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INTISARI

Dalam penelitian Analisis kombinasi Comvelutional Neural Network dan
Suppart Fector Machine untuk deteksi otomabis Nen-Proliferative Diabetic
Retinopaihy ini bertujuan untuk mengklasifikosikan tingkat keparahan NPDR
{rngan, sedang, berat) denmgan menggunakan metode CNN sebagai metods
ekstraksi fitur dan kemudian akan diklasifikasikan dengan menggunakan metode
SVM. Dalam penelitizn ini jugs akan membandingkan performa dart metode CNN
softmax dan metode kombinesi CWNN SVM yang skan dinialisis berdasarkan nilm
akurasi dan sensitivitas,

Datasel dalam penelitian ini terbagi menjadi data latih, data validasz, dan
dats uji dengan perbandingan T0:15:135. Dan mengp_:unakan teknik augmentasi
harizontal flip untuk memperhﬂ.m'nk data, selain itu juga mengounakan data
augmentasi untuk menambah variasi data pada saat pelatihan. Sebelum memasuki
ekstraksi fitur dataset di preproses dengan hanya mengambil chanel hijau dari RGB
gambar vang kemudian dllmﬁkﬂlim kontrasnya' dengan menggunakan CLAHE.
Data input hasil preproses ini kemudian di ekstraksi fitur menggunakan CNN
dengan model pretrained dari Resnet50, VGG16, dm[mepllun‘ﬂ Setelah di latih
dan 1 mendapatkan model terbaik kemudian model disimpan untuk digunakan pada
proses klasifikasi menggunakan 5V M. o

Penelitian’ ini menyimpulkan bahwa metode kombinasi CNN SVM lebih
unggul dibandingkan metode klasifikasi menggunakan CNN softmax. Selain itu,
hal vang mempengaruhi adalah penggunaan arsitektur CNN yang digunakan untuk
ehkstraksi fitur. Penelitian ini menyimpulkon: bahwa mode! arsitektur dengan
menggunakan pretrained dari Resnet50 kombinasi SYM memberikan hasil akurasi

yang lebih tinggi dibandingkan model lainnya. Dengan hasil akurasi yang diperoleh
99,77% pada pretrained Resnet50 kombinasi SVM.

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Support Vector Mechine, Diabetic
Retinopathy, transfer leaning, klasifikasi multikelas
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ABSTRACT

In thix research, the combination analvsis of Convelutional Neural Network
and Support Vector Machine for automatic detection of Non-Proliferative Diabetic
Retinopathy aimx fo classify the severity of NPOR fmild, moderate, severe) using
the NN method as a feature extraction method and will then be cfassified using
the SVM methad. fn this study, we will also compare the performance of the CNN
softmax method and the CNN SFM combination method wihich wifl be analvzed
based om the acouracy and sensitivity values.

The dataset in this study is divided into training data, validation data, and
fest data with o ratio of T0:15:015. ded wsing the horizontal flip augmentation
technigue to multiph the data, besidex that, 1t alse uses augmentation data to
increase data variation during training. Before entering fecture extraciion, the
dataset ix preprocessed tgrmlb rﬂl'ﬁg the green ﬂiﬂgnﬂfram the RGE image which
then increases e contrast iﬂfu M The prqnm.ssed inmpud data was then
Sedature extraction Wing meﬂ.wrmem:d models fram Respet30, VOGS, and
Inception V3. After being trained and getting the best model, the model is stored for
wise i the :..'um pn:n:'a._ﬁ' wxing SVM.

This sj‘uﬁl #nmfmkd thai the combined CNN SFM method was superior to
the CNIWV mfma‘r.dw;canm method. In addition, the. Iﬁﬂﬁﬂ affects is the use
af the CNN a.n:hw wsed far feature extraction. This study concludes that an
architeciural | lﬂﬂdl.‘;' Hshg the predroined Remu!jﬂ SVPM ecombination pravides
higher accuraty. resules than other models. With the. results obtained aocuracy
99 772 on the pretroined Resmer 37 ramhmmmn_qf._&'ﬂf._

Keyword: Convalutional Newral Network, ﬁw Feetor Mechinme, Diahetic
Retinopathy, rmuﬁmmdumn



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Retinopati dizbetik atau juga dikenal dengan diabetic retimopathy (DR)
adalzh komplikasi diabetes melitus yang menyerang reting mata vang disebabkan
oleh kadar pula vang tingm sehingga menimbulkan kerusakan pada pembuluh darsh
reting. Hal ini menyebabkan pembuluh darsh membengkak dan mengalam;
Kebocoran yang mengakibatkan terjadinya penumpukan cairan (evudafes) yang
bercampur lemak serta pendarahan pada reting. fternationas! Diabetes Federation
(IDF) mencatat pada 2019 diperkiraan 463 juta penderits diabetes mellitus di
seluruh dunia dan akan semakin meningkat. Sekitar sepertiganya mengalami tanda-
tands DR dengan sepertiganya merupakan DR yang mengancam penglihatan
{Melo et al., 2018}, Menurut The Earlv Treatment of Diabetic Retinopathe Study
(ETDRS). tahap awal penyakit mata disbetes dikenal dengan sebutan Non-
Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR), Tahap awal DR ini terbagi menajadi
mildd, moderate dan severe NFDR. dan pada tahapan vang lebih berat Prodiferative
Diabetic Retinoparky (PDR) mengarah pada pelepasan retina (Chnstodoulidis et
al., 2016). Secara objektif, gejala yang ditunjukkan pada penderita DR antara lain:
fase awal ditandai dengan adamya microanewrysms (MA), hemorrhages (HE): hard
exudate |EX); soft exudates (SE) (Fu et al, 2016), DR adalabh penyebab utama

kebutaan pada pasien diabetes vang seharusnya dapat dicegah. Deteksi dini dan



[

penanganan pada fase awal DR sangat penting agar dapat mencegah terjadinya
perburukan fungsi penglihatan pasien (Abramoff et al., 2010).

Namun pada sebuah penelitizn terhadap dokter klinik yang sudah terlatih
untuk membaca hasil foto funduskopi menunjukkan bahwa dokter kinik tidak dupat
mendeteksi dini adanya kelaman karena mayontas dokter baru bisa mendeteksi DR
setelah terjndinya evudates atan pendarshan sehingga tidak dapat secepatnya
merujuk pasien ke spesialis mata sub retina (F et al., 2008). Karena tahap awal
penyakit DR tidak memiliki gejala nyata yang dapat dirasakan oleh pasien, deteksi
dini hanya dapat dilakukan dengan pengambilan citra fundus retina, Gejala awal
vang terlihat pada citra fundus adalah dengan munculnya microancurvsms yang
terlihat seperti titik merah kecil. Karena ukurannya yang keeil dan mirip dengan
daerah di sekilanya ditambah lagi dengan faktor resolust dan kontras dari citra
membuat diagnosis menjadi rumit dan membutubkan waktu yang lama (Indumathi
& Sathananthavathi, 2019). Deteksi gejala yang terkait dengan DR seperti yang
disebutkan di atas ndalsh sumber doya yang sangat bermanfaat dalam
pengembangan analisis citra reftina dan algoritma pencarian untuk deteksi dini DR
(Porwal et al., 2018).

Oleh sebab itu untuk mendapatkan diagnosis yang tepat dan tindak lanjut
yang cepat, deteksi awal DR berbasis teknolog perlu dikembangkan (Ting et al.,
2016). Peran kemajuan teknologi saat ini tentang sistem komputasi. pembelajaran
mesin, dan pembelajaran mendalam adalah peluang besar bagi para peneliti untuk
terus mengembangkan penelitian dalam bidang kesehatan (Shortliffe & Blaois,

2001). Teknologi berbantuan komputer dengan menggunakan artificial intelligence



(Al efektif dalam membantu screening DR pada tahap awal. Al dapat mengurangi
beban kerja dalam membaca hasil foto funduskopi. memperoleh hasil vang lebih
cepit dan akurat serta lebih murah danpada cara manual (Fleming et al., 2010}
Mechine learning dan deep fearming adualah bagisn dan Al yang sangat popular.
Karena kemampuannya untuk mencerna rangkaian data, mengambil kesimpulan
berdasarkan data vang dianalisis. dan dopat menggunakan kesimpulan tersebut
untuk menyelesaitkan tugasnya dengan cara paling efektif. Deep fearning vang
dipopulerkan oleh Geoffrey Hinton pada tshun 2006 mengalami perkembangan
pesat selelah ditemukannya GPU oleh Andrew et al. di 2009. Teknik deep learning
ini sangat sesuai dalam analisis citra medis, Metode deep dearning yang banyak
digunakan untuk melakukan klasifikasi tshapan DR adalah dengan menggunakan
metode CNN, Karena CNN memiliki kemampuan ekstraksi fitur vang sangat baik
terutama dalam pengenalan gambar (Y. D. Zhang et al., 2019).

Kelebihan utama metode CNN dalam pengenalan gambar adalah dari
arsitekturnya yang mampu mengenali informasi prediktif dari suatu objek. Namun
metode deep learming juga mempunyai kekurangan yaitu tidak mampu mengolah
data dalam jumlah kecil secara maksimal. Selain ity Newral Nerwork juga sering
mengalami everfitting karena overfrained (Santosa, 2007). Sedangkan pada VM
istilah overfitting tidak dikenal karena traiming hanya perlu dilakukan sekali saja
dan akan mendapatkan hasil optimal.

Secara umum arsitektur CNN dibagi menjadi tiga laver dengan kontribusi
CNN di feature extraction laver adalah pada convelution dan posfing layer: Dan

fullv-connected layer yang digunakan untuk melakukan klasifikasi hanya dapat



digunakan pada akhir jaringan. Karena untuk masuk kesebuah fullv-cenmected laver
data dari convalution laver periu ditransformasi menjadi data satu dimensi terlebih
dahulu sehingga menyebabkan data kehilangan informasi spasialnya (Stanford,
2020). Oleh sebab ilu penggunsan foyer ini pada jaringan CNN tidak banyak
dipako. Menyiasati hal tersebut (Qomarah et al, 2019) melakukan penelitian
dengan menggabungkan dua metode klasifikasi CWN dan SVM untuk membedakan
retina normal dengan retiea DR parah dan memberikan hasil yang cokup baik dalam
kasifikast DR Begitu pula yang dilakukan (Khojasteh et al., 2019) untuk deteksi
eksudat menggunanakan klasifikasi dengan mengkombinasi CNN dan SVM
Namun kedua penelitian ini mengklasifikan objek menjadi dua kelas, apalagi SVM
sangat terkenal baik dalam klasifikasi dua kelas, Nomun demikian SVM juga dapat
digunakan dengan baik pada klasifikasi multikelas, seperti pekerjaan yang telah
dilakukan oleh (Gong et al., 2019) yang menggunakan kombinasi CNN dan SVM
untuk diagnosis kesalahan cerdss dari mesin he!'pﬁtl:jmg_diklasiﬁknsikan menjadi
10 kelas. Dran memmmqﬂ;lmumﬂﬂuiﬁkasi mengounakan
CNN softmax dan 99,94% untuk klasifikasi menggunakan metode kombinasi CNN
SWVM.

Namun hasil tersebut berbeda dengan penelitiam yang telah dilakukan oleh
(Aragjo et al, 2017), dengan menggunakon kombinasi CNN SVM untuk
mendeteksi kanker payudara dan menunjukkan bahwa klasifikasi menggunakan
CNN lebih ungpul daripada menggunakan metode kombinasi CWN SVM pada
emput kelas klasifikasi. Arsitektur CNN vang dibangun oleh Araujo adaloh model

yang beliau costom sendir. Lalu bagaimana jika menggunakan arsitektur yang



sudzh terbukti handal dan pernah memenangkan berbagai penghargaan. Disini (Y.
Wang et al. 2018) telah menguji metode kombinasi CNN SVM untuk klasifikas
kanker payudara menjadi empat kelas klasifikasi dengan menggunakan model
transfer leaming VGGL6 dan mendapatkan akurasi sebesar 91.7 % untuk metode
CNN saftmar dan 80,6 % untuk metode kombinasi CNN SVM.

Berdasarkan latar belakang tersebut, apakah akurasi kombinasi CNN SVM
untuk klasifikasi NPDR membernkan akurasi sebaik yang dilakukan oleh penelitian
Gong atzukah justru metode klassifikast CNN softmar endinlah yang memberikan
akurasi vang lebih bafk seperti pada penelitian yang telah dilakukan oleh Araujo
dan Wang. Penelitian ini bermaksud untuk mengklasifikasikan level keparahan
NPDR (mild, moderate, severe) dengan menggunakan metode CNN sebagni
metode ekstraksi fitur dan kemudian akan diklasifikasikan dengan menggunakan
metode SVM. Dalam penelitian ini juga aksn membandingkan performa dan
metode CNN softmer dan kombinasi CNN SVM yang akan dianalisis berdasarkan
nilai akurasi don sensitivites, dengan menggunakan model CNN dari pembelajaran
transfer VGG16, Resnet50, dan InceptionV3, Metode terbaik digunakan untuk
mencarl nilai akurasi, sensitivitas dan spesifitas.

1.1. Rumuosan Masalah

Bedasarkan latar belakang yung telah diuraikan dalam penelitian ini
dirumuskan masalah — masalah sebagai berikut :

a. Metode klasifikast manakah diantara metode NN soffmer dan metode
kombinasi CWN S5VM yang dapat memberikan milal akurasi tinggi pada

klasifikasi NPDR?



b. Dengan menggunakan model arsitektur CNN manakah yang dapat membenkan

nilai akurasi yang terbaik pada klasifikasi NPDR?

c. Berapakah nilai akurasi, sensitivitas dan spesifitas tertinggi yang diperoleh dari

teknik klasifikasi terbaik vang telah di uji?

1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini sdalah:

a. Penclitizn ini melakukan klasifikasi gambar DR menggunakan 984 citra fundus
reting dengan format 4iff yang telah di evalussi dan diberi label oleh
ophthalmeologists menjadi 4 label yait, normal pida level 0, mifd pada level 1,
muoderate pada level 2, dan severe pada level 3.

b. Data merupakan dats sekunder vang diperoleh dari wmessidor database
{Decenciére etal., 2014).

c. Untuk ektraksi fitur dalam penelitian ini menggunakan arsitektur pembelajaran
transfer VGGG, Resnet50 dan InceptionNet V3

d. Penelitian im akan membahss perbandingan metode klasifikasi menggunakan
pembelajaran mendalam (CNN) dan pembelajaran rransfer (SVM)

e. Pengujian setiap skenano dilakukan berdasarkan nilai akurasi dan sensitivitas

1.4, Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Mengetshui perbandingan performa akurasi metode klasifikasi CNN softmax
dan metode kombinasi CWN SVM

b. Mengetahui model arsitektur CWN yang bekerja baik dengan memberikan nilai

akurasi tertinggi.
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Mengetahui nilai rota-ruta akurasi, sensitivitas dan spesifitas berdasarkan

metode terbaik yang telah dibandingkan dalam klasifikasi keparahan NPDR.

. Manfaat Penelitian

Adupun manfsat yang skan didapat dan penelitian ini sebagai berikut:
Model yang diterapkan mampu dijalankan dan menghasilkan akurasi,
sensitivitas dan spesifitas yang tinggi.

