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INTISARL

Diabetic Retinopathy (DR) merupakan saloh satu komplikasi serius akibat
diabetes mellitus yang menjadi penyebab utama kebutaan di dunia. Seiring
meningkatnya jumlah penderita diabetes, kebutuhan akan sistem deteksi otomatis
ymgalu.lﬂtselmkinnmdmakglma ung diagnosis dini serta mencegah

_p,!ﬁ.!lﬁe tanp



ABSTRACT

Diabetic Retinopathy (DR} is one of the most severe complications of
diaheies mellitus and remains a leading cause of blindness worldwide. With the
increasing prevalence of diabetes, the demand for accurate automated deteciion
systems has hecome more wrgeni fo support corly diagnesis and prevent the rixk of
permanent vision losy. However, DR i siifl faces several challenges,
mdudmg VArVIRE 57 m!buj‘mn amd fimitations af
afterns within retinal
ation of a dilation

xvili



BAB 1

PENDAHULUAN

dari 60% populasi diabetes global. Pada tabun 202
gkat kelima dengan jumish penderita diabetes terba

dengan benar. Kondisi ini terjadi akibat tingginya kadar gula darah yang dupat
memengaruhi struktur dan fungsi retina [4]. Dalam proses diagnosis pasien yang
diduga mengidap DR, terdapat empat tahap penilaan, ditandai oleh gejala klinis
yang berbeda yaitu Mild Non-Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR),

Moderate Non-Proliferative Diabetic  Retinopathy (NPDR), Severe Non-



Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR), dan Proliferative Diabetic Retinopathy
(PDR)[S]. [6].

Dengan berbagai kemajuan teknologi, DR dapat dideteksi secara efisien
menggunakan Deep Learning. Deep Leaning adalah metode pembelajaran mesin
yang meniru cara kerja otak manusia, denganmempelajari pola dari banyak contoh

7. I8

diterapkan  untuk
dalah Convolutional
:" : It luar biasa

IEumhur}'nng

an meningkatkan akurasi secara kescl
fian yang dilskukan oleh Aryan d
nfifikasi diabetic retinopathy (DR) dengan
ming. Teknik R-CN]

sar 73.20% untuk eksudasi
dan 67,20% untuk microan do asi wilayah rata-rata
mencapai 62,36% untuk cksudasi dan 57,69% untuk microaneurysm. Selain itu,
penelitian yang juga dilakukan oleh [I2] dan [13] untuk deteksi diabetic
retinopathy menggunakan metode EfficientNet, Namun, hasil penelitian tersebut
menunjukkan bahwa masih terdapat rniang untuk peningkaton akurasi deteksi.



Penelitian, [14] Melakukan deteksi citra gambar untuk klasifikasi DR
menggunakan model EfficientnetV2 dengan teknik ensmbel pada EfficientnetV2-
5, L dan M yang diterapkan pada 2000 gambar fundus DeepDRiD. Uji data yang
dilakukan menghasilkan nilai 75% dengan AUC sebesar 74.9% dari teknik
ensemble. Penelitian lain juga dilakukan olelif15] menerapkan Penggunaan Variasi
Mode! pada Arsitekiur EfficientNotV2 untuk Prediksi Sel Kanker Serviks dengan
beberapa variasi (BO. B 1. B2, Small, Medium. dan [arge) uiituk memprediksi jenis
sel kanker. Huosil pmdiﬁpm mn:gulmu Model EEiﬁnﬂtNHYZ—;{ﬂge mencapai
Hal ini menujukkon bahwa model ini dapat diterapkan untuk Klasifikasi dibetic
retinopathy.

‘Meskipun teknologi deep leaming telah banyak dilakukan menggunakan
arsitektur modern seperti efficientNet untuk klasifikasi Diabetic Retinopathy (DR )

[16]. Namun demikian, sebagian besar model masih mengandafkan convolution

standar yang memiliki receptive field terbatas. Hal ini dapat membatasi kemampuan
mikroaneurisma dan lesi kecil, yang merupakan penanda awal DR. Fitur-fitur ini
sering kali tidak terdeteksi secarn optimal oleh jaringan konvolusional standar
karena keterbotasan receplt-ive field ii?]. ﬂkihamy'n. informasi kontekstual vang
krusial dapat hilang. Kondisi imi diperparah oleh kwalitas eitra fundus retina
memiliki perbedaan pencahaysan dan kontras yang signifikan, [18]. Tingkat
pencahavaan vang tidak konsisten antar citra sertas Kontras pembuluh darah relina

yang lemah mengakibatkan fitur patologis seperti microaneurysm dan hemorrhage



sulit terlihat. Masalah tersebut dapat memberikan pengaruh yang besar terhadap
ketepatan hasil analisis.

Berdasarkan penelitian sebelumnya tentang deteksi DR, seiring dengan
mwgkﬂyakmiummxymﬂﬂahnpmmguynkm&umnmmmkm

dalam pengembangan penelitian.



1.2 Rumusan Masalah
a. Bagaimana performa yang dihasilkan metode Convolutional Neural
Networks EfficientnetV2 berdasarkan evaluasi akurasi, presisi, recall, fl

score dari F ARcangan P nelifia L8

b. Metode yang digunakan pada penelitian ini menggunakan Convolutional
Neural Networks EfficientnetV2 B0, B3, dan 5.

¢. Gambar retina terbagi menjadi 5 kelas yaitu No DR, Mild NPDR, Moderate
NPDR. Severe NPDR, dan PDR.



d. Data gambar retina yang digunakan dalam penelitian ini bersifat public yang
diambil dari website Kaggle.com

e.. Target penelitian ini hanya dalam bentuk wji akurasi presisi, recall, f1 score
dengan bahasa phython

b. Dapat dijadikan referensi rekomendasi algoritma untuk pengembangan
sistemn klasifikasi DR poada citra retina.

¢, Sebagai syarut kelulusan Magister Teknik Informatika Universitas Amikom
Yogyakarta.



BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tijauan Pustaka

Penelitian terdabulu yang menjadi acuan untuk mendukung deteksi dan
klasifikasi DR seperti penelitian yang uﬂt‘hﬂiﬂﬂaﬂ [23] untuk mendeteksi eksudat
dan penelitian [24] dalam hal mﬁmme sebelumnya [25] yang
juga melakukan deieksi pm}:ﬂ Diahetic Retinopathy dﬂ@n menggunakan
MM'LH;B untuk prmhf mbuatan system. Mgl:mhﬂ Stppm'f WVector Machine
(SVM) untuk melakukan klasifikasi antara gambar retina dmgmﬂﬂ-dﬂn tanpa DR.
Ekstraksi fitur dilakukan menggimakan metode Gray Level Co-ogcurrence )
(GLCM), dengan fitur korelasi dan energi sehagai fitur utama yang wd
citra reting. Penelitian ini menghasilkan tingknt akurasi sebesar 89% tmiuk data
pdmhmdm 100% untuk data pengujian dalam muddﬂjhﬂbﬁll: MUpa.ﬂly

Penelitian beberapa tahun terkhir juga mnﬂmﬁpﬂﬁuwn pesat
dalam bidang pembelajaran ‘mesin terkhusus metode Convolutional Neural
Netwarks (CNN). Berdasarkan penelitizn yang dilakukan oleh [26], mengusulkan
metode deep leaming untuk -.‘Iu!mksi fitur dan klasifikasi menggunakan mesin
vektor dukungan. Kami menggunakan fitur tingkat tinggi dari lapisan fully
connected ferakhir berdasarkan transfer leaming dan Convolutional Neural

Network (CNN) sebagai fitur input untuk klasifikasi menggunakan mesin vektor
dukungan (SVM). Metode ini mengurangi waktu komputasi vang dibutuhkan oleh
proses klasifikasi menggunakan CNN dengan fine-tuning. Metode vang diusulkan

diuji menggunakan 77 dan 70 gambar retina dari basis data Messidor masing-



masing untuk base 12 dan base 13. Dari hasil eksperimen, nilai akurasi tertinggi
adalah 95.83% dan 95.24% untuk base 12 don base 13 masing-masing. Namun,
hanya berjumlah 70 gambar untuk membedakan reting normal dan retina DR.

Penelitian lain juga dilakukan oleh [27] dalam rangks memperlambat
perkembangan penyakit DR diusulkan sistem identifikasi dan penilaian DR
olomatis yang disebut DeepDR. De¢pDR secara langsung mendeteksi keberadaan
ansambel learning yang terdiri dari Neural Network. Hasil penelitian menunjukan
balrwa model u.’a.-.nhfﬁﬁ memiliki kinerja lnr.bqik dengan sensitivitas 97,5%,
spesifisitas 97,7%, dan area di bawah kurva 97,7%. Sedangkan model grading
mnmﬁ“tmtns O8,1% dan spesifisitas 98,9%. Dimant persentase tersebut
memberikan hasil deteksi yang dapat dapat direproduksi dan konsisten dengan
semsitivitas dan spesifisitas tinggi secar instan

[28] mengusulkan sebuah metode untuk peu.gnﬂinﬂﬁeﬂuﬂﬂanupﬂﬂw
berdasarkon pembelajaran transfer. Pertama, unduby daty dan situs web resmi
pelipatan, dan penyesuaian kontras. Kemudian, gunskan model yang sudah terlatih
seperti VGGI9, InceptionVa; Rﬂﬁﬂhﬂﬁqmﬂehkum klasifikasi DR
dalam 5 kelas. Hasil }'rcl:ul;ﬂ.un meuunjﬁkimn bahwa akurasi klasifikasi metode ini
dapat mencapai 0,60, yang lebih baik danpada metode tradisional dan memiliki
ketahanan dan generalisasi yang lebih baik.

