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Abstrak: Diabetic Retinopathy adalah salah satu penyakit yang terjadi pada seseorang yang menderita
penyakit diabetes, penyakit ini menimbulkan kerusakan pada mata penderita, yang apabila tidak ditangani
sejak dini mengakibatkan kebutaan. Penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Dinda Ulima R.Y.,
meneliti Diabetic Retinopathy dengan mengklasifikasi tingkat keparahan dari NPDR (Non-Poliferative
Diabetic Retinopathy) yang dibagi menjadi 2 tingkatan yaitu moderate (sedang) dan severe (parah).
Penelitian ini mengklasifikasi tingkat keparahan pada NPDR berdasarakan hard exudate menggunakan
ELM (Extreme Learning Machine), input yang digunakan citra fundus retina adalah yang memiliki exudate
dan teridentifikasi moderate NPDR atau severe NPDR. Terdapat lima model arsistektur pre-trained model
yang berbeda antara satu dengan yang lain yang digunakan. Pada penelitian ini, dirancang sebuah program
menggunakan deep learning untuk mengklasifikasi fundus mata diabetic retinopathy dengan model
arsitektur VGG-16, VGG-19, ResNet-101, ResNet-50 serta model arsitektur Inception. Dengan adanya
variasi dari pre-trained model yang diggunakan, dapat ditentukan sebuah model yang memiliki akurasi dan
tingkat komputasi terbaik, sehingga dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Dari hasil pengujian 5
model pre-trained network, terdapat satu model yang paling efektif yaitu Inception. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa seluruh 5 Pre-trained model network yang digunakan dapat berjalan dengan baik dan
lancar. Hasil training dari arsitektur Inception V3 menghasilkan nilai akurasi paling tinggi dibandingkan
dengan empat arsitektur lainnya, dengan memberikan hasil akurasi hingga 75.61% pada epochs ke 20
dengan total waktu komputasi selama 13.300 detik.

Kata Kunci: Diabetic Retinopathy, Deep Learning, Pre-trained model network

Diabetic Retinopathy adalah salah satu
penyakit mata yang terjadi akibat dari komplikasi
yang mempengaruhi mata penderita penyakit
diabetes. Diabetic Retinopathy terjadi disebabkan
oleh kerusakan pada pembuluh darah pada jaringan
yang berada pada bagian belakang mata (retina).
Salah satu faktor yang dapat mengakibatkan
kerusakan ini adalah gula darah yang tidak
terkontrol dengan baik. Diabetic Retinopathy
mengakibatkan seseorang kehilangan kemampuan
pnglihatannya dan dikeadaan yang parah dapat
mengakibatkan kebutaan.

Penelitian sebelumnya, meneliti Diabetic
Retinopathy dengan mengklasifikasi  tingkat
keparahan dari NPDR (Non-Poliferative Diabetic
Retinopathy) yang dibagi menjadi 2 tingkatan yaitu
moderate (sedang) dan severe (parah). Penelitian
ini mengklasifikasi tingkat keparahan pada NPDR

berdasarakan hard exudate menggunakan ELM
(Extreme Learning Machine), input yang
digunakan citra fundus retina adalah yang memiliki
exudate dan teridentifikasi moderate NPDR atau
severe NPDR (Yani, 2017).

Pada penelitian ini, beberapa metode yang
digunakan untuk  mengklasifikasi  Diabetic
Retinopathy adalah diantaranya adalah model
arsitektur VGG-16, VGG-19, ResNet-101, ResNet-
50 serta model arsitektur Inception. Dengan
membandingkan lima metode tersebut, dapat
membantu  dalam  mengidentifikasi  model
arsitektur yang memiliki akurasi tinggi dengan
tidak mengorbankan waktu yang dibutuhkan dalam
menjalankan sebuah model arsitektur.
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Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu dari
bermacam-macam  Machine Learning yang
memiliki sebuah tugas untuk melatih sebuah
komputer untuk menjalankan sebuah perintah
secara spesifik. Perintah-perintah tersebut dapat
berupa deteksi sebuah objek, indentifikasi gambar
maupun memanifestasikan sebuah prediksi (Arsal
et al., 2020).

