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摘　 要:针对目前传统的错颌畸形诊断的主观性强、效率低等问题,设计了一种基于图神经网络( GNN)的错颌畸形自动化诊断

方法 GraphTeeth。 GraphTeeth 结合了图神经网络的架构优势,能够有效捕捉牙齿及其周围结构的拓扑信息。 通过将牙齿的位

置、形态以及相互关系建模为图结构,利用节点间的消息传递机制学习到更加精细的局部特征和全局特征。 在实验阶段,使用

了包含各类错颌畸形病例的大型数据集来训练和测试 GraphTeeth。 实验结果显示,GraphTeeth 在关键性能指标上显著优于现有

的目标检测方法。 在平均精确率均值( mAP)指标上,GraphTeeth 达到了 43. 45%,相较于传统的目标检测算法如 Mask
 

R-CNN
的 32. 26%、EfficientDet 的 38. 73%和 DETR 的 25. 05%有显著提高。 此外,对于特定类型的错颌畸形———如固定矫治器的配

戴———GraphTeeth 的准确率高达 91. 28%,而对于健康牙齿的识别率则达到了 83. 91%。 结果表明,GraphTeeth 能够提供更快、
更准确、更客观的诊断,为正畸治疗提供可靠支持。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

high
 

subjectivity
 

and
 

low
 

efficiency
 

of
 

the
 

current
 

traditional
 

diagnosis
 

of
 

malocclusion,
 

the
 

article
 

designs
 

GraphTeeth,
 

an
 

automated
 

diagnosis
 

method
 

of
 

malocclusion
 

based
 

on
 

graph
 

neural
 

network.
 

GraphTeeth
 

combines
 

the
 

architectural
 

advantages
 

of
 

graph
 

neural
 

network,
 

which
 

is
 

able
 

to
 

efficiently
 

capture
 

the
 

topological
 

information
 

of
 

the
 

teeth
 

and
 

their
 

surrounding
 

structures.
 

By
 

modeling
 

the
 

position,
 

morphology,
 

and
 

interrelationships
 

of
 

teeth
 

as
 

graph
 

structures,
 

finer
 

local
 

and
 

global
 

features
 

are
 

learned
 

using
 

a
 

message
 

passing
 

mechanism
 

between
 

nodes.
 

In
 

the
 

experimental
 

phase,
 

a
 

large
 

dataset
 

containing
 

various
 

types
 

of
 

malocclusion
 

cases
 

was
 

used
 

to
 

train
 

and
 

test
 

GraphTeeth. The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

GraphTeeth
 

significantly
 

outperforms
 

existing
 

target
 

detection
 

methods
 

in
 

the
 

key
 

performance
 

metrics.
 

On
 

the
 

mAP
 

metric,
 

GraphTeeth
 

achieves
 

43. 45%,
 

which
 

is
 

a
 

significant
 

improvement
 

over
 

traditional
 

target
 

detection
 

algorithms
 

such
 

as
 

Mask
 

R-CNN
 

at
 

32. 26%,
 

EfficientDet
 

at
 

38. 73%,
 

and
 

DETR
 

at
 

25. 05%.
 

In
 

addition,
 

for
 

specific
 

types
 

of
 

malocclusions-such
 

as
 

fixed
 

orthodontic
 

appliance
 

fitting-GraphTeeth
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

91. 28%,
 

while
 

the
 

recognition
 

rate
 

for
 

healthy
 

teeth
 

reaches
 

83. 91%.
 