Penelitian lain vang dilakukan oleh [29]. tentang Diabetic retinopathy

melalui citra retina mata sudah pernah diteliti menggunakan proses peningkatan



kualitas citra maupun teknik filtlering. Dalam penelitian ini, algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) telah digunakan untuk mengoptimalkan
klasifikasi gambar retina mata dengan diagnosis retinopati (DR). Selain itu,
algontma ini juga telsh digunakan untuk mengidentifikasi pembulub darah pada
retina mata yang mengalami DR. Fokus penelitian i adalah untuk menguji
kemampuan CNN dalim proses Wﬁh‘lmp&dﬂ data yang cukup besar
tanpa menggunakan preprosesing. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
memastikan bahwa Gﬂﬂ:ﬂjﬂmﬂ mmgkhsiﬁm._ﬂﬁjeﬁ._m baik. citra
berasal dari Kaggle database dengan total 88702 diten yang di sortir menjadi BR000
datn. Hasil klasifikasi citra benar yaitu 82445 dengan prosentse 93,68% sedangkan
citra-salah klasifikasi yaitu 5555 citra dengan prosentase kegw]a]ﬁw
Penelitian [30] mengembangkan system diagnosis tumor  otak
mengrunakan arsitektur transfer leaming terdin dari. Enam arsiteltur fransfer
leaming yang berbeda, termasuk ResNet-50, MobileNet, VGGI6, Inception-V3,
DenseNet-121, dan EfficientNetV2-M, digunakan dslam penelitian ini. Dataset
MRI publik digunakar untuk validasi model dan perbandingan dengan studi serupa.
Untuk mengatasi ketidakseimbangan jumish gambar antar kelos dalam dataset,
teknik augmentasi data seperti rotusi acak diterapkan selima pra-pemrosesan data.
Eksperimen menunjukkan bahwa model EfficientNetV2-M memiliki kinerja lebih

baik dibandingkan arsitektur lninnya dengan tingkat akurasi 98,01%

[31] melakukan penelitian sistem deteksi dan klasifikasi kanker serviks
menggunakan arsitektur deep learning berbasis convolutional neural networks
{CNNs) vang dikombinasikan dengan Extreme Leaming Machine (ELM) sebagai
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classifier. Beberapa model CNN dengan pendekatan transfer learning digunakan
dalam penelitian ini, sementara database publik Herlev dimanfaatkan untuk validasi
sistem serla perbandingan dengan metode serupa. Selain ELM, penelitian ini juga
mengeksplorasi alternatif classifier lain seperti multi-layer perceptron (MLP) dan
autoencoder (AE). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa sistem berbasis CNN-
95% pada deteksi (2 kelas) dan




2.2 Keasllan Penelltian
Tabel 2.1, Matriks literatur review dan posisi penelitian
Deteksi Penyakit Diabetic Retinopathy Menggunakan Convelutional Neural Network Berbasis Arsitektur Efficientnetv
Mo | Judul. Penclition = Has LR i Perbandingan
] I Kelemuhan

| Application of the | Fadhli Breil Penelition i Penelition m Informasi m Penelitian yang akan
Suppart Vecior Tormm, Yuhiodi, | melakukon deteks; menghasilkan Al lﬁmhkuulltu.s datuset | dilakuksn menzgunalkon
Machime (SVM) M. Halkammin, . | dibetic retmopazhy SVM dapat dilam: preprocessme CLAHE
Algorithm for the: | Fahdi Himden: | | menggunokan meiode | menghlasifikasikan ﬂﬁk dengan arsitektur
[Dhapnasis of Halid Nuryadi, EWM denzan ckiraksi retenopuoti diabettk EffwientnetV'? yang
Duabetic i Brilli | frtur mengzunalon menggunakan pnmbar dimtegrasiknn dilation leyer
Retinopathy Rescarch of WGLCM | Gray Level reima dengan akurusi untuk klasifikasi 5 kelas DR

Antifical | Co-occurrence Mamx) | pelatihan schesar £9%
Tntellizenee, 2023 | dar akurnsi penzujian
sebesar 100%.

2 | Classification of Eﬁiﬂ't - Klzsifikas: 2 kelss DR | Kombinasi transfer mthyaﬂg Penchitian yang akan
[Dhabetic Nw: mengpunokan metode | learming Resket S0 ‘SYM i berjumish 70 cdilakuken mengklasifikasikon
Retmopathy and Handaya kombines) CNN dan membenkan hasil itrn untuk membedakan 5 kelas DR menggunakan
Mormal Retinal Tjnnadriss, SV Dengan ckstraka | akoras r.crl.ingj 03.83%, | Normsh dan DR kombinas: model
[mupes using CWN | Chostine Fitur mrenzmaknn Penclitian i EfficientnetV2 dengan
and SVM Fatichah, (ICTS, * | pembelajran trmsfer menyrmpaikan hahwa dilation loyer pada lnver

2019) Hmm m:ng,pnalmmm konvolus:
 Inceptioniict, fitur yang dickstmik dory
ﬂmgle’ﬁ.t. a pernbelj s tronsfer
Densenct. Mengrunakan E"\.’NI dary m'l iﬁ.
datasel Messidor yung
denzmm jumlsh 77 aik k. 2
ramhar. kelas DR




Tabel 2. (Lanjiitan)

Mo | Judul. Penelitian o Perbandingan
1 | Convolutional Mushil, Eko Ham | me Hasl Ha!iﬁhui_-uii: Massh terdupat salah Penelitian yang akan
Neural MNetwork Rochmawmnio CNN Cs benar yaim £2445 klasifikasi padn dot difakukan menggunakaon
(CWN) Untuk (SKAKIKA: ¥|nsi fikasi citra DR dengun prosentse Sebanvak vuitu 16.26% tuhapan preprocessing klahe
Klosifikesi Citra Sistem Kompuier | pads dety yeme culup 93,64% sedamekan et drmgan amsitekiur yang lehih
Penyakit Diabetes | dan Tekmk besir tnpa salah kla—sﬂ'hﬁynu canggih danpasa CNN buasa
Retmaspathy Infarmntska, menggunakan 3555 clern denpgan vy arsitckiur
20190 preproscamy. Tupimm progeninse kegagzalan Efficicninet V2 untuk
dar penelitman im yai b.32%, klasifikas) Diabetic
adalah untuk Retinopathy
memastikan balwa
ENN suja mamp
menzkinsikns: obyek
" | dhenzom boik
4 | Recopmition of Yuochen Wo. 2 | Penclition ini mrmem meeption V3 Wilm nkw-.j'ang Penehitian yang akan
[Dunbetic Hu. IEEE 1010 menggunakan Metode | menghasifan alk urmsi dﬂmd:ll musih terbilang | dilakukon mengpunakon
Retimopathy CNN uniuk terbuk mengrunakun citra reting
Basedon Transfer mengklnsifikasikan 5 mencapa 61%., sebamvok 3662 cira dengon
Learning ks:.l.asﬂllmmnlkm jumnlah kelas sehanyak 3 kelas
-model runzfer metode mgdlgmnkun i
Resncts, VGO19, dan Efficientnety2
m‘ﬂ i : dikombmasikan melalui
penambahan dilotion nver.

meneginiken dataset
Kuggle yang bermsi 126
gamhar din dita’
mEEmeninsL




Tabel 2.1 {Lanjitan)

Mo | Judul. Penelitian g Perbandingan
5 | Automoied Wei ﬂuu* Jie Peiclition i bertufuan | Model td:lmfk.u.i Model decp leorning Penelitan 101 mengpunakan
identification and | Zhong: Shijm u&w i benary cla.ﬂiﬁum] brfunis schazei "black pendekatan multi-closs
grading system of | ¥iing Zhentso sisten Glomatis mencapai H{'Ilhlm o, sehunggn sulituniuk | classification dengan loss
dinbetic G, Jungie Hu, hernama Rgunn | 97,5% nemnham finr-fitar functinn Sparse Cateporical
retinopathy usin Yuuywin Chet. | mengidentifikis: dan 47, 7%, i spestiikyang dipelajan Crossentropy dan fungsi
dﬂpﬁl;l > Fhanp ¥ m:ugkhsiﬁkuik.un grading 1mu|.1:-clnu wgﬂfmlf : aktivasi Softmax p:f;la:;n
nctwaorks tw’. retinopet dishotik clazsifeation) mencapal - outpul memastikan balwe
Based Systems, | (Dubebic sensitivitas 98, 1% dan mode] dopat menghasillan
2018y Retnopathy/ TR dary spesifistos 98 9%, distribust probabilitns yang
semmbar fundus mstn shurnt sertn memulik tingkot
keyakinun vang tnggs
terhadap kelas vang
: diprediksi dengon benar
6 | Improving Rimmazn fncirm, | tmituk meningkatkon Hastl menumjukkom: Tudak Tﬂﬁﬁ pengolahon | Penelian vang akan
braintumor Ferhat Boziurt akurasi klasifikns bahwa kombimasi model | citrn yune lebih mendalom | difakukon menggunakon
classification with | (Knswherlee- tumor otk dengun EfficientNet V2-M s 1 batus-batas thapan preprocessing
combined BasedSysicms. mengeabungkan dengan Inception-V3 fmoe, CLAME serin penprunomm
convelutional 2024 apsatekiur CHK membenkon akurag wrsdcktur vang lebh advance
neural nerworks vl Newral | vertingpi schesar 08.41%, yuitu EfficientnetV'2 den
and transfer W}hhﬁiﬁ vang Jgflhll'L bk m inleprasi dilation ]u}rcrmﬂ::
learning transfier learning. klnsifikasi 5 kelas DR

il -
penelitian s r

pada dnwmm
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23 Landasan Teord

2.3.1. Diabetic Retinopathy

dak diobati, pembuluh darah baru

yebabkan kebutaon. Retinopati Diabetik

pembuluh darah di mata.(RIZAL et al., 2020).
Diabetic Retinopathy Retinopati Diabetik adalah suatu mikroangiopati
progresif yang ditandai oleh kerusakan dan penyumbatan pada pembuluh-
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pembuluh halus, mencakup arteriol prekapiler retina. kapiler, don vena. Berkaitan

dengan prediksi dan pengobatan, makas DR dibagi menjadi 4 kategori.

