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2. Einleitung 

In der deutschen Bevölkerung ist neben einer rückläufigen Anzahl fehlender 

Zähne in der Gruppe der jüngeren Senioren (65- bis 74-Jährige) auch eine 

Halbierung der vollständigen Zahnlosigkeit zwischen 1997 und 2014 auf 12,4% 

in besagter Altersgruppe festzustellen (Jordan und Micheelis, 2016). Dies lässt 

darauf schließen, dass letztlich mehr Zähne bis ins hohe Alter erhalten bleiben 

können. Diese Entwicklung im Bereich der Zahngesundheit wird somit dazu 

führen, dass der Behandlungsbedarf im Feld parodontaler Erkrankungen steigen 

wird und dementsprechend einer adäquaten Diagnostik und Therapie parodontal 

geschädigter Zähne enorme Bedeutung entgegenkommt. 

 

Unter dem Krankheitsbild der Parodontitis versteht man eine multifaktoriell 

bedingte, entzündliche Erkrankung, die insbesondere mit der Besiedelung der 

Wurzeloberfläche mit einem dysbiotischen Biofilm in Verbindung gebracht wird 

(Abdulkareem et al., 2023). Wie auch unter Berücksichtigung der Empfehlungen 

des World Workshops 2017 zur Klassifizierung von Parodontalerkrankungen zu 

erkennen ist, ist die Parodontitis in der initialen Phase vornehmlich klinisch unter 

anderem über Messung der Sondierungstiefen und Beurteilung des klinischen 

Attachmentverlusts (CAL) zu identifizieren (Papapanou et al., 2018; Tonetti et al., 

2018), da die röntgenologische Einschätzung des parodontalen Knochenabbaus 

speziell bei Defekten geringer bukkolingualer Breite und Tiefe eingeschränkt ist 

(Pepelassi et al., 2000). Schreitet der Krankheitsverlauf jedoch voran, nimmt die 

Relevanz der röntgenologischen Beurteilung von parodontalen Knochendefekten 

deutlich zu, da diese dann röntgenologisch präziser veranschaulicht werden 

können (Fiorellini et al., 2021).  

 

Sowohl periapikale Röntgenbilder als auch Panoramaschichtaufnahmen werden 

als röntgenologische Diagnostikmethoden zur Beurteilung von parodontalem 

Knochenabbau verwendet. Dabei ist zu betonen, dass es sich bei der 

röntgenologischen Bewertung des parodontalen Knochenabbaus um eine 

herausfordernde Aufgabe für den Zahnarzt handelt, da diese durch mögliche 

Überlagerungen anatomischer Strukturen und verschiedene Projektionswinkel 

erschwert sein kann. Dies könnte auch eine Erklärung dafür sein, warum die 
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röntgenologische Einschätzung des parodontalen Knochenabbaus durch 

Zahnärzte beispielsweise im Vergleich zu kariösen Läsionen oder auch Paro-

Endo-Läsionen zu uneinheitlicheren Ergebnissen führt und somit weniger 

zuverlässig erscheint (Meusburger et al., 2023). Um solche diagnostischen 

Differenzen zu verringern, wäre es sinnvoll, die röntgenologische Diagnostik von 

parodontalem Knochenabbau durch die Verwendung von Algorithmen, die auf 

künstlicher Intelligenz (KI) basieren, zu objektivieren. 

 

Unter KI versteht man die Möglichkeit, dass Maschinen bzw. Computer 

bestimmte Aufgaben ausführen können, die normalerweise mit menschlicher 

Intelligenz und Verhaltensweise assoziiert sind (Schwendicke et al., 2020). Es 

gibt verschiedene Teilbereiche der KI. Hierbei zu nennen sind unter anderem 

„machine learning“ (ML) sowie „deep learning“ (DL). Beim ML werden Datensätze 

angewendet, die zum Trainieren des Modells verwendet werden. Nach 

Identifizierung und Erlernung der statistischen Datenmuster kann die Leistung 

des ML-Modells anhand eines noch nicht zur Verfügung gestellten 

Testdatensatzes beurteilt werden und auf Grundlage des Erlernten Vorhersagen 

über noch nicht gesehene Daten getroffen werden (Schwendicke et al., 2021). 

