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ABSTRAK 

 

Penelitian ini memanfaatkan deep learning untuk membantu diagnosis penyakit gigi dari citra radiografi 

panoramik Orthopantomogram (OPG) mengingat tingginya prevalensi masalah gigi dan mulut serta rendahnya 

akses perawatan (WHO, 2022; Riskesdas, 2018; Survei Kesehatan Indonesia, 2023). Analisis OPG memiliki 

kompleksitas visual seperti distorsi, tumpang tindih struktur, variasi kontras, serta objek patologis berukuran kecil 

yang menyulitkan interpretasi secara konsisten. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja EfficientDet-D2, 

EfficientDet-D3, dan EfficientDet-D4 dalam mendeteksi lima kelas penyakit, yaitu Caries, Infection, Impacted 

teeth, Fracture, dan Broken crown. Dataset publik Rahman dkk. (2024) diolah melalui Roboflow dan dibagi 

menjadi 134 citra latih (449 anotasi), 13 citra validasi (49 anotasi), dan 12 citra uji (28 anotasi). Ukuran input 

disesuaikan per varian (D2: 768, D3: 896, D4: 1024) dan model diinisialisasi menggunakan pretrained weights 

COCO. Evaluasi menggunakan mAP50. EfficientDet-D4 memperoleh mAP50 tertinggi pada validasi sebesar 

0,800, sedangkan mAP50 terbaik pada data uji dicapai EfficientDet-D2 sebesar 0,714, diikuti EfficientDet-D4 

sebesar 0,701 dan EfficientDet-D3 sebesar 0,622. 

 

Kata kunci :  deep learning, deteksi objek, EfficientDet, mAP50, OPG, penyakit gigi 

 

1. PENDAHULUAN 

Kesehatan merupakan salah satu faktor penting 

dalam menunjang kualitas hidup manusia. Di antara 

berbagai aspek kesehatan, kesehatan gigi dan mulut 

sering kali kurang diperhatikan, padahal berbagai 

penyakit seperti karies, gigi impaksi, infeksi, 

kerusakan mahkota maupun akar gigi, hingga fraktur 

dapat menimbulkan komplikasi serius jika tidak 

ditangani. WHO tahun 2022 melaporkan bahwa lebih 

dari 3,5 miliar orang mengalami penyakit gigi dan 

mulut, namun hanya sebagian kecil yang memperoleh 

penanganan medis. Data Riskesdas 2018 dan Survei 

Kesehatan Indonesia 2023 menunjukkan kondisi 

serupa di Indonesia, di mana prevalensi keluhan gigi 

dan mulut mencapai lebih dari 56 persen, tetapi kurang 

dari 11 persen yang mendapatkan perawatan tenaga 

medis. Kondisi ini menggambarkan adanya kebutuhan 

akan solusi diagnostik yang lebih cepat dan akurat agar 

penanganan dapat dilakukan lebih dini. Radiografi 

panoramik atau Orthopantomogram (OPG) 

merupakan salah satu alat diagnostik yang banyak 

digunakan untuk pemeriksaan awal kondisi gigi, 

karena mampu menampilkan gambaran menyeluruh 

struktur rahang dan gigi dalam satu citra. Namun, 

interpretasi citra OPG masih sangat bergantung pada 

keahlian dokter, sehingga rawan perbedaan 

interpretasi dan berpotensi menimbulkan 

keterlambatan diagnosis. Secara teknis, citra OPG 

memiliki tantangan seperti distorsi kurvatur rahang, 

overlap struktur gigi, perbedaan ketebalan jaringan, 

kualitas kontras yang bervariasi, serta ukuran objek 

patologis yang sering kali kecil, misalnya caries dan 

fraktur. Kompleksitas visual tersebut membuat metode 

manual maupun model deteksi objek yang kurang 

sensitif terhadap variasi skala sulit bekerja secara 

konsisten, terutama ketika target berukuran kecil dan 

berada pada area dengan detail yang saling tumpang 

tindih. Penerapan AI pada radiograf panoramik juga 

semakin berkembang untuk membantu alur diagnosis 

dan deteksi berbagai kondisi dental, sehingga 

memperkuat relevansi penggunaan pendekatan 

otomatis berbasis deep learning pada citra OPG [1]. 

Seiring perkembangan teknologi, kecerdasan buatan 

dan deep learning mulai dimanfaatkan dalam analisis 

citra medis, dan Convolutional Neural Networks telah 

menunjukkan hasil yang menjanjikan. Mahesh dkk. 

