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ABSTRACT

Menjaga kesehatan gigi sangatlah penting karena gigi merupakan hal yang riskan
terdampak buruk bakteri. Karena gigi yang tidak sehat akan berakibat pada gigi
berlubang. Kesehatan mulut dan gigi merupakan satu masalah yang sering terjadi
setiap tahunnya. Permasalahan pada mulut yang sering terjadi adalah karies gigi atau
gigi berlubang.

U-net adalah solusi pembelajaran dalam generik untuk tugas-tugas kuantifikasi yang
sering terjadi seperti pendeteksian selaput dan perincian penataan dalam pengaturan
gambar. Unet memungkinkan segmentasi tanpa batas dari gambar besar yang
berubah-ubah oleh strategi anoverlap-tile. Metode u-net deep learning mencapai
hasil yang cukup baik dalam segmentasi citra medis. Metode u-net sangat berpotensi
untuk mengatasi masalah dalam segmentasi citra gigi khususnya pada bagian dentin.
Hal tersebut sangat membantu proses pengamatan pada dentin dengan cepat dan
meminimalisir kesalahan karena pengamatan yang secara manual yang bersifat
subjektif antar dokter, dan dapat menghasilkan keputusan bernilai kuantitatif.

Metode u-net deep learning mencapai hasil yang cukup baik dalam segmentasi citra
medis. Step per epoch yang diatur dalam pelatihan adalah 2000, 2500, dan 3000
Pengujian merupakan proses yang mengasilkan output prediksi mask dentin.
Penentuan hasil dibagi menjadi tiga kategori yaitu sepadan, cukup, dan kurang.
Untuk hasil sepadan yang masih kosong dikarenakan masih perlu untuk kembali
pelatihan data dengan pengaturan parameter diatas 3000.

Keywords: deep learning, u-net deep learning, segmentasi citra

Sedangkan, dentin berada di bawah enamel
gigi, enamel gigi merupakan bagian gigi yang
awal atau berada di mahkota gigi. Dentin
sendiri merupakan permasalahan yang sering
terjadi pada seseorang [5].

1. PENDAHULUAN

Menjaga kesehatan gigi sangatlah penting
karena gigi merupakan hal yang riskan
terdampak buruk bakteri. Karena gigi yang

tidak sehat akan berakibat pada gigi berlubang
[1]. Karena hal itu, penting untuk melakukan
pemeriksaan.  Melalui  pemeriksaan  bisa
diketahui mengenai bagian-bagian gigi yang
bermasalah [2]. Bagian gigi pada umumnya
yang sering mendapat masalah adalah
enamel,pulpa, dan dentin. Pulpa gigi
merupakan bagian yang dapat menunjukkan
tekanan cairan jaringan interstitial normal yang
relatif tinggi [3]. Namun, selain gigi berlubang
ada hal lain yang menjadi penyebab terjadinya
kelainan pada bagian pulpa gigi. Hal tersebut
adalah trauma, panas, dan bahan kimia [4].

Pemeriksaan mengenai kesehatan gigi bisa
dilakukan  dengan  metode  radiografi.
Radiografi dapat memberikan informasi
diagnostik yang sangat berguna, dan mampu
melihat kelainan-kelainan pada gigi secara
mendalam. Namun untuk menganalisa lebih
dalam dokter masih melakukannya secara
manual yaitu dengan kasar mata [6]. Peranan
radiografi di dunia kedokteran sangat penting.
Terbentuknya gambar pada film radiografi
berawal  dengan tahap  pembangkitan
(developer), yaitu perubahan butiran perak
halida dalam lapisan emulsi film setelah
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diradiasi dengan sinar-x menjadi logam perak.
Teknik pembuatan film radiografi
dikelompokkan menjadi dua yaitu otomatis
dan manual. Proses film manual adalah proses
pencucian Yyang dilakukan manual oleh
operator.  Sedangkan  otomatis  proses
pencucian film yang dilakukan otomatis oleh
mesin [7]. Radiografi citra digital pada
umumnya memperhatikan tiga aspek, yaitu
resolusi spasial, noise, signal ratio noise (SRN)
[8]. Karena pengamatan yang secara manual
terdapat beberapa kekurangan seperti sulitnya
mendiagnostik masalah gigi, menimbulkan
keputusan diagnostik yang subjektif antar
dokter, dan pengamatan yang secara manual
tidak dapat meghasilkan keputusan bernilai
kuantitatif.

