
https://v3.camscanner.com/user/download


https://v3.camscanner.com/user/download


https://v3.camscanner.com/user/download


https://v3.camscanner.com/user/download


v  

ABSTRAK 

 

 

Penerapan kecerdasan buatan di bidang kesehatan menunjukkan perkembangan 

pesat, terutama dalam mendukung diagnosis penyakit jantung koroner (CAD). Dalam 

praktik klinis, penilaian tingkat keparahan penyempitan (stenosis) arteri koroner 

melalui X-ray Coronary Angiography (XCA) dari prosedur kateterisasi umumnya 

menggunakan Physician Visual Assessment (PVA). Metode ini menentukan rasio 

stenosis signifikan (abnormal) atau tidak signifikan (normal), tetapi dinilai kurang 

akurat, memakan waktu, serta menuntut keahlian tinggi karena ukuran arteri yang 

sangat kecil, sehingga berpotensi menimbulkan kesalahan. Kajian otomatis berbasis 

deep learning telah dikembangkan, namun performanya belum memenuhi standar 

klinis. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian disertasi ini mengusulkan 

peningkatan performa segmentasi otomatis melalui preprocessing area stenosis 

dengan metode cropping-scaling, yang diuji pada empat arsitektur segmentasi, yaitu 

SegNet, ResNet34, UNet, dan Residual UNet. Selain itu, dilakukan pengembangan 

model klasifikasi dengan memodifikasi lapisan rekayasa fitur CNN (CNN-Plus). 

Dataset berasal dari dua rumah sakit di Palembang, Indonesia. Data segmentasi 

mencakup 1.400 citra stenosis (700 abnormal, 700 normal), sedangkan data 

klasifikasi terdiri atas 472 kasus stenosis (247 abnormal, 225 normal). Evaluasi 

dilakukan menggunakan metrik akurasi, intersection over union (IoU), presisi, recall, 

dan F1-score. Eksperimen segmentasi menunjukkan Residual UNet sebagai model 

terbaik dengan peningkatan akurasi 0,22%, IoU 38,75%, presisi 87,82%, recall 

85,89%, dan F1-score 86,78%. Sementara itu, pada klasifikasi, CNN-Plus 

memberikan peningkatan akurasi 2,85%, IoU 5,24%, recall 6,76%, dan F1-score 

2,95%, meskipun terjadi sedikit penurunan presisi 0,86%. Temuan ini menegaskan 

bahwa pendekatan berbasis CNN berpotensi meningkatkan akurasi diagnosis dan 

mendukung evaluasi stenosis koroner secara otomatis, sehingga berkontribusi positif 

terhadap perawatan pasien dengan penyakit jantung koroner. 

 

 

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Penyakit Jantung Koroner, x-ray 

coronary angiography, stenosis arteri koroner. 
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ABSTRACT 

 

The application of artificial intelligence in healthcare has shown rapid progress, 

particularly in supporting the diagnosis of coronary artery disease (CAD). In clinical 

practice, the assessment of coronary artery stenosis severity using X-ray Coronary 

Angiography (XCA) from catheterization procedures is commonly performed 

through Physician Visual Assessment (PVA). This method determines the stenosis 

ratio as either significant (abnormal) or non-significant (normal). However, it is 

considered less accurate, time-consuming, and highly dependent on expertise due to 

the very small size of the arteries, thereby increasing the risk of misinterpretation. 

Although deep learning-based automated approaches have been developed, their 

performance has not yet met clinical standards. To address these limitations, this 

dissertation proposes enhancing the performance of automatic segmentation through 

stenosis area preprocessing using a cropping-scaling method, evaluated on four 

segmentation architectures: SegNet, ResNet34, UNet, and Residual UNet. In 

addition, an automatic classification model was developed by modifying the feature 

engineering layers of CNN (CNN-Plus). The dataset was obtained from two hospitals 

in Palembang, Indonesia. The segmentation dataset consisted of 1,400 stenosis 

images (700 abnormal and 700 normal), while the classification dataset included 472 

stenosis cases (247 abnormal and 225 normal). Model performance was evaluated 

using accuracy, intersection over union (IoU), precision, recall, and F1-score metrics. 