Je nachdem, welche Art an Datensätzen den ML-Modellen zur Verfügung gestellt 

werden, können beispielsweise Aussagen über Diagnosen, 

Therapieempfehlungen und auch zukünftige Krankheitsverläufe getroffen 

werden (Pethani, 2021). Die Genauigkeit der seitens des ML-Modells getätigten 

Vorhersagen sind aber maßgeblich von der Qualität der Daten abhängig, die zum 

Training des ML-Modells verwendet wurden (Pethani, 2021). Als eine 

Weiterentwicklung von ML kann DL angesehen werden. Beim DL werden 

Algorithmen in zahlreichen Schichten organisiert, um ein künstliches neuronales 

Netz (engl. „neural network“, NN) aufzubauen, welches selbstständig lernen und 

eigene Entscheidungen treffen kann (Greenhill et al., 2020). Dabei werden unter 

anderem selbstlernende Rückwärtspropagierungs-Algorithmen verwendet, die 

durch Fehlerrückführung durch das Netz den Einfluss von neuronalen Strukturen 

auf den vorliegenden Fehler ermitteln. Durch Anpassung des Einflusses der 

entsprechenden Neuronenverbindungen können dann die Vorhersagen 

schrittweise präzisiert werden (Hwang et al., 2019). 
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Tatsächlich wird der KI in der Zahnmedizin zunehmend Aufmerksamkeit 

gewidmet und wird so unter anderem in Zusammenhang mit der Diagnostik von 

zahnmedizinischen Pathologien gebracht. In der Literatur wird vereinzelt der KI-

Einsatz bei der Auswertung klinischer, dentaler Fotografien dokumentiert. 

Stellvertretend seien hier die Studien zur KI-unterstützten, automatisierten 

Kariesdetektion (Kühnisch et al., 2022) sowie zur Erkennung von Zähnen, die 

von einer zunehmend prävalenten Molaren-Inzisiven-Hypomineralisation 

betroffen sind (Schönewolf et al., 2022), zu nennen. Mehrheitlich befassten sich 

jedoch in jüngster Vergangenheit zahlreiche Arbeitsgruppen mit der KI-basierten 

Diagnostik an Röntgenbildern, um mittels DL-basierten, faltenden neuronalen 

Netzen (engl. „convolutional neural network“, CNN) verschiedene Pathologien zu 

detektieren.  So sind Studien mit dem Ziel der automatisierten, röntgenologischen 

Karieserkennung mittels KI zu finden, bei welchen sowohl intraorale 

Röntgenbilder (Chen et al., 2022; Lee et al., 2018a) als auch 

Panoramaschichtaufnahmen (Lian et al., 2021) verwendet wurden. Des Weiteren 

wurde die KI bereits dafür eingesetzt, um in zahnärztlichen Röntgenbildern 

apikale Läsionen aufzufinden (Moidu et al., 2022; Li et al., 2021a; Ekert et al., 

2019). Auch die KI-unterstützte Ermittlung von parodontalem Knochenabbau 

wurde bereits auf intraoralen Röntgenbildern (Chen et al., 2023; Alotaibi et al., 

2022; Lee et al., 2022; Tsoromokos et al., 2022; Lee et al., 2018b) und auf 

Panoramaschichtaufnahmen (Jiang et al., 2022; Widyaningrum et al., 2022; Li et 

al., 2021b; Kim et al., 2019; Krois et al., 2019) analysiert. Auffällig dabei ist, dass 

im Vergleich zur röntgenologischen Beurteilung von anderen pathologischen 

Befunden die des parodontalen Knochenabbaus mittels KI bisher oftmals 

geringere diagnostische Genauigkeitswerte verzeichnet. Dies könnte eventuell 

dadurch begründet sein, dass das Ausmaß des Knochenabbaus über das 

gesamte Röntgenbild hinweg variieren kann und somit schwierig zu beurteilen 

ist. Deshalb ist es gerade im Hinblick auf die KI-basierte Einschätzung von 

parodontalem Knochenabbau auf Röntgenbildern umso wichtiger, Studien mit 

möglichst großen und für alle Zahngruppen repräsentativen Datensätzen 

durchzuführen, um diesbezüglich die diagnostische Genauigkeit zu erhöhen.  
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3. Zielstellung 

Die vorliegende Dissertation soll einen Beitrag zur KI-basierten, automatisierten 

Erkennung von parodontalem Knochenabbau auf periapikalen Röntgenbildern 

leisten. Ein Vergleich von bislang vorliegenden Studien zu dieser Thematik ist 

durch Verwendung unterschiedlicher Datensätze, durch Ausschluss bestimmter 

Zahngruppen oder auch durch variierende Auswertungsmethoden nur erschwert 

möglich (Scott et al., 2023). Deshalb verfolgte das Dissertationsprojekt das Ziel, 

die diagnostische Leistung von fünf verschiedenen CNNs bei der Beurteilung des 

parodontalen Knochenabbaus auf periapikalen Röntgenbildern aller 

Zahngruppen mit standardisierten Variablen zu erfassen und zu vergleichen. 

