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Bevezetés: A *cone-beam’ (kupsugaras) szamitogépes tomogrifids (CBCT) felvételek szegmenticidja soran a sikbeli
képekbdl 4ll6 adatokat hairom dimenziéban (3D) rekonstrudljuk. A szdjsebészetben és a parodontolégiaban a digitd-
lis adatfeldolgozas lehet6vé teszi a miitéti beavatkozasok 3D tervezését. A leggyakrabban alkalmazott hatarérték-ala-
pu szegmentdcid gyors, de pontatlan, mig a félautomatikus médszerek megfelels pontossigiak, de rendkiviil id6igé-
nyesek. Az utébbi években a mesterséges intelligencidn alapuld technolégidk elterjedésével azonban mostanra
lehet@ség van a CBCT-felvételek automatikus szegmentaciojdra.

Célkitiizés: A klinikai gyakorlatbol vett CBCT-felvételeken betanitott mélytanulasi szegmentaciés modell bemutatisa
¢és hatékonysaganak vizsgilata.

Modszer: A vizsgalat harom 6 fazisa volt: a tanulé adatbdzis feldllitdsa, a mélytanuldsi modell betanitdsa és ezen archi-
tektara pontossiganak tesztelése. A tanulé adatbazis felallitisahoz 70, részlegesen fogatlan paciens CBCT-felvételeit
alkalmaztuk. A SegResNet hdlozati architektarara épiil6 szegmenticios modellt a MONALI rendszer segitségével fej-
lesztettiik ki. A mélytanuldsi modell pontossigidnak ellen8rzéséhez 15 CBCT-felvételt hasznaltunk. Ezeket a felvéte-
leket a mélytanuldsi modell segitségével, valamint félautomatikus szegmentaciéval is feldolgoztuk, és dsszehasonlitot-
tuk a két szegmentacié eredményét.

Eredmények: A mélytanuldsos szegmenticié és a félautomatikus szegmentdcié kozotti hasonlésig a Jaccard-index
szerint atlagosan 0,91 + 0,02, a Dice hasonldsagi egytitthaté dtlagos értéke 0,95 + 0,01, mig a két modell kozotti
atlagos Hausdorft- (95%) tavolsig 0,67 mm + 0,22 mm volt. A mélytanulasos architekttra altal szegmentalt és a
félautomatikus szegmentacioval létrehozott 3D modellek térfogata nem mutatott statisztikailag szignifikdns kiilonb-
séget (p = 0,31).

Megbeszélés: A vizsgalatunkban hasznalt mélytanuldsi modell az irodalomban taldlhaté mesterségesintelligencia-rend-
szerekhez hasonl6 pontossiggal végezte el a CBCT-felvételek szegmenticidjit, és mivel a CBCT-felvételek a rutin
Kklinikai gyakorlatbdl szarmaztak, a mélytanulasi modell relative nagy megbizhat6saggal szegmentalta a parodontalis
csonttopografidt és az alveolaris gerincdefektusokat.

Kovetkeztetés: A mélytanuldsi modell nagy pontossiggal szegmentilta az alsé dllcsontot dentilis CBCT-felvételeken.
Ezek alapjan megdllapithat6, hogy a mélytanuldsos szegmenticioval elédllitott 3D modell alkalmas lehet rekonstruk-
tiv szdjsebészeti és parodontalis sebészeti beavatkozasok digitalis tervezésére.
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Automatic segmentation of dental cone-beam computed tomography scans using
a deep learning framework

Introduction: The goal of segmentation is to reconstruct cone-beam computed tomography (CBCT) images in three
dimensions (3D). In oral surgery and periodontology, digital data processing enables 3D planning of surgical inter-
ventions. Commonly used threshold-based segmentation is fast but inaccurate, whereas semi-automatic methods are
sufficiently accurate but time-consuming. Recently, with artificial intelligence-based technologies, automatic segmen-
tation of CBCT images has become feasible.

Objective: To present a deep learning segmentation model trained on CBCT images derived from clinical practice and
to evaluate its efficiency.

Method: The study consisted of three phases: establishing the training dataset, training the deep learning model and
testing its accuracy. CBCT images of 70, partially edentulous patients were used to establish the training dataset. The
deep learning model, based on the SegResNet architecture, was developed within the MONAI framework. To verify
the accuracy of the deep learning model, 15 CBCT scans were used processed using the deep learning-based segmen-
tation and semi-automatic segmentation, and the results were compared.

Results: The similarity between the two methods, based on intersection over union, was on average 0.91 + 0.02. The
average Dice similarity coefficient was 0.95 + 0.01, and the average Hausdorff (95%) distance was 0.67 mm + 0.22
mm. There was no statistically significant difference in the volume of the 3D models segmented by the deep learning
architecture compared to those created by semi-automatic segmentation (p = 0.31).

Discussion: The deep learning model used in our study performed segmentation of CBCT images with accuracy
comparable to other artificial intelligence-based systems reported in the literature. Since the CBCT images were
sourced from routine clinical practice, the deep learning model segmented periodontal bone topography and alveolar
ridge defects with relatively high reliability.

Conclusion: The deep learning model accurately segmented the mandible in dental CBCT scans. Therefore, the deep
learning-based 3D models could be suitable for digital planning of reconstructive oral and periodontal surgical inter-
ventions.

