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摘  要 

上气道形态评估对牙颌面畸形诊疗及正颌外科预后至关重要。锥形束计算机断层扫描(Cone Beam Com-
puted Tomography, CBCT)结合三维重建技术可实现精确的气道分析。然而，手动分割方法存在耗时且

主观性强的问题。近年来，深度学习(Deep Learning, DL)尤其是卷积神经网络(Convolutional Neural 
Network, CNN)的引入，显著提升了CBCT上气道自动化分析的效率与准确性。本文综述了DL在气道辅助

诊断、自动分割及参数测量中的应用，在辅助诊断分级、高精度气道分割、自动测量气道参数等方面DL
均展现出优于传统方法的性能。在正颌术后气道预测方面，DL模型初步实现了术后气道容积与流体力学

特征的精准预测，为个性化手术方案设计提供支持。然而，当前研究仍面临数据集规模有限、模型可解

释性不足、多模态融合欠缺及计算资源依赖等挑战。未来需构建大规模多中心数据库，发展可解释性轻

量级模型，并加强临床验证，以推动智能气道分析工具在临床的转化应用。 
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Abstract 
Assessment of upper airway morphology is crucial for the diagnosis and treatment of dentofacial 
deformities and for predicting the prognosis of orthognathic surgery. Cone-beam computed tomogra-
phy (CBCT) combined with 3D reconstruction technology enables precise airway analysis. However, 
manual segmentation methods are time-consuming and highly subjective. In recent years, the in-
troduction of deep learning (DL), particularly convolutional neural networks (CNNs), has signifi-
cantly improved the efficiency and accuracy of automated upper airway analysis using CBCT. This 
review summarizes the applications of DL in airway-assisted diagnosis, automatic segmentation, 
and parameter measurement. DL has demonstrated superior performance compared to traditional 
methods in areas such as assisted diagnostic grading, high-precision airway segmentation, and au-
tomatic measurement of airway parameters. Regarding post-orthognathic surgery airway predic-
tion, DL models have preliminarily achieved accurate prediction of postoperative airway volume 
and hemodynamic characteristics, providing support for the design of personalized surgical plans. 
However, current research still faces challenges such as limited dataset size, insufficient model in-
terpretability, lack of multimodal fusion, and dependence on computational resources. Future ef-
forts should focus on establishing large-scale, multicenter databases, developing lightweight, inter-
pretable models, and strengthening clinical validation to advance the clinical translation of intelli-
gent airway analysis tools. 
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1. 引言 

上气道是由鼻、咽、喉区域组成的空腔结构，其解剖形态受到颅颌面骨组织及周围软组织的共同影

响。正畸正颌治疗是通过移动牙齿、调整上下颌骨位置等方式治疗牙颌面畸形的方法。作为颅面复合体

的重要组成部分，上气道形态结构、空间容积与通气功能直接影响正畸正颌治疗的疗效及远期预后。因

此，准确评估上气道形态对牙颌面畸形的诊断和治疗至关重要[1]。传统气道评估方法依赖头颅侧位片等

二维影像资料。然而，多项研究指出，传统头影测量法存在一些局限，其测量结果易出现偏差。这主要

源于两个技术难点：其一，由于三维结构被压缩到二维平面，导致解剖细节失真，颅面部结构在影像上

相互重叠，导致关键标志点难以精确定位；其二，气道阻塞区域的定位和严重程度分级需要高精度三维

数据支持，难以在二维资料中实现[2] [3]。  
锥形束计算机断层扫描(Cone Beam Computed Tomography, CBCT)技术使得对颅颌面结构进行立体、

可视化的评估成为可能，成为牙科与颌面外科的临床首选工具。CBCT 影像可在矢状面、冠状面及横断

面上对上气道边界进行识别，对上气道周围解剖结构进行清晰地界定。CBCT 三维重建技术实现了精确

分割上气道，用于测量三维解剖特征并结合计算流体动力学(CFD)评估通气状态。手动分割方式被视为金

标准，Mimics 21.0、3D slicer、Dolphin Imaging 等图像处理软件提供了基于 Hounsfield Unit (HU)值、seeds 
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grow 等方式的半自动分割。然而以上人工处理方法仍存在技术敏感性较高且耗时的问题，导致临床工作

