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Abstrak

Maloklusi merupakan kondisi susunan gigi atau hubungan antara rahang atas dan rahang bawah yang tidak berada pada posisi
sebagaimana mestinya, dan pemeriksaannya pada umumnya dilakukan secara langsung oleh dokter gigi atau ortodontis.
Perkembangan teknologi kecerdasan buatan membuka peluang pemanfaatan citra digital untuk membantu proses pengenalan
kondisi gigi secara otomatis. Penelitian ini menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur
MobileNetV2 untuk mengklasifikasikan foto senyum menjadi dua kategori, yaitu normal dan maloklusi. Dataset terdiri atas
1.000 citra yang dibagi menjadi data training, validation, dan testing. Sebelum pelatihan, citra disesuaikan menjadi ukuran 224
x 224 piksel dan melalui tahap preprocessing serta augmentasi data. Model dikembangkan menggunakan pendekatan transfer
learning dengan memanfaatkan bobot awal /mageNet, dan kinerjanya dievaluasi menggunakan accuracy, precision, recall, F1-
score, serta confusion matrix. Hasil pengujian menunjukkan model mencapai accuracy sebesar 95%, dengan kelas maloklusi
memperoleh precision 0,96, recall 0,94, dan Fi-score 0,95, sedangkan kelas normal memperoleh precision 0,94, recall 0,96,
dan Fl-score 0,95. Model yang telah dilatih selanjutnya diimplementasikan pada aplikasi web dengan fitur unggah foto,
prediksi, penyimpanan riwayat menggunakan SQLite, dan pembuatan laporan PDF. Pengujian Black Box menunjukkan seluruh
fungsi utama aplikasi berjalan sesuai rancangan. MobileNetV2 terbukti dapat digunakan untuk klasifikasi awal kondisi normal
dan maloklusi berdasarkan foto senyum, namun sistem yang dikembangkan hanya ditujukan sebagai alat bantu skrining awal
dan bukan pengganti pemeriksaan klinis oleh dokter gigi atau ortodontis.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) terus mengalami kemajuan pesat dan mulai
diterapkan pada berbagai bidang, salah satunya bidang kesehatan gigi. Salah satu metode yang banyak
dimanfaatkan untuk pengolahan dan pengenalan pola pada citra adalah Convolutional Neural Network (CNN),
yaitu bagian dari deep learning yang mampu mempelajari karakteristik visual pada citra secara otomatis melalui
proses pelatihan. Penerapan CNN pada bidang ortodontik menunjukkan potensi yang menjanjikan, termasuk untuk
mendukung proses diagnosis dan perencanaan perawatan pasien [1].

Salah satu kondisi yang cukup sering ditemukan dalam kedokteran gigi adalah maloklusi, yaitu ketidaksesuaian
susunan gigi maupun hubungan rahang atas dan rahang bawah yang dapat memengaruhi fungsi pengunyahan,
kemampuan berbicara, dan penampilan seseorang. Penelitian menunjukkan bahwa beberapa jenis maloklusi
memengaruhi karakteristik dan dinamika senyum baik dari arah frontal maupun lateral [2], sehingga karakteristik
visual pada foto senyum berpotensi digunakan sebagai salah satu informasi untuk mengenali kondisi maloklusi.
Identifikasi maloklusi pada umumnya dilakukan melalui pemeriksaan langsung oleh dokter gigi atau ortodontis,
dan pemeriksaan oleh tenaga profesional tetap menjadi langkah utama untuk memperoleh diagnosis yang tepat.
Namun proses tersebut memerlukan ketersediaan tenaga profesional dan fasilitas kesehatan yang belum tentu
mudah dijangkau oleh seluruh masyarakat, sehingga terbuka peluang bagi pengembangan teknologi yang dapat
membantu memberikan informasi awal mengenai kondisi susunan gigi secara lebih praktis sebagai alat bantu
skrining, bukan pengganti pemeriksaan klinis.