Segmentasi citra tidak dapat dilakukan tanpa
adanya sebuah ilmu komputer atau Computer
Vision. Computer Vision sering didefinisikan
sebgai salah satu cabang ilmu pengetahuan
yang mempelajari bagaimana sebuah komputer
dapat dilatih untuk berpikir seperti otak
manuasia dan melakukan pendeteksian atau
mengenali sebuah objek yang sedang diamati
[9]. Deep Learning adalah sebuah proses
pembelajaran mesin yang menggunakan
metode jaringan saraf tiruan. Jaringan saraf
tersebut adalah untuk meniru otak manusia.
Sifat arsitektur dari deep learning yang dalam
dan bagus dalam memberikan pembelajaran
memungkinkan untuk peyelesaian masalah
mengenai Al (Artificial Intelligence) [10].
Deep  learning  memungkinkan ~ model
komputasi yang terdiri dari beberapa layer
pemrosesan untuk mempelajari representasi
data dengan berbagai tingkat abstraksi [11].
Deep learning mengacu pada class yang cukup
luas dari teknik dan arsitektur mesin learning,
dengan ciri menggunakan banyak layer
pemrosesan informasi non-linier yang bersifat
hierarki [12]. Berhubungan dengan Al
(Artificial Intelligence) Secara khusus, ada
empat utama dalam model Al yang dapat
dijelaskan: (1) mengapa — pertanyaan itu
kontras; (2) penjelasan dipilih (dengan cara
yang bias); (3) penjelasan bersifat sosial; dan
(4) probabilitas tidak sepenting hubungan
sebab akibat. Al bekerja erat dengan peneliti
dari filsafat, psikologi, ilmu kognitif, dan
interaksi manusia-komputer [13].

CNN  (Convolutional ~ Neural  Network)
merupakan metode yang paling umum
dilakukan dalam pengimplementasian deep
learning.CNN adalah sebuah jaringan saraf
tiruan, yang kerjanya seperti otak manusia.
Sebuah jaringan saraf tiruan dirancang untuk
dapat memproses citra 2 dimensi. CNN sendiri
adalah sebuah arsitektur jaringan saraf yang
terinspirasi dari bidang biologi [14]. Selain
metode CNN ada beberapa metode Yyang
dipakai dalam segmentasi citra seperti FCN
(Fully  Convolutional — Network), CRNSs
(Convolutional Residual Networks), RNNs
(Recurrent Neural Networks), dan U-Net [15].
Metode Fully Convolutional Network (FCN)
yang memungkinkan jaringan untuk memiliki
prediksi  pixel-wise. Kemudian, metode
Convolutional Residual Networks (CRNSs)
yang memperkenalkan residual network yang
awalnya dikembangkan untuk segmentasi
gambar alami pada gambar 2D. Dalam model
ini, alih-alih secara berurutan memberi feeding
stack layers dengan peta fitur, desain ini
membantu jaringan untuk menikmati akurasi
yang didapat dari desain yang lebih dalam.
Metode lainnya adalah Recurrent Neural
Networks (RNNs) yang diberdayakan dengan
koneksi  berulang yang memungkinkan
jaringan untuk menghafal bentuk pola terakhir
input. Dan metode U-Net yang salah satu
struktur paling terkenal untuk citra medis
segmentasi [16].

Dari beberapa metode yang sudah dijelaskan
proses segmentasi dapat menggunakan metode
u-net. U-net adalah solusi pembelajaran dalam
generik untuk tugas-tugas kuantifikasi yang
sering terjadi seperti pendeteksian selaput dan
perincian penataan dalam pengaturan gambar.
U-net dioptimalkan untuk kegunaan dalam
ilmu kehidupan. Integrasi perangkat lunak
dalam image dan tutorial langkah demi
langkah membuat deep learning dengan
metode U-net tersedia bagi para ilmuan tanpa
latar belakang komputer [17].

2. BRIEF HISTORY OF U-NET
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Picture 2. 1 Arsitektur U-Net

Arsitektur u-net di bagian upsampling
memiliki sejumlah angka besar dari fitur
channels yang memungkinkan jaringan untuk
menyebarkan informasi konteks ke resolusi
layer yang lebih tinggi. Bagian jalur ekspansif
yang lebih atau kurang simetris dengan jalur
contract dan menghasilkan jalur berbentuk u.
Setiap kotak biru sesuai dengan peta fitur
multi-saluran. Jumlah saluran dilambangkan
diatas kotak. Ukuran x-y disediakan di tepi Kiri
bawah. Kotak putih mewakili peta fitur yang
disalin. Tanda panah menunjukkan perasi yang
berbeda [18].

