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Zusammenfassung 

Künstliche Intelligenz (KI) wurde vielseitig in der Zahnmedizin angewandt, in der 

Parodontologie beispielsweise für die Detektion von parodontalem Knochenverlust auf 

Röntgenbildern. Die meisten KI-Modelle zur Bildanalytik werden durch sogenanntes 

überwachtes Lernen entwickelt, wobei neben Rohdaten auch Markierungen 

(Annotationen) gesuchter Klassen oder Pathologien zur Verfügung gestellt werden 

müssen. Bei der Detektion von Objekten auf Bildern werden z.B. Umrahmungen mit 

Boxen zur Markierung eingesetzt. Fehlt es an Zeit, Sorgfalt oder Kalibrierung der 

Annotator*innen können ungenaue Annotationen die Folge sein. Die vorliegende Arbeit 

untersuchte den Einfluss (un-)genauer Annotationen auf KI-Modelle in der Zahnmedizin 

anhand einer exemplarischen Aufgabe, der Detektion von Zahnstein auf 

Bissflügelaufnahmen. Dabei wurden zwei Szenarien betrachtet: (1) konsistent zu große 

oder zu kleine Annotationen, wie sie auftreten können, wenn einzelne Personen 

fehlerhaft annotieren; (2) inkonsistent zu große oder zu kleine Annotationen, um mehrere 

Personen mit fehlender Kalibrierung zu simulieren. Die Evaluation der resultierenden KI-

Modelle erfolgte sowohl auf genau annotierten Testdaten als auch auf ungenau 

annotierten Testdaten (äquivalent zu den jeweiligen Trainingsdaten). Letzteres diente der 

Bestimmung einer möglichen Maskierung der zu erwartenden Modellungenauigkeit durch 

ungenaue Annotationen. 4837 Bissflügelaufnahmen wurden in einem zweistufigen 

Verfahren möglichst genau annotiert. Das Objektdetektionsmodell YOLOv5 wurde auf 

einem genau annotierten, 27 konsistent ungenau annotierten und 9 inkonsistent ungenau 

annotierten Datensätzen trainiert und evaluiert. 5-fache Kreuzvalidierung wurde 

durchgeführt und die mittlere durchschnittliche Genauigkeit (mAP, engl. mean average 

precision) ermittelt. Die Referenzgruppe für statistische Vergleiche war das Modell, das 

auf genau annotierten Daten trainiert wurde. Letzteres erreichte eine mAP von 

0,77 (SD = 0,01). Konsistent zu kleine Annotationen führten zu einer Verringerung der 

Performance unabhängig davon, ob auf genau annotierten Daten (0,74 (0,01)) oder auf 

ungenau annotierten Daten (0,75 (0,01)) getestet wurde. Konsistent vergrößerte 

Annotationen in den Trainingsdaten führten zu einer Verringerung der Performance, 

wenn sie auf genau annotierten Daten getestet wurden (bereits bei Verdopplung der BB-

Fläche). Bei ungenau annotierten Testdaten war eine solche Performanceabnahme erst 

bei drastischen Ungenauigkeiten (70-fache Flächenvergrößerung) detektierbar. Bei 

inkonsistenten Ungenauigkeiten führte die Testung sowohl auf ungenau als auch auf 
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genau annotierten Testdaten zu signifikanten Performanceverlusten. Ungenau annotierte 

Trainingsdaten können die Modellperformance negativ beeinflussen, wobei dieser 

Einfluss teilweise durch das Testen auf ebenso ungenau annotierten Testaten maskiert 

werden kann. Genau annotierte Daten waren für Training und Evaluation von KI-Modellen 

zur Zahnsteindetektion unabdingbar. 
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Abstract 

Artificial Intelligence (AI) has been widely applied in dentistry for tasks such as periodontal 

bone loss detection on radiographs. Most AI applications are trained in a supervised 

manner, where labeling (e.g., marking of specific areas using bounding boxes, (BB)) is 

required. A lack of time, diligence or calibration between multiple annotators may result 

in inaccurate labels. The impact of annotation accuracies and hence inaccurate labels 

has not been explored in dentistry and only rarely in general. This study evaluated the 

impact of (in-)accurate labels on the exemplary task of dental calculus detection on 

bitewing radiographs. A dataset of 4837 bitewing radiographs was annotated for dental 

calculus using BB. Two scenarios were evaluated: (1) consistently too large or too small 

annotations, as might be the case when single individuals label inaccurately, and (2) 

inconsistently too large or too small annotations, as might results from labeling by multiple 

individuals lacking calibration. Models were evaluated on both accurately labeled test 

data and inaccurately labeled test data (the latter is relevant as test and training data 

usually emanate from the same label process). The object detection model YOLOv5 was 

trained and evaluated on one accurately labeled dataset, 27 consistently inaccurately 

labeled dataset and 9 inconsistently inaccurately labeled datasets. 5-fold cross-validation 

was performed and models were evaluated using mean average precision (mAP). The 

reference group was the model trained on accurately labeled data, which achieved a mAP 

of 0.77 (SD = 0.01). Performance decreased immediately when trained on consistently 

too small annotations and tested on accurately labelled data, mAP (SD) = 0.74 (0.01), or 

inaccurately labelled data, mAP 0.75 (0.01), respectively. When trained on too large 

labels, model performance did not decrease when tested on inaccurately labeled data 

except when BB were drastically too large (70-fold increase in area, mAP (SD) = 0.75 

(0.01). Testing on accurately labeled data showed a decay in performance starting at a 

twofold area enlargement, mAP (SD) = 0.24 (0.05). Inconsistent label inaccuracies led to 

performance decreases on both inaccurately and accurately labeled test data. Training 

on inaccurately labeled data negatively impacts on model performance, while testing on 

the same inaccurately labeled data may mask this performance decrease. Accurately 

labeled data was critical when training and testing dental calculus detection models. 
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1. Einleitung 

Künstliche Intelligenz (KI) findet schon heute vielseitige Anwendung in der Zahnmedizin. 

Maschinelle Bildverarbeitung ist der bisher häufigste Anwendungsbereich. In der 

Parodontologie wurden beispielsweise Modelle zur Detektion von Plaque auf intraoralen 

Fotos [1] oder der Detektion von parodontalem Knochenverlust auf Röntgenbildern 

entwickelt [2]. Besonders relevant ist die Analyse von Röntgenbildern, da ca. 40% der 

jährlich aufgenommenen Röntgenbilder in Deutschland aus der Zahnmedizin stammen; 

mithin mehr als 50 Millionen Bilder pro Jahr [3]. Die Befundung derselbigen ist 

zeitaufwendig und weist mitunter große Ungenauigkeiten auf. Eine 

Diagnoseunterstützung mittels KI könnte zur Qualitätssicherung und Zeitersparnis 

beitragen. Die Entwicklung solcher KI-Applikationen ist jedoch zeit- und kostenintensiv, 

da für die meisten KI-Modelle befundete Trainingsdaten benötigt werden. Im Gegensatz 

zur Anwendungen auf Alltagsbildern, auf denen Lebewesen oder Objekte auch von Laien 

markiert werden können, braucht es in der (Zahn-)medizin qualifiziertes Fachpersonal. 

Durch fehlende Zeit, Sorgfalt oder Kalibrierung kann es zu ungenauen Befunden in 

Datensätzen kommen. Der Einfluss dieser Ungenauigkeiten ist unzureichend verstanden 

und soll in dieser Arbeit an dem Anwendungsbeispiel der Detektion von Zahnstein auf 

Bissflügelaufnahmen untersucht werden. 

1.1 Zahnstein auf zahnärztlichen Röntgenbildern 

1.1.1 Definition und Einordnung 

Mineralisierte Plaque wird als Zahnstein bezeichnet. Je nach Lokalisation entstammen 

die verkalkten Bestandteile überwiegend dem Speichel (supragingival) oder Blut bzw. 

Taschenexsudat (subgingival). Subgingivaler Zahnstein wird als Konkrement bezeichnet, 

hat eine dunklere Farbe und eine stärkere Haftung an der Zahnoberfläche als 

supragingivaler Zahnstein [4]. Nachfolgend werden unter dem Begriff Zahnstein sub- und 

supragingivale Mineralisationen zusammengefasst. 
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1.1.2 Diagnose und Therapie 

Parodontale Erkrankungen sind neben Karies die häufigste Ursache für Zahnverlust [5,6]. 

Mineralisationen stellen eine ideale Grundlage für bakterielle Ansiedelung an der 

Zahnoberfläche dar. Neben Alter, Geschlecht, Plaque und bestehendem 

Attachmentverlust gehört Zahnstein zu den vorherrschenden Risikofaktoren von 

Parodontitis und wird mit der Progression der Krankheit assoziiert [7,8]. Ein 

Kernbestandteil der parodontologischen Prophylaxe und Therapie umfasst die 

Entfernung des Biofilms und der Zahnsteinablagerungen [8]. Die Diagnose erfolgt meist 

durch visuelle Inspektion (supragingival) oder Sondierung (subgingival). Mit 

entsprechender Größe und Lokalisation ist Zahnstein als Opazität auf Röntgenbildern 

darstellbar. Abbildung 1 zeigt zwei Bissflügelaufnahmen mit multiplen 

Zahnsteinanlagerungen. Das Erscheinungsbild ist irregulär mit teils unscharfen 

Begrenzungen, angelagert an Zähne im supra- sowie im subgingivalen Bereich.  

 

Abbildung 1: Zwei Bissflügelaufnahmen mit multiplen Zahnsteinanlagerungen. Regionen mit 

Zahnstein sind durch hellblaue Pfeile gekennzeichnet (eigene Darstellung). 