Nach bestem Wissensstand ist in der Literatur bis auf die hier vorliegende Studie 

(Hoss et al., 2023) bisher noch keine andere Studie publiziert worden, die 

verschiedene CNNs mit dem Ziel der automatisierten Erkennung von 

parodontalem Knochenabbau auf periapikalen Röntgenbildern vergleicht.  

Als Hypothese wurde dabei aufgestellt, dass für die verschiedenen CNNs und 

anatomischen Regionen übereinstimmende diagnostische Genauigkeitswerte 

erreicht werden, die darüber hinaus bei mindestens 90% liegen würden.  
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4. Material und Methodik  

In der hier vorliegenden Studie (Hoss et al., 2023) wurde ein Datensatz mit 

insgesamt 21.819 anonymisierten, periapikalen Röntgenbildern verwendet. 

Dabei verteilten sich die Bilder über alle Zahngruppen hinweg und variierten 

darüber hinaus auch in der Ausprägung des parodontalen Knochenabbaus. 

Inadäquate Röntgenbilder, die beispielsweise durch Verzerrungen oder 

unvollständig abgebildete Zähne nur eingeschränkt beurteilbar sind, wurden im 

Datensatz nicht berücksichtigt.  

Im Rahmen eines mehrtätigen Seminars, das von Prof. Dr. Kühnisch geleitet 

wurde, wurden die teilnehmenden Zahnärzte (N = 7) zunächst im Hinblick auf die 

röntgenologische Beurteilung von parodontalem Knochenabbau geschult. 

Infolgedessen wurde ein Kalibrierungskurs durchgeführt, bei dem für die 

Beurteilung des parodontalen Knochenabbaus auf Röntgenbildern moderate bis 

substanzielle Kappa-Werte von 0,516 bis 0,796 für Inter- und 0,455 bis 0,889 für 

Intra-Untersucher-Reproduzierbarkeit erreicht wurde (Meusburger et al., 2023).  

Die vorliegenden Röntgenbilder wurden sodann nach folgenden diagnostischen 

Kriterien klassifiziert: gesundes Parodontium (0), beginnender parodontaler 

Knochenabbau bis zu 15% (1), moderater parodontaler Knochenabbau von 15-

33% (2) und schwerer parodontaler Knochenabbau von mehr als 33% der 

Wurzellänge (3). Die diagnostischen Entscheidungen wurden daraufhin 

nochmals von klinisch erfahreneren Zahnärzten der Arbeitsgruppe unabhängig 

voneinander kontrolliert. Bei eventuell vorliegenden Unstimmigkeiten wurden die 

entsprechenden Röntgenbilder innerhalb der Arbeitsgruppe nochmals analysiert, 

bis letztlich eine einheitliche Diagnose für jedes Röntgenbild festgelegt werden 

konnte, die zum Referenzstandard für das zyklische CNN-Training erklärt wurde. 

Dabei ist zu erwähnen, dass die finalen Diagnosen im Rahmen eines binären 

Entscheidungsprozesses (Kategorie 0 versus 1-3) getroffen wurden.  

Der Datensatz (N = 21.819) wurde daraufhin in einen Trainingsdatensatz (N = 

18.819) und einen Testdatensatz (N = 3000) unterteilt. Die Variabilität des 

Trainingsdatensatzes wurde mittels Python (Version 3.8.5) gesteigert, indem die 

Röntgenbilder beispielsweise durch zufällige Rotationen und Änderungen des 

Kontrastes bearbeitet wurden. Die nun vorliegenden Röntgenbilder wurden dann 

für das Training von fünf verschiedenen, vortrainierten CNNs (ResNet-18, 
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MobileNet V2, ConvNeXT/small, ConvNeXT/base und ConvNeXT/large) 

verwendet, die durch den Projektpartner, der der Universität Duisburg – Essen 

angehörig ist, programmiert wurden. Der Testdatensatz wurde nicht für das 

Training der Netzwerke verwendet und diente ausschließlich zur Prüfung des 

Lernprozesses sowie zu Evaluierungszwecken der entwickelten CNN-

Netzwerke. 