VGG-16

VGG-16 merupakan model dari CNN
(Convolution Neural Network) dan juga variasi dari
VGG model yang memiliki 16 layer konvolusi.
Dengan 3 layer fully connected, 5 layer max-
pooling dan 1 layer softmax. Pada saat training
dilakukan, model ini membutuhkan input berupa
gambar dengan ukuran pixel sebesar 224 x 224
pixel (Simonyan & Zisserman, 2015).

VGG-19

VGG-19 adalah salah satu  model
arsitektur yang berasal dari VGGNet. Model ini
memiliki 19 layer konvolusi. Dengan 3 layer fully
connected, 5 layer max-pooling dan 1 layer
softmax. Pada saat training dilakukan, model ini
membutuhkan input berupa gambar dengan ukuran
pixel sebesar 224 x 224 pixel.

ResNet-101

ResNet-101 merupakan salah satu variasi
dari model Residual Network. Model arsitektur ini
memiliki 101 layer Convolutional Neural Network.
Model arsitektur ini telah dilatih sebelumnya pada
dataset ImageNet yang memiliki lebih dari 100.000
data image pada 200 kategori yang berbeda.

ResNet-50

ResNet-50 merupakan salah satu variasi
dari model Residual Network yang memiliki 48
layer konvolusi serta 1 layer MaxPooling dan juga
1 layer Average Pool Layer. Model arsitektur ini
daapat menggunakan data input berupa image
dengan ukuran pixel 224 x 224.

Inception V3

Inception V3 merupakan salah satu varian
dari Inception Family yang memiliki sebanyak 48
layer. Model arsitektur ini dapat digunakan untuk
menidentifikasi sebuah input berupa gambar
dengan ukuran pixel 299 x299.

ResNet-50

Diabetic Retinopathy gangguan pada mata
yang terjadi pada penderita diabetes. Penyebabnya
adalah komplikasi dari penyakit diabetes yang
memicu penyumbatan pada pembuluh darah
dibagian retina mata. Pada penderita diabetes,
kadar gula darah yang tinggi secara perlahan
menyumbat pembuluh darah tersebut, sehingga
asupan darah pada retina berkurang. Akibatnya
retina membentuk pembuluh darah baru untuk
mencukupi  kebutuhan darah, tetapi pembuluh
darah yang baru tidak berkembang secara
sempurna, sehingga rentan pecah atau bocor
(Willy; tjin, 2019).

METODE PENELITIAN

Dalam  pengerjaan  penelitian  ini
mempunyai tujuan untuk membuat sebuah sistem
yang dapat melakukan  Klasifikasi  dan
mengevaluasi citra fundus Diabetic Retinopathy
menggunakan lima macam Pre-trained Deep
Learning model dengan parameter uji meliputi
Error-rate, Accuracy, Precision, F1-Score dan
Recall.

Perancangan Perangkat Lunak (Software)
4»[ Accuracy  F1-Score ]
VGG-16 Recall

Loss Precision
4»[ Accuracy  F1-Score ]
VGG-19 Recall
Loss Precision
4{ Accuracy F1-Score ]
ResNet-101 H Recall
Loss Precision

Pre-trained it odel Network

Accuracy F1-Score

ResNet-50 Recall
Loss Precision
Accuracy F1-Score

Inception V3 Recall
Loss Precision

Gambar 1. Model perancangan

1. Input: Dataset yang digunakan dalam klasifikasi
citra fundus Diabetic Retinopathy ini
merupakan dataset yang dapat diakses oleh
public melalui website Kaggle.com.

2. Setelah menyiapkan dataset yang diperlukan,
konten yang berada pada dataset dimasukkan
kedalam beberapa model arsitektur yang telah
disiapkan. pada penelitian ini model arsitektur
yang  digunakan  untuk  perbandingan
diantaranya adalah, model arsitektur VGG-16,
VGG-19, ResNet-101, ResNet-50 serta
Inception V3.

