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2. Einleitung 
Digitale Technologien beschleunigen den Fortschritt und schaffen in der Medi-
zin neue Diagnostik- und Therapiemöglichkeiten. In den zahnmedizinischen 
Fachbereichen hat die Digitalisierung mehrheitlich im Bereich der Bildgebungs-
verfahren zu Verbesserungen geführt. Stellvertretend seien an dieser Stelle die 
digitale Volumentomografie als dreidimensionales, röntgenologisches Bildge-
bungsverfahren (Schulze et al., 2013) sowie digitale Abformungen von Zähnen 
oder Gesicht mit Hilfe von dreidimensionalen Scannern erwähnt (Bohner et al., 
2019; Kustrzycka et al., 2020; Awarun et al., 2019).  

Die genannten Verfahren heben sich durch eine verbesserte Präzision und gute 
klinische Handhabung hervor. Einige Systeme, wie computer-aided design und 
computer-aided manufacturing (CAD/CAM), gehen einen Schritt weiter und in-
kludieren den Prozess der digitalen Fertigung (Chiu et al., 2020). Die damit ein-
hergehende steigende Genauigkeit sowie das verbesserte Daten- und Pro-
zessmanagement bringen den digitalisierten Fortschritt in der Zahnmedizin er-
heblich voran. Das in den letzten Jahrzehnten meistgenutzte Verfahren zur Er-
kennung von zahnmedizinischen Pathologien ist die röntgenologische Bildge-
bung. Diese stellt einen unverzichtbaren Teil der diagnostischen Kette in der 
Zahnmedizin dar (Rugani und Jakse, 2010), um die klinische Diagnostik indika-
tionsgerecht zu ergänzen. Demgegenüber ist die Bedeutung des klinischen Fo-
tos in der zahnärztlichen Informationsgewinnung bislang unterschätzt bzw. we-
nig genutzt. Zudem bietet die digitale Befunddokumentation mit Hilfe von intra-
oralen Fotografien vielfältige Möglichkeiten. Der Einsatz in der zahnärztlichen 
Praxis wäre einfach und würde ein objektives Monitoring von unterschiedlichen 
Befunden ermöglichen, was sowohl für die Behandelnden als auch für Patien-
ten Vorteile mit sich bringen könnte (Kalpana et al., 2018). Aber auch die An-
wendung der künstlichen Intelligenz (KI) dürfte in der Zahnmedizin immer mehr 
an Bedeutung gewinnen. Grundlage hierfür ist das Programmieren von Maschi-
nen bzw. Computern, welche anschließend in der Lage sind, menschliche Auf-
gaben auszuführen. Das Prinzip des maschinellen Lernens basiert auf Erlernen 
inhärenter statischer Muster in Daten, um schließlich Vorhersagen für ungese-
hene Daten zu treffen. Um komplexere Daten auf Bildern zu erlernen, wird die 
Deep-Learning-Technik angewandt. Sie basiert auf mehrschichtigen, mathema-
tischen Operationen. Mithilfe der KI wird es in Zukunft möglich sein, die Versor-
gung zu rationalisieren, zahnärztliches Personal von mühsamen Routineaufga-
ben zu entlasten und eine personalisierte, prädikative, präventive und partizipa-
tive Zahnmedizin zu erreichen (Schwendicke et al., 2020). Zwar gibt es noch 
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keinen Einzug in die zahnärztliche Routinepraxis, aber erste Studien zeigten 
vielversprechende Erfolge. Insbesondere wurden in den letzten Jahren etliche 
Studien zur KI-assistierten zahnärztlichen Diagnostik an röntgenologischen Bil-
dern veröffentlicht.  In diesem Zusammenhang wurde gezeigt, dass Deep Lear-
ning mit sogenannten faltungsneuronalen Netzen (Convolutional Neural Net-
works, CNNs) in der Lage war, zahnmedizinische Pathologien oder vorange-
gangene zahnmedizinische Behandlungen auf allen röntgenologischen Bildge-
bungsverfahren zu erkennen. Beispielsweise erzielten Cantu et al. (2020), Bay-
raktar und Ayan (2021), Mao et al. (2021), Moran et al. (2021) oder Lee et al. 
(2021) hohe Genauigkeiten bei der Auswertung von Karies an Bissflügel-
Röntgenaufnahmen. Auch an apikalen Zahnfilmaufnahmen wurden Informatio-
nen bereits automatisiert gewonnen. Hier gelang es, kariöse Frühstadien (Lee 
et al., 2018a) oder profunde kariöse Läsionen sicher zu erkennen (Zheng et al., 
2021). Ebenso wurde im Fachbereich der Parodontologie begonnen, KI-
basierte Algorithmen zu nutzen, um parodontal gefährdete Zähne (Lee et al., 
2018b) oder einen parodontalen Knochenverlust an apikalen Röntgenbildern zu 
identifizieren (Krois et al., 2019). Der KI-Einsatz an apikalen Zahnfilmen in der 
Implantologie war gleichermaßen Gegenstand aktueller Forschungsarbeiten. 
Die Studie von Cha et al. (2021) zeigte die erfolgreiche Bestimmung des peri-
implantären marginalen Knochenniveaus durch CNN. Anhand von Orthopanto-
grammen war es möglich, die Erkennung und Nummerierung von Zähnen (Bilgir 
et al., 2021), Klassifizierung von Karies an den dritten Molaren (Vinayahalingam 
et al., 2021) und die Diagnose und Kategorisierung von Restaurationen (Abdal-
la-Aslan et al., 2020) zu ermitteln. In jüngster Zeit wurden auch klinische Foto-
grafien von Zähnen, die als das maschinenlesbare Äquivalent zur visuellen Un-
tersuchung betrachtet werden können, initiiert. Kühnisch et al. (2021) und Askar 
et al. (2021) zeigten anhand ihrer Studien, dass die KI-Anwendung bei der Ka-
rieserkennung und Kategorisierung gute Erfolge verzeichnen kann. Gleiches gilt 
für die Biofilm-Erkennung (You et al., 2020). Die Identifizierung und Beurteilung 
von Dentalfotografien von Fissurenversiegelungen (Schlickenrieder et al., 2021) 
und MIH-geschädigten Zähnen (Schönewolf et al., 2022) zeigte durch KI-
Einsatz eine Vielzahl an korrekt kategorisierten Bildern und somit eine zufrie-
denstellend diagnostische Genauigkeit. 