Keywords: cone-beam computed tomography, computer-generated 3D imaging, artificial intelligence, deep learn-
ing, convolutional neural networks, mandible
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Roviditések 3D modellezés, additiv elGéllitas, mesterséges intelligen-
3D = hdromdimenzids; CBCT = (cone-beam computed | cia —hozzdjarulhat a fogorvosi mttéti beavatkozasok ki-

tomography) kipsugaras szamitégépes tomogrifia; CNN =
(convolutional neural network) konvoltcidés neuralis hilo,
CT = (computed tomography) sziamitogépes tomografia;
DSC = (Dice similarity coefficient) Dice hasonldsagi egytitt-
hat6; EN = (false negative) dlnegativ; FP = (false positive) dlpo-
zittv, HD95 (Hausdorff distance 95%) a Hausdorft-tavolsig
95%-0s percentilise; IoU = (intersection over union) Jaccard-
index; ReLU = (rectified linear unit) rektifikalt linedris egység;
SE RKEB = Semmelweis Egyetem, Regiondlis Kutatdsetikai
Bizottsdg; TN = (true negative) valodi negativ; TP = (true po-
sitive) valédi pozitiv

A digitélis technolégia fejlédése jelentGs hatassal van az
orvostudomanyra, folyamatosan formalja a beavatkoza-
sok menetét és a klinikai dontéshozatalt. A fogorvoslas-
ban és a szdjsebészetben ez a technoldgiai fejlédés lehe-
tévé tette a hatékonyabb diagnézis felallitisit és a
személyre szabott kezelési médozatokat. A szamitogépes
technolégiak szimos formdja — digitdlis képfeldolgozds,

szamithatobb elvégzéséhez, csokkentve az intraoperativ
¢s a posztoperativ szovédmények el6forduldsat.

Barr, Feigenbaum és Coben szerint a mesterséges intel-
ligencia a szdmitastechnika azon része, amely az emberi
viselkedéssel és intelligencidval azonositott tulajdon-
sigokat — példaul nyelvértés, tanulas, kovetkeztetés,
problémamegoldis — mutatd, intelligens szamitogépes
rendszer tervezésével foglalkozik [1]. A mesterséges
intelligencia alkalmazasa szdmos teriileten azt célozza,
hogy konnyebbé tegye az emberi munkat, és segitse a
dontéshozatal folyamatat. Felhaszndldsa mind az altald-
nos medicinaban, mind pedig a fogorvoslas teriiletén
egyre inkibb a mindennapi rutin betegellatas részét ké-
pezi [2—-4]. A fogorvoslis teriiletén a kiillonboz6 gépi
tanulasi (machine learning) és mélytanulasi (deep lear-
ning) modszereket a leggyakrabban a radiologiai kép-
analizisben és képfeldolgozdsban alkalmazzik [5, 6].
Ezenfeliil mesterséges intelligencian alapulé technologia-
kat hasznalnak a (i) klinikai dontéstimogatas, (ii) predik-
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cio, (iii) klinikai képanalizis, (iv) természetes nyelvteldol-
gozas/nagy nyelvi modellek, (v) robotasszisztalt beavat-
kozasok [7] esetében.

A volumetrikus képalkoté modalitisok szegmenticié-
janak célja, hogy az alapvetGen sikbeli képekbdl dllo
adathalmazokon (példaul szamitégépes tomografia
[CT], kapsugaras szamitoégépes tomografia [cone-beam
computed tomography: CBCT]) a relevins anatémiai
struktirdkat hirom dimenziéban (3D) rekonstrudlja
[8]. A szijsebészetben, a parodontolégidban, az implan-
tologidban és az arc- ¢és dllcsontsebészetben a digitdlis
preoperativ adatfeldolgozas lehet6vé teszi a mitéti be-
avatkozasok 3D tervezését és az iranyitott sebészeti be-
avatkozdsok elvégzését. Szegmentacio céljabol kordbban
hatarérték-alapu és félautomatikus eljarasokat alkalmaz-
tunk [9-11]. A hatarérték-alapt szegmenticié egyszerd,
de pontatlan 3D képrekonstrukciét eredményez, mig a
félautomatikus szegmenticiés modszer nagy pontossi-
gt, de rendkivil idSigényes [8]. A mesterséges intelli-
gencian alapul6 technologiak fejlédésével azonban lehe-
t6ség nyilt automatikus mélytanulas-alapt szegmenta-
ciéra, melynek el6nye, hogy képes megfelelé pontossaga
modellek el&dllitisira amellett, hogy nagymértékben
csokkenti az adatfeldolgozas idGtartamét.

A mesterséges intelligencian alapulé szegmentacios
modellek fejlesztéséhez sziikség van egy tanulé adatba-
zisra, mely el6re feldolgozott CBCT-felvételeket tartal-
maz. A feldolgozott képeken valé tanulasi ciklusokat ko-
vetden a mesterségesintelligencia-modell a nem annotélt
képek szegmentaciojat is képes elvégezni. A megbizhato
eredmény eléréséhez fontos a tanuld adatbizis elemei
kozti kis variabilitds, melynek elérésére a legtobbszor az
adatbdzisba bevilogatott CBCT csak teljesen megtartott
fogazati paciensck CBCT-felvételeit tartalmazza. Ver-
helst és mtsas [12] kétfazisa 3D U-Net-alapt architekta-
rat hasznilé konvoliacids haldézatot (convolutional neu-
ral network: CNN) alkalmaztak a mandibula automatikus
szegmentaciojara. Tanulmdanyuk eredménye azt mutatta,
hogy az altaluk haszndlt CNN lehetévé teszi nagy fel-
bontast CBCT-felvételek szegmenticidjat, és a segitsé-
gével automatikusan létrehozhaté az alsé allcsont 3D
telszini modellje.

