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1 Einleitung

Die rasante Entwicklung von kunstlicher Intelligenz (KI) und maschinellem Lernen hat
in den letzten Jahren auch in der Zahnmedizin zu bedeutenden Fortschritten gefuhrt
[1], insbesondere im Bereich der automatisierten Bildanalyse. Kiunstliche neuronale
Netze (KNN), die auf den Prinzipien der Informationsverarbeitung des menschlichen
Gehirns basieren [2], werden in der Bildverarbeitung genutzt, um prazise Diagnosen
und Klassifikationen durchzufuhren [3]. Besonders im Fokus steht dabei die Fahigkeit
von Deep Learning-basierten Modellen, anhand von Rontgenbildern
zahnmedizinische Implantate zu identifizieren. Dieser Prozess erfolgt, indem ein
Netzwerk, wie zum Beispiel ein Convolutional Neural Network (CNN), durch die
Analyse von Bilddaten trainiert wird, um Muster und Merkmale zu erkennen und

daraus eine fundierte Klassifikation abzuleiten [4, 5, 6].

Ein bisher noch vernachlassigter Bereich der Forschung liegt in der Differenzierung
zwischen Original- und Replikat-Implantaten anhand von Rontgenaufnahmen mittels
Kl. Studien zeigen, dass KI-Modelle imstande sind, Implantate auf der Grundlage
subtiler Bildmerkmale, die fur das menschliche Auge oft schwer erkennbar sind, zu
unterscheiden [7, 8, 9, 10, 11]. In der vorliegenden Studie wurde ein Residual Neural
Network (ResNet) verwendet, um zwei sehr &hnliche Implantatmodelle zu
klassifizieren — ein Original-Implantat von Straumann und ein Replikat-Implantat von
Meisinger. Dabei wurden Rontgenbilder ex situ unter standardisierten Bedingungen
aufgenommen, um die Kl zu trainieren und zu testen. Die Ergebnisse der K| wurden
mit den Einschatzungen menschlicher Experten' verglichen, um die

Leistungsfahigkeit der Kl zu evaluieren.

Das Ziel der vorliegenden Studie ist es, die Hypothese zu testen, dass eine
kunstliche Intelligenz in der Lage ist, zwischen einem Original- und einem Replikat-
Implantat mit einer hoheren Genauigkeit zu differenzieren als menschliche Experten.
Die Hypothese basiert auf den bisherigen Erkenntnissen zur Effizienz von KiI-
gestutzten Bildverarbeitungssystemen, die in mehreren Studien bereits hohe
Klassifikationsgenauigkeiten unter Beweis stellen konnten [1, 3].

" In der folgenden Arbeit wird aus Grinden der besseren Lesbarkeit ausschlieBlich die mannliche Form
verwendet. Es wird an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass die ausschlieflliche Verwendung der mannlichen
Form geschlechtsunabhangig verstanden werden soll.
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Um einen realitatsnahen Vergleich zu ermdglichen, wurden neben den Ergebnissen
der Kl auch die Konfidenzniveaus der teilnehmenden Zahnmediziner erfasst, um
deren diagnostische Sicherheit zu bewerten. Darlber hinaus wurden mit
unterschiedlich grollen Datensatzen trainierte KI-Modelle verwendet, um die
Leistungsfahigkeit der KI zu maximieren. Die Studiendurchfuhrung und
Datenerhebung  erfolgten  unter  kontrollierten  Bedingungen, um  die
Reproduzierbarkeit und Aussagekraft der Ergebnisse zu gewahrleisten.

Diese Studie legt somit dar, inwiefern KlI-Systeme in der zahnmedizinischen
Diagnostik effektiv eingesetzt werden konnen, um menschliche Experten auch bei

diffizilen Klassifikationsproblemen zu unterstitzen.



2 Literaturdiskussion

2.1 Kunstliche Intelligenz

Klnstliche neuronale Netze (KNN) sind — wie im Namen schon bereits enthalten —
natdrlich vorkommenden neuronalen Netzen nachempfunden. Es handelt sich dabei
um mathematische Nachbildungen der Reizverarbeitung im Gehirn, wobei anstelle
elektrischer oder chemischer Signale bei biologischen Systemen Zahlenwerte von
Algorithmen verarbeitet werden [2].

2.1.1 Grundlagen von kunstlicher Intelligenz und maschinellem
Lernen

Fir einen allgemeinen Uberblick bietet sich zunachst eine Differenzierung an, welche
Methoden bzw. grundsatzlichen ldeen angewendet werden konnen, kinstliche
Intelligenz zu programmieren und zu trainieren.

Zunachst soll ein klassisches kunstliches neuronales Netzwerk in seinen
Grundzugen umrissen werden. Die Netze haben alle gemeinsam, dass Input-Signale
eingespeist werden (z. B. Daten von einer binar klassifizierbaren Problemstellung),
diese dann eine Netzstruktur aus einer oder mehreren Neuronenschichten
durchlaufen und spater als Output-Signale und damit als Entscheidungsfindung vom
System herausgegeben werden. In der folgenden Abbildung ist ein sogenanntes
»oingle Layer Perceptron® dargestellt. Dabei handelt es sich um ein KNN mit einer
Schicht Neuronen — speziell in diesem Fall ein Neuron — zwischen der Input- und der
Output-Schicht [12].

— — Output Signal — y = Neuron (w;x; + WX, + ... + WoX,)

Abbildung 1 Architektur eines Single Layer Perceptrons



Die Input-Signale (x1, X2, xn) werden noch auf ihrem Weg zum Neuron durch
,weights* modifiziert. Diese Gewichtungen sind die Paramater, in denen der
Lerneffekt einer kiunstlichen Intelligenz begrindet ist. Denn sie werden fortlaufend
angepasst, je mehr Daten dem KNN zugespielt werden. Genau diese Anpassung
tragt schlussendlich dazu bei, dass die Kl stets genauer wird, was die
entsprechenden Zielwerte (Output-Signale) betrifft. Im Neuron wird im Anschluss die
gewichtete Summe aller Eingangswerte gebildet. Bei dem Neuron selbst handelt es
sich um eine mathematische Funktion, die dann auf die entstandene gewichtete
Summe angewendet wird. Man spricht von einer sogenannten Aktivierungsfunktion.
Abhangig vom Ergebnis gibt das Neuron entweder ein Signal weiter oder nicht. Das
Ergebnis betragt immer O oder 1. Mithilfe der Aktivierungsfunktion werden die
gewichteten Summen letzten Endes einer der beiden Ziffern zugewiesen. Ab einem
bestimmten Schwellenwert nimmt das Ergebnis den Wert 1 an, wodurch die
Entscheidung zugunsten desjenigen Ergebnisses getroffen wird, dem dieser
Schwellenwert zugeordnet ist. Die Aktivierungsfunktion muss also vorher im Sinne

des jeweiligen Problems festgelegt worden sein [13, 14].

Im Folgenden soll auf die Einteilung verschiedener Kl-Konzepte eingegangen
werden. Ein wichtiges Gebiet im Zusammenhang mit der Zahnmedizin ist hierbei das
maschinelle Lernen mit seinen konzentrischen Teilmengen, wozu das sogenannte

Deep Learning und die kunstlichen neuronalen Netze gezahlt werden mussen.

Maschinelles Lernen umfasst Algorithmen, die haufig fur das Klassifizieren von
Objekten, zur Mustererkennung oder zur Vorhersage von Ergebnissen ausgelegt
sind. Ihr Training kann auf unterschiedliche Weise erfolgen. Grundsatzlich 1auft dies
entweder Uberwacht, unuberwacht, teiluberwacht oder bestarkend ab. Allgemein
gesprochen wird bei allen vier Varianten eine sehr groe Datenmenge dem
Algorithmus zugespielt. Im Uberwachten und teiluberwachten Bereich wird dem
Programm vorgegeben, wie korrekte Ergebnisse aussehen, woraus es mit der Zeit
selbst lernt, diese richtig zu erkennen. Bei der unuberwachten Methode teilt die Kl
die Rohdaten selbst ein und wird stets besser mit der |dentifizierung von Mustern und
Korrelationen. Bestarkendes Lernen bedeutet, dass in dem Programm Regeln und
potenzielle Ergebnisse vordefiniert worden sind und eine damit einhergehende
Belohnung. Diese ist als etwas programmiert, das das System gerne erfassen
mochte [15].



Deep Learning-Modelle stutzen sich auf Schichten von neuronalen Netzen. Die
Funktionsweise ist dem oben erklarten ,Single Layer Perceptron® zu entnehmen mit
dem Unterschied, dass die meisten Deep Learning-Modelle aus mehreren solcher
Schichten, sogenannten ,hidden layers®, und mehreren Neuronen pro Schicht
bestehen (Abbildung 2) [16].

output
layer

input
layer

hidden layers

Abbildung 2 Aufbau eines mehrschichtigen kiinstlichen neuronalen Netzwerkes

Maschinelles Lernen lasst sich davon abgrenzen, dass hierbei der Mensch in die
Analyse der Daten und den eigentlichen Entscheidungsprozess eingreift. Deep
Learning hingegen beruht auf dem vollkommen eigenstandigen Lernen des
Programms, wobei aus den vorhandenen Daten Muster extrahiert und klassifiziert
werden. Dies geschieht kleinschrittig pro Schicht, sodass am Ende die Informationen

zusammengefuhrt werden und zu einem bestimmten Output-Signal fihren [17].



2.1.2 Technologien und Algorithmen fiir die automatisierte
Implantatidentifizierung

Im Folgenden soll nun auf die Netzwerktypen eingegangen werden, die zurzeit die
popularsten in der zahnmedizinischen Studienlage zu der Thematik ,KI* darstellen.
Dazu zahlen CNNs, MLPs, PNNs und random forests.

2.1.2.1 CNN - Convolutional Neural Network

CNNs sind neuronale Netze, die vor allem in der ,Computer Vision“ Anwendung
finden [18, 19, 20]. Sie extrahieren anhand von Filtern charakteristische Merkmale
aus Bilddaten, wodurch letzten Endes eine automatisierte Mustererkennung
ermoglicht wird. Konvolutionale neuronale Netze (CNNs) weisen strukturelle
Ahnlichkeiten zu traditionellen kinstlichen neuronalen Netzen (KNNs) auf, da auch
sie aus Neuronen bestehen, die durch Lernprozesse optimiert werden. Dabei erhalt
jedes Neuron eine Eingangsinformation und fuhrt eine Operation durch, die in der
Regel in Form eines Skalarprodukts sowie einer nachfolgenden nichtlinearen
Funktion erfolgt. Diese Verarbeitung bildet ebenfalls das Fundament vieler weiterer
neuronaler Netzwerke. Von den Eingabedaten bis zur finalen Klassifikation bleibt das
Netzwerk darauf ausgerichtet, eine konsistente Bewertungsfunktion zu formulieren,
die durch die Gewichtung der Neuronen festgelegt wird. In der letzten Schicht des
CNNs kommen Verlustfunktionen zum Einsatz, die den Klassenzuweisungen

zugeordnet sind [12].

Das grundlegende Prinzip eines CNNs in Bezug auf die Objektidentifizierung besteht
darin, dass das Programm eigenstandig Bilder lesen und Objekte erkennen kann,
indem mehrere verschiedene Filter Uber das Pixelfeld des jeweiligen Bildes laufen.
Ein Filter kann z. B. ein 3x3 Pixelfeld sein. Dieser fahrt nun das gesamte Bild ab,
indem das Skalarprodukt jedes 3x3 Pixelfeldes des Bildes mit dem des Filters
gebildet wird. Pro Pixel besitzt das Bild einen bestimmten Farbwert, dargestellt durch
eine Zahl. Die einzelnen Pixel des Filters bekommen ebenfalls Zahlenwerte durch
den Programmierer zugewiesen. Als Ergebnis erhalt man eine Abbildung des zu
untersuchenden Objektes.
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Abbildung 3 Exemplarische Darstellung des Skalarproduktes in einem CNN aus einem
Pixelfeld und einem Filter

Je nach festgelegtem Filter unterscheidet sich die Abbildung jedoch. Durch die
Kombination der Ergebnisse verschiedener Filter entsteht eine detaillierte und
differenzierte Abbildung des Objekts, die es dem Netzwerk ermadglicht, eine
Erkennung und Klassifikation vorzunehmen. Denn die verschiedenen Ansichten des
Bildes werden kombiniert, um eine umfassende Reprasentation des Bildes zu
erstellen, die fur die Objekterkennung genutzt werden kann [4, 5].

Im Folgenden wird detailliert beschrieben, wie die verschiedenen Schichten innerhalb
eines CNNs funktionieren und in welcher Weise die Verlustfunktionen der finalen
Schicht zur Entscheidungsfindung bei der Klassifikation beitragen. Dabei wird die
Funktionsweise jeder Schicht erlautert, beginnend mit den ersten Faltungsschichten,
die grundlegende Merkmale aus den Eingangsdaten extrahieren, bis hin zu den
komplexeren Schichten, die zunehmend abstraktere Merkmale erkennen und
interpretieren. Besondere Bedeutung kommt dabei der letzten Schicht des CNNs zu,

in der die Verlustfunktion implementiert ist.

Die Architektur eines typischen CNN besteht im Wesentlichen aus mehreren
Schichten: der Eingabeschicht, den Faltungsschichten, den Pooling-Schichten, den

vollstandig verbundenen Schichten (Fully Connected Layer, FC) und der



Ausgabeschicht. In der Regel sind mehrere Wechsel zwischen den Faltungs- und

Pooling-Schichten vorhanden.