Wild Maadarate

I’

Gambar 2.2 Klasifikasi DR

PDR

Berdasarkan Tingkat kepamahannyn, menurut Ifﬁlﬂlmmm citra
fundus dapat dibagi menjadi beberapa kelas diantaranya: .
1) Mild Non-Proliferative Disbetic Retinopathy (NPDR)

Ini ndfalsh tahap awal retmopati diabetik, }“Wﬂﬂnﬂlﬂﬁm kecil
pembengkakan pada pembuluh darah retina, Area pembenkakan ini dikenal
sebagni aneurisma mikro. Sejumiah kecil cairan dapat bocor ke dalam retina
pada tahap ini. sehingga memicu pembengkakan makula. Makula adalah area
di dekat pusat reting.

2) Moderate Non-Proliferative Disbetic Retinopathy (NPDR )
Pembenpkakan pembuluh  darah  keeil wang meningkat  mulai
mengganggu aliran darah ke reting, sehingga mencegah nutrisi vang lepal.
Hal ini menyebabkan penumpukan darah dan cairan lain di makula.

3} Severe Non-Proliferative Diabetic Retinopathy (NPDR)
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Sebagian besar pembuluh darah di retina tersumbat, sehingga
menyebablkan penurunan aliran darah yang signifikan ke area ini. Fada tahap
ini, tubuh menerima sinyal untuk mulai menumbuhkan pembuluh darah baru
di retina.

4) Proliferative Diabetic Retinopathy (PDR

casikan menjadi lima kelas yaitu tidak ada DR, ]

Deep Learning mer R iNEANRMRNGRERRMER, Macine [ cxrming yan
bertugas untuk mengolah data dalam lapisan-lapisan bertingkat agar menghasilkan
interpretasi yang lebih berarti. Kata "Deep* pada Deep Leaming merujuk pada
lapisan representasi yang tersusun secara bertohap, Umumnya, model Deep
Learning saat ini terdiri dari puluhan hingga ratusan lapisan yang diatur berurutan
dan mampu belajar dan data pelatihan secara mandiri. Dalam konsep i, lapisan-
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lapisan tersebut dikenal dengan sebutan Neural Networks, yaitu struktur bertingkat
di mana satu lapisan berada di atas lapisan lainnya. Neural Networks mengadopsi
prinsip neurobiologi, terinspirasi dari kemampuan otak manusia dalam memahami
informasi. Meskipun inspirasi awalnya berasal dar ofak manusia. model Deep
Leamning tidak serta-merta meniru cara kemja otak. karena belum ada bukti yang
menunjukkan bahn‘amkbmﬁmgﬂ-.m mdﬂnaep Leamning yang digunakan

saat ini[35] [ 36].

233, Convolutional Neural Network (CNN),

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur jarinigan saraf
tiruan yang sering digunakan uniuk tugas-tugas pengenalan d.mpmmmdtm
NN merupakan pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP) vang dirancang
untuk mengolah data berskala besar dan diaplikasikan pada citra tiga dimensi.[37].
Menunut ¥, LeCun, B. Boser, I. 8. Denker, D. Hmﬂ E. Howard, W.
Hubbard, dan L 1), Jackel dalam paper “Backpropagation aail'icd'tn Handwritten
Zip Code Recognition™ [;m;._ CNMN adalsh “sebuih arsitekitur neural network vang
terdiri dari laver-laver konvolusi dan pooling yang digunaken untuk memproses
data berupa gambar atou citra”. Metode CNN banyak digunakan untuk klasifikasi
dan pengenalan citra yang sudah diberi label melalul metode pembelajaran terawasi
{supervised leaming). Denpan data yang dilatth dan variabel target. metode
pembelajaran terawasi bertujuan imtuk mengelompokkan data baro sesuai dengan
data yang sudah nda. Gambar 2 menunjukkan arsitektur umum CNN. Arsitektur i

memungkinkan CNN untuk menangkap informasi kontekstual yang terdapat dalam
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Flkm:
m‘mm

. .
e
diekstraksi memiliki sifat low- seperti warma gambar. Namun, ketika
pambar bergerak ke lapisan " | Puhtmlﬂekm
- i - vang lebih dalam, fitur yang 2 |
' g |
B menjadi high-
seperti tekstur d.).



Dibidang pembelajaran mesin, gambar input direpresentasikan sebagai
array 2D, sementara kernel adalah parameter berbentuk array multidimensi yang
discsunikan dengan algoritma model yang digunakan. Operasi konvolusi dapat
diterapkan dalam berbagai dimensi. Sebagai ilustrasi, jika citra 2D J J digunakan
Sebagai masukan, K K juga akan mem

27 61 |-1%3 27 61 0

Gambar 2.4. Contoh Penerapan Aktivasi ReLu (Sumber: Rosebrock,
Adrian),
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f(x) = Max (0, x) (2.1)
3. Layer Pooling

neuron terhubung dengan semua neuron di lapisan sebelumnya. Lapisan ini
biasanya terletak di bagian akhir jaringan, setelah beberapa lapisan konvolusi
dan pooling dalam CNN, dan bertugas untuk keputusan akhir atau Klasifikasi.
Fully Connected Layer digunakan dalam penerapan Multi-Layer Perceptron



(MLP) dengan tujuan melakukan transformasi pada dimensi data sehingga dapat
diklasifikasikan secara linear.

diperkenalkan oleh Google Research pada 2021, EfficientNet mewakili sebuah

arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang sangat efisien, yang
mengoptimalkan kinerja jaringan melalui pendekatan sistematis terhadap scaling
(penyesuaian ukuran). Pendekatan ini melibatkan penyesuaian secarn bersamaan
pada kedalaman (depth), lebar (width). dan resolusi (resolution). EfficientNetV2



dikembangkan berdasarkan fondasi dari EfficientNet, dengan mengintegrasikan
tiga teknik inovatif untuk meningkatkan efisiensi dan efektivitasnya lebih lanjut.

Efficientnetv2 memiliki keunggulan dalam efisiensi parameter yang lebih
baik. Model ini mengkombinasikan dua blok konvolusi, yaitu MBConv dan Fused

kelemahan layer MBConv yang terdapat pada tahap awal EfficientNet-BO,
walaupun layer tersebut efektif di tahap-tahap akhir. Layer MBConv memiliki
jumlah parameter dan FLOP yang lebih sedikit dibandingkan layer deep leaming
lainnya. tetapi sering kali tidak dapat memanfaatkan akselerator modern akibat
kompleksitasnya.



Strategi scaling pada EfficientNet melibatkan penyesuaian kedalaman
(depth). lebar (width), dan resolusi input jaringan secars bersamaan. yang
dikendalikan oleh koefisien komposit @. Strategi ini memungkinkan peningkatan
kapasitas dan kinerja jaringan secara sistematis. Rumus yang digunakan dalam
scaling ini adalah sebagai berikut [43]:
1. Penyesusian Kedalaman:

ﬂm . - ul[[nﬂ}‘ - s ..]I ]

2.3.5. Peningkatan Pada EMclentNetV2
EfficientNetV2 menyempumakan metode scaling dasar yang digunakan oleh
EfficientNet, membuatnya lebih adaptif terhadap berbagai kondisi pefatihan dan
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kebutuhan aplikasi. Optimalisasi ini memberikan keseimbangan yang lebih baik
antara efisiensi komputasi don kinerja model. Hasilnya, EfficientNetV2 mampu
menangani berbagai jenis dataset dan ukuran gambar dengan lebih efisien.
Keunggulan EfficientNetV2:

nrosesan gambar di dunin nysta.

EfficientNetV2 dipilih dalam penelitian ini karena arsitektur ini dirancang
untuk memberikan efisiensi yang lebih tinggi dibandingkan model sebelumnya
{EfficientNet). Dengan memanfaatkan teknik seperti progressive leaming
(progresif peningkatan resolusi gambar) dan arsitektur yang lebih optimal untuk
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hardware modem, EfficientNetV2 mampu mencapai akurasi tinggi dengan wakiu
inferensi yang lebih cepat dan kebutuhan komputasi yang lebih rendah. Hal ini
sangat relevan untuk deteksi diabetic retinopathy yang membutuhkan klasifikasi
akurat pada data gambar dengan resolusi tinggi.

: jmutnh.gmmm.hah.'

network menggunakon nilaid > 1. [lustrasi dan metode dilated convolutional neural
network dapat dilihat pada gambar 2.
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agunakan beragam nilsi dilation rate dalam satu layer atau blok, model
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2.3.7. Evaluasl Confusion Matrix

Canfusion Matrix merupakan tool yang diterapkan dalam melakukan kinerja
algoritme klasifikasi, Confusion Matrix dibangun dengan tujuan menemukan
jumlah perkiraan yang benar dan salsh. Kemudian, perkirsan ini dirangkum dan
dipisshkan ke dalam setiap kelas. Hal ini menyelesaikan semua masalah yang

3; .. :
4. umlah data positif yang diklasifikasikan sebagai negatif olch sistem dikenal
sebagai false negative (FN).



2.3.8. Pengukuran Performance

Untuk memudahkan pemahaman mengenai Accuracy, Precision, Recall, dan
Fl Score.

MIPTIST O L ESI LT

F1 Score
F1 Score merupakan perbandingan average recall dan presisi yang dibobotkan
Fl Score =2 * {Recall*Precission) / (Recall + Precission)
Waktu Training (Times)



Merupakan i traini selesai, Waktu
‘masalah perhitungan.

Waktu Training = Start (t start) — Finish (t end)




BAB 3
METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Fendekatan Penelitian

}Eﬂ.’;ﬁ pmr]il:im }'ﬂs -'= #

Dimana penelitian.in

LTS

nilai angka serta plot diagn
penelitian ini diambil dari hasil eksperimen Dimana data data tersebut dianalisis
untuk menemukan hasil terbaik.

