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摘　 要:
 

龋病作为一种常见病,长期以来一直影响着大众的身体健康。 随着患龋人群规模不断扩大,牙医资源愈发紧缺。 为

解决目前缺少人工智能手段辅助医生进行龋齿诊断,且人工诊断效率难以保证等问题,设计了一种基于图像处理和深度学习

的口腔小牙片龋齿辅助诊断方案。 该方案基于 U-Net 语义分割模型和 YOLOv5 目标检测模型,对口腔小牙片中的龋齿病变

进行识别,训练出的模型可有效识别龋坏区域,最优的 mAP@ 0. 5 值达到 95. 3%,准确度达到 95. 9%。 同时结合图形化界面开

发工具 PyQt5 完成适医化的龋齿检测与辅助诊断系统的开发,给医生提供易操作的辅助软件,从而有效提高医疗效率。
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Abstract:
 

As
 

a
 

common
 

disease,
 

caries
 

has
 

affected
 

the
 

health
 

of
 

the
 

public
 

for
 

a
 

long
 

time.
 

As
 

the
 

size
 

of
 

the
 

population
 

suffering
 

from
 

caries
 

continues
 

to
 

expand,
 

dental
 

resources
 

are
 

becoming
 

more
 

and
 

more
 

scarce.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

lack
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

to
 

assist
 

doctors
 

in
 

dental
 

caries
 

diagnosis
 

and
 

difficulty
 

in
 

ensuring
 

the
 

efficiency
 

of
 

manual
 

diagnosis,
 

an
 

auxiliary
 

diagnosis
 

scheme
 

for
 

dental
 

caries
 

in
 

oral
 

small
 

teeth
 

based
 

on
 

image
 

processing
 

and
 

deep
 

learning
 

is
 

designed.
 

Based
 

on
 

the
 

U-Net
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

and
 

the
 

YOLOv5
 

object
 

detection
 

model,
 

this
 

scheme
 

identifies
 

caries
 

lesions
 

in
 

oral
 

small
 

dental
 

films,
 

and
 

the
 

trained
 

model
 

can
 

effectively
 

identify
 

the
 

caries
 

area,
 

and
 

the
 

optimal
 

mAP@ 0. 5
 

value
 

reaches
 

95. 3%
 

and
 

the
 

accuracy
 

reaches
 

95. 9%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

combined
 

with
 

the
 

graphical
 

interface
 

development
 

tool
 

PyQt5,
 

the
 

development
 

of
 

a
 

medically
 

suitable
 

caries
 

detection
 

and
 

auxiliary
 

diagnosis
 

system
 

is
 

completed,
 

providing
 

doctors
 

with
 

easy- to-operate
 

auxiliary
 

software,
 

thereby
 

effectively
 

improving
 

medical
 

efficiency.
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0　 引　 言

随着社会快速发展和人民生活水平日益提高,
人们对口腔健康的关注不断加强,而口腔疾病预防

意识的重要性也愈加凸显。 作为世界三大重点预防

疾病之一的龋齿,正在越来越受到广大人民群众的

重视。 龋齿作为一种常见多发的慢性感染性牙科疾

病,若不加干预则易引起一系列的口腔问题,会对口

腔健康造成较严重的危害,因此龋齿的预防以及形

成后的准确诊断十分必要。
X 射线成像是一种常见的医学影像,可以通过

对 X 射线图像进行全面细致的分割和分析来诊断

和治疗各种医学疾病[1] 。 在牙科领域,以根尖片和

全景片为代表的 X 光片是评价患者口腔健康状况

的重要工具[2-6] 。 然而目前龋齿诊断仍存在一些问

题:由于缺乏能够满足临床的自动化资源来辅助诊



断,龋齿的识别多依赖于临床医生的经验水平和视

觉感知,而医生的主观经验、认知能力、疲劳程度等

都会影响诊断结果,因此基于深度学习的 X 光片智

能化诊断对于快速准确诊断龋齿病变具有重要作

用。
到目前为止,卷积神经网络一直是对病变进行

识别与定位所使用的主流网络。 2018 年,Choi 等学

者[7]结合变分法与卷积神经网络提升邻面龋齿的

检测能力。 同年,Lee 等学者[8] 利用 Inception
 

V3 网

络对牙科 X 光片中的龋齿病变进行识别,分类识别

准确率可达 89%,取得了良好的实验结果。 2019
年,Krois 等学者[9] 使用 7 层 CNN 对牙周骨缺损病

变进行了检测,分类识别准确率可达 81%。 同年,
Navarro 等学者[10]使用了支持向量机和决策树进行

龋齿部位的检测。 2020 年,朱海华等学者[4] 在深度

学习的基础上采用典型的卷积神经网络进行龋齿的

识别,实现了口腔全景片中龋齿的自动识别,并可实

现自动识别龋齿深度的结果导出。
在目标检测的主流算法中, You

 