U-net adalah solusi pembelajaran dalam
generik untuk tugas-tugas kuantifikasi yang
sering terjadi seperti pendeteksian selaput dan
perincian. Integrasi perangkat lunak dalam
imageJ dan tutorial langkah demi langkah
membuat deep learning tersedia bagi para
ilmuan tanpa latar belakang komputer [17].

Segmentasi citra menggunakan metode U-net
memiliki kemampuan yang bagus
dibandingkan arsitektur lainnya. U-net dapat
melakukan segmentasi lebih akurat. Metode
segmentasi  U-Net  merupakan  proses
segmentasi yang belum banyak digunakan.
Oleh Kkarena itu, U-Net merupakan jenis
arsitektur yang masih tergolong baru dalam
dunia deep learning [19].

3. METODE PENELITIAN
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data citra

|

Pembuatan
mask citra

|
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|

Pengujian
model

Picture 3. 1 Research Flow Diagram

Langkah dari penelitian ini ditunjukkan pada
Picture 3.1. Berikut adalah penjelasan
mengenai tahapan penelitian ini:

3.1 Pengumpulan Data

Citra yang diperlukan dalam penelitian ini
berupa citra rontgen dari pasien di Rumah
Sakit  Gigi dan  Mulut  Universitas
Muhammadiyah  Yogyakarta yang telah
mendapat persetujuan etik. Citra yang didapat
selanjutnya akan digunakan untuk segmentasi
citra gigi yang dimana hanya berfokus pada
segmentasi citra dentin.

3.2 Pembuatan Mask Citra

Pembuatan mask citra dilakukan dengan
aplikasi edit foto seperti Adobe Photoshop.
Pembuatan mask citra disini adalah membuat
topeng daerah dentin tersebut, disini ditandai
dengan warna kuning. Pembuatan mask citra
daerah dentin ini dilakukan oleh dokter gigi
yang sudah ahli di bidangnya. Tahap
pembuatan mask ditunjukkan pada Picture 3.2.

Baca gambar

v

Membuat hsv
color mask

v

Filtering warna

v

Output hitam
putih

Picture 3. 2 Masking Flow
3.3 Pelatihan Model

Pada tahap pelatihan, data citra yang dilatih
berjumlah 30 citra gigi dan citra mask yang
sama jumlahnya dengan citra gigi. Dalam
proses pelatihan, citra dan mask akan di
masukkan ke dalam folder image dan folder
label. Pelatihan model dilakukan dengan 30
citra gigi dan mask yang di kelompokkan
menjadi tiga folder yang berisi masing-masing
folder 10 citra gigi dan mask. Tiga folder
tersebut selanjutnya digunakan untuk pelatihan
sehingga  akan menghasilkan model
pembelajaran sebanyak tiga file. Karena
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convolution tidak murni, gambar output lebih
kecil dari input dengan lebar batas konstan
untuk meminimalkan overhead dan
menggunakan memori GPU secara maksimal.
Tahapan  pelatihan  ditunjukkan  pada

Picture3.3.
Mulai
ii

30 citra gigi 30 citra mask
Dibagi 3 folder Dibagi 3 folder
berisi masing- berisi masing-
masing 10 citra masing 10 citra
gigi mask

!

Proses training

'
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Picture 3. 3 Training Flow

Ada parameter yang dirubah pada penelitian
ini seperti steps per epoch. Step per epoch
parameter yang diujikan pada penelitian ini
dimulai dari 2000, 2500, dan 3000.

