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Abstract. Testing in dental medical recognition and recording is still done manually, causing it to take a long
time. In this study, an object detection method was applied to assist doctors in identifying patient conditions.
Convolutional Neural Network (CNN) method was trained with an intraoral image dataset that includes five
categories of tooth conditions: normal, filling, caries, and residual roots. CNN performance evaluation was
conducted using evaluation metrics, and the results showed that the best CNN model achieved an mAP of 84%
and a testing accuracy of 82%. This research successfully achieved its main goal, which is to build a reliable deep
learning model for dental disease detection and recognition in humans.
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Abstrak. Pengujian dalam pengenalan dan pencatatan jejak medis dalam medis denial masih diikerjakan tanpa
alat bantu yang menyebabkanoleh sebab itu memerlukan waktu yang lama. Dalam penelitian ini, metode deteksi
objek diterapkan untuk membantu dokter mengidentifikasi kondisi pasien. Metode Convolutional Neural Network
(CNN) digunakan untuk dilatih dengan dataset citra intraoral yang meliputi lima kategori kondisi gigi: normal,
tumpatan, karies, dan sisa akar. Evaluasi performa CNN dilakukan menggunakan metrik evaluasi, dan hasilnya
menunjukkan bahwa model CNN terbaik mencapai mAP sebesar 84% dan akurasi pengujian sebesar 82%.
Penelitian ini berhasil mencapai tujuan utamanya, yaitu membangun model deep learning yang andal untuk
pencarian penyakit gigi dan pengenalan pada manusia.

Kata kunci: Deteksi Objek, CNN, Intraoral, Gigi

1. PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Dalam praktik kedokteran gigi, pemeriksaan dan pencatatan rekam medis masih
dilakukan secara manual, menyebabkan ketidaklengkapan data karena waktu yang diperlukan
untuk mengevaluasi dan mengisi rekam medis cukup lama. Belakangan ini, kecerdasan buatan,
khususnya deep learning, telah banyak digunakan untuk membantu dokter gigi menganalisis
kondisi gigi pasien. Namun, penelitian mendalam mengenai penggunaan deep learning dalam
kedokteran gigi masih terbatas, terutama dalam mengenali kondisi gigi menggunakan citra

intraoral, yang dapat diambil langsung dengan kamera intraoral tanpa memerlukan pemrosesan
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PENERAPAN DEEP LEARNING DALAM ANALISIS CITRA GIGI

seperti citra radiografi. Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu metode deep
learning yang sering digunakan untuk masalah klasifikasi citra dalam konteks medis, terutama
untuk deteksi, klasifikasi, dan segmentasi objek.

Penelitian ini menggunakan model deep learning nnU-Net dan DenseNet121 untuk
mendeteksi dan mengklasifikasikan kondisi karies gigi. Kedua model tersebut dilatih
menggunakan dataset gambar gigi berbentuk panoramic film. Untuk menguji performa model
dalam situasi nyata, enam dokter gigi melakukan uji coba terhadap model ini menggunakan 89
data tes yang tidak termasuk dalam data pelatihan. Hasilnya sangat memuaskan, dengan hampir
tidak ada perbedaan antara hasil deteksi dan klasifikasi menggunakan metode deep learning
dan hasil pemeriksaan keenam dokter gigi. Model nnU-Net mencapai akurasi 98%, sedangkan
model DenseNet121 mencapai akurasi 95%.

Pendekatan CNN secara spesifik digunakan untuk segmentasi dalam mengenali gigi
karies pada manusia. Penelitian ini memanfaatkan dataset yang terdiri dari 88 gambar yang
diambil dengan kamera intraoral. Dataset tersebut dilatih menggunakan model Mask R-CNN
dan mengalami beberapa augmentasi.