Bissflügelaufnahmen werden, je nach Risikogruppe, im Rahmen der zahnärztlichen 

Vorsorgeuntersuchung zur Kariesdiagnostik alle 6 bis 48 Monate empfohlen [9]. Diese, 

auf die Abbildung des Approximalraums standardisierten Aufnahmen ermöglichen auch 

eine gute Darstellung von sub- und supragingivalen Zahnstein im Seitenzahnbereich 

(Abbildung 1). Eine automatisierte Detektion desselbigen durch KI-Modelle könnte eine 

frühzeitige Entfernung fördern und dadurch in der Behandlung von Parodontitis 

unterstützen. 
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1.2 Künstliche Intelligenz  

1.2.1 Begriffseinordnung 

Der lateinische Wortursprung des Wortes Intelligenz, „Intellegere“, bedeutet „erkennen“, 

„verstehen“ oder „zwischen etwas wählen“ [10]. Im Allgemeinen beschreibt Intelligenz 

menschliche Fähigkeiten wie Abstraktion oder problemlösendes Verhalten. Eine enge 

Definition des Begriffes ist seit über 100 Jahren Forschungsschwerpunkt der empirischen 

Psychologie, eine allgemein anerkannte Definition konnte bisher nicht gefunden 

werden [10]. Auch die Begriffe künstlichen Intelligenz (KI) und die von Teilbereichen von 

KI wie maschinelles Lernen (ML) und Deep Learning (DL) sind nicht einheitlich definiert 

und werden unterschiedlich genutzt [11]. Während Intelligenz beim Menschen mit 

Begabungen und besonderen Fähigkeiten assoziiert ist, verbergen sich hinter KI 

mathematische Modelle, die menschliche Fähigkeiten imitieren, zum Beispiel logisches 

Denken, Lernen, Planen und Kreativität [12]. KI umfasst die automatisierte Ausführung 

von Aufgaben, die ursprünglich menschlichem Denken vorbehalten waren. Ursprung 

dieser Entwicklung, in der ersten Hälfen des 20. Jahrhundert, waren regelbasierte 

Systeme.  

Im Teilbereich ML erlernen mathematische Modelle in einem sogenannten 

Trainingsprozess aus Daten und vorgegebenen Lösungen selbstständig Regeln für die 

Problemlösung, die dann auf neue (ungesehene Daten) angewandt werden können. Im 

klassischen ML werden mögliche Merkmale (engl. features) für die Lösung eines 

Problems vorgegeben. Im DL sucht ein Algorithmus selbständig nach Merkmalen, die für 

die Lösung des Problems notwendig sind [13]. Dies ist besonders dann von Bedeutung, 

wenn die Regeln für ein Problem komplex und schwer beschreibbar sind, bspw. bei der 

Erkennung von Objekten auf Bildern. Algorithmen aus dem Bereich DL sind deutlich 

komplexer als einfach ML-Modelle oder regelbasierte KI, verlieren aber an Erklärbarkeit. 

Abbildung 2 stellt  die Relationen der Bereiche zueinander schematisch dar.  



Einleitung 7 

 

Abbildung 2: Relationen der Bereiche Künstliche Intelligenz, Maschinelles Lernen und Deep 

Learning. Deep Learning weist die höchste Komplexität und die geringste Erklärbarkeit auf 

(eigene Darstellung). 

 

1.2.2 Neuronale Netzwerke 

Neuronale Netzwerke (NN) sind das elementare Werkzeug von DL. Mathematisch wird 

ein NN als Abbildungsvorschrift definiert, d.h. eine Menge von Eingaben wird durch eine 

Funktion auf eine Menge von Ausgaben abgebildet [14]. Hierzu werden sogenannte 

künstliche Neuronen in komplexe Netzwerke zusammengefügt. Der Begriff Neuron 

verweist auf die neurophysiologische Inspiration in der Entwicklung dieser 

mathematischen Einheit. Hauptbestandteil des künstlichen Neurons ist eine 

mathematische Funktion, die Übertragungsfunktion. Sie summiert gewichtete 

numerische Eingaben und leitet die Summe an die Aktivierungsfunktion weiter, welche 

berechnet, ob und in welchem Maße ein Signal weitergegeben wird. 

Die generierte Ausgabe dient meist als Eingabe für ein nächstes künstliches Neuron. 

Abbildung 3 stellt die Signalverarbeitung durch ein künstliches Neuron schematisch dar. 
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Abbildung 3: Schematische Darstellung der Signalverarbeitung durch ein künstliches Neuron 

(blauer Kreis), welches drei numerische Werte (x1 – x3) als Eingabe erhält. Diese werden vor der 

Eingabe in die Übertragungsfunktion, f(x), mit Gewichten multipliziert. Das Ergebnis der 

Übertragungsfunktion, welche eine Aufsummierung der gewichteten Eingaben darstellt, wird 

durch die Aktivierungsfunktion, 𝜑(f(x)), prozessiert, und ein finales Signal (y) als Ausgabe 

weitergegeben (eigene Darstellung). 

In einem NN werden einzelne künstliche Neuronen in Schichten (engl. layer) angeordnet 

und verknüpft. In der ersten Schicht (Eingabeschicht) werden Daten an das NN 

übergeben, (bspw. Graustufenwerte einzelner Pixel). In der Ausgabeschicht erfolgt die 

Ausgabe von Vorhersagen, z.B. anhand zuvor definierter Klassen. Befinden sich 

zwischen der Eingabe- und der Ausgabeschicht weitere Schichten künstlicher Neuronen, 

entsteht ein sogenanntes tiefes NN. Diese Schichten werden auch als versteckte 

Schichten (engl. hidden layers) bezeichnet. In ihnen erfolgen weitere mathematische 

Operationen, um relevante Merkmale (Features) zur Lösung eines Problems zu 

erkennen. In Abbildung 4 ist ein einfaches, tiefes NN schematisch dargestellt. Die 

Anordnung von Neuronen, Schichten und wie diese verbunden sind, wird als Architektur 

eines Netzwerkes bezeichnet. 
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Abbildung 4: Struktur eines neuronalen Netzwerkes. Künstliche Neuronen sind durch blaue 

Kreise dargestellt und bestehen aus einer Übertragungsfunktion f(x) und einer 

Aktivierungsfunktion 𝜑(f(x)). Eine nummerische Eingabe wird gewichtet über die Eingabeschicht 

an das NN übergeben, in versteckten Schichten prozessiert und auf eine Ausgabeschicht 

definierter Klassen, hier A und B, abgebildet (eigene Darstellung). 

1.2.3 Der Trainingsprozess neuronaler Netzwerke 

Der Lernprozess, bei dem sich ein NN Wissen aneignet, wird als Training bezeichnet. Die 

häufigste Methode, NN zu trainieren, ist das sogenannte überwachte Lernen (engl. 

supervised learning). Dafür iteriert das NN über große Datenmengen, trifft Vorhersagen 

und vergleicht diese mit einer zur Verfügung gestellten Lösung. Dies geschieht über eine 

sogenannte Verlustfunktion (engl. loss function). Das Ergebnis dieses Vergleiches wird 

als Verlust (engl. loss) bezeichnet; große Unterschiede zwischen Vorhersage und 

Annotation führen zu großen Verlusten. Ziel des Trainingsprozesses ist es, 

Modellparameter zu finden, die den Verlust minimieren. Wie in Abbildung 5 dargestellt, 

wird die Ausgabe der Verlustfunktion (der Verlust) an die Optimierungsfunktion 

übergeben, welche berechnet, in welche Richtung die mathematischen Parameter des 
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NN angepasst werden müssen, um den Verlust zu verringern. Die Schrittgröße, mit der 

die Parameter angepasst werden, wird über die Lernrate (engl. learning rate) definiert. 

Das NN mit den angepassten Parametern wird genutzt, um neue Vorhersagen auf den 

Trainingsdaten zu treffen. Es wird erneut der Verlust berechnet, an die 

Optimierungsfunktion übergeben und die Parameter angepasst. Wurden alle 

Trainingsbilder einmal für diesen Prozess genutzt, gilt eine sogenannte Epoche als 

beendet. Das Training wird so lange durchgeführt, bis eine zuvor definierte Anzahl von 

Epochen oder ein anders vordefiniertes Kriterium eingetreten ist, bspw. eine Zahl von 

Epochen, während der keine Verbesserung eingetreten ist (engl. early stopping). Ein 

trainiertes NN wird als Modell bezeichnet.  

 

Abbildung 5: Schematische Darstellung eines überwachten Lernprozesses eines neuronalen 

Netzwerks (NN). Durch das NN werden Vorhersagen auf den Trainingsdaten getätigt und über 

eine Verlustfunktion (hier stark abstrahiert) mit der Lösung verglichen. Eine Optimierungsfunktion 

bestimmt dann, in welche Richtung die Parameter des NN geändert werden müssen, um den 

Verlust zu minimieren. Hier ist dies anhand der Gradientenmethode exemplarisch dargestellt. Die 

Optierungsfunktion berechnet den Gradienten und bestimmt anhand der Steigung die Richtung 
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des Updates (blauer Pfeil in Optimierungsfunktion). Die Parameter des Modelles werden 

aktualisiert und der Vorgang iterativ wiederholt (eigene Darstellung). 

Die mathematischen Parameter, die im Lernprozess adaptiert werden, sind unter 

anderem die Gewichtungen der Verknüpfungen der einzelnen Neuronen. Sie bestimmen 

über die Signalstärke, mit dem eine Eingabe an ein Neuron übergegeben wird, d.h. wie 

hoch die Relevanz der Information ist. Die Gewichte, d.h., die Parameter eines NN, 

speichern somit das erlernte Wissen zur Lösung einer Aufgabe.  

Der Startwert der Gewichte, die sogenannte Initialisierung des Trainings, kann unter 

Einhaltung gewisser Verteilungen zufällig gewählt werden oder von anderen bereits 

trainierten Modellen übernommen werden. Letzteres wird als transferiertes Lernen 

bezeichnet und basiert auf der Idee, dass sinnvolle Parameterkonfigurationen einer 

bestimmten Aufgabe auch eine gute Ausganglage für neue Aufgaben sein können. Auch 

in der Zahnmedizin konnte gezeigt werden, dass transferiertes Lernen die Performance 

für neue Aufgaben verbessert [15]. Weniger wichtig ist dabei, von welcher Aufgabe die 

Gewichte transferiert werden, sondern dass grundlegende Elemente, wie das Erkennen 

von Ecken oder Formen auf Bildern, bereits erlernt wurde. Ein NN, welches mit 

Parametern einer anderen Aufgabe initialisiert wird, wird als vortrainiertes Netzwerk 

bezeichnet.  