Only
 

Look
 

Once[11](YOLO)
 

算法具有检测速度快、效果好等优

点。 2021 年,彭绍亮等学者提出的一种识别龋齿的

方法中,第一步对龋齿进行初识别时采用 YOLOv3
目标检测框架的 DarkNet 深度神经网络对标注好的

真实彩色图像进行训练,得到的模型能够识别出龋

病病灶;第二步通过抠图方式将前一阶段识别出的

位置保存为新的图像,作为新的深度学习训练数

据[12] 。 2022 年,刘丰等学者[2]使用 YOLOv5 算法对

牙齿 X 光片上的病变区域进行检测,检测结果显示

YOLOv5 算法在牙齿 X 光片病变检测任务中表现出

了更高的识别准确率,使得患者自助诊断牙科疾病

成为可能。
分析可知,多数研究采用分类或分割的方法进

行龋齿识别,但这 2 种方法的输入均为单牙图像,需
人工裁剪,不适合应用于临床实践中。 使用目标检

测方法输入对象为完整的 X 射线图像,省去了人工

操作,且在识别龋齿类型的同时还能进行病变位置

的标定,但是当前研究中该方法的识别准确率不够

高。
本文开展的研究是将龋齿识别定义为目标检测

任务,基于 YOLOv5 进行研究,并通过图像预处理、
ROI 区域提取等手段提高识别精度,再借助 PyQt5
搭建一个完整的龋齿辅助诊断系统,从而改善由于

医生判断的主观性导致的医疗诊断效率较低的问

题,由此获得更为准确可靠的诊断结果,同时缓解口

腔医疗资源紧缺同口腔健康需求日益增长之间的矛

盾,辅助提高医护人员的工作效率和诊疗能力。

1　 材料和方法

1. 1　 数据集

1. 1. 1　 样本

本研究使用的数据集来自四川大学华西口腔医

学院。 数据集的选取标准如下:
(1)所有的小牙片都是在四川大学口腔医学院

获得的,每一张小牙片的质量都符合常规临床诊断

的要求。
(2)所有患者的小牙片均不含有乳牙。
(3)小牙片来源于正常恒牙区,不包括严重牙

列拥挤区。
根据上述标准获得的小牙片中,选择了含有龋

齿的 472 张牙齿 X 光片,并对龋齿的位置进行了标

注。
1. 1. 2　 数据增广

由于获得的牙齿 X 光片数量较少,为提高模型

的鲁棒性和泛化能力,考虑使用伽马校正、灰度线性

变化、中值和高斯滤波等图像预处理方法对现有数

据集进行扩充,扩充后得到 1
 

416 张牙齿 X 光片。
1. 2　 龋齿辅助诊断系统设计

本文设计一种龋齿辅助诊断系统,基于深度学

习技术,通过训练数据模型,实现对口腔小牙片图像

的自动分析和诊断。 该系统主要适用于口腔领域的

从业人员,力求简化流程,提高工作效率,并降低在

口腔领域龋齿诊疗过程中的错误诊断和漏诊概率。
本系统采用模块化设计方法,对每个模块进行了详

细设计。 这种模块化的设计不仅降低了系统的复杂

程度,还有利于后期程序的开发、完善以及维护操

作。 通过利用深度学习算法对口腔小牙片图像进行

分析,系统能够自动检测龋齿病变,并给出相应的诊

断结果,提供了一种高效、准确的辅助诊断手段。 龋

齿辅助诊断系统框架如图 1 所示。
　 　 龋齿辅助诊断系统由 2 个主要部分组成:医院

信息管理系统和龋齿检测诊断系统。 其中,医院信

息管理系统包括用户注册和进入模块以及医生用户

信息管理部分,旨在提供一个方便的平台,使医生和

医院工作人员能够轻松地管理和访问系统。 龋齿检

测诊断系统包括小牙片的读取、对比度增强、图像滤

波、龋齿检测以及医生为患者增加诊断信息模块,主
要用于对口腔小牙片图像进行处理和分析,实现龋

齿的自动检测。 诊断系统结构如图 2 所示。
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图 1　 系统框架组成

Fig.
 