Segmentation experiments demonstrated that Residual UNet achieved the best 

performance, with improvements of 0.22% in accuracy, 38.75% in IoU, 87.82% in 

precision, 85.89% in recall, and 86.78% in F1-score. For classification, CNN-Plus 

yielded performance gains on the test data with an increase of 2.85% in accuracy, 

5.24% in IoU, 6.76% in recall, and 2.95% in F1-score, despite a slight decrease of 

0.86% in precision. These findings highlight the potential of CNN-based approaches 

to improve diagnostic accuracy and support automated evaluation of coronary 

stenosis, thereby contributing positively to patient care in coronary artery disease. 

 

 

Keywords: Convolutional Neural Network, Coronary Artery Disease, X-ray 

Coronary Angiography, Coronary Artery Stenosis. 
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NOMENKLATUR 

 

 

ISTILAH 

 

URAIAN 

 

 

AI 

 

Kecerdasan buatan atau Artificial Intelligence (AI) adalah cabang 

ilmu komputer yang berfokus pada pengembangan sistem atau 

mesin yang mampu meniru, mempelajari, dan melakukan tugas-

tugas yang biasanya memerlukan kecerdasan manusia, seperti 

berpikir, mengenali pola, mengambil keputusan, dan memecahkan 

masalah. 

 

 

Akurasi 

 

Akurasi adalah salah satu metrik evaluasi dalam statistik, machine 

learning, maupun deep learning yang menunjukkan tingkat 

ketepatan model dalam memprediksi data dengan benar 

dibandingkan dengan keseluruhan data yang diuji. 

 

 

Anotasi 

 

Proses memberi label, tanda, atau keterangan pada data (misalnya 

citra, teks, atau video) agar dapat digunakan dalam pelatihan, 

validasi, atau evaluasi model AI. 

 

 

AUC 

 

Area Under the Curve (AUC), AUC mengukur kemampuan model 

klasifikasi dalam membedakan antara kelas positif dan negatif, 

dengan rentang nilai 0 hingga 1. 

 

 

CAD 

 

Coronary Artery Disease merupakan penyakit jantung koroner 

yang terjadi penyempitan (stenosis) pada arteri koroner. CAD 

dapat juga disebut Myocardial Infarction (MI) dimana otot jantung 

tidak mendapatkan aliran darah atau Myocardial Ischemic (MI) 

otot jantung sedikit mendapat aliran darah atau Coronary Heart 

Disease (CHD) atau Ischemic Heart Disease (IHD). 

 

 

CAD-RADS 

 

The Coronary Artery Disease-Reporting and Data System (CAD-

RADS) merupakan sistem pelaporan terstandar pada CCTA yang 

mengklasifikasikan tingkat stenosis arteri koroner dari CAD-

RADS 0 (tanpa stenosis), CAD-RADS 1 (stenosis minimal <25%), 

CAD-RADS 2 (stenosis ringan 25–49%), CAD-RADS 3 (stenosis 

sedang 50–69%), CAD-RADS 4 (stenosis berat 70–99%), hingga 

CAD-RADS 5 (oklusi total 100%) untuk memandu evaluasi klinis 

secara konsisten. 

 

 

CAE 

 

Convolutional Autoencoder (CAE) adalah jenis jaringan saraf 
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tiruan yang menggunakan lapisan konvolusi untuk secara otomatis 

mengekstraksi dan merepresentasikan fitur penting dari data, 

terutama digunakan untuk kompresi, denoising, dan representasi 

citra. 

 

 

CCTA 

 

Coronary Computed Tomography Angiography (CCTA) adalah 

teknik pencitraan non-invasif yang menggunakan CT scan dan zat 

kontras untuk memperoleh gambaran detail arteri koroner, 

sehingga dapat mendeteksi penyempitan atau sumbatan akibat plak 

maupun penyakit jantung coroner. 

 

CHF 

 

Congestive Heart Failure (CHF) adalah kondisi ketika jantung 

tidak mampu memompa darah secara efektif untuk memenuhi 

kebutuhan tubuh, sehingga menyebabkan penumpukan cairan 

(kongesti) di paru-paru, tungkai, atau bagian tubuh lainnya. 

