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腭中缝成熟度智能影像评估的研究进展
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[摘要]腭中缝成熟度评估作为正畸扩弓治疗的关键解剖依据，其临床决策长期受限于传统二维影像的解剖重叠效应及三维

影像判读的主观性瓶颈。本文系统阐述了深度学习技术在该领域的范式突破：基于三维卷积神经网络（Three-Dimensional 

Convolutional Neural Network, 3DCNN）的端到端学习框架成功实现了腭中缝骨化梯度的三维特征解耦，通过多尺度特征

融合机制同步捕获骨小梁微结构与宏观形态演变特征，使分期准确率与诊断一致性显著超越人工评估。临床决策支持系统通

过整合定量解剖参数（腭部高度、骨密度）与生物力学预测模型，构建了“影像-算法-治疗”的闭环决策体系，使微种植体

辅助扩弓（Microimplant-assisted rapid palatal expansion, MARPE）的适应证判断准确率提升至71%。研究揭示医工协

作机制在动态质量评估与模型可解释性提升中的关键作用，提出双能CT-GAN协同的金属伪影校正方案，为临床转化扫除技术

障碍。本文为构建多模态智能评估体系提供了理论框架，标志着腭中缝成熟度评估从经验依赖型向数据驱动型的范式跃迁。
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Abstract: Midpalatal suture maturation assessment, as a key anatomical basis for orthodontic expansion treatment, has long 

been limited the anatomical overlap effect of traditional two-dimensional imaging and the subjective bottleneck of three-

dimensional imaging interpretation in clinical decision-making. This paper systematically expounds on the paradigmbreaking 

of deep learning technology in this fi eld: The end-to-end learning framework based on three-dimensional convolutional neural 

network (3DCNN) has successfully achieved the three- feature decoupling of palatal suture ossifi cation gradients, and captured 

the micro-structure and macro-morphological evolution characteristics of trabecular bone synchronously through a-scale feature 

fusion mechanism, which signifi cantly surpasses manual evaluation in terms of staging accuracy and diagnostic consistency. The 

clinical decision support system integrates quantitative anatomical parameters (palatal height bone density) with biomechanical 

prediction models, and constructs a closed-loop decision-making system of "imaging-algorithm-treatment", which improves 

the accuracy of for microimplant-assisted rapid palatal expansion (MARPE) to 71%. The study reveals the crucial role of the 

medical engineering collaboration mechanism in dynamic quality and model interpretability improvement, and proposes a dual-

energy CT-GAN collaborative metal artifact correction scheme, which clears the technical barriers for clinical transformation. 

This paper provides a theoretical for the construction of a multi-modal intelligent evaluation system, marking a paradigm shift 

from experience-dependent to data-driven for midpalatal suture maturation assessment.
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腭中缝成熟度评估是正畸扩弓治疗时机选择的关

键解剖依据，传统上颌快速扩弓（Rapid Maxillary 

Expansion, RME）的适用年龄常基于生理年龄。2013年，

Angelieri F等[1]提出了一套基于锥形束CT（CBCT）的个性
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化腭中缝成熟度分级体系，例如C期患者采用微种植体辅

