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摘 要:针对传统牙齿比色方法准确率低和效率低等问题,提出一种基于残差网络改进的牙齿颜色分类模型。
该模型通过融合多层卷积结果以及引入压缩与激励注意力机制模块的方式,使网络能学习到更多的图像颜色特征。
基于典型牙齿所建数据集进行颜色分类实验,在该数据集上对文中模型与GoogleNet、MobileNet-V1、ResNet-34和

ResNet-50等模型进行颜色分类预测结果比较。实验结果表明,文中模型优于传统模型,预测分类准确度达到

91.16%,有效提高了牙齿颜色分类准确率和效率。
关键词:牙齿比色;颜色分类;深度学习;ResNet-18网络
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Abstract:
 

This
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

tooth
 

color
 

classification
 

model
 

based
 

on
 

residual
 

network
 

to
 

increase
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

traditional
 

tooth
 

colorimetric
 

methods.
 

This
 

model
 

enables
 

the
 

network
 

to
 

learn
 

more
 

image
 

color
 

features
 

by
 

fusing
 

multilayer
 

convolutional
 

results
 

and
 

by
 

introducing
 

Squeeze-and-Excitation
 

(SE)
 

attention
 

mechanism
 

module.
 

Color
 

classification
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

a
 

typical
 

teeth
 

dataset,
 

on
 

which
 

the
 

color
 

classification
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

are
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

GoogleNet,
 

MobileNet-V1,
 

ResNet-34
 

and
 

ResNet-50.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

models,
 

and
 

the
 

prediction
 

classification
 

accuracy
 

reaches
 

91.16% ,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

accuracy
 

and
 

efficiency
 

of
 

tooth
 

color
 

classification.

Key
 

words:
 

tooth
 

colorimetry;
 

color
 

classification;
 

deep
 

learning;
 

ResNet-18
 

network

0 引言(Introduction)
牙体缺损和牙齿病变是口腔常见病[1]。常见的应对方法

是采用烤瓷修复体对患者牙齿进行修复[2]。准确识别牙齿颜

色是牙齿比色领域面临的挑战[3],牙齿修复体颜色与牙齿形态

协调匹配对于患者口腔中牙齿修复与治疗具有重要意义[4]。
色彩识别与匹配是修复体重建的关键[5],直接影响牙齿修

复体的视觉效果。临床常用的比色方法是人工视觉比色法或

仪器比色法。人工视觉比色法受主观因素影响较多,比色准确

性、一致性较差[6]。基于色度计或分光光度计的仪器比色法,
一般选取患者牙齿的某点或整面进行测量,但由于牙齿的表面

颜色非常复杂,因此该方法的比色效率较低且准确性较差。
数字化比色是一种具有快速量化且不受环境干扰等优点

的比色方法。加拿大Cynovad公司生产的基于RGB系统的

ShadeScan比色仪[7],通过分光光度计获取牙齿表面颜色信息。
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根据KIM-PUSATERI等[8]的研究表明,该仪器的准确率为

66.8%,对牙齿颜色评估不够准确。董磊[9]设计了一种基于K
近领域法的颜色分类方法,但该方法分类不均衡且计算较为复

杂,准确性较低。
本文将牙齿比色问题转换为图像分类问题,建立ResNet-18

神经网络完成工作。为了提高模型性能,提出一种新型的残差

结构,在残差模块中引入卷积层和非线性函数。改进后的模型

准确度和效率均有所提升,能够高效且准确地获得牙齿颜色比

色结果。

1 模型构建(Model
 

building)
1.1ResNet-18

卷积神经网络能够提取图像中颜色更深层次的数据特征,
弥补人类对于图像中颜色特征认识不足的缺陷[10],并且随着

网络深度的增加,网络学习能力会逐渐增强,因此训练结果会

越来越好。但是实际结果并非如此,随着卷积神经网络达到一

定深度时,其训练过程中会出现梯度消失、梯度爆炸等问题,导
致网络无法收敛,网络训练精度随着网络层数增加而降低。深

度残差网络(Deep
 

residual
 

network,
 

ResNet)是一种经典的卷

积神经网络模型,具有深层网络结构和残差连接的特点。由于

其他网络模型缺少跳跃连接这类独特的结构,或是因网络层次

不够深,导致其颜色特征提取能力有限。相比之下,ResNet-18
模型可以通过残差连接的方式缓解梯度消失的问题[11],使得

模型在训练过程中能够更好地学习到图像中的颜色特征,故对

颜色特征具有更好的提取能力。
ResNet-18网络主要是由多个残差模块堆叠而成,由于传

统卷积网络无法获得完全拟合的恒等映射函数H(x)=x,导
致随着网络深度增加而出现梯度消失或梯度爆炸等现象[12],
因此在某些任务上无法取得很好的效果。ResNet-18网络的优