Pemanfaatan deep learning pada bidang kedokteran gigi telah diterapkan pada beberapa penelitian sebelumnya.
Shin dkk. menerapkan CNN untuk memprediksi kebutuhan operasi ortognatik pada pasien maloklusi skeletal
berdasarkan citra sefalogram dan menunjukkan bahwa CNN mampu mempelajari karakteristik citra yang berkaitan
dengan kondisi gigi dan struktur wajah [3]. Kartbak dkk. melakukan klasifikasi foto intraoral menggunakan
algoritma deep learning yang dilatih berdasarkan parameter sefalometri terhadap 990 pasien dan memperoleh
performa klasifikasi yang baik [4]. Zhang dkk. mengembangkan model deep learning untuk klasifikasi oklusi
menggunakan foto intraoral dan menunjukkan tingkat performa yang tinggi [5]. Kocakaya dkk. mengevaluasi
performa deep learning dalam mengklasifikasikan foto profil pasien berdasarkan pengukuran sefalometri dan
memperoleh akurasi yang tinggi pada beberapa parameter [6]. Cejudo Grano de Oro dkk. meneliti pengaruh
hyperparameter tuning dan augmentasi citra terhadap klasifikasi foto ortodonti menggunakan deep learning dan
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menunjukkan bahwa augmentasi serta pengaturan hyperparameter berpengaruh terhadap peningkatan performa
model [7].

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, sebagian besar penelitian terdahulu memanfaatkan citra intraoral, foto
profil, maupun radiografi sefalometri sebagai sumber data, yang umumnya memerlukan proses akuisisi data
khusus di lingkungan klinis [8], [9]. Penggunaan foto senyum frontal sebagai sumber data klasifikasi maloklusi
masih relatif terbatas, padahal foto senyum lebih mudah diperoleh, tidak memerlukan paparan radiasi, dan dapat
diambil menggunakan kamera ponsel [10]. Kesenjangan (gap) inilah yang menjadi dasar penelitian ini, yaitu
memanfaatkan foto senyum frontal yang lebih mudah diakses masyarakat umum sebagai sumber data klasifikasi
normal dan maloklusi.

Penelitian ini menerapkan CNN dengan arsitektur MobileNetV2 menggunakan pendekatan transfer learning
berbasis bobot /mageNet untuk mengklasifikasikan foto senyum ke dalam dua kelas, yaitu normal dan maloklusi.
Pemilihan MobileNetV2 didasarkan pada karakteristik arsitekturnya yang ringan dan memiliki jumlah parameter
lebih sedikit dibandingkan arsitektur CNN lain [11], sehingga sesuai untuk kebutuhan dataset yang relatif terbatas
dan model yang akan diimplementasikan pada aplikasi berbasis web. Dataset penelitian diperoleh dari Kaggle dan
Mendeley Data, kemudian diproses dan dilatith menggunakan Google Colab. Kinerja model dievaluasi
menggunakan accuracy, precision, recall, FI-score, dan confusion matrix, kemudian diimplementasikan pada
aplikasi web sebagai alat bantu skrining awal yang dilengkapi fitur unggah foto, prediksi, penyimpanan riwayat
menggunakan SQLite, dan pembuatan laporan PDF.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk (1) menerapkan CNN MobileNetV2 dalam
mengklasifikasikan foto senyum ke dalam kelas normal dan maloklusi, (2) mengevaluasi performa model
berdasarkan accuracy, precision, recall, F1-score, dan confusion matrix, serta (3) mengimplementasikan model
tersebut ke dalam aplikasi web sederhana sebagai alat bantu skrining awal maloklusi gigi berbasis foto senyum.
Manfaat yang diharapkan antara lain memberikan informasi awal bagi masyarakat mengenai potensi pemanfaatan
teknologi klasifikasi citra berbasis kecerdasan buatan sebagai alat bantu skrining kondisi maloklusi, menambah
referensi penelitian penerapan CNN pada bidang kedokteran gigi, serta menjadi acuan bagi pengembang sistem
dan peneliti selanjutnya dalam merancang sistem deteksi maloklusi berbasis A/ yang lebih interaktif dan akurat.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian menjelaskan tahapan yang dilakukan dalam proses pengembangan model klasifikasi maloklusi
menggunakan pendekatan Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2. Penelitian
dimulai dari studi literatur, pengumpulan dataset, persiapan dan preprocessing data, perancangan model, proses
pelatihan, evaluasi performa model, hingga implementasi model ke dalam aplikasi berbasis web. Setiap tahapan
dirancang secara sistematis untuk menghasilkan model klasifikasi yang memiliki performa baik serta dapat
diterapkan sebagai alat bantu skrining awal kondisi maloklusi berdasarkan foto senyum [11].