The
 

results
 

suggest
 

that
 

GraphTeeth
 

is
 

able
 

to
 

provide
 

faster,
 

more
 

accurate
 

and
 

objective
 

diagnosis,
 

providing
 

reliable
 

support
 

for
 

orthodontic
 

treatment.
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0　 引　 言

　 　 错颌畸形[1] 是一种牙齿在咬合过程中不能正确排列

的异常牙齿状况,导致牙齿、颌面部软组织之间的功能和

美学问题。 传统的错颌畸形诊断主要依靠牙医的经验和

视觉观察,往往受到各种主观因素[2] 的影响(如诊断医

师的专业知识水平、诊断疲劳程度、光照条件和观察角度

等),导致诊断结果不一致,有误诊[3] 的可能。 与传统方

法相比,基于深度学习的方法不仅能提高诊断的准确性

和效率,还能简化诊断过程,减少患者的等待时间。 具体

来说,基于深度学习的方法[4] 通过训练学习大量标注的

牙科图像数据,使训练有素的模型能够自动从目标口腔

图像中提取和识别牙科特征。 通过这种方法使得经过训

练的模型提供客观一致的诊断结果,这样不仅可以消除

人为因素的影响,还能很好地处理复杂病例。
目前,基于深度学习的牙科疾病自动诊断方法[5-7] 已

被广泛开发, 包括卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)和 Transformers。 这些方法在提升诊断客

观性和一致性方面取得了显著进展,但仍存在局限性。
基于 CNN 的方法主要利用卷积层来提取图像的局部特

征,通过层层卷积和池化操作来逐步提取更高级的特征。
CNN 的优势在于其强大的局部特征提取能力和计算效

率。 然而,由于 CNN 的感受野有限,难以捕捉全局上下

文信息。 此外,卷积网络的参数量大,对计算资源要求较

高,在处理 3D 牙科影像时计算成本更高[8] 。 而基于

Transformer 的方法[9-10] 通过自注意力机制捕捉全局和远

程语义信息的交互。 此外,Transformer 结构复杂,计算量

较大,在实际应用中可能受到硬件限制[11] 。 相比之下,
图神经网络( graph

 

neural
 

network,
 

GNN)方法[12] 具有独

特的优势,能够通过图结构建模牙齿及其相互关系,适用

于具有结构化信息的数据分析。 此外,GNN 方法能够通

过图卷积操作(graph
 

convolutional
 

network,
 

GCN)提取牙

齿节点特征,并通过边连接建模牙齿间的空间关系。 相

比 CNN 和 Transformer,GNN 更适合处理牙齿的拓扑结构

信息,特别是在错颌畸形分析任务中,能够弥补传统方法

在空间信息建模上的不足[13] 。
本文提出了基于 GNN 的错颌畸形自动诊断模型

GraphTeeth。 基于 GNN 的 GraphTeeth 方法采用了一种改

进的图卷积网络架构,通过图卷积运算提取和更新节点

特征,其独特优势在于能够捕获每个牙齿对象内的局部

和线索,同时促进所有对象之间通过边缘进行全局信息

建模的交互。 通过实验发现 GraphTeeth 方法在错颌畸形

自动化诊断方面展现了显著的优势。 本文创新性地提出

了一 种 基 于 GNN 的 错 颌 畸 形 自 动 诊 断 方 法———
GraphTeeth。 通过将牙齿及其相互关系建模为图结构,

GraphTeeth 能够捕捉牙齿之间的空间关系及错位特征,
克服了传统方法依赖经验和主观判断的局限性,为错颌

畸形的诊断提供了一种更加客观、自动化的解决方案;在
GraphTeeth 模型中采用了改进的 GCN 架构,通过图卷积

操作提取节点特征,并在全局范围内建模牙齿对象之间

的关系。 该架构增强了模型处理复杂结构数据的能力,
显著提升了在错颌畸形诊断中的精度,相比于传统的

CNN 方法,能够更有效地捕捉牙齿结构的多维度特征;
通过大量实验对 GraphTeeth 模型进行了验证,评估了其

在错颌畸形自动诊断任务中的表现。 实验结果表明,
GraphTeeth 模型的诊断准确率优于传统方法,该方法的

优越性能证明了其在临床应用中的潜力。

1　 相关工作

　 　 近年来,越来越多的研究人员致力于将基于深度学

习的方法应用于牙科领域的自动诊断。 目前,在该领域

的研究中主要使用了 3 种基于深度学习的方法分别为基

于 CNN、基于 Transformer 和基于 GNN。 在本节中将对这

3 种基于深度学习的自动诊断方法在牙科领域中的应用

进行分类和总结。
1. 1　 基于 CNN 的方法

　 　 目前已经提出的各种基于 CNN 的牙齿图像分析方

法,大致可以分为基于传统 CNN 的方法、基于 Faster
 

R-
CNN 的方法和基于 Mask

 