1.2.4 Maschinelles Sehen und konvolutionale neuronale Netzwerke 

Im Bereich des maschinellen Sehens (engl. computer vision) mittels DL werden Bilder 

durch NN verarbeitet und Vorhersagen getroffen. Je nach Aufgabe unterscheidet sich die 

Art und Weise der Vorhersage: 

• Klassifizierung: Jedem Bild wird ein Label/eine Klasse zugeordnet. 

• Segmentierung: Jedem Pixel eines Bildes wird eine Klasse zugeordnet.  

• Objektdetektion: Gesuchten Objekte werden auf dem Bild lokalisiert und mit 

Koordinaten und dem Label ihrer Klasse beschrieben. 

Abbildung 6 illustriert beispielhaft den Unterschied in den Vorhersagen der Modelle. 



Einleitung 12 

 

Abbildung 6: Illustration der Ausgaben von Klassifizierungs-, Segmentierungs- und 

Objektdetektionsmodellen (eigene Darstellung).  

Für die Verarbeitung von Bildern stellte sich eine besondere Form vom NN, sogenannte 

konvolutionale NN (engl. convolutional neural network, CNN), als geeignet heraus. In 

CNN werden Daten durch Filteroperationen prozessiert. Dies geschieht in sogenannten 

konvolutionalen, versteckten Schichten in Form von Matrizenmultiplikationen. Über 

anschließende Vereinfachungsoperationen, wie bspw. Pooling, wird die Dimension des 

Bildes währenddessen schrittweise reduziert. Bei minimalem Pooling wird der kleinste 

Wert des Ergebnisses einer Matrixmultiplikation genutzt, bei maximalem Pooling der 

größte Wert. Letzteres sorgt bspw. für einen Fokus auf die prominentesten Bildmerkmale 

und eine Ausblendung von Hintergrundmerkmalen. CNN können so schrittweise Linien, 

Formen und Konturen vereinfacht erkennen und diese zu Objekten zusammenführen. 
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1.3 Detektion von Objekten 

Objektdetektion (engl. object detection) ist, wie in Abbildung 7 dargestellt, ein Teilgebiet 

des maschinellen Sehens aus dem Bereich DL. Wie in 1.2.4 beschrieben, wird hier einem 

Bild nicht nur ein Label zugeordnet, sondern einzelne Objekte auf Bildern identifiziert und 

lokalisiert. Die genaue Lage der gesuchten Objekte wird durch umrahmende Vierecke, 

sogenannte Bounding Boxen (BB) beschrieben. Um diese beschreiben zu können 

werden bspw. die Pixelkoordinaten des Zentrums, die Höhe und die Breite der BB 

angegeben. Jedem Objekt wird außerdem eine Klasse zugeordnet und Vorhersagen 

häufig mit einem sogenannten Objektivitätsscore beschrieben. Letzteres kann als 

Wahrscheinlichkeit interpretiert werden, dass das detektierte Objekt existiert. 

 

 

Abbildung 7: Einordnung der Objektdetektion in Teilbereiche der künstlichen Intelligenz. Rechts 

ist die Ein- und Ausgabe eines Objektdetektionsmodelles dargestellt. Die Ausgabe besteht hier 

pro Objekt aus drei Komponenten: der Klasse, der Lokalisation und dem Objektivitätsscore. Die 

Lokalisation wird durch die Pixelkoordinaten der Bounding Box beschrieben (eigene Darstellung). 
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1.3.1 Architekturen zur Objektdetektion 

Modellarchitekturen zur Detektion von Objekten können in ein- und zwei phasige 

Netzwerke unterteilt werden (engl. one/two-stage detectors). Bei zweiphasigen 

Netzwerken erfolgt zunächst die Identifikation relevanter Regionen (engl. region 

proposal) und erst im zweiten Schritt die Detektion von Objekten auf den zuvor 

identifizierten Bildregionen. Bekannte Vertreter sind „R-CNN“ [16], „Fast R-CNN“ [17] und 

„Faster R-CNN“ [18]. Bei einphasigen Netzwerken erfolgt die Detektion von Objekten in 

einem Durchlauf (ohne vorherige Identifikation relevanter Regionen). Im Falle der 

Architektur „You Only Look Once“ (YOLO) [19] erfolgt dies beispielsweise durch eine 

Einteilung des Bildes in Gitterzellen, in welchen Objektmittelpunkte gesucht werden. Dies 

beschleunigt die Detektion erheblich und macht das Netzwerk besonders geeignet für 

den Echtzeiteinsatz. YOLO ist neben „SSD“ [20] und „RetinaNet“ [21] der bekannteste 

Vertreter der einphasigen Objektdetektoren (Architekturdetails siehe unten) und ist für die 

Detektion von kleinen Objekten besonders gut geeignet, weshalb es in der vorliegenden 

Arbeit gewählt wurde. 

1.3.2 „You Only Look Once“ 

Das CNN YOLO Version 5 (YOLOv5) ist eine moderne CNN-Architektur zur Detektion 

von Objekten [22]. Sie zählt wie beschrieben zu den einphasigen Detektoren und steht in 

unterschiedlichen Größen zur Verfügung. Die größte Version YOLOv5x besteht aus 8,6 

* 107 Parametern. Alle Größen haben grundlegend den gleichen Aufbau: Im sogenannten 

Rückgrat (engl. backbone) des CNN werden die Bilder mittels verschiedener Filter (engl. 

convolutions) prozessiert, um so die relevanten Bildmerkmale zu identifizieren. Im 

nächsten Abschnitt (engl. neck) wird diese Merkmalserkennung präzisiert: in 

sogenannten Featurepyramiden werden Darstellungen relevanter Merkmale in 

unterschiedlichen Auflösungen erstellt. Diese werden in den letzten Teil (engl. head) des 

Netzwerkes eingespeist, in dem die eigentliche Detektion der gesuchten Objekte 

stattfindet. Die Ausgabe besteht pro Objekt aus den drei in 1.3 beschriebenen 

Komponenten; der Klasse, der BB und dem Objektivitätsscore des detektierten Objektes.  
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1.4 Evaluation von Objektdetektionsmodellen 

Ziel des Trainings ist es, Modelle zu erhalten, die nicht nur auf den Trainingsdaten gute 

Ergebnisse liefern, sondern auch auf neuen, bisher ungesehenen Daten zuverlässig 

Vorhersagen treffen. Bei fehlender Diversität in den Trainingsdaten kann es dazu 

kommen, dass Repräsentationen des Netzwerkes keine allgemeine Lösung darstellen, 

sondern auswendig gelernt wurden oder sich auf Objekteigenschaften fokussieren, die 

nur in den Trainingsdaten vorhanden sind (engl. overfitting). Ein Modell, welches sehr 

gute Performance auf den Trainingsdaten erreicht, kann möglicherweise auf andere 

(ungesehenen) Daten trotzdem scheitern. In diesem Falle fehlt dem Modell die Fähigkeit 

der Generalisierbarkeit. Die Evaluierung von Modellen sollte deshalb immer auf einem 

separatem Testdatensatz erfolgen, also Daten, die während des Trainings nicht genutzt 

wurden. Die Aussagekraft einer Modellevaluation hängt von der Qualität der verwendeten 

Testdatensatzes ab.  

Bei der Entwicklung neuer Architekturen werden die Perfomance bspw. auf multiplen 

öffentlich publizierten Datensätzen, sogenannten Benchmarking Datensätzen, 

angegeben. Solche sind in der Zahnmedizin bisher nicht vorhanden, weshalb oft auf 

Testdaten aus der gleichen Distribution (z.B. in Bezug auf Population, Aufnahmetechnik 

etc.) und dem gleichen Annotationsvorgang wie die Trainingsdaten zurückgegriffen wird. 

1.5 Erklärbarkeitsanalyse 

Ein weiterer Weg zu kontrollieren, ob ein Modell nur die Darstellung in den Trainingsdaten 

gelernt hat oder allgemeine objektbezogene Muster erkannt hat, ist eine 

Erklärbarkeitsanalyse. Wie in 1.2.3 beschrieben, ist das Wissen eines Modelles in den 

Gewichten gespeichert. Dies führt zur einer schweren Nachvollziehbarkeit der Grundlage 

einer Detektion durch den menschlichen Betrachter; NN wurden deshalb lange als „Black 

Box“ bezeichnet.  

Der Bereich der erklärbaren künstlichen Intelligenz (engl. explainable artificial 

intelligence, XAI) versucht, diese Black Boxen zu dekodieren und die Entscheidungslogik 

eines NN nachvollziehbar darzustellen. Besonders relevant ist dies für 

Klassifikationsmodelle, die oftmals gar nicht in ihrer Logik durch Menschen überprüft 

werden können. Detektionsmodelle besitzen bereits ein gewisses Maß an Erklärbarkeit, 

da Objekte durch BB auf dem Bild gekennzeichnet werden und relevante Merkmale für 

eine richtige Detektion mindestens im gleichen Bereich wie das gesuchte Objekt liegen 
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müssen. Unklar bleibt jedoch, welche Pixel innerhalb der BB für die Detektion 

ausschlaggebend waren. XAI-Ansätze versuchen, hier Abhilfe zu schaffen und die 

Entscheidungsgrundlage detaillierter aufzuschlüsseln.  

1.6 Annotationen 

Ursachen für eine möglicherweise ungenügende Performance von NN sind oft die Größe, 

aber auch die Qualität der zur Verfügung stehenden Datensätze. Im überwachten Lernen 

bestehen die Datensätze aus Rohdaten und dazugehörigen Lösungen der 

Aufgabenstellung (Annotationen).  

Im Bereich des maschinellen Sehens ist eine Annotation eine Markierung auf bzw. ein 

Label zu einem Bild, wodurch eine Information maschinenlesbar zur Verfügung gestellt 

wird. Die Annotation stellt die Lösung dar, gegen die die Vorhersagen des Netzwerkes 

im Trainingsprozess und in der Evaluation verglichen werden. Je nach Aufgabe entspricht 

sie der gewünschten Ausgabe des Netzwerkes (siehe 1.2.4), z.B. einer Markierung und 

Klassifizierung gesuchter Objekte mittels BB.  