[2] menggunakan EfficientNetB7 pada klasifikasi 

kanker payudara dan mencapai akurasi 98,29 persen. 

Huang dan Liu [3] menggunakan EfficientDet-D7 

untuk pelacakan objek robot dan memperoleh akurasi 

99,62 persen. Cao dkk. [4] menerapkan EfficientDet-

D3 untuk deteksi malai gandum dan mencapai akurasi 

95,30 persen. Dalam konteks medis, Karno dkk. [5] 

menggunakan EfficientNet-B7 untuk deteksi COVID-

19, sedangkan Khushi dkk. [6] menunjukkan bahwa 

EfficientNet-B7 unggul dalam klasifikasi tumor otak. 

Hasil-hasil tersebut menegaskan bahwa keluarga 

arsitektur EfficientNet dan EfficientDet memiliki 

potensi kuat untuk ekstraksi fitur dan penerapan pada 

skenario yang menuntut ketelitian tinggi, termasuk 

pada citra medis yang memiliki variasi visual 

kompleks. 

Permasalahan yang dihadapi pada domain 

kedokteran gigi adalah bahwa penelitian terdahulu 

memang telah menunjukkan potensi penggunaan 

object detection, tetapi performa yang dicapai masih 

belum sepenuhnya memenuhi kebutuhan penerapan 

klinis. Razaghi dkk. [7] menggunakan YOLOv8 untuk 

deteksi penyakit gigi pada citra BiteWing dan OPG, 

namun nilai mAP yang diperoleh hanya 71,6 persen 
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meskipun nilai precision dan recall mencapai 90 

persen. El Bagoury dkk. [8] menggunakan YOLOv5 

pada citra OPG dan memperoleh mAP@0.5 sebesar 

0,61 serta mAP@[0.5–0.95] sebesar 0,28. 

Thanathornwong dan Suebnukarn [9] menerapkan 

Faster-RCNN dan mendapatkan precision 0,81 dengan 

recall 0,80, sedangkan Wang dkk. [10] memodifikasi 

YOLOv8 sehingga mAP meningkat menjadi 86,7 

persen, namun peningkatan tersebut masih belum 

mencapai akurasi ideal untuk digunakan dalam sistem 

klinis. Selain itu, studi pada radiograf panoramik juga 

menunjukkan bahwa pendekatan object detection 

seperti Faster R-CNN, YOLO, dan SSD telah banyak 

digunakan dan dibandingkan performanya pada 

konteks panoramic X-ray, sehingga menguatkan 

bahwa paradigma deteksi objek relevan untuk citra 

dental panoramic [11]. Dengan mempertimbangkan 

hasil penelitian-penelitian tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa masih terdapat celah riset berupa performa 

mAP yang belum optimal serta keterbatasan dalam 

menangani kompleksitas visual OPG secara 

menyeluruh, terutama pada target berukuran kecil dan 

variasi tampilan anatomis yang tinggi. Oleh karena itu, 

masih diperlukan arsitektur deteksi modern yang lebih 

adaptif serta mampu memadukan fitur multi-resolusi 

secara efektif agar deteksi lebih konsisten. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian 

ini bertujuan membandingkan kinerja EfficientDet-

D2, EfficientDet-D3, dan EfficientDet-D4 dalam 

mendeteksi lima kelas penyakit gigi pada citra OPG, 

yaitu 0 = Caries, 1 = Infection, 2 = Impacted teeth, 3 = 

Fracture, dan 4 = Broken crown. Tujuan perbandingan 

antar varian ini adalah memperoleh gambaran yang 

jelas mengenai pengaruh peningkatan skala model 

terhadap performa deteksi, sehingga dapat ditentukan 

varian yang paling sesuai untuk karakteristik citra 

OPG pada penelitian ini. 