助扩弓（MARPE）可实现71%的骨性扩张成功率[2]，而D/

E期则需手术干预[3-4]。在降低治疗风险与并发症方面，未

成熟阶段（A～C期）行RME可能导致牙齿倾斜、牙槽骨吸收

等副作用，成熟阶段（D/E期）强行扩弓则增加骨皮质穿

孔、扩张失败的风险[4]，CBCT评估可显著降低此类治疗

风险。女性骨缝闭合更早，超异位（垂直生长型）患者

的腭中缝成熟度较低，更适合常规扩弓治疗[5]。然而，

Angelieri F的分期面临主观性瓶颈，二维X线影像因解剖

结构重叠导致分期误判，且不同经验评估者间一致性差异

显著[6]，制约了治疗决策的精准性。

在医学影像分析领域，传统方法依赖专家经验提取特

定特征，例如在龋齿检测中采用灰度阈值分割或边缘检测

技术，但其对微小病变及复杂解剖结构的敏感性存在显著

局限[7]，尤其在处理三维CBCT影像时难以有效捕捉空间关

联性[8]。三维卷积神经网络（3DCNN）的创新应用进一步强

化了模型对三维空间特征的表征能力，例如采用空洞卷积

模块扩展感受野至8×8×8体素，可有效捕获磨牙根分叉区

的微小病[9]。

本综述的核心目标在于构建“算法开发-临床验证-决

策支持”的全链条分析框架，系统解析深度学习技术在腭

中缝成熟度评估中的范式突破路径,建立从影像特征提取到

治疗响应预测的闭环决策逻辑。

1  腭中缝成熟度评估的临床痛点与技术挑战

现有研究揭示了腭中缝成熟度评估领域存在多重临

床挑战，这些挑战贯穿于影像获取、测量方法和临床决策

的全过程。传统二维影像（如头颅侧位片）因解剖结构重

叠干扰，难以准确评估腭中缝的骨化程度。基于CBCT的

Angelieri分类法虽已广泛应用，但其可靠性受限于影像

清晰度和操作者校准水平，不同检查者间一致性仅达到轻

微至较差水平，这一结果表明即使采用三维影像技术，人

为判读的主观性仍构成重要误差来源。类似地，Singh R

等[10]通过大样本CBCT分析发现，54.5%的受试者存在腭中

缝未闭合现象，但传统手动分阶段评估需要依赖操作者经

验，导致结果可重复性受限，凸显了自动化评估工具开发

的迫切性。

三维影像技术的引入虽然解决了二维投影的结构重叠

问题，但带来了新的技术瓶颈。Zevnik LK等[11]证实，腭

部高度和表面积在不同成熟阶段存在显著差异，但测量过

程需在CBCT图像上逐层定位解剖标志，耗时且易受操作者

主观影响，这一手工测量模式难以满足临床高效处理的需

求。Ouldyerou A等[12]通过有限元分析进一步指出，腭中缝

成熟阶段直接影响扩弓装置产生的骨性位移量，然而现有

成熟度分类系统（如Angelieri分期）与生物力学响应之间

的关联尚未建立量化模型，限制了治疗方案的精准预测。

研究发现，传统CBCT评估依赖医师经验，不同评估者对同

一影像的成熟度分级一致性较低[6,13]，这表明，现有手工评

估方法难以满足临床对高效、标准化诊断工具的需求。

此外，腭中缝成熟度与年龄、性别的相关性存在显著

个体差异，削弱了传统年龄依赖型决策框架的可靠性。尽

管骨化程度随年龄增长呈整体上升趋势，但10～25岁人群

中仍有58.3%的个体呈现未闭合状态[4,14-15]。16岁以上人群

中腭中缝未闭合比例高达44.3%，且男性未闭合率显著高于

女性[15]。这些发现共同表明，单纯依赖年龄或性别预测腭

中缝状态可能导致治疗方案的误判。现有证据支持，基于

Angelieri分类法的视觉评估体系虽被广泛采用，但其对骨

骼扩弓效果的预测价值有限。Samra DA等[16]证实，腭中缝

密度与颈椎成熟指数（Cervical Vertebral Maturation 

Index, CVMI）呈正相关，但青春期后骨密度骤增导致骨

骼效应下降，提示需要更精准的量化指标。关于成熟度评

估与治疗效果的相关性，现有研究呈现矛盾证据。Ponna 

P等[17]采用力控循环扩弓方案时，尽管实现了100%的腭中缝

开放，但骨骼扩张量仅占前鼻棘宽度的61%，提示单纯解剖

形态评估可能不足以全面预测生物力学响应。这些发现共

同表明，现有基于静态影像的成熟度评估体系尚未充分整

合动态生物力学参数，制约了临床决策的精准度。在评估

系统的生物学基础方面，Zevnik LK等[11]发现腭中缝成熟阶

段与横腭缝成熟度呈强相关性，但腭部高度与成熟阶段仅

存在弱负相关，说明单一解剖参数难以准确表征复合性骨

缝成熟状态。

综上，现有证据支持腭中缝成熟度评估面临三维影像

数据处理效率低下、主观判读变异度高、形态-功能关联模

型缺失等多重瓶颈。相比之下，新兴的深度学习技术为解

决上述问题提供了潜在路径。Zhu M等[13]开发的卷积神经网

络（CNN）模型在腭中缝成熟度五阶段分类中达到75.37%的

准确率，显著超过人类评估者平均水平。Chhatwani S等[6]

进一步验证，经专业训练的模型与放射科医师的诊断一致

性（kappa=0.68）接近临床可接受阈值，而低年资医师的

组内一致性仅0.59。Willershausen I等[18]探索的3T MRI技

术则通过非电离成像实现了腭中缝分期的可视化，其加权

Kappa值达0.8，为减少辐射暴露提供了替代方案。这些技

术突破共同指向一个趋势：自动化、定量化的影像评估工

具将重塑腭中缝成熟度的临床决策范式。

2  深度学习算法创新路径

2.1 基础技术架构：现有研究围绕基于深度学习的腭中缝

（Midpalatal Suture, MPS）成熟度影像评估技术，从算

法架构创新、影像特征提取优化、模型训练策略改进到

临床验证等维度展开了系统性探索。在算法架构创新方

面，研究人员针对CBCT影像的拓扑特征和骨缝边缘特性，

开发了多种改进型卷积神经网络（CNN）模型。其中，三

维U-Net架构通过全卷积网络捕捉三维空间信息，在腭中

缝区域自动分割中展现出优势，其嵌套跳跃连接机制有效



182 中国美容医学2026年6月第35卷第6期  Chinese Journal of Aesthetic Medicine.Jun. 2026.Vol.35.No.6

