KLASIFIKASI DAN VISUALISASI ENAM KELAS
ABNORMALITAS JANTUNG JANIN
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK DAN SALIENCY MAP

SKRIPSI

Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat

Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

OLEH:

ROBI AFRIANSYA
09011181924010

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
TAHUN 2023



LEMBAR PENGESAHAN

KLASIFIKASI DAN VISUALISASI ENAM KELAS
ABNORMALITAS JANTUNG JANIN MENGGUNAKAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DAN SALIENCY MAP

SKRIPSI

Program Studi Sistem Komputer
Jenjang S1

Oleh:

ROBI AFRIANSYA
09011181924010

Palembang,l\Agustus 2023

Mengetahui

Ketua Jurusan Sistem Komputer Pembimbing Tugas Akhir,

_ NIP.
196612032006041001 NIP. 196908(21994012001



APPROVAL PAGYE

Classification and Visealization of Six Class Felal feast
Abnormalities Using Convolutional Neural Network and Saliency

Map

FINAL TASK

Submitted to Fulfill One of the Requirements
for Obtaining Bachelor’s Degree in Computer Science

By:

ROBI AFRIANSYA
09011181924010

Palembangé\igustus 2023
Approved by,

Head of Computer System Department, ~ Supervisor,

Dr. Ir. Sukemi, M.T,
NIP. 196612032006041001 NIP. 196908021994012001



HALAMAN PERSETUIUAN
Telah diuji dan lulus pada :
Hari : Seain
Tanggal : 31 Juli 2023
Tim Penguji :
1. Ketua : Sutarno, M.T.

2. Sekretaris : Muhammad Ali Buchari, S.Kom, M.TJ Zﬁt l
3.  Penguji : Rossi Passarella, M. Eng. M/{ ?

4, Pembimbing : Prof. Ir, Siti Nurmaini, M.T., Ph.D.

Mengetahui,

Ketua Jurusan Sistem Komputer

I N
A\ LS1g5 N\
@ SN | ! . PN
\/ )
} \

, Dr. Ir. Sukemi, M.T.
" NIP. 196612032006041001




HALAMAN PERNYATAAN

Yang bertanda tangan di bawah ini :

Nama : Robi Afriansya
NIM :09011181924010
Judul : Klasifikasi Dan Visualisasi Enam Kelas Abnormalitas Jantung Janin

Menggunakan Convolutional Neural Network dan Saliency Map
Hasil Pengecekan Software Turnitin : 9%

Menyatakan bahwa laporan tugas akhir saya merupakan hasil karya sendiri
dan bukan hasil penjiplakan atau plagiat. Apabila ditemukan unsur penjiplakan atau
plagiat dalam laporan tugas akhir ini, maka saya bersedia menerima sanksi

akademik dari Universitas Sriwijaya.

Demikian, pernyataan ini saya buat dalam keadaan sadar dan tanpa paksaan

dari siapapun.

Palembang, Agustus 2023

Robi Afriansya
NIM. 09011181924010




KATA PENGANTAR

Assalamu’alaikum Warahmatullahi Wabarakatuh.

Alhamdulilahirabbil’alamin, puji dan syukur penulis panjatkan kepada

Allah SWT yang telah melimpahkan nikmat, taufik, dan hidayah-Nya yang sangat

besar dan tidak pernah berhenti kepada penulis sehingga penulis dapat

menyelesaikan Tugas Akhir ini yang berjudul “Klasifikasi dan Visualisasi Enam

Kelas Abnormalitas Jantung Janin Menggunakan Convolutional Neural

Network dan Saliency map”.

Pada kesempatan ini, dengan segala kerendahan hati penulis mengucapkan

terima kasih kepada semua pihak atas bantuan, bimbingan, dan saran yang telah

diberikan dalam menyelesaikan Tugas Akhir ini, antara lain:

1.

Allah SWT, yang telah memberikan rahmat dan karunia-nya sehingga
proses penelitian dan penulisan Tugas Akhir ini dapat berjalan dengan
lancar.

Kedua orang tua dan seluruh keluarga tercinta, yang selalu memberikan
semangat dan do’a, serta dukungan baik moral, semangat, finansial
maupun dukungan lainnya.

Bapak Prof. Dr. Ir M.Said, M.Sc., selaku PLT Dekan Fakultas llmu
Komputer Universitas Sriwijaya.