Annotationen für die Entwicklung von KI stellen im medizinischen Bereich eine 

Herausforderung dar. Während Bilder für Alltagsanwendungen (z.B. das Vorhandensein 

von Hunden oder Katzen auf einem Bild) von Laien annotiert werden können, braucht es 

für medizinische Anwendungen Fachpersonal. Dies macht den Prozess zeitaufwendig 

und kostenintensiv. Fehlen Zeit oder Sorgfalt, kann es zu Annotationsfehlern kommen.  

1.6.1 Annotationsfehler in der Objektdetektion 

Richtlinien zur Annotation für die Objektdetektion empfehlen den Einsatz kleinstmöglicher 

BB, die gesuchte Objekte vollständig einschließen (siehe erstes Bild Abbildung 8) [23]. 

Während der Erstellung von Annotationen können verschiedene Arten von Fehlern 

entstehen, die in der Literatur beschrieben werden [24]: Es wird zwischen Fehlern von 

Einzelpersonen und fehlender Übereinstimmung mehrerer Annotator*innen 

unterschieden; letztere entsteht z.B. durch fehlende Kalibrierung und resultiert in 

Inkonsistenz der Annotationen. Des Weiteren werden Fehlklassifizierungen (ein Objekt 

wurde genau markiert, aber falsch benannt) und klassenunabhängigen Fehlern 

unterschieden; zu Letzteren gehören fehlende Objekte, zusätzliche Objekte und 

ungenaue Annotationen (z.B. zu große, zu kleine oder verschobene Annotationen). 
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Abbildung 8 zeigt eine Zusammenfassung unterschiedlicher Arten von 

Annotationsfehlern. In der vorliegenden Arbeit wurden ungenaue klassenunabhängige 

Annotationen (konsistent zu große und zu kleine BB) und fehlende Kalibrierung zwischen 

Annotator*innen (inkonsistente Annotationsfehler) untersucht. 

 

Abbildung 8: Unterschiedliche Arten von Annotationsfehlern mit Bounding Boxen (BB) für 

Objektdetektionsmodelle. Rote Vierecke stellen Annotationen mittels BB dar. Die 

Annotationsfehler, welche hier in der ersten Zeile dargestellt wurden, sind Gegenstand dieser 

Arbeit (eigene Darstellung). 

1.6.2 Einfluss von Annotationsfehlern 

Im überwachten Lernen lernt ein Modell durch die Analyse der Trainingsdaten, die 

Aufgabe (bspw. die Detektion von Zahnstein) zu lösen. Ausgehend von zufälligen 

Detektionen wird dabei, wie beschrieben, der Fehler zwischen gegebenen Annotationen 

und Vorhersagen minimiert. Der Einfluss von Annotationsfehlern auf diesen Prozess und 

die Modellperformance wurde dabei bisher nur in wenigen Studien untersucht.  

So wurde im Bereich der Objektdetektion der Einfluss von zusätzlichen, verschobenen 

und fehlenden BB um Fahrzeuge herum mit den Netzwerkarchitekturen SSD [20] und 

YOLOv3 [25] untersucht. Dabei wurde eine signifikante Verschlechterung der 

Modellperformance bei einer Fehlklassifizierung der Fahrzeuge und einer Kombination 

aus Fehlerarten (verschobene, zusätzliche, fehlende und fehlklassifizierte BB) 

nachgewiesen [26]. Bei der Detektion von Drohnen in Videoaufnahmen mittels YOLOv3 

wurden ebenfalls zusätzliche, fehlende und verschobene BB untersucht und 

insbesondere der Einfluss von fehlenden und zusätzlichen BB demonstriert [27]. Das in 

der vorliegenden Arbeit verwendete CNN YOLOv5 [22] wurde auf Fehlertoleranz bei der 

Detektion maritimer Fahrzeuge, wie z.B. Containerschiffe oder Segelboote, getestet. 
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Nach der Korrektur eines unsauberen Datensatzes in Bezug auf Fehlklassifizierungen, 

verschobener, fehlender, zusätzlicher und ungenauer Annotationen konnte eine 

signifikant verbesserte Performance des Modelles gezeigt werden [28].  

Die meisten CNN Architekturen wurden an großen Datensätzen mit Fotografien aus 

Alltagszenen entwickelt. Für die Objektdetektion stehen z.B. Fahrzeuge, Tiere und 

andere Alltagsobjekte im Datensatz „Microsoft Common Objects in Context“ zur 

Verfügung  [29]. Röntgenbilder unterscheiden sich drastisch von diesen Alltagsbildern, 

u.a. in ihrer Graudarstellung und ihrem Aufnahmeverfahren [30]. Medizinische 

Fragestellungen wurden in der Entwicklung der vorhandenen Modellarchitekturen bisher 

selten betrachtet und müssen getestet werden. In der medizinischen Bildgebung wurde 

der Einfluss von Annotationsfehlern so gut wie überhaupt nicht untersucht. Im Bereich 

der Segmentierung wurden zu große, zu kleine, fehlende und falsch klassifizierte 

Annotationen von Zellen auf histologischen Schnittbildern untersucht [31]. Während eine 

Falschklassifizierung nur geringen Einfluss zeigte, sorgte vor allem die zu große 

Segmentierung für eine geringe Modell Performance. 

1.7 Fragestellung 

Der Einfluss von Annotationsungenauigkeiten auf die Detektion von Objekten auf 

Röntgenbildern wurde nach aktuellem Kenntnisstand bisher nicht untersucht. In Arbeiten 

aus anderen Fachgebieten wurden vor allem fehlende, zusätzliche, verschobene BB und 

gemischte Annotationsfehler analysiert.  

Ziel der vorliegenden Arbeit war, den Einfluss von zu großen und zu kleinen BB auf die 

Performance von Objektdetektionsmodellen zu untersuchen. Hierzu wurde die 

Modellarchitektur YOLOv5 exemplarisch anhand der Detektion von Zahnstein auf 

Bissflügelaufnahmen untersucht. Neben systematischen (konsistenten) Fehlern wurde 

ein weiteres Problem der medizinischen Annotation, die fehlende Kalibrierung zwischen 

mehreren Annotator*innen, simuliert (inkonsistenter Fehler). Ausgangshypothese war, 

dass Modelle, die anhand ungenauer Annotationen trainiert wurden, signifikant 

schlechter Zahnstein detektieren, als Modelle, welche anhand genauer Annotationen 

trainiert wurden. Hierbei sollte auch eine mögliche Maskierung durch ebenso ungenaue 

Testdaten untersucht werden. Außerdem sollte die Machbarkeit der Detektion kleiner 

Objekte mit verschwimmenden Grenzen (wie Zahnstein) auf Bissflügelaufnahmen mittels 

DL untersucht werden.
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2. Methodik 

2.1 Studiendesign 

In der vorliegenden Arbeit wurde eine moderne CNN-Architektur, YOLOv5, auf 

Robustheit in Bezug auf Annotationsfehler untersucht. Als exemplarische Aufgabe diente 

die Detektion von Zahnstein auf Röntgenbildern. Abbildung 9 zeigt schematisch den 

Ablauf der durchgeführten Experimente. In einem ersten Experiment wurden konsistent 

vergrößerte und verkleinerte BB untersucht, um die ungenaue Annotation einer 

Einzelperson zu simulieren. In einem zweiten Experiment wurden BB inkonsistenter 

Größe untersucht und so fehlende Kalibrierung zwischen Annotator*innen simuliert. Die 

künstlich manipulierten Daten wurde genutzt, um Objektdetektionsmodelle (YOLOv5) zu 

trainieren und die Performance der Zahnsteindetektion auf zwei unterschiedlichen 

Testdatensätzen evaluiert. Die Relevanz einzelner Bildregionen für die Entscheidung 

einzelner Modelle wurde exemplarisch an einzelnen Bissflügelaufnahmen mittels 

Methoden der Erklärbarkeit untersucht. Die Experimente wurden durch die 

Ethikkomission der Charité – Universitätsmedizin Berlin unter der Antragsnummer 

EA4/080/18 genehmigt. Teile der Methoden und Ergebnisse sind in gekürzter Form in der 

Publikation „Impact of Noisy Labels on Dental Deep learning – Calculus Detection on 

Bitewing Radiographs“ veröffentlicht und die entsprechenden Abbildungen mit der Quelle 

gekennzeichnet [32]. Die Berichterstattung orientierte sich an der Richtlinie für Autoren 

für Studien zur Künstlichen Intelligenz in der Zahnmedizin [33]. 



Methodik 20 

 

Abbildung 9: Schematische Darstellung des Studiendesigns. Ein Datensatz wurde durch zwei 

Annotator*innen nach Kalibrierung genau annotiert. Dieser wurde genutzt, um ein 

Referenzmodell zu trainieren und auf genauen Annotationen zu testen. Auf Grundlage der 

genauen Annotationen wurden Ungenauigkeiten simuliert: Konsistent und inkonsistent ungenaue 

Annotationen wurden genutzt, um Modelle zu trainieren. Diese wurden einmal auf äquivalent 

ungenau annotierten Daten und einmal auf genau annotierten Daten getestet und ihre 

Performance jeweils gegen die des Referenzmodells verglichen (eigene Darstellung). 
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2.2 Studienkohorte  

Der eingesetzte Datensatz bestand aus 4837 Bissflügelaufnahmen, die im Rahmen der 

Routinebehandlung an der Charité – Universitätsmedizin Berlin (Berlin, Deutschland) 

generiert wurden. Die Bilder wurden mit Röntgengeräten von Dürr Dental (Bietigheim-

Bissingen, Deutschland) und Dentsply Sirona (Bensheim, Deutschland) aufgenommen. 

Aufnahmen, die keinen Zahnstein aufzeigten, wurden exkludiert, da in der 

Objektdetektion alle Bereiche, auf denen keine Objekte abgebildet sind, bereits als 

Negativbeispiele fungieren. Die Prävalenz von Zahnstein auf Bildebene betrug 36,1%, 

sodass 1746 Bilder eingeschlossen werden konnten. Das Alter der Kohorte betrug im 

Durchschnitt 38,5 Jahre, mit einer Standardabweichung (SD) von 16 Jahren. 49% der 

eingeschlossenen Röntgenbilder stammte von weiblichen Patientinnen, 51% von 

männlichen. 