1　 System
 

framework
 

composition
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原始小牙片
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图像处理

图 2　 系统结构设计

Fig.
 

2　 System
 

structure
 

design

　 　 图 2 中,龋齿检测模型分为 4 个部分:小牙片图

像输入、图像预处理、龋齿病灶部位检测以及小牙片

龋齿部位输出。 流程如图 3 所示,首先输入小牙片

图像,然后对输入的小牙片图像进行图像预处理,而
后使用已经训练完成的 YOLOv5 模型进行检测,输
出龋齿病灶部位的定位框和类别标签,同时还会附

加上置信度结果。

采用YOLOv5训练
的龋齿检测模型

小牙片龋齿
部位输出

龋齿检测

图像预处理

小牙片图像输入

开始

结束

图 3　 龋齿检测流程

Fig.
 

3　 Caries
 

detection
 

process

2　 实验过程与结果评价

2. 1　 图像预处理

对输入的龋齿小牙片进行图像预处理以实现数

据增广,流程如图 4 所示。 由图 4 可知,图像预处理

主要有 3 个步骤,即:自适应伽马矫正、中值滤波以

及高斯滤波。

结束

高斯滤波

中值滤波

自适应伽马矫正

开始

图 4　 图像预处理流程

Fig.
 

4　 Image
 

preprocessing
 

process

　 　 通过如上流程步骤,逐步扩增数据集,以弥补原

始样本数量对训练模型预测准确度等指标的影响,
提高模型的泛化能力。 图像预处理结果如图 5 所

示。 在图 5 中,左侧图像为原图,右侧图像为经过图

像预处理后的结果。

　 　 (a)
 

原图　 　 　 　 　
 

(b)
 

图像预处理后的结果

图 5　 图像预处理结果

Fig.
 

5　 Image
 

preprocessing
 

results
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2. 2　 牙齿区域分割

2. 2. 1　 图像分割方案

由于小牙片中包含牙齿及其他可能会影响识别

的区域,因此为了排除无关区域对龋齿识别的干扰,
进一步提高龋齿检测的精度,在使用 YOLOv5 进行

模型训练之前,使用语义分割网络对其牙齿区域进

行分割,再依次进行形态学运算以及与运算,最终输

出只包含牙齿区域的小牙片,流程如图 6 所示。

结束

输出结果

与运算

形态学运算

进入语义分割网络

图像输入

开始

图 6　 牙齿区域分割流程

Fig.
 

6　 Teeth
 

region
 

segmentation
 

process

2. 2. 2　 图像分割实验

U-Net 网络最初由 Ronneberger 等学者[13] 提

出,相较于 FCN 等语义分割算法,U-Net 网络有着

U 型的网络结构和跳层连接的特点,具有高度的灵

活性与准确性,在医学图像处理上应用广泛。 图 7
展示了 U-Net 网络的可视化结构[14] 。 在下采样的

过程中,通过多层卷积与池化,对当前层进行高斯模

糊后去除偶数行和列,以得到更为细致的图像特征。
在上采样的过程中,利用像素插值,转置卷积向上解

码,最终得到一张原始图像大小的分割图像。
　 　 由四川大学华西口腔医学院提供 772 张 X 光

片,筛除混合牙列和无牙齿形态图像后、共计 693 张

X 光片,按照 4 ∶ 1 的比例划分训练集(554 张)和测

试集(139 张),使用 LabelMe 工具标注出图像中的

牙齿区域。
　 　 模型训练参数见表 1。
　 　 使用 RMSprop 优化算法和 BCEWithLogitsLoss
二元交叉熵损失函数。 在模型训练过程中,损失函

数值随训练次数增加而衰减。

conv3?3,ReLU
copyandcrop
maxpool2?2
up-conv2?2
conv1?1

output
segmentation
map

16464

input
image
tile

57
2?

57
2

57
0?

57
0

56
8?

56
8

128128

28
42

28
22

28
02

256256

68
2

66
2

64
2

512 512

32
2

30
2

28
2

14
02

13
82

13
62

1024

56
2

1024

54
2

52
2

512 10
22

10
02

512256

20
02

19
82

19
62

256128

39
2?

39
2

39
0?

39
0

38
8?

38
8

38
8?

38
8

12864642

10
42

图 7　 U-Net 网络结构

Fig.
 

