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(一) 摘要  

使用全口牙齒 X 光影像作為診斷依據是牙科醫師日常例行之事，牙醫師透

過 FDI 牙位表示法來記錄一顆有問題牙齒的牙位並依結果申請健保給付，這整

個過程會花費過長時間，此外，牙齒重疊也是常見的牙齒狀況之一，若不即時治

療，容易造成蛀牙等問題。為了解決以上的問題，本計劃建置一套「GAN 應用

於牙位判斷及牙齒重疊判斷系統」，首先收集大量的全口牙齒 X 光影像，並透過

牙齒區域擷取將感興趣的牙齒區域擷取出來並進行重疊候選區檢測演算法來偵

測可能為重疊牙齒的區域。接著，本計畫會讓專業的牙科醫師進行牙位標記，並

將影像輸入至生成對抗網路來學習這些牙醫師所標記之牙齒牙位影像。最後，透

過單顆牙齒切割演算法將單顆牙齒切割出來並結合牙齒重疊候選區域，將此顆牙

齒牙位及是否有重疊牙齒顯示於檔案名稱上，以此來輔助牙科醫師進行全口牙齒

X 光影像判讀及診斷。期望未來系統能實際應用於牙科診所中，縮短牙科醫師的

診斷時間，達到智慧化的服務、生活及體驗。 

(二) 研究動機與研究問題  

現今牙科醫師在口腔病症的診療上，會針對病患所照射的全口牙齒 X 光影

像進行牙部病理狀況的診斷與註記，圖 1(b)為全口牙齒 X 光影像。當牙科醫師

進行診斷時，通常會搭配世界通用的 FDI 牙位表示法進行紀錄。FDI 牙位表示法

會將全口共 32 顆牙齒影像分成四個象限，8 顆牙齒為一象限，並使用兩位數的

阿拉伯數字來表示每顆牙齒所在之位置，第一位表示此顆牙齒所在之象限，第二

位表示此顆牙齒為此象限中的第幾顆。而使用 FDI 牙位表示法的牙科醫師，都

是先鎖定一顆具有病症或治療過的牙齒後，再經由醫師判斷出牙位，最後由助理

紀錄並輸出成文字檔。然而，這整個過程耗費過多的時間，且在醫師判斷牙位時，

會因應每個人的牙齒生長狀況，進而影響醫師的判斷，這些過程都讓醫師增加了

許多的負擔。另外，牙齒重疊是人們常有的牙齒狀況，因為當人們牙齒從乳牙轉

變為恆牙時，因沒有足夠的空間生長而導致牙齒重疊，然而牙齒重疊處很容易產

生齲齒，也就是俗稱的蛀牙，須立即發現並治療，圖 1(b)為牙齒重疊的影像。 

  

(a)  (b) 

圖 1、(a)為全口牙齒 X 光影像和(b)黃色框選區域為牙齒重疊處 

近年來，深度學習逐漸受到重視，而深度學習是能從大量且沒有順序的資料

慢慢轉變為可以解決問題的有用資訊，致使許多學者開始將其運用在醫學影像上
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進行影像的分析與判讀。然而，目前尚未有學者利用深度學習來進行全口牙齒的