Mendapatkan metode optimalisasi kombinasi CNN SVM  yang dapot
meningkatkan nilai akurasi, sensitivitas, dan specifitas lebib baik danpada
klasifikasi menggunakan CNN soffaax.

Dapat diimplementasikan pada sistem sereeming ofomaris deteksi DR, Kami
berharap dengan memberikan diagnosa gejala DR yang akurat dan cepat dapat
menyelamatkan penglihatan pasien.

Drapat dijadikan referensi untuk penalitian lain dalam mengkaji penelitian yang
sama atau  bisa menjadikan wawasan untuk pengembangan  penelitian

selanjutnya.

1.6, Hipotesa

Secara teori SVM sangat baik digunakan pada klasifikasi dus kelas namun

SWVM juga dapat digunakan untuk klasifikasi mult kelas. Berdasarkan penelitian

sebelumnya tentang klasifikosi menggunakan kombinasi CNMN SVM membenkan

kesimpulan vang beragam. Metode kombinasi CNN SVM padn klasifikasi multi

kelas MPDR depat memberikan hasil akurasi yang melampaui klasifikasi dengan

menggunakan CNN Softmax. Arsitektur CNN yvang digunakan juga akan

mempengaruhi hasil akurasi.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Penelitian ini dibust dengan terlebih dahulu melakukan studi kepustakaan
dari penelitian - penelitian dan sumber — sumber lainnya yang nantinya akan
dijadikan sebagai tinjauan, masukan, atmn perbandingan. Dari studi kepustakaan
yang dilakukan, penulis menemukan-beberapa penelitian vang mendorong untuk
mengangkal temn seperti distas, Penelitian lersebut membahas lentang topik yang
terkait dengan penelitian penulis, antara lain penelitian mengenai metode yang akan
digunakan dan penelition yang berhubungan dengan pendeteksian don klasifikasi
tingkat keparshan DR.

Sebelumnya banyak penelitian yang melakukan tahap peningkatan kualitas
gambar dengan berbagai metode. Penelitian (Soomro et al., 2016) mengusulkan
Teknik peningkatan kualitas gambar berbasis operasi morfologi pada gambar
fundus retina dengan menggunakan CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram
Egualization) untuk meningkatkan gambar pembulubh damh. Pada penelitian
i Rakshitha etal., 2017} penulis menggunakan metode baru untuk memperbaiki citra
retina dengan transformasi wavelel, curveler dan Conterder sehingga menghasilkan
ekstraksi fitur dan perbandingan yang berbeda diantara ketipa transformasi tersebut.

Penelitian awal yang membahas deteksi otomatis MA adalah (Lay et al.
1983} diusulkan dengan konsep matematika morfologd menggunakan fMuorescein

angiogram namun metode ini mahal, lama, dan tdak cocok untuk semua orang.



Padn penelitian (Fleming et al.. 2006} menggunakan berbagai metode normalisasi
kontras untuk membedakan tittk-titik antara MA dalam gambar fundus, Namun
algoritma mereka memiliki tingkat sensitivitas dan spesifitas vang rendah sehingga
tidak efisien untuk mendeteksi MA. Ada banyak penelitian terbare tentang
pendeteksian MA dengan hasil yang lebih baik dibandingkan dengan tekmik
sebelumnya.

Rocha et al.. 2012) mengusulkan sebuah teknik untuk mendeteksi lesi
retina dan mengklosifikasikan ga:nbu-ﬁnning_berdnsmtan ads atau tidaknys Poins
i fnterest | Pols) pada kamus visual kata vang dibangun. Penelitian ( Lazar & Hajdu,
2013) menggunakan metode klasifikasi Naive Baves untuk menemukan satu set
atribut bentuk, ukuran dan ketinggion peck berdasarkan analisis cross-seciion
profifes dan mefnlfg.m.i- detection, Penelitian (Wu et al, 2017) melanjutkan
penelitian (Lazar & Hajdu, 2013) dengan memperkenalkan dua puluh tujuh
kamkteristik fitardan mgnggml;_m.klasiﬁkasix-m: Neighbors (KNN) untuk
mengklasifikast MA,

(Rosas-Romero et al, 2015) melakukan berbagai Langkah preprocessing
salah satunya dengan penerapan aplikast hir-or-miss transmisi pads citra biner
untuk mengeluarkan pembuluh darah dan menemukan kandidat MA kemudian
menggunakan Principal Component Analvsis (PCA) untuk mendeteksi MA yvang
sebenarnya. Wolaupun demikian, keakurstan teknik ini belum memadoi untuk
digunakan sebagai alat diagnostik DR. (Zhou et al., 2017) mengusulkan metode

klasifikasi wnspervised berdasarkan PCA untuk mendeteksi MA vang dapat
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memecahkan masalah ketidak seimbangan kelas, namun ada beberapa false-
positive (FP) selama ekstms) fitur.

(8, Wang et al, 2017) mengusulkan metode menggunakan Singular
Spectrum Analysic dan KNN untuk mendeteksi MA dan mendapatkan false-
negatives {FN) karena ada MA vang buram dan kontras yang rendah, mereka juga
kehilangan beberapa MA selama ekstraksi kandidmt. (Long et al., 2020),
mengusulkan algoritma pembelajaran mesin berdasarkan fitur Directional Local
Contraxr (DLC) untuk mendeteksi MA. Dengan - meningkatkan segmentasi
pembulub darah berbasis anamalizimg eigenvalues: of Hessiar mairic untuk
membedakan MA dan bukan-MA_ Penelitian ini memiliki kelemahan karena ada
kesalahan prediksi dimana FP menunjukkan bahwa bukan-Ma diprediksi sebagai
MA. Dan FN mﬁﬂmﬁ;ﬂﬁﬂn MA diprediksi sebagai buhn—ﬂ&,.{ﬂeuud etal, 2016)
mengusulkan metode: Romdom Forest (RF) untuk: mendeteksi MA dan HE
menggunakan fitur dymamic shape features tanpa perly segmentasi lesi sebelumnya,
namun lesi yang terkait pembuluh dopsh tidak ditemulon dan mengarah kepada FN.

(Srivastava et al., 2017) mengusulkan filter dengan ukuran grid berbeda
untuk mendeteksi lesi merah dan gambar fundus yang dikombinasikan dengan
Multiple-Kernel Learning (MKL) dan SVM. Hasil expeniment dapal mendeteksi
MA dan HE bahkan ketika lesi dekat dengan pembuluh darah. Namun memiliki
kelemahan dengan ukuran geidf yang tinggi dan sistem komputasi yang juga tinggi.
Dilanjutkan dengan penelitian (Mazlan et al, 2020) untuk mendeteksi dan
klasifikasi MA dengan melakukan segmentasi menggunakan mutifevel tresholding

untuk meminimalkan kesalahan deteksi. yang kemudian dilanjutkan untuk
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membandingkan dua metode klasifikasi vaitu MLP dan SVM untuk menentukan
adanya MA ataukoh tidak. Hasil penelitian ini menunjukkan metode MLP lebih
unggul dibandingkan metode SVM. Namun penelitian ini tidak dapat membedakan
antara pembulub darah (Mleed vessel) dengan MA. Penting untuk dupat
membedakan MA dengan pembulub darah agar mendapatkan deteksi yang benar.

{(Jebaseeli et al. 2019) melakukan segmentasi pembuluh darah
mengounakan Tandem Pulse Coupled Newral Network (TPCNN) model yang
digunakan untuk pembuatan vektor fitur otomatis. Dan Deep Vector Based Suppors
Machine (DLBSVM) divsulkan untuk klasifikasi dan ekstraksi pembulub darah
menghasilkan nilai akurosi yang tinggi namun hasil sensitivitasnya rendah, dimana
sensitivitas mentnjukkan kemampuan algoritma dapal mendeteksi pembuluh darah
dengan benar, {Amel et al, 2012) mengusulknn sebuah algoritma yang
mengoabunghkan morfologi matemutiks don K Means elustering untuk mendetelsi
EX berdasarkan variabel gambar input dalam hal kecerahan dan kontras, (Medhi &
Dandapat. 2016) melakukan penelitian untuk mendeteksi EX setelah pengangkatan
opiic disk, namun kekurangan penelitian ini melewatkan beberapa evudartes yang
samar dan tidak dapat membedadakan EX dengan struktur lainnya terutama serat
optik dan vessel reflection. Sedangkan (Prentaic & Lonéaric. 2016) melalui
peneliiannya menggunakan CNN dalam menentukan label setiap pived dalam
sliding windaw untuk setinp iterasi owdped dari CNN dikombinasikan dengan hasil
cakram optic dapat mendeteksi segmen exudates secara akurat.

Penelitian sebelumnya yang dapat dijadikan rujukan untuk melakukan

deteksi dan klasisikasi NPDR misalkan pada penelitan yang telah dilakukan untuk



mendeteksi eksudat (Fraz et al., 2019), deteksi lesi merah (Bivani & Patre, 2018)
dan sistem ulasan tematik dengan berfokus pada diagnosis DR berbasis komputer
(Morgaard & Grauslund, 2018). Penelitan (Srivastava et al, 2017}
mengkombinasikan Multiple-Kernel Learning (MKL) dan Support Vector Machine
(SVM). Metode ini digunakan wntuk mencan lesi merah dari gambar fundus dan
berhasil mendeteksi MA dan HE bahkan ketika lesi dekat dengan pembuluh darah.
Namun menvebabkan sistem komputasi yang tinggi untuk grid yang lebih tinggi.
Kemudian (Mazlan et al, 2020) mendeteksi dan mengklasifikesi MA dengan
melakukan segmentasi menggunakan meltifeve! tresholding untuk meminimalkan
kesalzhon detéksi, yang kemudian dilanjutkan untuk membandingkan dua metode
klasifikasi vaitn MLP dan SVM untuk menentukan adanya MA atan bukan MA.
Hasil penelitian ini menunjukkan metode MLP lebih unggul dibandingkan metode
SVM. Namun penelitian ini tidak dapat membedakan antara pembuluh darah
dengan MA. (Mo et al, 2018) menyajikan jaringan residu berjenjang untuk
pengenalan edema makula disbetik terdirt dor dua twhap vai segmentasi EX dan
klasifikasi gambar dengan melatih jaringan yang berbeda secam terpisah.
Akhir-akhir inn CNN telah mengalami perkembangan yang signifikan dalam
visi dan klasifikasi gambar ada banyak penelitian melakukan klasifikas: DR dengan
metode CNN. Merujuk pada hasil penelitian (Litjens et al., 2017) CNN terbukt
menjadi pendekatan yang menjanjikan dalam bidang analisis citra medis. Penelitian
tentang CNN telah banyak dibahas misalkan pada penelitian {Eftekhari et al., 2019},
{Akut. 2019), (Chudzik et al., 2018) namun pada penelitian im hanya menggunakan

sedikit data sebagai davaser. Data skala besar pada pasien heterogen diperlukan
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untuk  mendapatkan validasi yang sempurma. (X. Wang et al. 2018)
memperkenalkan pendekatan berbasis analisis gambar untuk secara otomatis
membedakan 3 tahap DR berdasarkan gambar funduskopi. Hasil percobasm ini
menunjukkan keefektifan CNN dalam penentuan DR. Penelitian (Wan et al., 2018)
dilakukan dengan melakukan peningkatan imege terlebih daholu kemuodian
menggunakon arsitektur CNN yang mengadopsi dlexmer (Krizhevsky et al., 2015),
VGGret (Simonyan & Zisserman, 2015), Googlenet (Szegedy, 2015), dan ResNer
(He et al., 2016} untuk melakukan ekstraksi fitur dan dan klasifikas: sekaligus,
namun kelemahan dar metode ind membutuhkan waktu komputasi data yang lebih
lama dalam pelatihan dan pengujian.

Dalam penelitian untuk menguji nilai akurasi yang dihasilkan dari
klasifikasi dengan menggunakan metode kombinasi CNN dan SVM dengan fitur
ektraksi CNN yang di costom sendiri seperti pada penelitian (Gong e al., 2019)
yang menguji kinerja metode kombinasi CNN SYM untuk mendiagnosis kesalahan
cerdas menunjukkan bahwa metode yang diusulkan lebih efektif dibandingkan
metode SYM, KNN, BPNN, DNN, don CNN tradisional. Hasil penelitian Gong
menghasilkan akurasi sebesar 99,12% untuk CNN seffmar dan 99.94% untuk
klasifikasi CNN 5VM pada klasifikasi multi kelas, Pada penelitian (Alzubaidi et
al., 2020) menghasilkan akurasi CNN softmar 99,54% dan skurasi kombinasi CNN
SVM 99.98% untuk tiga kelas klasifikasi. Berbeda dengan penelitian (Y. Wang et
al., 2018} dan {Araujo et al., 2017) yang menghasilkan akurasi CNN saftmar lebih

unggul dari pada metode kombinasi CNN SVM untuk klasifikasi lima tahap DR.
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2.3. Diabetic Retinopathy

Diabetic Retinopathy adalah suaty mikroangiopati progresifyang ditandai oleh
kerusakan dan sumbatan pembuluh-pembuluh halus, meliputi arteriol prekapiler
retina, kapiler-kapiler dan vena (Vaughan, 2000). Berkaitan dengon prediksi dan

pengobatan, maka DR dibagi menjadi dua yaitu NPDR dan PDR (Freeman, 1998),

Optic  Hemorthage Aneurysms
Gambar 2. 1. Hustrasi Perbedaan Retina Normal dan Retinopathy
23.1  Nen-Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR)
NPDR adalah DR awal yang paling umum dijumpai. NPDR dibagi menjadi

Maimal retina Retinopathy
Macula

ringan, sedang dan herat. Tahap awal ditandai dengan adanva MA. MA merupakan
pembengkakan pembuluh darah berukuran mikro yang pada pemeriksaan
funduskopi akan terlihat seperti titik-titik kecil berwama merah dekat pembufuh
darah terutama pofus pestevior dengan dismeter kurang dari 125 mikrometer
(Meyerle, 2008).

Pada tahap berikutnya adalah dengan mendeteksi adanya HE (pendarahan),
Sama sulitnya dengan mendeteksi MA. HE berukuran kecil dan tersebar pada
daerah yang berbeda-beda serta memiliki bentuk titik, garis, dan bercak, terlihat
seperti MA tetapl memiliki bentuk vang lebih besar. Para peneliti melakukan

deteksi HE dengan mencari letak lesi merah dimana hemorvhages merupakan
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komponen yang memiliki warna merah pada citra fundus retina (Biyani & Patre,
2018).