Rencana penyelesaian masalah dilakukan dengan 

memanfaatkan arsitektur EfficientDet yang 

menggabungkan EfficientNet sebagai feature extractor 

dan BiFPN untuk fusi fitur multi-skala. BiFPN 

memungkinkan weighted bidirectional feature fusion 

sehingga informasi dari berbagai resolusi dapat 

digabungkan secara lebih optimal untuk meningkatkan 

sensitivitas terhadap variasi skala objek. Menurut Tan 

dkk. [12], EfficientDet mengusulkan BiFPN dan 

compound scaling untuk meningkatkan akurasi 

sekaligus efisiensi pada deteksi objek. Selain itu, 

Yilmaz dan Navruz [13] menegaskan bahwa 

EfficientDet memberikan trade-off akurasi dan 

kecepatan yang baik dibanding YOLO, SSD, dan 

arsitektur lain. Dukungan tambahan dari Huang dan 

Liu [3] pada EfficientDet-D7 menunjukkan bahwa 

kerangka EfficientDet dapat mencapai performa tinggi 

pada tugas visual yang menuntut ketelitian, namun 

penelitian ini tidak berfokus pada varian terbesar 

tersebut. Secara spesifik, penelitian ini mengevaluasi 

EfficientDet-D2, EfficientDet-D3, dan EfficientDet-

D4 untuk melihat dampak peningkatan skala model 

secara bertahap melalui konsep compound scaling 

[12]. Fokus pada D2 hingga D4 dipilih agar studi tetap 

realistis dari sisi efisiensi komputasi sekaligus 

memungkinkan analisis komparatif yang jelas 

terhadap pengaruh kapasitas model terhadap kinerja 

deteksi pada citra OPG. Dengan demikian, penelitian 

ini diharapkan dapat meningkatkan konsistensi deteksi 

pada citra OPG dan berkontribusi pada pengembangan 

sistem Computer-Aided Diagnosis yang lebih akurat 

dan aplikatif dalam praktik klinis kedokteran gigi. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa 

pendekatan deep learning efektif untuk tugas 

klasifikasi maupun deteksi objek pada citra, baik pada 

domain umum maupun medis. Cao dkk. [4] 

menerapkan EfficientDet-D3 untuk identifikasi dan 

perhitungan jumlah malai gandum secara otomatis dan 

memperoleh akurasi perhitungan sebesar 95,30 persen, 

serta waktu deteksi yang cepat. Temuan tersebut 

menunjukkan bahwa varian EfficientDet tingkat 

menengah dapat memberikan performa deteksi yang 

kompetitif dan efisien, sehingga relevan dijadikan 

rujukan dalam penelitian yang berfokus pada varian 

EfficientDet-D2, EfficientDet-D3, dan EfficientDet-

D4. 

Pada penelitian klasifikasi berbasis CNN non 

EfficientNet-B7, Maylianti dkk. [14] membandingkan 

EfficientNet-B0 dan ResNet-50 untuk mendeteksi 

penyakit pada buah kakao dan melaporkan akurasi 

yang sama tinggi, yaitu 96 persen, dengan perbedaan 

karakteristik pada metrik precision dan recall. Rasjid 

dan Akbar [15] menerapkan arsitektur VGG16 untuk 

klasifikasi penyakit gigi seperti karies, periodontitis, 

dan gingivitis, namun hasil akurasi validasi yang 

diperoleh masih 77 persen sehingga menunjukkan 

perlunya pengembangan lebih lanjut. Lavenia dkk.  

[16] menggunakan CNN untuk klasifikasi pulpitis 

pada citra radiografi periapikal, dengan hasil akurasi 

tertinggi 98,75 persen melalui pengaturan optimizer 

dan jumlah epoch. Syaripudin dkk. [17] memanfaatkan 

ResNet50 untuk klasifikasi penyakit periodontal pada 

citra panoramic, tetapi hasilnya menunjukkan 

performa yang belum stabil dengan akurasi 

keseluruhan 56 persen dan kecenderungan bias antar 

kelas. Rangkaian penelitian tersebut mengindikasikan 

bahwa meskipun klasifikasi berbasis CNN telah 

banyak digunakan pada citra dental, performa dapat 

bervariasi tergantung karakteristik data dan 

konfigurasi model. 

Pada pendekatan object detection untuk citra 

dental, Razaghi dkk. [7] menggunakan YOLOv8 

untuk mendeteksi penyakit gigi pada citra BiteWing 

dan OPG dan memperoleh nilai mAP 71,6 persen 

dengan precision dan recall sebesar 90 persen. El 

Bagoury dkk. [8] menerapkan YOLOv5 pada citra 

OPG dan memperoleh mAP@0.5 sebesar 0,61 serta 

mAP@[0.5–0.95] sebesar 0,28, yang menunjukkan 

bahwa tantangan deteksi pada citra panoramik masih 

cukup besar. Selain itu, Thanathornwong dan 
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Suebnukarn [9] menggunakan Faster-RCNN dan 

melaporkan precision 0,81 serta recall 0,80. Hasil-

hasil tersebut memperlihatkan bahwa metode deteksi 

objek pada citra dental telah menunjukkan potensi, 

namun performanya masih belum sepenuhnya optimal 

untuk kebutuhan klinis. 