 

 

CLAHE 

 

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE), 

digunakan untuk memperbaiki kualitas citra dengan membuat 

perbedaan intensitas lebih jelas tanpa menimbulkan distorsi 

berlebihan. 

 

 

CNN 

 

Convolutional Neural Network merupakan algoritma kecerdasan 

buatan yang meliputi fitur enginerring dan fully connected. CNN 

sangat populer untuk mengenal citra. 

 
 

Dataset 
 

Dataset dalam deep learning adalah fondasi utama pembelajaran 

mesin, karena tanpa data yang cukup dan berkualitas, model deep 

learning tidak dapat dilatih secara efektif maupun digunakan 

dalam aplikasi nyata. 

 

 

Data tabular 

 

Dataset yang berisi tipe data numerik dan kategorik, dalam hal ini 

data rekam medis pasien yang mengalami CAD 

 

 

Derajat stenosis 

 

Kategori atau tingkat klasifikasi penyempitan berdasarkan nilai 

persentase stenosis. Klasifikasi klinis: <50% (ringan), 50–70% 

(sedang), dan > 70% (berat/signifikan) 

 

DL 

 

Deep Learning (DL) adalah cabang dari machine learning yang 

menggunakan jaringan saraf tiruan berlapis (deep neural networks) 

untuk mempelajari representasi data secara otomatis dan 

melakukan tugas kompleks seperti pengenalan gambar, suara, dan 

bahasa 
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DSSD 

 

Deconvolutional Single Shot Multibox Detector (DSSD) 

merupakan varian SSD berbasis CNN yang dilengkapi lapisan 

dekonvolusi untuk memperkaya representasi fitur spasial, sehingga 

mampu mendeteksi lesi stenosis kecil pada citra XCA dengan lebih 

baik. 

 

 

EKG 

 

Elektrokardiogram (EKG) adalah suatu pemeriksaan medis non-

invasif yang digunakan untuk merekam aktivitas listrik jantung 

dalam suatu periode waktu. Alat ini mendeteksi impuls listrik yang 

dihasilkan setiap kali jantung berkontraksi dan menampilkannya 

dalam bentuk gelombang pada kertas grafik atau monitor. 

 

Ekstraksi garis 

pusat arteri koroner 

 

Proses menentukan jalur utama (centerline) dari lumen arteri 

koroner pada citra medis (misalnya CT Coronary 

Angiography/CTCA atau X-ray Coronary Angiography/XCA) 

 

ICA 

 

Invasive Coronary Angiography (ICA) adalah prosedur diagnostik 

invasif untuk mengevaluasi kondisi arteri koroner, dengan 

memasukkan kateter ke dalam pembuluh darah (biasanya melalui arteri 

femoralis atau radial) dan menyuntikkan zat kontras. Hasilnya direkam 

menggunakan sinar-X untuk melihat penyempitan (stenosis) atau 

sumbatan pada arteri koroner. 

 

 

IoU 

 

Intersection Over Union (IoU) adalah rasio luas irisan 

(intersection) antara hasil prediksi dengan label sebenarnya 

dibandingkan dengan luas gabungan (union) keduanya. 

 

 

FFR 

 

Fractional Flow Reserve (FFR) adalah metode pengukuran invasif 

yang menilai tingkat keparahan penyempitan arteri koroner dengan 

membandingkan tekanan darah sebelum dan sesudah stenosis 

untuk menentukan dampaknya terhadap aliran darah ke jantung. 

 

 

F1-score 

 

F1-score adalah harmonic mean antara presisi dan recall. F1-score 

menyeimbangkan presisi dan recall. Nilai tinggi menunjukkan model 

memiliki keseimbangan baik antara kemampuan menemukan 

kasus positif dan ketepatan prediksi positifnya. Cocok digunakan 

pada dataset yang tidak seimbang. 