A paciensek fogazati dllapota, az allcsontok alakja, a
meglévs fogak szdma, a patologids elvaltozasok morfolé-
gijja, valamint fogaszati implantitumok/fogpoétlasok
megléte miatt a CBCT-felvételek kozott nagy foka a
variabilitds. Ez alapvet§ nehézséget okoz a fogak és az
alveolaris csont szegmentacidja és a mélytanulasi szeg-
mentacids modell kifejlesztése soran. Ezért a legtobb ki-
fejlesztett szegmenticios modell csak teljesen megtartott
fogazata paciensek CBCT-felvételeit tartalmazé adatbi-
zison lett betanitva, ezaltal is névelve az adatbazis homo-
genitasat [12-14]. Am a megtartott fogazata paciensek
CBCT-felvételein tanitott mesterségesintelligencia-mo-
dellek nem biztos, hogy megbizhatéan alkalmazhatok a
kiilonb6zé patoldgiis elviltozasok felismerésében és re-
konstrukcidjaban. Ezzel szemben a heterogén adatbazi-
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sokon tanitott mesterségesintelligencia-modellek képe-
sek lehetnek kiilonb6z6 patolégias elviltozisok (példaul
alveolaris gerincdefektusok, parodontalis intraossealis
defektusok) felismerésére, ehhez azonban nagy méretd
tanul6 adatbazisra vagy a jelenlegi médszereknél hatéko-
nyabban miikodé mélytanulasi architekttra alkalmazdsa-
ra van sziikség.

Ezért ennek a vizsgalatnak az a célja, hogy bemutas-
son egy, a klinikai gyakorlatbol vett CBCT-felvételeken
betanitott mélytanuldsi modellt, valamint megvizsgalja
ennek hatékonysiagit részlegesen fogatlan péciensek
CBCT-felvételeinek automatikus szegmentaciojaban.

Modszer
A vizggalat felépitése

A vizsgilat hirom {6 tazisbol dllt: (i) a tanuld adatbazis
feldllitdsa, (ii) a mélytanuldsi architektdra betanitasa, (iii)
a mélytanuldsi architektdra pontossiginak tesztelése.
A jelen mélytanuldsi architektara kifejlesztéséhez 70
(57 tanitasra, 13 validdciéra), részlegesen fogatlan,
alveolaris gerincrekonstrukeié/parodontalis regenerativ
beavatkozis el6tt dllé paciens CBCT-felvételeit alkal-
maztuk. A kivalasztott és feldolgozott adatokat tobb-
szint mélytanulasi keretrendszer felallitisahoz hasznal-
tuk. Az automatikus szegmenticiés modell tesztelése
soran a tanulé adatbazistél fiiggetlen CBCT-felvételeket
mind a mélytanulasi modell, mind pedig a félautomati-
kus szegmentici6 segitségével feldolgoztuk. Ennek célja
a mélytanulasos szegmenticié hatékonysiginak meg-
hatdrozdsa. A mélytanulasi modell egyidejiileg szegmen-
talta az also allcsontot, a fogakat és az infraalveolaris ide-
get, a jelen vizsgalatban azonban csak a mandibula szeg-
menticiojanak pontossagat vizsgaltuk.

A vizsgalat a 2008. évi helsinki orvosetikai irdinymuta-
tasoknak megfelel6en zajlott, és vizsgalati protokolljat a
Semmelweis Egyetem Regiondlis, Intézményi Tudomd-
nyos és Kutatdsetikai Bizottsiga jovihagyta (etikai enge-
délyszam: SE RKEB 138 ,/2023). A vizsgilatot a Schwen-
dicke és mesai dltal kozolt ,,Artificial intelligence in dental
research: checklist for authors, reviewers and readers”
[15] szakmai irdnymutatdsa alapjin végeztiik.

Bevilasztisi kritérinmok, a CBCT-felvételek
paraméterei

A tanul6 adatbazis felallitaisihoz a Semmelweis Egyetem
Parodontolégiai Klinikajan kezelt paciensek CBCT-fel-
vételeit haszndltuk fel. A CBCT-felvételeket a rutinszert
klinikai gyakorlatbdl szereztiik be, a tanulmdiny céljabol
kiilon CBCT-felvételek nem késziiltek.

A tanul6 adatbazisba bevalogattuk azokat a CBCT-fel-
vételeket, amelyeken tomések, koronak, hidak, gyokér-
kezelt fogak vagy esetleges korabbi rekonstruktiv maté-
tek soran beiiltetett titinszegek lathatok. Kizdrtuk
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azonban a teljesen fogatlan paciensek CBCT-felvételeit,
illetve a fogdszati implantitumokat és a teljes allcsontra
kiterjedd, rogzitett fémrestaurdtumokat (korhid) tartal-
mazé felvételeket. A mélytanuldsi modell tanitisihoz
kizdrolag a teljes alsé és fels§ dllcsontot tartalmazo, den-
talis CBCT-felvételeket hasznaltuk fel. Teljes koponya-

CBCT-felvételeket, fej-nyaki konvencionalis CT-felvéte-

leket, kis térfogatt, részleges dllcsontot leképezd

CBCT-felvételeket nem alkalmaztunk a mélytanuldsi

modell tanitisihoz. A bevilogatott paciensek CBCT-fel-

vételeinek tovabbi feldolgozisihoz a CBCT-adatokat
anonimizaltuk.