Secara keseluruhan, tinjauan penelitian terdahulu 

menunjukkan bahwa deteksi objek pada citra OPG 

masih menghadapi tantangan performa, sementara 

penggunaan EfficientDet varian menengah seperti D3 

telah terbukti efektif pada berbagai tugas deteksi di 

domain lain. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus 

pada evaluasi komparatif EfficientDet-D2, 

EfficientDet-D3, dan EfficientDet-D4 untuk 

mendeteksi lima kelas penyakit gigi pada citra OPG, 

sebagai upaya mengisi celah penelitian yang masih 

terbatas pada studi deteksi penyakit gigi menggunakan 

varian EfficientDet tersebut. 

 

2.2. Radiografi Panoramik (OPG) 

Radiografi panoramik, dikenal juga sebagai 

orthopantomography atau panoramic radiography, 

merupakan pemeriksaan radiografi ekstraoral yang 

menghasilkan satu citra dua dimensi dengan cakupan 

luas, meliputi lengkung gigi rahang atas–bawah 

beserta struktur maksilofasial penting di sekitarnya. 

Karena cakupannya yang komprehensif, radiografi 

panoramik sering digunakan sebagai pemeriksaan 

skrining di kedokteran gigi dan menjadi salah satu 

modalitas yang paling sering diresepkan untuk 

evaluasi umum kondisi gigi dan rahang [18].  

Secara klinis, OPG bermanfaat karena dapat 

memberikan overview anatomi gigi dan tulang rahang 

dalam satu pengambilan, dengan biaya relatif rendah 

serta paparan radiasi yang umumnya lebih rendah 

dibanding pemeriksaan radiografi tertentu yang lebih 

detail [18].  

 Meski demikian, sebagai citra proyeksi 2D 

dengan cakupan luas, OPG juga memiliki karakteristik 

yang perlu diperhatikan untuk analisis: detail objek 

kecil bisa tampak samar, sebagian struktur dapat saling 

tumpang tindih, serta kualitas kontras dapat bervariasi 

antar pasien maupun antar perangkat. Variasi ini 

menjadi alasan mengapa analisis otomatis berbasis 

computer vision dan deep learning pada OPG perlu 

mempertimbangkan ketahanan model terhadap 

perubahan kualitas dan skala objek [19]. 

 

2.3. Dental Disease 

Penyakit gigi atau dental disease mencakup 

berbagai kondisi patologis yang dapat diamati melalui 

pemeriksaan klinis maupun radiograf. Dalam 

penelitian ini, kategori yang dibahas meliputi caries, 

infection, impacted teeth, fracture, dan broken crown. 

Setiap kondisi memiliki karakteristik klinis dan 

tampilan radiograf yang berbeda, sehingga 

pemahaman konsep dasar ini penting sebagai landasan 

dalam proses deteksi pada citra OPG. 

Caries merupakan kerusakan jaringan keras gigi 

akibat demineralisasi enamel dan dentin oleh asam 

yang dihasilkan aktivitas bakteri. Pada citra radiograf, 

caries umumnya tampak sebagai area radiolusens atau 

lebih gelap pada permukaan gigi maupun bagian 

internal gigi, bergantung pada lokasi dan tingkat 

keparahannya. Impacted teeth adalah kondisi ketika 

gigi gagal erupsi secara normal, kondisi ini sering 

terjadi pada gigi molar ketiga atau wisdom teeth, 

penyebabnya dapat berupa keterbatasan ruang maupun 

posisi pertumbuhan gigi yang miring. Pada radiograf, 

kondisi ini terlihat sebagai gigi yang terperangkap di 

bawah jaringan gingiva atau berada pada posisi yang 

tidak semestinya. 

Infection seperti abses dapat terlihat pada 

radiograf sebagai area radiolusens di sekitar akar gigi 

yang mengindikasikan peradangan, kerusakan 

jaringan periapikal, atau resorpsi tulang. Jika tidak 

ditangani, infeksi berpotensi berkembang dan 

menyebar ke jaringan sekitarnya. Sementara itu, 

fracture menggambarkan retakan atau patahan gigi 

yang dapat terjadi akibat trauma maupun tekanan 

oklusal berlebih. Pemeriksaan radiografi membantu 

mengidentifikasi lokasi fraktur dan memperkirakan 

tingkat keparahan sebagai dasar penentuan rencana 

perawatan. Adapun broken crown menunjukkan 

kerusakan berat pada mahkota gigi hingga sebagian 

struktur gigi hilang, kondisi ini sering berkaitan 

dengan fraktur atau caries yang luas, sehingga 

umumnya membutuhkan penanganan restoratif yang 

kompleks atau tindakan pencabutan [20]. 