Zu Beginn wird das Eingabebild durch die Faltungsschichten geleitet, die, wie bereits
erwahnt, einen vordefinierten Filter Uber das Bild verschieben und dabei relevante
Merkmalsinformationen, wie Kanten oder Texturen, schichtweise extrahieren. Es
entstehen sogenannte Merkmalskarten (Feature Maps). Im Anschluss daran folgen
die Pooling-Schichten, deren Hauptaufgabe darin besteht, die GroRe der
Merkmalskarten zu reduzieren. Dies wird erreicht, indem nur die wichtigsten
Merkmale — wie der maximale Farbwert in einem bestimmten Bildbereich (Max
Pooling) — weitergegeben werden. Dieser Prozess, bekannt als Downsampling, hilft
dabei, die Komplexitdt des Modells zu verringern und die Gefahr einer
Uberanpassung (,Overfitting“) zu minimieren [5]. Durch den Wechsel der beiden
Schichten wird erreicht, dass das Downsampling Ofter wiederholt wird. Die
regelmafige Anwendung des Downsampling-Prozesses ermoglicht es, die Effizienz
des Netzwerks zu wahren, indem ubermalige Datenkomplexitat verringert und
gleichzeitig die wesentlichen Merkmale des Bildes beibehalten werden, damit

schlussendlich eine effiziente Rechenleistung gewahrleistet wird [21].

Demzufolge entspricht ein CNN nicht einem klassischen ,feed-forward“-Netzwerk, bei
dem die Daten in der Netzstruktur chronologisch verarbeitet werden. Es bezieht sich
namlich im Zuge der Erstellung seiner Karten und Muster mehrfach auf dieselben
Daten unter Anwendung diverser Filter [22]. Am Ende des CNNs befindet sich die
vollstandig verbundene Schicht, die dazu dient, die extrahierten zweidimensionalen
Merkmale in eine eindimensionale Darstellung zu uberfuhren, die fur die finale
Klassifikation verwendet wird. Diese Schicht ahnelt den versteckten Schichten
traditioneller mehrschichtiger Perzeptronen (MLPs) und kombiniert die Merkmale der
vorhergehenden Schichten, um eine genaue Vorhersage zu ermoglichen (Abbildung
4) [23].
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Abbildung 4 Architektur eines CNNs mit mehreren unterschiedlichen Schichten

Nachfolgend wird erklart, wie das Lernen eines solchen Netzwerkes stattfindet.
Dabei muss auf die in Kapitel 2.1.1 erwahnten Aktivierungsfunktionen, die einzelnen
individuellen Gewichte in den Neuronen und die Verlustfunktion eingegangen
werden. Die Aktivierungsfunktionen, die nach jeder Faltungs- und vollstandig
verbundenen Schicht angewendet werden, tragen dazu bei, dass das Netzwerk
komplexe, nichtlineare Muster erlernt. Ohne diese Funktionen konnte das Netzwerk
nicht die notwendigen Transformationen durchfuhren, die fur eine erfolgreiche
Klassifikation erforderlich sind, da durch sie die Aktivierung eines Neurons festgelegt
wird [23]. Die Gewichte werden im Hinblick auf die Ausgabe des Netzwerks
beeinflusst. Sie befinden sich zwischen den Neuronen im CNN und zeigen an, wie
stark deren VerknUpfung miteinander ist. Das Ziel ist es im Rahmen des Trainings die
Gewichte derart anzupassen, um den Fehler zu minimieren, der durch die
Verlustfunktion gemessen wird. Die Gewichte bestimmen, wie stark ein bestimmtes
Merkmal (z.B. ein Pixelwert in einem Bild) die Ausgabe eines Neurons des CNNs
beeinflusst. Das Netzwerk passt diese Gewichte so an, dass das Erlernen von
Merkmalen in den zugrundeliegenden Datensatzen ermoglicht wird und diese immer
besser klassifiziert werden kdnnen [6]. Die Verlustfunktion dient der Beurteilung der
Vorhersagegenauigkeit des neuronalen Netzwerks. Sie quantifiziert die Abweichung
zwischen den vom Netzwerk ausgegebenen Vorhersagen und den tatsachlichen, in
den Trainingsdaten enthaltenen Werten. Der Lernprozess in einem CNN besteht

darin, die Aktivierungen (durch die Anpassung der Gewichte in den Neuronen) so zu



verandern, dass die durch die Verlustfunktion gemessenen Fehler minimiert werden.
Entsprechend bewertet sie das Gesamtergebnis aller Aktivierungen in Bezug auf das
Ziel, das das Netzwerk zu erreichen versucht (z.B. eine bestimmte Klasse korrekt zu
identifizieren) [5]. Das Minimieren der Fehler erfolgt Uber einen Ruckwartslauf, auch
als Backpropagation bekannt. Dieser beschreibt den Prozess der
Ruckwartsausbreitung von Fehlern innerhalb eines neuronalen Netzwerks. Dabei
wird der Gradientenabstieg eingesetzt, um den Gradienten der Verlustfunktion in
Bezug auf die Netzwerkparameter wie die Gewichte zu berechnen. Der Gradient ist
im Wesentlichen eine mathematische Grol3e, die angibt, in welche Richtung und wie
stark die Verlustfunktion ansteigen wurde, wenn man die Gewichte verandert. Beim
Gradientenabstieg wird der Gradient genutzt, um die Parameter so anzupassen,
dass die Verlustfunktion mdglichst klein wird. Wahrend der Backpropagation wird
zuerst der Gradient der Verlustfunktion in den letzten Schichten des Netzwerks
berechnet, wobei die Gradienten der friheren Schichten sukzessive zuletzt ermittelt
werden. Ein geringerer Wert der Verlustfunktion ist dabei ein Indikator fur die
verbesserte Leistungsfahigkeit respektive Genauigkeit des Modells [24].

Ein zentraler Aspekt, der zu erkennen gibt, weshalb die Genauigkeit und damit die
Leistungsfahigkeit eines Modells beeintrachtigt werden kann, ist das Phanomen des
Overfittings, welches beim Prozess des Programmierens minimiert werden soll.
Overfitting ist ein haufig auftretendes Problem bei der unsachgemallen Anwendung
von ML-Algorithmen. Es tritt auf, wenn ein KI-Modell eine Ubermalige
Passgenauigkeit auf die Trainingsdaten aufweist, jedoch aufgrund einer zu hohen
Modellkomplexitat bei neuen, unberihrten Daten eine unzureichende Leistung
erbringt. Ein zu stark vereinfachtes Modell ist moglicherweise nicht in der Lage,
wesentliche Vorhersagebeziehungen zu erfassen und fuhrt daher zu Underfitting. Im
Gegensatz dazu kann eine UbermafRig hohe Modellkomplexitat dazu fuhren, dass
das Modell sich zu stark an das Rauschen in den Trainingsdaten anpasst und
dadurch Uberangepasst wird. Wenn also beispielsweise Trainingsdaten nicht
ausreichend vielfaltig oder zu klein sind, lernt das Modell Muster, die spezifisch fur
diese Daten sind. Diese speziellen Bildbereiche sind allerdings nicht reprasentativ far
die allgemeinen Muster, die in neuen Daten auftreten, was dazu fuhrt, dass das

Modell bei neuen Daten nicht gut generalisiert [25, 26)].

10



2.1.2.2 MLP - Multilayer Perceptrons

MLPs bestehen aus mehreren vollstdandig miteinander verbundenen
Neuronenschichten und lernen Probleme zu I6sen, indem sie Beziehungen zwischen
den Eingabedaten und den Zielwerten durch eine Vielzahl nichtlinearer
Transformationen herstellen. Der Aufbau und die Funktion sind mit den Single Layer
Perceptrons gleichzusetzen, nur dass mehrere Neuronen genutzt werden, wodurch
komplexere Sachverhalte gelost werden konnen (Abbildung 2). Vor allem nicht-
lineare Probleme werden mit MLPs bewaltigt [27].

2.1.2.3 PNN - Probalistic Neural Network

Ein PNN nutzt Wahrscheinlichkeitsverteilungen, um die Eingabedaten in Kategorien
zu klassifizieren, wobei es die Unsicherheit in den Daten berucksichtigt. Dies
unterscheidet es von anderen neuronalen Netzen, die deterministische Vorhersagen
treffen. Diese geben fur denselben Eingabewert immer denselben Ausgabewert an.
Demzufolge ist ein PNN besonders vorteilhaft fur Anwendungen, bei denen die
Unsicherheit von hoher Relevanz ist, wo eine klare Einschatzung der Risiken und
Unsicherheiten entscheidend sein kann.

PNNSs setzen sich aus vier Schichten zusammen, der input, pattern, summation und
decision layer. Die Besonderheit liegt hier darin begrindet, dass fur jede Kategorie
der Zielvariablen ein Musterneuron in der ,summation layer” vorhanden ist. Dieses
bekommt nur Werte von Neuronen aus der ,pattern layer® eingespeist, die der
tatsachlichen Zielkategorie entsprechen. Die Ausgabeschicht vergleicht die
gewichteten Stimmen fur jede Zielkategorie und verwendet die grof3te Stimme, um
das Ergebnis vorherzusagen.

Ein wesentlicher Vorteil gegenluber einem MLP besteht darin, dass die zweite und
dritte Schicht durch weniger Verknupfungen miteinander verbunden sind. Das macht
PNNs schneller und dennoch konnen sie in der Klassifikation akkurater sein. Es
konnen genauere Werte fur die prognostizierte Zielwahrscheinlichkeit erzeugt
werden. Nachteilig erweist sich der grof3ere Speicherplatz, der vonnoten ist, um das
Netzwerk abzuspeichern. Zudem lauft das Klassifizieren ganzlich neuer Falle
langsamer ab [28].
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Abbildung 5 Architektur eines PNNs

2.1.2.4 Random Forest

Bei einem ,Random Forest® entsteht eine Vorhersage dadurch, dass viele
Entscheidungsbaume zusammenarbeiten. Jeder Baum trifft eine eigene Vorhersage
und die Mehrheit der Baume entscheidet am Ende, wie das Ergebnis aussieht.
,Random Forests” finden im Bereich des maschinellen Lernens Anwendung. Sie sind
der Klasse des uberwachten Lernens zuzuschreiben. Die Entscheidungsbaume mit
den einzelnen Verzweigungen entstehen aufgrund der Zuordnung von Daten zu einer
Klasse mithilfe vordefinierter Regeln. Die Eigenschaften der Daten und
Entscheidungskriterien  unterscheiden sich von Baum zu Baum. Die
Vorhersagegenauigkeit des random forest — Algorithmus wird durch die Varianz
innerhalb der Einzelvorhersagen jedes Baumes erhoht [29]. Wichtig im
Zusammenhang mit der Entscheidungsfindung ist das ,Averaging/Majority Voting“.
Es setzt sich aus den Resultaten der einzelnen Entscheidungsbdaume zusammen,
wobei die jeweiligen Ergebnisse mit einer festgelegten Gewichtung in das
Endresultat einflie3en [30].
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Abbildung 6 Aufbau eines Random Forest-Algorithmus

Random-Forest-Algorithmen erweisen sich als besonders effektiv, wenn
umfangreiche Datensatze mit einer grolRen Anzahl von Klassen, Merkmalen und
Trainingsdaten trainiert werden sollen. Sie bendtigen aullerdem geringere
Rechenleistungen als kunstliche neuronale Netze. Andererseits buf3en sie an
Effizienz bei Echtzeitanwendungen ein, was gerade fur die Anwendung im

medizinischen Bereich eine wichtige Thematik ist [31].
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2.1.3 Aktuelle Studienlage zu Kl-gestutzter automatisierter
Implantatidentifizierung anhand von Rontgenaufnahmen

In den letzten Jahren hat die automatisierte, Kl-gestutzte Implantatidentifizierung
anhand von Rontgenaufnahmen bedeutende Fortschritte gemacht [1]. Es gibt eine
zunehmende Anzahl von Studien, die mit gro3eren und vielfaltigeren Datensatzen
arbeiten. Jedoch bleibt die Herausforderung bestehen, diese Studien miteinander zu
vergleichen. Insbesondere die Heterogenitat der Datensatze, die fur das Training der
Kl-Programme verwendet wurden, erschwert eine objektive Bewertung der
Leistungsfahigkeit der verschiedenen Ansatze. Diese Vielfalt an Datensatzen fuhrt
dazu, dass es schwierig ist, allgemeingultige Aussagen uber die Effektivitat und
Zuverlassigkeit der eingesetzten Kl-Modelle zu treffen. Jedoch lassen sich bestimmte
Tendenzen erkennen, die auf eine positive Gesamtentwicklung hinweisen und das
Potenzial von der Anwendung kunstlicher Intelligenz in der zahnmedizinischen
Diagnostik hervorheben.

Diese Entwicklungen zeigen, dass Kl-basierte Systeme zunehmend dazu fahig sind,
komplexe diagnostische Aufgaben zu bewaltigen, die traditionell von menschlichen
Experten durchgefuhrt wurden. Die Fahigkeit dieser Systeme, grole Mengen an
Bilddaten zu verarbeiten und dabei prazise Ergebnisse zu liefern, konnte zu einer
bedeutenden Verbesserung der diagnostischen Genauigkeit und Effizienz in der
Zahnmedizin fuhren [32]. Um ein Verstandnis fur die Heterogenitat der einzelnen
Studien und Daten zu entwickeln, muss zunachst auf die diversen Kriterien
eingegangen werden, die zu selbiger fuhren.

MaRgeblich werden die Unterschiede in den Ergebnissen der Studien durch die
Menge der Trainingsdaten beeinflusst. Diese variieren in der Literatur zum Teil stark,
sowohl von der Anzahl der verwendeten Rontgenbilder als auch von den
bertcksichtigten diversen Implantatsystemen [7]. Die Stichprobengrof3en der Studien
umfassen Datensatze von 801 [8] bis zu 156.965 Rontgenbildern [33]. Die Varianz
innerhalb der Datensatze wird erheblich durch die Anzahl der eingeschlossenen
Implantatsysteme beeinflusst, wobei in einigen Studien lediglich drei Systeme
einbezogen werden [34, 35, 36, 37], wahrend in anderen bis zu 130 unterschiedliche
Systeme [38] analysiert werden. Die Verteilung der Daten zwischen Trainings- und
Testbildern zeigt ebenfalls eine erhebliche Variabilitat. Diese reicht von einer
Aufteilung im Verhaltnis 80:20 [8, 9, 10, 11, 36, 39] bis hin zu einer Verteilung von
97,5:2,5 [40] . Diese Disparitat fuhrt zu einer erheblichen Verzerrung der Daten, was
die Vergleichbarkeit und Generalisierbarkeit der Studienergebnisse beeintrachtigt [3].
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Es zeigt sich, dass die Genauigkeit der Identifizierung und Klassifikation tendenziell
mit der Anzahl der verwendeten Trainingsdaten steigt. Entsprechend gegenteilig fuhrt
eine geringere Anzahl eingesetzter Implantatsysteme in der Regel zu einer hoheren
Genauigkeitsrate [7].

