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2. (LQOHLWXQJ� 
 
Karies zählt nach wie vor zu den meistverbreiteten, nicht-übertragbaren Krankheiten 

weltweit und ist in allen Altersgruppen präsent (WHO 2022; GBD 2020). 

Demgegenüber treten entwicklungsbedingte Störungen der Zähne, wie Molaren-

Inzisiven-Hypomineralisation (MIH) vor allem in jüngeren Populationen zutage 

(Schwendicke et. al., 2018). Beide Zustandsbilder müssen von Zahnärzten zuverlässig 

diagnostiziert werden. Hier ist die visuelle Untersuchung aufgrund ihrer Einfachheit, 

Schnelligkeit und anerkannten Genauigkeit als Methode der Wahl zu verstehen (Walsh 

et. al., 2022; Janjic et. al., 2021; Kapor et. al., 2021; Gimenez et. al., 2021; Ekstrand 

et. al., 2018; Ekstrand et. al., 2004). Berücksichtigt man jedoch die dokumentierte 

diagnostische Variabilität zwischen Zahnärzten oder Arbeitsgruppen (Janjic et. al., 

2021; Kapor et. al., 2021), so kann argumentiert werden, dass die Zuverlässigkeit der 

visuellen Untersuchung zumindest verbessert werden kann. Eine Möglichkeit die 

Erkennung von zahnmedizinischen Pathologien zu objektivieren wäre daher hilfreich. 

Deshalb könnten Methoden der künstlichen Intelligenz (KI) und die Verwendung von 

Zahnfotografien, die als digitales Äquivalent zur klinischen Untersuchung zu verstehen 

sind, in Zukunft möglicherweise zu einer präzisen diagnostischen Bewertung 

beitragen. Bereits mehrere Studiengruppen setzten sogenannte Convolutional Neural-

Networks (CNNs) ein, um Karies (Kühnisch et. al., 2022; Zhang et. al., 2022; Askar et. 

al., 2021) oder MIH (Alevizakos et. al., 2022; Schönewolf et. al., 2022) auf digitalen 

Fotografien zu erkennen und haben damit jeweils vielversprechende Ergebnisse 

erzielt. Bislang wurde allerdings kein KI-Modell öffentlich zugänglich gemacht, welches 

Karies und MIH gleichzeitig erkennen, klassifizieren und lokalisieren kann. 

Zusätzlich gibt es auf dem Gebiet der Bilderkennung anhand von Vision Transformer-

Netzwerken bereits potenziell leistungsstärkere Nachfolger zu den etablierten CNNs 

(Xie et. al., 2021), die neben einer erhöhten Genauigkeit auch andere Vorteile wie 

pixelpräzise Auswertungen zur Verfügung stellen könnten. Studien mit dieser 

möglicherweise wegweisenden Technik sind auf dem Gebiet der Medizin und 

Zahnmedizin bisher selten publiziert (Sheng et. al., 2022; Tanzi et. al., 2022; Islam et. 

al., 2022; Roshanzamir et. al., 2021). 
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3. =LHOH�GHV�3URMHNWV 
 
Ziel des vorliegenden Studienprojektes war es, die Voraussetzungen zu schaffen, um 

ein KI-basiertes Modell zur pixelgenauen und simultanen Erkennung, Klassifikation 

und Lokalisierung von Karies und MIH auf zahnärztlichen Fotografien erstellen zu 

können. Das Modell wurde anhand exakter Annotierungen trainiert und sollte eine 

Akkuratheit (ACC) von mindestens 98% und eine durchschnittliche Präzision (AP) von 

0,5 erreichen. Das weitere Ziel der Arbeitsgruppe bestand darin, das KI-basierte 

Modell als Webanwendung öffentlich zugänglich zu machen. 
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4. 0DWHULDO�XQG�0HWKRGLN 
 