流程繁琐且易受人为因素干扰，难以在日常诊疗中常规应用[4]。 
数字化技术的进步带来了社会生活和生产方式的变革，也对生物医学领域产生了深远的影响。人工

智能是现代计算机科学的一个重要分支，它试图赋予机器模仿人类认知行为的能力[5]。深度学习(Deep 
learning, DL)算法是机器学习的一个重要分支，被认为是最接近人工智能的方法，已逐渐影响到疾病诊断、

方案制定与患者管理等各个医疗环节。在口腔医学领域，深度学习的应用得到了广泛的研究，AI 算法在

病变范围检测、危险因素分析、牙齿及下牙槽神经管等解剖结构分割等方面显示出巨大潜力[6]。本综述

旨在总结基于深度学习的 CBCT 上气道自动化分析与正颌术后气道变化预测中的临床应用进展。 

2. 深度学习在 CBCT 气道分析中的应用 

深度学习算法已成为 CBCT 上气道自动分析的核心技术。典型的深度学习模型包括卷积神经网络

(Convolutional Neural Network, CNN)、深度神经网络(Deep Neural Networks, DNN)和循环神经网络(Recur-
rent Neural Networks, RNN)等，有许多开源 CNN 算法在研究中得到应用[7]。卷积神经网络可视为结构化

网格(图像)信息自动化特征提取的处理器，其核心组成包括卷积层、池化层、激活函数和全连接层。卷积

层通过滤波器对输入图像执行卷积运算，用于检测特征、边缘、纹理及复杂特征，同时保持像素间的空

间关系。池化层通过降低输入的空间维度实现下采样，从而减少网络内部的计算复杂度和参数量。激活

函数为模型引入非线性特性，使其能够学习数据中的复杂关系。最终，全连接层基于前一层学习的高级

特征进行预测，通过层与层之间的所有神经元结构的连接实现预测功能[8]。 

2.1. 基于深度学习的辅助诊断与疾病分级 

基于 CNN 的分类模型可精准定位气道梗阻区域并量化其严重程度。Dong 等人的研究[9]表明 3D-
ResNet 在儿童腺样体肥大诊断中均表现出良好的性能，在分类任务中的曲线下面积(AUC)达 99.41%，腺