A tanulé adatbdzisba bevilasztott felvételek az alabbi
paraméterekkel rendelkeztek:

— I-CAT FLX® (KaVo Dental GmbH, Bieberach an der
Rif}, Németorszag), 300 um voxelméret, 120 kV fe-
sziiltség, 36 mA dramerdsség;

— Planmeca Viso® (Planmeca, Helsinki, Finnorszig),
150 pm voxelméret, 100 kV fesziiltség, 12 mA dram-
ersség.

A tanitashoz alkalmazott CBCT-felvételeket 200 pm
voxelmérettel Gjramintiztuk, minthogy a 200 pm-es fel-
bontis még megbizhatéan alkalmazhaté mitéti terve-
zésre [16].

A tanulo adatbizis felallitisa

A tanitiashoz alkalmazott CBCT-felvételeket a 3D Slicer
(www.slicer.org) [ 17] nyilt forraskodu radiologiai képfel-
dolgoz6 szoftverbe importaltuk, és egy kordbban mar
lefrt félautomatikus modszerrel szegmentaltuk [8]. Az
adatbdzis felallitisihoz sziikséges CBCT-felvételek szeg-
mentaciojit minden esetben maxillofacialis radiol6gia-
ban jartas szakember végezte (PD), mely szegmenticio

Csontszegmentaciés CNN

1. dbra
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pontossagit egy masodik szakérts ellenérizte. Szegmen-
talashoz a 3D Slicer ,,Segment Editor” moduljiban talal-
hat6 eszkozoket alkalmaztuk [18]. A mandibula szeg-
mentalasihoz a ,,Grow from sceds” régionoveléses
eszkozt alkalmaztuk, a fogakat pedig vizfelontéses algo-
ritmussal (,,Watershed”) szegmentaltuk. Az infraalveola-
ris ideg szegmentalasihoz a ,,Draw tube” eszkozt alkal-
maztuk. A szegmentacio utin a fogak, az alveolaris csont
és az idegek ,,labelmap”-jeit egységes terminolégiaval és
szinkddoldssal lattuk el.

Meélytanulisi architektiira — SegResNet

Vizsgilatunkban tobbszinti mélytanulasi keretrendszert
alkalmaztunk a CBCT-adatok automatikus szegmentald-
sdhoz. A mélytanulasi modell két kiilonb6z§ tazisbol all:
az elsd fazisban a fogak klasszifikicidja és szegmenticio-
ja, a masodik fazisban pedig a mandibula és az infra-
alveolaris idegek automatikus szegmentdlasa tortént.
A szegmentaciés modellt a MONAI rendszer (https://
github.com/Project-MONAI/MONAI) segitségével
tejlesztettiitk [19], és a 2018-ban Myronenko altal leirt
SegResNet (Segmented Residual Network) hilozati archi-
tektarit vettiik alapul [20]. Ez a hil6zat egy ’encoder-
decoder’ alapt CNN, amelynek aszimmetrikusan na-
gyobb ’encoder’ része van a képi jellemzdk kinyeréséhez
és egy kisebb ’decoder’ része a kivint anatémiai strukta-
rik szegmentaciés maszkjanak létrehozasihoz.

Az ’encoder’ rész ResNet [21] rétegeket hasznal, ahol
minden réteg két konvoltciébdl, két normalizaciobdl és
két rektifikalt linedris egységbdl (rectified linear unit:
ReLU) dll. Az altalinos CNN moédszereknek megtelel6-
en a képméret rétegenként folyamatosan csokken. Az
egyes rétegekben a méretcsokkenté (down-sampling)

Kimeneti adat

Kéttiazist SegResNet architektardji mélytanuldsi modell felépitése. A kétfazist mélytanuldsi modell hirom SegResNet architekttrdja konvolaciés
neuralis hal6t (CNN-t) alkalmaz. Az els$ fizisban két kiilon CNN végzi a fogak klasszifikicidjat és szegmentdcidjit. A masodik fizisban torténik az
alveolaris csont és az infraalveolaris idegek szegmentdcidja egy harmadik SegResNet architektirdja CNN segitségével
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blokkok szdma 1, 2,2, 2 és 4. Az ’encoder’ részben 3 x
3 x 3-as méreti konvoluciés kernellel és 32 kezdeti szi-
rével rendelkezé rétegek vannak. A ’decoder’ részben
minden rétegben el6szor felskalazodas torténik, amely a
jellemzOSk szdmdnak felére csokkentését és a térbeli di-
menziék megduplizisit jelenti. Ezt egy *encoder’ kime-
net hozzaadasa koveti az egyenértékd térbeli szinteken.
A ’decoder’ végén a képméret megegyezik az eredeti
képmérettel, a jellemz8k szima pedig megegyezik a kez-
deti bemeneti jellemz6k szamaval. A SegResNet mély-
tanuldsi modell sematikus architektardjat az 1. 4bra mu-
tatja.