2.3 Annotation 

Eine genaue Annotation des Datensatzes wurde auf Grundlage der Empfehlung der 

Herausgeber der Netzwerkarchitektur, YOLOv5, vorgenommen: Optimale Annotationen 

sollen demnach möglichst kleine BB nutzen, die dennoch sicherstellen, dass das ganze 

Objekt vollständig eingeschlossen wurde. Dies geschah durch zwei in der Annotation von 

Röntgenbildern geübte Zahnärzt*innen. Nach einer Kalibrierung annotierte ein erster 

Zahnarzt alle Röntgenbilder streng nach dieser Regel. Eine zweite Zahnärztin überprüfte 

jedes Bild in einem weiteren Zyklus auf Genauigkeit, Vollständigkeit und Fehlerfreiheit 

und hielt bei Unstimmigkeiten Rücksprache mit dem ersten Zahnarzt. 

2.4 Simulation von Annotationsfehlern 

2.4.1 Konsistente Annotationsfehler 

Annotiert eine Einzelperson einen Datensatz mit fehlender Sorgfalt, können konsistente 

Annotationsfehler entstehen. Um den Einfluss von zu großen und zu kleinen BB zu 

untersuchen, wurden alle BB des oben beschriebenen Datensatzes schrittweise um 

einen Faktor  vergrößert bzw. verkleinert, sodass gilt: 

(1)   AM = α × AG. 
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Dabei ist AM die Fläche der manipulierten BB und AG die Fläche der genauen BB. Die 

maschinelle Verarbeitung von Annotationen in Form von BB erfolgt wie oben erläutert 

mittels Pixelkoordinaten. Bei YOLOv5 wird hierzu das Zentrum, die Höhe und die Breite 

der BB relativ zur Bildgröße genutzt. Um den Einfluss von zu großen und zu kleinen BB 

zu untersuchen wurde das Zentrum der BB beibehalten und nur die Höhe (h) und die 

Breite (b) verändert. Für die Berechnung der BB-Fläche gilt: 

(2)   AG = h × b. 

Aus Gleichung (1) und (2) ergibt sich für die Simulation ungenauer BB-Flächen die 

Multiplikation von h und b mit √α : 

(3)    AM = α × AG = α × h × b = √α × h ×√α × b. 

Folgende Notationen beschreiben die resultierenden originalen (genauen) und 

manipulierten Annotation in Koordinaten: 

Original: x, y, h, b 

Manipulation: x, y,√α × h, √α × b 

Dabei stellen x und y die Koordinaten des Zentrums der BB dar.  

Konsistent vergrößerte und verkleinerte BB wurden für folgende Faktoren α untersucht: 

0,1 – 0,9 mit Steigerungen von 0,1; 1 – 9 mit Steigerungen von 1; 10 – 100 mit 

Steigerungen von 10. Abbildung 10 zeigt eine Annotation und beispielhafte 

Manipulationen an einer Bissflügelaufnahme.  
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Abbildung 10: Beispielhafte Manipulation einer BB an einer Bissflügelaufnahme um den Faktor 

α. Die BB wurden zeilenweise von links nach rechts um den Faktor 1; 0,5; 5 und 10 verändert, 

wobei das erste Bild ( α = 1) die genaue Annotation darstellt (modifiziert nach Büttner et al., 2023) 

[32]. 

2.4.2 Inkonsistente Annotationsfehler 

In einem zweiten Experiment wurde eine fehlende Kalibrierung zwischen mehreren 

Personen in der Annotation untersucht. Hierzu wurde der Datensatz in drei Teile geteilt. 

Im ersten Drittel wurden die BB verkleinert, im zweiten vergrößert und im letzten Drittel 

unverändert (genau) belassen. Die Manipulation erfolgte wie in 2.4.1 beschrieben durch 

Multiplikation der BB-Fläche mit einem Faktor α . Bei der Simulation inkonsistenter 

Annotationsfehler beschreibt die Deviation  die Abweichung der manipulierten BB-

Fläche zur genau annotieren BB-Fläche, wobei 𝛼 =  1 ±  𝛿. Eine Deviation von 0,3 steht 

demnach für eine Manipulation der BB-Fläche um den Faktor 0,7 bei der Verkleinerung 
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und um den Faktor 1,3 bei der Vergrößerung. Diese Manipulation erfolgte in Schritten 

von 0,1, was in 9 inkonsistent ungenau annotierten Datensätzen mit Deviationen von 0,1 

– 0,9 resultierte. Abbildung 11 stellt die Simulation inkonsistenter Ungenauigkeiten 

schematisch dar. 

 

Abbildung 11: Schematische Darstellung der Manipulation der genau annotierten Daten, um 

inkonsistent ungenau annotierte Daten zu simulieren. Die genau annotierten Daten werden in drei 

Teile geteilt. Ein Teil wird genau belassen, der zweite konsistent vergrößert und der dritte 

konsistent verkleinert. Hierzu wird die Fläche der genauen Annotation mit einem Faktor 𝛼 

multipliziert. Die Abweichung zur genauen Annotation wird durch die Deviation 𝛿 beschrieben, 

wobei 𝛼 =  1 ±  𝛿 (eigene Darstellung). 
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2.5 Neuronales Netzwerk zur Objektdetektion 

2.5.1 Netzwerkarchitektur 

Die einphasige Netzwerkarchitektur YOLOv5 steht in unterschiedlichen Größen zur 

Verfügung. Die Größe beschreibt die Anzahl der trainierbaren Parameter. Die größte 

Version YOLOv5x, bestehend aus 8,6 * 107 Parametern, wird für die Detektion kleiner 

Objekte empfohlen, weshalb sie für die vorliegende Arbeit gewählt wurde. Die 

Berechnung der Verlustrate erfolgt durch eine architekturspezifische Funktion, die 

Verbundverlustfunktion (engl. compound loss). Diese besteht aus den Komponenten 

Klassenverlust, Lokalisationsverlust und Objektivitätsverlust. Sie beruht auf einer 

Kombination aus den Funktionen „Binary Cross Entropy“ und „Complete Intersection over 

Union“, wobei letzteres für die Optimierung der Lokalisation und Größe der BB verwendet 

wird. Es wurde eine auf dem Datensatz „Microsoft Common Objects in Context“ 

vortrainierte Version des Modelles verwendet [29]. 

2.5.2 Trainingsprozess und Netzwerkparameter 

Abbildung 12 illustriert schematisch den Trainingsprozess des in dieser Arbeit 

verwendeten Netzwerkes YOLOv5. Er entsprach dem in 1.2.3 beschriebenen Vorgang. 

Bissflügelaufnahmen wurden mit einer Auflösung von 640 × 640 als Eingabe in das CNN 

übergeben. Nach Prozessierung der Bilder innerhalb des Netzwerkes resultierte eine 

Ausgabe, die alle detektierten Objekte des Röntgenbildes durch drei Komponenten 

(siehe oben) beschrieb. Jede dieser Komponenten wurde durch die 

Verbundverlustfunktion evaluiert und so im Laufe des Trainings optimiert. Hierzu wurde 

der sogenannte stochastische Gradientenabstieg (engl. stochastic gradient descent 

(SGD)) als Optimierungsfunktion genutzt. Um die Richtung des notwendigen 

Parameterupdates zu identifizieren, wird beim SGD der Gradient der Verlustfunktion 

gebildet, aus dem abgeleitet werden kann in welche Richtung die Verlustfunktion am 

stärksten fällt und das Parameterupdate erfolgen sollte. Die Schrittgröße dieses Updates 

entsprach 0,01. 

Jedes Modell wurde für 300 Epochen trainiert. Das Training wurde unterbrochen, wenn 

nach 100 Epochen keine Verbesserung mehr stattgefunden hat (early stopping). Um die 

Menge der Trainingsdaten künstlich zu vergrößern (Datenaugmentation), wurden die in 
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YOLOv5 integrierten Methoden der horizontalen Spieglung und der Mosaikerstellung 

angewandt. In jeder Iteration des Modelles durch die Daten wurden 16 Bilder betrachtet 

(engl. batch size). Training und Auswertung des Netzwerkes erfolgte auf Nvidia A100 

40GB Grafikkarten. 

 

 

Abbildung 12: Schematische Illustration des durchgeführten Trainingsprozesses des 

konvolutionalen neuronalen Netzwerkes (CNN) YOLOv5 zur Objektdetektion von Zahnstein. 

CNN-Eingabe: Bissflügelaufnahmen; CNN-Ausgabe: Klasse, Koordinaten und Objektivitätsscore 

detektierter Objekte. Über eine Verbundverlustfunktion wurde die Detektion mit der Lösung 

verglichen und der Verlust berechnet. Dieser wurde an eine Optimierungsfunktion, dem 
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stochastischen Gradientenabstieg, übergeben. Der Optimierer berechnete das Update der 

Modellparameter, wonach die CNN-Parameter angepasst wurden und ein neuer Durchlauf 

beginnen konnte (eigene Darstellung). 

 

2.6 Auswertung 

2.6.1 Testdaten 

Die Performance der trainierten Modelle wurde anhand separater Testdatensätze 

gemessen. Alle trainierten Modelle wurden anhand zwei verschiedener Testdatensätze 

evaluiert. Testdatensätze mit genauen Annotationen wurden genutzt, um die Genauigkeit 

der Zahnsteindetektion zu evaluieren und eine Referenzgruppe definieren. Eine zweite 

Testung mittels ungenauer Annotationen simulierte die reale Situation, in der davon 

ausgegangen werden kann, dass die Testdaten dem gleichen Annotationsprozess 

entstammen wie die Trainingsdaten. Hierfür wurde die in 2.4. beschriebenen 

Manipulationen der Annotationen jeweils auf dem gesamten Datensatz (einschließlich 

des Testdatensatzes) angewandt.  

2.6.2 Kreuzvalidierung 

Das einmalig zufällige Teilen der Daten in Trainings-, Validierungs- und Testdaten 

(welches üblich ist) kann dafür sorgen, dass der Testdatensatz zufällig Bilder enthält, bei 

dem das Modell besonders gut oder besonders schlecht Objekte detektiert. Um diesen 

Fehler zu minimieren, wurde eine sogenannte Kreuzvalidierung durchgeführt.  