样体肥大检出准确率达 0.912，敏感性 0.976，特异性 0.867，与 HMSAU-Net 集成可快速完成气道分割与

疾病诊断任务。值得注意的是，3D-ResNet10 相较于 3D-ResNet18、30 表现出更优的性能，可能的原因是

3D-ResNet10 网络结构相对更浅、参数量更小，因而在小样本量任务中不易过度拟合，具有更好的泛化

性。另一项研究中，研究者构建了一个可解释性 AI 模型(SaxiMHAFB)将腺样体肥大患者 CBCT 影像根据

鼻咽气道阻塞比率划分为四个等级，该模型并联 EfficientNet-B0 与 K-NN 算法输出多视图及点阵云表达

三维气道分析结果，在分类任务中 AUC 达 0.77~0.94，在量化任务中，回归模型成功预测了鼻咽气道阻

塞比率，相关系数 R2 值为 0.728。模型通过表面梯度加权类激活映射(SurfGradCAM)生成的热图，直观

揭示 AI 决策依赖的关键影像特征(如腺样体占位区域)，辅助医生理解阻塞发生机制[10]。Lucie Dole 等人

[11]同样利用 SaxiMHAFB 开发了识别 CBCT 图像中腺样体肥大影像的二元分类模型，其分类准确率达

81.88%。 
此外，为评估并诊断 OSA，Susie Ryu 等人[12]在通过 3D U-Net 实现 CBCT 影像中上气道自动分割

的基础上，结合多变量高斯过程回归(MVGPR)模型训练并预测气道内包括气道阻力、流体速度、涡流强

度等在内的 12 项计算流体力学特征，进而通过机器学习算法(支持向量机)构建了 OSA 诊断分级程序，其

诊断准确率达 81.5%，敏感性 89.3%，特异性 86.2%。以上研究为气道疾病提供快速、客观、精准的辅助

诊断工具，具有重要临床转化价值。 

2.2. 基于深度学习的自动分割算法 

3D U-Net 模型在上气道分割中表现出色。Sohaib Shujaat 等人[13]构建的模型对正颌患者上气道进行

分割，其精确度(Precision)达 0.97 ± 0.01，召回率(Recall) 0.96 ± 0.03，Dice 相似性系数(Dice similarity 
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coefficient, DSC) 0.97 ± 0.02，交并比(IoU) 0.93 ± 0.03，且模型在 CBCT 图像上的性能高于计算机断层扫

描(Computed Tomography, CT)图像。Sin 等人[14]的模型则对上气道整体进行分割，其 DSC 值约为 0.919，
IoU 为 0.993。Fernanda Nogueira-Reis 及其团队[15]构建了一个集成六个 3D U-Net 的自动分割框架，用于

分割包括咽气道在内的颅面结构。该模型性能超越半自动分割方法，且处理速度大幅提升。Dong 等人[9]
采用的 HMSAU-Net 模型则表现出高于 3D U-Net 与 SAU-Net 的性能，上气道分割 DSC 值达到 0.960。 

针对特定解剖部位的气道分割，包括鼻咽、腭咽、口咽、喉咽等，学者们正开展更精细化的探索。

Süküt 等人[16]借助 Monai label 开源框架开发的模型对腭咽和口咽区域气道分段的 DSC 值达到与手动分

割及半自动分割方法相当的水平，然而其 95% HD (95% Hausdorff distance)高于半自动分割组。在一项聚

焦于骨性 III 类患者正颌术后气道变化的研究中[17]，3D U-Net 对鼻咽–喉咽区域气道分割平均 DSC 值

为 0.889~0.895，研究者认为模型性能主要受到鼻咽部复杂解剖结构的影响。Suhan Jin 等人[18]结合 Swin 
Transformer 与 U-Net 开发的轻量级多任务网络实现了鼻腔及上气道子区域的精确分割，整体 DSC 值约

为 90.95%~96.29%，IoU 达到 83.68%~92.85%。深度学习模型可有效承担临床诊疗中大量重复性、高耗时

的工作环节，显著提升诊疗流程的自动化水平。 

2.3. 上气道参数自动化测量 

基于 AI 的自动化参数测量大幅提升了临床效率与结果的一致性。基于 CNN 的模型，包括 U-Net18、
U-Net36、DeepLab50 和 DeepLab101，可实现上气道最小横截面积(minimum cross-section area, CSAmin)
的自动定位，其定位精确度均高于 90.0%，与人类医生对照组的定位一致性达到 94.4% [19]。一项研究比