 

 

Konsensus CTA 

 

Konsensus CTA (Coronary CT Angiography consensus reading) 

adalah metode penilaian citra angiografi koroner berbasis CT yang 

dilakukan oleh dua atau lebih pembaca (biasanya radiolog atau ahli 

jantung), di mana hasil akhir ditetapkan berdasarkan kesepakatan 

bersama. 
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Learning rate (Lr) 

 

Dalam pemodelan deep learning, learning rate (laju pembelajaran) 

adalah parameter hiper yang menentukan seberapa besar langkah 

yang diambil model ketika memperbarui bobot (weights) selama 

proses training menggunakan algoritma optimisasi, misalnya 

stochastic gradient descent (SGD) atau turunannya. Peran Lr 

adalah jika terlalu besar, model bisa gagal konvergen karena 

melompat-lompat melewati titik minimum (overshooting). Jika 

terlalu kecil, proses training menjadi sangat lambat dan bisa 

terjebak di local minima. Oleh karena itu, pemilihan learning rate 

yang tepat sangat penting untuk memastikan model belajar secara 

efektif dan efisien. 

 

 

ML 

 

Machine Learning adalah cabang kecerdasan buatan yang 

memungkinkan sistem belajar dari data dan pengalaman untuk 

membuat prediksi atau keputusan tanpa diprogram secara eksplisit. 

 

 

MI 

 

Myocardial Infarction (MI) atau serangan jantung adalah kondisi 

medis serius yang terjadi ketika aliran darah ke otot jantung 

terhenti akibat sumbatan pada arteri koroner, sehingga 

menyebabkan kerusakan atau kematian jaringan otot jantung. 

 

 

Miokardium left 

ventricular (LV) 

 

Lapisan otot pada ventrikel kiri jantung. Kondisi ini penting dalam 

penelitian kardiologi karena fungsi ventrikel kiri sangat 

berhubungan dengan suplai darah/oksigen ke jaringan tubuh. 

Penulisan secara ilmiah adalah miokardium LV. 

 

 

MIMS 

 

Multi-Input Multi-Scale UNet adalah arsitektur deep learning 

berbasis UNet yang memanfaatkan masukan dari berbagai skala 

resolusi untuk menangkap detail lokal maupun global, sehingga 

meningkatkan akurasi dalam segmentasi citra medis. 

 

 

MPR 

 

Multi-Planar Reformatted (MPR) adalah teknik rekonstruksi citra 

CT yang menampilkan potongan arteri koroner dari berbagai 

bidang (aksial, sagital, koronal, atau bidang melengkung), 

sehingga memudahkan penilaian tingkat stenosis secara lebih 

akurat. 

 

 

Patch of stenosis 

 

Patch of stenosis berarti potongan citra yang diambil hanya pada 

wilayah stenosis agar area target lebih jelas terlihat dibandingkan 

dengan keseluruhan citra angiografi. 
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PPV Positive Predictive Value (PPV) adalah metrik evaluasi yang 

menunjukkan proporsi deteksi stenosis yang benar-benar positif 

dibandingkan dengan seluruh hasil deteksi positif oleh model, 

setara dengan precision dalam machine learning. 

 

 

Presisi 

 

Presisi adalah proporsi prediksi positif yang benar-benar positif, 

istilah presisi mempunyai pengertian yang sama dengan Positive 

Predictive Value (PPV) 

 

 

PVA 

 

Physician Visual Assessment (PVA) adalah metode penilaian 

stenosis arteri koroner yang dilakukan oleh dokter (biasanya ahli 

kardiologi intervensi) dengan cara mengamati langsung hasil 

angiografi koroner (X-ray Coronary Angiography/XCA) dan 

kemudian memperkirakan secara visual tingkat penyempitan 

lumen arteri. 

 

 

QCA 

 

Quantitative Coronary Angiography (QCA) adalah teknik analisis 

citra angiografi koroner secara kuantitatif untuk mengukur 

diameter, panjang, dan tingkat penyempitan (stenosis) arteri 

koroner secara objektif dan akurat. 

 

 

Rasio stenosis atau 

persentase stenosis 

 

Nilai kuantitatif yang menunjukkan seberapa besar penyempitan 

lumen arteri dibandingkan dengan ukuran normalnya 

 

 

Recall 

 

Recall adalah proporsi kasus positif yang berhasil terdeteksi 

dengan benar. Metrik ini mempunyai pengertian yag sama dengan 

metrik sensitivitas atau True Positive Rate (TPR). 