31



4 Metode Pengumpulan Data

Datna yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari layanan penvedia
data bersifst publik sehingga setiap orang dapat mengakses dan melakukan
penelitian dari sumber tersebut. Situs www kaggle.com yang memungkinkan akses
ke kumpulan data dalam berbagai ukuran. Data yang digunakan berupa gambar atau
citra digital retina, yang dikontribusikan oleh APTOS 2019 Blindness Detection.
Dataset gambar retim diabetic retinopathy adalah mambar retina dari penderita
disbetes. Datn pada pm&ﬁﬁm.m telah digunakan pada beberapa penelitian
lah-l'umryn yuitu (RIZAL etal., 2020), beq'udul.w Immh& Klasifikasi
Dﬂaﬁnhmpnthy menggunakan Model Hﬁcientﬂﬂ*"ﬁnﬂ:!j:m‘judul “A
Lightweight Robust Deep Learning Model Gained High A:mehﬂuﬂ&hg a
Wide Range of Diabetic Retinopathy Image”. Data citra retina yang digunakan
terbagi dalam S kelas vaitu Mild, Moderate, No DR, Proliferaste DR. dan Severe

3.3 Metode Analsis Data
Metode analisis data yaitu tshapan pengolshan data untuk mendapatkan

hasil yang optimal dengan mengitung skurasi, presisi. recall dan F1-Score metode
Efficientne{V) dalam melakukan deteksi DR. Sebelum data citra retina
diklasifikasikan maka dilakukan m:miﬂcduhulu seperti resize dan
penaikan kosniras menggunakan teknik Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE). Penelitian ini akan menerapkan scenario yvaitu penerapan
citra vang sudah dilakukan preprocessing. menggunakan model EfficientNatV2

berbagal ukuran. Pada percobaan scenario penelitian ini menempatkan data traning



sebanyak 70%, data validasi sebanyak 15% dan data testing 15%. Selanjutnya
mengukur Tingkat keakuratan model yang telah dihasilkan




BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Dan Fengumpulan Data
4.1 Stodi Literatar

Dalam penyusunan laporan penefitian ini, langkah-langkah vang dilakukan
harus selaras dengan metode penelitian yang telah dimncang sebelumnya. Tahap
awal yang ditempub adainh studi literatur, vakni dengan menelank berbagai sumber
seperti arsip, buku., jurnal, artikel ilmiah, sertn laporan penelitian terdahulu yang
dijadikan sebagai acuan maewpun dassr dolom peneliban my, Studi liveratur
ditempatkan pads BAB 11 Landasan Teori, yang berisi uraian mengenal teati-leorl

«dan konsep relevan yang mendukung serta memperkuat penyelesaian penelitian ini.

412 Pengumpulan Data

mln.t! —
g ' e g
P 1‘_‘ s

Gambar 4.1 Dataset DR

Pada penelitian ini digunakan data yang bersifat sekunder, yaitu data yang

diperoleh dari situs penyedia data publik Kaggle yang dapst diakses oleh semua

4



is

orang. Data yang digunakan berupa citra digital retina yang bersumber dan dataset
APTOS 2019 Blindness Detection yang dikontribusikan oleh Asia Pacifie Tele-
Ophthalmology  Society (APTOS) dan dapat  diakses melalui tautan
https:/'www.kaggle. com/datasets'marizherrerot/aplos2019,  Dataset  ini  telah
digunakan pada beberapa penelitian sebelumnya, salah satunya oleh [48].

Citra retina pada dataset ini merupakan gambar retina penderita dinbetic
retinopathy. )mﬁn:i_rlmpiiklﬁ-# mata yang discbabkan oleh penyakit diabetes.
Total data yang digunakan dalam penelitian ini berjumiah 3 665 citra retina yang
terbagi ke dalam lima kelas, yaitu Mild, Moderate, No_DR, Proliferative_DR. dan
Severe, Setiap kelas mewakili tingkat keparshan penyakit yang berbeda, mulai dari
tidak adanya tanda penyakit hingga kondisi yang sudah parah. Pembagian jumiah
citra berdasarkan setiap kelasnys dapat dilihat pada Tabel 4.1 berikut.

Tabel 4.1 Distribusi Data

Mild 370
Moderate 599
No DR 1805
Severe. 193
mew_m_? 295
Juminh o6

Berdasarkan Tabel 4.1, dapat diamati bahwa distribusi jumlah citra poda
setiap kelas tidak merata atau bersifat imbalanced. Kelas No DR memiliki jumlah

citra vang paling dominan yaitu |.805 citra (sekitar 49% dari total dataset),
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sedangkan kelas Severe dan Proliferative_ DR memiliki jumlah data yang jauh lebih
sedikit, masing-masing hanya 193 dan 295 citra. Ketidakseimbangan ini berpotensi
menimbulkan bias dalam proses pelatihan model, di mana jaringan saraf cenderung
lebih sering belajar mengenali pola dari kelas dengan jumiah data yang besar dan

Untuk memperbaiki kualitas kontras dan memperjelas detail pembuluh
darah retina, digunakan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE), Metode ini mampu menyesuaikan kontras secara lokal pada area citra,
sehingga bagian retina yang gelap atau terlalu terang tetap dapat terdeteksi dengan
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baik tanpa menyebabkan distorsi wama berlebih Gambar 4.2 dan 4.3 menunjukan

proses sebelum dan sesudah clahe diterapkan.

elernis

Gambar 4.2 Proses Load data sebelum CLAHE

Gambar 4.4 Gambar Retina Setelah CLAHE

4.2.2 Split Data
Tabel 4.2 Pembagian Datn

Dol Trainimg 2563 0%
Data Validation 544 15%
Data Testing 550 15%
Jumlah Jool 10

Datasel pada penelition ini dibagi menjadi 3 bagian terdini datn latih
sebanyak 70 Sebagai untuk melatih model agar dapat mempelajar pola dari data

vang ada., data validasi 15% untuk mengevaluasi kinerja model selama proses
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pelatihan dan membantu dalam pemilihan parameter terbaik. dan data uji 15% yang
difungsikan untuk mengukur performa akhir model pada data yang belum pernah
dilihat sebelumnya, sehingga memberikan gambaran akurasi model di kondisi
nyata. Pembagisn dilakukan menggunukan fungsi train test split dari library

menambahkan beberapa lapisan setelah base model EfficientNetV2. Lapisan
pertama adalah Conv2D dengan dilation rate yang berfungsi untuk mengekstraksi
fitur spasial lebih luas dari citra reting. Selanjutnya ditambahkan Batch
Normalization guna menstabilkan distribusi data selama proses pelatihan, sehingga
konvergensi model menjadi lebih cepat dan stabil,
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Setelah itu digunakan Global Average Pooling untuk mereduksi dimensi
fitur sekaligus mempertahankan informasi penting yang telsh diekstraksi. Tahap
berikutnya adalah penambahan lapisan Dense dan Dropout yang berperan dalam
mencegah overfitting serta meningkatkan kemampuan generalisasi model. Sebagai
Softmax yang memiliki jumlah

volution diterapkan setelah
memperluas receptive
field tanpa menambah jumlah parar s prinsip, dilation lfayer
bekerja dengan memberikan jarak tertentu antar elemen kemel konvolusi. Jika pada
konvolusi standar setiap elemen kernel berdekatan satu sama lain, maka pada
dilated convolution terdapat ruang kosong di antara elemen-elemen tersebut sesuai

dengan nilai dilation rate yang digunakan. Dalam penelitian ini, nilai dilation_rate
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= 2 digunakan, yang berarti terdapat satu piksel jurak di antara setiap elemen kernel.
Mekanisme ini menungkinkan filter berukuran 33 untuk mencakup area yang
lebih luas secara efektif (setara dengan 5+ 5), sehingga neuron dapat mengenali pola
yang tersebar pada citra retina tanpa kehilangan resolusi spasial aslinya.

Dengan perluasan area pengamatan tersebut, dilation laver membantu
model memahami hubungan mm-ﬁﬁrmm_ﬁmda jarak yang lebih jauh,
ge; atau pols neovaskularisasi pada citra
reting. Hal ini sangat penting karena tnnda-tanda awal Diabetic Retinopathy (DR)
tidsk hanya muncol secara lokal. tetapi juga dalam bentuk pola yang menyehar di
seluruh permukaan retina. Dengan memanfaatkan diluted convalution, model
mwknmumpuﬂn mntuk menangkap konteks spashlﬂlﬂn]mhgus

ahankan detail lokal, menghasilkan representasi fitur yang lebil informatif
dan mendalam.

Sehain itu, pendekatan ini memiliki keungguhh efisiens: hmhrm tidak
menambah jumiah parameter secarn signifikan. Dm'inﬁ:lluiu-,:mmm layer
memperluss jangkauan persepsi model tanpa menambah kompleksitas komputasi
mmMMm ddilarion bwmﬂull oleh proses harch
mormatization untuk menstabilkan: distnbusi akfivasi, dan dilanjutkan dengan

lobal average poofing serta .bébempﬂ .|I.1]:Ii:51m dense untuk melakukan klasifikasi

pkhir ke dalam lima kelas tingkat keporahan Dishetic Retinopatin. Secara
keseluruhan, penambahan dilation laver berperan penting dalam meningkatkan
kemampuan model untuk mengenali vanasi pola penyakil retina. yang pada

akhirnya berkontribusi terhadap peningkatan akurasi klasifikasi menjadi 96,54%,
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lebih tinggi dibandingkan demgan penelitian terdahulu yang tidak menerapkan

mekamsme dilasi pada arsitekturmya.