较了 AI 软件(Diagnocat)与放射科医生使用 InVivo 软件测量 OSA 与非 OSA 患者上气道参数的结果，研

究显示两者在上气道容积和最小横截面面积的测量上无统计学差异(p > 0.05)，Diagnocat 与 InVivo 软件

提供的自动检测功能之间组内相关系数(ICC)为 0.956，与手动检测对照组之间 ICC 达到 0.972，然而，模

型可能误将会厌及部分后鼻孔区域纳入上气道范围，从而导致气道总容积的高估[20]。Steven Dorris 等人

[21]的研究进一步支持该结论，在 100 例锥形束 CT 数据集中 Diagnocat 与经验丰富的颌面部放射科医生

的测量结果具有优异的一致性(ICC > 0.94)。 

3. 深度学习在正颌术后上气道变化预测中的应用 

正颌手术通过调整颌骨位置显著影响上气道三维结构，并与气道结局紧密关联。临床研究证实，不

同术式对气道参数的影响存在明确规律。既往文献报道，下颌前移术后上气道容积平均增加 34.3%，软腭

及舌水平最小横截面积分别增加 56.8%和 44.9%，同时观察到舌骨位置前移[22]。下颌后退术则导致相反

的变化，下牙槽座点每后退 1 mm 可使腭咽区域和舌咽区域容积分别减少 314.6 mm3和 656.6 mm3。上颌

骨前移手术则显示后鼻棘点每前移 1 mm 可增加鼻咽部容积 626.90 mm3 [23]。此外，骨性Ⅲ类患者行双

颌手术后 6 个月，上气道容积、矢状面面积及最小横截面积均显著减小[24]。  
人工智能模型通过整合骨骼位移参数与气道形态数据，实现术后变化的精准预测。Tarek Elshebiny 等

人[25]利用 Dolphin 3D 软件的虚拟规划功能预测了 20 例接受双颌手术患者的上气道容积变化，研究显示

预测值与术后实测值无统计学差异。Humphries 等人[26]使用 Vitrea Enterprise Suite 软件预测了 Pierre 
Robin 综合征患者接受下颌牵张成骨术后气道容积变化，并发现预测值与实测值之间存在显著相关性(R2 
= 0.99)。 

尽管目前基于 AI 的气道结局直接预测研究相对较少，且普遍存在样本量较少等局限性，AI 对正颌

手术后面部形态变化预测中的高准确率仍表明其具有相当的潜力。ACMT-Net 深度学习模型通过点对点

注意力机制关联骨性移动与软组织变化，其预测准确性与基于三维有限元分析的传统生物力学模型相当，
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但计算效率大幅提升[27]。P2P-ConvGC 双向三维深度学习框架在预测手术后面部及骨骼形态时，面部标

志点平均误差仅 0.895 ± 0.175 mm，骨骼标志点平均误差为 0.906 ± 0.082 mm，其精度显著优于 P2P-Net、
P2P-ASNL 和 P2P-Conv [28]。尽管 AI 算法的预测结果并非在任何情况下均优于传统回归模型，然而其准

确度仍能达到临床可接受范围，且在处理速度上具有压倒性优势[29]。 

4. 局限与展望 

目前，基于深度学习的模型在正颌相关气道分析方面取得了一定进展，但仍存在一定局限。AI 的性

能依赖于训练所用数据集的体量。应用二维影像资料的口腔科领域人工智能相关研究数据集常高于 1000
例[30]。然而，一项系统评价表明基于 AI 的上气道分析所用 CBCT 数据集约为 30~315 例[31]。数据集的

有限可能与 CBCT 图像质量有关，患者体位、噪点、伪影等多种因素均可能降低图像质量导致被排除在

研究可用的数据集之外[32]。多项研究表明，伪影会显著降低图像质量，影响 AI 模型的分割精度，其中

金属伪影的影响尤为突出[33] [34]。有研究指出，金属充填材料的存在会干扰 CNN 对牙齿分割的准确性，

提示邻近目标结构的金属修复体等伪影源可能影响 CNN 对分割对象边界的分析[35]。Angelo Genghi 等
研究者[32]开发的伪影模拟方法也表明，伪影的空间分布会影响模型的训练效果。研究涉及的正颌术后患

者中，上下颌骨均采用钛板钛钉进行坚固内固定。CBCT 图像显示，术后气道前壁位置空间往往更接近

坚固内固定装置所产生的金属伪影区域，从而可能对模型的分割性能造成干扰[36] [37]。为提升影像质量，

Zhang Y 等人[38]构建了生成对抗网络(GAN)模型，将 CBCT 质量提升至 CT 水平。Zhang YJ 等人[39]通
过引入自适应高频优化机制改良了去噪扩散概率模型(CDDPM)，在 CBCT-to-CT 的合成中显著改善了骨