 

 

ROF 

 

Model Rudin–Osher–Fatemi (ROF) digunakan untuk 

membersihkan citra dari noise sambil menjaga ketajaman tepi, 

sehingga hasilnya lebih stabil untuk segmentasi atau analisis 

lanjutan. 

 

Stenosis 

 

Artinya penyempitan, stenosis arteri koroner adalah kondisi 

penyempitan lumen (ruang dalam) arteri koroner akibat adanya 

penumpukan plak aterosklerosis yang terdiri dari kolesterol, lemak, 

kalsium, dan sel-sel inflamasi di dinding pembuluh darah. 

Penyempitan ini mengurangi aliran darah dan suplai oksigen ke 

otot jantung (miokard), sehingga dapat menimbulkan gejala angina 

(nyeri dada) hingga serangan jantung (infark miokard). 

 

 

Stenosis bermakna 

 

Penyempitan pada lumen arteri koroner yang secara hemodinamik 
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berpotensi mengganggu aliran darah ke otot jantung. Dalam 

praktik klinis, stenosis dikatakan bermakna apabila penyempitan 

diameter lumen arteri koroner mencapai ≥50% pada angiografi 

koroner. Kondisi ini berhubungan dengan penurunan suplai 

oksigen ke miokardium dan berisiko menimbulkan gejala klinis 

seperti nyeri dada (angina), sesak napas, hingga serangan jantung. 

 

 

Stenosis tidak 

bermakna 

 

Penyempitan lumen arteri koroner yang relatif ringan, umumnya 

dengan derajat penyempitan <50% dari diameter normal. Pada 

kondisi ini, aliran darah koroner masih relatif kuat dan biasanya 

tidak menimbulkan gejala klinis yang signifikan. Namun, stenosis 

tidak bermakna tetap berpotensi berkembang menjadi stenosis 

bermakna apabila faktor risiko (misalnya hipertensi, diabetes, 

hiperlipidemia, atau merokok) tidak dikendalikan. 

 

 

Triage tool 

 

Triage tool adalah alat bantu untuk memprioritaskan pasien agar 

diagnosis dan terapi dapat lebih efisien dan tepat sasaran. 

 

 

UM 

 

Unsharp Masking (UM) digunakan untuk menajamkan citra agar 

struktur penting seperti lumen pembuluh darah lebih jelas terlihat. 

 

 

Vessel map 

 

Secara umum, vessel map berarti peta pembuluh darah. 

Dalam konteks medis dan pencitraan (imaging), istilah ini merujuk 

pada representasi visual atau model digital dari jaringan pembuluh 

darah yang diperoleh melalui teknik pencitraan medis. 

 

 

XCA 

 

X-ray Coronary Angiography (XCA) adalah prosedur pencitraan 

medis menggunakan sinar-X yang dikombinasikan dengan zat 

kontras (dye) untuk melihat gambaran pembuluh darah arteri 

koroner. 
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PENDAHULUAN 

 

 

1.1. Latar Belakang Penelitian 

AI merupakan disiplin ilmu yang mengembangkan sistem komputer untuk 

meniru sekaligus memperluas kemampuan intelektual manusia. Dalam bidang medis, 

AI berperan sebagai alat bantu tenaga kesehatan untuk meningkatkan akurasi 

diagnosis melalui analisis radiologi, patologi, endoskopi, ultrasonografi, dan biokimia, 

serta mendukung perancangan rencana perawatan yang lebih tepat dan efektif tanpa 

menggantikan peran klinis tenaga medis [1]. Salah satu cabang AI yang penting adalah 

Computer Vision, yang memungkinkan komputer mengenali dan memahami objek 

melalui pemrosesan citra secara presisi. Kombinasi AI dan Computer Vision 

melahirkan Visual Intelligent System, yaitu sistem yang mampu melakukan 

interpretasi visual secara cerdas [2]. 