Im Rahmen der statistischen Analyse wurden für die verschiedenen entwickelten 

CNNs neben diagnostischen Genauigkeiten (engl. „accuracy“, ACC) zudem auch 

Sensitivitäts- und Spezifitätswerte, positive bzw. negative prädiktive Werte sowie 

Flächen unter der Receiver Operating Characteristic Curve (AUC) angegeben. 
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5. Ergebnisse 
 

 

 

Bei der Beurteilung des unabhängigen Testdatensatzes im Hinblick auf 

vorliegenden parodontalen Knochenabbau auf periapikalen Röntgenbildern 

erzielten die entwickelten CNNs ähnliche diagnostische Genauigkeiten (ACC) 

von 82,0% bis 84,8%. Die korrespondierenden AUC-Werte reichten von 0,884 

bis 0,913. Die diagnostische Leistung variierte jedoch in Abhängigkeit von der 

untersuchten Zahngruppe. Unabhängig vom verwendeten CNN wurden generell 

bessere ACC-Werte für Unterkieferzähne im Vergleich zu Oberkieferzähnen und 

für Frontzähne im Vergleich zu Seitenzähnen dokumentiert. Im Unterkiefer 

wurden ACC-Werte zwischen 94,9% und 96,0% für Frontzähne sowie zwischen 

82,2% und 86,1% für Seitenzähne erreicht. Im Vergleich dazu lagen 

entsprechende ACC-Werte im Oberkiefer bei 86,0% bis 88,6% (Frontzähne) und 

78,0% bis 80,7% (Seitenzähne).  
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6. Diskussion 

Insgesamt konnte im Rahmen des Dissertationsprojektes gezeigt werden, dass 

die Beurteilung des parodontalen Knochenabbaus auf periapikalen 

Röntgenbildern mithilfe von verschiedenen CNNs möglich ist. Dennoch musste 

die initial aufgestellte Hypothese verworfen werden, obwohl die getesteten CNNs 

eine ähnliche diagnostische Leistung aufweisen. Grund dafür ist, dass zum einen 

die primär erwartete diagnostische Leistung von mindestens 90% von keinem 

entwickelten CNN erreicht wurde, zum anderen aber auch Unterschiede in der 

korrekten Bewertung des parodontalen Knochenabbaus je nach vorliegender 

Zahngruppe dokumentiert werden konnten. Möglich erscheint, dass die 

Projektionstechnik sowie überlagernde anatomische Strukturen wie Nasenhöhle 

oder Kieferhöhlen die diagnostische Leistung für Oberkieferzahngruppen negativ 

beeinträchtigt haben. Interessanterweise haben einige bereits vorliegende 

Studien zu derselben Thematik den Aspekt der variierenden diagnostischen 

Leistung in Abhängigkeit von der anatomischen Region durch Ausschluss 

bestimmter Zahngruppen (Alotaibi et al., 2022; Tsoromokos et al., 2022; Lee et 

al., 2018b) nicht aufgefasst, so dass ein Vergleich bisheriger Studienergebnisse 

teilweise nur begrenzt möglich ist (Scott et al., 2023). Nichtsdestotrotz haben sich 

CNNs auch in den bereits veröffentlichten Studien als nützlich erwiesen, um 

parodontalen Knochenabbau auf periapikalen Röntgenbildern zu evaluieren 

(Chen et al., 2023; Alotaibi et al., 2022; Lee et al., 2022; Tsoromokos et al., 2022; 

Lee et al., 2018b). Lee et al. (2022) entwickelten beispielsweise ein DL-basiertes 

CNN, das den parodontalen Knochenabbau auf periapikalen Röntgenbildern 

gemäß der neuesten Stadieneinteilung (Papapanou et al., 2018) klassifizierte. 

Für die Stadien I, II und III wurden in diesem Zusammenhang hohe ACC-Werte 

von 0,91, 0,88 und 0,99 beschrieben. Auch Chen et al. (2023) dokumentierten 

mit einer diagnostischen Genauigkeit von 97% beeindruckende Ergebnisse für 

die Erkennung von parodontalem Knochenabbau mittels CNN. 