Tahap selanjutnya adalah muncuinya EX yang terlihat seperti bercak
berwarna kuning kaya lemak berbentuk bundar disekitar MA dan paling sering
berpusat dibagian temporal makula. Dan SE yang tampak seperti bercak halus
(cofton word spot). Bissanya terletak dibagian tepi daerah moririgasi dan
dihubungkan dengan ivkersiz retina (L. Zhang et al.. 2012). Perbandingan retina

NPDR ditunjukkan pada gambar berikut;

WEimermpryem X

HarmT

Giambar 2. 2. Perbandingan retina NPDR

Gambar 2.2 adalsh foto fundus retina yang menjelaskan ciri-ciri adanya
NPDR. Bagian berwama mengandung lesi retina berbeda wang berhubungan
dengan DR. Bagian vang diperbesar menggambarkan keberadaan MA, SE, HE dan
EX (Porwal et al., 2018},

23.2  Proliferative Diabetic Retinopathy (PDR)

Pada keadsan ini terdapat penyumbatan kapiler microvascufar dan
kebocorzn plasma yang berlanjut. disertai iskemik pada dinding reting { cotton waal
spref, infarcrion pada lapisan serabut suraf. Cinl khas dani stadium ini-adalah coiton
wool spof, Blat haemorrage, Infroveting! Microvascalar Abnormal (ITRMAY),

munculnya pembuluh darsh baro (Neovaskularisasi) pada retina yang biasanya
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terletak dipermukaan jaringan. Tampak sebagai pembulubh yang berkelok-kelok,
dalam, berkelompok. dan dregwfer. Serta adanya edema retina denpan tanda
hilangnya gambaran retira terutama daerah makula sehingga sangat mengganggu
tajam penglihatan (Davis, 2006).
1.4, Preprocessing

Terkadang data tidak selalu dalam kondisi ideal untuk langsung diolah. Oleh
karema itu diperfukan tahapan penpgolahan ini untuk mentransformasikan data
masukan menjadi data mengikuti tujuan yang akan dicapai. Pemilihan proses yang
tepat di tahap preprocessing dapat meningkatkan kinerja klasifikasi. Tujuan utama
dari preprocessing dan peningkatan citra adalah untuk mendapatkan gambar yang
informatif secara wisual, memudohkan pemrosssan selanjutnya dan langkah-
langkah evaluasi gambar olomatis, Gambar medis merupakan salah satu bentuk
gambar yang sulit ﬁin’tiarpmtasikm oleh karena ifu. pemrosesan awal sangat
penting.
2.4.1 Pengelompokkan Data

Kumpulan data untuk supervised learning terdini dari contoh-contoh,
bergantung pada tugasnya. Setiap contoh dipasangkan dengan label membentuk
sebuah kategon misalnva *NPDR”™ atau “PDR”. Untuk melatih dan mengevaluasi
model pembelajaran mesin, maka penting untuk membagi data menjadi tiga subset:
set pelatihan, set validasi, dan set pengujian. Rasio yang umum digunakan misalnya
data latih : data validasi : data uji adalah T0:15:15 , 80: 10:10, 60:20:20, dsb. Gambar

berikut adalah langkah-langhkah penggunakan tiga rasio data.



Inisialisasi acak

*
Model train (set latih don validasi)

| Mndef_euaﬁjate [set tes) |

performance

Gambar 2.3, Penggunaan Tiga Set Rasio data Split
Diata latih digunakan untok melataith model. Diata validesi digunakan untuk
proses validasi model dan mencegah overfitting, {}ﬂrﬂnug adalah kondisi dimana
data yang digunakan saat pelatihan dapat belajar dengan sangat baik namun model
tidak mengznalisis pela trend dari keseluruhan data, dengan kata lain data bagus
sagl pelatihan namun buruk saat pengujian. Set validas terdiri dari contoh yang
belum pemnah dilihat model pelatihan. jadi jika kita mendapatkan kinerja set
validasi yang baik: artinya model kita telah belujar dengan baik. Data tes adalah
data vang digunakan untuk menilai kinerja model menggunakan data vang belum
pemah terlthat sebelumnya. Tidak ada patokan rasio yang tepat untuk jumlab
masing-masing pengelompokkan data, Karena hal itu sdalah penilaion subjektif.
Namun ada ketentuan umum sebagai berikut
s Semakin banyok data latih artinya model kita melihat lebih banyak. Jumlzh
data latih tidak boleh lebih sedikit dari data validasi dan data tes karena akan
menghasilkan performn pengujian yang buruk denpan katn lmin tidak

berfungsi.



* Semakin banvak data walidasi baik karepa dapat membantu membuat
keputusan lebih baik tentang model mana yang terbaik.

= Lebih banyak data pengujian bagus karena memberi pemahaman vang lebih
baik tentang seberapa baik model menggeneralisasi data yang tidak terlihat.

Jika data pengujian tidak cukup maka penilaian akhir terhadap kemampuan

generalisasi model mungkin tidak akurat.

Diata apapun yang di tambahkan pada satu kumpulan harus diambil pada
kumpulan lainnya. Untuk data kecil dapat menggunakan K-Fold Cross Vahidation.
2.4.12 Data Augmentasi

Avgmentpsi datn odaleh teknik pemingkatan datn variasi, lermasuk
serangkaian manipulasi gambar operasi seperti pergeseran acak, membalik, rotasi
ncak, zoom acak, dan banyak lagi (He etal., 2016). Teknik tersebut bertujuan untuk
memperiuas kumpalan data secara ardificiel untuk membuat data baru (Wang &
Perez, 2017). Seleksi teknik sugmentasi datas sangat berpengaruh pada hasil.
Melatih model deep léarning newral network pada data yang lebih banyak dopat
menghasilkan model yang lebih cerdas untuk menggeneralisasi apa yang telah
dipelajar ke data baru. Beberapa data augmentasi adalsh :

a. Horizontal Flip berarti membalik baris atau kolom pixel secara horizontal

b Random Brighiness adalah dengan mengubah kecerahan gambar, dengan lebih
terang atau lebih gelap, dengan tujuan agar model dapat mengeneralisasi
seluruh gambar yang dilatih pada tingkat kecershan yang berbeda. Dengan
paremeter (L0 sampai 0.2, dimana nilai 1.0 tidak merubah kecershan, nilai

kurang dan (1.1 mencerahkan, dan nilai lebih dari |.0 sdalah menggelapkan.



€. Rescale digunakan untuk mengubah skala nilai piksel dari kisaran 0-235 ke
kisaran 0-1 sebagai mormalisai sebelum pemrosesan lain menggenakan
konstanta yang telah ditentukan sebefumnya.
d. Channel Shift Range adalah pergeseran nilal ncak berdasarkoan nilai tetap dari
saluran RGB dan gambar input
2.5. Mechine Learning
Istilah machine fearning pertama kali didefinisikan oleh Arthur Sonmsel
ditahun 1959, Menunut Arthur Samuel, machine learning adalah salah satu bidang
ilmu komputer yang memberikan kemampuan pembelajaran kepada komputer
untuk mengetahui sesustu tanpa pemrogram yang jelas. Machine fearning adalah
cabang aplikasi darl drtificial Intelligence (Kecerdasan Buntan) vang fokus pada
pengembangan sebuah sistem yang mampu belajar "sendiri® tanpa harus berulang
kali di program oleh manusia. Aplikasi Machine fearning membutuhkan Data
sebagai bahan belajar (trafming) sebelum mengeluarkan utpor. Aplikasi sejenis ini
juga bissanva berada dalam domain spesifik alias tidak bisa diterapkan secara
umum untuk semua permasalahan (Samuel, 2000, Dilihat dari bagaimana machine
learning belajar. maka dapat dibedakan menjadi supervised learming dan
wnsupervised learning.
251 Supervised Learming
Pembelajaran dengan pengawasan adalah algoritma pembelajaran mesin
yang mempelajari suatu fungsi berdasarkan contoh yang sudah di ajarkan padanya
(Russell, 2010). Algoritma ini seolah-olah sudah dilatih terlebih dahulu agar dapat

melakukan prediksi maupun klasifikasi dengan mengpunakan data latih



252 Unsupervised Learning

Pembelajaran tanpa pengawasan adalah algoritma pembelajaran mesin vang
mencari pola yang sebelumnya tidak terdeteksi dalam kumpulan data sebelumnya
dan dengan minimal pengawasan manusia (Hinton, 1999}, Algoritma ini tidak
menggunakan data latth atau data traming unfuk melakukan prediksi maupun
klasifikasi
253 Support Vector Machine (SVM)

Support Fector Machine (S¥YM) pertara kali diperkenalkan oleh Vapnik
pada tahun 1992 sebagai rangkaion harmonis konsep-konsep ungoulan dalam
bidang paitern recogmition ﬁ'qmlk_ 1995}, E\'M ]_xmiquan salah satu metode
dalam supervised fearning yang biasanya digunakan untuk klasifikasi seperti pada
Suppart Vectar Classification dan Sugport Vectar Regression, Dalam pemodelan
klasifikasi. SVM memiliki konsep vang lebih matang dan lebih jelas secama
matematis dibandingkan dengan teknik-teknik klasifikasi lainnya (Cardoso et al,
2005). SVM digunakan wntuk mencan jiyperplane terbaik dengan memaksimalkan
jarak antar kelas. Hyperplane adalah sebuah fungsi yang dapat digunakan untuk
pemisah antar kelas. Dalam 2-D fungsi yang digunakan untuk klasifikasi antar kelas
disebul sebagai fine whereas, fungsi yang digunakan untuk klasifikasi antar kelas
dalam 3-D disebut plame simifarly, sedangan fungsi yang digunakan untuk
klasifikasi di dalam ruang kelas dimensi yang lebih tinggi di sebut fvperpfane

(Cristianini & Shawe-Taylor, 2000},



Hyperplane yang diilustrasikon seperti Gambar 2.4, posisinya berada
ditengah-tengah -antara dua kelas. artinya jarak antara fvperplane dengan objek-
objek data berbeda dengan kelas yang berdekatan (terluar) yang diberi tanda bulat
kosong dan pesitif. Dalam S5VM objek data terluar yang paling dekat dengan
hvperplane disebut support vector, Objek yang disebut support vector paling sulit
diklasifikasikan dikarenakan posisi yang hampir tumpang tindih (overiap) dengan
kelas lain. Mengingat sifatmya yang kritis, hanya swpport vector inilah yang
diperhitungkan untuk menemukan foperplane yang paling optimal oleh SVM.

Gambar 2. 4. Hyperplane yang memisahkan dua kelas positif (+1) dan negatif (-1)
Pada ruang berdimensi tinggi inilah akan dicari fyperplase yang dopat

memaksimalkan jarak (margin) antam kelas dota.
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Gambar 2. 5. [ustrasi Pengaruh Pammeter © (Ben-Hur & Weston. 2010}
Gambar 2. 3 menunjukkan pengaruh parameter C terhadap bentuk hyvperplane dan
hasil klasifiknsi yang dilakukan pada dua kelas, yaitn kelas | (biru) dan kelas 2
(merah). Semakin besar nilu parameter C, maka semakin besar pula penalti yang
diberikan kepada kesalahan klasifikasi. Nilai parameter € yang semakin kecil akan
mengabaikan pengamatan yang dekat dengan fvperplame dan memperbesar margin.
Pada saat nilai'C besar, penalti yang besar diberikan kepada margin error. Seperti
pada Gambar 2.5, saat C=100. dua pengamatan dari Kelas | yang berada paling
dekat dengan lyperplane adalah support vecters dan mempengaruhi orientas)
fvperplane. Samt nilai C semakin kecil (C=10), dua pengamatan dari lelas | yang
disebutkan sebelumnya berubzh menjadi margin error. orientasi hvperplane
berubah, dan memberkan margin yang lebih besar.

2.0. Deep learning

Deep Learning atau sering dikenal dengan istilah Pembelajaran Struktural
Mendalam { Deep Structured Learning) atau Pembelajaran Hierarki ( Heerarchical
fearnimg) adolah salah satu cabang dari ilmu pembelsjaran mesin (Machine

Learning) yang terdiri dari algoritma pemodelan abstraksi tingkat tinggi pada data



menggunakan sekumpulan fungsi transfermasi menlinear Yang ditata berlapis-lapis
dan mendalam (Schmidhuber, 2015). Algortima pada Deep Learning memiliki fitur
yang unik yaitu sebuah fitur yang mampu mengekstraksi secara otomatis. Hal ini
berarti algoritma yang dimilikinya secara otomatis dapal menangkap fitur yang
relevan sebagai keperluan dalam pemecahan suatu masalah. Algortima semacam
ini sangat penting dolam sebuah kecerdasan buatan karena mampu mengurongi
beban pemrograman dalam memilih fitur yang eksplisit. Dan algortima ind dapat
digunakan untuk memecahkan permasalahan yang perlu pengawasan (supervised),
tanps pengawnsan junsupervived), dan semi terawasi (semi supervised) dalam
berbagai aplikasi seperti pengenalan citra, pengenalan suara. klasifikasi teks, dan
sebagainya (Lecun etal,, 2015).

2.7. Convolutional Nearal Network (CNN)

CNN merupakan salah satu algoritma dan degp fearning yang merupakan
hasil pengembangan dan Multilaver Perceptron [MLP] yang dirancang untuk
mengolah data dats yang besar dan diaplikasikan untuk mengolah data dua dimensi
misalnya gambar atau suara (Maggion et al, 2017). Penelitian awal yang menjadi
dasar penemuan ini yaitu penelitian tentang viswal cortex pada indera penglihotan
kucing. Viswal corter pada hewan sangal powerfif kemampuannya dalam sistem
pemnrosesan visual yang pemah ada (Hubel, 1970). Konsep tersebut kemudian
dimatangkan oleh Yann LeChun dengan nama LeNer vang berhasil diterapkan pada

penelitiannya mengenal pengenalan angka dan tulisan tangan (LeCun, 1990,



Arsitektur CNN secara umum terdin darni feature extraction {comvelutional
Taver dan poofing laver) dan fullv conmmected fover. Gambaran umum arsitektur

CNN berdasarkan paper asli dari LeCun dan Bengio ditunjukkan pada gambar 2.6,
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Gambar 2. 6. Cara kerja CNN
CNN bekerja secara hierarki, schingga ouspur pada lapisan konvolusi
pertama digunakan sebagai input pada lapisan konvolusi selanjutnya (Castelluccio
et al.. 2015). Pada proses klasifikasi terdiri dari fifly connected dan fungsi aktivasi
(sofimax) yang auput-nya berupa hasil Klasifikasi (Katole et al., 2015). Berikut
adlsh penjelasan setidp tabapan CNN:
2.7.0  Convelution Layer

Camvolution layer merupakan bagian tahap awal setelah input layer pada
arsitektur CNN. Laver ini digunakan sebagai filter untuk mengekstraksi objek dari
citra input. Filter ini berisi bobot yang digunakan untuk mendeteksi karakter dari
objek seperti tepl, kurva. aton wama {(Arrofigoh & Harintaks, 2018). Filter
diaplikasikan secarn berufang schingga menghosilkan serangkaimn  bidang

receptive, Husil dari bidang receprive berupa data tunggal.



2.7.2 RELU

Relu mempakan operasi untuk mengenalkan nmon-linearitas  dan
meningkatkan representasi dari model. Layer im1 dapat diibaratkan seperti
threshalding atau sama halnya seperti fungsi aktivasi pada janingan syaraf tiruan.
Fungsi aktivasi ReLu adalah (Heaton, 2015) A2 = max (x0). Dimana x adalah
nilai pada feanure map. Wilal eedpur dan neuron bisa dinyatakan sebagai 0 jika
inputnya adalah negatif. Jika nilai input adalah positif, maka ewtpee dan nearon
adalah nilai input aktivasi itwsendiri (Kim et al., 2016).
2.7.3 Pooling Layer

Poaling atau subsempling adalah pengurangan ukuran matriks untuk
mempercepal Kompukisi dan mengontrol terjadinyn overfitting. Penggunaan
pooling laver pada CNN hanya bertujuan untuk mereduksi ukuran citra sehingga
dapat dengan mudah digantikan dengun sebuah comvelution faver dengan stride
yang sama dengan poaling laver yang bersangkutan {Springenberg. 201 5). Terdapat
dua macam pooling yang sering digunakan yaitu avwrage pooling dan max pooling
{Bejiga et al,, 2017), Nilai vang diambil pada averaze pooling adalah nila rata-rata
sedangkan pada max pooling adalah nilai maksimal (Zhi et al., 2016).
2.7.4 Global Average Pooling

(ilobal Average Pooling adalsh operasi penggabungan yang dirancang
untuk menggantikan lapisan fully connected. Tujuonnya adalah untuk menghasilkan
satu pefa fitur untuk setiap kategon yang sesuai dari tugas klasifikasi di lapisan

convolusi terakhir.



