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ABSTRACT

Kunstig intelligens (Al), som har eksisteret som et
begreb i flere artier, har pa det seneste faet stor op-
maerksomhed pa flere omrader inden for industrien
og i samfundet. Den seneste interesse for Al kan
tilskrives udviklingen af nye "machine learning”-
teknikker, iseer inden for "deep learning” (DL), savel
som den stadigt ggede computerkraft, der er tilgen-
gelig for forskere.

Det odontologiske omrade er saerligt interessant for
Al af flere arsager. Fgrst og fremmest er dental bil-
leddannelse en af de hyppigste typer medicinsk bil-
leddannelse, hvilket resulterer i store maengder data,
der er tilgaengelige til traening af Al-vaerktgjer. For
det andet er der en reekke opgaver, hvor Al kan taen-
kes at vaere til gavn, herunder detektion og klassifice-
ring af laesioner, afgraensning af veev og forudsigelse
af postoperative resultater ogrisici. Fordelene ved Al
kan vaere mangesidige, og maden, hvorpa teknolo-
gien kan implementeres i den kliniske arbejdsgang,
afhaenger af den aktuelle opgave. Generelt kan Al
betragtes som et hjaelpevarktgj for klinikeren, som
dermed kan optimere diagnostiske opgaver og/eller
behandlinger.

I denne artikel gives en kort oversigt over grund-
leggende principper for Al i forbindelse med dental
billeddannelse. Dernaest vil anvendelser af Al inden
for flere delomrader af odontologien blive beskrevet
med primaert fokus pa DL.
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VAD ER KUNSTIG INTELLIGENS?

I de senere ar er interessen for kunstig in-
telligens (artificial intelligence, AI) inden
for medicin steget betydeligt. Konceptet
Al, som kan udtrykkes som "efterligning
af menneskelig adfeerd ved hjeelp af maski-
ner”, har eksisteret i artier. I en medicinsk
sammenhang kan Al hjalpe klinikeren
med den diagnostiske proces og behand-
ling pé to mader. For det forste ved at spare
betydelig tid ved at udfere eller lette arbejdskraevende opgaver.
For det andet ved at assistere ved visse diagnostiske opgaver,
risikoestimeringer eller resultatforudsigelser ved at bruge pree-
diktive modeller treenet pa meget store dataseet.

Tidlige kliniske anvendelser af Al involverede ofte brugen af
”maskinleering” (machine learning, ML), som omfatter adskil-
lige algoritmer, der tilpasser praediktive modeller til data, enten
til klassificering (dvs. opdeling af data i definerede grupper)
eller regression (dvs. at finde sammenhangen mellem to eller
flere parametre). En type ML benytter neurale netvark, hvor
et ikkelineert system af indbyrdes forbundne knudepunkter
traenes ved at tilpasse dets vaegte og skaevheder ved hjeelp af
mengder af data. Nar data sendes gennem flere "lag” af net-
vaerksknuder, kaldes dette "dyb leering” (deep learning, DL).

Grundkonceptet for ML/DL er, at inputdata (fx tal, tekst,
billeder) kobles til en bestemt type output, som ogsa kan have




