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Kesehatan gigi dan mulut sangat penting bagi kesejahteraan umum, namun 

banyak orang mengabaikan pengobatan karena kurangnya kesadaran atau 

tantangan diagnostik. Metode diagnostik tradisional sering kali kurang akurat 

dan efisien. Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem otomatis untuk 

mengklasifikasikan penyakit gigi dan mulut menggunakan algoritma deep 

learning Inception-V3 guna meningkatkan akurasi diagnostik. Penelitian 

menggunakan dataset 8.776 citra oral yang diseimbangkan dengan SMOTE 

dan diproses dengan teknik augmentasi. Inception-V3 dilatih dan 

dibandingkan dengan CNN, VGG-16, ResNet50, serta model machine 

learning tradisional. Model Inception-V3 mencapai akurasi 94%, 

mengungguli model lain (CNN: 81%, VGG-16: 88.7%, ResNet50: 76.25%) 

dan menunjukkan stabilitas tanpa overfitting. Studi ini menegaskan potensi 

Inception-V3 dalam analisis gambar medis, menawarkan alat diagnostik yang 

andal untuk deteksi dini penyakit gigi dan mulut, sehingga dapat 

meningkatkan hasil layanan kesehatan. 

Kata Kunci: klasifikasi, penyakit gigi dan mulut, CNN, Inception-v3. 

 

Abstract 

Dental and oral health are crucial for overall well-being, yet many individuals 

neglect treatment due to a lack of awareness or diagnostic challenges. 

Traditional diagnostic methods often struggle with accuracy and efficiency. 

This study aims to develop an automated system for classifying dental and oral 

diseases using the Inception-V3 deep learning algorithm to improve diagnostic 

accuracy. The research utilized a dataset of 8,776 oral images, balanced using 

SMOTE, and preprocessed with augmentation techniques. Inception-V3 was 

trained and compared against CNN, VGG-16, ResNet50, and traditional 

machine learning models. The proposed Inception-V3 model achieved 94% 

accuracy, outperforming other models (CNN: 81%, VGG-16: 88.7%, 

ResNet50: 76.25%) and demonstrating stability without overfitting. This study 

highlights the potential of Inception-V3 in medical image analysis, offering a 

reliable tool for early and accurate diagnosis of dental diseases, which can 

enhance healthcare outcomes. 

Keywords: classification, dental and oral diseases, CNN, Inception-v3. 

 

PENDAHULUAN 

Kesehatan merupakan suatu hal yang sangat penting dalam kehidupan sehari-hari. 

Dengan memiliki badan yang sehat dapat meningkatkan kehidupan sehari-hari lebih 

optimal. Selain Kesehatan tubuh, Kesehatan mulut dan gigi tidak kalah penting, karena 

mulut dan gigi yang tidak sehat dapat mempengaruhi kondisi tubuh secara keseluruhan. 

Mulut merupakan gerbang masuk seluruh makanan yang dibutuhkan tubuh dan gigi 
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merupakan alat mengunyah agar proses pencernaan makanan dalam perut berjalan baik. 

Sedangkan penyakit mulut dan gigi merupakan kondisi yang mempengaruhi struktur dan 

fungsi kerja gigi. Mulut dan gigi yang tidak sehat akan menimbulkan dampak negatif dan 

mengganggu kegiatan sehari hari.  

Menurut Hasil Riset Dasar Kesehatan (RISKESDAS) 2018, sebanyak 57,6% 

Masyarakat Indonesia mengalami masalah mulut dan gigi, serta 93% anak Indonesia 

mengalami karies gigi dan 87% orang yang memiliki penyakit mulut dan gigi tidak 

berobat ke dokter, mereka berusaha untuk mengobatinya secara mandiri (Nia, Afdillah. 

Fachruddin, 2023). Berdasarkan data tersebut kesadaran akan Kesehatan gigi dan mulut 

masih tergolong rendah karena kurangnya sosialisasi dan pengetahuan tentang penyakit 

mulut dan gigi. Padahal apabila dibiarkan penyakit pada gigi dan mulut akan dapat 

menyebabkan penyakit berbahaya lainnya (Muhammad Ifan Rifani Ihsan et al., 

2022)(Jaiswal & Bhirud, 2021). Selain itu dalam mendiagnosis jenis penyakit mulut dan 

gigi tidak mudah karena memilki gejala yang hampir sama dan jika pengobatannya tidak 

benar dapat menyebabkan proses penyembuhan yang lama. Sehingga perlu adanya sistem 

yang dapat mendeteksi penyakit pada mulut dan gigi menggunakan sebuah citra. 