Es ist also folglich nicht von der Hand zu weisen, dass sich die CNNs als effektiv 

in der Bildanalyse erwiesen haben. Dank ihrer hierarchischen Struktur sind CNNs 

dazu in der Lage, mithilfe von lernbaren Filtern zunächst einfachere Merkmale zu 

erkennen und darauf aufbauend komplexere Strukturen innerhalb eines Bildes 

zu identifizieren (Krizhevsky et al., 2012). Dahingegend nutzen Transformer-

Netzwerke, die im medizinischen Fachbereich ursprünglich zur Sprachen- und 
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Texterkennung bzw. -verarbeitung genutzt wurden (Roshanzamir et al., 2021), 

einen sogenannten Attention-Mechanismus. Dieser Mechanismus ermöglicht 

dem Netzwerk, die Aufmerksamkeit gezielt auf relevante Bildteile zu lenken und 

somit eine detaillierte Auswertung durchzuführen, sodass Transformer-

Netzwerke mittlerweile auch zur Verarbeitung von Bildern genutzt werden 

(Dosovitskiy et al., 2020). Da auch hier im Bereich der Objekterkennung auf 

Röntgenbildern sehr zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden konnten 

(Felsch et al., 2023; Zhou et al., 2023; Gao et al., 2022; Sheng et al., 2022; Ying 

et al., 2022), ließ sich vermuten, dass auch mithilfe von Transformer-Netzwerken 

eine gute diagnostische Genauigkeit bei der Einschätzung des parodontalen 

Knochenabbaus auf periapikalen Röntgenbildern zu erzielen ist. Deshalb wurde 

im Rahmen des Dissertationsprojektes neben der Untersuchung von Hoss et al. 

(2023) eine weitere Studie durchgeführt, bei der der parodontale Knochenabbau 

auf periapikalen Röntgenbildern durch fünf verschiedene DL-basierte 

Transformer-Netzwerke beurteilt wurde (Dujic et al., 2023). Bei der Evaluierung 

des unabhängigen Testdatensatzes (N = 3000) erreichten die Transformer-

Netzwerke ACC-Werte von 83,4% bis 85,2% (Dujic et al., 2023). Ebenso wie bei 

Hoss et al. (2023) konnten auch hier Unterschiede in der diagnostischen Leistung 

je nach vorliegender anatomischer Region festgestellt werden (Dujic et al., 2023).  

Insgesamt ist anzumerken, dass sowohl die dokumentierten Ergebnisse von 

Hoss et al. (2023) als auch von Dujic et al. (2023) als akzeptabel einzuordnen 

sind. Dennoch ist unter Berücksichtigung der Schwächen der hier vorliegenden 

Studien davon auszugehen, dass die diagnostische Leistung bei der KI-

basierten, röntgenologischen Beurteilung des parodontalen Knochenabbaus 

weiter gesteigert werden kann. So wurde zwar in den beiden Studien Hoss et al. 

(2023) und Dujic et al. (2023) ein großer Datensatz (N = 21.819) verwendet, der 

nahezu gleich viel Röntgenbilder von Oberkiefer- und Unterkieferzähnen aufwies, 

dennoch konnte ein Ungleichgewicht im Datensatz festgestellt werden. Denn 

zum einen stammten deutlich mehr Röntgenaufnahmen vom Seitenzahnbereich 

als von der anterioren Region, zum anderen waren Röntgenbilder mit moderatem 

und schwerem parodontalen Knochenabbau unterrepräsentiert. Solch ein 

Ungleichgewicht im Datensatz könnte die diagnostische Leistung der CNNs 

negativ beeinflusst haben. Darüber hinaus kann als weitere Einschränkung 

angeführt werden, dass durch die Verwendung von anonymisierten 
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Röntgenbildern keine ergänzenden patientenspezifischen, klinischen Daten zur 

Verfügung standen. Doch gerade bei initialen Stadien der Parodontitis wären 

klinische Informationen wie Sondierungstiefen, CAL oder Blutung auf Sondierung 

hilfreich für die Diagnosefindung, da wie eingangs bereits erwähnt ossäre 

Defekte geringer Ausprägung röntgenologisch nur eingeschränkt zu detektieren 

sind (Pepelassi et al., 2000). Nicht zuletzt sollte als Schwäche auch angeführt 

werden, dass bei der Diagnosefindung je nach An- oder Abwesenheit von 

parodontalem Knochenabbau lediglich binär entschieden wurde (Kategorie 0 

versus 1-3), ohne dass bestimmte Bildmerkmale annotiert wurden.  
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7. Zusammenfassung und Ausblick 

Hinsichtlich der vorliegenden Ergebnisse lässt sich abschließend festhalten, dass 

die röntgenologische Diagnostik von parodontalem Knochenabbau mittels KI 

durchaus realisierbar ist. Während bei der Verwendung von CNNs zur 

Beurteilung des parodontalen Knochenabbaus auf periapikalen Röntgenbildern 

in der hier vorliegenden Studie ACC-Werte von 82,0% bis 84,8% erzielt wurden, 

wurden beim Einsatz von Transformer-Netzwerken ACC-Werte von 83,4% bis 

85,2% erreicht (Dujic et al., 2023). Zusammenfassend lässt sich deshalb sagen, 

dass die Ergebnisse zwar als akzeptabel anzusehen sind, sich die initial 

formulierte Hypothese mit einer zu erwartenden diagnostischen Genauigkeit von 

mindestens 90% jedoch nicht bestätigt hat.  