R-CNN 的方法。 Prajapat 等[14]

应用迁移学习对预训练的 VGG-16 模型[15] 进行再训练,
然后将其与另一个包含 5 个卷积层的 CNN 相结合,对龋

齿、根尖周感染和牙周炎 3 种主要的牙科疾病进行分类。
Lee 等[16] 使用预训练好的 GoogLeNet

 

Inception
 

v3 网

络[17] 进行数据预处理,并利用迁移学习将预训练好的

GoogLeNet
 

Inception
 

v3 网络适应新的数据集,从而可以

更准确地检测和诊断龋病。
近 十 年 来, 区 域 卷 积 神 经 网 络 ( region-based

 

convolutional
 

neural
 

network,
 

R-CNN)在牙齿图像分析任

务中取得了重大进展,大致可分为基于 Faster
 

R-CNN[18]

和基于 Mask
 

R-CNN[19] 的方法。 Alalharith 等[20] 提出基

于改进的 Faster
 

R-CNN-ResNet50 特征提取器自动检测

牙齿和牙龈炎症区域。 Tuzoff 等[21] 将 Faster
 

R-CNN 与使

用 ImageNet 预训练的 VGG-16 相结合,其中使用 Faster
 

R-CNN 模块定义每个牙齿的边界,而 VGG-16 则对检测

到的牙齿进行分类。 Chen 等[22] 提出了一种基于 Faster
 

R-CNN 和 Inception
 

ResNet
 

v2 作为神经网络模型的牙齿

根尖切片检测和计数方法。 在这项工作中,使用 Faster
 

R-CNN 进行牙齿检测,然后进行对象定位和分类,其中

使用 Inception
 

ResNet
 

v2 来提高检测效率并降低计算成

本。 Kim 等[23] 结合 Faster
 

R-CNN、 单会话多 帧 检 测
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(single-session
 

multi-frame
 

detection,SSD) 和启发式算法

实现了全景放射图像中牙齿、种植体和冠的检测和编号。
结合 Faster

 

R-CNN 和 SSD 的检测结果,启发式算法利用

位置和形状信息进一步优化牙齿检测和编号过程,提高

整体精度和效率。
另外,Anantharaman 等[24] 提出了一种基于 Mask

 

R-
CNN 的口腔唇疱疹和口腔溃疡的检测和分割方法。
Jader 等[25] 首次将 Mask

 

R-CNN 应用于全景射线图像上

进行自动检测和牙齿实例分割,对 193 张带注释的口腔

图像进行训练,并从 MSCOCO 数据集迁移学习预训练权

值,初始化 ResNet101 的参数,以弥补数据不足的挑战。
Fatima 等[26] 使用改进的轻量级 Mask

 

R-CNN 模型自动检

测、分类和定位牙周病变。 为了减少参数数量,该研究使

用轻量级的 MobileNet-v2 作为主干网络进行特征提取,
并在分类时增加了全局平均池化层和 dropout 层,防止模

型过拟合。 尽管基于 CNN 的方法在自动检测和分类牙

齿疾病方面取得了重大进展,但仍然有一个主要缺点,在
处理复杂变形和多尺度特征时的能力有限。
1. 2　 基于 Transformer 的方法

　 　 近年来,Transformer 也被广泛应用于牙科领域自动

化诊断,以弥补 CNN 方法的不足。 Jiang 等[27] 和 Hossain
等[28] 提出了基于 Transformer 的龋齿检测方法。 具体而

言,文献[27]提出了一种快速龋病检测方法 RDFNet,其
特征提取模块由 3 个堆叠的 Transformer 编码器组成,并
去除了原始 Transformer 编码器中的归一化层以简化模