Ein vollständiger Datensatz wurde in 5 Teile geteilt. Für die Auswertung wurde jeder Teil 

einmal als Testdatensatz benutzt, wobei die übrigen 4 Teile für das Training und die 

Validierung während des Trainings zur Verfügung standen (engl. 5-fold cross validation). 

Diese Teilung erfolgte äquivalent für den manipulierten und den genau annotierten 

Datensatz, wobei bei jedem Trainingsdurchlauf aus beiden Datensätzen ein 

Testdatensatz entnommen wurde. Abbildung 13 zeigt schematisch die Aufteilung der 

Daten zur Kreuzvalidierung auf genau und ungenau annotierten Daten. 
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Abbildung 13: Schematische Darstellung der Testung der Modelle mittels fünffacher 

Kreuzvalidierung. Durch Manipulation der genau annotierten Daten wird ein ungenau annotierter 

Datensatz simuliert. Beide Datensätze werden in 5 Teile geteilt. In 5 Durchläufen wurden je vier 

Teile des ungenau annotierten Datensatzes für das Training und ein Teil zum Testen genutzt. Für 

eine zweite Testung wird das äquivalente Fünftel aus dem genau annotierten Datensatz 

entnommen (eigene Darstellung). 

2.6.3 Metriken 

Die Auswertung von Objektdetektionsmodellen erfolgt auf Objektebene. Da die Menge 

möglicher Objekte in der Objektdetektion nicht definiert ist (ein Bissflügel kann beliebig 
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viele Zahnsteinobjekte enthalten), können richtig negative (RN) Objekte nicht definiert 

werden. Zur Auswertung eines Objektdetektionsmodelles muss betrachtet werden, ob die 

detektieren Objekte existieren (richtig positiv, RP) oder nicht (falsch positiv, FP). 

Außerdem muss evaluiert werden, ob alle Objekte eines Bildes gefunden wurden oder 

Objekte vergessen wurden (falsch negativ, FP). Die gelingt durch die Kombination aus 

den Metriken Sensitivität und Genauigkeit. 

Die Performance der trainierten Modelle dieser Studie wurde daher durch die in der 

Objektdetektion übliche Metrik, die durchschnittliche mittlere Genauigkeit (engl. mean 

average precision, mAP), ausgewertet. Sie ergibt sich aus der Berechnung des 

gewichteten Mittels der Genauigkeit (engl. precision, P) bei unterschiedlicher Sensitivität 

(engl. recall, R) des Modells. Die Berechnung von P und R ist in Gleichung (4) und 

Gleichung (5) dargestellt. 

(4)     𝑃 =
𝑅𝑃

𝑅𝑃 + 𝐹𝑃
 

(5)     𝑅 =
𝑅𝑃

𝑅𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

Um Ergebnisse mit unterschiedlicher Sensitivität zu berechnen, werden Vorhersagen des 

Modelles bei variierender Detektionssicherheit ausgewertet. Ein Grenzwert (engl. 

confidence threshold) bestimmt, welche Detektionen berücksichtigt werden. Ein hoher 

Grenzwert sorgt für eine Wertung derer Ergebnisse, bei dem sich das Modell sehr sicher 

war; dies führt in der Regel zu weniger RP-Detektionen, aber auch zu einer Verringerung 

der FP. Ein kleiner Grenzwert führt dementsprechend auch zu einer Berücksichtigung 

unsicherer Detektionen in der Auswertung. 

Wird der Durchschnitt der AP über alle definierten Klassen gebildet, ergibt sich mAP. In 

der vorliegenden Arbeit wurde nur eine einzelne Klasse separat evaluiert; die mAP ist 

demnach der AP gleichzusetzen. Die Ergebnisse der Studie wurden dennoch mittels der 

mAP beschrieben, um die Vergleichbarkeit zu anderen Studien der Objektdetektion zu 

erleichtern. 

Eine Detektion wurde als RP gewertet, sofern der Betrag der Überschneidung einer 

detektierten BB und einer annotierten BB im Verhältnis zu ihrer Gesamtfläche (engl. 

Intersection over Union, IoU) größer 0,5 betrug. Abbildung 14 verdeutlicht dies 

schematisch.  
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Abbildung 14: Auswertung einer richtig positiven Detektion. Das rote, gestrichelte Viereck stellt 

dabei die vom Modell vorhergesagte Bounding Box dar, das grüne die Annotation, gegen die das 

Modell geprüft wird. Ist der Anteil der Überschneidung größer als 50% der Gesamtfläche nach 

Vereinigung beider Boxen, wird die Detektion als richtig positiv gezählt (eigene Darstellung). 

2.6.4 Statistische Analyse 

Jede Annotationsart dieser Studie wurde mittels fünffacher Kreuzvalidierung untersucht 

(2.6.2.). So ergeben sich durch das Trainieren anhand genauer Annotationen fünf 

Referenzmodelle. Ebenso resultieren für jeden untersuchten Annotationsfehler fünf 

Ergebnisse je Testart (genaue und ungenaue Annotationen). Diese wurden gegen die 

Ergebnisse der Referenzmodelle auf statistisch signifikante Unterschiede untersucht. Da 

die Ergebnisse keiner Normalverteilung unterlagen, wurde der nicht parametrische Mann-

Whitney-U-Test genutzt. Er ist geeignet, zwei unabhängige Gruppen (Modelle) in beide 

Richtungen zu untersuchen (die untersuchten Modell können schlechter oder besser sein 

als die Referenzmodelle). Die Analyse wurde mittels Python SciPy Version 1.9.0 

durchgeführt [34].  

 

2.6.5 Erklärbarkeit der Modellentscheidung  

Die Modelle dieser Studie wurden exemplarisch mittels XAI untersucht. Die gewählte XAI 

Methode, SHapley Additive exPlanations (SHAP), basiert auf sogenannten Shapley 

Werten. Dabei wird der Beitrag einzelner Datenkomponenten zur Vorhersage des 

Modells untersucht. Bei der Objektdetektion können hierfür Bildbereiche in sogenannten 

Superpixel gruppiert werden. Für jeden Superpixel wird ein Wert berechnet, der den 

Beitrag zur Vorhersage beschreibt. Dafür werden iterativ Superpixel im Bild ausgeblendet 

und die Modellvorhersage auf dem Bild geprüft. Ist die Vorhersage unverändert, hat der 
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Superpixel einen geringen Einfluss; ist die Vorhersage nicht mehr vorhanden oder hat die 

Sicherheit des Modelles sich verändert, hat der Superpixel einen Einfluss auf die 

Vorhersage. In der vorliegenden Arbeit wurde jedes Bild in 400 Superpixel unterteilt 

(20 × 20). Jedes Bild wurde mit 25 zufälligen Ein- und Ausblendungen ausgewertet. Eine 

Ausblendung stellte dabei eine Graufärbung mit dem durchschnittlichen Grauwert des 

Bildes dar. Die resultierenden Shapley Werte der Superpixel wurden als Heatmap über 

dem Bild dargestellt. Rote Bereiche stehen für einen positiven Beitrag zu einer Detektion, 

während blaue Bereiche einen negativen Beitrag darstellen. Dies ermöglichte eine 

Einschätzung, welche Bereiche innerhalb einer BB für die Detektion entscheidend waren, 

insbesondere bei starken Vergrößerungen der Trainingsannotation. Abbildung 15 zeigt 

beispielhaft Bissflügelaufnahmen mit zufällig ausgeblendeten Pixelgruppen, wie sie dem 

Modell zur Detektion vorgelegt wurden. 

 

 

Abbildung 15: Beispiel zweier Bissflügelaufnahmen mit zufällig ausblendeten Pixelgruppen für die 

Evaluation mittels Erklärbarkeitsanalyse (eigene Darstellung). 
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3. Ergebnisse 

3.1 Genaue Annotationen 

Die Verteilung und Größe der genauen Annotationen ist relativ zur Bildhöhe und Breite 

der Bissflügelaufnahmen in Abbildung 16 dargestellt. Mit einer zur Bildgröße 

normalisierten Höhe  Breite von 0,005  0,01 – 0,15  0,25 liegt die Objektgröße von 

Zahnstein genau innerhalb diskutierten Grenzen für kleine Objekte [35], jedoch noch 

deutlich über der Größe, die vom Entwickler von YOLOv5 als klein diskutiert wird [22]. 

Die Referenzmodelle, trainiert und getestet mittels genauer Annotationen, erreichten eine 

durchschnittliche mAP (SD) von 0,77 (0,01). 

 

 

Abbildung 16: Verteilung und Größe der genauen Annotationen eines Trainingsdatensatzes. Im 

ersten Streudiagramm ist die Verteilung der Bouding Boxen (BB) anhand normalisierter 

Bildachsen der Bissflügelaufnahmen dargestellt. Auf der rechten Seite ist die Größe der BB relativ 

zur Höhe und Breite der Bissflügelaufnahmen dargestellt (eigene Darstellung, unter Nutzung der 

Funktionen der YOLOv5 Repository [22]). 

3.2 Konsistente Annotationsfehler 

Abbildung 17 zeigt die Ergebnisse der Modelle, die durch Datensätze mit konsistenten 

Annotationsfehlern trainiert wurden. Ergebnisse, basierend auf Testdatensätzen mit 

äquivalent fehlerhaften Annotationen (blauer gestrichelter Graph, Abbildung 17), zeigten 

keine signifikante Minderung der Modellperformance bis zu einem Faktor α = 60 

(p = 0,15). Erst bei Vergrößerungsfaktoren α > 60 kam es zu einer signifikanten 

Verminderung der Modellperformance, wobei die Performance bis α = 100 mit 
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mAP50 (SD) = 0,75 (0,01) auf einem hohen Niveau blieb. Einzelne Vergrößerungen 

sorgten sogar für eine statistisch signifikante Verbesserung der Performance (z.B. α = 7, 

p < 0,01). Bei der Verkleinerung der BB zeigte sich der Effekt der Annotationsfehler 

hingegen umgehend; schon bei einer geringfügigen Verkleinerung der BB zeigte sich 

eine signifikante Verminderung der Performance (α  0,8 ; p < 0,01). 