Pada saat ini teknologi komputasi telah mengalami perkembangan yang sangat 

pesat, sehingga saat ini komputer mampu melakukan pengenalan secara otomatis suatu 

object dari suatu citra (Putra et al., 2022). Pengolahan citra ini dapat dijadikan salah satu 

Solusi dalam mengenali, mengidentifikasi dan mengklasifikasi penyakit mulut dan gigi. 

Dalam melakukan pengklasifikasian atau deteksi penyakit pada mulut dan gigi dapat 

menggunakan metode data minning. Data minning merupakan teknologi pencarian 

informasi pada data besar yang dapat mempercepat pengenalan dan pengelompokan jenis 

berdasarkan label dengan menggunakan metode yang ada pada data mining. Penelitian 

sebelumnya terkait deteksi penyakit mulut dan gigi, dengan menggunakan algoritma 

restNet50 untuk memprediksi penyakit gigi karies berdasarkan citra panoramic 

radiograph gigi dan menghasilkan akurasi yang baik sebesar 92% (Oztekin et al., 2023). 

Penelitian lainnya dengan menggunakan citra panoramic radiograph gigi untuk 

mendeteksi penyakit mulut menggunakan algoritma SVM (Support Vektor Machine) dan 

menghasilkan akurasi yang cukup baik sebesar 66,61% dan algoritma SVR (Support 

Vektor Regression) sebesar 70,81% (Jaiswal & Bhirud, 2021). 

Deep learning merupakan metode pembelajaran terbaru dan memilki daya 

komputasi yang handal dalam mengolah data yang besar. Penggunaan Deep learning 

dalam mengklasifikan atau mendiasnotik berdasarkan gambar terbukti handal (Khalid et 

al., 2021). Salah satu algoritma Deep learning yang sering digunakan dalam pemrosesan 

gambar medis yaitu Convolutional Neural Network (CNN), karena mampu menangani 

tugas-tugas seperti identifikasi gambar, segmentasi dan klasifikasi dengan akurasi yang 

tinggi (Almalki et al., 2022). CNN digunakan untuk medeteksi penyakit covid-19 

berdasarkan CT-Scan data pasien (Arivoli et al., 2022) dan deteksi penyakit daun padi 

berdasarkan citra daun (Hairani & Widiyaningtyas, 2024), keduanya mendapatkan 

akurasi yang tinggi mencapai 99%. Pada penelitian lainnya yang dilakukan oleh (Mujahid 

et al., 2022), pada penelitian tersebut menggunakan algoritma CNN model Inception-V3 

untuk mendeteksi penyakit pneumonia dari citra X-ray dan menghasilkan akurasi yang 

baik sebesar 99%. 

Penelitian terkait lainnya, melakukan klasifikasi kerusakan gigi menjadi tiga klas 

cavity, filling dan implant, berdasarkan gambar panoramic radiograph gigi 

menggunakan algoritma NASNet Model menghasilkan akurasi yang cukup tinggi sebesar 

96% (Al-Ghamdi et al., 2022). Penelitian lainnya CNN digunakan untuk mendiagnosis 
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penyakit perindontal gigi berdasarkan citra panoramic radiographs gigi dan 

menghasilkan akurasi tertinggi mencapai 82% (Lee et al., 2018) . Sedangkan dalam 

mendeteksi penyakit cavity gigi berdasarkan citra gigi, algoritma CNN dapat 

menghasilkan akurasi sebesar 71% (Sonavane et al., 2021). Penelitian lainnya dilakukan 

oleh (Jusman et al., 2021), melakukan perbandingan model algoritma SVM dengan model 

Algoritma K-NN untuk klasifikasi level penyakit gigi karies berdasarkan citra 

radiographic gigi. Penelitian menghasilkan model Algoritma gausian-SVM mendapat 

akurasi tertinggi 95.7%, sedikit lebih baik dari model algoritma Fine-KNN sebesar 

94,9%. Sedangkan waktu komputasinya K-NN mendapat waktu tercepat dari SVM untuk 

semua jenis model algoritmanya..  