牙位標記，因此，本計畫將使用深度學習方法中的「生成對抗網路」(Generative 

Adversarial Network, GAN)來進行全口牙齒的牙位標記。GAN 是透過生成器和鑑

別器不斷進行對抗，使生成器可以生成出與目標影像相似的影像。此外，在標記

牙位前，本計畫會先將影像的牙齒區域擷取出，再利用重疊候選區檢測演算法進

行影像分析，進而判斷是否有重疊牙齒處。期望本計畫所提出的牙位標記及牙齒

重疊判斷系統能幫助牙科醫師在全口牙齒 X 光影像判讀及診斷上，能給予醫師

及病患更快速的診療時間與更智慧的體驗。 

(三) 文獻回顧與探討 

在牙科治療中，牙位辨識及牙齒重疊是非常重要，醫師通常會先針對一顆有

病症的牙齒，在搭配牙位來幫助牙醫師診斷病患的病情，而牙齒重疊為常見的病

症也是本計畫要判斷的目標。近年來，已有許多辨識牙位以及辨識牙齒重疊的論

文被提出，因此，本計畫將多篇文獻作為基礎，發展出辨識牙位及牙齒重疊處的

方法，來協助牙醫師就診，以縮短就診的時間。 

在牙齒重疊判斷的文獻中，M. Yadollahi 等學者於 2015 年提出利用分水嶺算

法及區域成長法將牙齒石膏影像進去雜訊[1]，並使用法向量原理分離石膏圖像

上相鄰重疊的牙齒，但此方法不能運用在全口牙齒 X 光影像，而且此方法在判

斷重疊牙齒時無法清楚的將兩顆重疊牙齒區分開來。 

在 2019 年，A. Z. Arifin 等學者提出了一套自動檢測全口牙齒 X 光影像上的

重疊區域[2]，此研究會先將重疊的相鄰兩顆牙齒擷取出來，再利用自動調整門

檻值的二值化方法找出可以代表重疊區域的標記點，並透過區域方向和鄰近像素

的亮度相似度來自動選擇可能的重疊區域，然而此方法並不是針對整張全口牙齒

X 光影像進行重疊牙齒的偵測。 

在牙位辨識應用於傳統醫學影像處理方法中，R. Wanat 等學者於 2011 年提

出一種全口 X 光影像牙齒切割方法[3]，該方法利用牙齒頸部之間的區域來確定

分割線，而非依賴牙齒間的縫隙來切割單顆牙齒，但若遇到嚴重咬何不正的牙齒，

其所切割單顆牙齒的結果較差。 

在 2013 年，Rad 等學者使用 k-means 集群分析將增強過後的影像切割出單

顆牙齒[4]，並使用紋理統計技術中灰階共生矩陣擷取牙齒X光影像的多個特徵，

以此來進一步分類出各類牙齒病症，然而其所切割的單顆牙齒結果並不理想，容

易切到牙齒以外的東西。 

在 2014 年，P. L. Lin 等學者利用適應冪律變換將牙根尖 X 光影像進行影像

增強[5]，再利用 Hölder 指數的局部洞穴度分析、Otsu 閾值、連通分量分析、蛇

形邊界追蹤以及形態學操作來辨識牙位並切割，但若遇到根管牙齒、補牙與牙橋

等治療過的牙齒，會使辨識及切割的成功率降低。 

近年來，深度學習方法也逐漸被運用在牙齒檢測及牙齒分割中，Kailai Zhang

等學者於 2018 年提出一個基於 CNN 的深度學習網路架構[6]，針對涵蓋口腔局



4 
 

部的牙根尖 X 光影像進行自動牙位偵測，並在有限的資料及中獲得了令人滿意

的結果，證明將深度學習方法應用於牙齒 X 光影像檢測是可行的。 

在 2019 年，Hu Chen 等學者利用 Faster R-CNN 對牙根尖 X 光影像進行牙

齒檢測及牙位編號[7]，並自建過濾演算法來刪除同一顆牙齒被重複框選的重疊

框，並建立網路模型來檢測缺牙，以此來提高準確度，但此方法仍然有些缺陷，

他會將有些缺陷的相鄰兩顆牙齒視為同一顆牙齒。 

為了讓醫學影像辨識上有更佳的結果，愈來愈多學者投入生成對抗網路模型

研究中。有很多學者將醫學影像運用在 GAN 當中[8-10]，以此來證明 GAN 可應

用醫學影像。 

綜合上述文獻回顧及探討，本計劃發現尚未有學者將 GAN 運用在牙位標記

中，也未有學者將牙位和牙齒是否有重疊同時進行判斷且將單顆牙齒切割出來。

因此，本計劃使用中山醫學大學口腔醫學部所提供的全口 X 光影像先將牙齒區

域擷取出來，並透過重疊候選區檢測演算法將牙齒可能重疊處判斷出來，接著將

牙齒區域影像輸入至 GAN 牙位標記模型進行牙位標記。最後，將單顆牙齒從已

標記牙位的牙齒影像切割出來並搭配先前偵測的重疊候選區域影像找出真正的

重疊區域，將其檔名命為此顆牙齒之牙位及是否有重疊，以此來協助醫生看診。 

(四) 研究方法及步驟  

下圖 2 為本系統的流程圖，主要流程分成六個部分，分別為「輸入全口牙齒

X 光影像」、「牙齒區域擷取」、「重疊候選區偵測演算法」、「手動牙位標記」、「GAN

牙位標記模型」及「單顆牙齒切割演算法」，以下將針對各部分詳細說明。 

 