型。 此外,RDFNet 引入了 FReLU 激活功能,激活视觉空

间信息,提高龋齿检测速度。 文献[ 28] 扩展了 Vision
 

Transformer 的应用来处理智能手机记录的牙齿图像,旨
在将图像分类为晚期龋齿,早期龋齿或无龋齿。

此外,Almalki 等[30] 应用了 Swin-Transformer[31] 对牙

齿全景 X-ray 图像进行分析。 虽然 Swin-Transformer 需要

大量的数据进行训练,而可用的牙科 X-ray 图像非常有

限,但可利用自监督学习技术来缓解全景 X-ray 图像中

数 据 稀 缺 的 问 题。 Kadi 等[32] 训 练 Detection
 

Transformer[33] 对 52 个不同牙齿类别进行检测、分割,并
提出了一种稳定的基于弥散的数据增强技术。 Yang
等[34] 和 Li 等[35] 都对 CBCT 图像进行了研究,其中文

献[34]提出了一种基于 Transformer 的种植体位置回归

网络,利用口腔 CBCT 数据自动预测种植体位置。 使用

牙冠区域的二维轴向视图来预测种植体的位置,并通过

拟合种植体的中心线来确定其在根部的实际位置。 同

时,文献[35] 提出了一种用于牙齿分割、识别和牙髓钙

化识别的新型 Transformer。 使用了一种从粗到细的方法

来分割低分辨率 CBCT 图像中的牙齿实例。 在获得初始

分割结果后,将这些结果映射到高分辨率 CBCT 图像中,
提取出精确的牙齿区域进行进一步处理。 在这些高分辨

率区域,采用牙齿实例相关和三重损失来提高钙化牙齿

的识别性能。 然而,基于 Transformer 的方法经常受到高

训练数据需求和高计算复杂度的困扰。 因此,限制了基

于 Transformer 方法在牙科领域的应用。
1. 3　 基于 GNN 的方法

　 　 与以往基于 CNN 和 Transformer 的方法相比,基于

GNN 的方法可以灵活处理复杂的牙齿几何形状,减少信

息损失,计算效率高[36] ,适用于牙齿重建和自动化诊断

等应用。
在计算机辅助正畸治疗中,关键任务之一是准确标

记牙齿的三维表面。 现有的分割方法不仅使用耗时的人

工操作,而且通常依赖简单的几何属性作为分割标准,存
在一定的局限性,难以适应不同病人牙齿外观的显著差

异。 为此,Lian 等[37] 提出了一种深度多尺度网格特征学

习方法 MeshSNet,用于端到端三维牙齿表面标注。 该方

法采用了一种新颖的图约束学习模块,分层提取多尺度

上下文特征,然后将局部和全局几何特征密集融合,从而

全面表征网格元素,用于分割任务。 进一步将这种方法

扩 展 为 MeshSegNet[38] , 该 方 法 应 用 多 层 感 知

器(multilayer
 

perceptron,
 

MLP) 提取网格单元的高阶几

何特征。 通过特征转换模块( feature
 

conversion
 

module,
 

FTM)对齐初始特征,并通过多尺度图约束学习模块逐步

增加接收域,以分层方式捕获多尺度局部几何特征。 Wu
等[39] 提出了一个两阶段的框架。 TS-MDL,用于分割牙

齿和识别原始口腔内扫描的地标。 TS-MDL 的创新之处

在于引入了一种改进的基于 GNN 的 iMeshSegNet,用于

高效准确的牙齿分割。 用 EdgeConv 代替对称平均池和

邻接矩阵,在保留局部几何信息的同时,大大降低了计算

复杂度。 Zheng 等[40] 提出了一种用于三维牙齿分割的

TeethGNN 算法。 利用 GNN 直接处理 3D 网格数据,而不

是将几何特征转换为规则网格输入,这可以更好地捕捉

网格的非均匀和不规则结构。