Des Weiteren haben bestehende Studien keine wesentlichen Parameter
(einschliel3lich Kontrast, Intensitatsniveau, Scharfe, Seitenverhaltnis, Orientierung
und Auflosung) berucksichtigt, die sich auf das Qualitatsmanagement und die
Standardisierung zahnmedizinischer Rontgenbilder beziehen [3]. Mehrere Studien
[10, 34, 36, 40] legen ein Augenmerk auf die Bewertung der Bildqualitat und
analysieren dabei Aspekte wie Bildrauschen, Unscharfe, Fehler bei der
Positionierung sowie Verzerrungen der eingesetzten Bildaufnahmen. Allerdings
wurde in keiner dieser Studien eine Validierung durch einen ausgewiesenen
Experten durchgefuhrt, der direkt in die Verwaltung des Datensatzes involviert war
[3]. Im Falle einer Validierung der verwendeten Bilddaten durch Experten zeigte sich
eine heterogene Zusammensetzung der beteiligten Fachgruppen in den
entsprechenden Studien [7]. Die zahnarztlichen Experten, die an diesem
Validierungsprozess teilnahmen, stammten aus unterschiedlichen Fachrichtungen,
darunter die Parodontologie, Prothetik sowie die Oral- und Kieferchirurgie [10, 33, 36,
41, 42, 43]. Insgesamt besteht das Problem darin, dass es kaum moglich ist, einen
Goldstandard in Bezug auf die Datensatze zu definieren. Die Einschatzungen von
Experten konnen unterschiedliche Interpretationen liefern. Es erweist sich als
komplex, eine genaue Anzahl von Experten festzulegen, die notwendig ist, um einen
zuverlassigen und einheitlichen Referenzstandard zu erstellen und wie dabei die
einzelnen, voneinander abweichenden Einschatzungen zusammengefuhrt werden
mussen [32, 44].

Ein weiterer Aspekt, der den Vergleich der Daten erschwert und zu Inkonsistenzen
bei der Bewertung der Ergebnisse fuhrt, ist die Verwendung unterschiedlicher
Bildformate in den Studien. Einige Datensatze greifen ausschliel3lich auf periapikale
Rontgenbilder  zurick [9, 11, 39, 40, 45], wahrend andere nur
Panoramarontgenaufnahmen verwenden [8, 34]. In manchen Fallen werden beide
Bildformate kombiniert und innerhalb desselben Trainingsdatensatzes genutzt [10,
36]. Die Verwendung eines vielschichtigen Datensatzes fordert die Zuverlassigkeit
und die Generalisierbarkeit der Ergebnisse, indem sie eine fundierte Grundlage fur
die Analyse bietet. Entsprechend zeigt sich, dass die Kombination im Datensatz aus

sowohl panoramischen als auch periapikalen Rontgenaufnahmen zuverlassig zur
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Identifikation von Implantatsystemen herangezogen werden kann [1, 3]. Die
Einbeziehung von dreidimensionalen Rontgenaufnahmen, insbesondere der digitalen
Volumentomographie (DVT), in die Datensatze ist bislang unzureichend
bertcksichtigt worden [3, 7]. DVT-Bilder, die in der dentalen Implantologie weit
verbreitet sind, bieten im Vergleich zu zweidimensionalen Bildgebungsverfahren den
Vorteil, dass sie verzerrungsarme Darstellungen und dreidimensionale
Volumeninformationen liefern kdnnen [46]. Aus diesem Grund ist die Entwicklung von
Deep Learning-Modellen, die DVT-Daten als Eingabe verarbeiten konnen, von
entscheidender Bedeutung [47]. Ebenso unerlasslich ist eine vergleichende Analyse
dieser Modelle mit solchen, die auf der Auswertung von zweidimensionalen Bildern
basieren, um deren relative Leistungsfahigkeit und potenziellen Vorteile in der
klinischen Anwendung zu bewerten [3].

Die Heterogenitat der Studien spiegelt sich ebenfalls in den DL-Algorithmen wider,
welche unterschiedliche Architekturen aufweisen. Obwohl allgemein erwartet wird,
dass neuere oder modifizierte DL-Algorithmen eine hohere Genauigkeit aufweisen,
konnten bislang keine signifikanten Unterschiede in der Genauigkeit identifiziert
werden, die direkt auf Unterschiede zwischen den Algorithmen zurlckzuflihren
waren. Diese Beobachtung legt nahe, dass die Quantitat und Qualitat der zugrunde
liegenden Datensatze gegenwartig von noch groRerer Bedeutung sind als das
verwendete DL-Modell [3]. Zwei Studien, bei denen verschiedene DL-Algorithmen
auf identischen Datensatzen angewendet wurden, zeigen keine signifikanten
Unterschiede in der Genauigkeit, die auf die Wahl des spezifischen DL-Algorithmus

zuruckzufuhren waren [10, 40].

Es zeigt sich dementsprechend eine signifikante Heterogenitat in den Ergebnissen
der einzelnen Studien. Die berichtete Genauigkeit variiert von einem Minimum von
67% [35] bis zu einem Maximum von 98,51% [11]. Mehrere Studien in diesem
Forschungsbereich weisen Genauigkeitswerte von uber 90 % auf [7, 8, 9, 10, 11, 36,
37, 41, 42, 43, 45, 48]. In systematischen Ubersichtsarbeiten werden mittlere
Gesamtgenauigkeitswerte der jeweils berucksichtigten Studien von 92,16 % [3] bzw.
92,56 % [1] genannt. Des Weiteren wird darauf hingewiesen, dass die Genauigkeit
mit zunehmender Anzahl an Schichten des verwendeten CNN tendenziell steigt. In
diesem Kontext wird von einem ,Deep CNN®“ gesprochen, wenn die Architektur des

CNN durch eine erhohte Anzahl von Schichten gekennzeichnet ist. Die Unterschiede
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in der Genauigkeit sind jedoch gering und bewegen sich im Zehntel-Prozent-Bereich
[11]. Eine weitere Studie zeigt, dass selbst bei Verwendung von Testdatensatzen mit
qualitativ minderwertigen und verzerrten Rontgenbildern eine hohe Genauigkeit von
95,1 % erreicht werden konnte. Die mindere Qualitat der Bilder wurde auf mangelnde
orthogonale Ausrichtung zur Implantatachse, UbermaRige Strahlenexposition,
unvollstandige Darstellung der Implantatspitze und das Vorhandensein von
Fremdkorpern zurtuckgefuhrt [49].

Fir den zugrundeliegenden Ansatz der vorliegenden Arbeit ist wichtig zu beachten,
dass die Heterogenitat der Datensatze und Studienmethoden in der Kl-gestutzten
Implantatidentifizierung eine objektive Beurteilung der Leistungsfahigkeit der Modelle
erschwert. Besonders entscheidend sind die GroRe und Vielfalt der Trainingsdaten
sowie die Standardisierung der Bildqualitat, da diese die Generalisierbarkeit und
Genauigkeit mafligeblich beeinflussen. Zudem zeigt sich, dass die zugefuhrten Daten
mehr Einfluss auf die Ergebnisse haben als die Wahl des spezifischen Deep
Learning-Algorithmus.
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2.2 Implantate

2.2.1 Material und Klassifikation von dentalen Implantaten

Die Grundlage der modernen Implantologie wurde durch die Arbeit von Prof. Per-
Ingvar Branemark in den 1950er und 1960er Jahren gelegt, als er bei seinen
Untersuchungen zur Mikrozirkulation bei der Knochenheilung das feste Verwachsen
von Titan und Knochen feststellte, was er als Osseointegration beschrieb [50]. Diese
wegweisende Entdeckung fuhrte schlieBlich zur Publikation seiner Ergebnisse im
Jahr 1977, in der er den erfolgreichen Einsatz von Titanimplantaten im menschlichen
Kieferknochen beschrieb. Damit legte Branemark den Grundstein fur die moderne
Implantologie und etablierte Titanimplantate als Standard in der zahnmedizinischen
Praxis [51]. Um Kriterien und Standards fur objektive Nachsorgeprotokolle von
Implantaten festzulegen, veranstalteten die National Institutes of Health 1978 die
,Dental Implant Consensus Conference® [52]. Die Ergebnisse dieser Konferenz in
Kombination mit der Arbeit von Branemark et al. [53] setzten den aktuellen Standard

fur die Bewertung von Implantaten [54].

Heutzutage stehen verschiedene Implantattypen fur unterschiedliche Indikationen zur
Verfugung. Diese Implantate lassen sich in verschiedenen strukturellen Ebenen
klassifizieren. Aus makroskopischer Perspektive betrachtet, erfolgt die Einteilung
nach Kriterien wie der Implantatgeometrie, der Anzahl der Implantatkomponenten,
der Relation zur Gingiva wahrend der Einheilphase sowie dem Gewindedesign [55].
Hinsichtlich der Geometrie wird im Wesentlichen zwischen parallelwandigen,
teilkonischen und konischen Implantaten differenziert [56]. Letztere zeichnen sich
durch ihre Verjungung von koronal nach apikal aus, wodurch sie die Form einer

naturlichen Zahnwurzel nachahmen.

Einteilige Implantate werden als solche beschrieben, bei denen das Implantat fest mit
der Mesostruktur (Abutment) verbunden ist, sodass eine Einheit bestehend aus
Implantatschraube und der Suprakonstruktion vorliegt. Bei zweiteiligen Implantaten
hingegen bestehen das Implantat und das Abutment aus separaten Komponenten,
die mittels einer Schraubenverbindung fixiert werden [57].
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Auf mikroskopischer Ebene betrachtet, erfolgt die Klassifikation von Implantaten
primar nach dem verwendeten Material und der Oberflachenbeschaffenheit. Die am
haufigsten eingesetzten Materialien sind Titan und Keramik, wobei diese in
unterschiedlichen Zusammensetzungen verwendet werden. Titanimplantate weisen
je nach Sauerstoffgehalt in der Legierung unterschiedliche mechanische
Eigenschaften auf: Wahrend Implantate aus reinem Titan mit einem geringen
Sauerstoffanteil (Grad 1) eine vergleichsweise geringere mechanische Festigkeit
aufweisen, sind Implantate aus hohergradigem Titan (Grad 4) deutlich bruchfester.
Diese erhohte Bruchfestigkeit geht jedoch zulasten der Wechselbiegebelastung [58].
Daruber hinaus kommen zunehmend Implantate aus Titan-Zirkon-Legierungen zum

Einsatz, die eine verbesserte Festigkeit mit sich bringen.

Keramikimplantate bestehen heute Uberwiegend aus yttriumstabilisiertem
tetragonalem polykristallinem Zirkoniumoxid (Y-TZP). Dieses Material zeichnet sich
durch seine hohe Harte und Biegefestigkeit aus, welche durch die Beimischung von
Aluminiumoxid weiter gesteigert werden kann. In aktuellen Studien konnte gezeigt
werden, dass die klinischen Erfolgsraten von Zirkonimplantaten mit denen von
Titanimplantaten vergleichbar sind [59, 60]. Allerdings bleibt die wissenschaftliche
Evidenz zu zweiteiligen Zirkonimplantaten bislang begrenzt und es sind weitere
Studien erforderlich, um deren Langzeitergebnisse umfassend zu beurteilen [59].
Folglich kann der Einsatz von Titanimplantaten zum aktuellen Zeitpunkt denen der
Keramikimplantate als Uberlegen bewertet werden und stellt in der Implantologie den
Goldstandard dar.

Die Modifikation von Implantatoberflachen erfolgt mittels diverser technischer
Verfahren, die insbesondere bei Titanimplantaten Anwendung finden. Eine haufig
verwendete Methode zur Oberflachenmodifikation ist das Aufrauen der
Implantatoberflache, das durch den Einsatz mineralischer Sauren oder durch das
Abstrahlen mit verschiedenen Medien wie Aluminiumoxid erreicht werden kann.
Haufig wird auch eine Kombination dieser Verfahren eingesetzt, um die Oberflache
zu optimieren. Durch die dabei entstehenden Mikrovertiefungen wird das
Einwachsen von Osteoblasten begunstigt, wodurch die Osseointegration des
Implantats gefordert wird. Eine weitere Technik zur Oberflachenmodifikation besteht
in der Erzeugung einer anodischen Oxidschicht auf dem Implantatkdrper durch

Funkentladung. Alternativ kann Titanpulver direkt auf die Oberflache des Implantats

19



aufgeschmolzen werden. Diese beiden Verfahren, die als additive Techniken
bekannt sind, bringen jedoch das Risiko der Ablosung von Titanpartikeln mit sich,
insbesondere wahrend der Implantatinsertion, was zu potenziellen Komplikationen
fuhren kann [58, 61].

Die Osseointegration von Implantaten kann zu einem groRen Teil durch das
Makrodesign beeinflusst werden. Hinsichtlich der Frage, ob konische Implantate im
Vergleich zu parallelwandigen eine hohere Primarstabilitat aufweisen, besteht jedoch
in der Literatur noch Uneinigkeit [56]. Wahrend einige Autoren darauf hinweisen,
dass konische Implantate in dieser Hinsicht Vorteile bieten konnten [62], gibt es auch
Studien, die keinen signifikanten Unterschied feststellen konnten [63]. Eine Studie
berichtet allerdings von einer erhohten Stabilitdt konischer Implantate insbesondere
in Knochen mit geringer Dichte, da das Design eine verstarkte Kontaktosteogenese
fordert [64].

