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Abstract

This study developed a classification system for caries and non-caries in dental images using
the Convolutional Neural Network (CNN) method with ResNet50 architecture. The dataset consisted of
3,600 dental images divided into training, validation, and testing subsets. The pre-processing stage
includes resizing, normalization, and Gaussian Mixture Model (GMM) segmentation to highlight the
caries lesion area. The CNN model was trained with fine-tuning, then implemented on a web-based
system using the Flask framework. The test results showed an accuracy of 89.0%, precision of
85.45%, recall of 94.0%, and F1-score of 89.562%, with a majority prediction confidence level above
90%. The resulting system is capable of real-time classification with a simple and responsive interface.
The integration of GMM has been proven to improve classification accuracy and has the potential to

be applied to other medical detection systems.
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Abstraksi
Penelitian ini mengembangkan sistem klasifikasi karies dan non-karies pada citra gigi
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50. Dataset
terdiri dari 3.600 citra gigi yang dibagi ke dalam subset training, validation, dan testing. Tahap pra-
pemrosesan meliputi resizing, normalisasi, serta segmentasi Gaussian Mixture Model (GMM) untuk
menonjolkan area lesi karies. Model CNN dilatih dengan fine-tuning, kemudian diimplementasikan
pada sistem berbasis web menggunakan framework Flask. Hasil pengujian menunjukkan akurasi
89,0%, presisi 85,45%, recall 94,0%, dan F1-score 89,52%, dengan tingkat kepercayaan prediksi
mayoritas di atas 90%. Sistem yang dihasilkan mampu melakukan klasifikasi secara real-time dengan
antarmuka sederhana dan responsif. Integrasi GMM terbukti meningkatkan akurasi klasifikasi dan
berpotensi diterapkan pada sistem deteksi medis lainnya.
Kata Kunci— Karies Gigi; Convolutional Neural Network; Deep Learning; Gussian Mixture Model; Flask;

I. PENDAHULUAN

Karies gigi merupakan salah satu penyakit
gigi yang paling umum terjadi pada semua
kelompok usia, termasuk indonesia. Penyakit ini
diawali dengan deminiralisasi jaringan keras gigi
seperti dentin dan enamel akibat aktivitas bakteri
pada plak gigi, terutama Streptococcus mutans,
Streptococcus sobrinus, dan Lactobacillus sp.

Menurut World Health Organization (WHO,
2018).
Deteksi dini karies gigi penting untuk

mencegah kerusakan yang lebih parah. Dalam
beberapa tahun terakhir, metode Deep Learning
telah berkembang pesat dan menawarkan
potensi besar dalam deteksi penyakit berbasis
citra medis. Salah satu algoritma yang banyak
digunakan adalah Convolutional Neural Network
(CNN), yang mampu mengenali pola visual serta

dapat melakukan klasifikasi citra secara otomatis.

CNN bekerja dengan mengekstraksi fitur
spasial dari gambar melalui lapisan konvolusi,
pooling, dan aktivasi, sehingga mampu
mengekastraksi fitur spasial dari gambar dan
mengenali pola visual secara otomatis. Dalam
sistem ini arsitektur yang digunakan adalah
ResNet50 yang terditi dari 50 lapisan, dengan
memanfaatkan blok residu untuk mengatasi
masalah gradien yang menghilang pada model,
sehingga memperbaiki akurasi dan stabilitas saat
pelatihan.

Penelitian ini  mengembangkan sistem
klasifikasi karies gigi berbasis CNN dengan
menggunakan  Arsitektur  ResNet50 yang
dipadukan dengan teknik preprocessing meliputi
Resizing, Normalisasi, Serta  segmentasi
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berbasis Gaussian Mixture Model (GMM). GMM
membantu dalam memisahkan ares lesi dari latar
belakang dengan  menganalisis  distribusi
intensitas piksel secara statistik. Dataset yang
digunakan berasal dari sumber terbuka Kaggle
yang terdiri dari 3.600 citra gigi karies dan non
karies, yang dibagi menjadi 3 kategori training,
validasi, test.