forskellige former, fx et ja/nej-svar, en kategorisk beskrivelse, et
billede osv. Input og output er forbundet gennem en model, der
er udviklet for at give den bedst mulige forudsigelse af et output
for et givet input. Der er forskellige méder, hvorpé en model kan
"leere” af et dataseet for at give mere valide output over tid; der
kan skelnes mellem ”superviseret”, "forsteerkende” eller "uover-
vaget” laering, ligesom hybride leeringstyper ogsa findes (Fig. 1)
(1). Isuperviseret leering, som er den mest relevante type til
radiologiske applikationer, "treenes” ML/DL-modellen ved
hjeelp af et datasaet, der er "maerket”. Eksempler pa merker er
tilstedevaerelsen af visse leesioner (fx caries detekteret af eks-
pert) eller en pixel-for-pixel-identifikation og afgraensning af
anatomiske eller patologiske omrader (fx tandnummerering).
Med andre ord, det forventede output er kendt, og algoritmen
tilpasser en pradiktiv model til treeningsdataene ved at mini-
mere forskellen mellem modellens output og det forventede
output. Uovervéget leering indeberer, at det forventede out-
put ikke er kendt, men at der findes serlige undergrupper el-
ler korrelationer inden for komplekse datasaet. Anvendelser af
denne type leering er lidt svaerere at forestille sig inden for me-
dicin, da der her typisk altid er en bestemt opgave i tankerne
(fx diagnose), som vil ggre superviseret leering mere egnet.
Forstaerkende leering ligger mellem superviseret og uovervaget
leering, da den er baseret pé et belgnnings-/strafsystem uden
forudgdende viden fra Al-systemet om det forventede output
(1). Potentielle anvendelser af forsteerkende leering i medicin
involverer situationer, hvor a priori-merkning af data ikke er
mulig pga. fraveeret af en diagnostisk sandhed (reference), og
ndr visse malinger, der repraesenterer Al's ydeevne, kan defi-
neres. Forstaerkende leering kan ogsa bruges, nér en fortreenet
model, der bruger superviseret leering, gennemgar yderligere
tests pa nye data under supervision af kliniske eksperter, som
verificerer modellens output. I dette scenarie kan man dog ogsa
bruge superviseret laering ved at bruge ekspertfeedback til re-
trospektivt at maerke dataene og gentraene modellen.
Selvom adskillige ML-algoritmer er blevet udviklet gennem
de sidste artier, hvoraf mange stadig er almindelig anvendt i
datavidenskabelige applikationer, er det stgrste fokus i dag
pa brugen af DL. Denne nylige opmearksomhed pa DL kan til-
skrives:
e Forggede beregningsressourcer til radighed, herunder gra-
fikbehandlingsenheder (GPU) og ”cloud/edge computing”.
e Udviklingen af DL-modeller baseret pé en reekke nye arki-
tekturer som fx "konvolutionelle neurale netveerk” (convo-
lutional neural network, CNN) og ”Visual Transformers”.
For iser billeddata har CNN-baseret DL vist et potentiale for
en rakke forskellige opgaver, herunder, men ikke begranset
til, detektering og afgreensning (segmentering) af objekter og
billedforbedring. Det kan forventes, at DL-veerktgjer vil blive
enintegreret del af den kliniske arbejdsgang i de kommende 4r.
Det er her vigtigt at understrege, at selvom Al vil kunne bidrage
ved diagnostiske opgaver, er det stadig et krav, at de rgntgenbil-
leder, som danner basis for diagnostikken, er af hgj kvalitet. Det
betyder bl.a., at fx bitewings skal optages med optimal projek-
tion (ortoradialt), sd overlap af approksimalflader undgas eller
minimeres. Desuden skal eksponeringsparametrene indstilles,
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Fig. 1. Superviseret vs. uovervaget vs. forstaerkningslaering. @verst: | supervi-
seret laering maerkes dataene (fx tilstedevaerelse/fraveer af laesion) og bruges

til traening af en maskinleering/dyb leering (ML/DL)-model. Midt: Uovervaget
laering anvendes typisk til clustering, hvor et seet umaerkede data opdeles i
grupper ved hjeelp af ML eller DL. Nederst: Forstaerkningslaering involverer et
belgnnings-/strafsystem; en mulig implementering er at have forudsigelser fra
en, typisk fortraenet, ML/DL-model verificeret af menneskelige eksperter. Gengi-
vet fra Pauwels (1) med tilladelse fra Japanese Society for Oral and Maxillofacial
Radiology og Springer Nature Singapore.

Fig. 1. Supervised vs. unsupervised vs. reinforcement learning. Top: in super-
vised learning, the data are labelled (e.g., presence/absence of lesion), and used
for training a machine/deep learning (ML/DL) model. Middle: unsupervised
learning is typically applied for clustering, in which a set of unlabelled data are
split up into groups using ML or DL. Bottom: reinforcement learning involves a
reward/penalty metric; a possible implementation is to have predictions from
a, typically pre-trained, ML/DL model verified by human experts. Reproduced
from Pauwels (1) with permission from the Japanese Society for Oral and Maxil-
lofacial Radiology and Springer Nature Singapore.
|

sd billederne fremstér med en passende lysstyrke og kontrast,
og det fosforplade- eller sensorbaserede digitale rgntgensystem
skal levere billeder med en hgj oplgsning. Et darligt rentgenbil-
lede som udgangspunkt for beskrivelse af sygdom og afvigelser
samt diagnostik vil altid veere det svage led i keeden. >
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Al til cefalometrisk analyse
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Fig. 2. Anvendelse af regionbaserede konvolutionelle neurale netvaerk til detektion af cefalometriske referencepunkter. Fra Ruben Pauwels.
Fig. 2. Application of region-based convolutional neural networks for cephalometric landmark detection. From Ruben Pauwels.

De fplgende afsnit vil fokusere pa brugen af Ali odontolo-
gien. Det er ikke intentionen systematisk at gennemga alle an-
vendelsesomréder, som er beskrevet i forskningslitteraturen,
men at give eksempler inden for udvalgte fagomrader.