Mit Blick auf die Bedeutung der visuellen Untersuchung in der täglichen zahn-
ärztlichen Praxis wurde die Notwendigkeit deutlich, weitere typische Zahn-
merkmale automatisiert erkennen zu müssen. Daher war es das Ziel des vorlie-
genden Dissertationsprojektes, direkte und indirekte zahnärztliche Restauratio-
nen mit Hilfe der KI zu identifizieren.  
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3. Ziel des Projektes 
Das primäre Ziel des vorliegenden Dissertationsprojektes bestand darin, die 
Voraussetzungen für die Entwicklung eines KI-basierten Algorithmus für die 
automatisierte Erkennung von Seitenzahnrestaurationen zu schaffen. Dazu war 
es erforderlich, das vorhandene Bildmaterial zu annotieren. Anschließend wur-
de der KI-basierte Algorithmus darauf trainiert, Komposit-, Zement-, Amalgam-, 
Gold- und Keramikrestaurationen auf klinischen Fotos automatisiert zu erken-
nen.  

Der Fokus des zweiten Studienzieles lag darin, die diagnostische Genauigkeit 
des entwickelten KI-Algorithmus im Vergleich zu dem erstellten Experten- bzw. 
Referenzstandard zu determinieren.  
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4. Material und Methodik 
Das Studiendesign war wie folgt aufgebaut. Im ersten Arbeitsschritt wurde ein 
Bildersatz aus intraoralen, anonymisierten Fotos von Einzelzähnen zusammen-
gestellt. Um ausschließlich qualitativ hochwertige klinische Bilder zu erhalten, 
wurden alle Fotos, die nicht den Standards entsprachen, exkludiert. Darunter 
fielen unscharf gestellte, über- oder unterbelichtete oder mit Speichel verunrei-
nigte Fotografien von Zähnen. Darüber hinaus wurden alle klinischen Bilder 
ausgeschlossen, auf denen Fissurenversiegelungen, kariöse Läsionen oder 
entwicklungsbedingten Mineralisationsstörungen, z.B. Molaren-Inzisiven-
Hypomineralisationen, diagnostiziert wurden. Die 1.761 systematisch ausge-
wählten intraoralen Fotografien der Seitenzähne wurden anschließend diagnos-
tisch beurteilt und in Abhängigkeit von dem vorhandenen Restaurationstyp ei-
ner der sechs nachstehenden Kategorien zugeordnet: nicht restaurierte Zahn-
fläche, Kompositfüllung, Zementrestauration, Amalgamfüllung, Goldrestauration 
und Keramikrestauration. Zur Sicherstellung einer korrekten Befundung wurden 
alle Diagnosen innerhalb der Arbeitsgruppe überprüft und diese anschließend 
nochmals und unabhängig vom Studienleiter kontrolliert und ggf. korrigiert. Die-
se Diagnostikentscheidung diente als Referenzstandard für jedes Bild und stell-
te die Grundlage für das zyklische Training des CNN dar. Die Intra- und Inter-
Untersucher-Reproduzierbarkeit aller vier beteiligten Zahnärzte lag bei Kappa-
Werten von 0,908 bis 1,000 (Intra) und 0,842 bis 0,946 (Inter). Als Grundlage 
für die kontinuierliche Anpassung des CNN zur Erkennung und Kategorisierung 
von Restaurationen wurde das vorprogrammierte Netzwerk ResNeXt-101-
32x8d verwendet. Das CNN wurde mit Backpropagation trainiert, um den Gra-
dienten für das Lernen zu bestimmen. Dazu war es erforderlich, den Bildersatz 
von insgesamt 1.761 klinischen Fotografien (483 von unrestaurierten Zähnen, 
570 von Komposit-Restaurationen, 213 von Zementen, 278 von Amalgam-
Restaurationen, 125 von Gold-Restaurationen und 92 von Keramik-
Restaurationen) in ein Trainings-Set (N=1.407) und ein unabhängiges Test-Set 
(N=354) zu unterteilen. Der letztgenannte Trainingsdatensatz wurde aus-
schließlich für die Beurteilung der diagnostischen Güte herangezogen und nicht 
zum Erlernen des KI-Algorithmus genutzt. 