Bapak Dr. Ir. H. Sukemi M.T. selaku Ketua Jurusan Sistem Komputer
Fakultas llmu Komputer Universitas Sriwijaya.

Ibu Prof. Dr. Ir. Siti Nurmaini, M.T. selaku Dosen Pembimbing Tugas
Akhir yang telah meluangkan waktunya untuk membimbing,
memberikan saran dan motivasi serta bimbingan terbaik untuk penulis
dalam menyelesaikan Tugas Akhir ini.

Bapak DR. Firdaus M.Kom. selaku Dosen Pembimbing Akademik
jurusan Sistem Komputer.

Mbak Ade Iriani Safitri, M.Kom. selaku mentor yang selalu

memberikan bantuan, saran dan motivasi untuk penulis sehingga dapat

Vi



10.

11.

12.

menyelesaikan Tugas Akhir ini dengan baik.

Kak Naufal Rachmatullah, S.Kom., M.T., Mbak Anggun Islami
M.Kom, dan Mbak Annisa Darmawahyuni, M.Kom yang telah
memberikan semangat serta arahan kepada penulis sehingga dapat
menyelesaikan Tugas Akhir dengan baik.

Sahara Afriani, Diana Afriani, Ani Afriani dan Septi Riski Ramadhani
yang selalu memberikan dukungan penulis untuk berkuliah

Terima kasih kepada Intelligent System Research Group (ISysRG) atas
bantuan infrastuktur dalam menyelesaikan Tugas Akhir.

Teman-teman seperjuangan di Intelligent System Research Group batch
4 yang selalu menyemangati satu sama lain dan saling membantu agar
dapat menyelesaikan Tugas Akhir ini.

Teman — Teman seperjuangan saya, Depe, Wiwid, Jaki, Aan, Lukluk,
Lanut, Apis, Andika, Yudha, salwa, Ares, Caca, fazril, Gita, Elsa, Irfan
dan Erji yang selalu memberikan dukungan kepada penulis secara terus

menurus

Penulis juga berterima kasih kepada semua pihak yang terlibat, baik secara

langsung ataupun tidak langsung dalam penyelesaian Tugas Akhir ini. Penulis

menyadari bahwa laporan ini masih jauh dari kesempurnaan, oleh karena itu penulis

sangat mengharapkan kritik dan saran yang bersifat membangun agar lebih baik

lagi dikemudian hari.

Akhir kata dengan segala keterbatasan, penulis berharap semoga laporan ini

menghasilkan sesuatu yang bermanfaat bagi kita semua khususnya bagi mahasiswa

Fakultas Ilmu Komputer Universitas Sriwijaya secara langsung ataupun tidak

langsung sebagai sumbangan pikiran dalam peningkatan mutu pembelajaran dan

penelitian.

Palembang, Agustus 2023

Penulis,

Robi Afriansya
NIM. 09011181924010

vii



Klasifikasi dan Visualisasi Enam Kelas Abnormalitas Jantung Janin
Menggunakan Convolutional Neural Network dan Saliency Map

Robi Afriansya (09011181924010)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Sriwijaya
Email : Rbfrnsh@gmail.com

ABSTRAK

Penelitian ini menyajikan dan menganalisa teknik deep learning untuk
melakukan klasifikasi abnormalitas pada citra jantung janin. Penelitian ini
membandingkan empat arsitektur convolutional neural network (CNN) untuk
memilih arsitektur terbaik dengan hasil yang memuaskan, serta melakukan
visualisasi menggunakan metode saliency map untuk memberikan wawasan terkait
bagian citra yang berperan dalam proses klasifikasi. Arsitektur DenseNet121
memiliki performa klasifikasi terbaik dengan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas
pada data validasi yaitu 100%, 100%, dan 100%, secara berurutan dan
MobileNetVV2 memiliki performa klasifikasi terbaik dengan akurasi, sensitivitas,
dan spesifisitas dengan skor 94,2%, 79,9%, dan 96,6% pada data unseen, secara
berurutan. Model yang diusulkan menghasilkan hasil yang memuaskan, yang
berarti bahwa model ini dapat mendukung ahli jantung janin untuk
menginterpretasikan keputusan untuk meningkatkan diagnostik abnormalitas pada

citra jantung janin.