2　 基于 GNN 的错颌畸形自动化诊断方法

　 　 本文提出了一种基于 GNN 的方法,称为 GraphTeeth
(图 1),其灵感来自通用 GRARIS[41-43] 。 GraphTeeth 从目

标口腔的表示中学习一个独特的牙齿之间的关系图,该
图基于关系建模模块显式捕获各个牙齿之间的相关关系

线索。 GraphTeeth 首先从输入的牙齿图像中提取每颗牙

齿的目标边界框。 然后,从原始牙齿图像中裁剪出提取

的边界框所对应的单个牙齿区域。 基于这些裁剪的图

像,牙齿节点特征生成(tooth
 

node
 

feature
 

generator,
 

TFG)
模块构建节点特征图来学习每个牙齿节点的特征表示。
与此同时,将整幅图像送入边缘特征提取( edge

 

feature
 

extractor,
 

EFE)模块,得到牙齿关系图来描述每对节点之
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间的特定任务关系。 学习到的牙齿关系图将第 i 个牙齿

表示为 graph 中的节点 v i ∈ V ,其中包含 1 个描述第 i 个
牙齿的状态及其与口腔中其他牙齿的关系的向量。 此

外, v i 和 v j 节点之间的特定任务关系线索也由两个有向

边 e i,j,e i,j ∈ E 表示。

图 1　 GraphTeeth 的流程基线

Fig. 1　 GraphTeeth
 

baseline
 

workflow
 

diagram

2. 1　 牙齿间关系节点特征学习

　 　 TFG 模块的主体是 N 个特征提取器,每个特征提取

器包一个全局平均池化层(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)。
在 TFG 模块中,采用整个口腔图像作为输入,接着利用 N
个特征提取器对图像中的每个牙齿提取特征得到 Ui ,然
后将其馈送到 GAP,生成第 i 颗牙齿的特征向量。 于是,
该模块学习到的牙齿间的关系图将第 i 个牙齿表示为图

1 中的节点 v i ∈V ,其中包含 1 个描述第 i 个牙齿的特征

及其与该口腔内其他牙齿的关联的向量。 因此,从整个

口腔中可以分别学习到 N 个牙齿的特征表示。
2. 2　 多维边缘特征学习

　 　 除了节点特征中编码的关系线索外,还提出了 1 个

EFE 模块来多维边缘的特征,目的是明确表示不同节点

特征之间的多个特定任务的关系线索。 即使 1 对节点具

有较低的相似性,它们之间的关系仍然可能包含影响错

颌畸形的关键线索,这些线索在节点特征学习过程中被

忽略。 因此,EFE 模块中主要包括两个主要模块,颌面牙

齿表征建模( maxillofacial
 

teeth
 

representation
 

modelling,
 

MTRM) 和牙齿关系建模 ( teeth
 

relationship
 

modelling,
 

TRM)。 如图 2 所示。 将全局特征 X ∈ RD×C 作为输入,
其中 D 为维度,C 为通道数,可以由目前任何标准的深度

学习主干产生。
1)MTRM
MTRM 块以 1 对牙齿节点特征 v i 和 v j 的具体特征,

以及原始牙齿图像的全局特征 X ∈ RD×C 作为输入。 首

先分别在 v i 和 X 以及 v j 和 X 之间进行交叉注意,其中仅

将牙齿特定的特征映射 v i 和 v j 作为 query,将整个口腔中

所有牙齿的表示 X 作为 key 和 value。 首先,交叉注意力

机制定义为:

MTRM(Y,Z) = softmax(
YWq(ZWk)

T

dk

)ZWv (1)