Tesztelés

A mélytanuldsi modell pontossiginak ellenérzéséhez 15
CBCT-felvételt haszndltunk, melyek nem képezték ré-
szét az eredeti tanul6 adatbazisnak. Ezeket a felvételeket
a mélytanulasi modell segitségével, valamint félautomati-
kus szegmentacioval is feldolgoztuk, a mélytanuldsos
szegmentacio eredményeit a félautomatikus szegmenta-
cihoz hasonlitottuk. A CBCT-adatok automatikus fel-
dolgozisara a Dent.AI 3D Guide (Dent.AI Medical
Imaging, Budapest) szoftver ,,Anatomic Modeler” mo-
duljat alkalmaztuk. A félautomatikus szegmenticiot — a
tanul6 adatbazis felallitisahoz hasonléan — a 3D Slicer
szoftverben végeztiik.

Vizsgalati metrikik

A mélytanulasi modell predikcidinak és a félautomatikus

szegmentaciok kozotti kiilonbségeinek kiszamitisihoz

négy paramétert alkalmaztunk:

— valédi pozitiv (true positive: TP): a helyesen szegmen-
talt voxelek;

— valédi negativ (true negative: TN): a helyesen nem
szegmentalt voxelek;

— dlpozitiv (false positive: FP): a helyteleniil szegmentilt
voxelek;

— dlnegativ (false negative: FN): a helyteleniil kihagyott
voxelek.

Ezek alapjan az aldbbi valtozékat alkalmaztuk a mély-
tanuldsos szegmenticié pontossiginak meghatiroza-
sdra:

1. Volumen (cm?): a mélytanuldsi architektdara altal
generalt 3D mandibulamodell térfogata és a referencia, a
félautomatikus szegmenticioval 1étrehozott mandibula-
modell térfogata kozotti killonbség.

2. Jaccard-index (intersection over union: IoU): a
mélytanuldsos szegmenticié és a félautomatikus szeg-
mentici6 kozott atfeds voxelek szimanak és a két szeg-
mentdcié unidjanak ardnyit fejezi ki. Az IoU értéke 0 és
1 kozott van, 1-es értéke tokéletes atfedést jelent a két
szegmentaci6 kozott:

IoU = TP/(TP+FP+EN)

EREDETI KOZLEMENY

3. Dice hasonlésigi egyiitthat6 (Dice similarity coetti-
cient: DSC): ez az ardny is a két szegmentacié kozott
atfeds voxelek és a két szegmenticid voxelei unidjanak
ardnyit fejezi ki. A DSC értéke is 0 és 1 kozott valtozhat,
ahol a 0 azt jelenti, hogy nincs atfedés, mig az 1 azt je-
lenti, hogy teljes atfedés van a két teriilet kozott:

DSC = (2xTP)/(2xTP+FP+FN) = (2xIoU)/(1+IoU)

4. A Hausdorft-tavolsig 95%-os percentilise (Haus-
dorff distance 95%: HD95): a prediktilt modell és a va-
16s szegmenticio kozott maximalis tivolsag 95%-os per-
centilise. A HD-ért¢k 0 mm esetén teljes atfedést jelent.

Az automatikus mélytanuldsos szegmentici6 és a fél-
automatikus szegmentdcié eredményeit a 2. és 3. dbra
mutatja.

Statisztikai kiévtékelés

Valamennyi viltozé esetében leird statisztikdkat készitet-
tlink, az adatokat atlagok + szérasok formajiban fejeztiik
ki. A félautomatikus és a mélytanuldsos szegmenticid

‘ DL :‘Félautom
A d szegmentacio szegmentacid
.
Hibas negativ (FN)

Hibéas pozitiv (FP)

Valés pozitiv (TP)

Valés negativ (TN)

2. 4bra

A mélytanuldsi modell predikcidinak és a félautomatikus szeg-
menticiok kozotti dtfedéseknek /kiilonbségeknek a kiszamitdsa-
hoz alkalmazott paraméterek. A) A mélytanuldsos és a félauto-
matikus szegmenticié sikbeli reprezenticidja (labelmap) (lila: a
mélytanuldsos szegmentacié reprezenticidja, kék: a félautomati-
kus szegmenticié reprezenticidja). B) A szegmenticiok kozotti
atfedések /kiilonbségek kiszdmitdsidhoz alkalmazott paraméte-
rek. A valés pozitiv voxeleken dtfedés van a két szegmenticio
’labelmap’-je kozott, a valds negativ voxeleken pedig egy szeg-
mentdcié labelmap’-je sem lithaté. A hibds pozitiv voxeleken
csak a mélytanuldsos szegmentacié ’labelmap’-je tallhaté meg,
mig a hibds negativ voxeleken csak a félautomatikus szegmentd-
ci6 ’labelmap’-je lithaté

DL = mélytanuldsos
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Szintérkép (mm)

Mélytanuldsos ¢és félautomatikus szegmenticiéval Iétrehozott 3D modellek 6sszehasonlitdsa. A) A mandibula és az infraalveolaris idegek mélytanuldsos

szegmenticiéval automatikusan létrehozott 3D modellje. B) A mandibula és az infraalveolaris idegek félautomatikus szegmenticiéval létrehozott 3D
modellje. C) Szintérképes 3D modell, mely a mélytanulasos és a félautomatikus szegmenticié kozotti pozitiv és negativ eltéréseket mutatja

3D = haromdimenzids

eredményeként kapott 3D modellek térfogata kozti kii-
lonbséget inferencialis statisztikai modszerekkel elemez-
tik, « = 0,05 szignifikanciaszinttel. A térfogati értékek
normalitisat a Shapiro-Wilk-teszttel vizsgiltuk, ennek
soran az adatok normilis eloszlast mutattak. Az egyes
modszerek altal szegmentilt modellek kozotti kiilonb-
séget paros t-proba segitségével értékeltiik ki. A két
mobdszer altal szegmentilt modellek térfogata kozotti
korrelaciét Pearson-féle korrelacids teszttel vizsgaltuk.
A statisztikai elemzést a STATA Statistical Software:
Release 18. szoftvercsomaggal (StataCorp LLC College
Station, TX, USA) végeztik el.