点在于结构中的残差模块通过引入短路连接(Shortcut
 

Connection)实现输入端与输出端的跨层连接,该方法可以实现

让输入信息跳过一层或多层,然后使输入信息到达网络更深层

进行恒等映射,之后与基础映射通过卷积操作相加。假设输入

图像为x,输出图像为H(x),中间部分通过卷积操作输出的

图像为F(x),那么最后输出的结果为H(x)=F(x)+x。当

网络中某层残差模块难以训练,网络学不到新的信息时,即
F(x)=0,那么残差模块只做恒等映射,即H(x)=x,这样可

以避免梯度消失或梯度爆炸问题的产生,不会导致网络因层次

加深而无法收敛[13]。残差模块图如图1所示。

图1 残差模块图

Fig.1
 

Residual
 

module

1.2 注意力机制模块

ResNet-18网络虽然在计算资源有限的情况下可以进行高

效的训练和推理[14],但是在处理牙齿颜色分类这种颜色特征

并不显著的分类任务时,其能力有限,分类效果不够理想,因此

需要改进模型以此提高模型性能。压缩与激励(Squeeze-and-
Excitation,

 

SE)注意力机制模块可以通过学习每个通道的权

重,提高网络对颜色特征的感知和表达能力[15]。SE注意力机

制模块还可以自适应地调整特征图的通道权重,对于光照和颜

色变化具有鲁棒性,能提高模型的鲁棒性和泛化能力[16]。文

章采用ResNet-18和SE注意力机制模块结合的方式提高网络

的性能,以此增强网络模型对颜色特征的提取能力。
SE模块又称压缩和激进模块,模块流程图如图2所示,该

模块由压缩(Squeeze)和激进(Excitation)两个模块组成[17],然
后通过压缩、激励、重构操作得到一个1×1×C的权重矩阵,通
过该矩阵与原图相乘,使图像的不同位置获得不同的权重,实
现对图像特征信息的筛选[18]。

图2 SE模块流程图

Fig.2
 

Flow
 

chart
 

of
 

the
 

Squeeze-and-Excitation
 

module
首先,通过全局平均池化将每个通道的二维特征(H×W)

压缩为一个实数,使特征图从(H,W,C)转变为(1,1,C),得到

每个通道的全局特征,如公式(1)所示:

ZC =Fsq(uC)=
1

H×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uC(i,j) (1)

其次,将每个通道特征通过一个全连接层进行降维,其目

的是减少参数计算量,通过ReLU函数添加层与层之间的非线

性关系,再通过一个全连接层恢复到1×1×C 的维度,由
Sigmoid函数将其映射到0~1得到每个通道的权重,具体如公

式(2)所示:
s=Fex(z,W)=σ(g(z,W))=σ(W2δ(W1z)) (2)

经上述操作得到1×1×C 个权重,将其与原特征图(H,
W,C)对应通道的二维矩阵进行权重相乘得到最后的结果,如
公式(3)所示:

x0=Fscale(uC,sC)=sCuC (3)
公式(1)至公式(3)中,ZC 为单个通道经全局平均池化压

缩成的一个实数;Fsq为全局平均池化操作;uC 为输入的单通

道特征向量;高为H,宽为W;s为最后输出的通道权重值;Fex

为两个全连接层、一个ReLU激活函数和一个Sigmoid函数组

成的激励操作;δ为ReLU激活函数操作;σ为Sigmoid函数操

作;W1、W2为全连接层1和全连接层2;z为Squeeze操作产生

的实数;x0为最后输出的特征图;sC 为Squeeze和Excitation
两个操作所产生的1×1×C个权重;uC 为原特征图(H,W,C)
向量。

1.3 残差模块的改进
残差模块采用了一种非常有效的结构,其独特的跳跃连接

方式可以完美地解决梯度消失问题[19]。但该模块也存在一些

局限性,例如模块设计较为简单,主要捕捉图像的局部细节,因
此提取到的特征多样性受限,故模型在处理复杂任务时性能有

所不足。在牙齿颜色多分类任务中,不同颜色牙齿之间的差异
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通常不够明显,因此标准的残差结构难以实现出色的性能。为