2.7.5 Fully Layer

Fuillv-Canected Layer merupakan kumpulan dan proses konvolusi. Lapisan
ini mendapatkan input dari proses sebelumnya untuk menentukan fitur mana yang
paling berkorelasi dengan kelas tertentu. Fungsi dan lapisan ini adalah untuk
menyatukan semua rode menjadi satu dimens: (Albelwi & Mahmood, 2017),
Dengan kata lain peran Fully connection laver adalah untuk mengektraksi fitur
lebih lamjut data kelusran CNN dan menghobungkan tshap ektraksi fitur dengan
klasifikasi softmax.
2.8, Model Pre-Trained

Model pre-trained adalah model yang sebelumnya telah dibuat dan dilatih
pada dutases tertentu vang kemudian model tersebunt dapat di implemetasikan pada
datase! baru. Salah satu contoh model pre-trained adalah VGG16 (Simonyan &
Zisserman, 2015), Inception V3 (Szegedy et al., 2016) dan Resnet50 (He et al.,
2016).
2.9, Transfer learning

Transfer learning odalah memanfaatkan model pembelajaran yang telah
dilatih sebelumnya pada data yang sangat besar (Siddigi, 2019). Sehingga kita tidak
perlu lagi melatih jaringan dari nol. Kita dapat mengambil pengetahuan dari data
yang terlatih dan mengimplementasikannya pada data yang kita miliki dengan
hanya mengubah pada tahap klasifikasi menvesuaikan jumiah kelas kinsifikasi yvang
kita miliki. Untok itu kita bisa membekukan semua konvolusi dan fulfy dengan
penyatuan maksimal sehingga tidak menpgubah bobotnya. hanva menyisahkan

lapisan penghubung vang bebas yang dapat kita sesuaikan dengan pengklasifikaian
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akhir, vang kemudian kita latith kembali, agar dapat berfungsi dengan lebih baik
pada kurnpulan data yang kita miliki itulah vang dimaksud dengan pembelajaran
transfer.
9.1 Inception V3

Christian Szegedy mengembangkan jaringan yang disebut inceptionnet
(Szegedy et al. 2016). Konsep dari arsitektu Inception V3 don GoogleNet
dirancang untuk dapat bekerja dengan bailk keterbatasan memon dan anggaran
computer (Szegedy et al, 2005). Untuk mencapai tujuan tersebut penulis
GoogleNet menggunakan penggabungan saluran dari konvolusi | = 1, konvolusi 3
« 3, konvolusi 5 % 5, dan penggabungan bersama dengan menjaga tinggi dan lebar
setiap saluran fidak berubah. Untuk menghindari peningkatan cksponensial dari
operasi matematika yang harus dilakukan untuk pengg-abql_iﬁn saluran, lapisan
"hortfeneck”™ 1 % 1 yang memiliki kedaloman saluran Jebih danpkal diterapkan
sebelum menerapkan konvolusi 3 = 3 atau 5 = 5. Pengenalan lapisan "hottleneck”
ini mengurangi jumizh matematika operasi untuk konvolusi tertentu dengan faktor
10.. Sebagai hasil dari penggabungan saluran dan Iapisan " botfleneck” konvolusi |
# |, GoogleNet hanya menggunakan 5 juta parameter, 12x lebih kecil dan
pendahulunya  AlexNet (Alex Krnrzhevsky, lIlya Suiskever, 2012}, yang
menggunakan 60 jula parameter. Lebih lanjut, VGGNet menggunakan sekitar 3x
lebih banyak parameter daripadn AlexNel. Dibandingkan denpan GooglaNet
(Szegedy et al, 2015), InceptionNet V3 menggunakan konvolusi pemfaktoran

strategl untuk lebih meningkatkan efisiensi komputasi. Gambar 4 menunjukkan
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modul awal InceptionMet V3 memanfaatkan faktorisasi spasial ke dalam konvelusi
asimetris untuk menghemat biaya komputasi lebih lanjut.
19.1 YGGla

VGG16 telah dilatih untuk melakukan klasifikasi pads 1000 kelas dengan
dataset Imagenet vang terdiri dari 1.200.000 gambar untuk data train dan 100,000
gambar untuk data test. Jaringan inl menggunakan Convolutiona! dengan kernel
3x3 yang ditumpuk satu sama lain untuk meningkatkan kedalaman. Sedanghkan
Max-FPooling digunakan uniuk mengumngl volume. Kelebihan VGGG adolah
memiliki fitur yang menarik dan keserhanaan arsitekiur (Simonyan & Zisserman,
2015).
1.9.3 ResnctS0

Residual Neural Network (ResNet) yang dikemukakanoleh (He et al., 2016)
telah berhasil melatib 152 jaringan saraf mendalam dan berhasil memenangkan
kejuaraan [LSVRC 2013. Pada penelitiannya dia berhasil mendapatkan klasifikasi
tingkat kesalohan 3.57% untuk § kelas teratas walaupun jumiah parameternya
kurang dari model VGG. Inti dari model Resnet ini adalah High Way Nets
memberiarkan beberpa masukan meleawati lapisan tanpa pandang bulu untuk
mengintegerasikan aliran informasi untuk menghindari hilangnya informasi yang
di transfer dalam lapisan dan masalah hilangnya gradien. Selain itu juga menckan
beberpa noise dengan membuat rat-rata model dengan menyeimbangkan akurasi
pelatihan dan generalisasi. Dengan cara menambahkan lebih banyok data label,
untuk mencapai akurasi pelatihan vang lebih tinggi. Gagasan Resnet berasal dan

munculnya degradasi kedalaman CNN. Dimana akurasi meningkat pada awalnya



dan kemudian mencapai Batasan, sementara jika semnakin meningkatkan kedalaman
akan menurunkan akurasi.
2.10. Fine-tuning

Fine-tuning adalah Teknik vang digunakan untuk menggunakan Kembali
model pre-trained dengan cara membekukan beberapa lapisan (freeze faver) serta
bersama-sama melatih model efassifier baru dan Jayer vang tidak beku (vafreeze
fever), Seperti contoh pada Fine-Tuning VGG 6 untuk melakukan klasifikasi level
NPDR menjadi normal, mild, moderate, dan severe. VGG 16 terdin dan 3 block
comvalutional fover sebagal jeatire extraction. Perbedann transfer leaming. fine

tuning, dan model pretrained ditunjukkan pada gamabr 2. 7 di bawah ini.

Model pre-traired Fine-tuning Transfer eaming
VGELE VGE1E vEaLE
i [p— blocky._cany bicckt_come :
- B ok cony, BlockZ_cony Dokl eoew } fi.d -
i biocka_pocf botk2_poct slock2 posl -
u Biesck3. coni Block3_cain block3 - cony
5! bleck3_posl blockd _peal hicekd poal .
i hq{:: bhacke_penl Bioekd_poal Layer
itk S Block®_conv blockS, camy

Gambar 2. 7. Pre-Trained VGG 16 dan Fine Tuning
211, Multi Class Confusion Matrix

Confusion mairix adalah tabel yang digunakan untuk mengukur kinerja hasil

klasifikasi dari model prediksi. Tabel i menjelaskan performa model klasifikasi
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pada rangkaian data pengujian benar atau salah. Nilai True Negative (TN} adalah
dats vang di klasifikasi dengan tepat sebagail keluaran negatif atau salah. Trwe
Fasitive (TP} adalah data vang diklasifikasi dengan tepat sebagai keluarsn positif
atau benar. False Pasitive (FP) adalah data yang diklosifikasi dengan kurang tepat
apabila keluaran berupa positif atau benar. False Negative (FN) adalah data yang
diklesifikasi dengan kurang tepat. Untuk perhitungan confision muatrix multikelas
akan mengacu pada tabel 2.2, untuk masing-masing kelas i digunakan rumus skor
seperti pada persamaan | untuk mencan mlai True Positif (TP), True Negatif (TN}
False Positif (FP). dan False Negatif (FN) (Manliguez, 2016).

P =In§ X

INi = X
BB
&=

FL

n
FPi =¥, Xy
."‘I
=
FNi=Y Xy
! (1
=
Tabel 2. 2. Mufti Claxs Confusion Matrix
Predicted Data
Clasxified Data | Class | | Class2 | Class 3 . Class n
Trug Data | Closs 1 X Xiz X X
Cloxy 2 xXou X11 X2l T X
Class 2 xoz X12 22 = X
Cliass Xas X Xa I P




Confusion mairix ini adalah dasar untuk menghitung nilal akurasi
sensitivitas, dan Spesifity untuk setiap kelas i dijelaskan pada persamaan 2.3, 4.
Rumus untuk mendapatkan nilai akurasi bisa dilihat pada persamaan 2 di

hawah i -

Akurasi =

TPail :.}’
Total Numier of Testing Entrie b

Rumus untuk mencari sensitivitas (55) dapat dilibat pads persamaan 3 di

bawah 1m:

S8, =10+ 0% (3)

TP aal+FNI
Persamaan (3) menipakan perhitungan nilai sensitivites pada setiap kelas
dan rata-ratn pada semua kelas, Evaluasi sensitivitas digunakan apabila lebih
memilih nilai FP daripada FN.
Rumus untuk menghitung spesifitas (SP) tiap kelas dan seluruh kelas dapat
dilihat padn persamaan 4 di bawah ini

_ TNl
S'Pr—",r” M*m' 1007 (4]

Persamaan (4) merupakan kebenaran memprediksi negatif dibandingkan

dengan keseluruhan data negatif-
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan PFendelatan Penelitian

Penelitian ini merspakan penelitian experimental. Elsperimen yang
dilakukan adnlah dengan mengkombinasikan metode CNN dan metode SYM untuk
mendeteksi dan klasifikasi NPDR.

Dilihat dari segi sifainya penelitian ini-adalah penelitian bersifat deskniptif
dimana penelitian ini nantinya akan menjefaskan dompak penggunaan metode SVM
terhadap metode CNN dalam mendeteksi dan klasifikasi NPDR.

Pada penelitian ini menggumakan pendekatan kuantitatil, dimana penelitian
ini akan menghitung akurasi, sensitivitas dan spesifitas metode kombinasi CNN dan
S¥M dalam mendetekst dan klasifikasi DNPR.

1.1, Metode Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini. metode pengumpulan dota dilakukan terhadap objek
citra fundus retina dari data publik. Datevet yang digunakan dalam penelitian ini
adalah messidor dotabase berups citra fundes retina yang mengandung tiga
komponen wama vaito merah (R}, hijou (G} dan biru {B). Dutabase ini dironcang
untuk keperluan penelitian ilmiah dalam deteksi dan klasifikasi DR. Datobase
messidor adaloh database yang disediakan untuk umum sejak 2014. Basis data

messider dihasilkan oleh OPHDIAT © jaringan telemedical dari penyaringan DR.

fad
LF 1]
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3.3, Metode Anallsis Data
Analisis data dilakukan setelah melakukan pengujisn metode dengan
menghitung akurasi, sensitivitas dan spesifitas metode CWN dan metode kombinasi
CNN dun SVM dalam mendeteksi dan klasifikasi DNPR. Hasil dari pengujian ini
odalah klasifiksi NPDR berdasarkan level keparshanmya yaitu NPDR rningan,
sedang dan parah.
3.4. Alur Penelltian
Alur penelitian pada penelitian ini adalah sebagai berikut, dan dijelaskan
melalui bagan alur penelitian pada gambar 3.1,
|. Pengumpulan Diata
Data pada penelitian ini adalah data sekunder yang merupakan open data yang
dapat diakses oleh umum dan dapat di unduh pada website
hitp:Cwwwisdeisnet on/third-party/messidorl. Datahase messidor diperoleh
dan tign departemen oftalmologi dan telah dikelompokan | Iabel oleh ahlinya
berdusarkan level keparahan DR. Gambar dalam format TIFF dengan dimensi

1440 * 960, 2240 * 1488 atau 2304 * 1536 piksel (Decenciére et al,, 2014).

2. Menambah Volume Data
CNN bekerja dengan baik pada dotaset vang besar, namun jika dotaset yang
tersedia kecil, maka kita bisa menambah volume data dengan cara
mentransformasi data yang sudah ada yang dikenal dengan teknik augmentasi
data. Teknik sugmentasi menambah volume datz yang digunakan adalah

horizontal fMip. Peningkatan data dengan sugmentasi yvang sebelumnya



7

dilakukan pada penelitian (Agustin et al., 2020) untuk Klasifikasi retina normal
dan DR.

3. Preprocessing
Tahap preprocessing diperlukan untuk memperbaiki citra, beberapa tahap
dalam proses preprosessing yang akan difakukan antara lain:

a. Ekstraksi greew chanel @ dipilih  karena dapat menampilkan kontras
maksimum antara latar belakang dan lesi. Sedangkan saluran merah dan
biru cenderung mengandung lebih banyak kebisingan dibandingkan
dengan salurun hijag. Selain itu dalam chanel hijau ini pembuluh darah
dapat terlihat lebih jelas (T. A. Scomro, T. Mahmood Khan.2018)

b. CLAHE : hasil citra green chanel pkan diolah kembali dengan
menggunakan CLAHE untuk meningkatkan kontras. CLAHE dapat
memperjelss penampang pembulub darsh lebih baik dari teknik
peningkatan kontras lunnya ( Erwin 2020)

c. Selanjutmya proses resize yang bertujuan untuk menyamakan ukuran
piksel dari citrn yang akan diolah agar cocok untuk menjodi input
persegi bagi proses ektraksi fitur dalam arsitektur CNN selanjutnya.

4. Train datn split
Selanjutnya dataset dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji dengan
pembagian dats secara acak menggunakan froin_test spdit yang disediakan

oleh Skiearn dan fibrary Pyifon.
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| Pangumpulan Data |

l

Preprocedsing

& Gréen Channs!
s Clahe

- resie

!
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/\
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i
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| evaluas
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CGambar 3. 1. Alur Penelitian
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5. Vanasi data latih dengan augmentasi
Pada tahap ini adalah mengguanakan data sugmentasi hanva sebagai variasi
data latil tanpa penambaban jumlah data. Data sugmentasi yang digunakan
adalah random brightness, random zoom, chamel skiff vang akan dijelaskan
pada bab sebelumnya.

6. Sekenario penelitian
Karena jenis penelitian ini bersifat eksperimen maka alur penelitian disediakan
langkah skenario. Dengan menggunakan metode CNN dan menggunakan
metode kombinasi CNN dan SVM penulis ingin mencari akurasi, spesifisitas
dan sensitivitas yang tertinggi. Laver tiga pada NN atau yang biasa disebut
sebagal fully laver adaloh layer yang digunkan untuk klasifikasi. Dalam
pengguanan klasifikasi metode kombinasi CNN dan SVM, maka fulfy layer ini
tidak digunakan dan skan digantikan dengan klasifikssi pada metode SVM.