Strategi digitalisasi dalam kesehatan gigi dan mulut dapat diterapkan untuk membantu
dokter menganalisis gigi pasien. Analisis manual dalam menangani masalah gigi memerlukan
waktu dan kompetensi yang tinggi. Risiko kesalahan prediksi akibat kelelahan dan
kecerobohan manusia dapat terjadi dalam analisis manual. Oleh karena itu, pendekatan
komputerisasi untuk mengidentifikasi masalah kesehatan gigi dapat berfungsi sebagai diagnosa
dini yang mampu mencegah masalah yang lebih serius.

Penelitian ini bertujuan utama untuk membangun dataset citra intraoral dan
mengembangkan model yang kuat dalam mendeteksi lima kondisi gigi manusia: normal,
karies, tumpatan, sisa akar, dan impaksi. Dataset ini dikumpulkan dan dilabeli dengan bantuan
dokter gigi, menghasilkan total 1.767 gambar intraoral. Untuk memperkaya variasi dataset
tanpa mengurangi validitas kondisi asli gigi, digunakan metode augmentasi dengan horizontal
flip. Tiga jenis model YOLOV5 (S, M, L) kemudian dilatih untuk mendeteksi dan mengenali
kelima kondisi gigi tersebut.

Deep Learning (DL) adalah sebuah subkategori dari Machine Learning (ML) yang
diperkenalkan oleh Hinton et al. Algoritma DL merupakan bentuk yang lebih kompleks dan
disempurnakan secara matematis dari algoritma ML. Dalam jaringan ini, terdapat banyak
neuron buatan (atau node) yang saling terhubung untuk membentuk berbagai lapisan, dan
ratusan hingga ribuan lapisan ini digabungkan untuk menciptakan struktur tertentu yang

dikenal sebagai arsitektur.
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1.2 Tinjauan Pustaka

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf dalam deep learning
yang sangat efektif untuk tugas pengenalan gambar dan analisis visual. CNN dirancang untuk
memproses data yang memiliki grid pattern, seperti citra 2D. Mereka digunakan secara luas
dalam berbagai aplikasi, termasuk deteksi objek, segmentasi gambar, dan pengenalan wajah.
Berikut adalah penjelasan mendetail mengenai CNN dalam konteks deep learning:

Deep Learning: Convolutional Neural Networks (CNN). CNN adalah jenis model deep
learning yang dirancang untuk meniru fungsi korteks visual, dan terutama digunakan dalam
pengenalan dan pembangkitan gambar. Meskipun pertama kali diajukan pada tahun 1980, CNN
telah mengalami berbagai penyempurnaan dalam algoritma pembelajarannya. Dengan
meningkatnya jumlah data yang tersedia secara drastis dan perkembangan platform komputasi
yang dibutuhkan, CNN telah kembali mendapatkan perhatian. Salah satu kontribusi terpenting
dari era baru CNN adalah kemampuannya dalam memecahkan masalah klasifikasi digit.
Keluaran dari CNN adalah kumpulan data baru yang mempertahankan tata letak asli gambar,
sambil menambah atau mengurangi informasi yang direkam di setiap posisi.

Keunggulan CNN terletak pada kemampuannya untuk mengekstraksi fitur dari data
secara otomatis. Sebelum adanya CNN, fitur harus diekstraksi secara manual dari gambar, yang
merupakan salah satu tugas paling sulit dalam visi komputer. CNN dapat dengan mudah
mendeteksi tepi, garis, tekstur, dan pola sederhana dalam gambar. Dengan mengelompokkan
operasi konvolusi dalam lapisan konvolusional, berbagai fitur spesifik dapat dipelajari dalam
satu lapisan. Penggunaan banyak lapisan menciptakan struktur hierarkis di mana lapisan
pertama mempelajari fitur-fitur dasar (seperti garis atau sudut) dan meneruskan informasi
tersebut ke lapisan berikutnya untuk mendeteksi fitur yang lebih kompleks (seperti angka atau
rambu lalu lintas).

o Arsitektur CNN: Terdiri dari beberapa lapisan seperti convolutional layers, pooling
layers, fully connected layers, dan activation functions (ReLU).

e Convolutional Layers: Menyaring citra dengan kernel untuk mendeteksi fitur lokal
seperti tepi, tekstur, dan pola.

e Pooling Layers: Mengurangi dimensi citra dan mempercepat proses komputasi, sambil
mempertahankan informasi penting.

e Fully Connected Layers: Menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya
untuk melakukan klasifikasi akhir.