ORTODONTI

2D-cefalometri

Cefalometrisk analyse bygger pa identifikation af relevante ana-
tomiske billedpunkter i blgdt- og hardtveev og relationen mel-
lem disse. Cefalometrisk analyse er et af de aldste eksempler
pé anvendelse af automatiseret billedanalyse i odontologien.
I de seneste ar er denne applikation blevet revideret ved hjelp
af nye DL-modeller. De mest almindelig anvendte neurale net-
veerksarkitekturer i moderne DL-baseret 2D-cefalometri er va-
riationer af ResNet, U-Net og YOLO, som er populere neurale
netverksarkitekturer anvendt til "computer vision” (tolkning
og forstéelse af den visuelle verden) (2). En gennemgang af
artikler, der deekker bade 2D- og 3D-cefalometri, viste en over-
ensstemmelse med ortodontisters manuelle punktafsettelse
pa 79 % for Al-baseret cefalometrisk detektion af anatomiske
punkter, ndr en 2 mm fejlmargen blev tilladt (2). Fig. 2 viser
et illustrativt eksempel pa en potentiel DL-baseret tilgang til
cefalometri ved anvendelse af en regionbaseret CNN (R-CNN).
Ved hjalp af R-CNN detekteres et omradde med omtrentlige pla-
ceringer af anatomiske punkter som fgrste trin, efterfulgt af en
forfinet punktdetektion. Denne tilgang har fordele med hensyn
til ngjagtighed og beregningseffektivitet.

3D-cefalometri

For DL udggr store volumener af 3D-data en beregningsmeessig
udfordring, iseer for CBCT pga. den relativt lille voxelstgrrelse.
Derfor er det forsggt i adskillige undersggelser at transformere
3D-cefalometri til et 2D-plan, hvilket forenkler processen, men
begraenser 3D’s ngjagtighed af koordinaterne for punkterne (3-
5). Andre undersggelser har kombineret knoglesegmentering
med punktdetektion (6-7). Flere nyere studier har undersggt
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3D-cefalometri, der arbejder direkte med de rekonstruerede
CT- og CBCT-data (8-9). Fig. 3 illustrerer enkelte eksempler
pa DL-baseret 3D-cefalometri. Selvom nyere undersggelser har
vist lovende resultater, er der behov for yderligere udvikling for
at pge den samlede ngjagtighed og beregningseffektivitet. Det
er vaesentligt at have for gje, at CBCT til ortodontiske formal
kun er relevant i de mere komplekse patienttilfeelde og skal
ikke ses som en standardmetode til diagnosticering. Tilmed er
det uklart, om CBCT bidrager positivt ved behandlingsplan-
leegning eller -optimering.

Analyse af ansigtsfotografier/scanninger

I forbindelse med ortodontisk behandlingsplanlaeegning og -op-
folgning er det ofte ogsé npdvendigt at evaluere blgddele og
ansigtsprofil. I de senere ar er skydelarebaseret antropometri
gradvist blevet erstattet med digitale lgsninger. Iszr stereo-
fotogrammetriveerktgjer samt ansigtsscannere (fx integreret i
CBCT-enheder) muligger ngjagtig afbildning af bleddelsover-
fladen samt en registrering af denne overflade med (CB)CT- el-
ler MRI-data. Flere kliniske anvendelser af denne type data er
beskrevet, herunder screening for obstruktiv sgvnapng (10),
evaluering af blgdtvaev hos laebe- og ganespaltepatienter (11),
symmetrievaluering efter rekonstruktiv kirurgi (12) osv.

KZBEKIRURGI

Inden for det kaebekirurgiske omrade kan Al anvendes til at seg-
mentere taender, knogle og relevante anatomiske strukturer og
dermed have indflydelse pa behandlingsplanleegningen. Der-
udover kan Al bruges pé en mere direkte méde ved at automa-
tisere (en del af) operationsplanlaegningen, simulere resultatet
pa en mere pracis/hurtig made og estimere operationsrisici,
fx komplikationer.

Segmentering af knogle/teender
Nojagtig segmentering af knogler og teender pé CT- eller CBCT-
scanninger kan veere kompliceret at udfere med metoder ba-



3D-cefalometri ved hj=lp af DL

Fig. 3. @verste raekke: Brug af 2D-visninger med belysning og skygge (3).

