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ABSTRACT 

 

Glaucoma is a chronic eye disease that can lead to blindness. Glaucoma 

detection can be done by classification using the DenseNet architecture. DenseNet 

provides good model performance, but often suffers from overfitting. Bottleneck 

layers can be used to prevent overfitting by reducing the feature dimensions before 

entering deeper layers. However, reducing the feature dimension may lead to the 

loss of useful features. Another method that can reach features that have been 

skipped is the Gate Recurrent Units (GRU) architecture. GRU can update features 

in the input data by involving information about the overall state of the network. 

This research applies DenseNet architecture combined with bottleneck layer and 

GRU architecture. The results of research with retinal image datasets consisting of 

3 classes obtained an accuracy value of 98.181%, sensitivity 97.32%, specificity 

98.65%, f1-score 97.25%, and cohen's cappa 95.88%. The training graph of the 

method used proves that this study is able to overcome overfitting. Based on these 

results, it shows that the combination of DenseNet Bottleneck layer architecture and 

GRU is able to perform the classification task very well.   

 

Keyword : Glaucoma, Classification, retinal image, DenseNet, Bottleneck layers,  

GRU 
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ABSTRAK 

Glaukoma adalah penyakit mata kronis yang dapat menyebabkan kebutaan. 

Pendeteksian glaukoma dapat dilakukan dengan klasifikasi citra menggunakan 

arsitektur DenseNet. DenseNet memberikan kinerja model yang bagus, namun 

sering mengalami overfitting. Bottleneck layer dapat digunakan untuk mencegah 

overfitting dengan cara mengurangi dimensi fitur sebelum masuk ke lapisan yang 

lebih dalam. Namun pengurangan dimensi fitur dapat menyebabkan hilangnya 

fitur-fitur  yang berguna. Metode lain yang dapat menjangkau fitur-fitur yang telah 

dilewati adalah arsitektur Gate Recurrent Units (GRU). GRU dapat memperbarui 

fitur-fitur pada data input dengan melibatkan informasi mengenai keadaan jaringan 

secara keseluruhan. Penelitian ini menerapkan arsitektur DenseNet yang 

dikombinasikan dengan bottleneck layer dan arsitektur GRU. Hasil penelitian 

dengan dataset citra retina yang terdiri dari 3 kelas memperoleh nilai akurasi 

sebesar 98,181%, sensitivitas 97,32%, spesifisitas 98,65%, F1-score 97,25%, dan 

cohen’s cappa 95,88%. Grafik proses training yang digunakan menunjukkan 

bahwa tidak terjadi overfitting pada model yang digunakan. Berdasarkan hasil 

tersebut, menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur DenseNet Bottleneck layer dan 

GRU mampu melakukan tugas klasifikasi dengan sangat baik.   

 

Kata Kunci : Glaukoma, Klasifikasi, Citra retina, DenseNet, Bottleneck layer, GRU 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang  

 Glaukoma merupakan salah satu dari penyakit mata kronis yang dapat 

menyebabkan kebutaan jika tidak terdeteksi tahap awal (Salam et al., 2016). 

Glaukoma ditandai dengan adanya kerusakan optic disc pada retina mata. 

Berdasarkan data dari Rumah Sakit Mata Kim’s di Korea Selatan, glaukoma dapat 

dikelompokkan menjadi tiga tingkat keparahan yaitu glaukoma stadium lanjut, 

glaukoma dini, dan mata normal (Ahn et al., 2018). Pendeteksian glaukoma dapat 

dilakukan menggunakan sistem otomatis yang dibantu komputer yaitu klasifikasi 

citra. Metode yang paling efisien untuk melakukan klasifikasi citra dapat dilakukan 

dengan menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) (Anwar et al., 2018; 

Bhatt et al., 2021). CNN adalah salah satu pengembangan deep learning yang 

bekerja berdasarkan lapisan konvolusi yang dapat mengekstraksi ciri penting dari 

setiap citra (Ghosh et al., 2019). Salah satu pengembangan metode CNN yang dapat 

digunakan untuk melakukan klasifikasi penyakit glaukoma adalah arsitektur 

DenseNet.  

DenseNet merupakan arsitektur CNN yang struktur utama jaringannya terdiri 

dari beberapa dense-block yang memiliki sejumlah lapisan konvolusi 3×3 yang 

terhubung secara langsung ke semua lapisan (Chen et al., 2020; Hasan et al., 2021). 