了解决这一问题,提高模型的分类能力,本文设计了一种新的

残差模块(图3)。该模块在特征提取分支中引入了更多的卷

积层,每层之后跟随一个ReLU激活函数,这种方式有效增强

了模型的非线性表征。首先将不同层次的卷积结果逐层相加,
以此获得图像中的高级特征信息;其次将叠加后的特征信息通

过SE注意力机制模块抑制无用特征信息;最后将SE注意力

机制模块输出的特征图与原始输入相加,实现残差结构的跳跃

连接作用。改进后的ResNet-18网络结构图如图4所示。

图3 改进后的残差模块

Fig.3
 

Improved
 

residual
 

module

图4 改进后的ResNet-18网络结构图

Fig.4
 

Improved
 

ResNet-18
 

network
 

structure
由图3可知,输入x 经过第一层卷积运算,输出为y1,公

式如下:

y1(i,j)=∑
3

m=1
∑
3

n=1
x i+m,j+n  ·W1 m,n  +b1 (4)

第一层卷积输出的结果y1经过第二层的ReLU激活函数

和卷积运算得到y2:
ReLU1(i,j)=max(0,y1) (5)

y2(i,j)=∑
3

m=1
∑
3

n=1
ReLU1 i+m,j+n  ·W2 m,n  +b2

(6)
公式(4)和公式(6)中,i和j表示输入、输出的特征图索

引,m 和n表示卷积核的索引。
第二层卷积输出的结果y2同样经过ReLU激活函数和卷

积层依次得到y3、y4和y5,最后将y2、y3、y4和y5相加,将相

加后的结果通过SE注意力机制模块,增强特征图中有用的特

征信息,抑制无用的特征信息,公式如下:

yout=y2+y3+y4+y5 (7)
将yout与公式(3)中的sC 相乘,即得到yout,通过SE注意

力机制模块后输出的结果如下:

yout=sCyout (8)

yout与原始输入特征x 相加,并通过激活函数得到最终

的x:
x=max(0,(x+yout)) (9)

2 实验与分析(Experiment
 

and
 

analysis)
2.1 数据集

本文使用的实验数据均在自然光照明下拍摄。考虑到患

者牙齿颜色的实际情况,数据集共包含27种不同颜色牙齿的

图片,每张图片均由口腔医生拍摄患者牙齿所得,口腔医生参

考对比牙齿比色板后(图5),给出牙齿符合的色号,口腔医生

比色过程如图6所示。牙齿比色板由27种色号组成,不同色

号牙齿之间的区别体现在明度和色调上,牙齿比色板有5个明

度等级,图5中,从左到右的明度逐渐降低,伴随着色调也逐渐

加深,最左侧的牙齿又亮又白,而最右侧的牙齿又黄又暗。

图5 27色牙齿比色板

Fig.5
 

27-color
 

dental
 

shade
 

guide

图6 口腔医生比色过程

Fig.6
 

Stomatologist's
 

colorimetric
 

process
本文实验数据集如图7所示,标签分为27类,对应牙齿比

色板上27种色号,每颗牙齿的标签均由口腔医生参照牙齿比

色板给出。由于神经网络需要使用大量数据进行训练学习,因
此需要先对现有图片进行数据增强。实验人员采用旋转、翻转

以及添加椒盐噪声等方式扩充数据集,以提高网络模型的泛化

能力。数据集共包含16
 

000余张图片,每一类颜色约有600余

张图片,每张图片的分辨率为256×256,实验样本按8∶2的比

例分为训练集和验证集。

图7 牙齿数据集

Fig.7
 

Teeth
 

dataset
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2.2 实验环境及超参数设置
实验环境基于 Windows

 

10操作系统,处理器为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-11800H
 

@
 

2.30
 

GHz,GPU为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060,显存大小为6
 

GB,编程语言为Python
 

3.8.13,采用PyTorch
 

1.12.1进行训练学习。使用交叉熵损失

函数计算预测值与真实值之间的误差,采用随机梯度下降优化

器对神经网络的数值参数及权重进行更新[20],学习率为0.01,
每5个epoch更新一次学习率,epoch设置为20,batchsize设置

为32。

2.3 评价指标
为了分析模型对每一种牙齿颜色的预测精度,选择准确率

作为模型的整体指标,并选择精确率、召回率和F1值作为每

一类颜色的分类指标。对于第i类颜色,计算4个指标。
(1)准确率(Accuracy):正确预测的样本数量与总样本数

量之间的比率,如公式(10)所示:

Acc=
∑
n

i=1
TPi

∑
n

i=1
(TPi+FNi)

×100% (10)

(2)精确率(Precision):正确预测为正类别的样本数量与

所有被模型预测为正类别的样本数量的比例,如公式(11)
所示:

Pi=
TPi

TPi+FPi
×100% (11)

(3)召回率(Recall):正确预测为正类别的样本数量与实际

正类别的样本数量的比例,如公式(12)所示:

Ri=
TPi

TPi+FNi
×100% (12)

(4)F1值(F1
 

Score):精确率和召回率的调和平均值,用
于综合评估模型性能,如公式(13)所示:

F1i=
2×Pi×Ri

Pi+Ri
×100% (13)

其中:真阳性(TPi)表示预测的类别与真实的类别都是第i
类;假阳性(FPi)表示预测的类别是第i类,但真实的样本类

别不是第i类;假阴性(FNi)表示预测的类别不是第i类,但
真实的类别是第i类。

虽然本研究以准确率作为评价模型总体性能的指标,但是

并不局限于某一类别的分类精度,故结合精确率、召回率及F1
值共同评估模型对不同类别牙齿颜色的分类能力,从而对模型

进行全面且客观的评估。

2.4 实验结果与分析
为了研究该模型在牙齿颜色分类数据集上的分类能力,设

计了 4 组 消 融 对 比 实 验,使 用 ResNet-34、ResNet-50、
GoogleNet及MobileNet-V1作为对照组。

为了体现模型的训练效果,采取控制变量法,不同的算法

均在同一机器上运行,避免造成不同算力对准确率、精确率、召
回率和F1值结果产生差异,取每种算法的20个epoch中准确

率最佳的一轮模型用于与其他算法进行结果比较。
2.4.1 未引入SE注意力机制模块

ResNet-18模型与本文模型在牙齿颜色分类数据集上的分

类指标如表1所示。本文模型仅在残差网络中改换了每一个

残差模块结构,模型的准确率提升了3.98%,精确率提高了

4.23%,召回率提高了4.03%,F1值提高了4.13%,证明改进

后的残差结构可以从牙齿颜色分类数据集上提取更深层次的

颜色特征信息,从而提升模型的分类性能。
表

 

1 ResNet-18模型与本文模型的各项性能指标对比

Tab.1
 

Comparison
 

of
 

various
 

performance
 

indicators
 

between
 

ResNet-18
 

model
 

and
 

the
 

proposed
 

model

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/%

ResNet-18 87.18 86.79 87.09 86.94
本文模型 91.16 91.02 91.12 91.07

  由图8(a)可知,本文模型相较于传统的ResNet-18模型在

曲线收敛之后可以达到更高的准确率,表明本文模型在验证过

程中可以达到更高的性能水平。由图8(b)可知,本文模型在

第5轮之后仍然可以持续降低损失,表明可以提取到更深层次

的颜色特征信息,并通过继续训练进一步提高对颜色特征信息

的拟合能力,为牙齿颜色分类任务带来了显著的改进。

(a)准确率变化

(b)损失函数变化

图8 ResNet-18模型与本文模型的准确率和损失函数对比

Fig.8
 

Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

between
 

ResNet-18
 

model
 

and
 

the
 

proposed
 

model
2.4.2 引入SE注意力机制模块

SEResNet-18模型与本文模型在牙齿颜色分类数据集上

的分类指标如表2所示。为避免SE注意力机制模块插入位置

对模型性能的影响,SE注意力机制模块皆在特征提取支干的

末端插入,以此对比不同模型的性能。由表2可知,在ResNet-
18模型的基础上引入SE注意力机制模块后,模型的性能并没
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有提升,表明原残差结构对特征信息的提取能力较弱,故引入