BIa prikker: output af DL-model. Cyan prikker: maerkede referencepunkter.
Midterste raekke: Ved hjzlp af normaliserede midsagittale snit (4). Gule prik-
ker: Grov DL-detektion af referencepunkter. Grgnne prikker: fin DL-detektion af
referencepunkter. Rgde prikker: "sandhed”. Bemaerk, at dette trin blev efterfulgt
af yderligere behandling for at angive 3D-referencepunkter. Nederste raekke:
Bruger samme metode som midterste raekke for kranielle referencepunkter
med tilfgjelse af 3D CNN for mandibulare referencepunkter (5). Grgnne prikker:
output af DL-model. Rgde prikker: "sandhed”. Gengivet under en Creative Com-
mons Attribution 3.0/4.0-licens; beskarne versioner af originale figurer.

Fig. 3. Top row: using 2D views with lighting and shadow (3). Blue dots: output
of DL model. Cyan dots: labelled landmark. Middle row: using normalized
midsagittal slice (4). Yellow dots: coarse DL landmark detection. Green dots:

fine DL landmark detection. Red dots: “ground truth”. Note that this step was
followed by further processing to yield 3D landmarks. Bottom row: using same
method as middle row for cranial landmarks, with the addition of a 3D CNN for
mandibular landmarks (5). Green dots: output of DL model. Red dots: ground
truth. (Reproduced under a Creative Commons Attribution 3.0 / 4.0 license,
cropped versions of original figures).
|

seret pa lysstyrke og kontrast i billederne. Individuel tandseg-
mentering kan vaere vanskelig pga. den tette kontakt mellem
nabotender og den smalle (og nogle gange afbrudte) paro-
dontalspalte. Ydermere komplicerer metalartefakter, variation
i billedkvalitet og mangel pd Hounsfield units i CBCT enhver
teerskelbaseret tilgang til segmentering.
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Kklinisk relevans

Kunstig intelligens (Al) vil uden tvivl komme til at spille en
rolle i tandklinikkens hverdag inden for den neermeste frem-
tid. Al kan anvendes til forbedring af billedkvalitet, fx for
rgntgenbilleder, samt vaere et hjelpevaerktgij til diagnostik af
orale sygdomme og prognosevurdering. Forskning har vist lo-
vende resultater, men Al-teknologier er ogsa forbundet med
udfordringer og etiske dilemmaer. Implementering inden for
et omrade skal selvklart fgrst ske, nar der er evidens for, at
teknologien har vist sin veerdi som et hjelpemiddel i praksis.

Studier har undersggt DL-baseret segmentering af hardtveev p
CBCT og CT (13). Pga. stgrrelsen af scanningsdataene, isaer for
CBCT, kan det veere udfordrende at traene DL-modeller pa hele
datasaettet pga. begreensninger i GPU-hukommelsen. Derfor er
en tofaset tilgang blevet foresléet til mandibuleer segmentering
af CBCT-scanninger, hvor et forste 3D U-Net udfgrer en grov
segmentering af lavoplgsningsversioner af scanninger, og en
anden udferer en fin segmentering pd mindre omréader (14).
Alternativt kan der bruges modificerede neurale netvaerk, som
ikke kraever sd mange hgj- og lavoplgsningsreprasentationer af
inputbilledet (15). Yderligere undersggelse er ngdvendig for at
bestemme optimale netveerksarkitekturer til en given segmen-
teringsopgave under hensyntagen til ngjagtighed, treenings-/
inferenshastighed og hukommelsesforbrug.

Flere undersggelser fokuserede specifikt pd segmentering af
individuelle teender, hvor DL typisk kombineres med andre bil-
ledanalysemetoder (16).

Segmentering af canalis mandibulae

I lighed med knogle-/tandsegmentering og 3D-cefalometri
kan segmentering af c. mandibulae (CM) pa CBCT- eller CT-
scanninger ved hjelp af DL veere udfordrende pga. den relativt
hgje oplgsning af scanningerne, hvilket kraever en meget stor
GPU-hukommelse. Da CM er en kontinuerlig struktur med en
relativt konsistent form, giver det dog mening at beholde 3D-
informationen fra hele CBCT-scanningen gennem hele segmen-
teringsprocessen. Nir man i stedet bruger 2D-segmentering, fx
pa en razkke koronale snit, kan den overordnede ngjagtighed
blive pavirket, og der kan vaere uoverensstemmelser mellem pa
hinanden fplgende billeder, fordi hvert billede er segmenteret
uafheengigt, hvilket forer til et "takket” segmenteringsresultat.
I en evaluering af forskellige 2D- og 3D-neurale netvarksar-
kitekturer til CM-segmentering pd CBCT-scanninger (17) sds
3D-netvaerket at have den hgjeste samlede ydeevne, selvom det
kraevede, at scanningerne blev opdelt i mindre 3D-omrader pga.
begreensningerne i GPU-hukommelsen (Fig. 4). Flere andre un-
derspgelser brugte 2D- eller 3D-neurale netvaerksarkitekturer
til CM-segmentering (18), fx i relation til implantatplanleegning
(19) ogtil vurdering af retinerede visdomstender (20). Med en
mere hukommelseseffektiv DL og forbedrede hardwarespecifi-
kationer kan man forvente, at 3D-neurale netveerk vil blive »
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Segmentering af nervekanal

Fig. 4. Segmentering af c. mandibulae ved hjaelp af et 3D U-Net. Den gule linje
angiver overlap mellem modellens output og annoteringen (rgd linje). Gengivet

fra Jaskari et al. (18) under en Creative Commons Attribution 4.0 International
License: beskaret version af original figur.