圖 2、系統流程圖 
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1. 輸入全口牙齒 X光影像 

本計畫的全口牙齒 X 光影像是由中山醫學大學附設醫院 (Chung Shan 

Medical University Hospital)口腔醫學部所提供，每張全口 X 光影像都含有 32 顆

牙齒，也就是未有缺牙的全口牙齒影像且其中某些還具有重疊的牙齒。另外，所

有的全口牙齒影像都不具有乳牙，本計畫以此資料集做為測試和訓練的資料集。 

2. 牙齒區域擷取 

本計畫會利用牙齒區域擷取將牙齒區域框選出來，牙齒區域擷取演算法流程

圖如圖 3 所示。首先，本計劃會將影像大小調整為 1000×500，接著，我們將全

口 X 光牙齒影像的長取中間值將影像切成上、下兩張且採用下半部的影像，並

將此影像利用 Sobel 邊緣偵測法進行邊緣偵測並透過中間值濾波器去雜訊，將不

必要的輪廓去掉。第三，本計劃會利用 Otsu 演算法將影像進行二值化並進行影

像侵蝕，以此去掉不必要的區域。最後，將經過侵蝕後的影像進行影像的垂直投

影，並以中心點往兩側找出第一個斷層區域，如圖 4 所示，以此兩個 x 座標來裁

切原始影像的寬。而影像長的部份，依據牙齒的平均長度進行裁切，通常平均一

顆牙齒長約為 1.9-2.3 cm，在影像上 1 mm 約等於 4 pixels，因此，本計劃採用最

大值 2.3 cm 的牙齒為依據，所以上、下排牙齒的長總共佔了 184 pixels。為了確

保涵蓋所有的牙齒，本計畫會再多加一倍的距離，因此總共擷取之影像的長約

368 pixels。而擷取方式為從影像的長正中間上下切割 184 pixels，以此來完成原

始影像長的擷取，影像寬擷取區域示意圖如圖 5 所示。 

 

圖 3、牙齒區域擷取演算法流程圖 

  

圖 4、影像長的擷取區域示意圖 圖 5、影像寬的擷取區域示意圖 
 

此外，由於每台設備所照射出的全口牙齒 X 光影像的亮度不一，導致某些

影像對比度差，牙齒輪廓不明顯，如圖 6 所示，因此，本計畫會將牙齒區域影像

進行影像銳利化處理，來加強影像中的邊緣強度，呈現輪廓更加銳利的影像，如

圖 7(b)所示。 
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圖 6、左圖為原始影像，右圖為牙齒輪廓不明顯處 

  

(a) (b) 

圖 7、(a)為牙齒區域影像和(b)為銳利化後的牙齒區域影像 

3. 重疊候選區檢測演算法 

在檢測重疊候選區前，本計畫會先將最主要發生重疊的區塊，也就是牙冠的

部分擷取出來，以此來更精準的判斷牙齒重疊候選區，如圖 9 所示。本計畫會將

牙齒區域影像利用 Otsu 的方法進行二值化，接著讀取二值化影像的最後一列並

找出連續出現白色像素的區域且取此區域寬度的中間值，再來，本計劃會將二值

化影像進行水平投影，以此找出上排牙齒與下排牙齒間的縫隙區塊且取此區域寬

度的中間值，便可以找到上、下排牙齒的中心點。接著，本計畫會根據先前提出

的平均牙齒長約占 92 pixels 的數據，於中心點上下各切 92 pixels，以此來當牙冠

區域影像的長，而寬的部分，由於一顆牙齒的寬約為一顆牙齒長的 80%，而人最

多有 32 顆牙齒，因此會占約 1184 pixels，本計畫會以此數據來當成擷取牙冠區

域影像的寬，擷取牙冠區域方法示意圖如圖 9 所示。 

  

圖 8、牙齒牙冠區域示意圖 圖 9、擷取牙冠區域方法示意圖 

擷取好牙冠區域影像後，本計畫會將影像利用 Otsu 演算法進行二值化，接

著將影像進行侵蝕(Erosion)，以此來去除不必要的區塊，而剩下的白色區塊，便

是本計劃所偵測到的重疊候選區，也就是可能為重疊牙齒區域。最後，本計劃會

將所有白色區塊對應原始牙齒區域影像的座標儲存起來，以便後續的使用。圖

10 為偵測重疊候選區域的流程圖。 

 