Kata Kunci : Convolutional Neural Networks (CNN), Saliency Map, klasifikasi,

Citra Jantung Janing, Abnormalitas.
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Classification and Visualization of Six Class Fetal Heart Abnormalities Using
Convolutional Neural Network and Saliency Map

Robi Afriansya (09011181924010)
Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University
Email : Rbfrnsh@gmail.com

ABSTRACT

This study presents and analyzes deep learning techniques to classify
abnormalities in fetal heart images. This research compares four convolutional
neural network (CNN) architectures to choose the best architecture with
satisfactory results, and performs visualization using the Saliency Map method to
provide insight regarding the part of the image that plays a role in the classification
process. DenseNet121 architecture has the best classification performance with
accuracy, sensitivity and specifications on validation data were 100%, 100%, and
100%, respectively and MobileNetV2 has the best classification performance with
accuracy, sensitivity and specifications with score 90.2%, 65.7%, and 94.2% on
unseen data, respectively. The proposed model yields satisfactory results, which
means this model can support fetal cardiologists to interpret decisions to improve

diagnostic abnormalities on fetal heart images.

Keywords : Convolutional Neural Networks (CNN), Saliency Map, Classification,

Fetal Heart Images, Abnormalities.
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1.1 Latar Belakang

Machine Learning (ML) atau pembelajaran mesin yang dimana adalah
sebuah metode di dalam Artificial Intelligence (Al) yang sudah banyak digunakan
untuk menggantikan ataupun menirukan perilaku manusia dalam menyelesaikan
masalah ataupun melakukan otomatisasi. Sesuai namanya, ML mencoba menirukan
bagaimana proses manusia ataupun makhluk cerdas belajar dan mengeneralisasi.
Setidaknya ada dua aplikasi utama dalam ML vyaitu, klasifikasi dan prediksi [1].
Dan pada penelitian kali ini, penerapan machine learning akan dilakukan untuk
melakukan Kklasifikasi pada citra medis jantung janin, Deteksi dini serta klasifikasi
abnormalitas jantung sangat dibutuhkan sebagai upaya mendiagnosis kelainan citra
jantung dengan tepat serta memberikan perawatan yang sesuai [2]. Dalam beberapa
tahun terakhir, pada pengembangan teknologi kecerdasan buatan sudah
menghadirkan potensi besar di dalam pengenalan pola serta analisis citra medis.
Dan salah satu metode yang paling menonjol di dalam bidang ini merupakan
Convolutional Neural Network(CNN), yaitu merupakan sebuah arsitektur jaringan
saraf tiruan yang efektif dalam pengenalan pola pada data gambar.

Penelitian ini bertujuan yaitu untuk menggabungkan kemampuan CNN
serta teknik saliency dalam konteks Kklasifikasi abnormalitas jantung janin. Secara
umum, klasifikasi citra dengan menggunakan CNN ataupun pada
perkembangannya telah memberikan hasil aurasi yang cukup tinggi apabila hal itu
didukung dengan jumlah data training yang cukup [3]. CNN merupakan model
deep learning yang dimana terbukti sukses dalam berbagai aplikasi pada bidang
image recognition gambar medis. Sehingga pada skenario klasifikasi abnormalitas
jantung, CNN mampu mempelajari fitur — fitur penting pada citra seperti citra MRI
jantung ataupun elektrokardiogram (EKG) dengan melalui lapisan seperti

convolution, pooling, dan max pooling layer. Maka daripada itu kemampuan CNN



ini sangat memungkinkan untuk mengenali pola serta karakteristik yang berkaitan
dengan abnormalitas jantung [4].

Selain dengan menggunakan CNN, penelitian ini juga akan memanfaatkan
sebuah teknik CNN yang berbasis XAl yaitu Saliency map. Saliency map
merupakan sebuah metode visualisasi yang dimana memungkinkan pemahaman
tentang bagian bagian penting pada gambar yang berkontribusi pada keputusan
klasifikasi model. Sehingga dengan penerapan teknik Saliency map pada model
CNN vyang dikembangkan, dan penlitian ini akan mengidentifikasi dan
memvisualisasikan fitur — fitur penting yang mana dianggap relevan oleh model di
dalam proses klasifikasi abnormalitas jantung. Ini akan memberikan sebuah
pemahaman yang mendalam mengenai bagaimana model CNN menggunakan fitur
— fitur ini untuk dalam membuat keputusan [5].