3. Output: Setelah masing-masing Pre-trained
model dijalankan secara utuh, tiap-tiap model
arsitektur menampilkan nilai akurasinya. Nilai
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ini diolah agar dapat menentukan nilai akurasi
rata-rata dari masing-masing Pre-trained Model
yang telah dijalankan.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian Deteksi Object

Tujuan pengujian ini adalah untuk
mengkomparasi hasil akurasi dari tiap-tiap Pre-
trained model network, serta menentukan model
pre-trained mana yang memiliki tingkat akurasi
paling tinggi dengan tingkat komputasi yang
rendah

Prosedur Pengujian Komparasi 5 Pre-trained

Model Network

1. Memberikan input data yang sama pada tiap-
tiap pre-trained model network yang digunakan.

2. Menjalankan proses training pada tiap-tiap pre-
trained model network.

3. Mengambil data akurasi serta waktu komputasi
pada epochs ke-10, 15, 20.

Pengujian Akurasi Person Detection

Tujuan dari proses ini adalah untuk
memastikan nilai akurasi program yang digunakan
untuk mendeteksi diabetic retinopathy.

Tabel 1. Hasil nilai parameter VGG-16

VGG-16
Precision Fi-Score Recail
Class 0:0.74 Class0:0.84 Class 0:098
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00

Epoch  Loss | Aeccuracy (%)

50781 74 49% Class 2:0.16  Class2:0.01  Class 2:0.01
Class 3:0.00 Class3:0.00  Class 3:0.00
Class 4:0.03  Class4:0.02  Class 4:0.01
Class 0:0.74 Class 0:0.84 Class 0:0.98
Class 1:0.00 Class 1:0.00  Class 1:0.00
10 0745 T449% Class 2:0.12  Class2:0.02  Class 2:0.01
Class 3 : 0.00 Class 3 : 0.00 Class 3 :0.00
Class 4 :0.04 Class 4 :0.03 Class 4 :0.02
Class 0:073  Class0:0.84 Class 0:098
Class 1:0.00  Class 1:0.00  Class 1:0.00
15 0792 73.83% Class 2:0.15 Class2:002 Class 2:0.01
Class 3:0.00 Class 3 :0.00 Class 3:0.00
Class 4:0.00 Class4:0.00  Class 4:0.00
Class 0:0.74 Class 0: 0.84 Class 0:098
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
20 0784 7422% Class 2:021  Class2:0.02  Class 2:0.01
Class 3:0.00 Class3:0.00  Class 3:0.00
Class 4 : 0.00 Class 4 : 0.00 Class 4 : 0.00

Berdasarkan tabel diatas, terlihat bahwa
nilai accuracy pada epochs 5, 10, 15, maupun 20
memiliki hasil yang serupa, yaitu berada pada range
73%-74%, sedangkan nilai loss berkisar antara
range 0.74 hingga 0.79. Pada parameter precision,
recall, dan F1-score terdapat hasil uji yang
memiliki nilai 0.00, hal ini terjadi pada beberapa
class yang berbeda-beda.

Tabel 2. Hasil nilai parameter VGG-19

VGG-19
Epoch | Loss  Accuracy (%) Precision Fi-5core Recall
Class 0:0.73 Class 0:0.82 Class 0:0.94
Class 1:0.00 Class 1:0.00  Class 1:0.00
5 0.77 74.00% Class 2:020 Class2:007 Class2:0.04
Class3:005  Class3:0.04  Class3:0.03
Class 4 - 0.04 Class 4 :0.03 Class 4:0.02
Class 0:0.73  Class0:0.84 Class 0:0098
Class 1:0.00 Class 1:0.00  Class 1:0.00
0 0739 T7413% Class2:022 | Class2:0.03  Class2:0.02
Class 3:0.00 Class 3:0.00  Class 3:0.00
Class 4 : 0.02 Class 4 : 0.01 Class 4:0.01
Class 0:0.73  Class 0:0.80  Class 0:0.90
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
15 0757 74.08% Class2:0.16  Class2:0.12  Class2:0.10
Class 3 : 0.03 Class 3:0.01 Class 3:0.01
Class 4:0.04 Class 4:0.03  Class4:0.02
Class 0:0.72 Class 0:0.82 Class 0:0.93
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
20 076 74.86% Class2:0.16  Class2:0.06 Class2:0.04
Class 3 : 0.05 Class 3:0.02 Class 3:0.01
Class 4:005  Class 4:0.03  Class4:0.03

Berdasarkan tabel diatas, terlihat bahwa
nilai accuracy pada epochs 5, 10, 15, maupun 20
memiliki hasil yang serupa, yaitu berada pada range
74%-74.86%, sedangkan nilai loss berkisar antara
range 0.75 hingga 0.76. Pada parameter precision,
recall, dan Fl-score terdapat hasil uji yang
memiliki nilai 0.00, hal ini terjadi pada beberapa
class yang berbeda-beda.