Berdasarkan permasalahan yang telah diuraikan dan beberapa penelitian yang 

telah dipaparkan, maka penelitian ini mengusulkan metode CNN model inception V3 

untuk klasifikasi penyakit mulut dan gigi berdasarkan citra gigi. Pada proses klasifikasi 

akan terlebih dahulu dilakukan penyeimbangan dataset menggunakan algorima SMOTE 

agar dapat meningkatkan akurasi (Kaope & Pristyanto, 2023).  

Pada penelitian ini dilakukan pengklasifikasian penyakit gigi dan mulut 

berdasrkan citra gigi dan mulut menggunakan algoritma deep leraning Inception-V3. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada penggunaan algoritma Inception-V3 untuk 

mengklasifikasikan penyakit gigi dan mulut dari citra oral dengan akurasi mencapai 94%, 

mengungguli model deep learning lainnya seperti CNN (81%), VGG-16 (88.7%), dan 

ResNet50 (76.25%). Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang berfokus pada penyakit 

tertentu atau menggunakan arsitektur yang kurang efisien, penelitian ini memanfaatkan 

kemampuan ekstraksi fitur canggih Inception-V3 dan menerapkan SMOTE untuk 

menyeimbangkan dataset, mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas [15][18]. Selain 

itu, studi ini membandingkan metode yang diusulkan dengan algoritma machine learning 

tradisional (misalnya, KNN, SVM) dan arsitektur CNN lainnya, menunjukkan kinerja 

superior dalam akurasi dan stabilitas selama pelatihan dan validasi. 

 

METODE PENELITIAN 

Peneliti melakukan beberapa tahap diantaranya pengumpulan data, 

penyeimbangan dataset, preprocessing, ektraksi fitur, pelatihan model dan evaluasi hasil. 

Metode penelitian secara jelas dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1. Metode Penelitian 

Dataset 

Dataset yang digunakan diambil dari hasil didapatkan melalui repository public 

Kaggle. Dataset yang akan digunakan pada penelitaian berjumlah 8776 citra gigi dan akan 

dikelompokan menjadi 4 klas, yaitu caries, hypodontia, gingivitis dan Mouth Ulcer. 

Dataset caries berjumlah 2560, Hypodontia berjumlah 1246,gingivitis berjumlah 2344 

data dan mouth ulcer berjumlah 2626 data. Contoh dataset dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

  
Gambar 2. Dataset Penyakit Gigi dan Mulut 

Preprocessing 

Tahap preprocessing dapat mengurangi overfitting dan meningkatkan kualitas 

citra sehingga kinerja model algoritma dapat meningkat (Sun et al., 2022). Pada tahap 

preprocessing dibagi menjadi 2 proses yaitu data augmentasi dan data splitting. Data 

augmentasi diperlukan untuk menambahkan varaitif data sehingga data meningkat kinerja 

CNN dalam mengenali penyakit mulut dan gigi (Kushartanto et al., 2024).  Proses Data 

augmentasi  menggunakan beberapa teknik agar data hasil augmentasi tidak 100% mirip 

dengan data asli. Teknik augmentasi yang digunakan adalah Resize menjadi ukuran 

200x200 untuk menyamakan ukuran tiap dataset agar dapat mengurangi waktu 

komputasi, pengubahan citra Rescale, Zoom, Rotation, dan Flip Horizontal. Proses data 

splitting yaitu pembagian dataset menjadi data training dan data testing dengan rasio 

pembagian 80% untuk data training dan 20% untuk data testing. 
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Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) 

Pada penelitian ini untuk mengatasi ketidakseimbangan dataset, kami 

menggunakan metode SMOTE. Penyeimbangan dataset perlu dilakukan agar hasil 

pelatihan model tidak cennderung condong ke klas yang banyak datanya. Cara kerja 

SMOTE dengan cara membuat data buatan yang nanti akan ditambahkan ke data 

minoritas (Ustyannie & Suprapto, 2020). Data sintetis ditentukan berdasarkan tetangga 

terdekatnya. Data baru yang dihasilkan oleh metode SMOTE menggunakan persamaan 

1. 