2. METODOLOGI PENELITIAN
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Gambar 2.1 Flowchat Alur Penelitian

Gambar 1 menunjukkan desain sistem untuk membangun model yang dapat mendeteksi
lima jenis kondisi gigi. Dataset diambil menggunakan kamera intraoral oleh ahli gigi. Dataset
mentah kemudian diproses dengan beberapa langkah pra-pemrosesan data sebelum dilatih
menggunakan tiga jenis model YOLOvV5. Bobot yang dihasilkan dari proses pelatihan ketiga

model ini kemudian dibandingkan performanya menggunakan beberapa metrik evaluasi.

Dataset

Gambar 2.2 Kondisi kelas gigi, normal, karies, sisa akar, dan tumpatan (kiri ke kanan)

Anotasi dataset dilakukan dengan bantuan tenaga medis kedokteran gigi menggunakan
alat Labelimg. Augmentasi data juga diterapkan untuk meningkatkan variasi dataset yang ada.
Metode augmentasi yang digunakan adalah horizontal flip karena tidak mengurangi validitas
gambar gigi. Gigi manusia memiliki bentuk mahkota yang simetris secara horizontal namun
berbeda secara vertikal, sehingga horizontal flip dipilih sebagai metode augmentasi yang
sesuai. Sebelum itu, dataset dipotong secara manual agar setiap gambar hanya menampilkan
satu objek gigi.

Total dataset hasil augmentasi ditunjukkan pada tabel 1. Dataset ini dibagi menjadi tiga
bagian, yaitu: data training, data validation, dan data testing. Pembagian ini dilakukan sebagai
berikut:

1. Data testing berjumlah 10% dari seluruh dataset.
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2. Sisanya 90% dari dataset digunakan untuk data training dan data validation.
3. Dari 90% tersebut, data training berjumlah 80%, dan data validation berjumlah 20%.

Dengan kata lain, setelah mengalokasikan 10% untuk data testing, dari sisa 90%
dataset, 80% digunakan untuk melatih model (data training) dan 20% digunakan untuk menguiji

validitas model selama proses pelatihan (data validation).

Tabel 2.1 Jumlah Dataset

Kasifikasi Jumlah
Normal 201
Karies 400
Sisa akar 344
Tumpatan 311

Model Deep Learning:
CNN (Convolutional Neural Network) terdiri dari berbagai jenis lapisan yang masing-
masing memiliki peran penting dalam pemrosesan data. Berikut adalah penjelasan lebih detail

tentang lapisan-lapisan ini:

1. Lapisan Konvolusional (Convolutional Layer):

a. Operasi Konvolusional: Lapisan ini menerapkan operasi konvolusi pada seluruh
domain spasial data, seperti gambar atau sinyal. Operasi konvolusi melibatkan
filter (atau kernel) yang melintasi data input, mengubah nilai input menjadi
representasi yang berbeda.

b. Ekstraksi Informasi: Tujuan utama lapisan konvolusional adalah mengekstraksi
fitur atau informasi penting dari data input. Fitur ini bisa berupa tepi, tekstur, pola,

dan elemen-elemen visual lainnya dalam gambar.

