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Das Rontgen ist ein Werkzeug, das aus dem zahnmedizinischen Alltag nicht wegzudenken ist. In erster
Linie werden dabei 2D-Techniken wie intraorale Kleinbildrontgen oder Panoramardntgen eingesetzt.
Darliber hinaus kommt seit mehr als zwanzig Jahren die Digitale Volumentomographie (DVT, englisch:
CBCT, cone beam computed tomography) als 3dimensionales bildgebendes Verfahren zum Einsatz.
Der Schwerpunkt liegt dabei auf der Hartgewebeabbildung mit Visualisierung von Zdhnen und
kndchernen Strukturen der Kiefer und des Schidels. (1) Die Indikationen fiir eine Uberweisung zum
DVT sind vielfdltig. Dementsprechend steigt die Zahl der durchgefiihrten Untersuchungen, wobei jeder
Datensatz, gemall gesetzlicher Vorgaben, einer genauen Befunderhebung mit anschlieRender
schriftlicher Dokumentation unterzogen werden muss. Die Auflistung sdamtlicher Haupt- und

Nebenbefunde inklusive ihrer Interpretation bedeutet einen erheblichen arztlichen Zeitaufwand. (1,2)

Zu den haufigsten pathologischen Verdnderungen in der Zahnmedizin zdhlen osteolytische
Kieferldsionen im Bereich der Wurzelspitzen als Folge einer bakteriellen, zahnassoziierten Infektion.
Potentiell kann jede der bis zu 30 Wurzeln pro Kiefer betroffen sein. Diese Pathologien, die als apikale
Parodontitiden bezeichnet werden, treten als radioluzente Bereiche auf, die im Durchmesser von einer
einfachen Verbreiterung des Parodontalspaltes bis zu mehreren Millimetern variieren kénnen. lhre
Form ist meist kugelig bis ellipsoid, wobei sie vollstandig knochenumringt sind oder die angrenzenden
anatomischen Strukturen Uberschreiten koénnen. Die Identifizierung ist insofern wichtig, um
Schmerzen und Komplikationen wie Abszesshildung bis hin zum Zahnverlust zu verhindern und die
Mund- und Allgemeingesundheit des Patienten zu erhalten oder wieder herzustellen. (3) Abgesehen
davon ist aus rechtlichen Griinden die Beschreibung und Dokumentation jedes einzelnen
pathologischen Befundes innerhalb eines Datensatzes vom zustidndigen Zahnarzt/Zahnarztin
ausnahmslos durchzufiihren. Bei einer steigenden Anzahl an DVT-Untersuchung nimmt der
Befundungsaufwand insgesamt deutlich zu. Die Entwicklung einer automatisierten, computergestiitze
Befunderhebung auf Basis von Deep learning (DL) von DVT Datensatzen, wie bereits aus anderen

medizinischen Disziplinen bekannt, kann eine wesentliche Arbeitserleichterung fiir den Zahnarzt,
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sowie eine Verbesserung im Sinne einer Qualitatssteigerung und Eréhung der Patientensicherheit

darstellen. (4)

Maschinelles Lernen (ML) ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, das statistische Methoden
anwendet, um Muster in Daten zu finden. Deep Learning ist ein Ansatz, der in ML verwendet wird, um
Abstraktionen in Daten mithilfe kiinstlicher neuronaler Netzwerke (KNNs) effizient zu modellieren.
Convolutional Neural Networks (CNNs) sind eine Art von deep KNNs, die speziell darauf ausgelegt sind,
raumliche Strukturen in Bildern zu erkennen. Das Kennzeichen eines CNN ist eine Faltungsschicht,
welche aus mehreren unabhdngigen Kernen besteht. Ein Kern ist eine Menge von Neuronen, die
Faltungsoperationen auf die Ausgabe der vorigen Schicht anwendet. CNN- Architekturen kdnnen sich
in der Anzahl der Schichten und in der Anzahl und GroRRe der Faltungskerne, die in jeder Schicht
verwendet werden, unterscheiden. Der gebrauchlichste Ansatz, um die optimalen Parameter fir
Faltungskerne von CNN-Modellen zu finden, ist Gberwachtes Lernen. Die Aufgabe dieser Methode
besteht darin, mit erlernten Optimalparametern ein Modell zu erstellen, welches zu einer gegebenen
Eingabe die korrekte Ausgabe moglichst gut vorhersagt. Deswegen besteht das Trainingsset nicht nur

aus Eingabebildern, sondern auch aus den dazugehorigen (gewlinschten) Ausgabewerten.(5)

Im Rahmen einer Forschungskooperation der Meduni Graz und der TU Graz erfolgte die Entwicklung
eines Algorithmus zur automatisierten Befundung von periapikalen osteolytischen Lasionen (PALen)
anhand von 144 DVT Datensatzen. Dieser entwickelte Algorithmus befdhigt ein Software zum
selbstdandigen Lernen und zur Detektion von PALen innerhalb zuvor nicht gescreenter DVT-Datensdtze

anhand zweier hintereinandergeschalteter deep CNNs (Abbildung 1).

Die Besonderheit besteht darin, dass hierbei ein vollautomatisierter Workflow verwirklicht werden
konnte und mit Hilfe der beiden hintereinander verwendeten Netzwerke zuerst die Zahnerkennung im
Datensatz und danach erst die Detektion der PALs unter Erhalt der detailierten Auflésung durchgfihrt
wurde. Die Ergebnisse des prasentierten Projektes zeigen nun eine Sensitivitat von 97.1% und eine
Spezifitdat von 88% bezlglich Lasionserkennung. (6) Verglichen mit Angaben aus der Literatur (7,8)

Ubertrifft der entwickelte Algorithmus die bisher publizierten Methoden im Bereich der PAL-



Erkennung deutlich und kann somit als Basis fiir weitere Entwicklungen bis hin zum Einsatz im

klinischen Alltag gesehen werden.
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Abbildung 1: Schematische Darstellung der beiden hintereinandergeschalteten Netzwerke (SCN und U-Net)
erstens zur Zahnerkennung und zweitens zur Lasionserkennung unter Erhalt der hohen Haufldsungskapazitat der

DVT-Datensatze.
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