纹理等细微结构。Park 等人[40]训练的 GAN 模型则实现了通过解剖参数直接生成包含术后解剖结构的

3D 面部数据，为正颌手术提供了直观的术后 CBCT 级影像模拟。上述深度学习方法，为未来实现术后虚

拟 CBCT 影像的高精度重建与术后气道的直观可视化模拟，提供了切实可行的技术路径。 
绝大多数研究仅纳入来自同一中心、使用同一型号仪器，并遵循统一成像协议的影像资料[41]。既往

文献表明，即使同一品牌的不同 CBCT 扫描仪之间也存在约 16 HU 的灰度值阈值差异，其数值波动可能

干扰阈值分割的可重复性。这提示在未来将 CNN 模型应用于多中心研究时需进行扫描仪特异性校准，避

免模型泛化性受损[42] [43]。此外，出于患者隐私保护及数据安全问题考虑，医疗领域的数据可用性受到

限制。即使运用正则化与 Dropout 算法可降低模型的复杂性并防止过度依赖单一特征，缺乏外部验证、

多中心泛化测试及长期随访数据仍导致模型存在过度拟合的问题[44]。建立一个大规模、标准化、多中心

的公共影像数据库将有效规范模型泛化能力[45] [46]。  
深度学习模型本身具有“黑箱”特性，模型预测过程缺乏语义级可解释性(例如依据某些具体的图像

特征来划定气道边界)，临床医生难以理解预测依据，削弱了其临床信任基础[47]。黑箱模型难以有效整

合医学领域知识(如解剖学逻辑、病理机制)，限制了人机协同的深度，同时阻碍研究者对模型偏差的及时

干预。更深远的影响在于，深度学习模型的黑箱特性模糊了责任归属，在出现临床决策失误时难以追溯

原因，从医学法规层面限制了高性能模型的临床转化[48]。注意力机制、反向事实解释、概念归因等深度

学习的可解释方法已在脑肿瘤、肝肿瘤、心脏血管影像分割领域中得到广泛应用[49] [50]。在后续自动化

气道分析模型的研究中，引入可视化注意力机制等技术将有助于阐明模型的决策依据，增强其临床可信

度。 
此外，在上气道自动分析任务中，多模态融合任务研究仍处于早期阶段，现有方法在局部特征提取

与跨模态交互方面仍存在缺陷[51]。研究表明，吸气末最小横截面积等静态 CBCT 解剖参数与呼吸暂停

低通气指数(AHI)呈显著负相关，然而其单独使用预测效能有限。加入 CFD 压力分布或动态磁共振成像

(MRI)塌陷指标后，气道预后预测模型区分度显著提升[52]。未来的多模态气道分析模型有望通过将 CBCT
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解剖参数、CFD 衍生的气流阻力指数、动态 MRI 的塌陷程度作为特征向量，输入随机森林、XGBoost、
深度学习网络等算法，实现术后 AHI 等功能性指标的预测[53]。 

最后，计算资源需求亦是现实障碍。如 3D 卷积网络、模型集成等复杂模型架构带来高能源开销与硬

件依赖，难以在资源受限的基层医疗机构部署[54]。未来的研究中需要着力开发轻量级多模态融合架构以

强化局部–全局特征交互并降低计算负载，通过更多低偏倚风险的高质量证据进行严格临床验证，推动

高效的智能分析工具在医疗场景落地应用，为患者提供更加精准和个性化的治疗方案[55]。 

5. 总结 

综上所述，深度学习为上气道分析提供了新的方法，具有提高临床效率、增强诊断能力的优势。此

外，深度学习算法提供标准化分析，确保不同患者和临床环境下检测的一致性，在上气道分析领域具有

良好的应用前景。当前研究仍面临数据集规模有限等多种挑战。未来需构建大规模多中心数据库，发展

可解释性轻量级模型，并加强临床验证，以推动智能气道分析工具在临床的转化应用。 
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