Das Testen auf genau annotierten Daten (grüner gepunkteter Graph, Abbildung 17) 

zeigte ebenfalls einen signifikanten Einbruch der Performance bei verkleinerten 

Annotationen (α  0,8 ; p < 0,05). Bei diesem Testverfahren wurde außerdem auch eine 

drastische Verminderung der Modellperformance bei vergrößerten BB gezeigt. Schon 

eine Vergrößerung um den Faktor α = 2 führte zu einer signifikanten verschlechterten 

Perfomance im Vergleich zum Basismodell (p < 0,01).  

 

Abbildung 17: Performance der Modelle, die an Daten mit konsistenten Annotationsfehlern 

trainiert worden sind. Der Faktor der Flächenmanipulation ist auf einer nicht linearen x-Achse 

dargestellt. Die Grenzen der Streubreite beschreiben das jeweils beste bzw. schlechteste Modell 

der fünffacher Kreuzvalidierung (modifiziert nach Büttner et al., 2023) [32].  
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3.3 Inkonsistente Annotationsfehler 

Die Einführung inkonsistenter Annotationsfehler (Simulation multipler Annotator*innen 

ohne Kalibrierung) führte sowohl bei der Testung auf äquivalent ungenauen Annotationen 

als auch auf genauen Annotationen zu einem negativen Effekt auf die Modellperformance 

(Abbildung 18). Dabei führte die Testung auf ungenau annotierten Daten (blauer 

gepunkteter Graph, Abbildung 18) schneller zu einer signifikant verminderten 

Modellperformance ( = 0,2, p < 0,01) als die Testung auf genau annotierten Daten 

( = 0,3, p < 0,05) (grüner gestrichelter Graph, Abbildung 18). 

 

Abbildung 18: Performance der Modelle, die an Daten mit inkonsistenten Annotationsfehlern 

trainiert worden sind. Die Grenzen der Streubreite beschreiben das jeweils beste bzw. 

schlechteste Modell der fünffacher Kreuzvalidierung (modifiziert nach Büttner et al., 2023) [32]. 

3.4 Erklärbarkeitsanalyse 

In der exemplarischen Analyse einzelner Bilder mittels XAI (SHAP) wurde dargestellt, 

welche Bildbereiche für eine Detektion besonders relevant waren. Abbildung 19 zeigt die 

Auswertung der Detektionen von drei Modellen, die mit genauen bzw. konsistent 

vergrößerten Annotationen trainiert wurden. Die roten Bildbereiche zeigen Superpixel mit 

einem positiven Beitrag zur Detektion. Die Superpixel, in denen Zahnstein abgebildet ist, 
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zeigen sich hierbei dunkelrot, selbst bei einer Vergrößerung der BB um α = 100. Die 

äußeren Bereiche der BB sind von geringerer Relevanz (hellrot und blau dargestellt). 

 

 

Abbildung 19: Exemplarische Evaluation von Detektionen auf einer Bissflügelaufnahme durch die 

Erklärbarkeitsmethode SHapley Additive exPlanations (SHAP). Eine rote Färbung visualisiert 

einen positiven Einfluss auf die Detektion, eine blaue Färbung einen negativen. Von links nach 

rechts: Detektion durch Modell trainiert mit genauen Annotationen, mit konsistent ungenauen 

Annotationen 10-facher (α = 10) und 100-facher (α = 100) Flächenvergrößerung (modifiziert nach 

Büttner et al., 2023) [32]. 

Abbildung 20 zeigt weitere exemplarische Untersuchungen von Detektionen eines 

Modelles, welches mittels konsistent vergrößerter Annotationen (α = 100) trainiert wurde. 

Auch hier zeigen sich die Superpixel, auf denen Zahnstein abgebildet ist, dunkelrot. Die 

Intensität der anderen Superpixel unterschied sich hingegen zwischen einzelnen Bildern.  
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Abbildung 20: Exemplarische Evaluation von Detektionen durch ein Modell trainiert mittels 

Annotationen 100-facher Flächenvergrößerung durch die Erklärbarkeitsmethode SHapley 

Additive exPlanations (SHAP). Eine rote Färbung visualisiert einen positiven Einfluss auf die 

Detektion, eine blaue Färbung einen negativen (eigene Darstellung). 
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4. Diskussion 

4.1 Zusammenfassung und Interpretation der Ergebnisse 

In der vorliegenden Arbeit wurde der Einfluss von Annotationsfehlern auf die 

Performance von YOLOv5x an einem exemplarischen Anwendungsanfall, der Detektion 

von Zahnstein auf Bissflügelaufnahmen, untersucht. Das Training mit genau annotierten 

Daten führte zu einem Modell mit einer hohen Detektionsfähigkeit für Zahnstein 

(mAP (SD) = 0,77 (0,01)). Es kann davon ausgegangen werden, dass notwendige 

Merkmale zur Erkennung von Zahnstein erlernt wurden. 

4.1.1 Konsistente Verkleinerungen 

Konsistent verkleinerte BB im Trainingsdatensatz, welche die Annotation durch 

Einzelpersonen simulierten, führten zu einer umgehenden Verminderung der Fähigkeit 

der Modelle Zahnstein zu detektieren. Dieser Effekt war sowohl bei der Testung auf 

genau annotierten Daten als auch auf äquivalent verkleinerten BB zu beobachten. Das 

CNN war folglich nicht in der Lage, die Detektion von Zahnstein anhand von verkleinerten 

Annotationen zu erlernen. 

4.1.2 Konsistente Vergrößerungen 

Auch konsistent vergrößerte Annotationen führten zu einer drastischen Verminderung der 

Performance, wenn sie auf genau annotierten Daten getestet wurden. Die Testung auf 

äquivalent zu großen BB führte hingegen zu guten Testergebnissen, selbst bei massiven 

Vergrößerungen (α ≤ 60). Erst die Testung auf genau annotierten Daten zeigte die 

Ungenauigkeit des Modelles. Die Evaluation mittels XAI zeigte eine deutliche rote 

Färbung der Pixelgruppen, auf denen der Zahnstein abgebildet war (Abbildung 19, 

Abbildung 20).  

4.1.3. Inkonsistente Annotationsfehler 

Inkonsistente Ungenauigkeiten, wie sie beispielsweise entstehen, wenn mehrere 

Personen ohne Kalibrierung annotieren, führten zu einer Verminderung der 
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Modelfähigkeit. Die Testung auf äquivalent fehlerhaften Daten suggerierte eine 

schnellere Verminderung als die Testung auf genau annotierten Daten. Die 

inkonsistenten BB-Größen im Testdatensatz verschleierten die Fähigkeit des Modelles 

Zahnstein zu detektieren. Dies war auch bei fortschreitender Fehlerschwere zu 

beobachten.  

4.1.4 Gesamtbetrachtung 

Modelle, die anhand ungenauer Annotationen trainiert wurden, zeigten eine signifikant 

schlechtere Performance in der Detektion von Zahnstein als Modelle, welche anhand 

genauer Annotationen trainiert wurden. Die Ausgangshypothese kann somit 

angenommen werden. Die Relevanz des Testdatensatz auf die Interpretation der 

Modellfähigkeiten wurde demonstriert. Auch wurde die Machbarkeit der Detektion von 

Zahnstein auf Bissflügelaufnahmen gezeigt. Abbildung 21 fast die Interpretation der 

Teilergebnisse zusammen.  
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Abbildung 21: Zusammenfassung und Interpretation der Ergebnisse und schematische 

Darstellung der Schlussfolgerungen (eigene Darstellung). 

4.2 Schlussfolgerungen unter Betrachtung der Verlustfunktion  

Die Ergebnisse müssen im Detail diskutiert werden, wobei der Lernvorgang NN 

betrachtet werden muss. Elementarer Bestandteil des Lernprozesses ist die Minimierung 

der Verlustfunktion. Das verwendete Modell YOLOv5 generiert pro Detektion drei 

Ausgaben: Eine BB, definiert über Zentrum, Höhe und Breite, die zugehörige Klasse des 
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Objektes und einen Objektivitätsscore. Letzteres kann als Wahrscheinlichkeit der 

Existenz des detektierten Objektes interpretiert werden. Alle drei Komponenten werden 

im Trainingsprozess optimiert. Hierzu wird der Unterschied zwischen der Annotation und 

der Detektion über eine Verbundverlustfunktion gemessen. Sie besteht ,wie oben 

beschrieben, aus drei Teilen: Lokalisationsverlust, Klassenverlust und 

Objektivitätsverlust. Der Klassenverlust misst, ob das Objekt korrekt klassifiziert wurde 

und ist (wie auch der Objektivitätsverlust) nicht von Größenmanipulationen der 

Annotation betroffen. Die für den Lokalisationsverlust verwendete Funktion („Complete 

Intersection over Union“) evaluiert jedoch, wie exakt das Zentrum des Objektes getroffen 

wurde, ob die Seitenverhältnisse der detektierten BB korrekt waren und wie gut das 

Objekt durch die BB umschlossen wurde (Höhe und Breite der BB). Zu einer Minimierung 

dieses Teils der Verlustfunktion muss somit eine maximale IoU zwischen detektierter und 

annotierter BB erreicht werden. Ausgehend von der Annahme, dass das Netzwerk die 

notwendigen Merkmale zur Detektion von Zahnstein bei vergrößerten BB erlernt hat, ist 

somit zu vermuten, dass auch der Faktor der Flächenmanipulation erlernt wurde, da nur 

so der Lokalisationsverlust minimiert werden konnte. Da dies bei zu kleinen Annotationen 

nicht der Fall war, ist zu schlussfolgern, dass das Modell die notwendigen Merkmale zur 

Zahnsteinerkennung hier nicht erlernen konnte. Die erlernte Flächenmanipulation zeigt 

sich auch in den Evaluierungen mittels XAI: Die Pixelgruppen, auf denen der Zahnstein 

zu erkennen ist, blieben selbst bei massiver Vergrößerung der BB wichtig für die 

Detektion. Bei inkonsistenten Annotationsfehlern war keine allgemeine 

Manipulationsregel gegeben, welche das Netzwerk erlernen konnte: eine BB könnte 

genau, vergrößert oder verkleinert sein. Das Netzwerk war somit nicht in der Lage, eine 

Regel zu erlernen, die den Lokalisationsverlust minimiert, was den Abfall der 

Performance beider Testverfahren erklären könnte Abbildung 21. 