2.1. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan melalui delapan tahapan utama, yaitu studi literatur, pengumpulan dataset, persiapan dan
preprocessing data, perancangan model, pelatihan model, evaluasi model, implementasi aplikasi web, dan
pengujian aplikasi. Studi literatur dilakukan untuk mempelajari referensi terkait maloklusi gigi, pengolahan citra
digital, deep learning, CNN, MobileNetV2, transfer learning, serta metode evaluasi model. Tahapan tersebut
dilakukan secara berurutan agar setiap proses dapat saling mendukung dan menghasilkan model klasifikasi yang
optimal sebelum diterapkan pada aplikasi web.

2.2. Dataset Penelitian

Dataset penelitian diperoleh dari platform Kaggle dan Mendeley Data yang menyediakan kumpulan data untuk
kebutuhan machine learning dan deep learning [12]. Dataset terdiri atas 1.000 citra foto senyum frontal yang
dikelompokkan ke dalam dua kelas, yaitu normal dan maloklusi, masing-masing berjumlah 500 citra. Sumber
dataset ditunjukkan pada Tabel 1.

Sumber Dataset Keterangan
Kaggle Dataset citra gigi
Mendeley Data Dataset citra gigi

Tabel 1. Sumber Dataset

Dataset kemudian dibagi menjadi data training, validation, dan testing dengan perbandingan 400:50:50 pada
masing-masing kelas, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 2. Pembagian ini dilakukan agar model dapat
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mempelajari pola citra secara maksimal sekaligus memperoleh evaluasi performa yang objektif dan bebas dari
data leakage [13].

Dataset Normal Maloklusi Total
Training 400 400 800
Validation 50 50 100
Testing 50 50 100
Total 500 500 1000

Tabel 2. Pembagian Dataset

2.3. Preprocessing Data

Sebelum digunakan untuk pelatihan, seluruh citra melalui tahap preprocessing agar memiliki format yang seragam
[14]. Tahapan preprocessing meliputi resize citra menjadi ukuran 224x224 piksel sesuai kebutuhan input
MobileNetV2, normalisasi nilai piksel menggunakan fungsi preprocess_input bawaan MobileNetV2 sehingga
rentang nilai piksel disesuaikan ke antara -1 hingga 1 agar sesuai dengan bobot /mageNet, serta augmentasi data
pada data training berupa RandomFlip, RandomRotation, RandomZoom, dan RandomContrast. Augmentasi data
digunakan untuk menambah variasi data pelatihan sekaligus mengurangi risiko overfitting [7].

2.4. Perancangan Model CNN MobileNetV2

Model klasifikasi dibangun menggunakan arsitektur MobileNetV2 dengan pendekatan transfer learning berbasis
bobot awal ImageNet [11]. Bagian klasifikasi bawaan MobileNetV?2 tidak digunakan; pada bagian akhir model
ditambahkan lapisan Global Average Pooling untuk merangkum fitur, dilanjutkan dengan Dense layer dan fungsi
aktivasi Sigmoid pada lapisan keluaran untuk menghasilkan prediksi dua kelas. Pemilihan MobileNetV2 didasarkan
pada karakteristik arsitekturnya yang menggunakan depthwise separable convolution sehingga memiliki jumlah
parameter yang relatif ringan dan efisien untuk diintegrasikan ke aplikasi berbasis web [15]. Proses pelatihan
menggunakan optimizer Adam dengan fungsi loss Binary Crossentropy karena klasifikasi yang dilakukan hanya
terdiri dari dua kelas. Parameter pelatihan yang digunakan ditunjukkan pada Tabel 3.