   𝑋𝑠𝑦𝑛 = 𝑥𝑖 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) x (𝑥𝑘𝑛𝑛 − 𝑥𝑖) (1) 

Dimana, Xsyn adalah sampel sintetis baru dari proses SMOTE, xi sampel yang 

akan disintesis dari sampel minoritas, rand (0, 1) adalah nilai acak dari nol hingga satu 

dan xknn Jumlah sampel tetangga akan digunakan untuk mensintesis sampel baru dari 

sampel kelas minoritas. 

Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan algoritma deep learning yang 

banyak digunakan untuk memproses data yang besar. Serta mempunyai potensi dan 

kinerja yang handal untuk penerapan kategorisasi gambar, pengenalan objek, dan 

pemeriksaan gambar medis (Thakur & Kumar, 2021). Arsitektur CNN sama dengan ANN 

terdiri dari neuron yang mempuyai fungsi bobot, bias dan aktivasi. Namun CNN membagi 

arsitektur tersebut menjadi 2 bagian yaitu Feature Extraction Layer dan Fully Connected 

Layer atau klasifikasi layer. (Ramdhani et al., 2020). Sehingga dalam CNN tidak perlu 

proses Ekstraksi fitur dan segmemtasi secara manual. Feature Extraction Layer ini 

merupakan proses mengubah data menjadi bentuk angka yang merepresentasikan data 

yang terdiri dari Convolutional Layer dan Pooling Layer. Sedangkan Fully Connected 

Layer memiliki beberapa hidden layer, activation function, output layer, dan loss 

function. Ilustrasi dari Arsitektur CNN lebih jelasnya dapat dilihat pada Gambar 3. 

 
Gambar 3. Arsitektur CNN 

 

Lapisan pertama yaitu lapisan input digunakan untuk membaca data. Lapisan 

convolution adalah lapisan yang paling penting karena sebagai proses ekstraksi fitur, 

dimana didalamnya terdapat proses pembelajaran fitur untuk kategorisasi citra. Filter atau 

kernel digunakan menentukan karakteristik dari matrik nilai atau bobot. Pada lapisan 

convolution untuk mendeteksi fitur dilakukan antara filter dan citra. Dimana untuk 

menghitung matriks input f (gambar) dan filter k dapat menggunakan persamaan 2. 

𝐹(𝑖, 𝑗) = (𝑓 ∗ 𝑘)(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ 𝑘(𝑚, 𝑛), 𝑓(𝑖 − 𝑚, 𝑗 − 𝑛)𝑛𝑚  (2) 

Ketika sebuah fitur terdeteksi di bagian tertentu dari gambar, nilai hasil operasi 

konvolusi pada area tersebut akan lebih tinggi. Sebaliknya, jika fitur tersebut tidak ada, 

hasil konvolusinya akan lebih rendah (Quoc et al., 2024). Dalam penelitian ini, digunakan 

tiga lapisan konvolusi dengan jumlah filter masing-masing 64, 32, dan 16 untuk 

klasifikasi biner, serta empat lapisan konvolusi dengan filter masing-masing 16, 32, 64, 

dan 128 untuk klasifikasi ganda. Kedua jenis klasifikasi ini menggunakan ukuran filter 
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3x3. Lapisan-lapisan tersebut terutama berfungsi untuk membentuk peta fitur. Output dari 

setiap lapisan dimasukkan ke dalam fungsi aktivasi non-linier untuk menambah non-

linieritas pada persamaan. Berbagai fungsi non-linier seperti sigmoid, Rectified Linear 

Unit (ReLU), fungsi tanjung hiperbolik (tanh), dan lainnya dapat digunakan sebagai 

fungsi aktivasi, namun kami memilih Leaky ReLU karena dianggap paling sesuai untuk 

model ini. Persamaan ReLU dapat dilihat pada Persamaan (3). 

 

  𝑓(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 0
1 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≥ 0

 (3) 

 

Lapisan berikutnya disebut lapisan pooling layer. Lapisan ini bertugas agar peta 

fitur memiliki ukran yang seminimal mungkin. Pooling layer terbagi menjadi beberapa 

bentuk yaitu average pooling, maximum pooling dan sum pooling. Maximum pooling 

kami gunakan untuk penelitian ini agar dapat mengekstrak fitur yang penting dan 

menangkap fitur lokal dengan lebih baik. Lapisan terakhir yaitu Fully connected layer 

yang berfungsi untuk proses klasifikasi. Dalam lapisan tersebut terdapat neoron atau 

simpul yang saling terhubung dengan neuron yang lain pada lapisan berikutnya. Hasil 

dari ektraski fitur akan diubah menjadi bentuk vector satu dimensi terlebih dahulu 

sebelum masuk pada lapisan ini.pengklasifikasian pada lapisan ini menggunakan 

pengklasifikasian sigmoid dan softmax. Persamaan sigmoid dan softmax dapat dilihat 

pada persamman 4 dan 5.     