中
国
美
容
医
学

提升了骨缝边缘分割精度[19]。类似地，视觉变换器模型

（Vision Transformer, ViT）模型通过自注意力机制捕获

长距离像素依赖关系，在全局骨缝形态识别中超越了传统

CNN的性能局限，尤其在结合迁移学习策略后，分类准确率

达到95.75%，显著优于临床医生的89.10%[20]。

传统U-Net的跳跃连接强制融合相同尺度的编码-解码

特征存在语义不匹配问题，而UNet++通过“密集连接路径

上的中间聚合特征图”实现了跨尺度特征融合。这种改进

在其他研究中得到验证，其嵌套跳跃连接使脑肿瘤分割的

IoU指标提升3.9个百分点[21]，这种性能提升对腭中缝这类

具有复杂边缘结构的解剖区域分割具有重要参考价值。

2.2 关键技术突破：影像特征提取的优化主要聚焦于多尺

度特征融合机制的创新。例如，基于ResNet50的模型通过

分层特征融合，在CBCT横断面定位中实现99.74%的准确

率,同时梯度加权类激活图（Gradient-weighted Class 

Activation Mapping, Grad-CAM）可视化验证了模型对骨

缝钙化区域的关注[13]。Wang Y等[22]提出的OSFFNe通过浅

层特征全局连接（Shallow Feature Global Connection, 

SFGC）和多感受野动态融合（Multi-receptive Field 

Dynamic Fusion, MFDF）模块，实现了局部骨小梁纹理与

整体骨缝形态的协同分析。其核心在于采用堆叠式原始图

像初始化（Original Image Stacking Initialization, 

OISI）策略，将输入图像沿通道维度多次复制后通过3×3

蓝图分离卷积提取浅层纹理特征，同时通过动态调整扩张

卷积的感知野实现了不同深度特征的多尺度融合。这种

架构显著增强了模型对微细骨小梁结构的捕捉能力，在

Urban100数据集上取得了比次优方法高0.26dB的PSNR提

升，验证了多尺度特征融合的有效性。

在自监督学习方面，Kalapos A等[23]提出的层次化预

训练策略展现出强大的小样本适应能力。通过在自然图像

（ImageNet）和目标领域医学图像（ACDC数据集）上进行

连续自监督预训练，模型仅需在目标域数据上训练不足5

个周期即可实现4～5倍的下游任务收敛加速。当标注样本

量低于100时，监督式ImageNet预训练仍能保持接近最小

误差的精度，这为医学影像标注成本高昂的临床场景提供

了可行的解决方案。自监督学习作为一种利用未标注数据

获取领域特定背景知识的方法，它能使模型在未标注数据

中学习[24]，显著降低对人工标注的依赖[25]，提升在各种

下游任务中的性能，逐渐成为医学图像分析领域的研究热

点。Ding X等[26]提出的多尺度压缩激励模块（Multi-scale 

Compression Excitation Module, MCEM）通过分层特征融

合策略，将浅层高分辨率特征与深层语义特征进行通道压

缩和空间注意力重加权，在原始颌骨囊肿数据集上实现了

93.84%的精确度，证实了多尺度特征交互对复杂解剖结构

分割的有效性。这些技术创新为腭中缝成熟度评估提供了

可迁移的方法论框架，特别是在处理CBCT影像中同时存在