7. Data hasil latih
Setelah menemtukan arsitekiur mano yang terbmik deri skenario yang ada kita
mulai melakukan percoban menggunakan dataset cita yang telah di-
preprocessing Sebelumnya. Data hasil latih ini merupakan hasil skeranio
terbaik untuk menentukan akurasi, sensitivitas dan spesifitas tertinggi. Model
klasifikasi tersebut menjadi sebuah model yang direkomendasikan pada tahap
evaluasi atau pengujian dota

8. Evaluasi

Melakukan perbandingan akurasi pada semua sekenano yang telah dilakukan.
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Perhitungan nilai akurasi, sensitivitas dan spesifitas dengan menggunakan
Confision Matrir.

. Kesimpulan

Tahap ini menyajikan hasil don penelitian, Hasil penelitian berupa data fakta
vang dihasilkan dan nilai confsion mateix terkait dengan metode klasifikasi
CNN dun metode klasifikasi kombinasi CNN dan SVM. Apakoh metode
kombinasi efektif digunakan dengan mendopatkan akurssi vang tinggi

melebihi akurasi metode CNN
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1.  Tahap Membangun Dataset
4.1.1 Pengumpulan Data

Data vang digunakan berupa citra fundus retina yang terdini dari empat kelas
level keparahan DR, vaitu normal, mild, moderate, dan severe. Data gambar yang
diperoleh merupakan data sekunder yang disediakan oleh messidor database
{Decenciére et al., 2004). Messidor adalah singkalan dari Methods to Evaltate
Segmentation and Indexing Technigues in the field af Retinal Ophithalmolagy yang
merupakan program penclitian yang di donni oleh Kementerian Riset dan
Pertahanan Prancis dalam program TECHNO-VISION 2004, Dataset ini dapat di
unduh gratis hanya untuk kepentingan penelitian. Data gambar dalam penelitian ini
berjumlah 954 dengan rincian seperti pada tabel 4. 1.

Tabel 4. | Pembagian Diata

Dnabeie Severiy intal
Maormul 381
Mild 153
Moderate 1946
Sewvere 254

4.1.1 FPengelompokan Data

Pengelompokan data dilakukan dengan menggunakan rasio perbandingan
T0:15:15 untuk masing-masing data latih : data validasi : data uji. Pembagian data
dilakukan secara acak mengmunakan train_test spliv yang disediakan oleh Stlearn
dari library Python yang menawarkan berbagai fitur untuk pemrosesan data. Alasan
digunakannya rasio perbandingan dats ini telah dijelaskan sebelumnyva di landasan

41



teori pada bab Il. Scripe yang digunakan untuk melakukan frain_test_splic pada

citra fundus retina adalah sebagai berikut.

= wilmasn el _an tmpmrt bEsie b ELLt
fr== bmcao.utils L wnngerizal
ie_zmkd
i wlldatdom ta
tmak rmkd
I wim (8 _brain, g raln_tmat =z ¥, B izw ablm_zatis, saul

i whl, X tmet, yowel, § terk = trdin test splitd et ¥ teet, et sizsstsst ratiaf (e

i_rabim & walldabimi_ratief, resstom_ckskesl)

Baris |-2, import module yang digunakan untuk frain_fesi_splir.
Baris 3-4, menentukan porsi rasio perbandingan data.
Baris 6-7, mmﬁulgl gambar menjadi 3 bagian yang scak sesuai dengan rasio yang
telah ditentukan.
4.1.3 Perlakuan Terhadap Data

Kami mengembangkan 984 gambar menjadi 3.936 gambar menggunakan
harizental Flip untuk mengurangi kesalahan generalisasi seperti yang diterangkan
oleh (Goodfellow et al., 2016). Selain itu data sugmentasi juga digunakan untuk
meningkatkan variasi data pada data latih dengan tujuan untuk menekan overfitring.
Dengan menggunakan Random Brighwess, Channe! Shiff dan rescale
4.1, Tahap Proses Analisis

Untuk menganilisis metode kombinasi CNN dan SVM dalam klasifikasi
NPDR, kami akon melakukan beberapa skenario percobaan untuk mendapatkan
nilai akusrasi dan sensitivitas yang tinggi, Namun kami juga akan menguji akurasi
dari metode klasifikasi CNN untuk mendapatkan perbandingan hasil, apakah

metode klasifikasi kombinssi CNN dan SYM memang jauh lebih baik dan pada
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metode klasifikasi dari CNN sendiri, sehingga metode kombinasi patut untuk
direkomendasikan. Skenano yang kami gunaskan dalam penelitian adalah sebagm
berkut:
a.  Skenario pertama sdalah bagaimana membangun model ektraksi fitur dengan
melakukan pengujian pada:
s Transfer learning VGGG, Resnet50, dan InceptionV3
o Fine Tuning YOG 16
s Pretrained model VGG 16, Resnet50, dan InceptionV3
b. Skenario kedua adalah membandingkan klasifikasi menggunakan CNN
Softmar pada arsitektur VGG 16, ResnetS0. dan IneeptionV'3
¢. Skenario ketiga adalah membandingkan klasifikasi menggunakan CNN SVM
pada arsitektur VGG 16, Resnet30, dan InceptionV3
d.  Skenario keempat sdalah mengoptimalisasi mn:hl kombinasi CNN dan VM
4.3. Tahap Implementasl Praproses
Pada subbab ini akan dijabarkan implementasi fungsi-fungsi pada tahap
praproses, mulai dari pembacaan data hingga penyimpanan data akhir. Juga
disertakan kode sumber dari masing-masing fungsi. Seluruh fungsi pada seluruh
program menggunakan GPU yang disediakan langsung pada geogle collabs yaitu
coding environment bahasa pemrograman Python yang merupakan salah satu
produk Google berbasis cfowd yang dapal diakses secara gratis. Selain itu pada
google colabs ini juga telah menyediakan GPU dengan spek tinggi yaitu GPL Tesla,

RAM 12GH, Disk 300GE yang dapat diakses secara gratis.



4.3.1 Implementasi Fungsl Load Data

Pertama-tama kitz akan mengimport modul yang diperlukan seperti pada
baris 1-3. Modul os menyediakan berbagai fungsi untuk berinteraksi dengan system
seperti pada baris 5. Import drive digunakan untuk mengintegrasikan google colabs
dengan drve kita untuk menjalankannya kitn gunokan senpt pada bans 3.
Modul re menyediakan alat ekspresi reguler untuk pemrosesan string lanjutan.
Modul globh menyediakan  fungsi  untuk  membunst  daftar  berkas  dan
pencanan wildeard di direkton, untuk menemukan lokasi direktor digunakan kode

pa baris 6. Sehelumnya telah di definisikan letak folder yang kita gunakan pada

baris 4.

1 impoct OpgErsgloh, vl

1 from google.csleh’ lmport drite

1 driire mount |* /oo

1L FATH = "/fco

13 dirs = on.listdir {FATE]

14 for pic in globk.gloh|FATHEE+" /" "1}

4.3.2 Implementasl Preprocessing

4.3.2.1 Green Channef

RGB (red, green, blue) adalah wama dasar vang dapat dipahami oleh
komputer. Green channe! digunakan pada keseluruhan skenario dalam penelitian
ini. Untuk hanya mengambil kernel hijau saja digunakan scripr pada baris 2-4. Baris
| digunakan untuk memnaggil 2 dan OpenCF, Modul OpenC 1 adalah modul yang
digunkan untuk mengolah gambar.

in = cvl.imreadipic)
& gresn Ensge - imiesgy(l

gresn mge ] 7:0] = Q

4. gresn _inage i, 5,2] = 0



4.3.2.2 CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Egualization)
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Clahe digunakan sebagai vanable tetap bersama dengan green channel

dalam penelitan ini. Untuk mengimplementasikan Clahe adalah

menambahkan seripr dibawah ini.

3 lab im = cvi.cyiColor [green imsge , owl.COLOR EGFILAE]

1,k =cwd. aplit i lak im)

Ta clahe = 20l.crestelTANElchiplinited. B tHleSrids: se= 8,31}
B cinhe fm = clahe sppiyll)

apdated lab imd = oy secge|{clabs im,a,bl)
in. CLAHE im = owl. cwtfolor fupdated lab ind, owl.COLOR LARZSGR}

4.3.3 Implementasl Data Augmentasi

dengan

Untuk melakukan sugmentasi penulis memanfaatkan pustaka deep leaming
keras yang :fniﬁyé_&i_akun kemampuan menggﬂk.m augmentasi data secar
otomatis. Sehingga kita periu memanggil fungsi tersebut seperti pada baris 1.
Dalam penelitian i data sugmentasi yang digunakan dibagi menjadi dua tujuan,
pertama untuk meningkatkan volume data dan kedua hanya untuk meningkatkan

variasi data latih. Teknik augmentasi yang digunakan untuk meningkatkan volume

data dapat dilihat pada kode di bawah i, Dﬂ:t_qpnentasi yang digunakan sdalah

horizontal fip yang cocok dengan database yang penulis gunakan. Disini penulis

membuat flerasi untuk dataset gambar. frerarer akan mengembalikan sotu

kumpulan gambar yang ditambah untuk setiap iterasi yang dimuat dalam memon

melalui fungsi flow () pada baris 8.

from kEeras.preproce=sing. imsge. import ImsgeDetaGenerator
Erom keras preprocessiog.imsge import log to srrmy
iRpoTt DUnPY- 45 Np

from mumpy impoct =spand dism

data = img to arrayiCLAHE inl

samples = e¥pand d

B oAARR g R

datsgen = Imagjelstscensratoribhocizootel flip=Trmes)
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h t = datager. flow (samples; batchk zizesl)
L for @ in range (43

! batzh = it.next|)

k. imagl = batch]0].a=ztype{®imntE")

Baris | -4, import module yang digunakan

Baris 5, mengkonversikan ke array numpy

Baris &, memperfuas dimensi menjadi satu sampel

Baris 7, membuat generator data augmentasi gambar

Baris 8-9, menyiapkan itérasi

Baris 10, menghasilkan kumpulan gambar

Baris | |, mengkonversikan ke bilangan integer
Sedangkan data sugmentasi yang diguanakan untuk menambah variasi data

latih ditunjukkan pada kode dibawah ini

datagen = ImageDatsGensrator|

brightnass range={0.2,1.2],

samplewise center=True,

channel shift range=100,

rescale=1,0/255.0

|
datagen.fit (X train)

o RN (TR LI R T 8 |

m

masih samn dengan sebelumnya, disini jugs memanfaatkan keras dafn generator.
Baris 3-6 adalah jenis asugmentasi yang digunakan. Setelah konfigurasi
datagenerator dibuat. selanjutnyn kita transformasikan dengan memanggil fungsi
fit( p untuk meneruskan nya ke set data pelatihan seperti pada baris 7,
4.4. Tahap membangun Model

Pembahasan pada subbab ini akan menjabarkan implementasi fungsi pada
tahap pembangunan model CNN. Dalam penelitian ini. kita menggunakan model

transfer fearning VGG16, InceptionNel dan Resnet50. Dan menggunakan



47

klasifikasi dari CNN dan SVM. Secara umum model yang dibangun ditunjukkan
pada pambar 4. 1. Input layer adalah data input dengan ukuran 224x224px. Fitur
ekstraksi layer yang digunakan adalah model arsitektur transfer leaming yang telah
disebutkan sebelumnya. Pada bagian output layer adalsh laver klasifikosi vaitu
lapisan fulfy. Pada lapisan imi model klasifikasi dapal disesumkan dengan
keinginan. Pada penelitian ni kita akon menggunakan softmax dari CNN atau bisa

menggantinya dengan klasifikasi SYM.

S P i,

- 574/% 5

Gambar 4. 1. Arsitektur Mode! K lasifikasi vang Dibangun

Konfiguras: Semua skenario diuji dengan penambahan data sugmentasi

horizontal flip, channel green dan RGB, dan CLAHE dengan parameter seperti

pada tabel 4, 2.
Tabel 4. 2. CNN Trair Parameter
Optimizer SGD
Lesrmme Rate te-3
Loss cateponical crosseniropy
Metnc noouracy
Aktives sofimax
Diropout {6
Epach T
Buich Sire 82
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4.5, Tahap Implementas! Skenario Fertama
4.5.1 Implementasl Transfer Learning

Pada tahap ini adalah melekukan perbandingan hasil dan transfer fearning
model Resnet50, InceptionV3, dan VGGG, Modul yang digunaksn pada setiap
model hampir sama, yang berbeda hanyalah pads modul import model yang
digunakan. Berikut adalsh modul import yang digunakan oleh masing-masing

model -

Erom tensorfiow.keras applications . wiglé import VGELG

fiow,keras.applicacions ., 1-v3 impoct - Inceptionid

From temssrflow.keras.spplications.rematS0 impoct ResesS0

Kemudian memanggil fungsi model sesuai dengan arsitektur yang akan
digunakan. dengan input baru yang kami berikan yaitu 224x224 px dan tanpa
menyertakan model fully bawaan dari arsitektur transfer leaming dengan parameter
Faive pada incfide_tap- Misalkan untuk memanggil model arsitektur Inception V3
dengan menggunakan modul berikut, dan begitu pula untuk model lainnya
disesuaikan dengan Namanya.

ba=e model = Inception®d {inclgde top=False,impot shepe- 334, 234, 3))

B -

Kode selanjutnya adalah membuat lapisan fully yang baru sesuai dengan kebutuhan.
Parameter pada layertroinsble disetting dengan Falve artinya kits hanya
membekukan semua lapisan kecuali lapisan fullv yang baru kita buat.

¥ = base model . ourpurt

x = Eiohalhverngerool ingdnil (x)

x = Dep=e (1034, sccivacicons="r=liu®iix]
opatTus = Propout (D.6) [x]

predictions = Dense({, sctiwatiops'softmes") |dropootCis)

wode] = Model(inpers=hare madel, inpue, oUtpots-peed
For layer ip base model.layers:

Laypr.trainahle = False
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wade ] wismmary ()

Sebagai contoh berikut adatah parameter dari transfer leaming model ResnetS0.
dengan tambahkan pada lapisan fully yang telah kami buat sebelumnva. Total

parameter vang tidak dilatih berjumlah 23,587,712 dan total parameter 25,689,988,

Laier [type)

conrd blockl out (Actiwetion) ldone, T, 7, 048] J cony®: blockl sdd[Q][0]

glohal averag= poolingdd & 1Glc THome, Z00E) 1] cenvs_Blockd ant[UTTOT
Sense § [Dehamd (Hobe, LC0ZA] ZLEEITE

glchal sverage poolingid 2[01[0]

dropout & [Brpout | [EET .'Im] il denze _-1 19} E0]
dense & |Denas} (Hopm, 41 L1040 drapout_ (0] [9]

Total paresnr ._E._.IH.FB-!
Trainahle paragst !,-I.Mr:TE
Ron-trainable peEwmssiRy, S87, T1E

4.51 Fine-Tuning VGGlo

Fine-tuning berarti menggunakan kembali kemampuan klasifikasi VGG16
pada dataset yang berbeda (dataset DR). Untuk melakukan klasifikasi DR
menggunakan fime-tuning makn beberapa convalutions! layer ada yang dilatth
kembali (trainable layer). kami mencoba untuk melakukan beberapa skenano
untuk melakukan pelatihan ulang pada tiap blok, misalkan pada comvelutional layer
block 3 sampai 5 (traimalle layer) don membekukan (freeze laver) comvalutional
block | dan 2. Kami jugs merancang fully commected lover sesuai dengan model
pelatihan yvang akan kami buat. Pada bagian output, kami membagi menjadi 4 kelas,
sesual dengan jumlah kelas yang kami butuhkan.