443 Pelatthan Model
Langkah selanjutnya adalah menentukan skenario pelatiahn model yang

akan digunakan pada proses klasifikasi citra retina. Pada penelitian ini, citra retina
yang berasal dari dataset AFTOS 2019 akan dikelompokkan ke dalam lima kelas
sesuai label yang telsh ditentukan, yoitu No_DR. Mild, Moderate, Severe, dan
Proliferative DR. Untuk menghasilkan mode! klasifikasi yang pptimal, penelitian
ini dirmncang  dengan  membandingkan 3 Voran Model arsitektur, yait
EfficientNetV2. Perbandingan ini dilakuksn untuk  mengetshui pengaruh
penggunaan dilation terhadap akurast. presisi, recall, dan Fl-score dalam
mendeteksi tingkat keparahan diabetic retinopathy.

Tabel 4.3 Skenario Penelitian dengan hyperparameter

EfficientNet | Adsm(learning -sparse. categorical
51 32 50
V21-Bo rate=0.0001 ) _ErDssentropy
EfficientNet | Adam(leiming sparse_categorical
82 32 50
V1.B3 rate=0.0001 ) _crossentropy
EfficientNet | Adamileaming sparse_categornical
Hx) 32 50
V21§ rate=0.0001 ) _crossentropy
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Skenario penelitian ini dilakukan untuk mengetabuwi performa arsitektur
EfficientNetV2 pada klasifikasi Dizbetic Retinopathy dengan mengintegrasikan
dilation layer. penelitian ini dilakukan tiga skenario percobaan (51, 82, dan 53)
dengan menggunakan varian arsitektur EfficientNetV2 yang berbedn, yaitu
EfficientNetV2-B0, EfficientNetV2-B3. dan EfficientNetV2-5, Setiap skenario
menggunakon lmnﬁmmi h}'perpummmu untuk merjaga konsistensi
perbandingan, performa antar model yang ditunjukkan pada tabel 4.3. Proses
pelnﬂhm:ﬁ;phnkmnﬁﬁngmmhm early stuppmgﬂmnk mencegah overfitting.
m&mphnm in, setinp varian EfficientNetV2 w Hmunpuunn}rn dalam

mendeteksi tingkat keparahan diabetic retinopathy secar optimal.

Pada skenario penclition ini, metode EfficientNetV2 diterapkan dengan

PrEprocessing citra mengounakan Confrast  Limifed ;!a:h'.lti\‘a .i.ﬁstﬂgmm
Equalization (CLAHE) pada ruang warna LAB untuk meningkatkan kontras dan
visibilitas detail pada citra retina. Peningkatan kialitas citra ini memungkinkan
model mmghp fitur penting seperti pembuluh darah. mikroaneurisma.
pendarahan, dan eksudat secara lebih jelas, sehingga pols-pola yang relevan untuk
klasifikasi Diabetic Retinopathy [D'R‘Iﬂn}nt di‘eﬁmlkﬁ-'&engnn akirat.
EfficientNetV2 dipilih karena kemampuanmya dalom mengelsiraksi fitur
secara efisien dan level global hingga detail halus pada citra medis. Dalam
arsitekfur penelitian i, base model diimisialisasi dengan bobot pretroined

ImageNet dan include top=False, sehingga lapisan klasifikasi bawaan diganti



dengan lapisan kustom. Penambahan utama pada arsitektur adalah dilated
convolution layer. yang memperfuas receptive field tanpa menambah jumlah
parameter secara signifikan. Dilation layer memungkinkan model menangkap lesi
kecil pada retina yvang tersebar dengan jarak spasial tertentu, sehingga fitur kritis

untuk diagnosis DR dapat diperoleh lebih lenghkap dan akurat,

Selain dilation laver. arsiteldur juga dilengkapi dengan Batch Normalization,
Global Average Pooling. beberapa lapisan Fully Comnected Layer, dan lapisan
output dengan aktivasi Softmax sesuar lima kelos DR (No_ DR, Mild, Moderate,
Severe, Proliferstive MR} Kombinasi ini memastikon model tidak hanya
mengekstraksi fitur penting secara efisien. tetapi jugn mempertahankan informasi
spasigl yang kritis pada citra reting, sehingga mendukung deteksi dini dan

klusifikasi DR dengan performa yang lebih baik

Trminable params:

Gambar 4.5 Model Arsitektur EfficientnetV2 + Dilation Laver
Pada gambar 4.12. ferlihat struktur arsitektur CNN yang dibangun
mengounakan arsitektur EfficlentNetV2B0 sebapai feature extractor. Model ini
diawali dengan input layer berukuran 224x224 piksel dengan 3 kanal warna (RGB).
Seluruh bobot pada EfficientNetV2B0 yang digunokan telah dilatih sebelumnya

{pre-trained} dengan dataset ImageNel, namun pada tahap awal penelitian ind
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lapisan bawaan EfficientNet difreeze sehingpa tidak ikut dilatih, sehingga hanya
lapisan tambahan yang diperbarui selama proses training.

Selanjutnya, setelah kelusran dari EfficientNetV2B0, ditambahkan sebuah

Convolustional Layer (Conv2D) dengan 256 unit kernel, ukuran kernel 3x3, serta

sesuai banyaknya kelas (NUM_

menghasilkan probabilitas klasifikasi pads masing-masing kelas target. Proses
pelatihan (training) dilakukan dengan 50 epoch, di mana satu epoch
merepresentasikan sat kali siklus penuh proses forward pass dan backpropagation
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terhadap seluruh data latih. Dengan jumlah epoch ini, model mampu mempelajan

pola-pola fitur secars optimal dari data citra.

4.4, Evaluasl Model
4.4.1  Anallsis Hasil Klasifikasi

Dalam penelitian ini. proses delahﬂ'mhm; Retinopathy dilakukan dengan
menerapkan arsitektur EfficientNefV2 yang dimodifikasi melalui penambahan
dilation layer sebagai pendekatan utama. Analisis dilakukan pada citra fundus mata
untitk mengidentifikasi adanys indikosi retinopati disbetk Penelitian ini
melibatkan beberapa skerario pengujian }rang‘m. untuke mengevaluasi
kinerji model, meliputi variasi parameter pelatihan, tingkat dilasi pada convelution
layer, sern metode sugrmentast datn yang digunokan,

Penilaian hasil klasifikasi dilakukan untuk mengukur tingkat kemampuan
mm:ial dalam mendeteksi dan memisahkan setiap kelmmmmﬁy SeCara
tepat. Melalui penggunaan metrik skurasi, precision, recall, dan F | -score. diperoleh
gambaran menyeluruh mengenai performa model. baik dari segi kemampuan dalam
dimanfaatkan untuk memberikan informasi yang lebih detail mengenai distribusi
prediksi pada setiap kelas sehinggs dﬁp’a‘t‘dﬂ'&ﬂhﬁﬁhﬂ‘kdehihnn dan kekurangan
yang dimiliki model. Setiap nilai pada matnks menunjukkan jumlah prediksi model
terhadap kelas tertentu dibandingkan dengan label sebenamya. Padn kasus multi-
kelas, konsep True Positive (TP) mengacu pada jumlah citra fundus yang dipredikst
dengan benar sesual kelas aslinya. False Positive (FP) terjadi ketika model salah

memprediksi suatu citra ke dafam kelas tertentu padahal label aslinya berbedn.
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Sebaliknys, False Negative (FN) menggambarkan kondisi ketika model gagal
mengenali citra yang sebenamya termasuk dalam suatu kelas, sehingga
terklasifikasi ke kelas lain. Sedangkan True Negative (TN) menunjukkan jumiah
citra dari kelas lain yang berhasil dikenali dengan benar sebagai bukan bagian dari

] 3 [ = a 11 i u = il

Gambar 4.6 Plot Akurasi dan Loss Metode EfficientNetV2-B0 + Dilation Layer
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Pada Gambar 4.6 ditampilkan hasil proses training dan validation selama 25,
Proses training menghasilkan akurasi sebesar 96.54% dengan nilai loss 0.1426,
sedangkan pada proses validation diperoleh akurasi sebesar 84,27% dengan nilai
loss 0.6128. Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun terdapat selisih antara akurasi
trining dan validation, performa model msil
model yang telah terbentitk jud syaluasi lanjutan menggunakan

berada pada kategor baik. Dari

prediksi pada masing-masing kelas. Poda kelas Mild, model berhasil
mengklasifikasikan 88 dari 96 citra dengan benar, dengan kesalahan prediksi, yaitu
| citra ke Moderate, 3 citra ke No_DR, 3 citra ke Proliferate DR, dan | citra ke
Severe. Kelas Moderate, terdapat 141 citra. 120 eitro diklasifikasikan dengan benar.

3 citra diklasifikasikansebagai Mild, 15 citra sebagai Proliferate DR. dan 3 citra
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sebagai Severe. Untuk kelas No_DR. mode! menunjukkan performa sempumna, di
mana 153 dari 153 citra berhasil diprediksi dengan benar tanpa ada kesalahan
klasifikasi. Sementara itu, pada kelas Proliferate_ DR, dari total 80 citra, sebanyak
75 citra diklasifikasikan dengan benar. Sisanya Mild (1 citra), Moderate (2 citra),
pu mengenali 75 dari 79 citra dengan

dan Severe (2 citra). Kelas Severe, model mamy
bagai Proliferate DR. Berikut proses

benar, 4 lainnya salak

i Banyak prediksi mod
han data uji. Nilai akurasi dihi
confusion matrix.

_B41204 153475475

x 100% = 92,91%

No_ DR Pre b = 98,08%

Mild Precision = e ———x 100% = 95.65%

TB88+4
Moderate Precisi 120 100% = 96,77%
ecision = n—x
Severe Precision = 75 ——x 100% = 92,59%

75+ 6
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75

Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan dengan menjumlahkan
semua nilai Presisi pada masing-masing kelas, kemudian dibagi dengan jumiah
kelas. Maka perhitungan milai precission keseluruhan sebagai berikut.