的微细骨缝纹理变化和宏观骨缝形态演变的双重挑战时，

展现出重要的临床应用价值。

针对医学影像数据标注成本高的问题，Tang H等[20]提

出了基于自监督预训练的小样本学习策略。通过对比学习

在未标注CBCT数据上预训练特征提取器，后续微调阶段仅

需1 259张标注图像即可达到93.76%的分类准确率，这一方

法在数据稀缺场景下展现出显著优势。然而，研究也指出

当前模型对骨缝微观结构（如骨小梁方向性）的表征仍存

在局限，部分研究尝试结合分形分析量化骨缝复杂度，将

分形维度阈值1.073作为区分成熟阶段的关键指标，灵敏度

达100%[27]。这些发现共同表明，深度学习技术正从辅助诊

断工具向临床决策支持系统演进，但其在动态骨缝生长预

测和个性化扩弓力值推荐等深层应用仍需进一步探索。

3  临床决策支持系统的构建与实践

在临床决策支持系统的构建中，成熟度量化评估模块

通过分阶段分类（如AB、C、DE三阶段或五阶段）与解剖参

数（如腭部高度、表面积）的自动测量实现个体化诊断[11]。

治疗决策辅助功能则整合了骨密度测量与微种植体植入位

点预测[28-29]，为手术与非手术扩弓方案选择提供依据。

基于混合回归模型与多层前馈神经网络（Multi-Layer 

Feedforward Neural Network, MLFFNN）的预测系统在腭

裂患者中实现了扩弓技术选择的精准决策[30]。

在决策支持系统构建方面，多项研究验证了骨骼成

熟度指标与腭中缝状态的关联机制。统计学分析采用SPSS 

22.0软件进行分析，采用一致性检验（Kappa检验）评价

颈椎成熟度阶段和腭中缝成熟度阶段重复判读结果的可靠

性，用斯皮尔曼秩相关检验分析颈椎成熟度阶段与腭中缝

成熟度阶段之间的相关性，两次评价结果的加权kappa系数

分别为0.952和0.933，颈椎成熟度（CVM）与腭中缝分期的

强相关性（r=0.867）使其成为重要的辅助决策参数，其

中CS1～2阶段对A～B期、CS5～6阶段对D～E期具有高阳性

似然比（LHR＞10）[31-33]。但需注意青春期后阶段（CS4以

上）的预测效能显著下降[34]，此时，必须结合CBCT直接评

估[14]。三维影像技术的创新应用进一步拓展了评估维度，

如冠状面骨小梁分布特征和腭骨厚度测量可补充轴向平面

分期信息[35-36]，而3T磁共振的探索为无辐射评估提供了新

可能[18]，其与CBCT分期的一致性验证虽处于初步阶段，但

展现了替代电离辐射的潜力。

临床应用价值主要体现在三个方面：首先，卷积神经

网络技术能精准区分Angelieri分类中的A～E期成熟阶段，

其中D期最为常见，而10～15岁个体中已存在58.4%的闭合

率，这为选择上颌扩展方案提供了关键依据[14]。其次，模

型可量化分析扩展效果，发现MARPE技术在年轻成人中能

产生显著的腭中缝和鼻腔水平开口宽度，且微种植体距离

腭中缝的远近会显著影响器械应力分布和扩展特征[37-38]。

第三，该技术能监测术后骨修复过程，数据显示成人患者

术后16个月80.95%可实现硬腭延伸区过半的骨修复，但骨
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密度仍低于扩展前水平[39]。研究显示，ResNet50模型在定