Neuere Implantatdesigns zielen zunehmend darauf ab, die Osseointegration zu
beschleunigen. Hierbei wird oft empfohlen, spezielle Bohr- und Insertionsprotokolle
zu befolgen, um eine UbermaRige Kompression des Knochens wahrend der
Implantatinsertion zu vermeiden. Bei einigen Implantattypen wird das Makrodesign
durch das Einfugen spezieller Kammern modifiziert, die als Vertiefungen auf der
Implantatoberflache fungieren. Die Dekompression des Knochengewebes wahrend
der Insertion erfolgt automatisch, da das Implantat aufgrund der Kammern ein

reduziertes Einsetzdrehnmoment aufweist [65, 66, 67, 68].

2.2.2 Replikate dentaler Implantate

Replikate und preisgunstigere Alternativen, die laut den jeweiligen Herstellern mit
den Originalprodukten kompatibel sein sollen, gewinnen zunehmend an Marktanteil
im Bereich der dentalen Implantologie [69]. Eine Analyse aus dem Jahr 2019
prognostiziert, dass bis 2025 nahezu dieselbe Anzahl verkaufter Einheiten von
kostengunstigeren Herstellern erreicht werden konnte wie bei den etablierten
Originalherstellern, die ein Oligopol aus funf bis sechs Unternehmen bilden [70].

Der stetige Zuwachs dieses Marktes birgt jedoch gewisse Risiken. Es besteht die

Gefahr, dass kostengunstigere Hersteller aufgrund des starken Wettbewerbs aus
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dem Markt auch schnell wieder ausscheiden konnten. Dies hatte zur Folge, dass die
Beschaffung von Komponenten fur zuklnftige Reparaturen oder Nachbehandlungen
erschwert wird. Zudem besteht das Risiko eingeschrankter Verfugbarkeiten, da
entsprechende Hersteller moglicherweise nicht Uber ausreichende Kapazitaten
verfugen, um auf schnelle Nachfragen in grollen Mengen zu reagieren. Ein weiteres
Problem ergibt sich aus der zunehmenden Vielfalt der Implantatsysteme und
Hersteller. Es wird immer schwieriger, die einzelnen Systeme eindeutig zu
identifizieren, was vor allem bei der Analyse von Rontgenaufnahmen von Bedeutung
ist. Diese Identifikation ist jedoch notwendig, wenn Unsicherheit Uber das verwendete
Implantatsystem besteht und spezifische Komponenten fur Reparaturen oder

Weiterbehandlungen bestellt werden mussen [69].

Obwohl einige Hersteller angeben, dass ihre Komponenten mit Implantatsystemen
anderer Marken kompatibel seien, kann diese Kompatibilitat nicht immer hinreichend
gewabhrleistet werden. In einigen Landern konnen dentale Implantate ohne strenge
Einhaltung von Qualitatsstandards produziert und vertrieben werden, was das Risiko
von Fehlpassungen erhoht [71]. Insbesondere nachgeahmte Produkte, wie etwa
Abutments, weisen haufig signifikante Abweichungen vom Original auf. Der Einsatz
solcher Replikate fuhrt zudem zum Erléschen der Herstellergarantie, da diese nur bei
der Verwendung von Originalkomponenten bestehen bleibt [72].

Eine systematische Ubersichtsarbeit hat aufgezeigt, dass es bei der Verwendung von
nachgeahmten  Abutments in  Verbindung mit den  entsprechenden
Originalimplantaten zu signifikanten = Passungsabweichungen kommt [73].
Insbesondere wurde eine erhohte Anzahl an Mikrobewegungen bei nachgeahmten
Abutments im Vergleich zu den Originalkomponenten festgestellt [74]. Daruber
hinaus weisen nachgeahmte Abutments eine signifikant hohere Rate an
Rotationsfehlpassungen auf [73].

Mehrere Studien konnten aullerdem nachweisen, dass das Risiko einer
Schraubenlockerung bei der Verwendung von Originalabutments deutlich geringer ist
[75, 76, 77, 78, 79]. Fehlpassungen, die im Rahmen standardisierter Ermudungstests
als maligeblicher Einflussfaktor identifiziert wurden, tragen wesentlich zu
Komplikationen wie Schraubenlockerungen oder Schraubenbrichen bei [80, 81].

Es lasst sich mit groRer Sicherheit annehmen, dass kompatible Alternativanbieter,

deren Produktionsprozesse nicht denselben strengen Qualitatsstandards unterliegen
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wie die der Originalhersteller, groRere Abweichungen in der Passgenauigkeit
aufweisen konnten [80].

Derzeit liegen nur unzureichende Studienergebnisse in Bezug auf Mikroleckage und
In-vivo-Ergebnisse vor [73]. Dennoch wird weiterhin die Verwendung von
Originalabutments empfohlen, was im Einklang mit den Ergebnissen mehrerer
Studien steht, die fur Originalabutments gunstigere Resultate in der

Langzeituberlebensrate der prothetischen Suprakonstruktion zeigen [81, 82, 83, 84].

Implantatprothetische Komplikationen wie Schraubenlockerung und -fraktur stellen
neben Keramikfrakturen (Chipping) die haufigsten Komplikationen dar [85, 86].
Entsprechend wird ein starkerer Anstieg der Komplikationen beim Verwenden von
Replikat-Produkten in Kombination mit Original-Implantaten erwartet, da Replikate
haufig nicht die gleiche Prazision in der Passgenauigkeit aufweisen wie
Originalprodukte. Folglich sollten Zahnmediziner wissen, um welches System es sich
handelt, um ein unnotig gesteigertes Komplikationsrisiko zu vermeiden. Die Garantie
des Herstellers ist ausschliellich unter der Voraussetzung gultig, dass keine
Kombination des jeweiligen Original-Produktes mit Produkten anderer Hersteller
stattgefunden hat und dass die entsprechende Gebrauchsanweisung befolgt worden
ist. Die Hersteller gewahren sogar eine lebenslange Garantie, sofern Originalteile
verwendet wurden. Diese Garantie umfasst nicht nur das Implantat selbst, sondern
die gesamte Konstruktion, sodass bei Bedarf auch das Sekundarteil ersetzt werden
kann [87]. Dies deckt sich mit den Interessen des Behandlers, da sonst dieser im
Garantiefall fur den Schaden aufkommen muisste, da eine gesetzliche
Gewahrleistungspflicht laut § 634a BGB von zwei Jahren vorgesehen ist, sofern
Mangel auf unsachgemales Arbeiten oder fehlerhaftes Material zurickzufuhren sind.
AuRerdem wird so die langfristige Gesundheit der Patienten sowie eine erfolgreiche
Nachsorge gewahrleistet.
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3 Material und Methoden

3.1 Studiendesign

Ziel dieser Studie war die Klassifizierung von zwei sehr ahnlichen Implantaten zweier
verschiedener Hersteller anhand von Datensatzen, die aus extraoralen
Rontgenaufnahmen dieser Implantate segmentiert wurden. Diese in vitro Versuche
wurden unter Verwendung mehrerer CNNs (ResNet - Residual Neural Network)
bewertet. In einem weiteren Schritt bewerteten menschliche Experten denselben
Testdatensatz, der auch zur Uberpriifung der Genauigkeit der Kl verwendet wurde.
Die erzielten Ergebnisse wurden anschliefend miteinander verglichen. Die Studie
erhielt die Zustimmung der lokalen Ethikkommission des Landes Rheinland-Pfalz
(Nr.: 2023-16979) und wurde gemal dem festgelegten Protokoll durchgefuhrt. Dabei
wurden die moralischen, ethischen und wissenschaftlichen Grundsatze fur klinische
Forschung beachtet, wie sie in der Deklaration von Helsinki von 1975, in der
uberarbeiteten Fassung von 1983, festgelegt sind.

3.2 Implantate

Die Implantate, die dieser Arbeit als Grundlage fur den Vergleich dienten, sind
Produkte der Firmen Straumann® und Meisinger®. Dabei handelt es sich bei dem
Straumann-Implantat (Implantattyp Standard Plus) um das Originalprodukt und das
entsprechende Replikat stammt von Meisinger (Abbildung 7). Sie weisen identische
Werte in Form, Grof3e und Durchmesser auf. Die Implantatmodelle verfugen jeweils
uber eine enossale Lange von 10 mm. Sie umfasst den Bereich des Implantates, der
ganzlich in den Knochen im Zuge der Implantatinsertion eingebracht wird. Die
Implantatschulter ist bei beiden Implantaten 1,8 mm lang und endet auf Hohe des
Weichgewebes (Tissue-Level). Sie stellt die Zone des Implantates dar, in der die
Verbindung zwischen Implantat und Abutment erfolgt, auf dem wiederum eine
entsprechende Suprakonstruktion angebracht werden kann (z. B. eine kunstliche
Zahnkrone). Der enossale Durchmesser betragt 4,1 mm und der der
Implantatplattform 4,8 mm. Gemessen wird jener an der breitesten Stelle der
Implantatschulter.

Aufgrund der beworbenen Kompatibilitat des Replikat-Implantates und der einzelnen
Komponenten mit dem Original-Produkt, sei es dem Behandler moglich, unter
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anderem Abdeckschrauben, Abformpfosten, Laboranaloge und Abutments des

jeweils anderen Herstellers kongruent und risikofrei zu verwenden.

ue
W

e

«i 3 - '
-
A

Abbildung 7 Original- (jeweils links) und Replikat-Implantat (jeweils rechts) mit passendem
manuellem Schraubendreher; links inserierte Schraube, rechts ohne inserierte

Schraube

In ihrer chemischen Zusammensetzung zeichnen sich Unterschiede ab. Wahrend
das Straumann®-Implantat aus einer Hochleistungslegierung namens Roxolid®
besteht, ist das Meisinger®-Implantat aus Rein-Titan Grade 4 gefertigt. Die
prozentualen Anteile der entsprechenden einzelnen Komponenten sind in den
Tabellen 1 und 2 aufgefuhrt.

Titan-Zirkonium-Legierung:

- Zusammensetzung %
Chemische Komponenten

P (Masse/Masse)

Zirkonium 15
Reststoffe (Fe, O, C, N, H) <1,05
insgesamt
Titan Differenz

Tabelle 1 Straumann Roxolid® Implantat
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Rein-Titan Grade 4:

Chemische Komponenten (Zl\ljzzrsnerlnl\igz;taz)ung %
Stickstoff (N) 0,05

Kohlenstoff (C) 0,08

Wasserstoff (H) 0,015

Eisen (Fe) 0,5

Sauerstoff (O) 0,4

Titan Differenz

Tabelle 2 Meisinger® Implantat
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3.3 Datenerhebung
3.3.1 Rontgenbilder

Als Datensatzgrundlage fur die Programmierung einer auf kinstlichen Intelligenz
beruhenden Erkennungssoftware, speziell dieser zwei beschriebenen Implantate,
diente ein Datensatz bestehend aus 906 Rontgenbildern. Diese wurden ex situ
angefertigt, ohne vorherige klinische Verwendung der Implantate. Bis zum
Startzeitpunkt der ersten Aufnahme waren sie jeweils originalverpackt. Es wurde ein
standardisiertes Verfahren angewandt, sodass die Aufnahmen eine gleichbleibende
Qualitat aufwiesen. Dabei wurden die Implantate in verschiedenen Abstanden,
Neigungen und Rotationen zum Detektor in einem fur diesen Versuchsaufbau
angefertigten Arretierungssystem platziert. Die Abstande variierten von 1 cm bis 15
cm von Objekt zu Detektor, sodass sich unterschiedliche BildgroRen ergaben. Die
Neigungen der Implantate erstreckten sich von 0° bis 45° in 5° Schritten. Diese
beziehen sich auf die Neigung des Implantates von der Implantatschulter hin zum
Detektor. In jeder Kombination aus Abstand und Neigung wurde das Implantat
zusatzlich um 45°, 90° und 135° um die eigene Achse rotiert (Abbildung 8).

Abbildung 8 Nahaufnahme des Implantats vor dem Detektor

26



Zur Anfertigung der Rontgenbilder wurde ein Dental-Rontgentubusgerat von der
Firma Soredex (Modell MinRay®) mit einem Brennpunkt von 0,7 mm und einer
Leistung von 60/70 kV bei 7 mA verwendet. Die eingesetzten Speicherfolien waren
vom Typ Dirr VistaScan Plus® mit einer Groéfe von 3 x 4 cm (GroRe 2), welche nach
Belichtung mit dem Dirr VistaScan Mini View® Scanner digital in die
Bildgebungssoftware Sidexis (Version XG 2.65) eingepflegt wurden.

Abbildung 9 Untersuchte Implantate

Oben links: Straumann Implantat ohne Schraube
Unten links: Straumann Implantat mit Schraube
Oben rechts: Meisinger Implantat ohne Schraube

Unten rechts: Meisinger Implantat mit Schraube

3.3.2 Experimenteller Aufbau

Das standardisierte Verfahren zur Bildgebung basiert auf einer Konstruktion, die es
ermoglicht, die Implantate in den verschiedenen beschriebenen Bildtypen in einer
konstanten Geometrie zu fixieren. Diese Vorrichtung wurde grofdtenteils mit einem
3D-Drucker (i3 Mega S, Anycubic®) hergestellt, erganzt durch ein Winkelprofil aus
Edelstahl, in das gleichmaRig verteilte Locher gefrast wurden (Abbildung 11). In
Abbildung 10 sind die detaillierten Zeichnungen und Malle der einzelnen
Komponenten dargestellt.
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Speicherfolienhalter
Rotationsmesser

Implantathalter

o bd =

Verbinder fir Rontgen-
tubushalterug
5. Winkelmesser
Rontgentubushalterung

Abbildung 10 Kontstruktionselemente

Die Planung der Konstruktion erfolgte mit der Software Autodesk® Fusion 360™. Die
Erstellung der STL-Dateien und deren Umwandlung in einen G-Code, welcher die
Steuerbefehle flir den 3D-Drucker enthalt, wurde mit der Software UltiMaker Cura™
(Version 4.11.0, Ultimaker B.V.®) durchgefiihrt. AnschlieRBend wurden die
Druckbefehle an einen 3D-Drucker uUbertragen, der die Komponenten aus PLA-
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Filament (Geeetech® 3D Printer Filament, PLA White, 1,75 mm/1000 g) fertigte. Nach
der Fertigung wurden die gedruckten Teile mit dem Edelstahlwinkelprofil verbunden.