SE注意力机制模块并不能增强模型对颜色特征信息的学习能

力。本文模型的各项指标相较于SEResNet-18模型均提升了

8%左右,表明本文模型的残差模块能够提取丰富的颜色特征

信息,可以通过SE注意力机制模块加强学习有用的特征信息,
故模型的分类性能得以提升。

表
 

2 SEResNet-18模型与本文模型的各性能指标对比

Tab.2
 

Comparison
 

of
 

various
 

performance
 

indicators
 

between
 

SEResNet-18
 

model
 

and
 

the
 

proposed
 

model

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/%

SEResNet-18 83.54 82.78 83.44 83.11
本文模型 91.16 91.02 91.12 91.07

  由图9可知,本文模型在损失曲线和准确率曲线上的结果

都优于引入SE注意力机制模块的ResNet-18模型,表明本文

模型性能的提升并非仅依赖SE注意力机制模块,而是得益于

本文在特征提取架构上的设计创新,从而验证了本文模型在结

构设计上的有效性,尤其是在特征提取能力方面的显著改进。

(a)准确率变化

(b)损失函数变化

图9 SEResNet-18模型与本文模型的准确率和

损失函数对比

Fig.9
 

Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

between
 

SEResNet-18
 

model
 

and
 

the
 

proposed
 

model
2.4.3 本文模型与深度残差卷积网络对比

本文模型与深度残差卷积网络对比的分类指标如表3所

示。由表3可知,单纯增加残差模块加深网络的深度并不能提

升模型的性能。虽然残差结构可以避免梯度消失和梯度爆炸

的现象发生,但是在特征提取支干上的能力不足,所以模型提

取不到足够的特征信息,证明单纯增加残差模块的数量并不能

提升网络的性能。本文模型在残差模型的特征提取支干上增

加了卷积的层数,并将多层卷积结果融合,使其可以提取到图

像中更抽象的颜色特征信息,故改善后的模型性能相较于传统

残差网络的性能显著提升。
表

 

3 本文模型与ResNet系列模型的各项性能指标对比

Tab.3
 

Comparison
 

of
 

various
 

performance
 

indicators
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

the
 

ResNet
 

series
 

models

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/%

ResNet-18 87.18 86.79 87.09 86.94

ResNet-34 84.69 84.14 84.62 84.38

ResNet-50 87.87 87.53 87.81 87.67

本文模型 91.16 91.02 91.12 91.07

  由图10(a)和图10(b)可知,在传统的ResNet模型中,随
着网络的深度增加,并不能使验证的准确率得以提高,表明单

纯地增加网络的层数会使模型对牙齿颜色分类任务产生过拟

合,从而在牙齿颜色分类任务上得不到很好的效果。相比之

下,本文模型在牙齿颜色分类任务上所表现的性能不仅优于其

他传统的ResNet模型,而且拥有更低的损失值,表明本文模型

对牙齿颜色分类任务来说作用是有效且显著的。

(a)准确率变化

(b)损失函数变化

图10 本文模型与ResNet系列模型的准确率和损失函数对比

Fig.10
 

Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

loss
 

function
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

the
 

ResNet
 

series
 

models
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2.4.4 本文模型与其他模型的对比

本文模型与其他模型的对比结果如表4所示。由表4可

知,残差网络的性能要稍优于GoogleNet与 MobileNet-V1,再
次证明残差模块的优越性。表4中,本文模型获得的准确率为

91.16%,是7种模型中性能最好的,证明改进后的模型可以更

好地学习牙齿颜色的特征信息。
表

 

4 本文模型与其他模型的对比

Tab.4
 

Comparison
 

between
 

the
 

proposed
 

model
 

and
 

other
 

models

模型 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1值/%

GoogleNet 85.85 85.28 85.76 85.52

MobileNet-V1 79.61 78.69 79.49 79.09

ResNet-18 87.18 86.79 87.09 86.94

SEResNet-18 83.54 82.78 83.44 83.11

ResNet-34 84.69 84.14 84.62 84.38

ResNet-50 87.87 87.53 87.81 87.67
本文模型 91.16 91.02 91.12 91.07

2.5 不同模型的结果对比
图11为不同模型对4个测试样本的分类结果对比,

GroundTruth为口腔医生根据图5的牙齿比色板所给出的色

号意见,图中的0M1、4M3等指代牙齿比色板上相应色号所对

应的牙齿。

图11 不同模型对4个测试样本的分类结果对比

Fig.11
 

Comparison
 

of
 

classification
 

results
 

of
 

four
 

test
 

samples
 

tested
 

by
 

different
 

models

3 结论(Conclusion)
本文提出一种基于残差网络改进的牙齿颜色分类模型,它

首先在残差结构的特征提取支干上加入了更多的卷积层,增强

了残差模块的特征提取能力;其次将多层卷积结果融合,使提

取到的特征更抽象,提升了图像特征信息的多样性;最后引入

SE注意力机制模块关注各种颜色的不同通道之间的联系,从
而快速地寻找出关键颜色所在区域并提取出特征信息,增强了

网络对于颜色通道的感知和表达能力。实验结果表明,通过深

度学习的方法可以获得较高的牙齿颜色分类准确率,并且能快

速、量化和高准确度地对多颗牙齿颜色进行识别与匹配。
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