 

2.4. Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) 

merupakan arsitektur jaringan saraf yang dirancang 

khusus untuk data citra, dengan kemampuan 

mengekstraksi fitur spasial melalui operasi konvolusi. 

CNN mempelajari representasi fitur secara bertingkat: 

lapisan awal cenderung menangkap pola sederhana 

seperti tepi dan tekstur, sedangkan lapisan lebih dalam 

memodelkan pola yang lebih kompleks dan lebih dekat 

dengan konsep objek. Karakter ini membuat CNN 

menjadi fondasi utama berbagai metode deep learning 

pada pengolahan citra, termasuk citra medis. 

Pada analisis radiograf gigi, CNN umum 

digunakan sebagai feature extractor baik untuk tugas 

klasifikasi (misalnya mengidentifikasi ada/tidaknya 

kelainan) maupun deteksi (menentukan lokasi 

kelainan). Survei di bidang radiograf gigi 

menunjukkan bahwa pendekatan deep learning 

berbasis CNN menjadi kerangka dominan karena 

kemampuannya menangani variasi visual citra dental 

dan belajar langsung dari data tanpa rekayasa fitur 

manual yang rumit [21]. 

 

2.5. EfficientDet 

 EfficientDet merupakan keluarga arsitektur 

deteksi objek (object detection) yang dirancang untuk 

mencapai keseimbangan antara akurasi dan efisiensi 

komputasi. Secara umum, sistem deteksi objek 

bertujuan memprediksi bounding box (lokasi) dan 

kelas objek pada citra. Dalam desain EfficientDet, 
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deteksi dilakukan dengan pendekatan one-stage 

detector yang memproduksi prediksi lokasi dan kelas 

secara langsung dengan arsitektur yang dioptimalkan 

agar efisien pada berbagai keterbatasan sumber daya 

[12].  

Konsep penting pada EfficientDet adalah 

pemanfaatan representasi fitur multi-skala untuk 

mengakomodasi variasi ukuran objek serta mekanisme 

fusi fitur yang efektif. EfficientDet memperkenalkan 

fusi fitur bidirectional berbobot (weighted 

bidirectional feature fusion) melalui BiFPN untuk 

memperkaya informasi dari beberapa level resolusi, 

sehingga objek kecil maupun besar tetap memiliki 

peluang terdeteksi dengan baik. Selain itu, 

EfficientDet menggunakan strategi compound scaling 

untuk menskalakan komponen jaringan secara 

terkoordinasi sehingga efisiensi dan akurasi dapat 

ditingkatkan secara sistematis [12]. Secara praktis, 

karakter multi-skala dan fusi fitur ini relevan untuk 

citra OPG yang memuat objek dengan ukuran 

bervariasi dan detail kelainan yang bisa sangat kecil 

 

3. METODE PENELITIAN 

Dalam pelaksanaan penelitian ini, dilakukan 

perancangan metode secara sistematis untuk 

memastikan setiap tahap berjalan dengan terarah dan 

menghasilkan model deteksi yang optimal. 

Metodologi ini mencakup serangkaian langkah mulai 

dari studi literatur hingga pengujian hasil model. 

Tahapan metodologi penelitian secara umum dapat 

dilihat pada Gambar 1, yang menggambarkan alur 

penelitian dari awal hingga tahap pengujian. 

 

 
 

Gambar 1. Tahapan Metodologi Penelitian 

 

3.1. Studi Literatur 

Tahapan awal penelitian diawali dengan 

melakukan studi literatur terhadap berbagai sumber 

ilmiah seperti jurnal, buku, dan publikasi akademik 

yang berkaitan dengan bidang computer vision, deep 

learning, dan analisis citra medis. Studi ini bertujuan 

untuk memahami teori dasar mengenai Convolutional 

Neural Networks (CNN), arsitektur EfficientNet, serta 

mekanisme kerja EfficientDet, termasuk penerapan 

object detection dalam domain medis. Selain itu, studi 

literatur juga mencakup penelitian terdahulu mengenai 

metode dan objek terkait. 