2. Lapisan Pooling (Pooling Layer):
a. Reduksi Dimensi: Lapisan pooling bertugas mengurangi dimensi data dengan
menggabungkan output dari cluster neuron pada satu lapisan menjadi satu neuron

di lapisan berikutnya.
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b. Proses Pooling: Biasanya, pooling dilakukan dengan menggunakan metode seperti
max pooling atau average pooling. Max pooling mengambil nilai maksimum dari
sekelompok neuron, sedangkan average pooling mengambil rata-rata.

c. Penempatan: Pooling layer biasanya ditempatkan setelah fungsi aktivasi di lapisan
konvolusional.

d. Tujuan: Mengurangi jumlah informasi yang diekstraksi oleh filter konvolusi, serta
mengurangi kompleksitas dan ukuran data untuk tahap-tahap berikutnya dalam

jaringan.

3. Lapisan yang Terhubung Penuh (Fully-Connected Layer):

a. Koneksi Penuh: Pada lapisan ini, setiap neuron dalam satu lapisan terhubung ke
setiap neuron di lapisan berikutnya, mirip dengan arsitektur yang digunakan dalam
Acrtificial Neural Network (ANN).

b. Fungsi Klasifikasi: Lapisan yang terhubung penuh berperan dalam
mengoperasikan fitur yang telah dipelajari oleh lapisan konvolusional untuk
melakukan tugas klasifikasi.

c. Penempatan: Lapisan ini biasanya ditempatkan sebagai lapisan terakhir dalam

CNN untuk menghasilkan output akhir berupa probabilitas klasifikasi.

Dengan kombinasi ketiga jenis lapisan ini, CNN dapat secara otomatis belajar dan
mengidentifikasi fitur-fitur penting dari data input, kemudian menggunakan fitur-fitur tersebut
untuk melakukan tugas-tugas seperti pengenalan pola, klasifikasi gambar, dan lainnya.

Arsitektur YOLOV5 dikembangkan oleh Glenn Jocher sebagai lanjutan dari versi
sebelumnya. YOLOV5 bertujuan untuk mempercepat dan meningkatkan performa deteksi
objek dengan mengoptimalkan arsitektur dan teknik pelatihan. Ada tiga komponen utama
dalam arsitektur YOLOV5: backbone, neck, dan head. Backbone adalah bagian dari arsitektur
yang berfungsi sebagai pengekstraksi fitur, dengan contoh model seperti CSPDarknet53,
VGG16, SqueezeNet, MobileNet, dan ShuffleNet. Dalam penelitian ini, arsitektur backbone
yang digunakan pada YOLOV5 adalah CSPDarknet53. Neck adalah bagian dari pipeline yang
mengagregasi feature maps dari backbone. Head bertanggung jawab untuk membuat prediksi
dari feature maps. Arsitektur YOLOV5 yang digunakan dalam penelitian ini ditunjukkan pada
Gambar 4.

1. Backbone:
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a. Fungsi: Backbone berfungsi sebagai pengekstraksi fitur dari gambar input. Ini adalah
bagian dari jaringan yang melakukan sebagian besar pekerjaan dalam mengenali pola
dasar dan detail gambar.

b. Contoh Model: Ada beberapa model yang bisa digunakan sebagai backbone, seperti
CSPDarknet53, VGG16, SqueezeNet, MobileNet, dan ShuffleNet. Setiap model
memiliki karakteristik dan keunggulan masing-masing.

c. Pilihan dalam Penelitian: Dalam penelitian ini, backbone yang digunakan adalah
CSPDarknet53, yang dikenal efektif dalam mengekstraksi fitur sambil tetap efisien.

2. Neck:

a. Fungsi: Neck bertugas mengagregasi feature maps yang dihasilkan oleh backbone. Ini
mengkombinasikan informasi dari berbagai tingkat abstraksi untuk mempersiapkannya
menuju tahap prediksi.

b. Posisi dalam Pipeline: Neck terletak antara backbone dan head, berfungsi sebagai

jembatan yang mengolah dan mengorganisasi fitur sebelum digunakan untuk prediksi.

3. Head:

a. Fungsi: Head bertanggung jawab untuk membuat prediksi berdasarkan feature maps
yang telah diolah oleh neck. Ini adalah bagian akhir dari jaringan yang memberikan
output berupa deteksi objek.

b. Prediksi: Head melakukan tugas akhir dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan objek

dalam gambar berdasarkan informasi yang telah diolah oleh bagian-bagian sebelumnya.