7　 U-Net
 

network
 

structure

表 1　 模型训练参数

Table
 

1　 Model
 

training
 

parameters

模型参数 值设置

Batch_size 1

Epoch 40

Learning
 

rate 0. 000
 

01

Weights_decay 1e-8

　 　 本实验针对图像分割模型进行评估,衡量分割

模型的性能。 平均交并比 (MIoU) 值是一个衡量图

像分割精度的重要指标,定义是预测值和真实值的

交集与并集之比的平均值[15] 。 MIoU
 

计算公式为:

MIoU = 1
k + 1∑

k

i = 0

P ii

∑
k

i = 0
P ij + ∑

k

i = 0
P ji - P ii

(1)
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其中, k 表示类别数量;
 

(k + 1)
 

表示加上了背

景类;P ij 表示模型预测为反例,实际是正例,称为假

负;P ji 表示模型预测为正例, 实际是反例, 称为假

正;P ii 表示模型预测为正例, 实际是正例, 称为真

正。 MIoU 值越接近于 1,说明分割模型分割效果越

精确。
对测试集的 139 张龋齿图像使用 LabelMe 标注

出牙齿区域,使用分割网络模型对其进行分割,测试

用到的相关指标见表 2。
表 2　 分割网络指标

Table
 

2　 Segmentation
 

network
 

indicators

指标 数值 / %

mPrecision 92. 46

mRecall 90. 26

mPA 90. 26

MIoU 84. 16

　 　 由表 2 可知,测试集的 MIoU 稳定在 84. 16%左

右,牙齿分割效果较好。 在利用此模型实际分割将

要送至 YOLOv5 网络的图片后,实验发现部分分割

所获得图片的牙齿区域掩膜存在小面积斑点等缺

陷,利用形态学闭运算可有效改善这一状况。 闭运

算处理前后的图像分割结果分别如图 8 和图 9 所

示。 将掩膜与原图进行与运算后可得到 YOLOv5 深

度学习网络的数据集。

图 8　 未经闭运算的图像分割结果

Fig.
 

8　 Image
 

segmentation
 

results
 

without
 

closed
 

operation

图 9　 经过闭运算后的图像分割结果

Fig.
 

9　 Image
 

segmentation
 

results
 

after
 

closed
 

operation

2. 3　 目标检测实验

2. 3. 1　 目标检测算法

目前,目标检测算法主要有单阶段和双阶段检

测算法两种,YOLO 是众多单目标检测方法中的主

流方法。 单目标检测方法指的是只需要对图像提取

一次特征就能实现目标检测,因此相比多阶段的其

他目标检测算法在速度上有所提升[16] 。 YOLOv5 是

经过多年迭代后的一种算法, 按照模型 depth _
multiple 模型深度和 width_multiple 模型宽度这 2 个

参数的不同,该算法又分为 YOLOv5s、 YOLOv5m、
YOLOv5l、YOLOv5x 这 4 个版本。 这 4 个版本虽然

有 2 个参数不同,但网络的结构基本一致。 YOLOv5
网络结构如图 10 所示,YOLOv5 网络结构由 Input、
Backbone、Neck、Prediction 四部分组成[2] 。

图 10　 YOLOv5 网络结构

Fig.
 