Hasil dari pelatihan model terbaik yang
dihasilkan akan diintegrasikan ke dalam sistem
berbasis website menggunakan Flask sebagai
kerangka kerja backend. Flask adalah framework
web python yang ringan dan modular. sehingga
memungkinkan pengguna untuk menggunggah
citra gigi yang akan di proses oleh sistem secara
real-time melalui model CNN yang sudah di latih
sebelumnya, dengan pendekatan ini
memungkinakn untuk melakukan diagnosis
karies secara dini.

II. METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini menggunakan metode
kuantitatif. Yakni, metode penelitian yang
menggunakan model matematis dengan
pengumpulan data, penggunaan angka, serta

penampilan dari hasilnya yang sistematis,
terencana melalui gambar, tabel, serta tampilan
lainnya.

Penelitian  diawali dengan identifikasi

permasalah dan penentuan tujuan yang ingin
diraih, yakni melatih model untuk klasifikasi
Karies gigi secara realtime. Selanjutnya, tahap
perancangan desain sistem, termasuk pemilihan
arsitektur  yang digunakan  menggunakan
ResNet50 serta modifikasi beberapa struktur
pada ResnetS0 agar penerapan preprocessing
bisa maksimal. Selanjutnya adalah integrasi
model dengan tingkat akurasi terbaik ke dalam
sebuah sistem berbasis flask yang akan
memudahkan pengguna dalam melakukan
klasifikasi secara real-time.
| e H pestnan h

Gambar 1. Flowchart Sistem deteksi Karies Gigi

Gambar 1. Menunjukkan diagram alur
kerja sistem deteksi karies gigi berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) dengan
integrasi metode segmentasi Gaussian Mixture

Model (GMM). Proses dimulai dari tahap
pemahaman masalah dan pengumpulan dataset

citra gigi, yang kemudian dilanjutkan dengan
penerapan preprocessing seperti  Resizing,
Normalisasi, dan Segmentasi GMM untuk

menonjolkan area lesi Karies. Selanjutnya, citra
hasil preprocessing digunakan pada tahap
pelatihan model CNN. Model yang sudah di latih
dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi,
recall, F1-score, dan confusion matrik. Jika hasil
evaluasi masih belum optimal, proses akan
kembali ke tahap pelatihan dengan melakukan
beberapa modifikasi di arsitektur serta melakukan
beberapa perubahan pada parameter pelatihan.
Setelah model dengan akurasi dan performa tinggi

diperoleh, sistem diimplementasikan
menggunakan framework flask untuk
menghasilkan label prediksi Karies atau Non

Karies, nilai confidence pada hasil klasifikasi serta
visualisasi hasil segmentasi pada output klas.

ITI. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini membahas secara rinci proses
pelatihan model berbasis Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50,
serta penerapan teknik preprocessing pada citra
untuk meningkatkan akurasi model. Selain itu,
bab ini juga memaparkan hasil implementasi
model pada sistem berbasis web. CNN
merupakan salah satu algoritma yang banyak
digunakan dalam bidang machine learning untuk
klasifikasi citra karena kemampuannya
mengekstraksi fitur spasial secara efektif. Pada
penelitian ini, segmentasi Gaussian Mixture
Model (GMM) diterapkan untuk menonjolkan
area lesi yang diduga sebagai karies, sehingga
model dapat mengenali fitur penting dengan lebih
baik.

Proses pelatihan dan pengujian pada sistem
meliputi:

1. Pengumpulan dan pembagian dataset

citra gigi,

2. Penerapan preprocessing dan segmentasi
GMM,

3. Pelatihan model CNN berbasis arsitektur
ResNet50,

4. Implementasi model pada sistem berbasis
web dan penguijian klasifikasi karies.
Setiap tahapan akan dijelaskan secara
sistematis untuk menggambarkan bagaimana
model berhasil diimplementasikan dan mampu
melakukan klasifikasi kondisi gigi menjadi karies
atau non-karies secara akurat.

A. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian
ini berasal dari sumber terbuka meliputi Kaggle
dan Roboflow yang terdiri dari dua kategori citra
gigi yaitu, Karies dan Non Karies. Dataset yang
digunakan terdiri dari citra gigi yang masing-
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masing hanya menampilkan satu gigi pada setiap
gambar, tujuan nya untuk memfokuskan proses
pelathan model pada objek taget serta
penerapan segmentasi dapat maksimal karena
tidak di pengaruhi pada objek citra lain seperti C.
lidah, gusi, dan mulut. Dataset yang sudah
dikumpulkan di bagi ke dalam tiga subset, yaitu
data latih, data validasi, dan data uji, guna
memastikan evaluasi kinerja model, dataset yang
digunakan berjumlah 1800 pada masing masing
kategori karies dan non karis, subset pembagian
dataset di paparkan pada tabel berikut.

No Dataset | Kelas Jumlah
Dataset Data
1 Train Karies 1200

Non Karies 1200

Validasi | Karies 300
2 Non Karies 300
3 Test Karies 300

Non Karies 300

Tabel 1. Pembagian Jumlah Dataset

B. Penerapan Preprocessing Citra

Preprocessing citra yang di terapkan pada
penelitian ini berupa Resizing ukuran citra
inputan menjadi 224x224 agar sesuai dengan
input arsitektur CNN yang digunakan serta
normalisasi piksel citra dari 0-225 menjadi 0-1
guna nya agar proses pelatihan menjadi lebih
cepat dan tidak memakan waktu tanpa
mengurangi informasi pada gambar. Serta
penerapan segmentasi dengan Gaussian
Mixture model vyang Dbertujuan untuk
menonjolkan area penting pada gigi
khususnya area yang berpotensi
mengandung lesi karies, metode GMM
dengan pendekatan Expectation-Maximization
(EM) digunakan untuk mengelompokan citra
inputan menjadi dua cluster yaitu foreground
dan background, hasil segmentasi
menunjukan pemisahan yang jelas antara lesi
karies dan jaringan sehat, sehingga
membantu model CNN untuk fokus pada fitur
yang relevan dan berhasil meningkatkan
akurasi pelatihan, contoh hasil segmentasi
menggunakan metode GMM ditunjukan pada
Gambar 2.

Citra Asli Segmentasi GMM (2 Cluster)

-y Q
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Gambar 2. Hasil Segmentasi GMM

Pelatihan Model CNN dengan Arsitektur
ResNet50

Model klasifikasi citra gigi pada penelitian
ini  dibangun  menggunakan  arsitektur
ResNet50 dengan pendekatan transfer
learning. Struktur dasar ResNet50
dipertahankan, namun dilakukan fine-tuning
pada 20 lapisan terakhir untuk menyesuaikan
parameter terhadap karakteristik citra gigi
hasil segmentasi Gaussian Mixture Model
(GMM). Lapisan awal dibekukan untuk
mempertahankan fitur umum, sedangkan
lapisan tambahan meliputi Global Average
Pooling, Dropout sebesar 50%, dan lapisan
Dense berisi 128 neuron (ReLU) serta lapisan
output 1 neuron dengan fungsi aktivasi
sigmoid untuk klasifikasi biner (karies dan
non-karies).

Proses pelatihan menunjukkan bahwa
model dengan segmentasi GMM mencapai
akurasi validasi sekitar 88% pada epoch ke-
10, sedangkan model tanpa segmentasi
hanya mencapai 74% pada epoch ke-18.
Grafik pelatihan pada Gambar 2
memperlihatkan  training  accuracy dan
validation accuracy yang meningkat stabil,
dengan Joss yang menurun signifikan pada
kedua set data. Performa model menunjukkan
kemampuan generalisasi yang baik meskipun
terdapat indikasi overfitting ringan pada akhir
pelatihan.