Durch bestimmte Anpassungen des methodologischen Ansatzes sollte es in der 

Zukunft sehr wohl möglich sein, die diagnostische Leistung der KI weiter zu 

verbessern. So wird es einerseits darauf ankommen, einen großen Datensatz zu 

verwenden, der gleichermaßen repräsentativ für alle Zahngruppen und Ausmaße 

des Knochenabbaus ist. Andererseits wird es von enormer Bedeutung sein, 

diejenigen Merkmale auf Röntgenbildern exakt zu annotieren, die mit 

parodontalem Knochenabbau in Relation stehen. Dadurch können der KI im 

Rahmen des Trainingsprozesses äußerst präzise Vorgaben gegeben werden. 

Natürlich ist das exakte Markieren spezifischer Strukturen in Röntgenbildern als 

zeitaufwendig anzusehen. Dennoch ist anzunehmen, dass sich gerade die 

exakte Annotierung zum entscheidenden Faktor für die Verbesserung der 

diagnostischen Genauigkeit bei der KI-basierten Beurteilung des parodontalen 

Knochenabbaus entwickeln könnte. Veröffentlichte Studien, die einen exakten 

Annotierungsprozess aufweisen, zeigten dementsprechend bereits hohe 

diagnostische Genauigkeiten der entwickelten KI (Chen et al., 2023; Lee et al., 

2022). Folglich wird zukünftig die präzise Annotierung von spezifischen 

Bildmerkmalen von der Arbeitsgruppe umgesetzt. 
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8. Abstract (English) 

The present dissertation project focused on the assessment of periodontal bone 

loss (PBL) using artificial intelligence (AI) and accordingly aimed to determine 

and compare the diagnostic performance of five different convolutional neural 

networks (CNNs) in detecting PBL on periapical radiographs. A dataset of 21.819 

anonymized periapical radiographs was classified by calibrated dentists 

according to the degree of PBL into the following categories: healthy 

periodontium (0), mild (1), moderate (2) or severe PBL (3). A binary diagnosis 

decision (0 versus 1-3) was made for each image, which served as a reference 

standard for training and evaluation of the AI. The data set (N = 21.819) was then 

divided into a training set (N = 18.819) and an independent test set (N = 3.000). 

After training the CNNs, the AI-based algorithm evaluated the test set for the 

assessment of PBL. Here, the overall diagnostic accuracy (ACC) of the CNNs 

ranged between 82.0% and 84.8%. In a related study by Dujic et al. (2023), 

transformer networks were used to detect PBL on periapical radiographs. In this 

context, the transformer networks achieved an overall ACC between 83.4% and 

85.2%. Interestingly, both studies showed differences in the diagnostic 

performance of the AI depending of the anatomical region. Predominantly, better 

results were reported for mandibular teeth compared to maxillary teeth and for 

the anterior region compared to the posterior region. Considering the 

documented outcomes, an AI-based evaluation of PBL using CNNs or 

transformer networks seems feasible. Nevertheless, the originally formulated 

hypothesis with an expected accuracy of 90% had to be rejected. 

However, by making certain adjustments to the methodological approach, it 

should be possible to further improve the diagnostic performance of the AI. 

Therefore, it will be of enormous importance to use a large data set that is equally 

representative of all tooth groups and dimensions of bone loss. In addition, by 

exactly annotating the features on X-rays associated with periodontal bone loss, 

the AI could be given extremely precise guidelines as part of the training process. 

It can´t be denied that the exact marking of specific structures in X-ray images is 

time-consuming. Nevertheless, it can be assumed that precise annotation could 

become the decisive factor for increasing diagnostic accuracy in the AI-based 

assessment of PBL. Accordingly, published studies showing an accurate 

annotation process have already demonstrated high diagnostic accuracies of the 
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developed AI (Chen et al., 2023; Lee et al., 2022). Consequently, the precise 

annotation of specific image features will be implemented by the working group 

in the future. 
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