因此,整个过程表示为:
FTS

i,x,F
TS
j,x = MTRM V i,X( ) ,MTRM V j,X( ) (2)

式中: Wq、Wk、Wv 是可学习的权重;dk 是相当于 key 通道

的缩放因子。
2)TRM
在通过 MTRM 块后,每颗牙齿都被独立地编码了特

定的线索。 因此,需要 TRM 进一步提取牙间的相关线

索。 在 FTS
i,x 和 FTS

j,x 之间再次使用交叉注意力机制,生成

FTR
i,j,x 和 FTR

j,i,x。 FTR
i,j,x 是用 FTS

j,x 作为 query, FTS
i,x 作为 key 和

value 生成的,而 FTR
j,i,x 是用相反的方式生成的。 因此,

FTR
i,j,x 总结了 FTS

i,x 中牙齿的相关线索, FTR
j,i,x 总结了 FTS

j,x 中

牙齿的相关线索。 最后,将得到的 FTR
i,j,x,F

TR
j,i,x 输入到

GAP 层中,得到多维边缘特征向量 e i,j 和 e j,i 。 这样,边
缘特征向量 e i,j 和 e j,i 总结了整个颌面图像中的多个牙齿

线索。 以上过程可以概括为:
e i,j,e j,i = GAP(TRM(FTS

j,x,F
TS
i,x),TRM(FTS

i,x,F
TS
j,x))

(3)
经过以上两个块,学习到牙齿关系图 G0 = (V0,

E0) ,其中 G0 包含 N 个节点特征和 N×N 个多维有向边

缘特征,全面描述了每对牙齿之间的特定任务关系。
2. 3　 损失函数

　 　 在本文模型中,使用加权负对数似然损失 NLLLoss
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图 2　 EFE 模块示意图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

the
 

EFE
 

module

来计算分类输出与真实值之间的损失值 LWA 。 从分类器

中获得类的对数概率向量后,应用 log_softmax 函数获得

对数概率,如式(4)和(5)所示。

σ z( ) j = ez j

∑ n

k = 1
ezk

(4)

log_softmax = lnσ z( ) j (5)
对于给定的对数概率分布,NLLLoss 计算负对数似然

函数。 因此,NLLLoss 的公式为:

NLLLoss = - 1
N∑

N

k = 1
yk( log_softmax) (6)

式中: σ z( ) j 为第 j 类的概率; z j 是输入向量 Z 的第 j 个
元素;n 是类别的个数。 log_softmax z( ) j 表示第 j 类的对

数概率; yk 是第 k 个样本的真实标签。 在实践中,真实标

签 yk 通常用指数表示,即第 k 个样本的真实类别指数。
因此,损失函数可以简化为:

NLLLoss = - 1
N∑

N

k = 1
log P i,yi

( ) (7)

式中: P i,yi
表示第 i 个样本中真实标签; y i 对应的对数概

率。 使用加权负对数似然损失确保数值稳定性,因为在

计算概率和对数概率时直接使用对数函数可能导致数值

不稳定问题。 先计算 softmax 再取对数,小概率值将接近

于零,取对数时将得到负无穷 ( - inf) 或 NaN 。 但是,
log_softmax 是一个单独的操作,可以更稳定地计算日志

概率,避免上述问题。 另外,NLLLoss 可以更灵活地应用

于对数概率损失计算,这在一些自定义损失函数或特定

概率模型中非常有用。

3　 实验

3. 1　 实验细节

　 　 使用一个由医院口腔科提供的未公开口腔数据集来

评估本文提出的方法。 该数据集中共包含 1
 

500 张口腔

图像,将这些所有数据一共划分为 10 个类别。 并将其划

分为训练集(60%)、验证集(20%)和测试集(20%)。 在

实验中,采用特定的配置来评估 GraphTeeth 以确保性能,
在训练过程中采用 AdamW 优化器和 Cosine

 