Fig. 4. Segmentation of the mandibular canal using a 3D U-Net. The yellow line
indicates the overlap between the model’s output and the annotation (red line).
(Reproduced from Jaskari et al. (18) under a Creative Commons Attribution 4.0
International License; cropped version of original figure).
___________________________________________________________________|

normen i fremtiden til enhver form for opgave, der involverer
volumetriske data sasom (CB)CT eller MRI. P4 nuverende tids-
punkt findes der ingen studier, der har undersggt eller vist, at
man @ndrer sin behandling efter brug af Al til segmentering,
eller at patienten opnér et bedre behandlingsresultat.

CM-segmentering pd panoramargntgenbilleder er noget
mere kompliceret pga. overlap mellem forskellige anatomiske
strukturer. DL-baseret segmentering er blevet undersggt i et
studie (21), der viser lovende resultater, men som indikerer et
behov for yderligere udvikling og validering (Fig. 5).

Andre anvendelsesomrader inden for kaebekirurgi

De fgrneevnte segmenteringsopgaver spiller mest en hjeelperolle i
forbindelse med kaebekirurgi. Derudover har flere studier under-
spgt brugen af DL pa en mere direkte made i kirurgisk planlaeg-
ning. Udover fgrnaevnte undersggelser, der udfgrer tand- og/eller
CM-segmentering med henblik pa risikovurdering af postopera-
tive komplikationer, kan DL-modeller fx anvendes direkte til vur-
dering af lejringen af tredjemolarer pa rgntgenbilleder i henhold
til Pell og Gregorys eller Winters klassifikationssystemer (22).
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Segmentering af nervekanal pa panoramabillede

Good Mediocre
Fig. 5. Eksempler pa segmentering af c. mandibulae pa panoramabilleder. Bil-
leder med god, middelmadig og darlig segmenteringsngjagtighed vises. Grgn:
manuel segmentering. Rgd: DL-segmentering. Gul: overlap mellem manuelle og
DL-segmenteringer. Gengivet fra Vinayahalingam et al. (21) under en Creative
Commons Attribution 4.0 International License.
Fig. 5. Examples of mandibular canal segmentation on panoramic radiographs.
Images with good, mediocre and poor segmentation accuracy are shown.
Green: manual segmentation. Red: Deep learning segmentation. Yellow: overlap
between manual and deep learning segmentations. (Reproduced from Vinaya-
halingam et al. (21) under a Creative Commons Attribution 4.0 International
License).
|

Til planleegning af ortognatkirurgi er der udviklet flere DL-
modeller, der hjeelper med at forudsige det postoperative re-
sultat. Disse modeller kan spare betydelig tid ved simulering
for den egentlige behandlingsprocedure ved at virke direkte pé
overfladegengivelser af ansigtet (23). Derudover kan de forud-
sige resultatet af den kirurgiske behandling baseret pé et stort
seet punkter, der automatisk bestemmes pa kraniets overflade,
hvorved den manuelle eller automatiserede analyse af anato-
miske punkter, planer og vinkler kan undgés (24). En anden
potentiel anvendelse af DL er den automatiserede analyse af
ansigtets blgddelsprofil pa fotografier (25) eller skeletal mal-
okklusion pa cefalogrammer (26). DL kan ogsa have en peri-
operativ anvendelse, fx ved at kirurgiske markgrer er placeret
pa fotografier inden leebe- og ganespaltekirurgi (27). Samlet
set kan det forventes, at kunstig intelligens kan bidrage til at
strgmline den kirurgiske arbejdsgang med en betydelig tids-
besparelse og muligvis et potentielt forbedret patientresultat.