Eredmények

A tobbi valtozoval ellentétben a mélytanuldsos szegmen-
tacio és a félautomatikus szegmenticio altal 1étrehozott
3D modellek térfogata kozotti kiilonbség esetén lehetett
inferencialis statisztikai elemzést végezni. Az atlagos tér-
fogat a mélytanulasi architektara altal szegmentalt 3D
modelleknél 28,11 cm3 + 6,28 cm?, ezzel szemben a fél-

automatikus szegmenticiéo eredményeként létrehozott
3D modelleknél 28,26 cm? + 6,37 cm? volt. A két mo-
dell térfogata kozotti kiillonbség statisztikailag nem bizo-
nyult szignifikinsnak (p = 0,31). A két szegmenticids

1. tablazat Mélytanuldsos ¢és félautomatikus szegmentdcioval 1étrehozott

3D modellek térfogatinak dsszehasonlitdsa

DL-térfogat (cm®)!  FA-térfogat (cm?)?

Atlag 28,11 28,26
Széris 6,28 6,37
Minimum 19,23 20,23
Maximum 41,07 41,89
Median 27,85 27,70
Szignifikancia (p-érték)? 0,31

PCCH 0,99 (p = 0,0000)

'DL (mélytanuldsos) szegmenticioval létrehozott 3D modellek térfo-
gata

*Félautomatikus (FA) szegmenticioval létrehozott 3D modellek térfo-
gata

3Paros #-probaval szdmitott szignifikancia (¢ = 0,05)

*Pearson-féle korrelacios koefliciens
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3D modellek térfogatainak 6sszehasonlitasa

45

40

Szegmentaciok térfogata
5 & 8 & 8

o

4. dbra

3D = haromdimenzids; DL = mélytanuldsos; FA = félautomatikus

27 7

modszer altal eléallitott 3D modellek térfogata kozott
erds, statisztikailag szignifikins korrelacié volt megfi-
gyelhetd. A Pearson-féle korreliciés koefhiciens értéke
0,99 volt (p = 0,0000). A térfogati adatokat az 1. tabli-
zat és a 4. abran lithatd oszlopdiagram mutatja.

A SegResNet architektarat alkalmazé mélytanulasi
modell a tesztelési adatbizisba bevilogatott 15 CBCT-
felvételen a mandibulat a referencia félautomatikus
szegmenticiohoz képest viszonylag nagy pontossiggal
szegmentalta. A mélytanulasos szegmenticié és a félau-
tomatikus szegmenticié kozotti hasonlésig dtlagosan
0,91 + 0,02-es IoU-értéket mutatott, azaz megallapitha-
t6, hogy a mélytanulasi architektara atlagosan 91%-os
pontossaggal szegmentdlta a mandibuldat a dentdlis
CBCT-felvételeken.

A Jaccard-indexhez hasonléan a DSC is a mélytanula-
sos szegmentacio, valamint a félautomatikus szegmen-
tacié kozotti atfedést mutatta, melynek atlagos értéke
0,95 + 0,01 volt.

A Hausdorft-tavolsighoz képest a HD95 robusztu-
sabban fejezi ki a két modell kozotti maximalis tavolsd-
got, mert kevésbé érzékeny a kiugroé értékekre (outliers).

2. tiblazat Az automatikus mélytanuldsos szegmenticié pontossiga a refe-
rencia félautomatikus szegmentdcidhoz képest
ToU! DSC? HD95 (mm)
Atlag 0,91 0,95 0,67
Szoéras 0,02 0,01 0,22
Minimum 0,87 0,93 0,45
Maximum 0,94 0,97 1,18
Mediin 0,92 0,96 0,56

Taccard-index
2Dice hasonlésagi egyiitthatd
3A Hausdorft-tivolsig 95%-os percentilise

i+ 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

mDL-térfogat (cm®) 19,23 31,73 34,59 21,93 31,07 29,09 31,34
m FA-térfogat (cm®) 20,23 31,91 35,71 21,18 30,83 29,32 31,55

25,34 21,26 24,08 36,63 23,59 41,07 27,85 22,85
25,41 21,53 24,09 35,96 23,41 41,89 27,7 23,14

A tesztelés sordn szegmentdlt 15 alsé dllesont mélytanuldsos és télautomatikus szegmenticiéval létrehozott 3D modelleinek térfogatai kozti kiilonbség

A két modell kozotti atlagos HD95-érték 0,67 mm =+
0,22 mm volt. Az adatokat a 2. tabldzat és az 5. dbrin
lathaté hegeddabra (violin plot) szemlélteti.

Megbeszélés

Jelen vizsgilatunkban dentdlis CBCT-felvételek fel-
dolgozasara kifejlesztett mesterségesintelligencia-alapu
szegmentaciés keretrendszer pontossigat vizsgiltuk.
A MONALI rendszerben fejlesztett SegResNet [20]
architektaraja mélytanulasi modell segitségével szeg-
mentaltuk az alsé allcsontot.