Oleh karena itu DenseNet memiliki pola konektivitas model yang lebih unggul 

dibanding arsitektur CNN lainnya (Alzubaidi et al., 2021). (Kumar Shukla, 2020) 

melakukan klasifikasi penyakit glaukoma menggunakan arsitektur DenseNet 
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memperoleh akurasi sebesar 85,95%. Namun, nilai precision, recall, dan F1-score 

hanya 75%, 71%, dan 71%. (Elangovan et al., 2021) melakukan klasifikasi penyakit 

glaukoma menggunakan arsitektur DenseNet memperoleh hasil akurasi sebesar 

96,48%, sensitivitas 98,88%, spesifisitas 92,1%, dan F1-1 score 97,28%. Namun 

klasifikasi penyakit glaukoma yang hanya menggunakan 2 kelas yaitu glaukoma 

dan non-glaukoma. (Azeroual et al., 2023) melakukan klasifikasi penyakit 

glaukoma menggunakan arsitektur DenseNet memperoleh akurasi sebesar 96,90%. 

Namun tidak mengukur nilai sensitivitas, spesifisitas, dan F1-score.  

Berdasarkan penelitian-penelitian diatas, penerapan arsitektur DenseNet pada 

klasifikasi penyakit glaukoma telah memberikan kinerja model yang bagus dengan 

nilai diatas 90%, namun arsitektur DenseNet juga sering mengalami overfitting 

akibat jumlah parameter yang besar (Xu et al., 2023). Adanya pola konektivitas 

yang dimiliki DenseNet membuat setiap lapisan menerima output dari semua 

lapisan sebelumnya dalam dense-block, akibatnya terjadi peningkatan jumlah 

dimensi input untuk operasi konvolusi (Hess, 2018). Secara khusus, konvolusi 3×3 

di setiap lapisan menambah jumlah parameter secara signifikan karena input setiap 

lapisan mencakup semua output lapisan sebelumnya dalam dense-block (Hess, 

2018). 

Dalam upaya mencegah terjadinya overfitting, salah satu cara yang dapat 

dilakukan adalah menggunakan bottleneck layer. Bottleneck layer adalah sebuah 

lapisan pada CNN yang dirancang untuk mengurangi jumlah dimensi input yang 

jauh lebih sedikit dibandingkan dengan lapisan sebelum dan sesudahnya (Sandler 

et al., 2018). Lapisan utama pada bottleneck layer adalah lapisan konvolusi 3×3 
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yang memiliki jumlah kernel yang lebih sedikit sementara lapisan sebelum dan 

sesudahnya adalah lapisan konvolusi 1×1 (Chen et al., 2020). Dengan demikian 

pengurangan dimensi input yang dilakukan bottleneck layer dapat mengurangi 

jumlah parameter, sehingga dapat mencegah terjadinya overfitting (Chen et al., 

2020). 

(Ajitha & Judy, 2020) menerapkan bottleneck layer pada arsitektur Resnet50 

untuk klasifikasi penyakit glaukoma yang terdiri dari dua kelas yaitu glaukoma dan 

non-glaukoma. Hasil akurasi yang diperoleh sudah sangat baik yaitu sebesar 90% 

namun nilai spesifisitas masih berada dibawah 85%. (Ilham et al., 2023) 

menerapkan bottleneck layer pada arsitektur MobileNetV2 untuk klasifikasi 

penyakit glaukoma yang terdiri dari dua kelas yaitu glaukoma dan normal. 

Penelitian ini memperoleh nilai akurasi sebesar 88%, namun nilai sensitivitas masih 

berada dibawah 80%. Meskipun penerapan bottleneck layer pada arsitektur CNN 

memberikan kinerja model yang bagus, namun pengurangan dimensi input yang 

dilakukan bottleneck layer dapat menyebabkan terlewatnya atau hilangnya fitur-

fitur yang berguna dalam proses klasifikasi citra (Chen et al., 2020; Koonce, 2021). 

Untuk mencegah hilangnya fitur-fitur tersebut, perlu dilakukan penggunaan 

kembali fitur-fitur yang telah dilewati (Wang et al., 2018).  

Penggunaan kembali fitur-fitur yang telah dilewati dapat dilakukan oleh 

arsitektur Gate Recurrent Units (GRU). GRU bukan merupakan arsitektur dari 

CNN, melainkan arsitektur yang berbasis Recurrent Neural Network (RNN). 