10　 YOLOv5
 

network
 

structure

　 　 图 10 中,Input 采用 Mosaic 数据增强、图片尺寸

修改、自动锚框计算。 使用 Mosaic 可以对输入网络

的图像进行随机缩放、重新裁剪和排布,以便扩增数

据集,提高网络模型的鲁棒性[16] 。 自适应锚框根据

训练图片的尺寸自动计算出最佳的锚框大小,以便

更好地定位目标。 因此,这种设计有利于检测小目

86 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



标,符合龋齿检测需求。
Backbone 包含之前在 YOLO 版本中不存在的

Focus 和之前使用的 CSP 结构,分别进行切片以及

跨层融合,实现图像特征的提取。 Neck 包括路径聚

合以 及 空 间 金 字 塔 池 化, 将 ( Feature
 

Pyramid
 

Networks, FPN ) [18] 结 构 与 ( Pixel
 

Aggregation
 

Networks,PAN)
 [19]结构相结合,用于实现网络特征

融合。 Prediction 中使用 GIoU 作为损失函数,并在

处理过程中使用非极大抑制(NMS)筛选目标框,从
而获取最优边界框[20] 。
2. 3. 2　 数据集

在对龋齿位置进行标记后,使用 LabelImg 软

件[21]创建了每个样本的 TXT 标签文件。 TXT 文件

中包含龋齿的坐标,使用 TXT 文件和原始图像构造

YOLO 格式的数据集。
将从四川大学华西口腔医学院获得的 X 射线

龋齿图像进行分类筛选,去除高磨损度、低清晰度和

牙齿目标过少等不适合用于深度学习的图像。 在完

成数据增广后,利用随机数生成器,将所得的数据集

按比例 9:1 划分为训练集和验证集,使得每个集合

中的图片选取能够保证随机性。 数据集包括 1 种类

别:caries,即患龋位置。 把训练集送入 U-Net 进行

图像分割,利用 LabelImg 标示出训练集和验证集的

龋齿部分,将标注后生成的标签文件的文件名与数

据集 中 的 图 片 一 一 对 应, 最 后 把 数 据 集 送 入

YOLOv5 深度学习网络中进行模型训练。
2. 3. 3　 模型训练

模型训练环节分别对比了 YOLOv5 中 3 个模型

的 训 练 效 果, 模 型 包 括: YOLOv5s、 YOLOv5m、
YOLOv5l。

输入图像尺寸为 1
 

483×1
 

072,初始学习率统一

设置为 0. 01, epoch 为 100 次,权重衰减统一设置为

0. 000
 

5,见表 3。 在 3 个模型中, 卷积层均使用

FReLU 激活函数。

表 3　 模型训练主要参数

Table
 

3　 Main
 

parameters
 

for
 

model
 

training

模型参数 数值

Batch
 

Size 32

Epoch 100

Initial
 

Learning
 

Rate 0. 01

Weights
 

decay 0. 000
 

5

　 　 仿真实验选用 4 组 NVIDIA
 

Geforce
 

RTX3090
 

GPU 并行提供算力, 同时借助 PyTorch
 

1. 10. 0、

Cuda
 

11. 3、ubuntu
 

20. 04 框架完成训练。
2. 3. 4　 实验指标

通过模型训练, 获得 TP 的值(被模型预测为正

类的正样本)、FP(被模型预测为正类的负样本),
FN(被模型预测为负类的正样本) 和 TN(被模型预

测为负类的负样本) [22] 。 此外,还选用了广泛使用

的衡量目标检测性能的指标, 即召回率
 

(Recall,R)
 

和精度
 

(Precision,P)
 

。
准确率 (P) 和召回率(R) 分别定义为:

P = TP
TP + FP

(2)

R = TP
TP + FN

(3)

　 　 准确率 (P) 和召回率(R) 均是介于0 ~ 1之间的

数值。 为了综合评价目标检测的性能,一般采用均值

平均密度(mAP) 来进一步评估模型的好坏[23] 。 通过

设定不同的置信度的阈值,可以得到模型在不同的阈

值下所计算出的 P 值和 R 值。 一般情况下,P 值和 R
值是负相关的,可绘制出一条曲线,其中曲线的面积

称为 AP,目标检测模型中每种目标可计算出一个 AP
值,对所有的 AP 值求平均则可以得到模型的 mAP
值。 mAP@ 0. 5 表示在 IoU阈值为 0. 50 时的平均 AP;
mAP@ 0. 5:

 

0. 9 表示在 IoU阈值为从 0. 50 到 0. 95,步
长为 0. 05 时各个 mAP 的平均值[24] 。
2. 3. 5　 测试结果

在模型训练过程中,损失函数值随训练次数增

加而衰减,当训练至 90 轮时,3 个模型均基本收敛,
损失函数最大值约为 0. 04。 为了选择更适合龋齿

的目标检测网络,比较了 3 个模型的训练结果参数

P、R、mAP@ 0. 5、mAP@ 0. 5:
 

0. 9,对比结果见表 4。

表 4　 不同模型的实验结果比对

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

models

模型参数 YOLOv5s YOLOv5m YOLOv5l

P 0. 902 0. 943 0. 959

R 0. 769 0. 873 0. 866

mAP@ 0. 5 0. 860 0. 929 0. 953

mAP@ 0. 5:
 

0. 9 0. 519 0. 643 0. 683

　 　 获得已完成任务训练的模型后,将准备好的验

证集分别送入已训练完成的 3 个目标检测模型中,
在验证集上的识别效果对比如图 11 ~ 13 所示,其中

置信度阈值 (conf - thres) 统一设置为 0. 25。 验证

集包括不同亮度、不同对比度、不同牙齿尺度和不同

清晰度的 X 光小牙片。 图 11 ~ 13 中,目标框标记处
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为识别出的可能存在龋坏的区域,目标框上显示预

测标签和置信度。

图 11　 YOLOv5s的验证集识别效果

Fig.
 