Annealing
 

Schedule,对 GraphTeeth 进行了 50 个 epoch 训练,学习率

降低至 2 × 10-5。 所有实验均在 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090 上通过 PyTorch 库进行。
3. 2　 实验结果

　 　 本文进行了全面的实验,以评估比较 GraphTeeth 方

法和其他几种最先进的方法。 图 3 所示为 GraphTeeth 的

诊断效果。 表 1 为各模型的整体的性能。

图 3　 GraphTeeth 的诊断应用效果

Fig. 3　 Diagnostic
 

application
 

results
 

of
 

GraphTeeth

1)整体性能分析

从表 1 可以看出, GraphTeeth 模型仅经过 50 个

epoch 训练平均精确率均值 ( mean
 

average
 

precision,
mAP) 就达到了 43. 45%。 相比之下 Mask

 

R-CNN 和

EfficientDet 需要 100 个 epoch 训练才能达到最优 mAP,
而 DETR 需要更长的 epoch 训练才能达到收敛。 这说明
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GraphTeeth 在大幅度减少训练时间的情况下仍然能够获

得相对优越的 mAP。 这是由于 GraphTeeth 采用轻量级
 

GatedGCN 结构,相比其他方法减少了计算资源的消耗,

适用于大规模牙科影像诊断任务。 同时,相比其他深度

学习方法,GraphTeeth
 

能够利用 GNN 建模牙齿的拓扑关

系,从而提升诊断精度。
表 1　 各方法整体性能比较

Table
 

1　 Overall
 

performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
指标 Mask

 

R-CNN EffcientDet DETR GraphTeeth(本文)
Epoch 100 150 300 50

Backbone ResNet50 EfficientNet-D3 ResNet50 ResNet50+ResNet101
mAP / % 32. 26 38. 73 25. 05 43. 45

　 　 2)分类精确度分析

表 2 和图 4 所示为 10 个类别的 mAP 的详细比较。
表 2 中加粗数据为各类别在不同模型中的最好结果,加
下划线的数据为第 2 优的结果。 从表中数据来看,
GraphTeeth 模型在各个类别上表现出色,与其他先进方

法比,在各类别的 mAP 指标上都有不同程度的提高。 首

先,其整体 mAP 为 41. 45%,表明该方法相较于其他经典

方法在整体上具有较高的准确诊断能力。 GraphTeeth 在

特定类别上的表现尤为突出,为错颌畸形的诊断提供了

强有 力 的 支 持。 例 如, 在 “ 活 动 矫 治 器 ” 类 别 中,
GraphTeeth 的 mAP 达到了 63. 17%,相比于 EfficientDet
的 53. 73%和 DETR 的 22. 92%,显示了更优的识别能力。
同样,在“反颌” 这一关键分类中,GraphTeeth 的 mAP 为

42. 19%,虽然与 EfficientDet 的 41. 89%接近,但明显优于

DETR 的 27. 55%,证明了其在此类任务上的优势。 最引

人注目的是在“固定矫治器”这一类别,GraphTeeth 的表

现尤为出色, mAP 达到 91. 28%,远超 Mask
 

R-CNN 的

59. 79% 和 DETR 的 44. 23%, 这 一 结 果 不 仅 强 调 了

GraphTeeth 在精确度上的卓越表现,也表明了其在处理

具有挑战性的医学图像方面的出色能力。 这种高精度的

诊断能力对于确保患者接受到准确及时的治疗至关重

要。 综合来看,GraphTeeth 模型不仅在通用的 mAP 指标

上展示了优异的表现,更在关键的诊断类别中展示了其

精确度和鲁棒性,使其成为错颌畸形自动化诊断领域的

优选模型。

图 4　 各类别的识别准确率

Fig. 4　 Classification
 

accuracy
 

for
 

each
 

category

表 2　 每个模型上各类别的识别 mAP 比较
Table

 

2　 Each
 

class
 

recognition
 

mAP
 

comparison
 

for
 

each
 

model (%)
方法 Mask

 