4.3 Einbettung der Ergebnisse in den bisherigen Forschungsstand 

Die automatisierte Diagnostik von Röntgenbildern gewann in der zahnmedizinischen 

Forschung zuletzt vermehrt an Aufmerksamkeit. Ein 2023 veröffentlichtes Review 

identifizierte 186 Studien aus dem Bereich DL in der Zahnmedizin, 22 davon aus dem 

Bereich der Objektdetektion [36]. In der Parodontologie wurden 50 Studien aus dem 

Bereich KI in ein ebenfalls 2023 veröffentlichtes Review eingeschlossen, 67% nutzten KI 

auf Bilddaten [37]. Entwickelt wurden Anwendungen auf Fotografien (bspw. für die 
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Segmentierung und Klassifizierung von Gingivitis oder die Detektion von parodontal 

geschädigten Zähnen), Panoramaschichtaufnahmen (bspw. für die Segmentierung von 

parodontologisch bedingten Knochenverlust) und Einzelzahnfilmen (bspw. für die 

Vorhersage einer Extraktion in Form einer Bildklassifizierung) [37]. Die Detektion von 

Zahnstein wurde zum aktuellen Kenntnisstand noch nicht untersucht und ihre 

Machbarkeit in dieser Arbeit gezeigt. 

Der Einfluss von menschlichen Fehlern in den Annotationen auf die Performance und die 

Evaluation der Netzwerke wurde bisher in der Zahnmedizin noch nicht betrachtet. 

Außerhalb der Zahnmedizin existieren erste Studien, allerdings bleibt dabei die 

Genauigkeit der Testdaten meist unberücksichtigt. Zudem sind durch fehlende isolierte 

Betrachtung einzelner Annotationsfehler oft keine Schlussfolgerungen über den Einfluss 

der jeweiligen Fehler (bspw. zu großer BB) möglich.  

Im medizinischen Bereich gibt es noch weniger Untersuchen zum Einfluss von 

Annotationsungenauigkeiten. Im Anwendungsbereich histopathologischer Schnittbilder 

wurde der Einfluss von ungenauen Annotationen auf Segmentierungsmodelle 

untersucht [31]. Auch hier wurde der negative Einfluss von zu großen und zu kleinen 

Segmentierungen gezeigt. Zur Testung der Modellperformance wurden synthetisch 

generierte Bilder und Annotationen benutzt, welches eine genaue Testung zuließ.  

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit ergänzen die bisherigen Studien mit der isolierten 

Untersuchung von zu großen und zu kleinen BB in zwei unterschiedlichen Szenarien. 

Eine Vergleichbarkeit ist aufgrund unterschiedlicher Anwendungen und 

Annotationsfehler anderer Studien nur bedingt gegeben. 

 

4.4 Stärken und Schwächen der Studie 

Nach dem bisherigen Kenntnisstand ist die vorliegende Arbeit die erste, die den Einfluss 

von Annotationsfehlern auf Modelle zur Objektdetektion in der Medizin untersucht; sie ist 

ebenso die erste, die den Einfluss von Annotationsungenauigkeiten im Bereich der 

zahnmedizinischen Bildanalytik betrachtet. Die zwei untersuchten Szenarien (konsistente 

und inkonsistente Größenfehler) gewährleisten eine vielseitige Interpretation der 

Ergebnisse (siehe 4.1). Durch die zweifache Auswertung aller Modelle auf genau und 

ungenau annotierten Testdaten konnte die Studie die Relevanz genauer Testdaten und 

den möglichen Maskierungseffekt ungenauer Testdaten demonstrieren. Dies ist 
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insbesondere für die Zahnmedizin relevant: Während in anderen Domänen 

standardisierte Testdatensätze (sogenannte Benchmarking-Daten) genutzt werden, um 

die Modellperformance zu testen, fehlt es an diesen in der Zahnmedizin. Infolgedessen 

stammen Testdatensätze meist aus der gleichen Datenquelle wie die Trainingsdaten; 

fehlerhafte Annotationen würden demnach sowohl in Test- and als auch Trainingsdaten 

vorkommen.  

Die Verifizierung mittels Kreuzvalidierung stellte robuste Ergebnisse sicher und 

minimierte den zufälligen Einfluss einzelner Bilder. Als weitere Neuheit dieser Studie ist 

die Evaluation mittels einer XAI-Methode zu nennen, welche eine Interpretation der 

relevanten Merkmale bei massiven BB-Vergrößerungen ermöglichte.  

Die Studie wies jedoch auch eine Reihe von Limitationen auf. (1) Der Einfluss von Fehlern 

in der Größe von BB wurde exemplarisch an einer einzelnen zahnmedizinischen 

Anwendung und einer Netzwerkarchitektur demonstriert; die Transferierbarkeit auf 

andere Probleme, Modellarchitekturen und Verlustfunktionen ist demnach nur bedingt 

gewährleistet. Verlustfunktionen, in denen die Größe der detektierten BB einen 

geringeren Einfluss hat, würden höchstwahrscheinlich zu einer geringeren Adaption an 

die BB-Größe führen.  

(2) Die untersuchten Modelle wurden nicht mittels Hyperparametersuche (engl. 

hyperparameter tuning) optimiert. Das Suchen von optimalen Hyperparametern ist sehr 

ressourcen-intensiv und hätte für jedes der 185 Modelle (5-fache Kreuzvalidierung von 

37 Datensätzen) durchgeführt werden müssen. Da die Fragestellung der Studie auch 

ohne die Entwicklung optimierter Modelle beantwortet werden konnte, wurde auf eine 

Hyperparameteroptimierung verzichtet. Es muss davon ausgegangen werden, dass eine 

Optimierung von Hyperparametern auf Basis der Verbundverlustfunktion von YOLOv5 

das Modell weiter an die konsistent ungenauen Annotationen angepasst hätte. (3) Die 

trainierten Modelle wurden nicht auf Generalisierbarkeit überprüft, sondern nur auf Daten 

einer Population, Patient*innen der Charité – Universitätsklinik Berlin, trainiert. Die 

Anwendung des Modelles auf Daten einer anderen Population oder anderen 

Röntgengeräten kann nicht gewährleistet werden. Auch hier ist zu betonen, dass das Ziel 

dieser Studie nicht die Entwicklung eines Modelles zur klinischen Anwendung war und 

die Modellgeneralisierbarkeit nicht im Vordergrund stand. 
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4.5 Implikationen für Praxis und Forschung 

Die automatisierte Detektion von Zahnstein als Teil des Mundgesundheitsscreenings, 

u.a. mittels Bissflügelröntgen, kann in der Mundhygieneaufklärung unterstützen und 

fördert möglicherweise eine frühzeitige Entfernung des Zahnsteins. Nutzer*innen 

etwaiger Anwendungen in diesem Bereich sollten die Relevanz von genau und ungenau 

annotierten Trainings- und Testdaten kennen. Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit 

zeigen, wie Fehler in Trainings- und Testdaten die Fähigkeiten bzw. die Testergebnisse 

eines Modelles beeinflussen. Zur Bewertung etwaiger Modelle sollte ein besonderes 

Augenmerk auf den Testdaten liegen, da diese etwaig geminderte Modellperformances 

maskieren könnten.  

Zudem untermauert die Studie die Relevanz kalibrierter und genauer Annotationen. 

Annotationsvorgänge sollten stets mit einer sorgfältigen Kalibrierung beginnen. Sollten 

Ressourcen nur eingeschränkt zur Verfügung stehen, sollte besonderes Augenmerk auf 

die genaue Annotation der Testdaten gelegt werden. Erst dies sichert die 

Interpretierbarkeit der Ergebnisse und lässt Schlussfolgerungen auf die Genauigkeit der 

Fähigkeiten eines Modelles zu.  

Wie oben diskutiert, hängt das Lernverhalten eines NN stark von der gewählten 

Verlustfunktion ab. Für NN aus dem Bereich der Bildklassifizierung haben sich 

Verlustfunktion des mittleren absoluten Fehlers (engl. mean absolute error) und des 

mittleren quadratischen Fehlers (engl. mean squared error) als robust gegenüber 

Annotationsfehlern erwiesen [38,39]. Sofern die Korrektur von Annotationsfehlern nicht 

möglich ist, sollte die Verlustfunktion den Fehlern entsprechend gewählt werden. In der 

Klassifizierung von Bildern kann der Fehler nur in der gewählten Klasse liegen, bei der 

Detektion von Objekten sind Fehlermöglichkeiten vielseitiger (Abbildung 8) und 

fehlerrobuste Verlustfunktionen sind wenig beschrieben. Wie oben diskutiert, hat in der 

vorliegenden Arbeit der Lokalisationsverlust als Teil der Verbundverlustfunktion die 

Überlappung der BB bewertet. Eine geringere Gewichtung dieses Teiles der Funktion 

würde möglicherweise zu einem robusteren Modell beim Vorliegen von Größenfehlern in 

der Annotation beitragen. Die weitere Exploration von fehlerrobusten Verlustfunktionen 

für die Objektdetektion ist erstrebenswert.
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5. Schlussfolgerungen  

Ungenauigkeiten in der Annotation hatten einen signifikanten Einfluss auf die 

Objektdetektion von Zahnstein mit YOLOv5. Während konsistente Annotationsfehler zu 

einer Anpassung des Modelles an die Fehler führten, sorgten übermäßig kleine 

Annotationen zu einem Scheitern des Lernprozesses. Sowohl konsistent als auch 

inkonsistent ungenaue Testdaten verschleierten die Fähigkeiten der Modelle Zahnstein 

zu detektieren. Bei der Evaluation von KI-Modellen sollte daher ein besonderes 

Augenmerk auf die Testdaten gelegt werden. Mediziner*Innen die Modelle in der 

Behandlung einsetzen, sollten sich dem möglichen Einfluss von ungenau annotierten 

Daten bewusst sein. Datenwissenschaftler*innen sollten das Problem durch Entwicklung 

robuster Netzwerkarchitekturen und Verlustfunktionen adressieren. Untersuchungen 

weiterer Anwendungsfälle, Netzwerkarchitekturen und Verlustfunktionen sollten 

durchgeführt werden.
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