3.4 Pengujian Model

Tahap pengujian merupakan proses Yyang
mengasilkan output prediksi mask dentin dari
foto tes. Output prediksi ini merupakan hasil
dari tahap pelatihan. Pada tahap pengujian ini
terdapat 30 citra gigi yang dibagi kedalam tiga
folder. Tahap pengujian ditunjukkan pada
Picture 3.4..
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Picture 3. 4 Testing Flow
4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Data citra yang diperoleh lalu dilakukan
pemilihan citra-citra yang akan dipakai sebagai
bahan penelitian. Tidak semua data citra
indikasi, k1, dan k2 dipakai dikarenakan ada
beberapa citra yang mempunyai dimensi yang
lebih  besar dari lainnya. Dari hasil
pengumpulan data citra gigi pasien yang
melakukan perawatan sangat bermacam-
macam jenis gigi dan ada beberapa citra yang
sulit untuk dikenali bentuk dentinnya. Sampel
foto rontgen sudah di standarisasi dari pihak
rumah sakit. Dapat dilihat pada Picture 4.1
adalah hasil data yang sudah diambil.

Picture 4. 1 (a) Citra indikasi (b) Citra K1
(kontrol satu) (c) Citra K2 (kontrol dua)
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4.2 Hasil Pembuatan Mask Citra

Pembuatan mask citra dilakukan dengan
menggunakan aplikasi edit foto seperti Adobe
Photoshop. Mask citra dentin di buat dengan
area yang berwarna kuning. Mask citra
tersebut berasal dari citra gigi yang telah di
pilih. Citra mask disimpan kemudian akan
diubah menjadi gambar hitam putih. Sebelum
menjadi gambar hitam putih, citra diubah ke
hsv color terlebih dahulu untuk mem-filter area
yang berwarna kuning. Tahap output hitam
putih merupakan tahap akhir dari filtering
warna dan akan menghasilkan gambar yang
berwarna kuning menjadi putih dan selain
warna kuning menjadi hitam. Citra ini yang
akan digunakan untuk proses pelatihan. Hasil
semua citra mask dapat dilihat pada Picture
4.2.

O E @
0 @ K
a b c

Picture 4. 2 (a) Hasil Mask Dentin, (b) Hasil
hvs Color, (c) Hasil Mask Hitam Putih

4.3 Hasil Pelatihan Model

Pelatihan model dalam penelitian ini dilakukan
untuk melatih unet deep learning agar dapat
memprediksi  citra  dentin  saat proses
pengujian. Pelatihan dilakukan sebanyak tiga
kali. Sebelum proses pelatihan, 30 citra gigi
dan 30 citra mask dibagi ke dalam tiga folder
yang masing-masing berisi sepuluh citra gigi
dan sepuluh citra mask. Kemudian tiga folder
tersebut di  pelatihan bersama dengan
pengaturan parameter step per epoch 2000,
2500, dan 3000. Pada saat pelatihan akan ada
hasil kurasi dan loss ini digunakan untuk
evaluasi  algoritma  pembelajaran  mesin
learning. Akurasi merupakan ukuran model
menghasilkan output yang benar dengan yang
di pelatihan. Loss adalah ukuran tingkat
kesalahan model dalam menghasilkan output
yang salah. Ukuran tingkat loss sebagai
kerugian yang diharapkan bernilai 0 — 1. Loss
0 jika itu diklasifikasi dengan benar dan 1 jika
tidak [20].

Hasil analisis dari pelatihan model pada folder
satu, dua, dan tiga dilihat pada Tabel 4. 1,
Tabel 4. 2, dan Tabel 4. 3. Ketiga tabel
tersebut adalah ringkasan dari setiap pelatihan
model.

Tabel 4. 1 Kesimpulan hasil pelatihan 2000

Pelatihan Loss Akurasi
Folder
1 0,1328 0,9611
2 0,1298 0,9560
3 0,0659 0,9701

Tabel 4. 2 Kesimpulan hasil pelatihan 2500

Pelatihan Loss Akurasi
Folder
1 0,1370 0,9586
2 0,1304 0,9559
3 0,1250 0,9615

Tabel 4. 3 Kesimpulan hasil pelatihan 3000

Pelatihan Loss Akurasi
Folder
1 0,1488 0,9505
2 0,0960 0,9550
3 0,0859 0,9618

Dari ketiga tabel diatas, disimpulkan bahwa
step per epoch 3000 memiliki nilai loss yang
rendah dari step per epoch 2000 dan 2500.
Hasil pelatihan ini berupa file model yang akan
digunakan untuk pengujian model.

4.4 Hasil Pengujian Model

Pada tahap pengujian ini terdapat 30 citra gigi
yang dibagi kedalam tiga folder. Pengujian
dilakukan tiga kali dan hasil dari pengujian
model Dberupa gambar prediksi mask dari
gambar tes yang berada di dalam folder
tersebut. Untuk penilaian hasil dibagi menjadi
tiga kategori yaitu sepadan, cukup, dan kurang.