IMPLANTATBEHANDLING

Det er rimeligt at formode, at Al-modeller vil kunne bidrage i de
forskellige behandlingstrin i forbindelse med implantatbaseret
protetik: planleegning, udferelse og opfglgning. Et fremskridt



inden for implantatplanlaegning er brugen af Al-algoritmer til
analyse af panoramabilleder og CBCT-scanninger med automa-
tisk segmentering og detektion af vigtige anatomiske struktu-
rer, sdsom c. mandibulae, sinus maxillaris og nabotender til im-
plantatstedet (28). Al-software kan ogsa simulere indszttelse
af implantater i patientens kaebe (virtuel planleegning) under
hensyntagen til knogledensitet, tilgeengelig plads og astetik
(19). Dette tillader i teorien tandlaeger at visualisere forskellige
behandlingsmuligheder og optimere placeringen af implantatet
forud for den egentlige procedure, skgnt den kliniske betydning
af denne supplerende information ikke er kendt.

Under indszttelsen af implantatet har der vaeret anvendt ki-
rurgiske navigationssystemer, som inkorporerer Al-algoritmer.
Disse bruger "real-time” billeddata, som sikrer styring og feed-
back undervejs i implantatkirurgien (29). Systemerne registre-
rer positionen og orienteringen af de kirurgiske instrumenter
og hjelper dermed med at sikre en korrekt implantatplacering
og minimere risikoen for komplikationer. Et omréde i veekst er
Al-assistance i forbindelse med fremstilling af individuelle ki-
rurgiske guideskinner til patienten. Ved at integrere patientdata
fra fx CBCT-volumener og intraorale overfladescanninger med
Al-algoritmer kan skreeddersyede kirurgiske guides designes til
at assistere ved implantatindsettelsen med en teoretisk set hg-
jere praecision (30). Som for mange andre omrader, hvor Al er
blevet testet, er det stadig uvist, om disse ekstra trin vil forbedre
forudsigeligheden og preecisionen af implantatplaceringen.

Til monitorering og opfglgning af en implantatbehandling
er Al-algoritmer i stand til at analysere rgntgenbilledet for at
vurdere bl.a. osseointegration. I teorien kan disse algoritmer
automatisk pavise og kvantificere ndringer i knogleteetheden
rundt om implantaterne og identificere potentielle komplika-
tioner, sdsom periimplantitis, med mulighed for tidlig indgri-
ben og forbedret behandlingsresultat. I en undersggelse af AI's
mulighed for at forudsige osseointegration af implantater pa
intraorale rgntgenbilleder fandt man en “diagnostisk rigtighed”
(diagnose sammenlignet med eksperter) pd omtrent 80 % (31).
I litteraturen ses ogsd Al-modeller anvendt til automatisk gen-
kendelse af implantattyper pa intraorale og panoramabilleder.
Systemerne udviklet til denne diagnostiske opgave kunne yde
en ”diagnostisk rigtighed” pa over 90 % (32).

Man kan overveje, om fremtiden vil byde pé Al-software,
som kan assistere ved langtidsopfglgning af implantatbehand-
ling baseret pa analyse af data fra patientjournaler, rgntgenbil-
leder og kliniske parametre. Al-algoritmer vil muligvis blive i
stand til at identificere mgnstre og indikatorer for implantatets
succes eller fiasko, som sé kan hjelpe tandleeger med at tage
beslutning om behandlingsstrategier og forebyggende tiltag
(33). Det er dog vigtigt at holde sig for gje, at Al mere bgr an-
vendes som et hjaelpevarktgj for det tandfaglige personale end
som en erstatning for faglig ekspertise.

KZBELED

Vurdering af keebeleddet og diagnostik af keebeledssygdom
(TMD) kan veere udfordrende pga. de forskelligartede symp-
tomer, som patienter udviser (1). Al-teknologier er blevet intro-
duceret til hjeelp for klinikeren til diagnostik af TMD med brug
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af forskellige typer data, sésom diagnostiske billeder, videofilm,
registrering af kaebeledsbevagelse, elektronisk patientmateri-
ale og biomarkgrer (1). Imidlertid ses det i litteraturen, at den
”diagnostiske rigtighed” for disse Al-modeller varierer betyde-
ligt afheengigt af faktorer som datatype, stgrrelse af datasat,
og hvilke algoritmer der er blevet anvendt i modellerne (34).

De traditionelle diagnostiske redskaber ved TMD udviser be-
tydelig variation i "diagnostisk rigtighed” (35). Billedmetoder
sdsom CT og MRI anvendt som referencestandard til diagnostik
af osteoartritis (slidgigt) og andre relevante patologiske tilstan-
de har vist hgj reproducerbarhed mellem traenede observatgrer.