3.2. Pengumpulan Dataset 

Pada tahap ini digunakan dataset publik yang 

bersumber dari penelitian Rahman dkk. (2024) yang 

tersedia di platform Mendeley Data. Dataset tersebut 

berisi citra radiografi panoramik gigi atau 

Orthopantomography (OPG) yang pada publikasinya 

mencakup enam kelas, yaitu Healthy Teeth, Caries, 

Impacted Teeth, Infection, Fractured Teeth, dan 

Broken-down Crown/Root (BDC/BDR). Namun, 

dalam penelitian ini kelas Healthy Teeth tidak 

digunakan, karena fokus penelitian diarahkan pada 

deteksi dan lokalisasi area patologis, sehingga proses 

pemodelan difokuskan pada lima kelas penyakit gigi, 

yaitu Caries, Infection, Impacted Teeth, Fracture, dan 

Broken crown (Rahman dkk., 2024). 

Selanjutnya, dataset diunggah dan diolah 

menggunakan Roboflow untuk memudahkan 

manajemen data, penyesuaian label kelas, serta 

penyiapan format anotasi yang sesuai untuk pelatihan 

model deteksi objek. Tahap ini juga mencakup 

pengaturan struktur data dan pembagian dataset ke 

subset pelatihan, validasi, dan pengujian sesuai 

kebutuhan eksperimen. Sampel data terdapat pada 

Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Sampel Data 

 

3.3. Perancangan 

Tahap perancangan dilakukan untuk menyusun 

rancangan eksperimen deteksi penyakit gigi pada citra 

OPG menggunakan arsitektur EfficientDet secara 

terstruktur. Perancangan ini mencakup pengaturan 

pembagian dataset, penentuan varian model yang 

digunakan, penyesuaian ukuran input citra, serta 

strategi inisialisasi bobot model agar proses pelatihan 

berjalan lebih stabil dan hasil deteksi dapat 

dibandingkan secara adil antar varian. 

Pada rancangan pembagian dataset, data 

dipisahkan menjadi tiga subset, yaitu data latih, 

validasi, dan uji, sehingga proses pelatihan, 

pemantauan performa selama pelatihan, serta evaluasi 

akhir dilakukan pada data yang berbeda. Dataset yang 

digunakan terdiri dari 134 citra latih dengan 449 

anotasi, 13 citra validasi dengan 49 anotasi, serta 12 

citra uji dengan 28 anotasi. Pembagian ini ditetapkan 

untuk memastikan model belajar dari data latih, 

sementara performa dipantau pada data validasi dan 

dinilai secara final menggunakan data uji. 

Selanjutnya, penelitian ini menggunakan tiga 

varian EfficientDet, yaitu EfficientDet-D2, 
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EfficientDet-D3, dan EfficientDet-D4. Untuk 

menyesuaikan karakteristik tiap varian dan 

mendukung deteksi objek pada berbagai skala, 

dilakukan penetapan resolusi input citra yang berbeda 

pada masing-masing model melalui proses resize. 

Ukuran input yang digunakan adalah 768 untuk 

EfficientDet-D2, 896 untuk EfficientDet-D3, dan 1024 

untuk EfficientDet-D4. Pengaturan ini bertujuan untuk 

menjaga kesesuaian antara kapasitas model dan detail 

informasi visual yang diproses, sekaligus 

memungkinkan analisis komparatif terkait pengaruh 

peningkatan skala model dan resolusi input terhadap 

kualitas deteksi pada citra OPG. 

Selain itu, untuk meningkatkan efektivitas 

pelatihan, setiap varian model diinisialisasi 

menggunakan bobot pralatih dari dataset COCO. 

Penggunaan pretrained weights dipilih karena bobot 

pralatih telah mempelajari fitur visual umum sehingga 

dapat membantu mempercepat konvergensi dan 

meningkatkan stabilitas pelatihan ketika diaplikasikan 

pada dataset OPG, terutama pada tahap awal 

pembelajaran parameter model. 

 

3.4. Implementasi 

Pada tahap ini dilakukan implementasi sistem 

deteksi penyakit gigi berbasis EfficientDet yang telah 

dirancang sebelumnya. Implementasi dilakukan 

menggunakan bahasa pemrograman Python dengan 

memanfaatkan framework dan pustaka deep learning 

untuk melatih model deteksi objek. Penelitian ini 

mengimplementasikan tiga varian model, yaitu 

EfficientDet-D2, EfficientDet-D3, dan EfficientDet-

D4, yang masing-masing dilatih menggunakan ukuran 

input citra sesuai rancangan, yaitu 768 untuk 

EfficientDet-D2, 896 untuk EfficientDet-D3, dan 1024 

untuk EfficientDet-D4. Setiap model diinisialisasi 

menggunakan pretrained weights dari dataset COCO 

untuk membantu mempercepat proses pelatihan serta 

meningkatkan stabilitas pembelajaran, karena model 

tidak memulai pelatihan dari kondisi bobot acak. 