A SegResNet architektarit eredetileg agydaganatok
automatikus szegmentacidjihoz dolgoztak ki, a jelen
vizsgilat alapjan azonban megallapithat6, hogy alkalmas
dentalis CBCT-felvételek szegmenticidjara is, ami a pa-
ciensek fogazatiban megtalilhaté nagy fokd variancia
miatt sokkal nagyobb kihivast jelent egy megfelelGen
mikodé mélytanuldsi keretrendszer fejlesztésére, mint
egyéb szervek esetén [2, 22-25]. A piciensek fogazata
szamos egyedi elemet tartalmaz, nemcsak a fogak és az
allcsontok méret- és alakbéli valtozatossiga, hanem a
kilonbozé fogpotlasok és implantitumok megléte vagy
hidnya is fokozza az egyes felvételek kozotti nagy foka
variabilitdst. Tovabba a kiilonb6z§ témrestaurdtumok és
implantatumok éltal generdlt mitermékek nagyban be-
folyasoljak a képmindséget [26].

A Schwendicke és mtsai [ 15] dltal kozolt szakmai irdny-
mutatdsok alapjan a mélytanuldsos szegmenticié ered-
ményét egy referencia félautomatikus szegmenticid
eredményével vetettiik Ossze. A vizsgilatban alkalmazott
mélytanuldsi modellt 70 CBCT-felvételbdl all6 adatbazi-
son tanitottuk be. Mivel a tanulé adatbazis méretét ille-
téen nincs egységes allispont, az adatbazis méretét addig
noveltiik, amig az automatikus szegmentacié eredménye
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0,96 0,98 1,4
0,94 1,24
0,96
0,92 .
0,90 0,8+
0,944
0,6
0,88
0.4
0,86 0,92
A loU B psc c Hausdorff 95%
5. dbra A Jaccard-index (IoU), a Dice hasonlésagi egyiitthaté (DSC) és a Hausdorftf-tavolsig (HD95) adatainak eloszldsit mutat6 hegediiabrak (violin plot).

A) Az IoU closzlasa. B) A DSC eloszldsa. C) A Hausdorft-tdvolsig 95%-os percentilisének eloszlisa

klinikailag elfogadhaténak nem bizonyult. Az irodalom-
ban taldlhaté hasonlé kézleményekben a tanul6 adatba-
zis mérete 80-130 CBCT-felvétel kozott valtozik [6, 12,
27]. A vizsgilatunkban haszndlt tanul6 adatbézis keve-
sebb CBCT-t tartalmazott, mint az irodalomban talalha-
t6 hasonld publikaciok, azonban hasonl6é pontossiggal
volt képes a mandibula szegmentacidjara. A Verbelst és
mitsai [ 12] altal kozolt cikkben az automatikus szegmen-
taldst a referencia félautomatikus szegmentaciéval Ossze-
hasonlitva az IoU értéke atlagosan 0,95 + 0,01, a DSC
atlagos értéke pedig 0,97 + 0,01 volt. A jelen vizsgalat-
ban alkalmazott mélytanulasi modell 91%-os atfedéssel
szegmentalta az alsé allcsontot, mely érték nem kiillon-
bozik jelentGsen a fent emlitett cikkben elért 95%-os
eredménytdl. Verbelst és mesai [12] 3D U-Net- [28] ala-
pu architektarat alkalmaztak, mely az egyik leggyakrab-
ban hasznalt konvoltciés neuralis hdlé a 3D képteldol-
gozasban. A mélytanuldsi architekttra eltérése mellett a
megtartott fogak szamat és a patologids folyamatokat
tekintve relative homogénebb tanulé adatbazist alkal-
maztak. Ezzel szemben a jelen vizsgalatban a CBCT-fel-
vételek a rutin klinikai gyakorlatbdl szarmaztak, melyek
heterogenitasa lehetévé tette a mesterséges intelligencia
szamdra a parodontalis csont topogrifidjanak és az alveo-
laris gerincdefektusoknak a felismerését.

A tanulé adatbazis ilyen jellegt feldllitisat a Schwen-
dicke és mtsai ltal megfogalmazott [15] szakmai irany-
mutatds alapjan végeztiik, hasonléan a Cui és mitsai dltal
kozolt [29] publikicidhoz, mely vizsgilatban kozel
5000 darab CBCT-felvételbdl dllo, relative heterogén
adatbdzison tanitottak egy tobbfizist mesterségesintelli-
gencia-modellt fogak és alveolaris csont automatikus
szegmentacidja céljabol [29]. A rutin klinikai gyakorlat-
bél szarmazé CBCT-felvételek kozotti nagy variancia
miatt volt sziikség a nagy méretd adatbazis feldllitasara
annak érdekében, hogy a modell megbizhatéan miikod-
jék. A vizsgalatunkban alkalmazott adatbazis mérete a
nagy megbizhatdsig ellenére relative kicsi, ezért a mo-
dell robusztussaganak novelése érdekében az adatbazis

tovabbi bévitésére és az architektra tovibbi tanitasara
van sziikség.