11　 Verification
 

set
 

recognition
 

effect
 

of
 

YOLOv5s

图 12　 YOLOv5m 的验证集识别效果

Fig.
 

12　 Verification
 

set
 

recognition
 

effect
 

of
 

YOLOv5m

图 13　 YOLOv5l 的验证集识别效果

Fig.
 

13　 Verification
 

set
 

recognition
 

effect
 

of
 

YOLOv5l

　 　 实验结果表明,相较其他 2 个模型,YOLOv5l 训
练出的小目标检测模型在识别 X 射线小牙片时表

现出的性能较为理想。
2. 3. 6　 消融实验

消融实验是深度学习领域中常用的实验方法,
主要用来分析不同处理方法对整个模型的影响[25] 。
深度学习中的消融实验涉及在移除一个或多个组件

后测量网络的性能,以帮助了解消融组件对整体性

能的相对贡献[26] 。 数据集特征和模型组件是可消

融组件的显著示例,但在消融实验中可以考虑系统

的任何设计选择或模块[27] 。 为了进一步分析图像

预处理与分割对 YOLOv5 模型训练的影响,将本文

未经图像预处理与分割的样本送入 YOLOv5 中进行

模型训练。 消融实验结果见表 5。

表 5　 消融实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

模型参数 YOLOv5s YOLOv5m YOLOv5l

P 0. 241
 

0 0. 809
 

0 0. 721
 

0

R 0. 423
 

0 0. 326
 

0 0. 250
 

0

mAP@ 0. 5 0. 236
 

0 0. 378
 

0 0. 291
 

0

mAP@ 0. 5:
 

0. 9 0. 087
 

3 0. 091
 

7 0. 088
 

0

　 　 从表 4、表 5 可以看出,未经过图像预处理与分

割的样本训练出的模型指标劣于已处理过的样本,
因此本文针对口腔小牙片的图像预处理与分割是有

效的。
2. 4　 平台设计

2. 4. 1　 龋齿检测界面

用户选择“龋齿检测”选项卡,通过单击“图像

加载”按钮,将待识别的患者小牙片原始图像输入

系统,再点击“智能识别”按钮,系统将自动执行程

序,生成最终自动完成标注的带有龋齿识别可信度

的小牙片。 系统界面右方的部分用于标明患者的个

人信息,为医生提供参考。 通过这些患者基本信息

的展示,医生可以获取关键的个人资料,如姓名、年
龄等,以及其他与诊断相关的信息,如病史等。 这些

信息的提供有助于医生更全面地了解患者的背景和

情况。 图 14 是本系统的龋齿检测界面。

图 14　 龋齿检测界面

Fig.
 

14　 Caries
 

detection
 

interface

2. 4. 2　 小牙片图像处理界面

用户选择“图像处理”选项卡。 通过滑动“对比

度处理”或“图像滤波”下方的滑块可实时改善口腔

牙片机拍摄的小牙片的图像质量,从而更好地辅助

识别龋齿并有助于发现其他病灶,提高医生阅片速
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度。 系统的小牙片图像处理界面如图 15 所示。

图 15　 小牙片图像处理界面

Fig.
 

15　 Image
 

processing
 

interface
 

for
 

small
 

dental
 

films

3　 结束语

本文设计了一种基于图像处理和深度学习的口

腔小牙片龋齿检测与辅助诊断方案。 该研究的实验

结果表明,基于深度学习的龋齿检测方法在口腔医

疗领域具有重要的应用价值。 通过获取以及建立数

据集、数据增广、小牙片图像分割、模型训练等步骤,
成功检测出口腔小牙片图像中的龋齿,准确度达到

95. 9%。 训练出的模型可有效识别龋坏区域,通过

训练模型并设计相应的系统功能和检测界面,设计

出的龋齿检测系统在实际应用中展现出良好的可行

性和有效性。 该系统的研发对口腔医生和医院工作

人员具有重要意义。 本次研究能够提供一种便捷、
高效的辅助诊断工具,减轻医生的负担,降低龋齿的

误诊和漏诊率。 未来的研究可以针对数据集进行规

模扩大和质量提高等改进,进一步优化模型算法,完
善和优化该系统,以实现更广泛的应用和推广。
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