Der dieser Arbeit zugrunde liegende Bilddatensatz war vollständig anonymisiert. Eine 

gute Bildqualität wurde durch die Entfernung fehlerhafter Fotografien, z.B. Bilder mit 

Über- oder Unterbelichtung, Verzerrungen oder Unschärfen erzielt. Es waren sowohl 

Fotografien von gesunden Zähnen als auch Bilder mit extensiven kariösen Läsionen 

oder MIH-bedingten Defekten enthalten. Ebenso wurden Fotografien mit 

Zahnrestaurationen, kieferorthopädischen Apparaturen, Versiegelungen oder 

Zahnbilder mit seltenen Erkrankungen, wie Amelogenesis imperfecta oder 

Dentinogenesis imperfecta, nicht ausgeschlossen. Der finale Bilddatensatz umfasste 

18,179 Einzelzahnfotografien. Jedes Bild wurde zunächst mithilfe des Computer Vision 

Annotation Tools (CVAT) pixelgenau annotiert. Anschließend wurden alle Bilder 

gemeinsam in der Arbeitsgruppe diskutiert, um Fehlmarkierungen und Fehldiagnosen 

auszuschließen. Die Kappa-Werte für die Untersucher-Reproduzierbarkeit der 

zahnärztlichen Annotatoren wurden für Karies (intra: 0,858 ± 1,000; inter: 0,656 ± 

0,837) und MIH (intra: 0,836 ± 1,000; inter: 0,693 ± 0,886) als gut bis ausgezeichnet 

befunden. Die Klassifizierung der Karies- und MIH-Befunde erfolgte nach international 

geläufigen Scoring-Systemen (WHO 2013; Kühnisch et. al., 2011; Lygidakis et. al., 

2010; Kühnisch et. al., 2009; Pitts et. al., 2009; Nyvad et. al., 1999). Kariöse Befunde 

wurden folgendermaßen eingeteilt: 1 ± nicht kavitierte Kariesläsion, 2 ± gräuliche 

Transluzenz, 3 ± lokalisierte Schmelzkavität, 4 ± Dentinkavität und 5 ± weitgehend 

zerstörter Zahn (WHO 2013; Kühnisch et. al., 2011; Kühnisch et. al., 2009; Pitts et. al., 

2009; Nyvad et. al., 1999). Für MIH-Befunde wurde folgende Einteilung angewandt: 1 

± abgegrenzte Opazität, 2 ± Schmelzeinbruch und 3 ± atypische Restauration 

(Lygidakis et. al., 2010). Jedes Bild konnte mehrere Befunde enthalten. Alle 

zahnmedizinischen Annotationen dienten als Referenzstandard für das zyklische 

Training und die anschließende Evaluierung des KI-basierten Modells. Vor dem 

Training wurde der gesamte Bilddatensatz von 18,179 Einzelzahnfotografien in einen 

Trainingssatz (N=16,679), einen Validierungssatz (N=500) und einen Testsatz 

(N=1,000) aufgeteilt. Letzterer wurde dem KI-Modell nie als Trainingsmaterial zur 

Verfügung gestellt. Über Bildaugmentationsverfahren wurde jedes Zahnbild nach dem 

Zufallsprinzip unter anderem in der Größe, Perspektive, und Schärfe verändert. 

Zusätzlich wurden die Fotografien gedreht, verzerrt, mit Filtern überlagert, und mit 

anderen Bildern kombiniert. Auf diese Weise konnten dem Modell ~4,3 Millionen 
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verschiedene Bilder zum Training vorgelegt werden. Alle Annotationen blieben in den 

augmentierten Bildern erhalten. Der Algorithmus wurde auf diese Weise über 250 

Epochen trainiert, was eine Gesamtrechenzeit von 7 Tagen und 53 Minuten erforderte. 