A teszteléshez alkalmazott 15 CBCT-felvétel automa-
tikus szegmenticidja alapjin azonban megdllapithatjuk,
hogy a modell kell§ pontossiggal szegmentalta az alveo-
laris gerincdefektusokat, ezaltal a modellek alkalmasak
lehetnek kiilonb6z8 rekonstruktiv szdjsebészeti és paro-
dontalis sebészeti beavatkozisok tervezésére. Korabbi
vizsgalatainkban [10, 30, 31] félautomatikus szegmenta-
cidval eléallitott 3D modellek segitségével végeztiik el
regenerativ parodontalis sebészeti, illetve alveolaris ge-
rincaugmenticiés beavatkozasok digitdlis tervezését
[32]. A 3D modellek alapjan egyedileg gydrtott mdtéti
segédeszkozoket alkalmaztunk a rekonstruktiv mitétek
egyes lépéseinek navigalt kivitelezéséhez [33, 34], mely
cgyéb faktorok mellett [ 35, 36] nagyban befolydsolhatja
a beavatkozasok sikerességét. A vizsgalatban alkalmazott
félautomatikus szegmenticiés modszer egyik hitrinya a
modellalkotashoz sziikséges id6, mely bizonyos ese-
tekben akar tobb orat igénybe vehet [37]. A jelen vizsga-
latban nem mértiik ugyan a mélytanuldsos és a félauto-
matikus szegmenticié kozotti  idSkiilonbséget, de
tapasztalataink alapjin kb. 40-50-szeres idSkiilonbséget
allapitottunk meg a két modszer kozott. A CBCT-felvé-
telek feldolgozasihoz sziikséges id§ leroviditése a jelen
vizsgalatban alkalmazott mélytanuldsi modell segitségé-
vel kivitelezhetS. Mivel a félautomatikus és a mélytanula-
sos szegmenticidé eredménye kozott nem volt statiszti-
kailag szignifikins kiillonbség, megallapithatd, hogy a
mélytanulasos szegmenticioval létrehozott 3D modell
alkalmas lehet gerincaugmenticioés mutétek tervezésére.

Az alkalmazott SegResNet architektirat a PyTorch-
alapt, nyilt forraskoda MONALI keretrendszeren beliil
fejlesztettiik ki. Mas rendszerekhez képest (példdul Ten-
sorFlow), a PyTorch a rugalmassiginak koszonhetGen
kiilonosen hatékonyan alkalmazhaté kutatidsban és pro-
totipusok eléallitasiban. Mig eredetileg kutatasi céla fel-
hasznalasra fejlesztették, a PyTorch rendszer jelentds
tejlédésen ment keresztiil, igy a nagyobb léptéki projek-
tek megvalositasihoz is lehet&séget biztosit.
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A jelen vizsgilatban alkalmazott mélytanuldsi modell
legnagyobb hdtranya a mar emlitett, relative kis elemsza-
mu adatbazis, amely heterogenitisa ellenére nem bizto-
sit kell6 robusztussagot. Ezt mutatja, hogy a jelen vizs-
galatbdl kizartuk az implantitumokat és a teljes fogivre
kiterjed6 fémrestaurdtumokat (korhidat) visel6 pacien-
sek CBCT-felvételeit. Ennek oka, hogy a kiterjedt fém
mitermékek miatt ezeket a felvételeket a jelenlegi tanuld
adatbdzis elemszama mellett a mélytanulasi keretrend-
szer nem tudta megfelelen feldolgozni. Az adatbazis
méretbeli korldtai mellett a vizsgilat tovabbi hatranya,
hogy csak az alsé dllcsont szegmentacidjat értékeltiik,
mig a fogakat és a felsG allcsont szegmenticidjat nem
vizsgiltuk. A felallitott keretrendszer azonban alkalmas
mind a fogak, mind pedig a maxilla szegmentacidjira.

Kovetkeztetés

A vizsgalat eredményeibsl megallapithaté, hogy a
SegResNet architektirdji mélytanuldsi modell nagy
pontossiaggal szegmentilta az als6é dllcsontot dentdlis
CBCT-felvételeken. A tanitishoz alkalmazott, relative
heterogén adatbazis pedig lehetévé tette a kiilonbozé
alveolaris gerincdefektusok szegmenticidjat is. Ezek
alapjan megallapithat6, hogy a mélytanulasos szegmen-
tacioval elGdllitott 3D modell alkalmas lehet rekonstruk-
tiv szajsebészeti és parodontalis sebészeti beavatkozasok
digitalis tervezésére. A relative nagy pontossig ellenére
azonban a modell megbizhaté miikodése céljabol sziik-
ség van a tanulé adatbazis bévitésére és a modell Gjrata-
nitdsara.

Anyagi tamogatds: A jelen munka nem részesiilt anyagi
tamogatasban.

Szerzdi munkamegosztdas: H. A.: A mélytanuldsos szeg-
mentacié feliigyelete, a félautomatikus szegmenticio
elvégzése, a szoveg megirasa. S. K.: A szegmentacid
pontossaganak kiértékelése, a szoveg megirisa. P. Cs.:
A mesterségesintelligencia-modell fejlesztése, a szoveg
szakmai véleményezése. M. B.: A szoveg szakmai véle-
ményezése. W. P.: A szoveg szakmai véleményezése, a
kutatds timogatdja. D. G.-M., A. D.-P.: A mesterséges-
intelligencia-modell fejlesztése, a szoveg szakmai véle-
ményezése.: P. D.: A tanulé adatbazis felallitisa, a 3D
modellek pontossigdnak kiértékelése, statisztikai kiérté-
kelés, a szoveg megirdsa. A kozlemény végleges valtoza-
tat valamennyi szerz§ elolvasta és jévahagyta.

Erdekeltségek: A szerz8knek nincsenek érdekeltségeik.
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