Die Überprüfung der diagnostischen Performance erfolgte mit Hilfe der typi-
schen diagnostischen Kategorien ‚true positive‘, ‚false positive‘, ‚true negative‘ 
und ‚false negative‘. Die weiterführende statistische Analyse umfasste die Be-
rechnung von Kontingenztabellen, Flächen unter der Receiver Operating Cha-
racteristic Curve (AUCs) und Saliency Maps. 
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5. Ergebnisse 
Die Erkennung der Seitenzahnrestaurationen mit Hilfe von Deep-Learning-
basierter CNN war mit einer diagnostischen Genauigkeit von über 90 Prozent 
erfolgreich. Hierbei schwankte die korrekte Beurteilung der diagnostischen Leis-
tung der CNN abhängig von der Materialgruppe zwischen 92,9 und 99,4 Pro-
zent. Klinische Fotografien von Gold- und Amalgamrestaurationen erreichten 
mit 99,4 und 99,2 Prozent die höchste Übereinstimmung. Zement- und Kera-
mikrestaurationen fielen mit ihren Ergebnissen geringfügig darunter und konn-
ten mit einer Genauigkeit von 98,3 und 97,8 Prozent erkannt werden. Die nied-
rigsten Güteparameter lagen für die Erkennung von nicht restaurierten Zähnen 
mit 94,9 Prozent und Kompositfüllung mit 92,9 Prozent vor.  

Des Weiteren lag der AUC-Wert in nahezu allen Materialgruppen bei einem 
Wert von annähernd 1.000. Diese Übereinstimmung führte dazu, dass keine 
Unterschiede zwischen den einzelnen ROC-Kurven feststellbar waren. 
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6. Zusammenfassung 
Das Ziel der folgenden Studie, einen KI-Algorithmus für die automatische Kate-
gorisierung und Erkennung von Seitenzahnrestaurationen zu entwickeln, wurde 
erfolgreich abgeschlossen. Die korrekte Differenzierung und Erkennung von 
Seitenzahnrestaurationen auf klinischen Fotografien erfolgte mit einem Durch-
schnittswert von 97,1 Prozent. In Ermangelung vergleichbarer Studien über 
Restaurationserkennung mit Hilfe von KI war es nur möglich, Vergleiche zu an-
deren wissenschaftlichen Studien zu ziehen, in denen klinische Fotos zur Er-
kennung und Kategorisierung anderer Zahnbefunde verwendet wurden.  