Der Implantathalter wurde mittels thermoplastischen Klebstoffes an einer Schraube
fixiert, welche in die gefrasten Locher des Winkelprofils eingesetzt und individuell
abhangig vom Abstand zum starr positionierten Detektor (Speicherfolie) mit einer
Schraubenmutter befestigt werden konnte. Uber jedem dieser Lécher befindet sich
eine zentrale Einkerbung, die in Verbindung mit einem Winkelmesser die korrekte
Neigung des Implantathalters entsprechend der vorgegebenen Bildgeometrie
ermoglichte. Der Winkelmesser selbst ist Uber eine weitere Schraubenmutter an der
Schraube befestigt, die zur Stabilisierung dient und ebenso mit thermoplastischem
Klebstoff fixiert ist (Abbildung 8). Das jeweilige Implantat wurde mithilfe von
Weichwachs an einem speziellen Bauteil fixiert (Rotationsmesser), das sowohl eine
prazise Positionierung im Implantathalter ermoglicht als auch die Rotation des
Implantates um die eigene Achse erlaubt. Fur jedes Implantat war ein
Rotationsmesser vorgesehen, an dem es dauerhaft fixiert war, um eine
gleichbleibende Ausrichtung des Implantates sicherzustellen. Am
gegenuberliegenden Ende des Winkelprofils befindet sich ein Halter fir den
Rontgentubus, der ebenfalls eine feste Positionierung gewahrleistete, welcher in
Abbildung 11 mit der Gesamtkonstruktion zu sehen ist.

Abbildung 11 Gesamtkonstruktion flr die standardisierte Bildgebung

29



Diese Konstruktion stellte sicher, dass die Implantate stets im gleichen Abstand zum
Detektor positioniert waren und dabei eine reproduzierbare, definierte Geometrie
einhielten. Die Bildgebung erfolgte dadurch unter standardisierten Bedingungen und

war konsistent.
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3.4 Programmierung der kiinstlichen Intelligenz

In dieser Studie wurde das Convolutional Neural Network (CNN)-Standardmodell
ResNet verwendet. Die genaue Bezeichnung des Modells in diesem Fall ist ResNet-
50-V2. Generell liegen verschiedene Modelltypen bei der Programmierung eines
residuellen Netzwerks (ResNet) zugrunde. Die fur diese Studie verwendeten drei
Modelle nutzten die sogenannte deterministische Programmierung. Dabei werden die
Gewichte des neuronalen Netzwerkes als ein einziger skalarer Wert fur jeden
Parameter geschatzt. Sobald diese Gewichte erlernt sind, verhalt sich das Modell
deterministisch in dem Sinne, dass es jedes Mal, sobald eine identische Eingabe
erfolgt, die gleichen Ergebnisse liefert, da die Gewichte als Konstanten feststehen.
Die Modellschulung erfolgte unter Verwendung der K-Fold Cross Validation im
Modellschulungsalgorithmus. Der Trainingsalgorithmus fur die Rontgenbilder
ausschlieBlich mit inserierter Implantatschraube nutzte K = 5 fur die K-Fold Cross
Validation, der Algorithmus fur die Bilder mit und ohne inserierte Schraube nutzte
ebenfalls K = 5. Die Trainingsdaten fur das Modell, welches ausschliellich
Rontgenbilder mit inserierter Schraube inkludiert, bestanden aus 488 Bildern. 244
Bilder lagen jeweils pro Implantat vor. Die beiden weiteren 5-Fold Cross Validation-
Modelle wurden einmal mit einem Datensatz bestehend aus 674 Bildern und einmal
bestehend aus 906 Bildern trainiert. Die 674 Bilder bestanden aus den bereits
vorhandenen 488 Bildern sowie aus weiteren 186 Aufnahmen ohne inserierte
Schraube. Beim Datensatz aus insgesamt 906 Bildern wurden die Aufnahmen ohne
Schraube um weitere 232 Bilder auf 418 erweitert.

Zur Evaluierung der Genauigkeit der verschiedenen Modelle wurde ein ganzlich
neuer Datensatz (Testdatensatz) mit 48 Rontgenaufnahmen der Implantate sowohl
mit als auch ohne Schraube erstellt.
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3.5 Studienablauf im Detail

3.5.1 Studienteilnehmer

Die Teilnehmergruppe setzte sich aus Personen, die im Bereich der Zahnmedizin
tatig sind, zusammen, darunter sowohl Studierende aus dem zweiten klinischen bis
zum fanften klinischen Semester als auch praktizierende Zahnarzte aus einer
Universitatsklinik. lhre Erfahrung in der Zahnmedizin variierte von mindestens
dreieinhalb bis zu maximal neun Jahren (Durchschnitt = 5,29 Jahre). Insgesamt
nahmen 28 zahnmedizinisch tatige Experten an der Befragung teil. Hinsichtlich der
Geschlechterverteilung setzte sich die Gruppe aus 15 weiblichen und 13 mannlichen

Personen zusammen.

3.5.2 Studiendurchfuhrung

Vor der Befragung betrachteten die Teilnehmer zunachst vier analoge Beispielbilder
aus dem Trainingsdatensatz (Anhang 8.1). Jedes Bild zeigte das Implantat in einem
Abstand von 1 cm zum Detektor, bei einer Neigung von 0° und einer Rotation um 45°
um die eigene Achse. Die Beispielbilder reprasentierten jeweils eine der vier in dieser
Studie einbezogenen Bildkategorien (siehe Kapitel 3.3.1). Fur diese erste
Betrachtung hatten die Teilnehmer vier Minuten Zeit, um sich mit den Eigenschaften
der Implantate vertraut zu machen. Ein diagnostisches Display sowie die
Befundungssituation  befanden sich in einer Umgebung, die einem
zahnmedizinischen Bildarbeitsplatz entsprach und somit der Raumklasse 5
zugeordnet werden konnte. Vor Beginn der Befragung wurde der Raum abgedunkelt,
sodass die Raumbeleuchtungsstarke auf unter 100 Lux reduziert wurde, um die
radiologische Befundung zu gewahrleisten.

Anschlielend wurden den Teilnehmern die Rontgenbilder des Testdatensatzes in
zufalliger Reihenfolge prasentiert. Wahrend dieser Phase konnten die Teilnehmer die
Beispielbilder nicht zur Orientierung heranziehen. Jedes Rontgenbild wurde fir die
Dauer von einer Minute angezeigt. Den Teilnehmern war es gestattet, eigenstandig
durch einen Mausklick zum nachsten Bild fortzuschreiten, jedoch konnten sie nicht
mehr zurlck. Es wurde ein Betrachtungsmonitor von der Marke Fujitsu mit der
Modellbezeichnung B22W-6 und einer Bildschirmauflosung 1680 x 1050 (WSXGA+)
verwendet.

Bei jedem Bild mussten die Teilnehmer entscheiden, ob es sich um ein Original- oder
um ein Replikat-Implantat handelt. Zudem wurden sie gebeten, ihr Konfidenzniveau

anzugeben, um es mit den Ergebnissen der kunstlichen Intelligenz vergleichen zu
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konnen. Dazu nutzten sie eine visuelle Skala von 0 bis 100 %, unterteilt in 5 %-

Schritte, um ihre Einschatzung zur Sicherheit ihrer Entscheidung anzugeben. Eine

Einschatzung von 0 % sagte aus, dass der Studienteilnehmer keinerlei Sicherheit in

Bezug auf die Korrektheit seiner Entscheidung empfand, wahrend eine Bewertung

von 100 % eine vollkommene Gewissheit hinsichtlich der Richtigkeit der getroffenen

Entscheidung ausdrickte (Abbildung 12).

Level of confidence

45% 50%

55%

60%

65%

70%

75%

80%

85%

90%

Abbildung 12 Visuelle Orientierung zum Einordnen der Konfidenzniveaus der Teilnehmer

Die Antworten sowie die angegebenen Konfidenzniveaus wurden tabellarisch erfasst.

Zusatzlich wurde das Geschlecht der Teilnehmer, die Anzahl der Tatigkeitsjahre in

der Zahnmedizin und die Angabe, ob sie mehr Zeit benotigt hatten, dokumentiert.
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4 Ergebnisse

4.1 Ergebnisse des Kunstlichen Neuronalen Netzwerks

Die Genauigkeit des deterministischen 5-Fold-Cross-Validation-Modells, welches rein
mit 488 Aufnahmen von Implantaten mit inserierter Schraube trainiert wurde, betragt
im Gesamten 57,9 % bezogen auf den Testdatensatz. Fur die Rontgenaufnahmen
des Originalimplantates betragt sie 54,2 %. Das Replikat wird mit einer Genauigkeit
von 61,7 % korrekt erkannt (Tabelle 3).

% Korrekt | X2 df p
Total 57.92
Original 5417
Replikat 61.67 6.05 1 .014

Tabelle 3 (false classifier = 5): Trainingsdatensatz = 488

Bilder mit Schraube = 488, Bilder ohne Schraube =0

Das zweite deterministische Modell, welches den Datensatz aus 674 Bildern
umfasste, ordnete mit einer Genauigkeit von >90 % bei allen funf Klassifikatoren die
Rontgenaufnahmen des Testdatensatzes korrekt zu (Abbildung 13). Die funf Scores
in den Abbildungen 13 und 14 stellen die Ergebnisse der unterschiedlichen
Klassifikatoren dar, die pro Kl Modell die Testdatensatze jeweils evaluiert haben.
Jeder Klassifikator gibt fur eine bestimmte Eingabe eine Wahrscheinlichkeit (Score)
an, die darlegt, wie sicher sich das Modell ist, dass die Eingabe zu einer bestimmten
Klasse gehort.
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Abbildung 13 Trainingsdatensatz = 674

Bilder mit Schraube = 488, Bilder ohne Schraube = 186

Im Gegensatz dazu konnte beim dritten Modell die Genauigkeit signifikant gesteigert
werden, indem die Anzahl der Rontgenbilder ohne inserierte Schraube um mehr als
das doppelte auf 418 Stuck erhoht wurde. Dadurch ergab sich beim zweiten und
dritten Klassifikator eine Genauigkeit von 100 % (Abbildung 14).

e ——

XXX XXX

I- Score-1 Score-2 I Score-3 M Score-4 N Score-$

Abbildung 14 Trainingsdatensatz = 906
Bilder mit Schraube = 488, Bilder ohne Schraube = 418
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4.2 Ergebnisse der Studienteilnehmer

Die Studienteilnehmer zeigten eine Gesamtgenauigkeit von 86,16 % bezogen auf
den Testdatensatz. Beim Original-Implantat lag eine hohere Trefferquote vor, da eine
Genauigkeit von 88,69 % erreicht wurde. Das Replikat wurde im Gegensatz dazu mit

einer Genauigkeit von 83,63 % erkannt. Die einzelnen Ergebnisse sind in Tabelle 4

dargestellt.
% Korrekt | X2 df p
Total 86.16
Original 88.69
Replikat 83.63 705 1 <.001

Tabelle 4 Genauigkeitswerte der menschlichen Experten

Zwischen den Ergebnissen der weiblichen und der mannlichen Studienteilnehmer
gab es Unterschiede. Die weiblichen Studienteilnehmer erzielten eine
Gesamtgenaugikeit von 84,86 %, wobei eine um ca. 8 % hdhere Genauigkeit des
Original-Implantats verglichen zum Replikat-Implantat vorlag (Tabelle 5). Die
mannlichen Teilnehmer wiesen eine Gesamtgenauigkeit von 87,66 % auf. Das
Original-Implantat wurde bei dieser Gruppe mit einer 1,6 %igen hoheren Genauigkeit
erkannt (Tabelle 6).

% Korrekt | X2 df p
Total 84.86
Original 88.89
Replikat 80.83 352 1 <.001

Tabelle 5 Genauigkeitswerte der weiblichen Experten
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% Korrekt | X2 df p
Total 87.66
Original 88.46
Replikat 86.86 354 1 <.001

Tabelle 6 Genauigkeitswerte der mannlichen Experten

Zudem zeigte sich, dass die einzelnen Konfidenzniveaus der Gruppen
unterschiedlich waren. Die Verteilung der Konfidenzniveaus der weiblichen
Teilnehmer zeigte eine breite Streuung Uber die Skala (Abbildung 15), was anzeigt,
dass viele Frauen mittlere bis hohe Konfidenz in ihren Urteilen hatten. Es gibt jedoch
relativ wenige Frauen, die eine maximale Sicherheit (100 %) angaben.

Im Vergleich dazu zeigte die Verteilung der Konfidenzniveaus bei den mannlichen
Teilnehmern eine starkere Konzentration bei hoheren Konfidenzniveaus. Besonders
bei einem Konfidenzwert von 100 % gab es eine hohe Dichte. Dadurch wird deutlich,

dass einige Teilnehmer ihre Urteile mit maximaler Sicherheit getroffen hatten.