Selama proses pelatihan, dilakukan pemantauan 

terhadap nilai loss function dan performa deteksi pada 

data validasi untuk memastikan model mengalami 

peningkatan kinerja secara bertahap. Metrik evaluasi 

yang dipantau mencakup mean Average Precision 

(mAP) pada data validasi, sehingga proses pemilihan 

model dapat dilakukan secara objektif. Setelah 

pelatihan selesai, model dengan performa terbaik 

berdasarkan nilai mAP tertinggi disimpan dan 

digunakan pada tahap pengujian untuk memperoleh 

hasil evaluasi akhir. 

Hasil implementasi model menghasilkan prediksi 

berupa bounding box dan label kelas pada citra 

radiografi panoramik gigi (OPG). Keluaran sistem 

difokuskan pada lima kelas penyakit gigi yang 

digunakan dalam penelitian ini, yaitu Caries, Infection, 

Impacted teeth, Fracture, dan Broken crown. Prediksi 

ini kemudian digunakan sebagai dasar untuk analisis 

kinerja model, baik secara keseluruhan maupun 

berdasarkan masing-masing kelas pada tahap 

pengujian. 

 

3.5. Pengujian 

Tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi 

performa model EfficientDet dalam mendeteksi 

penyakit gigi pada citra Dental OPG X-rays. Pengujian 

dilakukan pada data uji untuk mengukur kemampuan 

model dalam melakukan deteksi secara akurat 

terhadap kelas-kelas penyakit gigi yang digunakan 

dalam penelitian ini. Model yang diuji meliputi 

EfficientDet-D2, EfficientDet-D3, dan EfficientDet-

D4, sehingga hasil pengujian juga digunakan untuk 

membandingkan kinerja antar varian model. 

Evaluasi performa dilakukan menggunakan 

metrik Mean Average Precision pada ambang 

Intersection over Union (IoU) 0.50 atau mAP@0.50 

(mAP50). IoU 0.50 digunakan untuk menentukan 

apakah sebuah prediksi dianggap benar, yaitu ketika 

area tumpang tindih antara bounding box prediksi dan 

bounding box ground truth mencapai minimal 50 

persen. Metrik mAP50 menghitung nilai Average 

Precision (AP) untuk setiap kelas berdasarkan 

hubungan precision dan recall pada ambang IoU 0.50, 

kemudian dirata-ratakan untuk seluruh kelas objek 

(Akbari dkk., 2023). Semakin tinggi nilai mAP50 yang 

dihasilkan, semakin baik kemampuan model dalam 

mendeteksi dan mengklasifikasikan objek penyakit 

gigi. Perhitungan mAP dinyatakan pada Persamaan 

(2), yaitu rata-rata nilai AP dari seluruh kelas. 

 

𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑛
∑ 𝐴𝑃𝑖
𝑛
𝑖=1   (2) 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Bagian ini menyajikan hasil evaluasi kinerja tiga 

varian EfficientDet yang digunakan dalam penelitian, 

yaitu EfficientDet-D2, EfficientDet-D3, dan 

EfficientDet-D4. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik mAP50 pada data validasi dan data uji. Metrik 

mAP50 digunakan untuk merepresentasikan 

kemampuan model dalam mendeteksi serta 

mengklasifikasikan objek penyakit gigi secara tepat 

pada ambang Intersection over Union (IoU) sebesar 

0.50. Perbandingan nilai mAP50 pada data validasi 

dan data uji antar varian EfficientDet disajikan pada 

Tabel 1. 

 

Tabel 1. Hasil mAP50 pada data validasi dan data uji 

Varian model 
mAP50 

Validasi 
mAP50 Uji 

EfficientDet-D2 0.754 0.714 

EfficientDet-D3 0.595 0.622 

EfficientDet-D4 0.800 0.701 

 

Berdasarkan Tabel 1, EfficientDet-D4 

memperoleh nilai mAP50 tertinggi pada data validasi, 

yaitu sebesar 0.800, diikuti oleh EfficientDet-D2 

dengan nilai 0.754 dan EfficientDet-D3 dengan nilai 

0.595. Pada data uji, performa terbaik justru 

ditunjukkan oleh EfficientDet-D2 dengan nilai mAP50 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 1, Februari 2026 

 

1005 

sebesar 0.714, kemudian EfficientDet-D4 sebesar 

0.701, dan EfficientDet-D3 sebesar 0.622. Perbedaan 

ini menunjukkan bahwa peningkatan kapasitas model 

tidak selalu menghasilkan peningkatan performa yang 

konsisten pada data yang tidak dilihat selama 

pelatihan. 