Rincian dari setiap convolutional faver pada model fine tning VGG16

dengan input 224x224 px ditunjukkan pada Tabel 4. 3. Baris yang berwamna bira



merupakan convedutional layver yang kami bekukan (freeze laver), sedangkan baris

berwarna hijau merupakan convolutional laver yang kami latih (troinable faver).

Tabel 4. 3. arsitektur mode fine tuning VGG16

, VGaT6
Liayer Mame Type Dt Shape pre—

[nput 1 Tnputayer 224 724.3 0
hlockl convl Conv2y 224,124 n4 12
blockl comy2 ConvIl¥ 134 124 64 308248
block! posl MaxPeuhnz2Dy 112,112, 64 0
block2 _convl Conv2Dy 112, 112,128 TIR36
hlock? cony2 Conv2Dy 112 112, 128 147584
Block? pool MaxPoohng2D 56, 56, 128 i}
block3_conv] ConvID} 56, 56; 256 205168
block3 conv2 Conv2D 56, 36, 256 U000
block conv3 Conv2[} 56, 56, 2306 SO00E0
blocks_pool MaxPooling2D 2%, 28 256 0
blockd convi Conv2D 2828 . 512 TENTT
hlockd conyv2 Conv2D I8, 28 512 J350808
blockd_come3 Conv2Dy 2828 512 2359808
blockd_pool MuxPooling2D 13, 14,512 i
blockd convl Conv2D 1414, 512 2350808
blockS comy2 ConvaDy 4,14 512 2350808
blocks conv3 Conv2D 14, 14512 2359308
Blocks_pool MaxPoohnz 0 7. 7.312 o

Jumlah parameter yang dilatih dengan metode fine-tuning ditunjukkan pada

Tabel 4.4. Total parameteruntuk frainable parameter dan Non-irainable parameter

bergantung pada jumlah blok fayer vang di fafih, sesuni dengan skenario yang

penulis buat. Berikut adalah salah satu contoh dari skenario kami ditunjukkan pada

tabel 4. 4.

Tabel 4. 4. Parameter Fine Tuning VGGG

Fime-Timting VOGLE

Total parnmeicr 14,714,688
Trainzhle parameter 14454528
Non-frainable paramcter 2, 1 6
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Tahap selanjutnya adalah melakukan training model fine funing VGGG
dengan meng-import modul-modul yang diperfukan untuk melakukan pelatihan
dengan menggunakan CNM seperti yang ditunjukkan pada baris 1-8.

l. import momgy ns 6p

I; import teonorflos.loersm-ax tf

3, from Eeras.preprocesaing.imegs ispott ImapeDatalensratst
4, from kera=.models import Sequential

5. Ffrom keras_ laypetrs import oDropoot, Flatten; Dense

B. Ffrom Kerss.spplicstion=,/vgplf import YEELE

T: from ksrss.optimizers imporT -EGD

B, iopoct matplotlibipyplet as plt

Meodel fine inning mlﬁmmm tanpa mengikutsertakan fufly
connected laver karena knmi akan membuant Wﬁ.]ﬁ:ﬁrﬁd[v tersebut sesuai
dengan kebutuhan kami.

9. prior = jerss. sppiicacicns Vasie |l

0. inclode top=FElese,
i erightaw’ fnagenet’,
LI, input shape=[I3l, II4, 3}

lapisan tertentu yang dapat Kita atur menjadi False artinya Jayer tersebut tidak boleh
dilatih. Pada fine tuning CGG 16 ing, kami melatth block eonvolutional laver
Setiap layer memiliki parameter yang disebut trainable. Untuk membekukan
bobot fapisan tertentu kita harus mengatur parmmeter ini ke False, menunjukkan
bahwa layer tersebut tidak boleh dilatih, Pada VGG16, kami hanya melatih block

block 3.4, dan 5 yang terdiri dari 12 layer.

1§, for lsyer in prior.loyer=i:-131:
15. layer.cesipable = Faln=

b, for laper ik prior.lepers

printi{layer, laper.trainshl=)



il i s S

<tefiancilow.python. kecas _engine.input layer.Topotlayer chject at
Eu YL ELEIEEA] 03 False

ttensorflow, python. keras_ layers  comvalotional .ConelD shject st
brTEElfE4claly Falee
<tennocflow,python, keras. layers.comrelutional .Coovdn obj=ct ac
Du EELEFERINO Falee

ctennocElon, python, keras_ layerg. pooiing MexFocl ingdn objsot =k
Dulff1 56 4deil> Falne

dtensoriiow. ,Lﬂu-hfﬂrn,m&wlut}.mul_l:nwln abject at
EnTEELEEGE = False

ctapsorflow, python, kesas. layers, commlotional Convln obj=ct at
hifﬂ:l.ﬁl}ﬂﬁ-ﬂh Falze

ckenascilon, python keras. layers, pocl ing: ey Ponlingdy obj=ct mt
ExVEEIEfEAActA» Falee

ckennncf oW, python reras; liyers, opmlorisnsl (CanwlD objedt st
CxTEELEFA TS50 Toue
4tmmflu—‘pr_\lﬂm.,Lﬂu-hfﬂrn,m&wlut}.mul_l:nwln abject at
EnTEEIE a5 6endl> Trae

ctapsorflow, python, keras. layers, commlotional Convln obj=ct at
Dl EEl=lef1200> Toue

skenascilon, Fthon keras. layers, pocl ing: ey Ponlingdh obj=ct et

G EfdelefIbads Troe ﬂ_
tgm:mild&+athm‘h:u_liger:+mhm wrisnal CanwlD objedt st
CxTEELEFETEEGE > Troeff™

ctensorflon. pythor. keras_ly n‘mluﬂﬂu’mm =hiject st
DpTEFLFEERSEEDY True

T r
-:I:n:nau.l:t'lnu...gyﬂnn Jeeraz_la ru:...cnanu:n::uI -Coowdn objsct ac
DuVEELEEGHSITES Tr:u:ﬁ F
ctennoc il o, pythan, I'.El.'d‘.: Iayerg.pooiing, MaxFocl ingde obj=ct ak

Dulff1£66=550% True
<tefiancilow.python. kecas. layers. commlot tonel .CoowlD shject ak
EnTEEIE G Bed Y] Trme
tten:arﬂu-+pgﬂmn‘knu lq.?:r:+m1uﬂm Jommednl shisct at
CpTEElfE6Tbbaly True
<tensorflow.python. ierax_ LI.FIE.'.E]DNIE"IQHH. -y, j=ct Ak
DuVEELEEERRhIE> Teoe

ttﬂmiin" s kezas. lagun"::nﬂnq‘m!mlhnqh: =t at
Ielm Ty
ﬂl?fﬂlfinliﬂ} '.l'l.'slt

IR, modal = lo=pns;Segueantial ([

10 teras. Inpat (shape= (228 T24; 3],

In. prior,

i I h_tas.l_-l.yzui!l.ntr_zpﬂ.

23 k=raa.laymrn. Denta [ED34, sctivabiapn='ralis!),

3; kerax lapero.Oropoot {061,

I brrax.layero, Depn={d, activatiom= ‘moftmax'l,

5. 1

16, mode] ey )

Cayer Il;]rpei -D'ntp.'r: Thep= Faram ¥
wgglh tFenctional) |Bome; T, T, 5111 1474688

Ilatemn 1 {Flatzen] THien=, J5UBE] (1]
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4.53 Implementasi Model Pretralned

Tahap selanjutnya adalah menguji perbandingan akurasi model pretrained
dari Resnet530, InceptionV3, dan VGG16. Modul vang digunakan pada moedel
pretrained sama dengan modul vang digunakan padn transfer learning yang berbeda
hanyalah pada baris berikut.

far lsper in baze model.lspers:

laymr.trainshle = TEoe

model. summery ()
Padn trainable faver parameter yang digunakan adalah TRUE. artinya kita akan
melatih kembali semua model dari awal input hinggs filty. Berikut adalah jumlah

parameter yang akan penulis latih dengan model transfer fearning InceptionNet,

Total params: EFGBGSTOSD
Trainable paramss-33,510,628
Non-trainable params: 34 437

Sedangkan parameter vang digunakan pada model resnet adalah

Total params: 235,889
Trainable params: 25,636,868
Hon-trainable params: 33,120

Dan parameter yang digunakan pada model VGG 16 adalah

Trainable params
Hon—-trainable params: 0




4.0. Tahap Implementas! Skenario Kedua

Skenario kedua adalah membandingkan hasil klasifikasi dari CNN

seftmary

maka kita perlu melakukan pelatihan model terlebih dahulu. Parameter pelatihan

dengan model CNN dijelasksn pada tabel 4.2, Pelatihan dimulai dengan meng-

compile model. Kemudian mengmmakan fungsi model fit {) untuk melakukan

pelatihan menggunakon data lstih dan data validasi sebagni pengukur kinerja

maodel. Model evaluate() digunakan untuk mendapatkan hasil dari pelatihan yang

telah di uji dengan set uji yang helumm oleh model sast pelatihon. Hasil

.lhu'ﬂm klasifikazi dari model

yang digunakan.

L]

Frow terssrflow. kesas import layers
from keraw.callhacks impart -TaqzarBoard

From kergm.optimizers import H60

madel.compile{optimizer=0G0 [lo=0. 0001, momentun=0.%, nesceroy-talze],
tegorical crossehtsopy®, metricme]'accuracy’[)

histary = model. fl:Llfdu.J:er....':rlx tralm, ¥’ (3355119 :n.::lu.t:cr._:L-.Lg-i:-E
tant], spocha=100, hatch zire-BR)

acores = madel evaloate () test, §. teskt; verboses{)

print [TAocoorescy: %, 2FERY N scores [1]*1041)

Berikut adalah hasil dari proses pelatiban

Epoch #1/100

T [e—————————— e | — TBE 18rmferen - lom=:z O.048T
curacy: O, 330E = -ml las=r D.0TIF = ¢nl scooracy:. 009848

Epoch 92/ 100 = =

THFTE [ = mmmm— ———— - 2B% IT5w= step - loss: 0,0453
accuracy; 0,080 - wal loss=: 00700 - val sccuracy: ‘0. 8646

Epech #3100

TR
acourscy] QIHHER - ial 1::5:
Epoch 34100 =

B i sy vttt

mee| — Ifn F78mnfetep - lo=s: QL0817
EI DT0E - wal acoaracy: D.9548

| — I8a ITBm=fstep - loas= O_04E3
accuracyd, .83 - val lows: 0,072% < val 25
Epoch %5/ 100 - =

LT O [ N —
accuracyi 9.5911 = val loss:: 0.0711 - wal |
Epoch #g/100

0 [ e s s e | — T §TEpm fetmn — los=: 03,0320
atcuracyl @.5390E - vl lassr 100724 = ¢al scooracy:. 005848

Epoch 97/ 100 = =

TE T | e e e e | = 2B5 ¥ Tme{step - loss: 0,0360

accuracyi T.MA - wal loss=: 00710 - val sccuracy: 0. S80F

| e 1Y
iDES="C2

tent; ¥
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TBmsfstep - loss= O.0300 -
ETIL
ep — loss: 0,033 -
D.9348
feten — Joxz: D 0338 -
0.0TA8 ~ val srruresy: 0.9848

4.7. Tahap Implementasi Skenarlo Ketiga

Skenmario ketiga adalah melakukan perbandingan hasil klasifikasi
menggunakan metode kombinasi CNN SVM. Untuk melakukan klasifikasi pada
laver fuffy yang bawasan asli dari CNN juga bisa dilakukan klasifikasi dengan
menggunakan metode yang lain. Misalnya smja dengan menggunokan SVM.
Langkah yang dilakuakan pada tahap ini sdalsh dengan melakukan ekstraksi fitur
mengounakan CNN (konvolusi dan pooling). Setelah mendapatkan hasil ekstraksi
fitur langkah selanjutnya adalsh mengubah ukuran dimensi fitur dari konvolusi
disesuaikan dengan dimensi pada SWVM, maka kami melskukan reshape. Berikut
adalah code untuk mengambil ekstraksi fitur dari CNN dan reshape dimensi input

bagi SVM.
extractar = -'—_'.dzl.p.--n.'i:_.'-.:?:_::s.ml
featores = sxtractor.reshepe (et ractor abape 0], -11

X OVH = f=abures
Setelah mendapatkan input yang sesuai untuk SVM Langkah selanjuinya
adalah klasifikasi menggunakan SVM. Sebelumnya kita import madul-modul vang

diperlukan untuk klasifikasi SVM.

from silearn.=sm impor: LimescEve
from sklearn impErt sm

from sklsamm . =ym impore EVT
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Model SVM yang kita gunakan adalah SWM linier karena kelas output yang
kita harapkan berupa multiclass classification. Kode vang digunakan untuk
inisialisasi SVM sebagai berikut

M oodel = mvm Binear T

Ca30. 0, dosi=Troe; t intercept=Troe;

intercept ampling=l, loss="mguared hipge®, mox Etep=1000,

mulel clang="orr", peqaliy="12", tol«0.0001,

verbosel
Kemudan melakukan pelatihan pada data latih dengan kode sebagai berikut
I‘.'?I_m::u:l i FiE (X 5w, y tzasn)

Kemudizn melakukan pengujian dengan data uji. terlebih dahulu kita melakukan
reshape sebagai berikut

% teat Fitdres = % test fiture.reshape(X test-fitare, shap=[2], -1}

prediction 57 = SVH model predict X test Fitores)
L3 ——_ - = .
dan untuk mendapatkan nilai akurnsinya adalah

from sklesmn.metcics isgort accoracy score

printiacoucasy seoesly test, peediceisa Sy} *L0D)
Untuk optimasi klasifikasi SVM Kita dapat mencarinya dengan merubah
milai C. Nilai C akan memberikan pengaruh terhadap bentuk frvperplane serta hasil
Klasifikasi
4.8. Tahap Implementasl Skenarto Keenpat
Untuk melakukan optimasi pada metode kombinasi CWN SVM, kami
melakukan pengujian dengan melatih CNN-nya terlebih dabulu hingga mendapat
hasil yang baik. Modelnya kami save, kemudian kami mengambil fully connected

fever-nya dengan code seperti berikut.
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nodel = Madel {inprtssmodel  inpet; oetpats=model  layeos[-0] coctpat]

meede ] summery | |

Fitur yang didapat dari fully comneceed Javer nantinya dibentuk kedalam

dataframe untuk selanjutnyn diproses ke classifier machine learning lain.

4.9, Tahap Prediksl Klasifikasl Menggunakan Confusion Matrix

Pada tahap ini berisi perhitungan confiesion matrik pada model Klasifikasi
CNN menggunakan code sebagai berikut.