Beurteilung Frauen Beurteilung Manner
© 7]
S S
= =+
o o
2 2
< <
%} O
a o
o o
o =8
o o
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Sicherheit der Beurteilung Sicherheit der Beurteilung

Abbildung 15 Konfidenzniveaus der mannlichen und weiblichen Studienteilnehmer
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5 Diskussion

In den vergangenen Jahren hat die kunstliche Intelligenz eine exponentielle
Entwicklung erlebt und zeigt auch in der zahnmedizinischen Implantologie immer
weiter verbesserte Vorhersagewahrscheinlichkeiten in der Erkennung von
Implantatsystemen verschiedener Hersteller. Einige Studien belegten, dass bereits
aussagekraftige Ergebnisse mit kleinen Trainingsdatensatzen mittels einer Kl erzielt
werden konnten [9, 48]. Insbesondere in spezifischen Fragestellungen, die ein
besonderes Mal an Expertenwissen erfordern, kann sie eine wertvolle Unterstutzung
in der Entscheidungsfindung darstellen [88, 89].

Dies war der Ausgangspunkt fur die vorliegende Hypothese, da selbst erfahrene
Experten oft vor der Herausforderung stehen, ein Originalimplantat von einem
Replikat zu unterscheiden. In der aktuellen Literatur gibt es bislang keine
vergleichbare Studie, die den Einsatz von Kl zur l|dentifizierung zweier nahezu

identischer Implantate untersucht.

5.1 Ergebnisse im Kontext der Hypothese

Die Ergebnisse der vorliegenden Studie konnen die aufgestellte Hypothese, dass die
Kl besser als der menschliche zahnmedizinisch tatige Experte die Implantate
rontgenologisch identifizieren kann, widerlegen, sofern die Kl nur mit einem Teil des
gesamten Datensatzes trainiert wurde. Es zeigte sich, dass bei einem
Trainingsdatensatz von nur 488 Bildern, aus dem Bilder ohne inserierte Schraube
exkludiert waren, die Genauigkeit der Kl geringer war als die des menschlichen
Experten. Im Gegensatz dazu kann die Hypothese bestatigt werden, wenn die Kl mit
groBReren und umfassenderen Datensatzen trainiert wurde, die 674 bzw. 906 Bilder
umfassten und auch solche mit inserierter Schraube beinhalteten. Diese Ergebnisse
verdeutlichen den erheblichen Einfluss der Datensatzgrofle und -vielfalt auf die
Leistungsfahigkeit eines auf Deep Learning basierenden Modells. Je umfangreicher
und reprasentativer der Datensatz ist, desto besser kann die Kl entsprechende
Muster erkennen und eine vergleichbare oder sogar uberlegene Leistung gegenuber
dem menschlichen Experten erbringen. Dies unterstreicht die Notwendigkeit, bei der
Entwicklung Kl-gestutzter Diagnosesysteme auf ausreichend grof3e und
diversifizierte Trainingsdatensatze zurlckzugreifen, um eine valide und Kklinisch

relevante Anwendung zu gewabhrleisten.
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5.2 Relevanz der inkludierten Implantate

Das Originalprodukt (Straumann-Implantat) gehort weltweit zu den am haufigsten
verwendeten Implantatsystemen, was anhand der Deklarierung der Straumann AG
dieses Implantats als ,Bestseller® [90] und der fUhrenden Position im globalen
dentalen Implantatmarkt abzuleiten ist [91]. Diese Marktdominanz verdeutlicht die
klinische Relevanz, speziell dieses Implantatsystems in einer ersten Pilotstudie mit
einem entsprechenden Replikat zu vergleichen. Aufgrund der Verbreitung des
Straumann-Systems ist es haufig der Fall, dass zahlreiche Drittanbieter ihre Produkte
als kompatibel zu diesem System anbieten. In der Praxis fuhrt dies jedoch haufig zu
Passungsungenauigkeiten und daraus resultierenden Komplikationen, insbesondere
bei der kritischen Schnittstelle zur Implantatsuprakonstruktion.

Vor diesem Hintergrund ist es von gro3er Bedeutung, die Realisierbarkeit zu prufen,
ob zwei rontgenologisch nahezu identische Implantate mithilfe von Kl zuverlassig
unterschieden werden konnen. Ein solcher Ansatz konnte langfristig dazu beitragen,
die potenziellen Risiken von Nachahmerprodukten zu minimieren und den
Behandlern mehr Sicherheit in Bezug auf die verwendeten Komponenten und ihre
Behandlung zu bieten. Dies ware ein bedeutender Schritt zur Verbesserung der
klinischen Kontrolle Uber die eingesetzten Implantate und konnte langfristig die
Anzahl der Fehlpassungen und zu erwartenden haufigen technischen
Komplikationen wie beispielsweise Schraubenlockerungen verringern. Ein solcher
Einsatz von Kl konnte dazu beitragen, den wachsenden Markt der Drittanbieter
kritisch zu Uberwachen und die Sicherheit und Qualitat in der Implantologie weiter zu
erhohen. Insgesamt ist durch die fortschreitende Digitalisierung und auslaufende
analoge Dokumentationsform von einer suffizienten Datenubermittlung auch bei
Praxisinhaberwechseln auszugehen, jedoch stehen Zahnmediziner regelmafig vor
dem Problem der gesicherten Implantatidentifikation bei nicht vorliegendem
Implantatpass [92, 93, 94].

Von den Replikat-Herstellern wird eine Kompatibilitdt mit den Instrumenten,
Abdeckschrauben und Abutments ihrer Systeme mit denen des entsprechenden
Originals teilweise beworben, was in der Realitat allerdings nicht zuverlassig der Fall
ist [74, 82]. Es kommt zu vermehrten Bildungen von Mikrospalten und daraus
entstehenden Mikrobewegungen. Dieser Effekt wird verstarkt, je nachdem welcher
Implantat-Abutment-Verbindungstyp gewahlt wird bzw. welcher bei dem vorliegenden
System vorgesehen ist. Es zeigte sich, dass Mikrobewegungen bei einem
plattformbasierten Verbindungstyp verstarkter auftreten als bei einer konischen
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Verbindung [95]. Ebenso erlaubt ein Originalabutment sehr wahrscheinlich keine
prazise Passung auf einem Replikat-Implantat aufgrund der unterschiedlichen
Fertigungstoleranzen der Hersteller.

Die Garantie des Herstellers erlischt, wenn nicht-originale Mesostrukturen verwendet
werden oder eine falsche Wahl der Suprakonstruktion getroffen wird. Technische
Fehler wie Lockerung oder im schlimmsten Fall Bruch der Schraube koénnen
auftreten [75, 96] und neben einem hohen medizinischen Risiko wie der
Implantatfraktur, ebenfalls mit einem wirtschaftlichen Schaden einhergehen. Zudem
kann ein vergro3erter Mikrospalt zu verstarkten Pumpbewegungen fuhren, wodurch
mehr Flussigkeit, welches sich in den Hohlraumen des Implantats befindet, in
Kontakt mit dem krestalen Knochen kommt, was zu einer Kontamination desselbigen
fuhren konnte [97, 98, 99]. Diese mdglichen Fehler konnen sich negativ auf die
Gesundheit und Zufriedenheit des Patienten auswirken, insbesondere wenn
Arbeitsvorgange wiederholt werden mussen, um eine ausreichende Passgenauigkeit
zu erreichen. Daruber hinaus wird die Arbeit des behandelnden Zahnarztes
beeintrachtigt, was zu zusatzlicher und zeitaufwandiger Mehrarbeit sowie maoglicher
Unzufriedenheit seitens des Patienten fuhren kann.

Entsprechend kann bei etwaigen Unsicherheiten keine ausreichende medizinische
Versorgung garantiert werden. Die Unsicherheiten im Umgang mit Replikaten
bestehen vor allem darin, dass diese auf Rontgenbildern nur schwer eindeutig zu
identifizieren sind, wodurch oft unklar bleibt, um welches Implantatsystem es sich
konkret handelt [45]. Dies liegt insbesondere daran, dass es mittlerweile Uber
mehrere tausend international auftretender Implantatmodelle gibt, was die
Ruckverfolgung des Herstellers anhand radiologischer Aufnahmen erheblich
erschwert [100].

Ein zusatzlicher, entscheidender Faktor ist die erschwerte Kontaktaufnahme mit dem
ursprunglichen Behandler, da dieser sich oft im Ausland befindet [100] oder nicht
mehr verfugbar ist, beispielsweise aufgrund von Ruhestand. Diese Gegebenheiten
erschweren die Versorgung der Patienten erheblich, da der Zugang zu den
notwendigen Informationen Uber das verwendete Implantatsystem fehilt.

Zudem ist die Verfugbarkeit von Komponenten des Replikatherstellers nicht immer
gewahrleistet. Es besteht die Gefahr, dass solche Hersteller in kleinen Stlckzahlen
produzieren, was die Lieferung verzogern kann, oder dass das Unternehmen nicht

mehr existiert [69]. In solchen Fallen ist es von groRer Bedeutung, schnell zu handeln
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und die entsprechenden Komponenten zeitnah zu bestellen, um eine langere
unversorgte Situation des Patienten zu vermeiden.

Vor diesem Hintergrund wird die Bedeutung eines Implantatpasses besonders
deutlich. In Anbetracht der zunehmenden Vielfalt an Implantatherstellern ist es
heutzutage unerlasslich, dass jeder Patient nach der Implantation einen zugehdrigen
Implantatpass erhalt. Dieser sollte wesentliche Informationen wie den
Implantathersteller, den Ort der Behandlung, das Datum der Insertion und die Details
zum verwendeten Implantat sowie zu den bendtigten prothetischen Komponenten
enthalten [69]. Es ist jedoch zu diskutieren, dass dentale Implantate gemaR § 3 in
Artikel 18 der europaischen Medizinprodukteverordnung (EU 2017/745) lediglich als
zertifizierte Medizinprodukte der Klasse llIb klassifiziert sind, anstatt der Klasse Il
(auRer Implantate mit bioaktiver Oberflache) zugeordnet zu werden, wie es
beispielsweise bei Stents der Fall ist. Diese Einstufung birgt Gefahren, da die Klasse
llb von der Verpflichtung zur Aushandigung eines Implantationsausweises
ausgenommen ist. Ein solcher Implantatpass wuirde allerdings sicherstellen, dass im
Falle einer Nachsorge oder Reparatur schnell auf die notwendigen Informationen
zugegriffen werden kann, wodurch die Behandlung effizienter und sicherer gestaltet
werden kann. Bei einem Verlust des benachbarten Zahnes kann auf diese Weise die
Erweiterung der prothetischen Versorgung gewahrleistet werden. Im Fall einer Re-
Implantation oder einer neu bendtigten Suprakonstruktion konnen in kurzer Zeit
entsprechende prothetische und chirurgische Komponenten beschafft bzw.
nachfolgende Schritte wie Uberweisungen unmittelbar an Fachzahnarzte mit allen
notwendigen Daten eingeleitet werden.

Allerdings ist die Chargennummer der bei einem Patienten verwendeten Implantate
aus Grunden der Ruckverfolgbarkeit in der Dokumentation des Behandlers zu
erfassen. Auf diese Weise konnen Uber die einzelnen Hersteller die Implantate in die
jeweiligen Auslieferungsgebiete und Zahnarztpraxen rickverfolgt werden. Die
Dokumentation sollte in digitaler Form erfolgen, da die damit einhergehende
Infrastruktur einen effizienten Abgleich mit den Datenbanken der Hersteller zulasst.
Es zeichnet sich ab, dass immer mehr Zahnarzte digital arbeiten, wodurch die
digitale Dokumentation in Zukunft sehr wahrscheinlich zum Standard werden wird
und Patientendaten, wie zum Beispiel Scans, effektiv und leicht zuganglich archiviert
werden konnen [101].
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5.3 Diskussion der Auswahl der Population

Die Zusammensetzung der Expertengruppe in dieser Studie war heterogen, da die
Teilnehmer unterschiedliche Erfahrungsstufen in der Zahnmedizin aufwiesen.
Wahrend einige Teilnehmer erst seit kurzer Zeit im zahnmedizinischen Bereich tatig
waren, verfugten andere uber eine Berufserfahrung von bis zu neun Jahren. Diese
Varianz in der Berufserfahrung beeinflusste mafigeblich die individuellen Analysen
und die Sicherheit der Entscheidungen der Teilnehmenden. Weiterhin ist zu
diskutieren, dass keiner der Teilnehmer als ausgewiesener Spezialist in der
Implantologie galt oder entsprechende Zertifizierungen in diesem Bereich vorweisen
konnte. Der Einfluss der Berufserfahrung ist mafl3geblich fur die Bewertungen der
Teilnehmer. Bei der Analyse der vorliegenden Bewertungen ist es von grol3er
Bedeutung, eine Vielzahl an Einflussfaktoren zu berlcksichtigen, die das Ergebnis in
entscheidendem Male pragen. Mecler et al. beschrieben als wesentlichen Faktor die
Berufserfahrung der Behandler. Sie untersuchten die Faktoren, die die
Entscheidungsfindung in Bezug auf die Extraktion oder den Erhalt von parodontal
geschadigten Zahnen beeinflussen konnen. Die Untersuchung ergab, dass sich
erfahrenere Behandler haufiger fur eine Extraktion entschieden haben. Desweiteren
machte es einen Einfluss, ob die Teilnehmer spezialisiert waren in Parodontologie
oder in anderen zahnmedizinischen Bereichen. Parodontologen entschieden sich
haufiger fur den Zahnerhalt [102]. Dies ist dem Umstand entsprechend, dass es eine
intuitive Tendenz gibt, neue Informationen zu suchen und zu interpretieren, die
bestehende Uberzeugungen bestatigen. Demzufolge steht fiir spezialiserte
Parodontologen der Zahnerhalt im Vordergrund und entsprechend suchen
Parodontologen intuitiv nach Informationen, die dem Zahnerhalt dienlich sind. Ein
weiterer Einflussfaktor ist, dass erfahrene Zahnarzte komplexe Aufgaben mit weniger
fokussierter Aufmerksamkeit und kognitivem Aufwand bewaltigen kénnen. Durch ihr
héheres Fachwissen kdnnen sie ihre Aufmerksamkeit effektiver auf relevante Details
des Problems richten. Erfahrene Behandler kbnnen schneller Muster erkennen und
so bei routinemé&Bigen Fallen unter Verwendung einer automatischen, intuitiven
Mustererkennung und nicht-analytischer Denkprozesse entscheiden. Dahingegen
treten bei unerfahrenen Zahnéarzten Ermuidungserscheinungen auf, da schnell
mentale Ressourcen aufgebraucht werden, um neue Probleme zu I6sen, woraus ein
gemindertes UrteilsvermOgen resultiert. Allerdings neigt man auch dazu,

Entscheidungen eher auf Intuition (schnelles, fast automatisches und muheloses,
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nicht-analytisches Denken) als auf zeitaufwandiges, analytisches und absichtlich
aufmerksames Denken zu stlitzen. Dies fuhrt bei unerfahrenen Zahnéarzten dazu,
dass sie tendenziell mehr Fehler machen kénnten, da sie mit der Materie und den

entsprechenden Mustern noch nicht so vertraut sind wie erfahrene Zahnarzte [103].