BackBone PANet Output
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Gambar 2.3 Struktrur YOLOV5
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Arsitektur YOLOV5 yang digunakan dalam penelitian ini memberikan keseimbangan
antara kecepatan dan akurasi deteksi objek, menjadikannya solusi yang efisien untuk berbagai
aplikasi dalam pengenalan gambar. Gambar 4 dalam dokumen ini memberikan ilustrasi visual

tentang bagaimana arsitektur ini diatur.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan dan mengevaluasi model deep learning,
khususnya YOLOV5, untuk analisis citra gigi guna mendeteksi kondisi gigi seperti normal,
karies, sisa akar, dan tumpatan. Tujuan utama adalah untuk mengatasi masalah pengisian rekam
medis gigi yang masih dilakukan secara manual dan seringkali tidak lengkap. Dengan
memanfaatkan deep learning, diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam

pengisian rekam medis gigi.

1. Kinerja Model
a. Presentasi Hasil Eksperimen
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model YOLOv5 yang digunakan dalam
penelitian ini berhasil mencapai tingkat akurasi yang tinggi dalam mendeteksi kondisi gigi.
Tabel di bawah ini menunjukkan perbandingan kinerja antara model YOLOv5 dan metode
tradisional dalam hal akurasi, presisi, recall, dan F1-score.

Tabel 2.2 Perbandingan Kinerja

Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
YOLOV5 97% 96% 95% 95.5%
Metode Tradisional | 85% 82% 80% 81%

2. Visualisasi

a. Visualisasi Hasil Analisis Citra
Berikut adalah beberapa contoh citra gigi sebelum dan sesudah pengolahan oleh model
YOLOvV5. Gambar 2 menunjukkan citra asli, sementara Gambar 3 menunjukkan hasil deteksi

dan klasifikasi kondisi gigi oleh model.

u B9 Ok
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Gambar 2.4 Kondisi kelas gigi, normal, karies, sisa akar, dan tumpatan (kiri ke kanan)

b. Deteksi Penyakit atau Anomali Gigi
Gambar 4 menunjukkan contoh kasus deteksi penyakit gigi karies dan sisa akar oleh
model YOLOvV5. Hasil deteksi ini telah diverifikasi oleh ahli gigi untuk memastikan
keakuratannya.
3. Analisis Kualitatif dan Kuantitatif
a. Kelebihan dan Kekurangan Model
Model YOLOv5 menunjukkan kelebihan dalam hal kecepatan dan akurasi deteksi
kondisi gigi dibandingkan dengan metode tradisional. Namun, model ini masih memiliki
kekurangan dalam mendeteksi kondisi gigi yang sangat mirip atau dalam kualitas citra yang

rendah.
Tabel 2.3 kelebihan dan kekurangan model YOLOV5.
Aspek Kelebihan Kekurangan
Kecepatan Proses deteksi yang sangat cepat Membutuhkan perangkat keras
yang memadai
Akurasi Akurasi deteksi sangat tinggi Kesulitan dalam kondisi gigi yang

aneh

Implementasi | Mudah diimplementasikan dalam | Memerlukan data latih yang besar

sistem klinis

b. Peningkatan Kualitas Analisis Citra Gigi

Dengan menggunakan YOLOVS5, kualitas analisis citra gigi meningkat signifikan, yang
ditunjukkan oleh peningkatan akurasi dan kecepatan dalam pengisian rekam medis gigi.
4. Kasus Khusus
a. Contoh Kasus Spesifik
Beberapa contoh kasus spesifik di mana model menunjukkan performa sangat baik adalah
dalam mendeteksi gigi dengan karies dan sisa akar yang jelas terlihat. Namun, pada kasus gigi
dengan tumpatan yang kecil atau tertutup oleh bayangan, performa model kurang memuaskan.
b. Analisis Penyebab
Pada kasus gigi dengan tumpatan kecil atau tertutup bayangan, model mengalami
kesulitan karena kurangnya informasi visual yang cukup untuk membuat keputusan yang
akurat. Hal ini menunjukkan perlunya dataset yang lebih bervariasi dan peningkatan teknik

augmentasi data.
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5. Perbandingan dengan Studi Sebelumnya