_ 95.65+96.77 + 9808+ 7732 + 92.59 _

75
Severe Recall = 5" 100% = 93,75%

75
PDR Recall = ml‘ 100% = 93,';5%
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Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan dengan
menjumlahkan semua nilai recall pada masing-masing kelas, kemudian dibagi

91,67 4+ 85.11 + 100+ 93.75 + 93.75
R overall =

x 100% = 92 B6%

Moderate F1 — Score -

Severe F1— Score = x 100% = 84,75%

27542245
275

PORFY —Seare =5 e

x 100% = 93,17%
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Perolehan nilai F1-Score keseluruhan dilakukan dengan menjumlahkan nilai
Fl-Score pads masing-masing kelas. kemudian dibagi dengan jumlzh kelas. Maka
perhitungan nilai F|-Score adalah sebagai berikut:

03.62 +90.57 +99.03 4.84.75 + 93.17

Fl overall = = x 100% = 92.63%

Nilai Fl-Seore keseluruhan diperoleh mita-rata Fl-Score sebesar 92,63%.
yang menunjukkan hahwa model memiliki kescimbangan yang baik antara nila

precision dan recal] dalam melakukan klasifikas pada seluah kelos,

Gambar 4.9 Classification Report EfficientNet\'2-BO
Berdasarkan perhitungan mamual vang dilakukan terhadap nilai accuracy,
precision, dan recall dan Fl-Score pada metode confusion matrix multi-kelas.
diperoleh hasil yang konsisten dengan perhitungan mengpunakan program
Python. Kesamaan hasil tersebut memperkuat validitas analisis dan dapat dilihat

pada Gambar 4.9.



4.4.3  Analisis Hasll EfficlentNetV2-B3

Skenario pertama pada penelition ini merapkan metode EfficientnetV2-B3
dengan dilation layer menggunakan dataset yang sudah diterapkan peningkatan
kontras pada datasetnya. Hasil dari pengujian training dan testing ditampilkan pada

grafik loss dan akurasi pada gambar 4.6,

terdapat gap antars akurasi training don validation, performa model masih dapat
dikategorikan baik. Selain it grafik loss memperlihatkan penurunan yang
konsisten pada data training. sementsra pada dats validation cenderung stabil
setelah epoch ke-10, sehingga menunjukkan bahwa model relatif stabil
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kelas No_ DR, model men gan 153 dari 153 citra

berhasil diprediksi dengan benar tanpa adanya kesalahan klasifikasi. Kelas
Proliferate DR. dari total 80 citra, 66 citra berhasil diklasifikasikan dengan benar,
kesalah predisu ke kelas Mild (4 citra), Moderate (% citra), No_DR (| citra), dan
Severe (1 citra). Terakhir, pada kelas Severe, dari 80 citra, 73 citra terklasifikasi
dengan benar, sedangkan 3 citra salah diprediksi sebagai Moderate dan 2 citra
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sebagai Proliferate DR. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali
kelas No_DR dengan sangat baik. namun masih terdapat kesalahan kiasifikasi poda
kelas Mild dan Proliferate DR yang lebih sulit dibedakan, Selanjutnya, dilakukan
perhitungan manual akurasi, presisi, recall, dan Fl-Score untuk mengetahui
performa model secara keseluruhan

Mild Precision = Bl+14x1m% 85,2649
Moderate Precisi —Lﬁxlﬂﬂ%—ﬂﬁm
erate Frecsion = e+ 19 =
73
Severe Precision = ———x 100% = 94, 81%

7344
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s B
PDR Precision = Bﬁ+5xmu% 92.96%

Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan dengan
dengan jumlah kelas. Maka perhitungan nilai precission keseluruhan sebagai

'...._‘i_. _._.' (i lﬂ'ﬂ%

Mild Rect 0% —= B4, 38%
Moderate Recall = — 22— x 100% = 89,39%

eincihindliin o R T T T 20 T

73 100% = 91.25%

Feumﬂ:caﬂ—.n_*_?

x 100% = 82.50%

66
PDR Recall = AR



A
Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan dengan
menjumlahkan semua nilai recall pada masing-masing kelas, kemudian dibagi

084,38 + 89,36 + 100,004 82 50 + 91,25
verall = =

x 100% = 89,50%

2126

SE"IJE?"E_F]. = S(.‘ﬂl"ﬂ :ml lﬂﬂ% = 92,%
PDR F1 — Scove = LT 100% = 87 42%

266+54+14
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Perolehan nilai FI-Score keseluruhan dilakukan dengan menjumlahkan nilai
F1-Score pada masing-masing kelas, kemudian dibagi dengan jumlah kelas. Maka

perhitungan nilai Fl-Score adalah sebagai berikut:

e g 858 11 +97 14 + 87 42 4 92,99
F1 overall = — - 5 - ——x 100% = 90.10%

Nilai Fl-Score keseluruhan diperoleh rta-rata Fl-Scon: sebesar 90, 10%,
yang menunjukkan balwn model memiliki keseimbangan yong baik antara nilaj

precision dan recall dalam melakukan klasifikasi pada seluruh kelas.

Gambar 4.12 Classification Report EfficientNetV2-B3

Berdasarkan perhitungan manual yang dilakukan terhadap nilai aceuracy,
precision, dan recall dan Fl-Score pada metode confusion matrix multi-kelas.
diperoleh hasil yang konsisten dengan perhitungan mengpunakan program
Python. Kesamaan hasil tersebut memperkuat validitas analisis dan dapat dilihat

pada Gambar 4.12.



444  Analisls Hasll EfficlentNetV2-B3

Skenario selnjutnya pada penelitian ini menggunakan CNN dengan varian
arsitektur efficientNetV2-S. Hasil hasil dari pengujian training dan testing
ditunjukkan pada gambar 4.13.

AaTvd iy e i | Ty P

— i amy
e

Dari model yang telah terbentuk, langkah selanjutnya adalah melakukan
evaluasi lebih lanjut menggunakan confusion matrix untuk melihat distribusi
prediksi antar kelas serta tingkat kesalahan klasifikasi yang masih terjadi.
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EfficientNetV2-8 cukup :
model masih menghadapi kesulitan dalam mengena
Severe, yang kemungkinan dipengaruli oleh keterbatasan jumlah data sertn
kemiripan karakteristik visual antar kelas. Berikut proses perhitungan manual
akurasi, presisi, Recall, dan F1-Score.



I. Akurasi

Menunjukkan seberapa banyak prediksi model yang benar dibandingkan dengan
keseluruhan data uji. Nilai akurasi dihitung dengan menjumlahkan seluruh trae
positive dari setiap kelas, kemudian dibagi dengan total seluruh data pada confusion

Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan  dengan
menjumlabkan semua nilai Presisi pada masing-masing kelas, kemudian dibagi



b1

dengan jumlah kelss. Maka perhitungan nilai precission keseluruhan sebagai
berikut.

1.95 + 75.56 + 98.06 + 96,55 + 97.1
919 55+'95ﬂ5 96,55 + 97 4=91,ﬂ5%

P overall =

Nilai precision keseluruhan pada model EfficientNetV2-B0 diperoleh rata-

__56 -
FDR RI!L‘EH = mz m =, ?ﬂ.ﬂ‘-ﬂ%
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Kemudian untuk memperoleh nilai recall keseluruhan dengan
menjumiahkan semua nilai recall pada masing-masing kelas, kemudian dibagi
83.33 + 96.45 + 99.35 4 70.00 + 85.00

R overall = 5 x 100% = B6.83%

Nilai recall keseluruhan dipe a recall sebesar 86,83% yang
h kasus positif masih

g lebih sulit

ra ketepatan prediksi [Prmsmu;'ﬂu g
whmm lebih objektif da

No DR F1 — 1008 = 98,70

NI R
2.68
Severe F1 — Score —ml’ 100% = 90,7%

256
.F.DR.F’I. = .sll'ﬂrl' = m’: .'IDD‘% =Bl,2%



Perolehan nilai F1-Score keseluruhan dilakukan dengan menjumlahkan nilai
Fl-Score pads masing-masing kelas. kemudian dibagi dengan jumlzh kelas. Maka
perhitungan nilai F|-Score adalah sebagai berikut:

B7.4+ 847 +98.7 4 81.2 +90.7
F1 overall = - T 100% = 88.5%

Nilai Fl-Score keseluruhan diperoleh mibn-rata Fl-Score sebesar 88.50%,
yang menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan vang batk antara nila

precision dan recall dalam melakukan kinsifikasi pada seluruh kelas.

Gambar 4. 15 Classification Report EfficientNetV2-5
Berdosarkan perhiungan manual vang dilakukan terhadop nilar accuracy,
precision, dan recall dan Fl-Seore pada metode confusion matnx multi-kelas,
diperoleh hasil yong konsisten dengan perhifungan menggunakan program
Python. Kesamaan hasil tersebut memperkuat validitas analisis dan dapat dilihat

pada Gambar 4.15



4.5, Analisls Hasll Klasifikasi

Setelah melalui tahapan eksperimen serla proses pengujisn  dengan
memanfaatkan arsitektur Efficient™etV2 yang telah dimodifikasi menggunakan
dilation layer untuk tugas deteksi penyakit Diabetic Retinopathy (DR), penelitian
mi kemudian melakukan evaluasi menygluruh terhadap kinerja model. Evaluasi
dilakukan dengan  mempertimbangkan beberopa. skenario  pengujian yang
dirancang unfik mengukur sejiuh mana model mampt mengenali pola-pola citra
reting pada tingkat keparahon yang berbeda. Untuk menberikan gambaran yang
lehih komprehensif, hasil pengujian tersebut dissjikan dalam bentuk Tabel 4.4

yang menampilkan metrik evaluasi utama, yaitu akurasi, presisi, dan'recall pada

mAsing-masing skenario.
Tabel 4.4 Hasil Eksperimen
EfficientNetV | Mild 6% B 04
1 2B0+ | Modemte| 96,54% | 07% 0% 91%
DLayer Severe T 4%, 93%
DR CEC T 5%
No DR 94% 100% 94%
EfficientNetV [ Mild | 850 5% W%
2 2.B3+ Moderate | 95.67% [ ®7% §0% 9%
DLayer Severe 95% 91% 93%
POR 93, 8% 8%
EfficientNetV
3 No DR | 9399% | 98% 997, 99%
2.5+ DLayer -