Tabel 3. Hasil nilai parameter ResNet-101

ResNer-101
Epoch  Loss dAccuracy (%) Precision Fl-5core Recail
Class 0:0.74 Class 0:0.85 Class0:1.00
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
50876 13.92% Class 2:0.00  Class2:0.00  Class 2:0.00
Class 3:0.00 Class3:0.00 Class 3:0.00
Class 4:0.00 Class4:000 Class 4:0.00
Class 0:073 Class 0:0.85 Class0:1.00
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
10 0.869 13.48% Class 2:0.00  Class2:0.00  Class 2:0.00
Class 3:0.00 Class3:0.00 Class 3:0.00
Class 4:0.00 Class4:0.00 Class 4:0.00
Class 0:0.74  Class 0:0.77  Class 0:0.81
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
15 1.055 14.15% Class2:0.14  Class2:0.14 Class 2:0.14
Class 3:0.05 Class3:0.05 Class 3:0.06
Class 4:0.00 Class4:000 Class 4:0.00
Class 0:0.73  Class 0:0.84  Class 0:1.00
Class 1:0.00 Class 1:0.00 Class 1:0.00
20 0882 13.67% Class 2:0.00 Class2:0.00 Class 2:0.00
Class 3:0.00  Class 3:0.00  Class 3:0.00
Class 4:0.00  Class 4:0.00 Class 4:0.00

Hasil yang di dapat dari pengujian pada
arsitektur ResNet-101, menghasilkan nilai akurasi
dengan rentan niai dari 72% hingga 74%,
sedangkan hasil yang didapatkan pada nilai loss
adalah pada rentan nilai 0.86 hingga 1.05. Terdapat
nilai 0.00 yang tampil pada class 1, 2, 3, 4,
sedangkan pada class 0, selalu didapati nilai yang
mendekati dengan 1.0.
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Tabel 4. Hasil nilai parameter ResNet-50

E;;;m Errrafe Am;ijii?ﬂ FRacisan FRSiae Flea!
Clags0:073  Class0:084  Class0:100
Cla=s1: 0.00 Class 1: 0.00 Class 1: 0.00

wm

0.8754 73.03% Class2:000 Clas=2:000 Class2:0.00
Clags3:000  Clas=3:000  Class3: 000
Class4:000 Clasz4:000 Class4:0.00
Clags0:073  Class0:084  Class0:100
Clage1:000  Clas=1:000  Cla=s1:0.00
0.72806 72955 Class 2: 000  Class2: 000 Class 2: 000
Class3:000  Clas=3: 000  Class 3: 000
Clazs4:000 Clas=4:000 Class4:000
Class0:074  Class0:082 Class0:093
Class 1: 0.00 Class 1:0.00 Class 1: 0.00
0.7853 73865 Clagg2:014  Clas=2:007 Class2: 005
Clazs 3:0.01 Class 3: 0.01 Class 3:0.01
Class4:000 Clas=4:000 Class4:000
Clags0:074  Class0:085  Class0:100
Cla=s1: 0.00 Class 1: 0.00 Class 1: 0.00
20 0.8329 FER:5.e Class2:000 Clas=2:000 Class2:0.00
Clags3:000  Clas=3:000  Class3: 000
Class4:000 Clasz4:000 Class 4:0.00

=

&

Hasil yang di dapat dari pengujian pada
arsitektur ResNet-50, menghasilkan nilai akurasi
dengan rentan niai dari 72% hingga 74%. Sedangan
hasil yang didapatkan pada nilai loss adalah pada
rentan nilai 0.86 hingga 1.05. Terdapat nilai 0.00
yang tampil pada class 1, 2, 3, 4, sedangkan pada
class 0, selalu didapati nilai yang mendekati dengan
1.0.