1. ¥ pred = sodel predict (¥ test)
# “ITERALRT X- TESET

[ ]

L

-

I1. FErom zklearn

120 printiclassifiration reporely text ny y prediceion n, target

o fiest §oe

i Y_F:'zd.i.:::l.-:'n no=T]

« maxX N = man|y predli])

RN W= n::qy__tcn‘:li:'l

. Bor l lnrange () leniy predi):

« ¢ prediction h.esppendfindexs Al

Hild™, "Maderate”, "HORHAL"]) ]

13, y pred = madel.predict claz=es(i test|]

14. y peed

pEeciaton

Severs
Hild
Moderate
HORMAL

BoCuCaCy
mECET AWy
weighted swy

[
17 ippoxrt =eshorn ax An
B
a

fl—=oore

d. 01
1.00
U-96
1.

0.94
085

sopport

L. 0a
G798
k-8
Q97

B.93
D05

s+ ¥ test clasxs = pp.argmagly test, amizel)

i print{sccuracy acecely test clasm, ¥ pred]|

- condfysdion metrixly test clems, §_pred|

. '.:l:l:x_n - I!J.nd:'l:_n far :i.11|:|.|=:|:__11r J dn muu::u'r.c{]r__n:edl:_ll if

- index & = [ipndes = for indexw m, j in emmerate(y tese[i]] 1F

e

metrice import claswification report

1 Erom sklearm.metrics import coofision metrix, scrorscy score

] = max a]

§ == max m]

nages="Severa®™ "



Sedangkan pada tahap klasifikasi menggunakan SWVM menggunakan kode

sebagai berikut.

4.10. Analisis dan Pembahasan

410,01 Konfigurasi Penclitian

Setiap skenario pengujian menggunakan preprocessing green chammel,
CLAHE, resize gaombar dengan ukuran (224 x 224) px, dan menggunakan datn
augmentasi. Skenario pengujian okan kami definisikan dengan parameter CNN
yang kami punakan ditunjukkan pada tabel 4_ 5.

Tabel 4. 5. Parameter Pelatihan menggunakan CNN

Opimzer San
Learning Roke menyesiskan
Loss categoncal crossentropy
Metrc DCCUrACY
Epach imenyesuatkan
Buich Sire 82
Diropout LR

Epach adolah keadaan ketika dataset mengunjungi semua proses jaringan

neural dari awal hingga skhir dan kembali lagi ke nilai awal untuk sato sikius



(hackprapagaiion). Learning rate adalah ukuran Langkah pada setiap iterasi yang
dilakuban.

Sedangkan parameter SVM yang digunakan adalah SVM finear dengan
nilai C= 30, dan nilai penalty = 11.
4.10.2 Hasll Implementasl Preprocessing

Preprocessing yang digunakan adalah mengubah gambar RGB untuk hanya
diambil charel hijou saja yang kemudian menggunakan CLAHE uniuk
meningkatkan kontras hasil dan green chame! dan CLAHE dapat dilihat pada

gambar 4. 2 sebagai berikut.

Green channel

Gambar 4. 2. Hasil Green Channef dan CLAHE
4.10.3 Hasll Implementast Data Augmentas]
o.  Hasil Harizontal Flip
Berikut adalah hasil implementasi darl augmentasi data forizontedl Sip

ditunjukkan pada gambar 4. 3.



il

Gambar 4. 3. Hasil dari Augmentast Horizontal Flip

Hasil Rarndom Brighiness

Berikut adalah hasil implementasi dari random brighiness ditunukkan pada

gambar 4. 4

..I.. .I . .
Tm n 1 ¥
el I ml I

Gambar 4. 4. Hasil dari Augmentasi Random Brighness
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c. Hasil Channel Shift Range

Berikut adalah hasil implementasi dan chanel shiff range ditunjukkan pada

gambar 4. 5

Cambar 4. 5. Hasil dan Augmentast Chare! Shiff Range

4.10.4 Hasll Implementasl Arsitekiur Transfer Learning pada Klasifikasi

menggunakan metede CNN

Untuk hasil percobaan menggunakan model CNN transfer fearning murmi,
dengan memanfaatkan jaringan terlatih dan VGGG, InceptionNet dan Resnet5(
dengan hanys mengubah pada faver filly menvesealkan dengan klasifikasi data
yang penulis miliki, pada klasifikasi menggunakan CNN. Penulis mendapatkan
hasil sebagaimana pada tabel 4.6.

Tabel 4. 6. Hasil Implementasi Transfer Learning Klosifikasi pada CNN Softman

Traaster learning Akurasi vang diperolch (%)

Inception V'3 53,72
Resnet50 38,96
Veglo 40,77




Dari tabel 4, 6 kita dapatkan bahwa pengujian dengan model fransfer
fearing VGG 16, Inception V3. dan Resnet50, mendapatkan akurasi vang buruk. Hal
itu dikarenakan, walaupun pembelajaran  froansfer dari dataset  fmageNet
meningkatkan kinerja dur tugas pengenalan pola nomun pads dataset citra medis
pembelajaran sransfer tidok meningkatkan pola secarn signifikan. Hal itw
disebabkan karena dataset citra medis sangat berbeda dengan kumpulan data pada
jaringan yang telah dilabh sebelumnya. Jika ingin meningkatkan hasil lebih baik

lagi maka kita bisa mengguanakan fime mming.

4.10,5 Hasll Implementasl Arsitektur Transfer Learning pada Klasifikasi

Mengguanakan Metode Kombinasl CNN SVM

Berikut adalah hasil pengujian kombinasi CNN dan SVM. Dimana CNN
berfungsi sebagai ekstraksi fitur. Fitor yang didapat dari ekstraksi fitur laver CNN
nantinya dibentuk kedalam dataframe untuk selanjutnya diproses ke classifier
machine learning SVM. Berikut adalah ckstraksi fitur dasi masing-masing model.
Diterangkan pada gambar 4.6 adalah ekstraksi fitur dari model VGG16, gambar 4.7
ekstraksi fitur dari model Resnet50, don gambar 4.8 adalah ekstraksi fitur dari

madel InceptionV3.
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Gambar 4. 6. Ekstraksi Fitur dari VGG16
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Gambar 4. 7. Ekstraksi Fitur Resne30
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Gambar 4. 8. Ekstraksi Fitur InceptionV3
Ektraksi fitur pads klasifikasi ini diambil !Ingmng dari model transfer
learning yang tersedis pada femsorflow keras menggunakan model ResnetS(,
InceptionV3, dan VGG 16. Hasil dari percobaan ini ditunjukkan pada tabel 4, 7,

Tabel 4. 7. Hasil Perbandingan Model Kombinasi CNN 8VM

_ Model kombinns CNN dan SVM. | Akurasi (%)

VGGIe 19.72
Inception V3 945
Reshict5D 76,32

Berdasarkan pada tabel 4. 7 kata dapatkan hasil terbaik adalah penggunakan
model VGG16 kombinasi SWM sebesar 79,72%. Pada pengmumaan arsitektur
transfer fearning untuk klasifikast metode kombinasi CWNN VM membenkan hasil

yang jauh lebih baik daripada CNN softmax. Namun dalam penelitian i, penulis



belum merasa puas dengan hasil vang diperoleh, oleh sebab itu penulis melakukan

pengujian lanjutan sesuai dengan skenano yang telah penulis buat sebelumnya.

4.10.0 Hasll Implementasi Model Fine Tuning VGGILo

Berdasarkan tabel 4. 7 sehelumnya. dikorenakon hasil akurasi transfer
learping VGG 16 kurang bagus maka penulis mencoba melakukan fime tuming
mande! VGEG16, dengan harapan akan mendapatkan peningkatan akurasi menjadi
lebih baik. Kelebihan VGG16 adalah memiliki desain arsitektur yang sederhana.
Karena itu penulis mencoba melakukan fine mming pada setiap block fayer pada
VGG 16 dan mendapatkan hasil yang dapat dapat dilihat pada tabel 4, 8.

Tabel 4. B. Hasil Fime Fhuming

Muna block sang di latk Akursi yung diperoleh (%)
Layer Blagk 5 [ENE)
Laver Block 4 dan 5 89,53
Layer Block 3.4 dan 3 Ri.82
Layer Block 23,4 dan 5 4716

Dari tabel 4. 8 dapat kit lihat bahwa model dapat memberikan akurasi
dengan baik jika kitn melatih ulang layer pada blok 4 dan 5. Dan hasil tidak serta
merta selalu menjadi semakin besar jika blok layer yang di latih semakin banyak.
Bagaimana jika kita menggunakan semua laver untuk kita latih kembali {prefrained
mocfef) spakah nilai akurasi yang diberikan jauh lebih bagus? Maka penulis
malakukan pengujian pada tahap selanjuinys untuk mendapatkan hasil sesual yang

diharapkan.

4.10.7 Hasll Implementasl Klasifikasl menggunakan Mode! Prefrained CNN
Berdasarkan pada hasil percobaan pada tabel 4. 7 dan tabel 4. 8 maka untuk

percobaan  selanjuinya penulis akan membandingkan performa dari model
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prefrained VGG16, InceptionNet V3, dan ResNet50. Dan hasilnya dapat dilihat

pada tabal 4. 9 sebagai berikut.

Tabel 4. 9, Tahel Perbandingan Pretrained Model

Pretrained Mudel Akures (%) Sensitrvites (%)
ViaGle 0,77 9133
Inceptionket v3 47,10 47,40
Resnel 5 Q6. 16 95,76

Berdasarkan pada tabel 4. 9 tersebut nilai akurasi yang diperoleh dan setiap
prefrained model adalah sangat bagus sntara satu model dengan model lainnya,
Karena itu untuk mendapatkan model terbaik parumeter penilaian penulis
tambahkan nilnl sensitifitas. Kerena sensitifitas pada analisis medis sangat penting,
Sensitifitns memprediksi bahwa tidak ada pasien yang menderita DR diprediksi
tidak menderita DR. Berdasarkan pada tabel 4. 9 kita dapatkan model dengan
okurasi dan sensitivitas tertinggi adalah model Inception soffmax dengan akurasi

97,20% dan sensitivitas 07,49,

4.10.8 Perbandingan Raslo Data (Data Spiit)

Seperti yang telah sudah dibahas padn bab sebelumnya bahwa deep learning
sangat rentang terjadi overfirting. Berbagai hal telah dilakukan untuk mencegah
overfitting seperti dengan menggunakan data nugmentasi (Agustin et al.. 2020),
menambahkan regularization (Agustin & Sunyoto, 2020), menzmbah jumlab data,
atau dengan menggunakan rasio perbandingan data seperti yang dijelaskan pada
bab 2. Pada subbab ini penulis akan menginformasikan temuan vang telah penulis
dapatkan setelah melakukan pengujian dengan membagi rasio data. Berikut adalah
hasil perbandingan rasio data vang digunakan, yaite dua deta split vang terdin dari

data latih dan data uji dengan perbandingan 90:10 dan 3 dara spfit yang terdiri dari
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data lotih, data vahidasi, dan data uji dengan perbandingan 70:15:15. Hasil dan
pengujian penulis tuang dalam tabel 4. 10 agar lebih untuk dipahami.

Tahel 4. 10. Hasil Perbandingan Rasio Data

Sodel : Adurasi () =
2 split data 3 split datn
V0] 6 softmaox .96 90,77
InceptionV'3 softrmas 0932 [FT]
Resnet50 sofimax [ET [T

Drari hasil tabel 4. 10 tersebut, kita dapatkan bahwa nilai akurasi lebih tinggi
kita dapatkan dengan mengelompokkan data ke dalam data latih dan data uji saja.
Diengan semakin besar porst data latih akan meningkatkan akurasi menjadi lebih
baik. Namun dolsm menilai performa CNN tidak biss hanya dengon berpatokan
pada hasil akurasi tinggi vang diperoleh namum juga dengan menilai performa
jarimgan, spakah jaringen yvong telah dibuat menunjukkan good fir dan bukan
overfir. Oleh sebab itu kita bisa membandingakan performa jaringan dengan
mengounakan grafik fit mode! untuk menilai performa jaringan. Berikut adalah
grafik fit mode! yang diperoleh oleh masing-masing model yang merupakan hasil
dari pelatihan data latih, dan data tes pada 2 splic dota atau hasil dari pelatihan data
latih, datn validasi, dan data tes pada 3 spfit dota. Grafik tersebut menunjukan
pergerakan nilai akurasi (accuracy) dan nilai loss (fess) untuk data lalinh dan data
validasi yang dihasilkan pada setiap erasi {epoch ). Dan grafik i dapat diketahui
bahwa iterasi menghasilkan nilai akurasi dan nilai foss untuk data latih dan data
validasi. Nilai akurasi adalah suatu nilai yang digunakan untuk mengetahu tinghat
keberhasilan model yang telah dibuai. Sedangkan nilai foss merupakan suatu
ukuran dari sebuah error yang dibuat oleh jaringan, dan fujuannya adalah untuk

meminimalisimya.
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Gambar 4. 9. Grafik Fit Model Perbandingan E’Spﬁtmmpgm 3 Split Data
' Pada Model VGG 16 ' [

Grafik fit model VGG 16 pada gambar 4. 9 dilatih pada epoch mencapai 200.
Grafik bagian atas menunjukan nilai akurasi dari kedua data. Berdasarkan gambar
4.9 dapat dilihat bahwa nilai akurasi hasil ilerasi yang dihasilkan baik untuk data
latih naik hingga epoch ke-200, sedangkan untuk data test mengalami naik turim
sampai ke epoch ke-200. Sedangkan grafik bawah menunjukan nilai foss untuk
kedua data, dapat diliha bahwa untuk data train, nilai loss yang didapatkan terus
turun hingga epoch ke-200, dan nilai /oss untuk data test naik urun dengan
konsisten semakin menuron hinpga pada sebuah titik nilai fess semakin naik hinggn
epoch ke-200. Berdasarkan pada gambar 4. 9 dapat dilihat bahwa performa model
sudah bagus pada 2 spiie dota. Berdasarkon grafik loss pada 3 spdiz data, garis merah

menunjukkan fungsi kerugian pada setiap epoch lebith tinggi darpada hasil
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pembelajaran dari data latth {gans biru) menunjukkan teradinya everfiing.
Idealnya semakin tinggl epoch. fungsi kerugizn akan semakain kecil.
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Gambar 4. 10, Grafik Fit Model Perbandingan 2 Split Data Dengan 3 Split Data
Pada Model Inceptionvd

Berdasarkan pada grafik iterasi pada model Inception V3 seperti pada
gambar 4. 10 menggunakan iterasi (gpock) sebanyak 100, Nilai akurasi hasil iterasi
vang dihasilkan untuk data latih naik hingga epoch ke-100, begitu juga nilai akurasi
hasil iterasi yang dihasilkan dari data validasi semakin naik beriringan dengan data
latih hingga epech 100. Demikian juga dengan nilai loss pada duta lutih dan dota
validasi semakin menurun secara berinngan menunjukkan bahwa performa

janngan menunjukkan geed fir pada 2 sphit data mavupun pada 3 sedic data.