Ein weiterer limitierender Faktor dieser Studie war, dass alle Teilnehmer entweder in
studentischer oder beruflicher Funktion an derselben zahnmedizinischen
Universitatsklinik tatig waren. Um die Reprasentativitat der Ergebnisse zu erhdhen,
ware es sinnvoll, eine diversifiziertere Gruppe von Teilnehmern in zukUnftigen
Studien einzubeziehen. Dies wurde eine gro3ere Varianz sowohl hinsichtlich der
Dauer der zahnmedizinischen Tatigkeit als auch im Hinblick auf den Grad der
Spezialisierung sicherstellen. Eine breitere Expertise konnte die Validitat und
Ubertragbarkeit der Ergebnisse deutlich verbessern. Auferdem sollte die Verteilung
der Geschlechter in der Stichprobe gleichmalig erfolgen, sodass die Anzahl der
weiblichen und mannlichen Teilnehmer ausgeglichen ist. Die Erhohung der
Reprasentativitat durch das Einbeziehen vieler verschiedener Experten zeigt sich
sehr gut bei der ersten Umfrage im Rahmen von Konsensus Methoden, bei denen
schlussendlich eine wissenschaftlich fundierte Einigkeit gefunden werden soll. Eine
bekannte Methode ist die Delphi Technik. Lazarou et al. befragten in ihrer Studie
Internisten und Neurologen aus universitaren Krankenhausern in ganz Kanada
bezlglich eines Lehrplans im Rahmen der neurologischen Weiterbildung von
Assistenzarzten der inneren Medizin [104]. Dies gewahrleistete eine
Reprasentativitat sowie einen validierten Konsens nach weiteren Frage- und
Feedbackrunden [105].

Es lasst sich allerdings feststellen, dass bei beiden Geschlechtern eine hohere
Erkennungsgenauigkeit fur das Original-Implantat im intergruppalen Vergleich
festzustellen war. Die zusammengefuhrten unterschiedlichen Erkennungsraten von
Original-Implantaten (88,69%) im Vergleich zu Replikat-Implantaten (83,63%)
konnten auf markante visuelle Unterscheidungsmerkmale zurlckzufuhren sein, die
den Studienteilnehmern beim Original besser zuganglich waren. Daruber hinaus
konnte die Verteilung der Konfidenzniveaus bei den weiblichen Teilnehmerinnen, die
eine breite Streuung Uber die Skala zeigte, ein Hinweis darauf sein, dass diese
Gruppe vorsichtiger und reflektierter bei der Entscheidungsfindung vorgeht, was sich

in den niedrigeren maximalen Konfidenzstufen im Vergleich zur mannlichen
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Teilnehmergruppe widerspiegelt. Dies deckt sich mit verschiedenen Studien Uber
geschlechtsspezifische Psychologie. Es konnte festgestellt werden, dass Frauen
insgesamt ein gemaRigteres und vorsichtigeres Verhalten aufweisen als Manner, die
generell risikofreudiger sind [106]. Beispielsweise zeigen Frauen weniger
Risikobereitschaft in Bezug auf wirtschaftliche Entscheidungen [107]. Daruber hinaus
neigen sie dazu, einen detaillierten und umfassenden Ansatz in Bezug auf eine
Problemlosung zu wahlen. Manner fixieren sich dahingegen auf weniger Daten und
weniger spezifische Aspekte [106]. Wenn beide Geschlechter allerdings dieselbe
Ausbildung erhalten haben und gleiche Expertise in einer Fachrichtung aufweisen,
sind keine Unterschiede in der Vorgehensweise hinsichtlich des Ldsens neuer

Probleme nachzuweisen [108].

Ein Vergleich der Leistungsfahigkeit von KI-Systemen mit der Expertise
spezialisierter Implantologen ist unerlasslich, um die tatsachliche Zuverlassigkeit
einer Kl-gestutzten Erkennungssoftware im klinischen Kontext zu bewerten. Dabei ist
es von entscheidender Bedeutung, dass die Heterogenitat der Expertengruppe, die
als Vergleich herangezogen wird, moglichst gering ist. Es sollten ausschliel3lich
Implantologen mit umfassender Erfahrung und Spezialisierung in der Implantologie
berucksichtigt werden, die mit den spezifischen Implantatsystemen, die im Vergleich
untersucht werden, in ihrer taglichen Praxis vertraut sind [109]. Alle Teilnehmer
sollten eine ahnliche Berufserfahrung und vergleichbare Qualifikationen aufweisen,

um eine realistische und faire Gegenuberstellung zu ermoglichen.

Da es weltweit uUber 300 verschiedene Implantathersteller gibt, die jeweils
unterschiedliche Systeme anbieten [69], ist es essenziell, den Vergleich unter streng
kontrollierten Bedingungen durchzufuhren. Eine Kl kann Uber Wochen hinweg
intensiv auf zwei oder mehr Implantatsysteme trainiert werden, wahrend menschliche
Experten nur eine begrenzte Zeit zur Verfugung haben, um sich mit den
entsprechenden  RoOntgenbildern  vertraut zu machen. Diese ungleichen
Voraussetzungen konnten dazu fuhren, dass die Kl den Menschen scheinbar leicht
ubertrifft. Daher bedarf es einer Gegenuberstellung mit erfahrenen und
spezialisierten Implantologen, um ein aussagekraftiges Bild davon zu erhalten, wie

gut der Mensch im Vergleich zur Kl tatsachlich abschneidet.
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Die Herausforderung, einen klaren Goldstandard fur die Auswahl der Bilder zu
treffen, mit der die KI trainiert wird, bleibt bestehen [110, 111]. Demzufolge ist es
schwierig, ein objektives Mal® zu finden, das die Fahigkeiten beider Parteien fair
bewertet. In diesem Zusammenhang ware es sinnvoll zu untersuchen, ob Zahnarzte
in der Lage sind, unter Zuhilfenahme einer Kl bessere Vorhersagen zu treffen als
ohne deren Unterstutzung [40, 112, 113]. Dies wirde den realen klinischen
Bedingungen naherkommen, da in der Praxis niemals ausschlieBlich auf die
Empfehlungen einer Computersoftware vertraut wird, sondern stets das Urteil des
behandelnden Zahnarztes den entscheidenden Einfluss auf die finale Entscheidung
hat. Ein solches Studiendesign konnte Aufschluss daruber geben, wie Kl-Systeme im
klinischen Alltag als unterstitzende Entscheidungshilfe eingesetzt werden kdnnen,
um die Diagnose- und Behandlungsqualitat zu verbessern [114].

5.4 Kritische Betrachtung der Materialien und Methoden

Dieser Arbeit liegen diverse Einschrankungen zugrunde.

1) Der vorliegende Gesamtdatensatz, bestehend aus 906 Bildern, ist als relativ
begrenzt anzusehen. Es ist weithin anerkannt, dass die Grolie eines Datensatzes
einen signifikanten Einfluss auf die Effektivitat und Zuverlassigkeit des Trainings
einer kunstlichen Intelligenz hat [7]. Wie bereits in vergleichbaren Publikationen
dokumentiert wurde [3, 115], konnen umfangreichere Datensatze zu einer
verbesserten Leistungsfahigkeit der KI-Modelle fuhren. In Anbetracht dieser
Erkenntnis ist es anzustreben, in Zukunft gro3ere und umfangreichere Datensatze zu
generieren, um die Zuverlassigkeit und Genauigkeit der Kl-basierten Bilderkennung
weiter zu verbessern.

2) Es erfolgte keine Qualitatskontrolle der fur diese Studie angefertigten
Rontgenaufnahmen mit bestimmten Parametern. Die Kontrolle geschah lediglich
Uber die durch die Halterungskonstruktion der Implantate standardisierte
vorgegebene Geometrie. Parameter wie Bildscharfe, Intensitat, Rauschen und
Kontrast wurden nicht einer spezifischen Qualitatskontrolle unterzogen, wobei
anzunehmen ist, dass sie sich aufgrund der konstanten Verwendung desselben
Rontgengerats und Rontgenraumes und der gleichen Speicherfolie nur minimal
unterscheiden sollten. Es sei jedoch darauf hingewiesen, dass eine detaillierte
Untersuchung dieser Parameter einen zusatzlichen Einblick in die Qualitat der
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erfassten Rontgenbilder bieten konnte und somit eine etwaige Verbesserung der
Ergebnisgenauigkeit ermoglichen wirde [116].

Allerdings erweist es sich aus wissenschaftlicher Sicht als sehr vorteilhaft, dass ein
standardisierter Datensatz vorlag, da dadurch ein mogliches Bias geringgehalten
wurde. Ohne eine solche Standardisierung bestinde das Risiko, dass von einem
Implantattyp qualitativ minderwertige Aufnahmen vorliegen, was die Vergleichbarkeit
der Ergebnisse beeintrachtigen konnte. Durch die Standardisierung des Datensatzes
wird jedoch sichergestellt, dass alle Bildaufnahmen in nahezu gleichbleibender
Qualitat vorliegen und somit eine verlassliche Analyse der Daten ermdglicht wird.

3) Die Bilddaten bestehen nur aus zweidimensionalen Einzelzahnaufnahmen, nicht
aber aus dreidimensionalen Rontgenbildern wie sie von DVT-Geraten aufgenommen
werden. Solche Rontgenbilder haben allerdings einen sehr hohen Stellenwert vor
allem in der Disziplin der oralen Implantologie. Sie geben dem Implantologen
exakten Aufschluss daruber, wie die Knochenverhaltnisse in Bezug auf die Dichte,
Dicke und Ausmalie und wie die Nervverlaufe sind. Somit sind dreidimensionale
Aufnahmen ein wichtiges Instrument zur Planung eines Implantates als auch zur
Begutachtung eines oder mehrerer bereits gesetzter Implantate [46].

AuRerdem musste der Datensatz durch zweidimensionale
Panoramaschichtaufnahmen erganzt werden. Sie stellen ebenfalls eine
Standardaufnahme in der Zahnmedizin dar und kommen regelmallig bei
Routineuntersuchungen zum Einsatz.

4) Des Weiteren ist es von grolRer Bedeutung, dass ebenfalls Bilder miteinbezogen
werden, die bereits eingebrachte Abutments und Suprakonstruktionen einschliel3en,
da diese bereits in der Mehrzahl der Falle bei Erstvorstellung eines Neupatienten mit
einem inserierten Implantat in einer zahnarztlichen Praxis vorhanden sind. Die zum
Teil sehr guten Ergebnisse der vorliegenden Untersuchung bei einer vergleichsweise
kleinen Trainingsdatensatzgrofe konnten unter anderem darauf zurtckzufihren sein,
dass die verwendeten Bilder unter standardisierten und ex situ aufgenommenen
Bedingungen erstellt wurden, was ideale Rahmenbedingungen darstellt. Diese sind
jedoch in der Realitat in der Form fast nie aufzufinden, wie z. B., dass das Implantat
sich ohne inserierte Abdeckschraube oder Mesostruktur im Kiefer befindet. Dieser
Umstand muss bei der Bewertung der Resultate unbedingt bertcksichtigt werden.
Eine zentrale Fragestellung, die in zukunftigen Untersuchungen aufgegriffen werden
sollte, betrifft das Verhalten der Kl bei in situ Rontgenaufnahmen. Diese Aufnahmen

zeichnen sich durch eine groRere Variabilitat und mogliche Verzerrungen aus, die in
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der klinischen Praxis aufgrund der patientenindividuellen Bildgeometrie teilweise
unvermeidlich sind. Bei einer klinischen Anwendung musste die Kl dazu fahig sein
mit diesen Herausforderungen umzugehen, um zuverlassige Ergebnisse zu erzielen.
Es ware daher von entscheidender Bedeutung, die Leistungsfahigkeit der Kl unter
diesen weniger idealen, praxisnaheren Bedingungen zu evaluieren [49].

5) Um den Versuchsaufbau realistischer zu gestalten, hatte die Nutzung eines
kunstlichen Knochenphantoms bei der Bildgebung bzw. bei der Erstellung des
Trainings- und Testdatensatzes in Erwagung gezogen werden konnen. Dies konnte
durch ein dreidimensional gedrucktes Modell hergestellt werden. Hatamikia et al.
beschrieben dazu ein Vorgehen, bei dem mittels additiver Filamentdrucktechnologie
Zylindermodelle mit verschiedenen Dichten erzeugt wurden, um so verschiedene
Radiodichten zu reproduzieren. Die jeweilige Fullung der internen Struktur (Infill) des
dreidimensionalen Modells fuhrten zu unterschiedlichen Grauwerten, sodass ein
Knochenphantom fir radiologische Anwendungen erzeugt werden konnte [117].