𝑆𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =
1

1+𝑒−1 (4) 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑥𝑖) =
𝑒𝑧𝑖

∑ 𝑒𝑧𝑖𝑘
𝑗=1

 (5) 

Dalam penelitian ini juga kami menggunakan lapisan dropout untuk mengatasi 

persamasalahan overfitting dan divergensi. 

Inception-V3 

Pada algoritma CNN terdapat beberapa model arsitektur, salah satunya adalah 

Inception-V3. Model arsitektur Inception-V3 sering digunakan dalam pengklasifikasian 

dan pengenalan gambar. Model ini merupakan perkembangan dari model GoogleNet. 

Inception-V3 mempuyai keunggulan dalam efisiensinya dan kinerja klasifikasi gambar 

yang kuat, Inception-V3 menangkap beragam fitur (Kiflie et al., 2024). Model ini walapun 

memiliki layer sebanyak 42 layer tetapi dapat secara efisien mempertahkan kenerja yang 

baik dengan mengurangi parameter dan filter konvulasinya (Ahmed et al., 2023).  Model 

ini menggabungkan konvolusi dengan berbagai ukuran, seperti 1x1, 3x3, dan 5x5. 

Inception V3 juga menggunakan fitur faktorisasi yang signifikan, yang membagi lapisan 

konvolusi 5x5 menjadi dua lapisan 3x3. Sambil meningkatkan akurasi, metode 

pengurangan parameter ini membantu mencegah overfitting (Thangaraj et al., 2023). 

Evaluasi Hasil 

Untuk menghitung kinerja model yang sudah dibuat, evaluasi hasil digunakan; 

dalam penelitian ini, evaluasi akan menggunakan confusion matrix untuk menghitung 

rasio prediksi benar dan salah. Matriks ini memberikan detail mendalam tentang 

klasifikasi aktual dibandingkan dengan klasifikasi yang diprediksi yang dibuat oleh 

model, yang memungkinkan analisis menyeluruh atas keakuratannya. 

Ada beberapa model evaluasi yang akan dihasilkan dari confusion matrix, yaitu 

accuracy adalah proporsi prediksi yang benar (baik positif maupun negatif) dari semua 

prediksi yang dibuat dengan menggunakan persamaan 6. Precision (juga dikenal sebagai 

Nilai Prediktif Positif), mengukur proporsi kejadian yang diprediksi dengan benar sebagai 
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positif dari semua kejadian yang diprediksi, perhitungannya menggunakan persamaan 7. 

Recall adalah ukuran seberapa besar jumlah kejadian positif yang diprediksi dengan benar 

dibandingkan dengan semua kejadian positif yang sebenarnya, perhitungannya 

menggunakan persamaan 8. Dan yang terakhir F1-Score adalah rata-rata antara Precision 

dan Recall, yang memberikan satu metrik untuk menyeimbangkan kedua metrik 

tersebut(Ameslek et al., 2024), perhitungan F1-score menggunakan persamaan 9. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁+𝑇𝑁
 (6) 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃 
 (7) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (8) 

 

𝐹1 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (9) 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Komputer dengan RAM 16 GB, VGA Nvidia GTX, dan processor core i5 

digunakan untuk menjalankan seluruh eksperimen penelitian. Selain itu, untuk 

menjalankannya, aplikasi jupyter notebook dengan Bahasa pemograman Python versi 

3.9.7, Selama proses pelatihan model, dataset dibagi menjadi dua: 80% sebagai data 

pelatihan dan 20% sebagai data pengujian, kemudian data training akan dibagi menjadi 

80% data training dan 20% data validation. Dalam prosesnya pelatihannya dilakukan 

penyeimbangan dataset menggunakan algoritma SMOTE karena agar hasil akurasi yang 

didapatkan baik. Jumlah dataset yang digunakan pada data training sebanyak 2100 pada 

klas mouth ulcer, 2048 data pada klas caries, 1875 pada klas gingivitis dan 997 pada klas 

hypodontia. Setelah dilakukan penyeimbangan data data set menggunakan SMOTE 

menghasilkan data sebanyak 2100 data pada setiap kelas, lebih jelasnya dapat dilihat pada 

Tabel 1. 