Parameter Nilai
Arsitektur Model MobileNetV2
Input Size 224 x 224
Batch Size 32
Epoch 20
Optimizer Adam
Learning Rate 0.0001
Loss Function Binary Crossentropy
Activation Output Sigmoid
Jumlah Kelas 2 (Normal, Maloklusi)
Framework TensorFlow | Keras

Tabel 3. Parameter Training
2.5. Evaluasi Model

Kinerja model dievaluasi menggunakan data festing berdasarkan metrik accuracy, precision, recall, Fl-score, dan
confusion matrix [16], [17]. Confusion matrix digunakan untuk membandingkan kelas aktual dengan hasil prediksi
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model pada kelas normal dan maloklusi, sedangkan accuracy, precision, recall, dan F1-score digunakan untuk
memberikan gambaran performa model secara lebih menyeluruh.

2.6. Implementasi dan Pengujian Aplikasi

Model yang telah dilatih dan dievaluasi selanjutnya diimplementasikan ke dalam aplikasi web menggunakan
framework Flask [18] sebagai backend, OpenCV untuk validasi kualitas citra sebelum diklasifikasi, database
SQOLite [19] untuk menyimpan riwayat hasil prediksi, serta ReportLab untuk menghasilkan laporan hasil klasifikasi
dalam format PDF. Pengujian aplikasi dilakukan menggunakan metode Black Box Testing untuk memastikan
fungsi utama aplikasi, meliputi unggah gambar, validasi masukan, proses prediksi, penyajian hasil, penyimpanan
riwayat, dan pembuatan laporan PDF, berjalan sesuai dengan rancangan sistem.

3. Hasil dan Pembahasan

Hasil dan pembahasan pada penelitian ini disajikan berdasarkan tahapan yang telah dilakukan, mulai dari
implementasi dataset dan preprocessing, proses pelatihan model, evaluasi performa menggunakan confusion
matrix dan classification report, implementasi model ke dalam aplikasi web, hingga pengujian fungsional
menggunakan metode Black Box Testing. Penyajian hasil dilakukan secara sistematis agar setiap tahapan dapat
menunjukkan capaian penelitian sekaligus memberikan pembahasan mengenai performa model dan implementasi
sistem yang dikembangkan.

3.1. Implementasi Dataset dan Preprocessing

Implementasi penelitian dilakukan menggunakan dataset yang terdiri dari 1.000 citra foto senyum yang telah
dibagi ke dalam folder normal dan maloklusi pada Google Drive, sebagaimana direkomendasikan pada penelitian
klasifikasi citra dengan jumlah data terbatas [12]. Struktur folder tersebut memudahkan proses pembacaan label
secara otomatis oleh sistem selama pelatihan berlangsung. Seluruh citra kemudian di-resize menjadi ukuran
224x224 piksel dan dinormalisasi menggunakan fungsi preprocess_input bawaan MobileNetV?2. Pada data training
diterapkan augmentasi berupa RandomFlip, RandomRotation, RandomZoom, dan RandomContrast untuk
memperkaya variasi data tanpa perlu menambah jumlah pengambilan gambar baru. Implementasi preprocessing
dan augmentasi ini berjalan sesuai rancangan dan tidak ditemukan kendala pada tahap pembacaan maupun
pemrosesan citra.

3.2. Implementasi Model dan Proses Pelatihan

Model dibangun menggunakan arsitektur MobileNetV2 dengan bobot awal ImageNet menggunakan framework
TensorFlow/Keras pada lingkungan Google Colab [20]. Bagian akhir model disesuaikan dengan menambahkan
lapisan Global Average Pooling dan Dense layer dengan aktivasi Sigmoid untuk menghasilkan dua keluaran kelas.
Ringkasan arsitektur (model summary) yang dihasilkan pada Gambar 1 menunjukkan bahwa sebagian besar
parameter berasal dari bagian MobileNetV2 sebagai feature extractor, sementara lapisan tambahan pada bagian
akhir model relatif ringan sehingga tidak menambah beban komputasi secara signifikan.

