研究应紧密结合口腔颌面部解剖与生物力学特异性，探索以下前沿技术路径：第一，

构建解剖与生物力学知识引导的机器学习模型。通过引入物理信息神经网络，将颌骨密度分布、咀嚼力

传导、应力应变关系等生物力学约束嵌入模型训练过程，使预测结果不仅符合数据分布，更具备解剖与

力学合理性，提升模型在数据稀缺场景下的泛化能力与可解释性。第二，发展基于生成对抗网络(GANs)
与扩散模型的合成数据扩增技术。针对临床数据获取难、标注成本高等问题，可利用生成模型生成高保

真度的三维颌骨影像或虚拟患者数据集，在保护患者隐私的同时，丰富训练样本的多样性，保留真实解

剖结构与病理变异特征，为模型训练提供有力支撑。第三，引入可解释人工智能技术。通过注意力机制、

显著性图谱、SHAP 值等方法，可视化模型在种植规划或预后预测时所关注的解剖特征与力学参数，帮助

临床医师理解模型决策依据，逐步消除“黑箱”疑虑，推动智能系统在临床实践中的信任建立与规范化

应用。随着多模态数据融合技术(影像、力学、基因组学、临床记录等)、解剖感知深度学习架构以及多学

科协作的不断成熟，机器学习有望真正实现口腔种植诊疗的个性化与精准化，为口腔种植领域带来更多

突破性进展。 
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