 

Tabel 1. Jumlah Dataset Sebelum Dan Sesudah Smote 
Nama Klas Tanpa SMOTE SMOTE 

Mouth Ulcer 2100 2100 

Caries 2048 2100 

Gingivitis 1875 2100 

Hypodontia 997 2100 

 

Selain itu, penelitian ini membandingkan berbagai teknik pengajaran mesin 

dengan metode yang disarankan. metode machine learning yang menjadi pembanding 

sebagai contoh, seperti KNN, Multinomial Naive Bayes (Multinomial NB), Logistic 

Regression, dan Linear Support Vector Classifier (Linear SVC). Pada pemodelan 

menggunakan algoritma machine learning, proses ekstraksi fiturnya menggunakan 

algoritma GLCM (Grey Level Co-Occurrence). Berdasarkan Tabel 2, dapat di lihat bahwa 

metode KNN menghasilkan akurasi sebesar 63%, Multinomial Naive Bayes (Multinomial 

NB) menghasilkan akurasi sebesar 54%, logistic regression sebesar 61% dan Linear 

Suppor Vektor Clasifier sebesar 65%. 
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Tabel 2. Perbandingan Algoritma Lainnya 
Algoritma Accuracy  

KNN 0.63  

Multinomial NB 0.54  

Logistic Regression 0.61  

Linear SVC 0.65  

 

Kemudian dilakukan pelatihan dengan metode usulan, dengan menggunakan 

algoritma CNN model architecture Inception-V3. Pada penelitian ini juga akan dilakukan 

pembandingan dengan algoritma CNN standart dan model architecture lainnya yaitu 

ResNet50. Sebelum masuk pada proses pelatihan model, terlebih dahulu menentukan 

parameter dari inception-V3 yang sangat penting karena dapat menpengaruhi hasil 

akurasi. Parameter inception-V3 yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada 

Tabel 3.  

Tabel 3. Parameter Inception-V3 
Nama Parameter Nilai Parameter  

Activation Softmax  

Optimizer Adam  

Learning Rate 0.1  

Batch Size 64  

Loss Function Sparse Categorical Cross-Entropy  

Dropout 0.5  

Epochs 15  

 

Berdasarkan hasil perlatihan model yang telah dilakukan dan dengan menggunakan 

parameter yang sama, di dapatkan hasil metode usulan meimilki akurasi yang lebuh baik 

dari metode CNN standar dan ReNet50. Dapat dilihat pada Tabel 4, algoritma CNN 

dengan model architecture Inception-V3 menhasilkan akurasi sebesar 94% lebih baik 

sedikit dari model architecture ResNet-50 yang menghasilkan akurasi sebesar 93%. 

Model architecture inception-V3 juga terbukti dapat meningkatkan akurasi model 

algoritma CNN yang menghasilkan akurasi 81%. Dapat dilihat juga pada grafik gambar 

4 dan Gambar 5, hasil pelatihan model inception-V3 memiliki akurasi pada tahap 

pelatihan dan pengujian yang sama sebesar 94% dan stabil naik terus , serta training loss  

dan validation loss yang dihasilkan tidak terlalu tinggi perbedaannya yaitu sebesar 0,17 

dan 0,18 menggambarkan bahwa metode usulan inception-V3 tidak terjadi overfitting. 