Tabel 4.4 (Lanjutan)
Mild 91% | 83% 8%
Moderate T6% 6% B5%
Sevens 6% | 85% 91%
PDR 96% 70% 81%
[ EmdemdvaNeDideslse |
No DR ogg | oo 96%
Mild 6% | a0 73%
4 | SRS Modorate | 8267 | 7100 %% 79%
Sevare 7% | 68% 72%
PDR 2% | 60% 70%
No DR 93% | 98% 96%
Mild 79% | ST 6%
s fﬁfmﬂqﬂ Moderate | 77.65% | 62% | o91% 4%
Severe B6% ). 3% 65%
PDR 06% | SI% 58%
Na DR 93%s | 98 959,
Mild % | 57 63%
6 ff‘i"‘m‘?‘v Moderate | 7958% | 6% | 8% 75%
Severe 8% | 65% 74%
PDR % | 5T% 74%
| emdemevzvectam |
No_DR 9% | 100% | 44%
NOCLAHE | mijid 00 (i (0
7 | Efficientnetv2 283 %%
-BO Moderate 04 (0 (1
Severe (W 0 )




By

Tabel 4.4 (Lanjutan)

PDR K i ]

No DR 28% 22% 25%

Mi | | ]

NO CLAHE Mild 0 ) (g

g | Efficieninetv? | Moderate | 30.08% 27 T6% 40%
-B3

Severs L% 35 5%

PDR (M i 0

No DR B3% 2% £3%

Mild 48%; 7% 35%

NOCLAHE = 2 s

9 | Efficicninety? | Moderate | 55.11% 41% B9 £1%

3 Severe 7% 29%, 41%

PDR Bo% T 142,

Skenario pertamn dengan  EfficientNetV2-B0

+ DLaver menghasilkan

akurasi tertinggi sebesar 96,534%, dengan performa yang Sukup seimbang dh setiap

kelas: Nila precision dan recall relatif tinggl terutama pada kelas Vo DR (98% dan

1 0080} serta kelas MWoderage (97 % dan 92%). Namun, kelas Sevepe menunjukkan

precision yang lebih rendah (77%), meskipun recall masith tinggi (94%). Hal ini

menandakan balwa model lebih baik dalam mendeteksi keberadaon Severe DR

dibanding ketepatannya dalam klasifikasi,

Skerario kedua dengan EfficientNetV2-B3 + DLayer menghasilkan akurasi

05,67%. Pada skenario ini, kelas Severe menunjukkan performa yang lebih baik

dibanding B0, dengan precision mencapai 95% dan recall 91%. Namun, pada kelas

Mild dan PDR, nilai recall lebih rendah (84% dan 82%) meskipun precision relatif
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tinggi. Secara keseluruhan, B memberikan keseimbangan performa antar kelas,
terutama dalam mendeteksi Severe DR,

Skenario ketign dengan EfficientNetV2-8 + DLayer memiliki akurasi
terendah, yaitu 93.99%. Nilai precision pada kelas Moderate cukup rendah (76%).
sedangkan recall kelas PDR hanya 70%,.yang menunjukkan kelemahan model
dalam mendeteksi kasus Proliferative DR, Meski demikian. performa pady kelas
o DR masi i denga prison 98% d rcall 994

‘Secam keseluruban, skenario FfiicientNetV2:B0 + DlLayer memberikan
hasil terbaik dengan skurasi dan kescimbangan metrik yang lebil stabil, meskipun

thg':;'ﬂ;Elll_,_,_IDH], yang menunjukkan bahwa arsitektur WMM
modifikasi ringan dapat memberikan performa tinggi pada klasifikasi diabetic
retinopathy. Sementara itu, hasil pada EfficieniNetV2-B3 dan S menunjukkan
babwa peningkatan kompleksitas model tidak selaly menjamin pesingkatan
performa. bahkan bisa menurunkan sensitivitas pada kelas minoritus.

MENLrin. whqrﬁguﬂkmdﬁuﬂlﬁgkm dﬂngm_vmﬁ'iﬁ.a}'er. EffictentMNetV2-
BD hanya mencapai akursi 82,67%, dengan pentrunan ketajaman terutama pada
kelas Mild (precision 76%, recall 70%, F1 73%). Begitu juga pada EfficientNetV2-
B3 yang hanya memperoleh akurasi 77.65%, demgan recall sangat rendah pada
kelas PDR (51%). EfficientNetV2-5 mencatat akurasi 79,58%, dengan distribusi
metrik yang tidak stabil, di mana kelas Moderate hanya mencapai precision 65%

dan recall 7%, sementara kelas Mild jatuh pada precision 71% dan recall 57%. Hal
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ini menunjukkan bahwa penambahan Dilation Layer berperan penting dalam
memperiuas receptive field sehingga model lebih mampu menangkap pola
retinopati yang bervariasi pada citra retina,

Pada skenario EfficientNetV2 tanpa CLAHE, performa model anjlok
drastis, khususnya pada BO dengan akurasichanya 28,37%, di mana hampir semua
kelas selain No DR gagalidikenali (precision dan recall 0%). B3 juga rendah dengan

gdibandir l_ an hasil
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Gambar 4.16 Grafik akurasi, presisim recall dan F1-Score Train

Pada Gambar 4.16 memperlihatkan perbandingan nilai persentase dari
nceuracy. precision, recall, dan Fl-score pada proses pelatihan (train) dan pengujian
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(test) untuk setiap skenario pepelitian yang menggunakan model EfficientNetV2
dengan penambahan Dilation Layer. Berdasarkan grafik di atas terlihat bahwa
metode EfficientNetV2-B0 menghasilkan nilai accuracy, precision. recall, dan Fl-
score tertinggi, baik pada tahap pelotiban maupun pengujian. Hal im menunjukkan
bahwa arsitektur EfficientNetV2-B0 mampu memberikan performa klasifikasi
yang lebih stabil dan konsisten dibandingkan vanan lainnya. Sementara itu. metode
EfficientNet V2-B3 menempati posisi kedua dengun capaian nilni yang cukup baik.
meskipun masih Iﬂ Tendah uﬂj_uuiﬁngknn Eﬁi:imﬂieﬁ'iﬁﬁ, terutama pada
aspek precision dan recall. Adapun metode EfficientNetV2-S memperlihatkan
performa terendah di antara ketign model.

Hﬁﬂ ~penelitinn memumjukkon  bahwa  semakin, benr wlur
EfficientNetV2 tiduk selulu menghasilkan akurasi yang lebih baik. Hal ini dupat
disebabkan oleh beberapa fakior. Pertama, model dengan arsitektur yang lebih
besar memiliki jumlah parameter yang jauh lebih bm Kﬂln.hm!lpleimtns
model yang tinggi membutuhkan data pelatihan dalam jnmllh besar ngar
representas ftur dapat dipelsari dengon optima, sehingaa jika dta i cukup
banyak atau distribusinya tidak seimbang, kinerja model bisa menurun. Ketiga,
penambahan kompleksitas jugn meningkatkan risiko vanishing gradient atau
sulitnya proses optimasi, sehingga bobot model tidak ter-update secara maksimal.

4.0. Analisis Imbalance Data
Dran Tabel 4.1 distribusi kelas pada citra teridentifika tidak seimbang

{imbalanced) dimana kelas No DR mendominasi {1805 citra), sedangkan kelas
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Severe dan Proliferative DR memiliki representasi yang relatif kecil (193 dan 295
citra). Ketidakseimbangan ini memberi implikasi penting pada pengembangan
model. Secara teoretis dan empiris, model cenderung meminimalkan loss total
dengan menyesuaikan parameter untuk performa optimal pada kelas mayoritas,

itu sendiri. yang memiliki jumiah parameter besa

Dengan jumlah data pelatihan yang relatif terbatas, parameter-parameter lersebut
dapat menyesuaikan secara berlebihan terhadap noise atau fitur yang tidak relevan
dari data pelatihan. Hal ini terlihat dari pola validation loss yang berfluktussi setelah
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mencapai  titlk  minimum, menunjukkan  bahwa meoedel tidok mampu

mempertahankan kestabilan kinerja pada data validasi.

4.7. Analisis Penerapan preprocessing CLAHE

Citra retina pada umumnya memiliki permasalahan kualitas. seperti tingkat
pencahayaan vang tidak merata, kunlras:mﬂih;-sem adanya bayangan atau noise
akibat proses akuisisi mengounakan fundus kamers seperti vang ditunjjukan pada
gambar 4.2 Knm!mm mm}nﬂbﬁm struktur penting padna retina, seperti
pembrlish darah haliis, makula, dan microaneurysm, menjadi kurang jelas terlihat.
Padahal, struktur-struktur inilah yang sangat krusial dalam proses deteksi dini
penyakit retinopati diabetik. Sebelum dilakukan preprocessing, gambar retina yang
kontrasnya rendoh sering tampak “pucat” dengan detail pembuluh darah yang
samar dan sulit dibedakan dari jaringan sekitarmya. Hal ini dapst mengurangi
akurasi sistem klasifikasi otomatis kurena fitur yang dipelajari model menjadi
kmﬂ representatif,

Berbagaiyponelitiany mengnjikkan bahwa ' Contesst Limiled Adaptive
Histumﬁﬂﬁmm{mm dalam meningkatkan kualitas citra retina
untuk mendukung deteksi dan analisis retinopati diabetik (DR). Integrasi CLAHE
dengan CNN kustom terbukti meningkatkan akurasi deteksi multi-tahap DR dari
07.60% menjadi 99,60%, menegaskan perannya dalam memperjelas fitur penting
retina seperti microaneurysm dan pembuluh darah halus [49), Studi lain vang
menggabungkan CLAHE dengan model VGGG, InceptionV3, dan EfficientNet
juga melaporkan peningkatan akurasi klasifikasi, dengan cupaian masing-masing

Q1%, 95%, dan 97%. dibandingksn dengan citra asli yang masing-masing hanya
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&%, 0%, dan 95%. Hal ini menunjukkan bahwa metode CLAHE mampu
menonjolkan detail retina secarn signifikan sehingga mempermudah proses
klasifikasi berbasis deep learning [30).