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/content/drive", force_remount=True).
Model: "functional 1"
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Gambar 1. Output Model Summary

Proses pelatihan dilakukan menggunakan parameter yang telah ditentukan pada Tabel 3, yaitu batch size 32,
jumlah epoch 20, optimizer Adam dengan learning rate 0,0001, serta fungsi loss Binary Crossentropy. Selama
pelatihan berlangsung, sistem menampilkan perkembangan nilai accuracy, loss, validation accuracy, dan
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validation loss pada setiap epoch, sehingga performa model dapat dipantau secara bertahap. Proses pelatihan pada
Google Colab berhasil diselesaikan tanpa kendala teknis berarti, dan model akhir yang dihasilkan kemudian
disimpan untuk digunakan pada tahap evaluasi serta implementasi aplikasi web.

3.3. Hasil Pelatihan Model

Perkembangan proses pelatihan dipantau melalui grafik training accuracy dan validation accuracy sebagaimana
ditunjukkan pada Gambar 2. Pada epoch-epoch awal, nilai accuracy masih relatif rendah karena model masih
mempelajari pola dasar dari data. Seiring bertambahnya epoch, nilai accuracy meningkat secara konsisten hingga
mendekati 98% pada data training, dengan pola kurva validation accuracy yang mengikuti tren serupa dan selisih
yang tidak terlalu jauh dari training accuracy. Kondisi ini mengindikasikan bahwa model mampu mempelajari
data dengan baik tanpa mengalami overfitting yang signifikan.

Accuracy

1.001

—__/\_,_”“-———/-‘

0.95 4
0.90 4
0.85 1
0.80 4
0.75 1

— Train
0.70 1 validation

T T T T T T T T
0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5

Gambar 2. Grafik Training dan Validation Accuracy

Grafik loss pada Gambar 3 menunjukkan tren penurunan nilai kesalahan model selama proses pelatihan
berlangsung. Nilai loss pada epoch-epoch awal masih relatif tinggi, kemudian menurun secara bertahap hingga
mencapai kondisi yang stabil pada epoch-epoch akhir. Validation loss juga menunjukkan pola penurunan yang
serupa dengan training loss tanpa kenaikan signifikan pada akhir pelatihan, yang menunjukkan proses pelatihan
berjalan stabil dan model tidak mengalami overfitting berarti [21].

Loss

0.6 4 —— Train

Validation

0.5

0.4

0.3

0.2 1

0.11

Gambar 3. Grafik Training dan Validation Loss
3.4. Confusion Matrix dan Classification Report
Evaluasi performa model pada data testing dilakukan menggunakan confusion matrix sebagaimana ditunjukkan

pada Gambar 4. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sebagian besar data testing, yang terdiri dari 50 citra normal
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dan 50 citra maloklusi, berhasil diklasifikasikan dengan tepat oleh model, dengan sejumlah kecil kesalahan
prediksi pada kedua kelas.

Confusion Matrix

40

maloklusi

30

Actual

-20

normal
'

-10

|
maloklusi normal
Predicted

Gambar 4. Hasil Confusion Matrix

Hasil classification report ditunjukkan pada Tabel 4. Berdasarkan tabel tersebut, kelas maloklusi memperoleh nilai
precision sebesar 0,96, recall sebesar 0,94, dan Fi-score sebesar 0,95, sedangkan kelas normal memperoleh
precision sebesar 0,94, recall sebesar 0,96, dan F/-score sebesar 0,95. Nilai precision yang tinggi menunjukkan
bahwa sebagian besar prediksi yang dihasilkan model sudah sesuai dengan kelas sebenarnya, sementara nilai recall
yang tinggi menunjukkan model mampu mengenali sebagian besar data pada masing-masing kelas. Nilai F/-score
sebesar 0,95 pada kedua kelas menunjukkan adanya keseimbangan yang baik antara precision dan recall [16].

Kelas Precision Recall F1-Score Support
Maloklusi 0,96 0,94 0,95 50
Normal 0,94 0,96 0,95 50
Accuracy 0,95 100
Macro Average 0,95 0,95 0,95 100
Weighted Average 0,95 0,95 0,95 100

Tabel 4. Classification Report
3.5. Hasil Evaluasi Model

Secara keseluruhan, model MobileNetV2 memperoleh nilai accuracy sebesar 95%, precision sebesar 94,12%,
recall sebesar 96,00%, dan FI-score sebesar 95,05% sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 5. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dan cukup seimbang dalam membedakan foto
senyum normal dan maloklusi pada data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. Beberapa kesalahan klasifikasi
yang masih terjadi diduga disebabkan oleh perbedaan kondisi citra, seperti kualitas gambar, posisi pengambilan
foto, pencahayaan, dan kemiripan visual antara susunan gigi normal dan maloklusi ringan.