Berbeda dengan CNN yang bekerja berdasarkan lapisan konvolusi, RNN memiliki 

alur kerja yang berulang menggunakan mekanisme hidden state (Bauer, 2023). 
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Hidden state mencerminkan informasi fitur-fitur pada lapisan yang sedang diproses 

dengan mengkombinasikan informasi fitur-fitur pada lapisan sebelumnya yang 

relevan dengan input pada lapisan yang sedang diproses (Chung et al., 2014). 

Dengan demikian, setiap pembaruan fitur-fitur pada lapisan akan melibatkan 

informasi fitur-fitur mengenai keadaan jaringan secara keseluruhan (Dey & Salem, 

2017). 

(Prieto, 2021) mengkombinasikan arsitektur GRU dengan arsitektur 

MobileNetV2 untuk klasifikasi penyakit glaukoma. Penelitian ini memperoleh hasil 

akurasi sebesar 87%. Ukuran kinerja model seperti sensitivitas dan F1-score juga 

memberikan nilai dengan rata-rata hanya 87%. (V. Kumar et al., 2023) 

mengkombinasikan arsitektur GRU dan arsitektur ResNet untuk klasifikasi 

penyakit glaukoma. Hasil akurasi yang diperoleh sebesar 85,85%, namun tidak 

mengukur nilai spesifisitas, sensitivitas, F1-score, dan cohen’s cappa. (Ashtari-

Majlan et al., 2024) melakukan klasifikasi penyakit glaukoma dengan 

mengkombinasikan arsitektur GRU dengan arsitektur ViT. Penelitian ini 

memperoleh hasil akurasi sebesar 90,27%, sensitivitas 94%, dan F1-score 93,8%, 

sayangya nilai spesifisitas hanya 78,18%. Penelitian-penelitian ini juga hanya 

melakukan klasifikasi penyakit glaukoma menggunakan 2 kelas.  

Pada penelitian ini klasifikasi penyakit glaukoma pada citra retina dilakukan 

berdasarkan 3 kelas. Arsitektur yang digunakan adalah  DenseNet yang 

dikombinasikan dengan bottleneck layer dan arsitektur GRU. Pada setiap lapisan 

dalam dense-block pada arsitektur DenseNet lapisan konvolusi 3×3 diganti dengan 

bottleneck layer kemudian dilanjutkan dengan arsitektur GRU. Penggunaan 
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bottleneck layer bertujuan untuk mengurangi parameter model pada arsitektur 

DenseNet agar dapat mencegah terjadinya overfitting. Penambahan arsitektur GRU 

setelah bottleneck layer bertujuan untuk memperbarui fitur-fitur citra pada lapisan 

berikutnya. Keberhasilan dari kinerja model menggunakan kombinasi arsitektur 

DenseNet Bottleneck layer dan arsitektur GRU dalam melakukan klasifikasi 

penyakit glaukoma menggunakan citra retina akan diukur berdasarkan nilai akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan cohen’s cappa. 

 

1.2 Rumusan Masalah  

 Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana penerapan kombinasi 

arsitektur DenseNet Bottleneck layer dan arsitektur GRU pada klasifikasi penyakit 

glaukoma menggunakan citra retina berdasarkan evaluasi kinerja dengan 

menghitung nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan cohen’s cappa. 

 

1.3 Batasan Masalah  

 Pembatasan masalah pada penelitian ini adalah hanya melakukan klasifikasi 

penyakit glaukoma menggunakan dataset citra retina yang terdiri dari 3 kelas yang 

bersumber dari internet. Ukuran evaluasi kinerja model yang digunakan adalah 

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan cohen’s cappa. 

 

1.4 Tujuan  

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan kombinasi arsitektur baru 

yang dapat memberikan hasil prediksi dan kinerja model yang lebih baik pada 
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klasifikasi penyakit glaukoma dengan mengukur hasil evaluasi kinerja model 

berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan cohen’s cappa. 

 

1.5 Manfaat  

1. Memperoleh arsitektur baru yang dapat digunakan untuk klasifikasi citra, 

khususnya klasifikasi penyakit glaukoma menggunakan citra retina.  

2. Dapat menjadi referensi penelitian terkait klasifikasi citra, khususnya 

klasifikasi penyakit glaukoma menggunakan citra retina. 
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