In einem letzten Schritt fand das ³Finetuning³�VWDWW, indem dem Modell alle originalen, 

nicht bearbeiteten, Zahnbilder aus dem Trainingssatz über fünf weitere Epochen 

vorgelegt wurden. Für die Entwicklung der KI wurde ein vortrainiertes ³vision-

transformer-encoder-network³ mit einem ³multilayer-perceptron-decoder³ (SegFormer-

B5) verwendet (Xie et. al., 2021).  

Die Leistungsfähigkeit des KI-Modells bei der pixelgenauen Lokalisierung von Karies 

und MIH wurde anhand folgender Parameter bestimmt: Intersection over union (IoU), 

durchschnittliche Präzision (AP), F1-Score und Akkuratheit (ACC). Diese Werte 

wurden sowohl nach 250 Epochen als auch nach zusätzlichem ³Finetuning³ separat 

berechnet. Der IoU-Wert drückt den Grad der Überlappung der von der KI 

vorhergesagten Annotation mit der tatsächlichen Kontrollannotation aus. IoU-Werte ab 

0,5 können als gut angesehen werden (Prijs et. al., 2023). Der AP-Wert gibt an, wie 

oft der KI-Algorithmus mit seiner Vorhersage richtig liegt. Der ACC-Wert ist der Anteil 

der Pixel, die das KI-Modell korrekt klassifiziert hat. Alle Werte wurden unabhängig 

voneinander für die einzelnen Karies- und MIH-Klassen errechnet. Der ACC-

Gesamtwert auf Bildebene wurde GXUFK�GLH�%HUHFKQXQJ�GHU�Ätrue positives³ (TP), Ätrue 

negatives³ (TN), Äfalse positives³ (FP) und Äfalse negatives³ (FN) festgestellt, 

vorausgesetzt mindestens ein Pixel konnte zu der jeweiligen Kategorie zugeordnet 

werden (ACC = (TN + TP) / (TN + TP + FN + FP)). In gleicherweise erfolgte die 

Auswertung der Sensitivität (SE), der Spezifität (SP), der Äpositive predictive values³ 

(PPV) und der Änegative predictive values³ (NPV). 
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5. (UJHEQLVVH 
 
Der Bilddatensatz enthielt insgesamt 34,710 Annotierungen, die sich auf Karies 

(N=26,360) und MIH (N=8,350) verteilten. Die häufigsten Arten von Karies waren nicht 

kavitierte Läsionen und Dentinkavitäten. Zähne, die von MIH betroffen waren, 

zeichneten sich in erster Linie durch abgegrenzte Opazitäten und Schmelzeinbrüche 

aus. Nicht kavitierte Läsionen und Dentinkavitäten wiesen auch die höchsten 

registrierten Pixelwerte für Karies auf. Die Pixelwerte für Schmelzkavitäten und 

gräuliche Transluzenzen waren dagegen um Faktoren von ~30 bzw. ~50 niedriger. 