Parameter Evaluasi Nilai
Accuracy 95%
Precision 94,12%

Recall 96,00%
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Parameter Evaluasi Nilai

F1-Score 95,05%

Tabel 5. Hasil Evaluasi Model

3.6. Implementasi dan Pengujian Aplikasi Web

Model yang telah dilatih selanjutnya diimplementasikan ke dalam aplikasi web berbasis Flask yang dilengkapi
dengan halaman upload gambar, halaman hasil prediksi, penyimpanan riwayat menggunakan database SQLite,
dan fitur unduh laporan dalam format PDF [18], [19]. Pada halaman upload, pengguna dapat memilih foto senyum
melalui tombol Choose File, drag and drop, atau kamera perangkat apabila didukung. Setelah gambar diunggah
dan divalidasi menggunakan OpenCV [22], sistem melakukan preprocessing kemudian meneruskan citra ke model
MobileNetV2 untuk diklasifikasi.

NORMAL

Confidence

£l Diagnosis
Model CNN mendeteksi susunan gigi berada dalam kondisi normal
Tidak ditemukan indikasi maloklusi berdasarkan citra yang dianalisis.

Rekomendasi

&
o

@SB eCeD-0aa@gmyy "8 INO o
Gambar 5. Halaman Hasil Prediksi

Hasil pengujian pada halaman prediksi menunjukkan bahwa aplikasi berhasil menampilkan hasil klasifikasi berupa
kategori normal atau maloklusi disertai nilai confidence, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5, serta diagnosis
singkat dan rekomendasi agar informasi yang diterima pengguna lebih mudah dipahami. Fitur download laporan
PDF juga berhasil menghasilkan dokumen yang memuat foto yang dianalisis, hasil klasifikasi, nilai confidence,
diagnosis, rekomendasi, dan waktu pemeriksaan sehingga dapat digunakan sebagai dokumentasi hasil skrining.

3.7. Pengujian Black Box

Pengujian Black Box Testing dilakukan terhadap lima fungsi utama aplikasi, yaitu upload gambar dengan format
valid, upload file dengan format tidak valid, proses prediksi, penyimpanan riwayat ke database, dan pengunduhan
laporan PDF, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 6. Seluruh skenario pengujian menunjukkan hasil valid, yang
berarti setiap fungsi aplikasi berjalan sesuai dengan hasil yang diharapkan pada rancangan sistem

No. Fitur yang Diuji Skenario Pengujian Hasil yang Diharapkan Kesimpulan
1 Upload gambar Mengunggah file gambar valid | Gambar berhasil diterima sistem Valid
2 Upload file tidak valid | Mengunggah file selain gambar Sistem menolak file Valid
3 Prediksi Menjalankan prediksi gambar Sistem r;(lleglsailrélglli(an hasil Valid
4 Penyimpanan riwayat Melakukan proses klasifikasi Data tersimpan pada database Valid
5 Download PDF Mengunduh laporan Sistem menghasilkan file PDF Valid

Tabel 6. Pengujian Black Box
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3.8. Pembahasan

Berdasarkan hasil implementasi dan pengujian yang telah dilakukan, model CNN dengan arsitektur MobileNetV2
terbukti dapat digunakan untuk mengklasifikasikan foto senyum menjadi kategori normal dan maloklusi dengan
performa yang baik, yaitu accuracy sebesar 95% pada data festing. Hasil ini sejalan dengan penelitian-penelitian
sebelumnya yang menunjukkan bahwa pendekatan deep learning, khususnya CNN, memiliki kemampuan yang
baik dalam mengenali pola visual pada citra gigi dan wajah untuk mendukung proses diagnosis di bidang
kedokteran gigi [3], [4], [5], [23].