Kühnisch et al. (2022) erzielten mit einer Studie über Karieserkennung an intra-
oralen Bildern mit Hilfe der KI eine diagnostische Genauigkeit von 85,7 Prozent. 
In weiteren kürzlich veröffentlichten Studien zur Erkennung von Form- und 
Strukturanomalien an Fotografien gelang es Ragodos et al. (2022), die KI da-
hingehend zu trainieren, Anomalien zu identifizieren und zwischen zehn Ano-
malien zu kategorisieren.  Die diagnostischen Genauigkeiten der Studie lagen 
zwischen 68,3 und 87,2 Prozent. Die Studie von Schönewolf et al. (2022), wel-
che sich mit der Strukturanomalie MIH auseinandersetzte, erzielte eine Ge-
samtdiagnosegenauigkeit von 95,2 Prozent. Ähnliche Ergebnisse wurden bei 
der Erkennung von Fissurenversiegelungen gewonnen. Die Studie von Schli-
ckenrieder et al. (2021) zeigte eine gesamtdiagnostische Genauigkeit von 91,0 
Prozent bei der Kategorisierung von intakten, unzureichenden, ungenügenden 
und nicht vorhandenen Fissurenversiegelungen. Ebenso wies die Studie von 
You et al. (2020), welche sich mit der Plaque-Erkennung an klinischen Fotos 
beschäftigte, Erfolge auf. Mit einer Genauigkeit von 72,6 Prozent diagnostizierte 
die KI-Zahnbeläge auf Milchzähnen korrekt. 

Fasst man die Ergebnisse dieser Studien zusammen, lässt sich zu dem Schluss 
kommen, dass es derzeit möglich ist, KI-Algorithmen so zu trainieren, dass sie 
eine zufriedenstellende Präzision erreichen. Bei dem Ziel, die diagnostische 
Leistung auf nahezu 100 Prozent zu steigern, müssen aber die folgenden As-
pekte berücksichtigt werden. Wie in der Literatur beschrieben, ist es elementar, 
einen umfangreichen Bilddatensatz mit häufigen und seltenen pathologischen 
Befunden einzubeziehen. Die Anzahl der in der vorliegenden Studie untersuch-
ten klinischen Fotos stellt somit eine akzeptable Grundlage für das KI-Training 
dar und sollte in Zukunft möglichst vergrößert werden. Aufbauend auf diesem 
KI-Projekt wäre ein möglicher nächster Schritt die Programmierung von Algo-
rithmen, welche nicht ausschließlich Einzelzahnkronen, sondern auch Brücken 
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und Prothesen erkennen und klassifizieren können. Berücksichtigt man hier die 
jüngsten Trends in der Medizin und Zahnmedizin, die auch auf eine Automati-
sierung der zahnmedizinischen Diagnostik abzielen (Schwendicke et al. 2020; 
Grischke et al. 2020; Khanagar et al. 2020), könnte die KI in naher Zukunft dazu 
beitragen, bildliche Befunde automatisiert zu erkennen. 

Aktuell befinden sich bereits vereinzelt KI-assistierte Auswertungssysteme in 
der Anwendung. Schwendicke et al. (2022) stellten eine Software-Anwendung 
vor, welche sowohl vorhergegangene zahnmedizinische Behandlungen, als 
auch Pathologien auf Panorama-Röntgenbildern visualisieren kann. Ein zukünf-
tiges Ziel wäre es, aufbauend auf Studien an klinischen Bildern einen KI-
Algorithmus zu entwickeln, welcher Fotografien von Zähnen eigenständig beur-
teilen kann und somit die zahnärztliche Diagnostik der Zahnärztin oder des 
Zahnarztes  unterstützt. 
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7. Abstract (English) 
An automated detection and categorization of posterior restoration using CNN 
could increase the efficiency in dental practice and create a good foundation for 
further research. The main objective of the present dissertation project was to 
establish the prerequisites for the development of an AI-based algorithm for the 
automated detection of posterior restorations and, furthermore, to determine the 
diagnostic accuracy of the developed AI-algorithm in comparison to the created 
expert or reference standard. The image set of a total 1,761 clinical photo-
graphs was divided into a training set (N=1,407) and an independent test set 
(N=354). The expert diagnoses served as a reference standard for cyclic train-
ing and repeated evaluation of the CNN (ResNeXt-101-32x8d), which was 
trained by using image augmentation and transfer learning. Further statistical 
analysis included the calculation of contingency tables, areas under the Receiv-
er Operating Characteristic Curve (AUCs) and saliency maps. After completion 
of the training, the CNN was able to correctly differentiate and recognize poste-
rior restorations on clinical photographs with an average value of 97.1 percent. 
Therefore, it can be stated that the aim to develop an AI-algorithm for automatic 
categorization and recognition of posterior restorations was successfully com-
pleted. Dental diagnostics might be supported by artificial intelligence-based 
algorithms in the future. To develop an applied AI-assisted evaluation system 
on clinical images, further research in practicability needs to be done. 
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8. Paper I 
Engels P, Meyer O, Schönewolf J, Schlickenrieder A, Hickel R, Hesenius M, 
Gruhn V, Kühnisch J. Automated detection of posterior restorations in perma-
nent teeth using artificial intelligence on intraoral photographs. J. Dent. 2022 
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