R-CNN EffcientDet DETR GraphTeeth(本文)
健康牙齿 46. 78 82. 11 44. 16 83. 91
扭转 / 倾斜 15. 62 16. 74 13. 42 16. 89
深覆合 18. 51 15. 28 13. 10 20. 56

隐形矫治器附件 31. 46 25. 71 26. 73 33. 64
牙齿初萌 12. 17 11. 36 12. 83 14. 89

铸造式固定矫治器 30. 40 20. 63 16. 86 31. 44
牙错位 35. 88 30. 23 28. 70 36. 53
反颌 41. 20 41. 89 27. 55 42. 19

活动矫治器 30. 79 53. 73 22. 92 63. 17
固定矫治器 59. 79 89. 62 44. 23 91. 28
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3. 3　 消融实验

　 　 表 3 为边缘特征在增强模型性能方面的作用。 在加

入边缘特征时,GraphTeeth 的结果表明,加入边缘特征可

以使模型更好地捕获牙齿之间的关系信息,从而提高定

位和分类精度。 在边缘特征下, GraphTeeth 的 mAP 为

43. 45%。 在错颌畸形的诊断中,牙齿的位置关系和结构

特征对准确分类至关重要。 边缘特征有效地补充了节点

特征无法完全捕获的信息,使模型能够更好地理解牙齿

之间的复杂关系。 相比之下, 在去除边缘特征后,
GraphTeeth 的性能有明显的变化, mAP 都有明显的

下降。

表 3　 边缘特征在 GraphTeeth 中的作用

Table
 

3　 The
 

analysis
 

of
 

the
 

role
 

of
 

edge
features

 

in
 

GraphTeeth (%)
方法 mAP

GraphTeeth(本文) 43. 45
GraphTeeth

 

without
 

edge
 

features 41. 27

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于 GNN 的错颌畸形自动化诊断

方法
 

GraphTeeth,该方法通过构建牙齿及其相互关系的

拓扑结构,并结合局部特征提取和全局信息建模,提高错

颌畸形的自动化诊断能力。 实验结果表明,GraphTeeth
 

在关键性能指标上优于现有方法,mAP 达到 43. 45%,相
较于 Mask

 

R-CNN ( 32. 26%)、 EfficientDet ( 38. 73%) 和

DETR(25. 05%)有显著提升,特别是在固定矫治器的识

别任务上取得了 91. 28%
 

的高准确率,健康牙齿识别率

达到
 

83. 91%。 与传统基于
 

CNN
 

和
 

Transformer
 

的方法

相比,GraphTeeth
 

在训练效率、特征提取能力和泛化能力

上均具有优势。 通过构建牙齿关系图,该方法能够更好

地捕捉牙齿间的错颌特征,提高诊断精度,同时采用
 

GatedGCN
 

结构优化计算效率,在 50 个 epoch 训练内即

达到 最 佳 性 能, 显 著 降 低 计 算 开 销。 然 而, 尽 管

GraphTeeth 在实验中展现出良好的性能,该方法仍存在

一定局限性,如对高质量标注数据的依赖以及在处理大

规模数据时计算资源消耗较大。 未来研究可以进一步优

化 GraphTeeth 的模型结构,结合多模态数据(如 X-ray、
CBCT、口腔扫描)提升诊断精度,并探索自监督学习方法

减少对人工标注的依赖。 此外,通过改进 GNN 结构,如
引入轻量化

 

GNN
 

设计,可以提升模型的计算效率,使其

更适用于临床应用。 同时,GraphTeeth
 

还可进一步拓展

至个性化正畸方案推荐系统,结合强化学习和生成模型,
为患者提供更精准的矫治方案。 综合来看,本文为错颌

畸形的智能诊断提供了一种新的思路,验证了 GNN 在牙

科智能诊断中的可行性和应用潜力,未来有望进一步推

动智能正畸辅助系统的发展,提高诊断效率和治疗效果。
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