位完整腭中缝横断面的准确率高达99.74%，而在二阶段、

三阶段和五阶段成熟度分类测试中，最高准确率分别达到

95.15%、88.06%和75.37%，均超过3位经验丰富正畸医生的

平均判断水平[13]。通过梯度加权类激活映射技术，模型还

能可视化呈现腭中缝的五个成熟阶段特征，为临床决策提

供直观依据。

深度学习技术的引入标志着评估方法的革命性突破，

现有证据支持深度学习技术在提升诊断效率与一致性方面

的价值。卷积神经网络（CNN）在腭中缝自动定位（准确率

99.74%）和五阶段分类（准确率75.37%）方面已超越人类

专家平均水平[13]。现有证据支持构建多模态决策支持系统

的必要性，该系统应整合传统分期、定量密度参数、骨骼

成熟度指标和深度学习预测模块[13,36]。然而，系统的临床

应用仍需解决模型泛化性问题[6]和伦理考量[18]，且面临着

数据稀缺性与模型可解释性等挑战[40]，这提示未来研究需

建立多中心大样本数据库，并开发基于MRI的评估流程。未

来研究需进一步整合多模态影像数据与生物力学参数，以

实现从算法创新到临床决策的全链条优化。

4  现存挑战与应对策略

尽管深度学习驱动的腭中缝成熟度评估技术已展现出

革命性潜力，其临床应用仍面临多维度的技术瓶颈与临床

转化壁垒。在技术层面，在CBCT影像中金属伪影（如正畸

托槽、种植体等）会显著降低腭中缝结构的可视性，导致

深度学习模型误判成熟度分期。针对此问题，双能CT与深

度学习融合技术展现出显著优势，通过捕捉不同能量水平

的X射线数据，可分离金属伪影与骨组织信号。结合双域联

合框架（如UNet-ResNet混合架构）实现投影域与图像域联

合优化，显著优于单域校正方法[41]。此外，双能CT提供的

多模态数据可作为深度学习模型的额外输入通道，增强对

伪影区域的语义分割能力[42]。针对真实临床数据中金属伪

影类型的多样性，基于GAN的合成数据生成技术被广泛采

用。例如，曾维等[43]构建了包含5类金属伪影的配对数据

集（模拟金属图像与无伪影图像），训练循环一致性生成

对抗网络（Cycle-consistent Generative Adversarial 

Network, CycleGAN）模型后，在220例临床病例中实

现了结构相似性指数（Structural Similarity Index 

Measure, SSIM）值达0.957～0.965的伪影消除效果，并通

过改良利克特量表验证了临床满意度。此类方法通过生成

多样化伪影数据，可缓解模型因训练样本不足导致的泛化

能力缺陷。此外，多任务学习框架（如同时预测腭中缝成

熟度与伪影区域分割）可增强模型对噪声的鲁棒性[44]。

在临床转化层面，深度学习模型的训练依赖于高质量

标注数据，但腭中缝的解剖复杂性和分期主观性导致标注

一致性不足。韩莹瑶等[45]提出，医工协作需从设备质量控

制、影像处理规范、标注协议三方面入手。例如，制定统

一的CBCT扫描参数（如层厚≤0.3 mm、灰度标准化）和ROI

定义规则（如腭平面截取范围），并通过Dolphin Imaging

等软件实现半自动化标注。动态质量评估机制通过引入动

态评估指标（如Cohen's Kappa系数、Dice相似性系数）

监控标注一致性，并结合临床医生反馈优化标注标准。例

如，Gao L等[46]通过两名专家对690例CBCT数据的独立标

注，筛选出高置信度样本构建标准化数据库，显著提升了

后续纹理特征分析的可靠性。

5  小结

基于深度学习的腭中缝成熟度影像评估技术通过三

维卷积神经网络、多尺度特征融合及自监督学习等算法创

新，突破了传统二维影像的主观性局限与三维影像分析效

率低下的技术瓶颈，实现了从经验依赖型定性判断到数据

驱动型定量分析的范式跃迁。深度学习模型通过端到端

特征学习精准捕捉腭中缝骨化梯度、骨小梁微结构等关键

参数，其分期准确率与诊断一致性显著超越人工评估，为

个性化扩弓治疗提供客观量化依据。技术落地需构建医工

协同创新生态：临床医生深度参与数据标注标准制定与动