Eine weitere Methode besteht in der Verwendung von humanem Knochen. Eine
Arbeit berichtet von einer Verwendung getrockneter Unterkiefersegmente, in denen
noch Zahne inseriert waren. Mit diesen wurden Rontgenaufnahmen durchgefuhrt, um
anhand derer die Verzerrung der Zahne und ihre tatsachliche Lange zu bestimmen
[118]. In einer weiteren Studie wurden ebenfalls humane Unterkieferproben
verwendet und segmentiert. Diese wurden zusatzlich in Wasser eingetaucht, um eine
Weichgewebsabsorption und -streuung zu simulieren [119]. AuRerdem berichten
Studien davon, dass komplette menschliche Schadel verwendet wurden, um
Bewegungen vom Schadel und Unterkiefer wahrend einer DVT-Aufnahme zu
untersuchen und zu korrigieren [120] oder um mit CT und DVT-Aufnahmen erzeugte
dreidimensionale Schadelmodelle auf ihre Prazision hin zu Gberprifen [121]
Alternativ ware die digitale Umsetzung mithilfe berechneter Phantommodelle
denkbar. Auf Basis der Oberflachendefinitionen eines Knochens wird ein Algorithmus
entwickelt, der stochastische, bikontinuierliche Mikrostrukturen generiert. Diese
Strukturen bilden ein Netzwerk, welches die trabekulare Knochenarchitektur mit den
fur Knochen typischen geometrischen und topologischen Eigenschaften nachbildet.
Durch diese Methode wird die komplexe innere Struktur des Knochens prazise
erfasst und kann somit in der Modellierung rekombiniert wiedergegeben werden
[122, 123]. Beide Ansatze wurden dazu beitragen, die Bedingungen der klinischen
Praxis besser abzubilden und somit die Aussagekraft der Ergebnisse zu erhohen.
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6) Ein weiterer zu diskutierender Punkt dieser Studie besteht darin, dass lediglich ein
einzelnes Kl-Modell bertcksichtigt wurde. Um ein umfassenderes Bild hinsichtlich der
Effizienz und Genauigkeit zu erhalten, ware es sinnvoll, den Datensatz mit mehreren
Modellen zu testen. Dadurch konnte man in Bezug auf die Heterogenitat der
Studienteilnehmer auch eine entsprechende Vielfalt innerhalb der Kl-Architekturen
schaffen, um einen Vergleich der verschiedenen Modelle anzustellen und
herauszufinden, welche Architektur sich fur diese spezifische Problemstellung am
besten eignet. Dabei sollten unterschiedliche Kriterien, wie Schnelligkeit, Genauigkeit
und Kosten berucksichtigt werden. Einige der in Betracht kommenden CNN-Modelle
konnten Inception-ResNet und Inception-V3/V4 [124, 125, 126], die Visual Geometry
Group (VGG) [4], das Residual Attention Network (RAN) [127] sowie weitere
Varianten des Residual Network (ResNet) sein. Diese Modelle unterscheiden sich
hauptsachlich in der Filtergrole wund der Schichttiefe, was jeweils zu
unterschiedlichen Starken und Schwachen fuhrt.

Auch innerhalb der Modellarchitekturen variiert die Schichttiefe. So existiert bei der
VGG-Architektur beispielsweise ein Modell mit 16 (VGG-16) [128] und eines mit 19
Schichten (VGG-19) [129]. Die ResNet-Architektur, die auch in dieser Studie
verwendet wurde, kann mit 18, 34, 50, 101 oder 152 Schichten trainiert werden [11].
Ein Vergleich dieser verschiedenen Varianten konnte bereits aufschlussreiche
Erkenntnisse bezuglich der Effizienz und der erforderlichen Ressourcen liefern. Eine
zentrale Frage ware, ob der zusatzliche Aufwand fur eine moglicherweise nur
marginale Verbesserung der Klassifizierungsgenauigkeit tatsachlich gerechtfertigt ist
[130].

5.5 Ergebnisse der Arbeit im Kontext der aktuellen Literatur

Wie bereits in den vergangenen Kapiteln deutlich wurde, ist ein fur den Vergleich
schwieriger Umstand, dass die Studien zum Teil sehr heterogen sind in Bezug auf die
verwendeten Daten zum Training der Kl hinsichtlich der Qualitadt und Quantitat, die
Studienteilnehmer und die KI-Modelle.

Um dennoch einen moglichst realistischen Vergleich mit der vorliegenden Studie zu
ermoglichen, sollten vorrangig Arbeiten herangezogen werden, die ebenfalls mit
kleinen Trainingsdatensatzen und nur einem einzelnen KI-Modell durchgefuhrt
wurden. Hadj Said et al. erzielten beispielsweise eine Genauigkeit von 93,8 % mit
einem Trainingsdatensatz, der aus 1206 Bildern und sechs Implantatmodellen
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bestand. Kim et al. erreichten eine Genauigkeit von 96,7% bei einem
Datensatzumfang von 355 Bildern, die auf drei Implantatmodelle verteilt waren.
Leblebicioglu et al. konnten unter Einsatz eines ConvNeXt-Modells (Convolutional
Networks with External Transformations) eine maximale Genauigkeit von 95,74 % bei
einem Trainingsdatensatz von 1258 Bildern und sechs verschiedenen Implantattypen
verzeichnen. In einer weiteren Studie von Kim et al. wurde mit verschiedenen KI-
Architekturen eine Genauigkeit von 96-98 % bei einem Trainingsdatensatz von 801
Bildern erreicht, wobei die ResNet-Architekturen mit 98 % am besten abschnitten.
Hierbei wurden vier verschiedene Implantate einbezogen. Benakatti et al. erreichten
mit einem Datensatz, der ausschliel3lich Panoramaschichtaufnahmen enthielt, eine
Genauigkeit von 67 %. Das in der vorliegenden Studie erzielte Ergebnis von bis zu
100 % Genauigkeit lasst sich vermutlich darauf zurickfuhren, dass der verwendete
Datensatz ex situ hergestellt wurde, dabei dul3erst standardisiert war und lediglich
zwei Implantatmodelle miteinander verglichen wurden. Dies sorgte fur ideale
Trainingsdaten und verhinderte Verzerrungen zwischen den Bildgruppen, sodass
selbst mit einem kleineren Datensatz eine maximale Genauigkeit erreicht werden
konnte.

Alle Studien, die einen Vergleich zwischen menschlichen Experten und Kl-gestutzten
Systemen durchgefuhrt haben, zeigen Ubereinstimmend, dass die Kl in der Regel
eine bessere Leistung bei der Identifizierung der jeweils untersuchten Implantate
erbringt [10, 36, 40]. In einer Studie wurde ein besonders deutlicher Unterschied
festgestellt, wobei die Genauigkeit der Kl im Vergleich zu menschlichen Experten um
bis zu 58,5 % hoher lag [115]. In manchen Fallen konnte jedoch eine Teilgruppe der
befragten Experten bei einem bestimmten Implantat eine hohere Genauigkeit
erzielen [10]. In einer anderen Studie konnten zertifizierte Fachzahnarzte fur
Parodontologie unter Zuhilfenahme der entsprechenden Kl bessere Ergebnisse
erzielen als die Kl allein [40]. Dies verdeutlicht, dass die Vorhersagen einer Kl in der
klinischen Praxis stets durch den behandelnden Zahnarzt oder einen ausgewiesenen
Experten validiert werden sollten. Die Ergebnisse dieser Studien stehen im Einklang
mit den vorliegenden Studienergebnissen, die ebenfalls belegen, dass die Kl im
Durchschnitt bessere Resultate liefert als Zahnarzte mit einer allgemeinen
zahnarztlichen Tatigkeit.
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5.5 Ausblick

Insgesamt lasst sich feststellen, dass zwei sowohl makroskopisch als auch
rontgenologisch nahezu identische Implantate mithilfe eines Kl-Modells voneinander
differenziert werden konnen. Kl-Softwares zur Identifizierung von sehr ahnlichen
Implantaten im Sinne eines Originalproduktes und eines entsprechenden Replikates
konnten sich als sehr aussagekraftige potenzielle Hilfen in der klinischen Praxis
erweisen. Sie ermdglichen, das vorliegende Implantatsystem zu erkennen und die
entsprechenden herstellereigenen Komponenten zu verwenden. Auf diese Weise
wird die Patientengesundheit sowie auch die medizinische Qualitat der Arbeit des
behandelnden Arztes mafgeblich verbessert. Die gegenwartige Dynamik innerhalb
der oralen Implantologie deutet auf eine zunehmende Verbreitung und Nutzung von
Replikaten hin. Dieser Trend spiegelt sich in der steigenden Vielfalt von Replikat-
Implantaten wider, die auf dem Markt verfugbar sind und von Patienten und
Zahnarzten gleichermallen in Betracht gezogen werden. Diese Entwicklung ist durch
mehrere Faktoren bedingt, darunter potenzielle Kosteneinsparungen, verbesserte
Verfugbarkeit und vielfaltigere Optionen fur Patienten. In Zukunft wird eine fur diesen
Fall spezialisierte Erkennungssoftware von immer grof3erer Bedeutung sein. Zudem
lasst sie sich ohne groRen finanziellen und organisatorischen Aufwand in den
Praxisalltag integrieren. Dies konnte im Sinne einer in die praxiseigenen
Rontgensoftware zusatzlich integrierten Erweiterung realisiert werden, vorausgesetzt
es handelt sich dabei um ein digitales Rontgensystem.

Ein weiterer Vorteil einer solchen Losung liegt in der kontinuierlichen Verbesserung
der kunstlichen Intelligenz, indem sie fortlaufend mit neuen Daten versorgt wird, die
von den gerontgten Patienten stammen. Die rasante Entwicklung in der KI-
Technologie erlaubt in Zukunft die Programmierung immer praziserer Modelle, die
eine noch genauere und schnellere Identifizierung ermoglichen [33].

Zukunftig muss die fur diese Studie programmierte Kl-Software mit mehr Daten
trainiert werden. Wie Dbereits erwahnt, sollten diese um dreidimensionale
Rontgenaufnahmen und Panoramaschichtaufnahmen erweitert werden. Dies
erfordert zugleich die Integration von in situ Rontgenaufnahmen in den Trainings-
und Testdatensatz. Auf diese Weise lassen sich die Vorhersagewahrscheinlichkeiten
bestatigen und immer weiter verfeinern. Ebenfalls muss eine Vergleichsgruppe
bestehend aus spezialisierten Implantologen herangezogen werden. Des Weiteren

ist es von groller Bedeutung, dass ebenfalls Bilder miteinbezogen werden, die
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bereits eingebrachte Abutments und Suprakonstruktionen einschlieRen, da diese
bereits haufig bei Erstvorstellung eines Neupatienten in einer zahnarztlichen Praxis

vorhanden sind.
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6 Zusammenfassung

Diese Pilotstudie soll dazu dienen, einen ersten Ausblick zu geben, wie sicher Kl
zwischen einem Original- und einem Replikat-Implantat auf Rontgenaufnahmen
unterscheiden kann. Es wurde das Ziel verfolgt, die Hypothese zu Uberprufen, ob
eine Kl-basierte Bilderkennung von zwei nahezu identischen dentalen Implantaten
menschlichen Experten uberlegen ist. Um dies zu untersuchen, wurden zwei
entsprechende Implantate — eines vom Originalhersteller Straumann und ein Replikat
von Meisinger — anhand von extraoralen Rontgenaufnahmen durch verschieden
umfangreich trainierte  CNNs klassifiziert. Dabei wurde auch die Leistung
menschlicher Zahnmediziner einbezogen, deren Ergebnisse mit denen der Ki
verglichen wurden.

Der fur diese Studie erhobene Datensatz bestand aus 906 standardisierten ex situ
Einzelzahnaufnahmen der beiden Implantatmodelle. Der Testdatensatz bestand aus
weiteren 48 ebensolcher Rontgenbilder. Das deterministische KI-Modell, das mit 488
Rontgenbildern der insgesamt 906 vorhandenen trainiert wurde, wies eine
Gesamtgenauigkeit von 57,9 % auf. Die 488 Rontgenbilder inkludierten nur solche
mit inserierter Verschlussschraube. Die beiden weiteren Kl-Modelle wiesen eine
Genauigkeit von >90 % und 100 % auf. Zwei Klassifikatoren des dritten Modells
(2+3) erkannten somit fehlerlos alle Bilder des Testdatensatzes. Im Vergleich zur Ki
konnte die menschliche Expertengruppe eine Gesamtgenauigkeit von 86,16 %
erzielen. Die Ergebnisse der Kl zeigten, dass mit einem kleinen Trainingsdatensatz
von 488 Bildern eine deutlich geringere Genauigkeit erzielt wurde, wahrend grol3ere
Datensatze (674 bzw. 906 Bilder) die Vorhersagewahrscheinlichkeit signifikant
erhohten. Dies verdeutlicht die Bedeutung der Datensatzgrof3e und -qualitat fur die
Leistungsfahigkeit von Kl-Algorithmen [25, 26, 40].

Die Studie belegt, dass Kl-basierte Systeme, insbesondere wenn sie mit groReren
und standardisierten Datensatzen trainiert werden, eine hohe Genauigkeit bei der
Identifizierung von zwei sehr ahnlichen Implantaten aufweisen konnen [100].
Dennoch bleibt festzuhalten, dass menschliche Expertise weiterhin eine
entscheidende Rolle spielt, insbesondere in klinischen Kontexten, wo das Urteil von
Facharzten unerlasslich ist [37, 99]. Die fortlaufende Optimierung der Kl und deren
Integration in den Praxisalltag konnte zukunftig eine wertvolle Unterstutzung far
zahnmedizinische Behandler darstellen, da somit viel Zeit und Aufwand eingespart

sowie Komplikationsraten im Sinne des Patientenwohls vermindert werden kdnnen.
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8 Anhang

8.1 Beispielbilder zur Vorbereitung der Befragung fur die
menschlichen Experten

8.1.1 Original-Implantat mit inserierter Schraube

8.1.2 Original-Implantat ohne inserierte Schraube
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8.1.3 Replikat-Implantat mit inserierter Schraube

8.1.4 Replikat-Implantat ohne inserierte Schraube
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