Penggunaan pendekatan transfer learning dengan bobot awal /mageNet terbukti membantu proses pelatihan model
meskipun jumlah dataset yang digunakan relatif terbatas, yaitu hanya 1.000 citra. Hal ini konsisten dengan
penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa transfer learning dapat mempercepat proses pembelajaran dan
meningkatkan performa klasifikasi pada kondisi ketersediaan data yang terbatas [24], [25]. Selain itu, penerapan
augmentasi data turut membantu memperkaya variasi data pelatihan sehingga membantu mengurangi risiko
overfitting, sebagaimana ditunjukkan oleh kesamaan pola antara kurva fraining dan validation baik pada grafik
accuracy maupun loss.

Walaupun demikian, model masih melakukan sejumlah kecil kesalahan prediksi sebagaimana terlihat pada
confusion matrix. Kesalahan tersebut kemungkinan besar dipengaruhi oleh variasi kondisi pengambilan foto,
seperti sudut, pencahayaan, dan kualitas kamera yang digunakan, serta kemiripan visual antara kondisi gigi normal
dan maloklusi ringan yang sulit dibedakan hanya dari foto senyum tanpa pemeriksaan langsung [26]. Oleh karena
itu, hasil klasifikasi yang dihasilkan sistem tetap ditujukan sebagai alat bantu skrining awal, bukan sebagai
pengganti pemeriksaan maupun diagnosis klinis yang dilakukan oleh dokter gigi atau ortodontis.

Dari sisi implementasi sistem, integrasi model ke dalam aplikasi berbasis web yang dilengkapi fitur penyimpanan
riwayat dan pembuatan laporan PDF menunjukkan bahwa model CNN MobileNetV2 tidak hanya mampu mencapai
performa klasifikasi yang baik, tetapi juga dapat diterapkan pada sistem yang mudah digunakan oleh masyarakat
umum tanpa memerlukan perangkat komputasi khusus, sehingga berpotensi meningkatkan aksesibilitas informasi
awal terkait kondisi maloklusi gigi.

4. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa metode Convolutional Neural
Network dengan arsitektur MobileNetV2 berhasil diterapkan untuk mengklasifikasikan foto senyum ke dalam dua
kategori, yaitu normal dan maloklusi, menggunakan pendekatan transfer learning berbasis bobot awal ImageNet.
Model yang dikembangkan memperoleh nilai accuracy sebesar 95% pada data testing, dengan nilai precision,
recall, dan F'I-score yang cukup seimbang pada kedua kelas, yaitu masing-masing berkisar antara 0,94 hingga
0,96. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu membedakan foto senyum normal dan maloklusi dengan
baik meskipun jumlah dataset yang digunakan relatif terbatas.

Model yang telah dilatih dan dievaluasi berhasil diimplementasikan ke dalam aplikasi berbasis web yang
dilengkapi fitur unggah foto senyum, prediksi otomatis, penyimpanan riwayat hasil klasifikasi menggunakan
database SQLite, dan pembuatan laporan dalam format PDF. Hasil pengujian Black Box Testing menunjukkan
bahwa seluruh fungsi utama aplikasi berjalan sesuai dengan rancangan sistem yang telah dibuat.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa arsitektur MobileNetV2 dapat dimanfaatkan untuk
melakukan klasifikasi awal kondisi normal dan maloklusi berdasarkan foto senyum frontal secara cepat dan
konsisten. Meskipun demikian, performa dan keandalan model masih sangat bergantung pada karakteristik serta
jumlah dataset yang digunakan selama pelatihan. Oleh karena itu, sistem yang dikembangkan pada penelitian ini
lebih tepat digunakan sebagai alat bantu skrining awal dan bukan sebagai pengganti pemeriksaan maupun
diagnosis klinis yang dilakukan oleh dokter gigi atau ortodontis. Penelitian selanjutnya disarankan untuk
memperbanyak variasi dafaset, melibatkan validasi label dari tenaga profesional, membandingkan performa
dengan arsitektur CNN lain, serta menambahkan pendekatan explainable artificial intelligence agar dasar
pengambilan keputusan model dapat lebih mudah dipahami oleh pengguna.
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