Sehingga dengan menggabungkan teknik CNN serta saliency map,
penelitian ini akan diharapkan mampu menghasilkan sebuah model dalam
klasifikasi abnormalitas jantung janin yang lebih lebih akurat serta dapat
ditafsirkan. Pada hasil penelitian ini akan bisa digunakan sebagai alat bantu
diagnostik oleh para dokter maupun ahli medis di dalam proses pengambilan
keputusan terkait kelainan pada citra jantung. Dan lebih lanjut, penelitian ini juga
dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan teknologi medis yang lebih
canggih dalam mendeteksi serta mendiagnosis kelainan pada citra jantung janin
dengan akurat dan cepat. Sehingga demikian, penelitian ini memiliki potensi dalam
meningkatkan kualitas perawatan serta prognosis pasien dengan kelainan pada citra
jantung [6].

1.2 Rumusan dan Batasan Masalah
1.2.1 Perumusan Masalah

Hingga saat ini, para ahli medis masih melakukan diagnosa kelainan citra
jantung secara manual dan hal ini akan membutuhkan waktu yang lama. Sehingga
masalah ini memicu sebuah pertanyaan yang penting untuk dijawab, yakni
bagaimana cara mendiagnosa kelainan citra jantung janin lebih cepat sehingga

mampu meningkatkan efisiensi pencegahan dan penyelamatan pasien?.



1.2.2 Batasan Masalah

Pada penelitian terdapat berbagai Batasan-batasan masalah, berikut diuraikan

Batasan-batasan masalah:

1. Penelitian dilakukan mencakup permasalahan Convolutional Neural Network
dan Saliency map.

2. Penelitian ini menggunakan data jantung janin atau fetal.

3. Penelitian ini hanya menggunakan 6 data abnormalitas jantung janin yaitu
ASD, VSD, AVSD, EA, TOF, dan AOS dan 1 data jantung janin NORMAL.

4. Penelitian ini hanya sebatas simulasi program dengan bahasa pemograman
python untuk melakukan pemrosesan dengan menggunakan metode teknik
CNN dan Saliency map.

5. Output yang dihasilkan dari penelitian ini hanya berupa nilai akurasi, nilai
sensitivitas, dan nilai spesifisitas yang digunakan sebagai tolak ukur untuk
melihat seberapa tepat model dapat mengkelaskan data yang sesuai dengan
label yang digunakan.

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Mendapatkan hasil klasifikasi dan visualisasi citra jantung janin
abnormalitas dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network
dan Saliency maps

2. Membandingkan beberapa arsitektur Convolutional Neural Network yang
digunakan agar mengetahui arsitektur mana yang memiliki tingkat akurasi,

sensitivitas dan spesifikasi yang baik.

1.4 Manfaat Penulisan
Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Dapat digunakan sebagai sumber acuan khususnya dalam peningkatan
klasifikasi dan visualisasi citra.
2. Membantu dan memberikan kemudahan pada ahli medis dan peneliti dalam
bidang kesehatan dalam proses mendiagnosa dan mengklasifikasikan citra

jantung abnormalitas pada janin.



1.5 Sistematika Penulisan

Adapun alur kepenulisan yang digunakan dalam menulis tugas akhir yaitu

sebagai berikut:
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Pada bab pertama, menjelesan awal dari penelitian, dimana pembaca
dapat mengkapat informasi latar belakang, tujuan, rumusan masalah

dan sistematika penulisan.

TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua, penulis akan mengumpulkan dari berbagai sumber
untuk dijadikan sebagai acuan dalam penelitian. Penulis juga
mencari banyaknya sumber informasi dalam menyelesaikan

permasalahan yang didapat selama penelitian berlangsung.

METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ketiga, penulis akan menjelaskan bagaimana proses
penelitian. Dimulai dari persiapan dataset sampai ke tahap analisa

dan kesimpulan.

HASIL DAN ANALISA

Pada bab keempat, penulis akan menjelaskan analisa serta evaluasi
hasil selama penelitian dan penulis akan menjelaskan dari hasil yang

diperoleh.

KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab kelima, penulis menarik hasil kesimpulan pada penelitian
yangdiperolah dan memberikan saran dari hasil penelitian yang

dilewati.
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