Tabel 5. Hasil nilai parameter Inception V3
Aion YF

Aevgaracy

# Sraiair?

[t Al

Clags0:073  Class0:084 Clas=0:093
Clas=1: 000 Class 1: 0.00 Clas=1: 0.00
5 0.7756 I Clazs 2: 000 Class2:000 Class2:0.00
Class3: 000 Class3:000 Class3:0.00
Class 4:000 Class4:000 Class4:000
Clags0:074  Class0:085  Class0:100
Clas=1:0.00 Class 1: 0.00 Clas=1: 0.00
o 0.8755 73442 Clags2: 000  Class2:000 Clas=2:0.00
Class3:0.00  Class3:000 Clas=3:000
Clags 4:000 Class4:000 Clas=4:0.00
Class 0:0.74  Class0:082 Clas=0:093
Cla==1:0.00 Class 1: 0.00 Class1: 0.00
B 0.7859 ¥3.86% Class2: 01  Class2:007 Class2:005
Cla=s 3: 0.00 Class 3 0.01 Clas=3:0.01
Clags 4:000 Class4:000 Class4:0.00
Clazs0:0.74  Class0:0.85 Clas=0:7.00
Clagz1:000  Class1:000  Class1: 0,00
20 0a712 ¥383% Clagsg2: 000 Class2:000 Class2:0.00
Class 3:000  Class3:000 Clas=3:000
Class 4. 000 Class4:000 Class4:0.00

oo | Lass

Pada arsitektur Inception V3, didapatkan
nilai akurasi tertinggi dari kelima arsitektur yang
digunakan, yaitu pada epochs ke-15 dengan hasil
akurasi mencapai 78.39%. Serta daidapati nilai
precision, recall, dan Fl-score dengan nilai
tertinggi yang mendekati 1.00 ada pada class 0,
yaitu class yang bernilai NO-Diabetic Retinopathy.

Tabel 6. Pembandingan akurasi tiap model

Akurasi Klasifikasi Model (%)

Epochs VGG VGG  ResNet ResNet Inceptio
-16 -19 -101 -50 nv3
10. 73.76  74.60 73.49 73.76 73.44
15. 7408 7532 73.67 74.63 7341
20. 74.02  75.61 73.67 73.43 73.40

KESIMPULAN

1. Dari hasil pengujian yang telah dilakukan, dapat
diambil kesimpulan bahwa seluruh 5 Pre-
trained model network yang digunakan dapat
berjalan dengan baik dan lancar.

2. Hasil training dari arsitektur Inception V3
menghasilkan nilai akurasi paling tinggi
dibandingkan dengan empat arsitektur lainnya,
dengan memberikan hasil akurasi hingga
77.99% pada epochs ke-15. Dengan total waktu
komputasi selama 15.594 detik.

3. Penggunaan  arsitektur Inception V3
menghasilkan waktu komputasi yang paling
tinggi, hingga mencapai 1 detik pada tiap steps
dan 1000++ detik pada setiap epoch yang
dijalankan.

4. Penggunaan dataset yang memiliki
ketidakseimbangan (unbalanced) data,
menghasilkan nilai precision, recall, serta F1-
score yang tidak sempurna pada beberapa pre-
trained model network.

5. Pada class 0, yaitu pada data dengan label
O(NO-Diabetic Retinopathy) selalu
mendapatkan nilai precision, recall, maupun
F1-score yang tinggi, bahkan dapat mencapai
nilai 1.00. hal ini disebabkan oleh data yang
terdapat dalam kategori 0, memiliki data
terbanyak dalam dataset yang digunakan.

Saran

Untuk penelitian selanjutnya diharapkan
dapat memperbaiki kekurangan dari penelitian ini
dan mengimplementasikan beberapa saran yang
diberikan penulis, yaitu:

1. Mencoba untuk menjalankan atau
mengimplementasikan pre-processing image
yang lebih kompleks.

2. Pemilihan dataset yang memiliki keseimbangan
data yang lebih baik.

3. Penggunaan loss function yang berbeda.
Disarankan  untuk  mencoba categorical
crossentropy.
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