EfficientDet-D3 menunjukkan performa 

terendah baik pada data validasi maupun data uji. Hal 

ini mengindikasikan bahwa konfigurasi D3 pada 

penelitian ini belum mampu mengekstraksi fitur yang 

cukup representatif untuk membedakan lima kelas 

penyakit gigi pada citra OPG secara optimal. Salah 

satu kemungkinan penyebabnya adalah keterbatasan 

kapasitas model dalam menangani kompleksitas visual 

OPG, khususnya pada objek berukuran kecil dan area 

yang memiliki overlap struktur gigi. 

EfficientDet-D4 menampilkan performa yang 

sangat baik pada data validasi, namun mengalami 

penurunan pada data uji. Penurunan ini menunjukkan 

bahwa meskipun model dengan kapasitas lebih besar 

mampu mempelajari pola yang lebih kompleks pada 

data latih dan validasi, model tersebut menjadi lebih 

sensitif terhadap variasi data uji yang tidak pernah 

dilihat sebelumnya. Dengan kata lain, peningkatan 

skala model berpotensi meningkatkan kemampuan 

fitting terhadap data latih, namun tidak selalu diikuti 

oleh peningkatan kemampuan generalisasi. 

Sebaliknya, EfficientDet-D2 menunjukkan 

performa yang relatif stabil, karena meskipun nilai 

mAP50 pada data validasi berada di bawah D4, model 

ini justru menghasilkan nilai tertinggi pada data uji. 

Hal ini mengindikasikan bahwa varian dengan 

kompleksitas yang lebih ringan mampu menjaga 

keseimbangan antara kemampuan mempelajari pola 

data dan kemampuan melakukan generalisasi terhadap 

data baru. Pada konteks citra OPG yang memiliki 

variasi visual tinggi dan jumlah data relatif terbatas, 

kondisi ini menjadi sangat penting agar model tidak 

hanya bekerja baik pada data latih, tetapi juga pada 

skenario nyata di lapangan. 

Perbandingan antara hasil validasi dan hasil uji 

memperlihatkan pola yang berbeda pada masing-

masing varian. EfficientDet-D2 mengalami penurunan 

moderat dari 0.754 menjadi 0.714, EfficientDet-D4 

mengalami penurunan yang lebih besar dari 0.800 

menjadi 0.701, sedangkan EfficientDet-D3 justru 

mengalami peningkatan dari 0.595 menjadi 0.622. 

Pola ini menegaskan bahwa evaluasi berbasis data 

validasi saja belum cukup untuk menentukan varian 

terbaik, karena tujuan utama penelitian adalah 

memperoleh performa yang stabil pada data uji 

sebagai representasi kemampuan generalisasi. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa pemilihan varian EfficientDet 

perlu mempertimbangkan keseimbangan antara 

kapasitas model dan kemampuan generalisasi. Dalam 

konteks penelitian ini, EfficientDet-D2 dapat 

dinyatakan sebagai varian paling unggul berdasarkan 

performa pada data uji, sementara EfficientDet-D4 

tetap menunjukkan potensi tinggi namun masih 

memerlukan perhatian lebih pada aspek generalisasi 

sebelum diterapkan pada sistem Computer-Aided 

Diagnosis di lingkungan klinis. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan 

bahwa arsitektur EfficientDet mampu digunakan 

untuk mendeteksi penyakit gigi pada citra Dental OPG 

X-rays dengan performa yang cukup baik berdasarkan 

metrik mAP50, di mana EfficientDet-D4 memperoleh 

nilai tertinggi pada data validasi sebesar 0.800, 

sedangkan performa terbaik pada data uji dicapai oleh 

EfficientDet-D2 dengan mAP50 sebesar 0.714, diikuti 

EfficientDet-D4 sebesar 0.701 dan EfficientDet-D3 

sebesar 0.622, sehingga dapat disimpulkan bahwa 

peningkatan skala model tidak selalu menghasilkan 

peningkatan performa yang konsisten pada data yang 

berbeda dan pemilihan varian perlu 

mempertimbangkan keseimbangan antara kapasitas 

model dan kemampuan generalisasi; untuk penelitian 

selanjutnya disarankan melakukan eksperimen 

menggunakan varian EfficientDet yang lebih tinggi 

serta memperbanyak jumlah dan variasi data agar 

model dapat mempelajari fitur yang lebih beragam dan 

berpotensi meningkatkan performa deteksi pada 

kondisi klinis yang lebih luas. 
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