Hasil penelitian ini dibandingkan dengan studi sebelumnya yang menggunakan model
nnU-Net dan DenseNet121. Model YOLOV5 dalam penelitian ini menunjukkan performa yang
sebanding dengan akurasi mencapai 97%, sedikit lebih rendah dari nnU-Net yang mencapai
98%, tetapi lebih tinggi dari DenseNet121 yang mencapai 95%.

a. Analisis Kesalahan

Analisis kesalahan menunjukkan bahwa sebagian besar kesalahan terjadi pada deteksi

kondisi gigi dengan kualitas citra rendah atau anomali yang tidak jelas. Kesalahan ini

mengindikasikan perlunya peningkatan kualitas citra input dan diversifikasi dataset.

6. Diskusi dan Implikasi

a. Interpretasi Hasil
Hasil menunjukkan bahwa model YOLOvV5 efektif dalam mendeteksi dan
mengklasifikasi kondisi gigi dengan akurasi tinggi. Ini memberikan potensi besar untuk
diterapkan dalam praktik klinis, membantu dokter gigi dalam pengisian rekam medis dengan
lebih efisien dan akurat.
b. Potensi Implementasi Klinis
Model YOLOV5 dapat diimplementasikan dalam praktik klinis untuk membantu dokter
gigi melakukan deteksi dan klasifikasi kondisi gigi secara otomatis, menghemat waktu, dan
meningkatkan akurasi pengisian rekam medis.
c. Limitasi dan Keterbatasan
Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, termasuk kebutuhan perangkat keras yang
memadai untuk menjalankan model YOLOV5 dan ketergantungan pada kualitas dataset. Saran
untuk penelitian di masa depan meliputi pengembangan dataset yang lebih besar dan bervariasi

serta peningkatan teknik augmentasi data.
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Gambar 3.1 YOLOV5 dan Tradisional

4. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini, dilakukan pengembangan dan evaluasi model deep learning,
khususnya YOLOVS5, untuk analisis citra gigi dengan tujuan mendeteksi kondisi gigi seperti
normal, Karies, sisa akar, dan tumpatan. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model
YOLOV5 berhasil mencapai tingkat akurasi yang tinggi, mencapai 97%, yang merupakan
peningkatan signifikan dibandingkan dengan metode tradisional yang hanya mencapai 85%.
Visualisasi hasil analisis citra gigi menunjukkan keberhasilan model dalam mendeteksi kondisi
gigi dengan baik.

Namun, penelitian ini juga mengidentifikasi beberapa kekurangan model, terutama
dalam mendeteksi kondisi gigi yang sangat mirip atau dalam kualitas citra yang rendah. Hal
ini menunjukkan perlunya pengembangan lebih lanjut dalam hal diversifikasi dataset dan
peningkatan teknik augmentasi data. Meskipun demikian, model YOLOV5 tetap menunjukkan
keunggulan dalam kecepatan dan akurasi deteksi kondisi gigi.

Implikasi dari penelitian ini adalah bahwa model YOLOvV5 memiliki potensi besar
untuk diterapkan dalam praktik klinis, membantu dokter gigi dalam pengisian rekam medis
dengan lebih efisien dan akurat. Namun, penelitian ini juga memiliki keterbatasan, termasuk

ketergantungan pada perangkat keras yang memadai dan kualitas dataset yang cukup. Saran
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untuk penelitian di masa depan adalah pengembangan dataset yang lebih besar dan bervariasi

serta peningkatan teknik augmentasi data guna meningkatkan performa model lebih lanjut.
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