Selain pada klasifikasi, efektivitas CLAHE juga terlihat dalam segmentasi
struktur vaskular retina. Penelitian yang menggabungkan CLAHE dengan metode
berbasis Hessian dan fransformasi intensitas berhasil meningkatkan akurasi
segmentasi hingga 95,05 pada CHASE DB dan 95,59% pada DRIVE. Hasil ini
knmﬂmmjuhhmm ﬂapalmmpa:h!ikl distribusi pencahayaan
lokal dan meningkatkon detail kontras tanpa menimbulkan over-enhancement.
sehingga struktur penting retina lebih mudah dideteksi. Dengan demikian, CLAHE
merupakan teknik peningkatan citra yang relevan dan banyak direkomendasikon
mmlr_ﬁmdiagrmu berbamtuan komputer pada citra retina.

Selain CLAHE, terdupat beberapa metode peningkatan kualitag eitra yang
sering digunakan dalam literatur, seperti Global Histogram Equalization (HE),
Adiqnhrc Histogram Equalization (AHE), dan Gamma Correction. -:ﬁjstnm
Equalization standar memang mampu meningkatkan kentras, fetapi sering
menimbulkan efiek noise pada citra reting. Adaptive Histogram Equalization lebih
si menghasilkan amplifikasi noise

pada area tertentu. Gamma Correnction dlgunuk:m unfuk memperbaiki tingkat
kecerahan, tetapi tidak cukup efektif dalam menonjolkan detail halus pada
pembulubh darsh. Dibandingkon metode-metode tersebut, CLAHE memaliki

keunggulan karena secara khusus dirancang untuk membatasi amplifikasi kontras
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berlebih (melalu clip limit), sehingga lebih stabil untuk diaplikasikan pada citra
miedis seperti retina.

Berdasarkan temuan dalam literatur, CLAHE telah terbukti banyak
digunakan dalam penelitian terkait deteksi retinopati diabetik dan analisis fundus
mata karena mampu menghasilkan citra dengan detail vaskular yang lebih jelas dan
distribusi kontras vang meratd. schummmﬁ:giﬁmhmllm fitur vang dipelajari
oleh model ll:hﬂllﬁll‘mng. wiym i, pml:han CLAHE dalam
penelitinn ini menjadi penting dan refevan sebagai tahap preprocessing yang dapat
mendukung kinerja model klusifikasi retina secara optimal,

‘Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) dipilih dalam
penelitian ini karena kemampuannya dalam meningkatkan kontras citra secara
lokal. Berbeda dengan histogram equalization biasa yang menerapkan peningkatan
kontras secarn global (berpotensi menimbulkon over-enhancement afau noise
berlebihan), CLAHE bekerja dengan carn membagi citra menjadi beberapa blok
kegil (tiles) lalu melakukan equalization pada masing-masing blok. Proses ini
memibat detail halus seperti cabang pembuluh darah dan lesi mikro pada retina
lebih menonjol, tanpa menyebabkan peningkaton kontras yang berlebihan pada area
terang. Dengan demikian, CLAHE sangat efektif untuk meningkatkan kejelasan

struktur retina yang berukuran kecil namun penting secara klinis.

Dengan demikian, penelitian  ini menegaskan bahws  arsitekiur
EfficientNetV2-B0 yang dioptimasi dengan CLAHE dan dilation layer lebih sesuai
digunakan pada kasus klasifikasi citra dengan jumlah data terbatas, distribusi idak

seimbang. serta kualitas citra yang rendah. Hal ini menjadikannya relevan untuk
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berbagai domain terapan, seperti diagnosis citra medis, deteksi penyakit tanaman,
maupun klasifikasi citra industri, di mana kondisi keterbatasan data dan kualitas

citra sering kali menjadi tantangan utama.

4.8. Kontribusl Penelitian

EfficientNetV2 dengan penambahan dilation layer dan preprocessing CLAHE
mampu  meningkatkan kinerjo klasifikasi citrn. Berdasarkan perbandingan
performa, varian EfficientNetV'2-B0 menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall, dan
Fl-score tertinggi, baik pada data pelatihan maupun pengujian, sehingga terbukti
lehih  stabil dan  konsisten dibandingkan  EfficieniNetV2-B3 maupun
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EfficientNetV2-5. Temuan i mengindikasikan bahwa arsitektur yang lebih besar
tidak selalu memberikan performa lebih baik. terutama pada dataset yang terbatas
dan tidak seimbang, Kompleksitas model yang tinggi membutubhkan jumiah data
yang besar agar proses pembelsjaran representasi fitur dopat berlangsung optimal.
Jika kondisi tersebul tidak terpenuhi, nstke overfitting, hilangnya sensitivitas
terhadap detail lokal sena kesulitan dalam proses optimasi (misalnya vanishing
gradient) akan semakin meningkat.

Empﬁﬁnn mi terbukti mampu memperluas receplive  field secara
proporsiona sehinggs memperkaya representasi fitur tanpa menghilangkan detail
penting. Sementara pada varian B3 dan . receptive field yang sudah besar sejak
awal justru membuat penambahan dilation layer berlebihan sehingga berdampak
megatif terhadap sensitivitas detail lokal. Penerapan CLAHE sﬁl:u@ﬁ;'_n&mde
peningkatan kentras jugs terbukti efektif dolam memperbaiki kualitas citra

masukan, sehingga performa model dapat meningkat secara signifikan.

Tabel 4.5 Perbandingan Penelitian

function

[13] EfficientMet CLAHE Aptos 5.3 juta T9.85%

Categorical
Cross-Entropy,
LR 0,001




Tabel 4.5 i Lanjutan)

i

Optimizer
EfficientNe | Progressive Adadelta,
12 Dain . Loss Function .
(4] ensemble | Augmentatio UesilR: | oty Binary Cross- %
S.ML n Entropy {CE}),
LR 0.1
Optimizer
Osu APTOS, Adam, loss
Thresholding, | Messidor? s function -
[45] Saet NLhﬂ}tddl;uf . dun i categorical 98,0
CLAHE. [DRiD, crossentropy.
LR 0,0001
Optimizer
SGD, loss
Class- function
[51] CNN specific Aplos 143 juta | Categorical B9%
augmentation Cross-
Entropy. LR
0,001
Optimizer
Adam, lozs
fumetion
Penelitian | EfficientMe : Sparse
5 (v so | CLAHE Aptos | Thjuta | mfgml 96,54
Cross-
Entropy, LR
0,001

Penelitian terdahuiu dalam klasifikasi disbetic retinopathy menunjukkan

variasi hasil yang cukup signifikan. Keseluruhan penelitian diatas melakukan

klasifikasi terhadap 5 kelas diabetic retinopathy. Rizal et al. (2020} menggunakan

EfficientNet dan memperoleh akurasi 79.85% pada klasifikasi lima kelas DR,

namun performanya masth lerbatas dalam menangani venasi kualitas eitrm
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Tummala et al. (2023) berfokus pada quality estimation citra fundus menggunakan
EfficientNetV2 pada dataset DeepDRID dengan akurasi 75%. yang bermanfuat
untuk memastikan kualitas gambar, tetapi tidak secara langsung mengklasifikasikan
tingkat keparahan DR. Alyoubi et al. (2021) menswarkon pendekatan berbeda
dengan menggabungkan CNN512 dan YOLG3, menghasilkan akurasi 84.1% pada
dataset APTOS serta mampu melakukan lokalisasi fesi, meskipun akurasinya lebih
rendah dlbﬂl‘lﬁ#ﬂ 5@@%&4

Sebaliknyn, penclitian terbar: oleh Raiaan et .al 12023} menunjukkan
performa yang sangaf tinggl dengan mengusulkan model RetNet-10. Dengan
messanfsskin dataset gabungan APTOS, Messicloray i JDRSD B8ita berbagi
teknik sugmentasi dan fine-tuning, model ini berhasil mencapai akurasi 98,65%.
mtamﬁuﬂm arsitektur CNN populer lainnya seperti Muhiicﬂét"ﬁﬁ. WG 16,
dan ResNet50, Keunggulan utama penalition tersebut terletak pada luasaya cakupan
dataset sertd penggunaan metode optimisasi yang knmﬂmﬁﬁ

Dibandingkan dengan studi-studi In:rsehm,'pamlﬁn i menggunakan
B0 yang dimodifikasi dengan CLAHE preprocessing dan
Dilation mmm 06, 54% pqhkhﬂkasi multi-kelass DR,

Hasil ini menunjukkan peningkatan signifikan dibandingkan penelitian Rizal
(2020), Tummala (2023), maupun Alyoubt (2021}, serta mendekati capaian Raiaan

(2023). Keunggulan penelitian ini terletak pada kombinasi teknik peningkatan
kualitas citra (CLAHE) dan meodifikasi arsitektor (Dilation Layer), vang tidak
hanya meningkatkan akurasi keseluruhan tetapi juga memperbaiki sensitivitas

model terhadap kelas minoritas seperti Severe dan PDR.
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51  Kesimpulan
Berdazarkan hasil penelitian yang telah dilakukan maka dapat diambil Kesimpulan

dalam menangkap informasi spasial pada citra retina secara lebih Juas lanpa
kehilangan detail penting, sehingga meningkatkan kemampuan identifikasi
diahetic retinopathy.
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. Penerapan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) pada
Teknik ini berhasil meningkatkan kontras lokal pada citra retina sehingga fitur
penting seperti pembulub darsh, microaneurysm, dan pendarshan halus
menjadi lebih terlihat oleh model.
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