Blandt undertyper af TMD er osteoartritis (OA) i keebeleddet
den lidelse, der er mest undersggt i litteraturen (36). OA vil i
sveere tilfaelde kunne have en vaesentlig indflydelse pa okklu-
sionen og patientens fysiognomi. Den nuverende litteratur er
hovedsageligt baseret pa studier, som har anvendt panorama-
billeder til diagnostik af OA, og de testede AI-modeller demon-
strerede en ”diagnostisk rigtighed”, sensitivitet og specificitet
pé hhv. 80 %, 50 % og 90 % ved identifikation af knogleforan-
dringer (1). DL-algoritmer er ogsé blevet anvendt til diagnostik
af OA ved at detektere knogleforandringer i kondylens facon
ved brug af CBCT-billeder, hvor den ”diagnostiske rigtighed”
varierede mellem 80 % og 90 % (1). Disse resultater svarer til
konventionelle studier, hvor eksperter har diagnosticeret OA
ud fra CBCT (37).

Baseret pa den eksisterende litteratur kan det konkluderes,
at Al-algoritmer designet til automatisk diagnostik af TMD har
potentiale som stgtteveerktgj for sundhedspersonalet. Dog skal
man veere forsigtig, hvis disse algoritmer indarbejdes i klinisk
praksis, primeert fordi der indtil videre er udfgrt et begreenset
antal undersggelser, som desuden varierer betydeligt i studi-
edesign og patientdemografi. Fx mangler der stadig viden om-
kring effektiviteten af Al til vurdering af knogleforandringer af
forskellig svaerhedsgrad (eksempelvis om softwaren ggr det
bedre, ndr laesionerne er store og tydelige end for de milde
tilfaelde), og om der er en tilleegsvaerdi ved Al for denne diag-
nostiske opgave. Med andre ord er det stadig uklart, om Al er
istand til at nedbringe antallet af falsk negative og falsk posi-
tive diagnostiksvar.

DENTAL CARIES

Dental caries udggr en massiv sygdomsbyrde globalt set, hvor
ubehandlet caries ses hos omkring 2,5 milliarder mennesker
(38,39). Tidlig og korrekt cariesdiagnostik er vigtigt i forhold
til at forebygge sygdom eller vaelge den korrekte behandlings-
form. Standardmetoderne til cariesdiagnostik er klinisk under-
spgelse (visuel inspektion og sondering) samt rgntgenbilleder,
ndr der er mistanke om laesioner i ikketilgeengelige flader. I sy-
stematiske oversigtsartikler fandt man en observatgrvariation
pé 19-92 % for sensitiviteten ved bedgmmelse af okklusal ca-
ries og 39-94 % for approksimal caries, og at den diagnostiske
“rigtighed” var lav til moderat for caries pé approksimalflader
(40,41). Det synes derfor oplagt at overveje Al som et hjeel-
pevearktgj til cariesdiagnostik. Potentialet for Al kan vere en
screening for caries pa rgntgenbilleder eller en second opinion
som et supplement til klinikerens vurdering, eller at Al-soft- »
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waren fuldautomatisk stiller en endelig diagnose som et facit.
Al som en second opinion i denne sammenheeng virker oplagt,
da cariesdiagnostik ofte uddelegeres til tandplejere, hvor det
kan vaere en stotte til at udvalge tilfeelde, hvor henvisning til
en tandleege kunne vere relevant.

Computerprogrammer til billedanalyse af carieslaesioner er
udviklet og evalueret i flere undersggelser (42). Senest er soft-
ware, som udnytter Al, blevet introduceret (43,44). I et nyligt
systematisk review fandt forfatterne 34 studier af passende hgj
kvalitet, som har undersggt anvendelse og performance af Al
i forbindelse med cariesdetektion, -diagnostik og praediktion
af laesionens udvikling (43). De fleste studier er baseret pé ca-
riesdiagnostik pé rontgenbilleder, hovedparten periapikale/
bitewingoptagelser, men ogsé enkelte ud fra panoramaopta-
gelser, CBCT eller kliniske fotos. Undersggelserne har anvendt
forskellige typer og kompleksitet af Al (ML, artificial neural
networks, CNN, deep convolutional neural networks). De in-
kluderede studier havde dog i mange tilfeelde begraensninger
og svagheder i form af sma datamangder samt inhomogenitet.
Yderligere udvikling af Al-modellerne og flere videnskabelige
underspgelser er derfor pakreevet.

PARODONTOLOGI

Rgntgenbilleder kan supplere den kliniske undersggelse til at
vurdere knogletab. Traditionelt er knogletab et skgn, der foreta-
ges af behandleren ved at sammenligne rgntgenbilleder og kli-
niske mél over tid. Al-systemer er blevet udviklet til “objektivt”
at angive niveauet og svaerhedsgraden af knogletabet (33,45),
og et studie har desuden undersggt en model til at preediktere
serligt kompromitterede posteriore teender med en “hablgs”
prognose (46).