Gambar 3. Perbandingan Akurasi dan Loss
pada Data Training

Evaluasi pada data uji menghasilkan
akurasi 89.0%, presisi 85.45%, recall 94.0%,
dan F1-score 0.8952. Berdasarkan
classification report, kelas karies memiliki
presisi 0.93 dan recall 0.84, sedangkan kelas
non-karies memiliki presisi 0.85 dan recall
0.94. Nilai macro average dan weighted
average yang identik (0.89) menunjukkan
keseimbangan kinerja antar kelas. Hasil ini
mengindikasikan bahwa integrasi segmentasi
GMM pada arsitektur ResNet50 mampu
meningkatkan deteksi pola visual penting
pada citra gigi sehingga meningkatkan
performa klasifikasi.
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Gambar 4. Hasil Evaluasi Model

D. Implementasi Sistem Klasifikasi

Implementasi model pada sistem berbasis
Flask merupakan tahapan lanjutan setelah
proses pelatihan dan evaluasi model. Pada
tahap ini setelah diperoleh model CNN
terbaik, diintegrasikan ke dalam sistem
berbasis web menggunakan framework Flask.
Tujuan utama implementasi ini agar proses
klasifikasi karies gigi dapat digunakan secara
real-time.

Sistem di bangun dengan konsep klien-
server. Pada sisi pengguna antarmuka
berbentuk website memungkinkan
pengunggahan citra gigi yang kemudian
diteruskan ke server Flask, dimana akan
dilakukan preprocessing termasuk Resizing
citra ke ukuran 224x224 piksel, normalisasi,
dan segmentasi menggunakan Gaussian
Mixture Model agar citra iputan bisa sesuai
dengan data yang digunakan untuk training
model sehingga model CNN dapat
menghasilkan prediksi berupa kategori Karies
atau Non Karies beserta nilai keyakinan
(Confidence).

Antarmuka sistem dirancang sederhana
agar mudah dipahami. Pada Gambar 5
ditunjukan tampilan halaman awal sistem.
Pada halaman ini pengguna dapat
mengunggah citra gigi serta menampilkan
pertinjau citra yang inputan.

Beranda  Evaluasi Model

Upload Gambar Gigi

Gambar 5. Tampilan Halaman Utama
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Setelah citra di unggah sistem akan
memproses citra  inputan dan akan
menampikan dua keluaran utama, yaitu
gambar asli gigi dan hasil segmentasi
menggunakan GMM. Dan kemudian akan
dilakukan prediksi untuk melakukan
klasifikasi. Output sistem berupa kategori
diagnosis berupa karies atau non karies serta
tingkat keyakinan prediksi pada halaman hasil
sebagaimana ditunjukan pada Gambar 6.

Upload Gambar Gigi

Gambar Asli Segmentasi GMM

Hasil Prediksi:

Kategori: Caries
Tingkat Keyakinan: 100 0%

Gambar 6. Tampilan Halaman Prediksi

Pengujian sistem dilakukan dengan
menggunakan dataset uji independen serta
simulasi pengunggahan citra secara langsung
melalui antarmuka web. Hasil dari pengujian
menunjukan  sistem mampu melakukan
prediksi dengan tingkat confidence di atas
90%. Selain itu waktu respon relatif cepat,
dengan rata-rata hitungan beberapa detik
setelah citra di unggah, sehingga memenuhi
kriteria real-time.

Implementasi sistem ini membuktikan
bahwa integrasi model CNN berbasis
ResNet50 dengan segmentasi GMM ke dalam
platform website berbasis Flask dapat
berjalan dengan baik dan memberikan hasil
klasifikasi yang sesuai dengan label pada
dataset.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah
dilakukan, penerapan Gaussian Mixture Model
(GMM) pada citra gigi terbukti efektif dalam
menonjolkan area karies sehingga mampu
meningkatkan akurasi model Convolutional
Neural Network (CNN) berbasis arsitektur
ResNet50. Selain itu, penggunaan tahapan pra-
pemrosesan lain seperti resizing dan normalisasi
juga memberikan kontribusi signifikan terhadap
peningkatan kinerja model.
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa model
CNN vyang dilatih dengan segmentasi GMM

menghasilkan menunjukan akurasi 89,0%,
presisi 85,45%, recall 94,0% dan Fl-score
89,52%, dengan nilai confidence prediksi
pada sistem sebagian besar di atas 90% pada

dua kelas dibandingkan dengan model tanpa
segmentasi. Implementasi model ke dalam
sistem berbasis web menggunakan framework
Flask juga berhasil dilakukan dengan baik.
Sistem mampu memberikan hasil klasifikasi yang
sesuai dengan label data uji secara real-time.
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