Abgegrenzte Opazitäten, gefolgt von atypischen Restaurationen und 

Schmelzeinbrüchen waren die häufigsten Befunde im Fall einer MIH. %HPHUNHQVZHUW�

LVW�� GDVV� GLH� PHLVWHQ� ,R8�:HUWH� VFKRQ� YRU� GHP� ³)LQHWXQLQJ³� �EHU� ���� ODJHQ�� PLW�

$XVQDKPH� YRQ� 6FKPHO]NDYLWlWHQ� �,R8 ������� XQG� JUlXOLFKHQ� 7UDQVOX]HQ]HQ�

�,R8 ��������1DFK�GHP��)LQHWXQLQJ��VWLHJHQ�GLH�,R8�:HUWH�DXI�a�����REZRKO�GLH�:HUWH�

I�U� 6FKPHO]NDYLWlWHQ� �,R8 ������� XQG� 6FKPHO]HLQEU�FKH� DXIJUXQG� YRQ� 0,+�

�,R8 ������� QLHGULJHU�EOLHEHQ��1DFK�GHP� �)LQHWXQLQJ�� ODJ�GHU� ,R8�*HVDPWZHUW� GHV�

0RGHOOV�EHL��������%HL�GHU�%HWUDFKWXQJ�GHV�$3�:HUWHV�HUJDE�VLFK�GDV�JOHLFKH�0XVWHU��

9RU�GHP��)LQHWXQLQJ��VFKZDQNWHQ�GLH�$3�:HUWH�I�U�GLH�.DULHVNODVVHQ�]ZLVFKHQ�������

XQG��������XQG�I�U�GLH�0,+�.ODVVHQ�ODJHQ�VLH�]ZLVFKHQ�������XQG��������1DFK�GHP�

�)LQHWXQLQJ��VWLHJ�GLH�/HLVWXQJVIlKLJNHLW�GHV�0RGHOOV�HUQHXW�I�U�.DULHV��������±��������

XQG�0,+��������±���������'HU�$3�*HVDPWZHUW�ODJ�EHL��������'LH�$&&�:HUWH�ZDUHQ�

NRQVWDQW�KRFK�XQG��EHUWUDIHQ� I�U� IDVW�DOOH�.ODVVHQ�������'HU�$&&�*HVDPWZHUW�GHV�

0RGHOOV�ODJ�EHL������� Zusätzlich zu der pixelgenauen Auswertung erfolgte auch eine 

Analyse auf Bildebene. Dabei wurden ACC-Werte von über 95% festgestellt. Die 

Sensitivität und Spezifität lag mehrheitlich zwischen ~80% und ~100%. Nur im Falle 

kariesbedingter Schmelzkavitäten wurde eine geringere Sensitivität festgestellt. 
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6. =XVDPPHQIDVVXQJ 
 

In dieser Studie wurde ein KI-basiertes Diagnosemodell zur pixelgenauen Erkennung, 

Klassifizierung und Lokalisierung von Karies und MIH anhand klinischer Fotografien 

von Zähnen entwickelt und evaluiert. Darüber hinaus ist das Modell als 

Webanwendung zugänglich (http://demo.dental-ai.de). Insbesondere die präzise 

Annotierung in einem umfangreichen Bilddatensatz (N=18,179) und die pixelgenaue 

Bildanalyse unter Verwendung eines Transformer-Netzwerks führten zu einem Modell, 

das simultan verschiedene Pathologien auf Zahnfotografien erkennen kann. In der 

Medizin wurden Transformer-basierte KI-Algorithmen zum Teil schon für die Sprach- 

oder Texterkennung und -verarbeitung eingesetzt (Roshanzamir et. al., 2021), aber 

Studien mit medizinischen oder zahnmedizinischen Bildern waren bisher selten 

(Sheng et. al., 2022; Tanzi et. al., 2022; Islam et. al., 2022). Ein aussagekräftiger 

Vergleich der ermittelten Daten ist daher derzeit nur begrenzt möglich. Die folgende 

Diskussion soll einen Überblick über den gegenwärtigen Wissensstand geben. Der 

erwartete AP-:HUW�YRQ�����ZXUGH�QDFK�GHP�´)LQHWXQLQJ³�PLW�HLQHP�*HVDPWZHUW�YRQ�

0,977 übertroffen. Dies entspricht anderen aktuellen Studien in der Medizin (Tanzi et. 

al., 2022; Islam et. al., 2022) und Zahnmedizin (Sheng et. al., 2022), die Transformer-

basierte KI-Modelle anhand von Röntgenbildern auswerteten. Auch der sehr hohe 

ACC-Gesamtwert von 0,978 auf Pixelebene steht im Einklang mit der verfügbaren 

Literatur (Sheng et. al., 2022; Tanzi et. al., 2022; Islam et. al., 2022). Damit wurde auch 

GDV�XUVSU�QJOLFK�IRUPXOLHUWH�3URMHNW]LHO��$&&������HUUHLFKW� Vergleicht man die ACC-