6o

Gambar 4. | 1. Grafik Fit Model Perbandingan 2 Split Data Dengan 3 Split Data
, Puada Model Resnet 50

Berdasarkan pada grafik iterasi pada model Resnet50 seperti pada gambar
4. 11 menggunakan iterasi (epock) sebanyak 100, Nilai akurasi hasil iterasi yang
dihasilkan untuk data fatih naik hingga epoch ke-100. begitu juga nilai akurasi hasil

iterasi yang dihasilkan dari data validasi semakin naik beriringan dengan data latih
hingga epech 0. Demikian juga dengan nilai loss pada data latth dan data validasi
semakin menurun secara beriringan walaupun pada grafik 3 split data nilai loss data
validasi mengalami sedikit peningkatan mencapai 0,1205 di atas nilai loss data latih
pada 0.0574. Namun garifik tersebut masih menunjukkan bahwa performa janngan

menunjukkan goad fir pads 2 splic data maupun pada 3 spiic data.
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4.10.9 Hasll Implementasl Optimalisasi Model Kombinast CNN S8VM
Langkah vang dilakukan pada skenario empat ini adalah data di ekstraksi
menggunakan arsitektur model Resnet50, InceptionV3, dan VGG16 yang dilatih
kembali {predrained). Hasil dari model terlatih ini kemuodian disimpan kedalam file
model sh sesuai dengan masing-masing arsitekiurnya. Kemudian untuk klasifikasi
dengan SWM model ini di fead (dipanggil) dengan hanya mengambil lapisan
ekstraksi fitur saja. pada bagian fully laver digantikan menggunakan klasifikasi

mechine learning SVM. Hasil dan ]m@l_]iﬂ].‘: i leLLﬂjUkkﬂﬂ P.[II:'E tabel 4. 11

sebagai berikut.
Tabel 4. 11, Hasil Perbandingan Model Kombinasi pptimalisasi CNN SVM
Protraimed Mode! Akurasi (%) Sengntrvatos (%)
VGGG R4 ur.o8
Incephioniet v3 00, (¥ OH, B
Resnet50 9977 63

Berdasarkan pada tabel 4. 11 tersebut nila akurmisi yang diperoleh dari
setigp pretrained model ekstraksi fitur kombinasi SVM adalah sangat bagus antara
satu model dengan model lainnya. Karena itu untuk mendapatkan model terbaik
parameter penilaian kami tambahkan nilar sensitifitos, Berdusarkan pada mbel 4. 11
kita dapatkan model dengan akurasi dan sensitivitas tertingg adalah model Resnet

SWM dengan akurasi sebesar 99,77% dan sensitivitas 99,63%.

4.10.10 Perbandingan Hasll Klasifikasl CNN dan kombinasl CNN dan SVM
Berikut -adalah tabel perbandingan semua metode vang digunakan

ditunjukkan pada tabel 4. 12 dibawah in1.
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Tabel 4. 12, Perbandingan Hasil Model CNN Sofimax dan CNN §VM

Maodel Alurnm (%) | Sensitivitas (%)
VGG 6 sofimax o077 BL.53
]Jr:cpl:ion‘k'3 softmax 97,29 a7 49
Resnet50 softmnx D6, 16 05.7H
ViFGIo SVM .42 0798
Inception¥'3 WM D, 08,96
ResMNetil 8VM w77 B9.63

Berdasarkan tabel 4. 12 kita peroleh hasil dari penitlian ini adalah metode
kombinasi klasifikasi CNN SVM menghasilkan akurasi dan sensitivitas yang tinggi
mengungguli metode klasifikasi CNN softmax pada klasifikasi multi kelas dengan
milai akurasi vang diperoleh sebesar 99, 77% dan nilai sensitivitas sebesar 99,63%
dengan menggunaksn model ektraksi fitur pretrained Resnet30. Penelitian ini
menunjukkan bahwa model transfer leaming yang di latih kembali (pretrained)

dapat memberikan nilai akurasi vang tinggi.

4.10.11 Grafik Perbandingan Hasll Klasifikasi CNN dan kombinasi CNN dan

5VM

Grafik Perbandingan Metode

AEaNet 3 S
ncentionk’3 i
WEE1E WM
Resnet 30 witmans

tmreptionyd witmas

WEEE0 woftres
B0 E8 50 32 o 58 38 1 =] 102

B Sensitivites (S B Akaoreal %)

Gambar 4. 12. Perbandingan Klasifikasi Metode CNN dengan Metode Kombinasi
CNN dan SVM



Drari grafik pada gambar 4. 12 tersebut kita dapatkan bahwa nilai akurasi
dan sensitifitas pada klasifikasi menggunakan soffmar mendapatkan akurasi yang
tinggi pada model InceptionV3. Sedangkan pada klasifikasi dengan SWM milai
akurasi dan sensitivitas tertinggi kita peroleh pada model Resnet30). Modet VGG 16
menghasilkan akurasi dan sensitivitas lebih rendah dibandingkan kedua model
lainnyn. Walsupun model arsitektur VGGLE lebih sederhana namun model im
memiliki waktu pelatihan vang lebih lama, dan menghasilkan akurasi yang lebih
rendah. Selain itu informasi yang kita dapatkan berdasarkan tabel di atas adalah
bahwa klasifikasi menggunakan VM meningkatkan hasil akurasi hingga mencapai
3% lehih dibandingkan klasifikasi menggunakan softmax CNN pada arsitektur
Resne150. Pada model InceptionV3 peningkatan akurasi yang diperoleh adalah
sebesar |,8%. Sedangkan lebih besar lagi peningkatan akurasi pada model VGG 16

yang mencapai lebih dari T%.

4.10.12 Grafik Perbandingan Hasil Kiasifikasi Peningkatan Akurasi vang

Diperoleh darl Evaluasi Awal hingga Akhir

Berikut adalah penjelasan peningkatan akurasi yang diperoleh dan setiap
skenario pengujian perbandingan klasifikasi CNN Sofimar dan CNN SVM poda
setiap model arsitektur CNN yang digunakan. Berdasarkan grafik pada gpambar
415, 4.14, dan 4.15 kita dapatkan bahwa setiap klasifikasi menggunakan metode
kombinasi CNN SVM memberikan hasil akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
dengan metode klasifikasi CNN Soffeax, peningkatan vang diperolehpun cukup
signifikan menmgkatkan hasil akurasi. Dengan menggunakan metode optimalisasi

kombinasi CNN SVM yaitu dengan melatih kembali {pretrained) model transfer
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tearning maka semangkin meningkatkan hasil akurasi yang dipercleh pada setiap
model arsitektur vang digunakan. Dan akhimys kita memperoleh bahwa model
arsitektur Resnet30 dengan klasifikasi SVM memberikan nilai akurasi tedtinggi dari

pada kedun model lainnya.

Fretruined WiE GLE S s __TF
Pretrained VEG18 Softma —
Tranzfer learning WEE1E W T 76T

Transler lesming Y5610 Softmas & TR

e % @ s ®m m

Garnbar 4. 13 Peningkatan skuresi pada model VGG 16
RESNETS0

revaned peresa s | 5.7

Prerained Resnerd st Es - Eau

Transi=r learning Resnet3 B . EF

Transder learning Resnet 3D Sofomas b |EEED

Gambar 4. 14. Peningkatan akurnsi pada model Resnet50
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INCEPTION V3
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Gambar 4, 15. Peninghatan akurasi pada model] InceptionV3
4.10,13 Hasll perhitungan Confusion Matrix
Perhitungan comfission matric vang kami ambil adalah dari hasil uji coba
dengan nilai akurasi terbaik yaitu dari metode kombinasi CNN SVM dengan mode]

arsitektur Resnet50. Tabel4. |3 adalah grafik confiesion mairiv yang kami peroleh.

Tabel 4. 13, Grafik Confusion Matrnix
Dein Prediks

Level 0 1 2 E] Totl
Dot 0 169 1 0 0 169
Binar | 1] 67 1] 1] 8
Level 2 ] ] 100 0 100
Penyakit 3 0 0 0 106 106
Total 170 67 100 1343 443

Untuk menghifung nilai masing-masing dan hasil confston matrix
digunakan persamaan 1.2.3, dan 4 yang telah dijelaskan padn bab 2 sebelumnya.

Moaka hasilmya akan kami simulasikan kedalom tabel 4. 14 sebagai berikut.



Tabel 4. 14. Perhitungan Hasil Confusion Matrix

0 1 2 3 Hasil (%)
TP T 67 100 104 z
™ 274 376 343 137 z
FP i 1 ] i z
FN 1 ] ] 0 z
Akurasi = 2 = | ooTmanT
sensitivitus 100 | 9452941 100 10 | ©963235
spesifitns | 90 A363A36 100 100 100 | 9900000

Berdasarkan pada tabel 4.14 prediksi FN sebesar | adn pada prediksi mata
normal sedangkan prediksi untuk mata DR bepnilai 0 pada FN. Hal ini menunjukkan
bahwa performa model yang kami bust sangat baik, FN (mla prediks: negatif
dikenal sebagai recal! atau sensififitas) artinya pasien sehensmya menderita DR
namun diprediksi tidak menderita DR. Jika ada pasien DR diprediksi tidak
menderita DR akan berbohaya karena pasien luput dari perawatan don akan
menyebabkan perburtkan penyakit. Model kany memprediksi bahwa tidak ada
pasien yang menderita DR diprediksi tidak mendenta DR. FP (nilai prediks: positif
dikenal sebagai presisi) ainya pusien yang Gdak menderita DR diprediksi
menderita DR, ontuk pasien ini pada penseriksaan tahap selanjutnya dapat diketahui
bahwa sebenamya dia sehat. Oleh sebab itu penelitian imi tidak menggunakan
presisi sebagni ukuran penilaian kelayakan system.

Pengujian pada penelitian  didasaorkon  pada akurasi karena akurasi
digunakan untuk mengukur model apakah dapat bekerja dengan baik untuk
membedakan retina yang sehat dari retina penderita NPDR. Sensitivitas digunakan
untuk mengukur hasil tes yang bernilai harus negatif jika digunakan untuk orang

sehat. Sedangkan spesifitas menunjukkan kemampuan tes untuk memastikan retina
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vang schat dori retina yang benar-benar sehat. Berdasarkan hasil perhitungan
confirsion matrix pada tabel 4.14 penulis mendapatkan nila akurasi. sensitivitas dan
spesifitas adalah sebesar 99.77%, 99.63%, dan 99.90%.
4.11.  Hasll Analisis Fenelitian Terkait

Benkut adalah perbandingan dengan penelitian yang berkaitan dengan
klasifikasi NPDR menggunakan rransfer fearning CNN dan metode kombinasi
CNN SVM ditunjukkan pada tabel 4.15 agar lebth memudahkan.

Tabel 4. 15, Perbendingan Penelinan Terkait

CMN ol (%) CNN SVM () i
Penelin CxM VEiG | Hesoet | Imcep [ 4.5, ] YO0 | Resoet | Imcewe Kaelas
Comtom 16 20 =11 Costom It 50 ion
Dxomarssh, - - - - = | TS50 | 95.E3 A7 2
ot al. 2019
Khojasch, RULT] - - 2 = T s8R0 2
ot al. 2019
Wing. =t ol = BLTO = - = b = - 4
01K
Arma’jo, ot L | - - - G544 - - - 4
al., 2017
Wangetal., = | S0.03 - | 6323 B - - - 5
01K
Woetal, 3 E A1 Ny (AN = 3 E < 5
o0
purpase = WTT | OSeIs | 97,29 | 9842 | 99T7 | 9909 4

Berbeda dengan penelitian yang dilakukan oleh Wang dan Araujo pada
multi class classification menggunakan metode kombinast CNN don SVM
memperaleh hasil klasifikasi CNN soffsrax mencapal akurasi vang lebih tinggi
dibandingkan dengan metode kombinasi. Pada penelitian kami metode kombinasi
CNN SVM memberikan akuerasi melampaui metode klasifikasi CNN meskipun
diterapkan pada klasifikasi multi kelas. Hal ini diperoleh karena kami menggunakan
metode yang teloh dioptimalkan pada penggunnan ekstraksi fitur, Yaitu dengan

melakukan pelatihan ulang terhadap seluruh model pembelajran transfer yang
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digunakan (pretrained) untuk mendspatkan hasil akurasi yang tinggi dengan
performa jaringan vang baik. Setelah ite model pelatihan yang dihasilkan disimpan
yang akan di panggil kembali. untuk dilakukan klasifikasi dengan mengubah fully
Faver CNN digantikan dengan klasifikasi mechine fearning SVM. Setelah itu kita
buang bagian fulfy connecied fevernya. Fitur vang didapat dari ekstraksi fitur CNN
nantinya dibentuk kedalam dotaframe untuk selanjuitnva diproses ke classifier
machine learning lain dalam penelitian ini adalah SYM.

Hasil Penelitian kamimenunjukkan hasil vang sama dengan penelitian yang
telah dilakukan oleh Qomariah dengan menghasilkan nitai akurasi sehesar 95 24%
uniuk klasifikasi kombmasi CNN dan SVM pada model arsitektur Resnri30.
Penclitian kami menghasilkan nilai skorasi sebesar 99.66% juga dengan
menggunakan model arsitektur Resnet50. Namun penelitian kami mendapatkan
nilai akurasi vang lebib tinggi. digunakan untuk multi elass classification dengan
menggunakan dataset yang lebih banyak. Dibandingkan dengan semua penelitian
sebelumnya, nilar akurasi yang dihasilkan pads klasifikasi level keparahan NFDR
pada penelitian ini menghasilkan kurasi yang lebih tingg dengan menggunakan
model prefrained Resnet30 untuk ekstraksi fitur dan klasifikasi menggunskan SVM
mencapa 99.77% untuk akurasi, 99.63% untuk sensitivitas, dan 99.90% untuk

spesifitas.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan serangkaian tahap uji coba, analisis dan pembahasan yang
telah dilakukan dulam penelition ini dapat disimpulkan bahwa:

2. Metode klasifikasi CNN SVM memberikan akurasi lebih baik dan pada
metode klasifiknsi dengan menggunakan CNN softmax.

b. Metode CNN dapat memborikan nilai akurasi yang tinggi menggunakan
ektraksi fitur dengan model Resnet30 dengan nilai akurasi vaitu sebesar
00.17%

c. Dari hasil perhitungan confusion matrix pada model CNN ResnetS0
menghasilkan nilai akurasi, sensitivitas dan spesifitas adalah sebesar 99.77%,
99.85%, dan 99,93%

5.2, Saran

Ekstraksi fitor pada CNN jika dikombinasikan dengan klasifikasi
menggunakan SVM dapat memberikan nilai akurasi yang lebih baik dibandingkan
dengan mefode klasifikasi dengan CNN. Untuk mendapatian hasil pengujion yang
benar-benar akurat beberapa saran yang penulis sampaikan antara lain

|. Data dapat dipisahkan kedalam folder-folder pengelompokan data secara
independent. pengelompokkan data dapat dipisahkan per-folder data latih,
data validasi dan data uji. Tujuannya adalah untuk benar-benar dapat

dipastikan data uji tidak bocor pada saat pelatihan.

8
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Penelitian lain juga dapat menggunakan metode preprocessing lainnya
untuk mendapatkan citra yang batk agar proses ekstraksi fitur lebih dapat
menonjolkan lesi atau jaringan abnormal, sehingga kesalahan prediksi pada
proses klnsifikasi menjadi lebih rendah.

Hasil penelitian mi juga belum diimplementasikan secara nyata. Di masa
mendatang. peneliti berhorsp adanys dataset citra medis terutama citra
fundus retina yang sudah tersedin dengan jumiah gambar yang lebih banyak
sehingga penelitian-penelition citra- medis terutama tentang retinopathy
diabetic dapat memberikan hasil yang lebih skurat dan lebih baik lagi.
Peneliti juga berharap agar hasil penelitian ini dapat diimplementasikan
pada suatu aplikasi/perangkat sehingga output penelitian ini dapat terlihat

secars nyald
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