圖 10、偵測重疊候選區域的流程圖 
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4. 手動牙位標記 

本計畫是採用 FDI 牙位表示法讓專業的牙科醫師進行牙位標記，此方法將

全口牙齒影像區分為四個區塊且每一區塊各有 8 顆牙齒，四個區塊依序為右上、

左上、右下、左下，我們給予個區塊不同代表的色調，分別為紅色調、藍色調、

紫色調及綠色調。接著，再將每個色調以不同的飽和度，由淺到深依序為第 1

顆到第 8 顆牙齒，將整顆牙齒圈選出來。最後，本計畫會將影像大小統一調整為

128×64，以此來確保影像大小的一致性，而調整後的影像會輸入 GAN 當作訓練

的目標影像。圖 11(a)為每顆牙齒所代表的顏色，而 11(b)為標記完牙位的全口牙

齒影像。 

  

(a) (b) 

圖 11、(a) 每顆牙齒所代表的顏色和(b)為標記完牙位的全口牙齒影像 

5. GAN牙位標記模型 

在偵測牙齒重疊候選區後，本計畫採用生成對抗網路(Generative Adversarial 

Network, GAN)演算法來自動標記牙齒的牙位，圖 12 為 GAN 的訓練流程。本計

畫會將偵測重疊中所擷取出的牙齒區域影像及已標記牙位的牙齒區域影像當成

是 GAN 的訓練資料集輸入至生成器中，而生成器透過不斷與鑑別器互相對抗及

調整參數來模仿資料集中的影像，以達到使生成器輸出的結果可以讓鑑別器分辨

不出影像的真偽之目標。生成器的任務為生成影像，本計畫使用 13 層的卷積層

(Convolutional layer)，其中第一層與最後一層設定為 9×9 的 filter，其餘使用 3×3

的 filter，讓生成器不斷進行特徵抽取，以此將輸入的影像進行牙位標記，並使

用 Leaky Relu 作為激活函數(Activation functions)。鑑別器的任務為根據資料集中

的影像給予生成影像一個評估指標，讓生成器可以依據此指標進行參數調整進而

生成的影像與資料集中的影像相似，本計畫於鑑別器中使用了 5 層的卷積層，其

filter 大小分別為 11×11、5×5、3×3、3×3 和 3×3，而激活函數同樣採用 Leaky Relu。 

 

圖 12、牙位標記訓練流程圖 
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接下來是損失函數的部分，損失函數是用來計算實際輸出的結果與預期輸出

的結果的差別，其中以此讓 GAN 進行參數的調整。本計劃使用兩個損失函數，

分別為 Saturation loss 和 Contour loss，以下將一一介紹。 

a. Saturation loss 

本計畫除了使用 4 種不同的色調進行牙位標記外，每種色調會利用不同

的飽和度，由淺到深依序代表每顆牙齒的位置，並將其輪廓標示出來。後續

在進行單顆牙齒切割時，會以輪廓的顏色當成標準並切割，若標示的顏色有

些微差異，會造成後續切割時產生錯誤，導致結果不精準。Saturation loss

方程式如下： 

ℒ𝑠𝑎𝑡𝑢𝑟𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐺, 𝑆) = ‖𝐺𝑛
𝑆 − 𝑆𝑛

𝑆‖2
2 (1) 

其中，𝐺𝑛
𝑆為生成影像的飽和度特徵圖，𝑆𝑛

𝑆為真實影像的飽和度特徵圖，飽和

度特徵圖的抽取方程式如下： 

𝐺𝑛
𝑆(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝑆𝑖𝑗

𝑗𝑖

 (2) 

𝑆𝑖𝑗 = {

   0,                           𝑖𝑓 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑗 = 0

1 −
𝑚𝑎𝑥𝑖𝑗

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑗
, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (3) 