Sedangkan CNN Akurasi pelatihan sebesar 81% dan akurasi pengujian sebesar 80% serta 

cenderung naik turun pada setiap epochs-nya. Validation loss yang dihasilkan lebih besar 

dari pada training loss yaitu secara berturut-turut sebesar 0.57 dan 0.49. Pada penelitian 

ini juga dilakukan evaluasi hasil menggunakan confusion matrix. Hasil confusion matrix 

pada metode CNN precision sebesar 82%, recall dan F-1 score sama 81%, lebih jelasnya 

dapat dilihat pada Gambar 6. Sedangkan pada metode usulan inception-V3 menghasilkan 

nilai precision, recall dan F-1 score sama besarnya yaitu 94%, lebih jelasnya dapat dilihat 

pada Gambar 7. 
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Tabel 4. Hasil pengujian CNN dan Inception-V3 
Algoritma Training 

Akurasi 

Training 

Loss 

Validati

on 

Akurasi 

Validati

on loss 

Precisi

on 

Recall F-1 

score 

CNN 81.3% 0.57 80.4% 0.49 82% 81% 81% 

Inception-

V3 

94.2% 0.17 94.17% 0.18 94%  94% 94% 

  

 
Gambar 4. Grafik Hasil Pelatihan Model Inception-V3 

 
Gambar 5. Grafik Hasil Pelatihan Model CNN 

 
Gambar 6. Confusion Matrix CNN 
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Gambar 7. Confusion Matrix Inception-V3 

 

Pada penelitian ini juga dilakukan perbandingan dengan model architecture yang 

lain yaitu dengan VGG-16 dan ResNet50. Berdasarkan eksperimen yang dilakukan, 

Model VGG-16 menghasilkan training akurasi lebih tinggi dari model ResNet50 dan 

inception-V3 dengan nilai sebesari 98%. Tetapi validation akurasi tidak lebih besar dari 

model inception-V3. Lebih jelasnya dapat dilihat pada Tabel 5. Berdasrkan grafik hasil 

pelatihan model VGG-16 pada Gambar 8 dapat dilihat bahwa terjadi overfitting pada 

model tersebut karena training akurasi dan validation akurasi terdapat perbedaan nilai 

yang cukup besar, serta nilai loss pada saat pelatihan terus menurun berbanding terbalik 

dengan nilai loss validation yang semakin bertambah. Pada tabel 6 dapat dilhat hasil 

pengujian dengan menggunakan data testing, inception-V3 menghasilkan Akurasi terbaik 

dengan akurasi sebesar 93.8%.  

 

Tabel 5. Hasil Pengujian Model Architecture CNN 

Algoritma Training 

Akurasi 

Training 

Loss 

Validati

on 

Akurasi 

Validati

on loss 

Precisi

on 

Recall F-1 

score 

VGG-16 98.8% 0.02 88.9% 0.56 89% 89% 89% 

Renet50 86,2% 0,51 77,8 0,67 83% 76% 76% 

Inception-

V3 

94.2% 0.17 94.17% 0.18 94%  94% 94% 

 

 
Gambar 8. Grafik Hasil Pelatihan Model VGG-16  
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Gambar 9. Grafik Hasil Pelatihan Model Resnet50 

 
Gambar 10. Confusion Matrix VGG-16 

 
Gambar 11. Confusion Matrix Resnet50 

 

Tabel 6. Hasil Pengujian menggunakan Data testing 

Algoritma CNN VGG-16 ResNet50 Inception-V3 

Akurasi 81,34% 88,7% 76,25% 93.8% 
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KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, metode usulan inception-V3 

telah berhasil dan dapat menghasilkan akurasi yang baik dalam kasus klasifikasi penyakit 

mulut dan gigi. Algoritma deep learning juga terbukti lebih baik dari algoritma machine 

learning seperti KNN, Multinomial Naive Bayes (Multinomial NB), Logistic Regression 

dan Linear Support Vector Classifier (Linear SVC) dalam pengklasifikasiannya dengan 

menggunakan ekstraksi fitur GLCM (Grey Co-Occurrence Matrix). Metode usulan juga 

menghasilkan akurasi yang lebih baik dari algoritma deep learning lainnya seperti CNN, 

VGG-16 dan ResNet50. Pada metode usulan inception-V3 tidak terjadi overfitting karena 

hasil training akurasi dan validation akurasi tidak jauh berbeda dan cenderung sama dan 

terus naik tiap epoch-nya, serta nilai loss pada tahap pelatihan dan pengujian yang 

cenderung sama-sama stabil terus turun tiap epoch-nya. Saran untuk penelitian yang 

berikutnya dapat melakukan pengujian pada parameter inception-V3 dan jumlah epoch 

yang digunakan, agar dapat menghasilkan hasil akurasi yang lebih baik dengan waktu dan 

biaya komputasi yang lebih cepat.       
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