De fleste undersggelser baserer sig pa periapikale rontgen-
billeder og panoramabilleder. Felles er, at teenderne fgrst er
blevet identificeret pa billederne (tandsegmentering), og heref-
ter har det pagaeldende Al-system identificeret forskellige ana-
tomiske referencepunkter. I de studier, hvor der er anvendt pe-
riapikale rgntgenbilleder, har Al saledes markeret teendernes
emalje-cement-greense, knogleniveauet samt apices for at veere
i stand til at angive et procentuelt knogletab. P4 panoramabil-
lederne har Al-systemerne identificeret teendernes emalje-ce-
ment-grense, knogleniveauet samt l&engdeaksen af teender og
implantater for at angive et mal for knogletab. Den generelle
konklusion uanset rgntgenmetode er, at Al-systemerne kan an-
give knogletab og vurdere graden af parodontal sygdom med
en hgj grad af “diagnostisk rigtighed”. Endvidere virker Al lo-
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vende i forhold til at anvende teknologien i den kliniske hver-
dag til automatiseret screening og monitorering af parodontal
sygdom. Systemerne kraver dog fortsat udvikling.

I en nyere oversigtsartikel rapporterede man generelt hgjere
F1-scorer, der er et udtryk for praecisionen af en ML-algoritme
til at foretage en korrekt preediktion, for panoramabilleder end
for periapikale rgntgenbilleder til vurdering af knogletab og
parodontal status (33). I et andet nyere review inkluderede
man ogsé et studie, hvor man har udviklet en Al-algoritme til
at diagnosticere knogletab pd BW’s, men de narmere detaljer
for segmentering er her ikke oplyst (45).

FREMTIDSASPEKTER FOR Al 1 ODONTOLOGIEN

Kunstig intelligens vil utvivlsomt komme til at spille en rolle i
fremtidens tandklinik og indgé som en naturlig del af patient-
behandlingen. Al-teknologien er allerede blevet implementeret
i forskellige medicinske fagomrader. Inden for den medicinske
radiologi benyttes Al-lgsninger som en form for sparring for
radiologer. Fx er Al-algoritmer blevet udviklet til analyse af
rgntgenbilleder i forbindelse med diagnostik af brystkraeft i
Region Syddanmark. En gennemgang af litteraturen har vist, at
der er et stort boom af Al-relateret forskning inden for mange
af de odontologiske felter, hvor dette veerktgj har vist sig an-
vendeligt (47).

Der er den seneste tid blevet udtrykt bekymring for den
hastige udvikling af AI fra mange sider inklusive techmogu-
ler og pionerer inden for dette felt. Generelt skal man derfor
vaere opmerksom pé, at Al ogsé byder pé udfordringer, be-
gransninger og etiske problemstillinger. Klinikeren bgr derfor
have et kritisk blik pé indfering af dette veerktgj som en hjeelp i
hverdagen til diagnostiske, prognostiske og behandlingsmaes-
sige opgaver. Om kunstig intelligens kan erstatte tandlegen
i fremtiden, er et godt spgrgsmal. Kun fremtiden kan vise,
om vi nar dertil, men indtil videre kan Al ikke selvsteendigt
og automatisk udfgre klinikerens opgaver. Al skal ses som et
hjelperedskab, hvor behandleren i den sidste ende vil vere
ansvarlig for den stillede diagnose og for at tage valget om den
rette behandling. Det er helt afggrende, at implementering af
Al inden for sundhedsopgaver, fx for at opné en besparelse
af tid og omkostninger, ikke kompromitterer behandlingsre-
sultatet eller patientsikkerheden. Optimalt set vil Al kunne
sikre, at vores patienter faktisk far en bedre behandling. Det
er ogsd vigtigt at overveje, inden for hvilke kliniske omrader
Al kan veere mest til gavn, sé resurserne til forskning bliver
brugt mest hensigtsmaessigt. ¢



ABSTRACT (

ARTIFICIAL INTELLIGENCE FOR IMAGE OPTIMISATION
AND DIAGNOSTICS IN DENTISTRY

Artificial intelligence (Al), which has existed as a concept
for several decades, has recently gained considerable at-
tention in several layers of industry and society. The recent
interest in Al can be attributed to the development of novel
machine learning techniques, especially in the field of deep
learning (DL), as well as the ever-increased computational
power available to researchers.
Dentistry is a particularly interesting field for Al for several
reasons. First of all, dental imaging is one of the most fre-
quent types of medical imaging, resulting in large amounts
of data available for the training of Al tools. Secondly, there
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