這裡𝑚𝑎𝑥𝑖𝑗為此像素中 R 值、G 值和 B 值三個值中的最大值，𝑚𝑖𝑛𝑖𝑗為此像素

中 R 值、G 值和 B 值三個值中的最小值。 

b. Contour loss 

本計畫在標記牙位時，是將整顆牙齒依照輪廓標示出來，因此，本計畫

採用 Edge loss來測量GAN所生成的牙位標記影像和真實影像之間邊緣的差

異，以此讓生成的影像更加接近目標影像，Contour loss 方程式如方程式 4

所示。本計劃是使用二值交叉熵(Binary Cross Entropy)來實踐此損失函數，𝐺𝑛

為生成影像，𝑆𝑛為真實影像，γ和β分別是無邊緣像素和有邊緣像素的權重，

方程式如方程式 5 所示，其中𝑇𝑒𝑑𝑔𝑒為此影像無邊緣的像素總和，𝑇𝑛𝑜𝑛𝑒−𝑒𝑑𝑔𝑒為

此影像有邊緣的像素總和。 

ℒ𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟 = −
1

𝑁
∑ 𝛾𝑆𝑛 log 𝐺𝑛 + 𝛽(1 − 𝑆𝑛) log(1 − 𝐺𝑛)

𝑁

𝑛=1

 (4) 

γ =
𝑇𝑒𝑑𝑔𝑒

𝑖×𝑗
  and  𝛽 =

𝑇𝑛𝑜𝑛𝑒−𝑒𝑑𝑔𝑒

𝑖×𝑗
 (5) 

6. 單顆牙齒切割演算法 

圖 13 為單顆牙齒切割及輸出的流程圖，在 GAN 輸出全口自動牙位標記的

影像後，本計畫會先讀取影像的色調和飽和度值，並利用每顆牙齒所對應到的亮

色調和飽和度值，得知每顆牙齒所要切割的座標並偵測是否鄰近的單顆牙齒有重

疊的座標，如有包含，則可能為重疊的牙齒；若無包含，則為無重疊的單顆牙齒。

被判斷可能有重疊的單顆牙齒會與偵測重疊候選區所儲存之座標比對，若包含偵
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測重疊候選區所儲存之座標，代表此顆牙齒有重疊區域;若不包含重疊候選區所

儲存之座標，則代表此顆牙齒無重疊區域，以此來進行二次確認，如圖 14 所示。

接著，本計劃會將單顆牙齒切割出來並從此顆牙齒的色調和飽和度值得知牙齒的

牙位。最後，本計劃會輸出單顆牙齒影像，而其主檔名為此顆牙齒的牙位及有無

重疊，例如：14_nooverlapping.bmp。 

 
圖 13、單顆牙齒切割及輸出流程圖 

 
圖 14、判斷單顆牙齒有無重疊處流程圖 

(五) 實驗結果與探討 

本計畫將實驗結果與探討分為以下 3 個部份進行討論，首先會介紹系統開發

環境與使用工具，接著我們針對實驗結果計算其混淆矩陣及相關評估指標，並對

計算過後的結果進行分析與討論，最後會介紹系統實作與介面展示。 

1. 開發環境與使用工具 

本計畫每次實驗都在相同的硬體配置環境下進行訓練及測試，軟硬體設備配

置如表 1 所示。 

表 1、軟硬體設備 

軟體 

作業系統 Windows 10 

CUDA 版本 10.0 

cuDNN 版本 7.6.5 

深度學習框架 TensorFlow、Keras 

程式語言 Python 

GUI 套件 TKinter 

硬體 

CPU Intel(R) Core(TM) i9-9820X 

GPU NVIDIA Geforce RTX 2080 Ti 

VRAM 12GB 
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2. 結果討論 

本計畫利用 GAN 深度學習演算法學習醫師標記牙位的畫風，以此標記影像

中的牙位，GAN 標記牙位結果圖如圖 15 所示。由結果圖可看出 GAN 在牙齒輪

廓的標記效果不佳，很容易標錯顏色且容易標到牙齒以外的組織，進而導致難以

切割出單顆牙齒。 

 

圖 15、左圖為全口牙齒原始影像，右圖為牙位標記結果圖 

本計畫透過混淆矩陣統計 GAN 應用於標記牙齒牙位的狀況，並進行各項指

標的計算，以此來評估牙位標記的結果。本計畫使用準確率、精準度、敏感度及

特異度作為計算牙齒牙位標記的評估指標，如表 2 所示，其準確率為 88%，精準

度為 92.9%，敏感度為 86.7%，特異度為 90%，由評估指標值可看出 GAN 牙位

標記仍有可再提升及改善的空間。 
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表 2、本計畫所提出方法(GAN)之牙位標記測試評估指標 