态质量评估，确保模型学习与临床解剖特征同频共振；算

法工程师通过可解释性模块建立影像特征与生物力学响应

的映射关系，形成“影像-算法-治疗”的闭环决策支持系

统。唯有深化多学科协作机制，方能实现从算法创新到临

床转化的全链条贯通。
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前列腺素与脱发的相关性研究及治疗进展
周莹莹 毛秋霞 朱红柳 综述，高以红 审校

（江阴市中医院皮肤科  江苏 江阴  214400）

[摘要]脱发是临床常见疾病，包括雄激素性脱发（Androgenetic Alopecia，AGA）、斑秃、休止期脱发等。不同类型脱发的

发病机制不同，关于前列腺素（Prostaglandins，PGs）与脱发的相关性研究早有报道且逐年增多，作用机制可能与PGs合成

酶及不同类型PGs在毛囊周期和毛发生长中发挥不同作用相关，包括COX-2、PGD2、PGE2、PGF2α等。同时，PGs及其类似物治

疗脱发已有许多研究报道，如盐酸西替利嗪、盐酸左西替利嗪、拉坦前列素、比马前列素等。因此，本文主要围绕PGs在脱

发过程中的作用机制，以及PGs在治疗脱发方面开展的药物研究进行概述。
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Prostaglandins in Alopecia: Mechanisms and Therapeutics
ZHOU Yingying, MAO Qiuxia, ZHU Hongliu, GAO Yihong

( Department of Dermatology, Jiangyin Hospital of Chinese Medicine, Jiangyin 214400, Jiangsu, China )

Abstract: Hair loss is a common clinical disease, including AGA, alopecia areata, and telogen effl  uvium. Distinct pathogenic 
mechanisms underlie various forms of alopecia. The researches on PGs and hair loss have been reported and increased each 
year. The mechanistic interplay likely involves differential regulatory roles of PGs synthases and specific PGs subtypes—
including COX-2, PGD2, PGE2, and PGF2α—during hair cycle modulation and follicular morphogenesis. Concurrently, 
therapeutic applications of PGs analogs have garnered signifi cant research attention, exemplifi ed by pharmacological agents 
such as cetirizine hydrochloride, levocetirizine hydrochloride, latanoprost, and bimatoprost. This article mainly focuses on the 
mechanism of PGs concerning hair loss, as well as drug researches carried out by PGs in the treatment of hair loss. 
Key words: prostaglandin; hair loss; mechanism; therapeutic advancements
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