Kategori sepadan adalah penilaian hasil
prediksi mask daerah dentin gigi tersebut jelas
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membentuk daerah dentin. Kategori cukup
adalah penilaian hasil prediksi mask yang
hampir terlihat sama seperti kategori sepadan.
Perbedaan antara kategori sepadan dan
kategori cukup adalah daerah mask dentin
yang terprediksi tepat dan mask dentin yang
terprediksi kurang tepat tetapi sudah terlihat
cukup untuk daerah dentin tersebut. Kategori
kurang adalah penilaian hasil prediksi mask
dentin tidak jelas bentuknya. Semua contoh
kategori penilaian dapat dilihat pada Picture

4.3.
~1’A'M e 1%y
B O
a b c

Picture 4. 3 (a) Kategori Sepadan,(b) Kategori
Cukup,(c) Kategori Kurang

Analisis hasil pengujian ditampilkan pada
Tabel 4. 4, Tabel 4. 5, dan Tabel 4. 6.
Pengujian dilakukan dengan 20 citra gigi. 20
citra di masukkan ke dalam dua folder.
Akurasi dalam tabel adalah akurasi dengan
hasil cukup dan total rata-rata akurasi adalah
rata-rata total hasil cukup. Dapat disimpulkan
bahwa total akurasi rata-rata yang dihasilkan
pada setiap epoch semakin baik. Hal tersebut
dapat dilihat pada hasil rata-rata akurasi pada
step epoch 2000, 2500, dan 3000. Untuk hasil
sepadan yang masih kosong dikarenakan masih
perlu untuk kembali pelatihan data dengan
pengaturan parameter diatas 3000. Diharapkan
untuk hasil kedepannya nilai yang kurang akan
bisa menjadi nol.

Tabel 4. 4 Hasil pengujian step epoch 2000

Pelatihan | Folder | Kurang | Cukup | Sepadan | Alkurasi

Dua 5 5 0 50%

1 Tiga 5 5 0 50%
Satu 4 6 0 60%

2 Tiga 2 8 0 80%
Satu 8 2 0 20%

3 Duz 5 5 ) 50%
Rata-rata akurasi 52%

Tabel 4. 5 Hasil pengujian step epoch 2500

Pelatihan | Folder | Kurang | Cukup | Sepadan | Akurasi

Dua 3 7 0 T0%
1 Tiga 5 5 0 50%
Satu i 4 1] 40%%
2 Tiga 1 o 0 0%
Satu [ 4 0 40%

3
Dua 3 7 0 T0%
Rata-rata akurasi 60%

Tabel 4. 6 Hasil pengujian step epoch 3000

Pelatihan | Folder | Kurang | Cukup | Sepadan | Akurasi

Dua 4 6 1] 60%

! Tiza 5 3 ) 30%
Satu 4 6 0 60%

2 Tiga 1 0 0 00%
Satu i 4 1] 40%

3 Dua 3 7 1] T0%
Rata-rata akurasi 60%

5. KESIMPULAN

Dapat disimpulkan beberapa hal dari
penenlitian ini bahwa dalam pengolahan citra
menggunakan metode unet deep learning untuk
mendeteksi dentin yaitu:

1. Metode U-net deep learning dapat
diimplementasikan pada citra gigi agar secara
otomatis memprediksi mask area dentin.

2. Metode u-net deep learning mencapai hasil
yang cukup baik dalam segmentasi citra medis.

3. Adanya kesalahan prediksi yang terjadi
karena faktor pencahayaan pada saat
pengambilan data yang mempengaruhi hasil
prediksi.

4. Untuk hasil sepadan yang masih kosong
dikarenakan masih perlu untuk kembali
pelatihan data dengan pengaturan parameter
diatas 3000.

6. SARAN

Saran untuk penelitian selanjutnya yang
berkaitan dengan penelitian ini, yaitu:
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1. Menguji dengan data yang lebih banyak
lagi. Serta merubah layer agar menghasilkan
akurasi yang sesuai dengan yang diharapkan.

2. Dalam penelitian ini

masih berbentuk

hasil pelatihan u-net deep learning, akan lebih

baik
menjadikan penelitian ini kedalam

jika ada penelitian kedepannya bisa
bentuk

aplikasi.
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