Werte der bildbasierten Auswertung (ACC>95%) mit zuvor veröffentlichten 

Studienergebnissen, die durch den Einsatz von CNNs erzielt wurden, so wurden hier 

vor allem ACC-Werte von ~90% für Karies- (Kühnisch et. al., 2022; Zhang et. al., 2022; 

Askar et. al., 2021) und MIH-Erkennung (Alevizakos et. al., 2022; Schönewolf et. al., 

2022) registriert. Dies signalisiert, dass präzise Annotationen und die Verwendung 

leistungsstarker Transformer-Netzwerke CNN-basierten Algorithmen in ihrer 

diagnostischen Genauigkeit möglicherweise überlegen sind. Um die 

Generalisierbarkeit des KI-Modells weiter zu steigern, sollte der Bilddatensatz jedoch 

kontinuierlich vergrößert werden. Weitere Bilder, vor allem Fotografien mit seltenen 

Pathologien und Zähnen von anderen ethnischen Populationen wären 

wünschenswert. Außerdem wurden bislang nicht alle Arten von Restaurationen bzw. 

Zahnersatz und entwicklungsbedingten oder genetisch bedingten Strukturstörungen 

http://demo.dental-ai.de/
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der Zähne in dem Modell berücksichtigt. Daher wäre es unerlässlich, externe 

Validierungsstudien durchzuführen, die darauf abzielen, die Modellleistung 

unabhängig vom verwendeten Datensatz zu beurteilen.  

Zusammenfassend lässt sich sagen, dass für das vorgelegte Diagnostikmodell eine 

hohe Leistungsfähigkeit für die Erkennung, Klassifikation und Lokalisierung 

verschiedener Karies- und MIH-Klassen auf Zahnfotografien aufgefunden wurde. Die 

Ziele der Studie wurden durch die Kombination eines umfangreichen Bilddatensatzes 

mit präzisen Annotationen, Bildaugmentationsmethoden und einem Transformer- 

Netzwerk erreicht. Das Modell muss jedoch noch weiter verbessert, sowie unter 

klinischen Bedingungen getestet werden, damit Zahnärztinnen und Zahnärzte in 

Zukunft möglicherweise von KI-basierten Systemen bei der Diagnose unterstützt 

werden könnten. 
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7. $EVWUDFW��(QJOLVK� 
 

There is a need for accurate diagnoses of diseases like caries and molar-incisor-

hypomineralization (MIH). The combined utilization of dental images with artificial 

intelligence (AI) could lead to an accurate and objective diagnostic evaluation. 

Therefore, the goal was to create an AI-based algorithm that can identify, classify, and 

localize caries as well as MIH, simultaneously on dental photographs. An image 

collection of 18,179 anonymous single-tooth images was annotated on a pixel level for 

this study. The AI-based model was trained by adapting a vision transformer network 

(SegFormer-B5) and image augmentation techniques. About 4,3 million augmented 

images were generated for the training process which took 250 epochs with an 

DGGLWLRQDO� ³ILQHWXQLQJ³� RYHU�5 epochs. The accuracy (ACC), intersection over union 

(IoU), and average precision (AP) were determined. The total diagnostic performance 

IRU� WKH� ³ILQHWXQHG³�PRGHO� ZDV� ������� ������� ������ LQ� WHUPV� RI� $&&�� ,R8�� DQG�$3��

respectively. Non-cavitations (0,990, 0,630, 0,813) and dentin cavities (0,997, 0,692, 

0,830) were the most pertinent caries categories. Similar outcomes were seen for 

atypical restorations (0,999, 0,829, 0,902) and demarcated opacities (0,993, 0,672, 

0,827) connected to MIH. In conclusion, the model successfully localized and detected 

caries and MIH categories. The AI-model was made available online 

(http://demo.dental-ai.de). However, the model has yet to be refined and externally 

tested in real-world settings. 
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