 測試結果 

 準確率 精準度 敏感度 特異度 

GAN 88% 92.9% 86.7% 90% 

為了讓牙位標記及單顆牙齒切割的結果更佳，本計畫改用「Mask R-CNN」

實例切割方法，其可依照物件外型輪廓進行切割並給予類別，以此解決 GAN 標

記牙位所遇到的問題。Mask R-CNN 標記牙位結果圖如圖 16 所示。由 Mask 

R-CNN 標記牙位結果圖可見其標記結果較 GAN 牙位標記結果佳，且無論牙齒排

列整齊與否、牙齒之間是否有重疊狀況及牙齒輪廓清晰與否，皆不影響 Mask 

R-CNN 在牙位標記上的效能。 

 
圖 16、全口牙齒原始影像與 Mask R-CNN 牙位標記結果圖之比較， 

左邊欄位為全口牙齒原始影像，右邊欄位為 Mask R-CNN 牙位標記結果圖 
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本計畫也透過混淆矩陣統計 Mask R-CNN 用於標記牙齒牙位的狀況，並進行

各項指標的計算，以此來評估牙位標記的結果。本計畫使用準確率、精準度、敏

感度及特異度作為計算牙齒牙位標記的評估指標，如表3所示，其準確率為92%，

精準度為 92.3%，敏感度為 92.3%，特異度為 91.7%，可發現各項指標都有 93%

以上，因此可推論 Mask R-CNN 用於牙位標記具有相當不錯的結果。 

表 3、本計畫所提出方法(Mask R-CNN)之牙位標記之混淆矩陣計算結果 

 
測試結果 

準確率 精準度 敏感度 特異度 

Mask R-CNN 92% 92.3% 92.3% 91.7% 

本研究亦將GAN的實驗結果與Mask R-CNN所標記的牙位結果透過計算混

淆矩陣的相關指標來進行比較，如圖 17 所示。從此表及圖中可觀察到 Mask 

R-CNN 牙位標記所計算出的評估指標大多都較 GAN 計算出的評估指標好，可見

Mask R-CNN 標記牙位的結果較佳。 

 

圖 17、Mask R-CNN 與 GAN 模型之測試數據折線圖 

3. 系統實作與介面展示 

本系統的介面是使用 Tkinter 函式庫進行實作，並以簡潔易懂的介面為開發

目標，期望有效加速醫師診斷時間。系統主介面如圖 18 所示，此介面可看到所

有病患的資料，醫生可直接點擊病患資訊欄位，查看該病患的全口牙齒 X 光影

像，如圖 19。接著，牙醫師可點選「牙位分析」按鈕，系統會自動將全口 X 光

牙齒影像輸入至 Mask R-CNN 中來進行牙位的標記，並將畫面跳轉至牙位判斷

結果介面中，如圖 20 所示。結果的畫面中左方有醫囑欄，系統會將自動將判斷

結果以 FDI 牙位表示法來顯示於此欄，若醫師覺得系統判斷有誤時，也可自行

更改結果，並按下確認鍵後，系統會將結果進行儲存外，此格式是符合健保申報

的格式，如圖 21 所示。 
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圖 18、系統主介面圖 圖 19、查看該病患的 

全口牙齒 X 光影像介面圖 

  

圖 20、牙位判斷結果介面圖 圖 21、牙周病判斷結果介面圖 

(六) 結論 

現今牙科醫師診時，會分析病患所拍攝的全口牙齒 X 光影像並利用 FDI 

牙位表示法來記錄一顆又病症的牙齒，然而這整個過程太過於費時，也讓增加牙

科醫師的負擔。為解決上述問題，本團隊利用 Mask R-CNN 建置出牙位標記診斷

系統，有效地輔助牙醫師快速且正確的進行臨床診斷。本計畫牙位標記的測試準

確率約 90%以上，可見本計畫幾乎可準確的判斷出牙位，可信度高。期望透過本

系統自動化及智慧化的功能，可輔助牙科醫師診斷患者，且可以加快診療時間。 
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