Saat ini, perkembangan AI di bidang kedokteran semakin meluas dan mencakup 

berbagai disiplin, antara lain diagnosis medis [3], layanan kesehatan [4], produksi obat 

[5], pendidikan serta manajemen medis [6], hingga riset penyakit seperti penyakit 

jantung [7–11], kanker otak [12], dan kanker paru-paru [13]. Dalam sektor kesehatan, 

AI telah menjadi inovasi revolusioner karena kemampuannya dalam menganalisis 

volume besar data medis, termasuk catatan medis elektronik dan citra medis [14,15]. 

Kemampuan ini berkontribusi signifikan terhadap peningkatan akurasi diagnosis 

sekaligus penyusunan rencana perawatan yang lebih terpersonalisasi. Salah satu 

pendekatan utama dalam AI adalah ML, yang berfungsi mendukung pengambilan 

keputusan klinis oleh dokter, misalnya dengan memprediksi risiko penyakit dan 

menganalisis data genetik pasien [16,17]. Lebih lanjut, perkembangan DL telah 

merevolusi metode dalam ML. DL menggunakan arsitektur jaringan saraf berlapis 

banyak yang meniru struktur dan fungsi otak manusia [18–21], serta memiliki 

keunggulan dalam ekstraksi fitur dan pengenalan pola secara otomatis dari data 

kompleks. Kemajuan signifikan dalam DL telah memicu pergeseran paradigma dalam 

berbagai aplikasi, termasuk pengenalan citra, pemrosesan bahasa alami, dan 

pengenalan suara. Pergeseran ini juga memberikan dampak besar pada analisis 

penyakit berbasis citra digital. Salah satu algoritma DL yang paling banyak digunakan 
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dalam pengolahan citra medis adalah CNN, yang telah diaplikasikan secara luas dalam 

diagnosis penyakit jantung melalui analisis citra digital [22–24]. 

Penyakit jantung merupakan penyebab kematian utama di dunia. Berdasarkan 

laporan WHO tahun 2023–2025, sebanyak 17,9 juta orang meninggal setiap tahunnya 

akibat penyakit ini, yang mewakili sekitar 32% dari total kematian global [25]. 

Penyakit jantung dapat menimbulkan komplikasi berupa aritmia, yaitu gangguan 

irama jantung yang ditandai oleh ritme tidak teratur akibat fungsi abnormal pada 

sistem konduksi listrik jantung [26–29]. Menurut kajian Acharya (2017) [30], terdapat 

tiga kondisi utama pada penyakit jantung yang diidentifikasi berdasarkan sinyal EKG, 

yaitu CAD, MI, dan CHF. Pada Disertasi ini, fokus penelitian diarahkan pada 

identifikasi CAD. CAD merupakan salah satu penyakit jantung pada arteri koroner 

akibat penyempitan arteri koroner atau stenosis [31]. Arteri koroner yang berbentuk 

tabung mengalami penurunan diameter [32], sehingga suplai darah dan oksigen 

menuju jantung berkurang [33]. Persentase stenosis yang menyebabkan penyumbatan 

lebih dari 50% aliran darah dikategorikan sebagai CAD [34] dan menjadi acuan klinis 

bagi dokter jantung dalam menentukan diagnosis. Oleh karena itu, diagnosis dini serta 

analisis stenosis memiliki peranan yang sangat penting dalam upaya pencegahan 

maupun intervensi dini penyakit arteri koroner [35]. 

Dalam praktik klinis, identifikasi CAD umumnya dilakukan melalui analisis 

citra stenosis arteri koroner yang diperoleh dari rekaman kateterisasi pasien dalam 

video. Rekaman tersebut kemudian dikonversikan menjadi citra (XCA) untuk 

selanjutnya dianalisis dalam rangka menentukan adanya stenosis arteri. Metode 

standar yang digunakan dalam analisis ini adalah PVA, yaitu penilaian manual 

terhadap rasio stenosis secara visual. Pada metode ini, dokter mengamati diameter 

penyempitan arteri koroner pada titik paling sempit, kemudian membandingkannya 

dengan diameter normal maksimum sebelum titik penyempitan. Rasio antara selisih 

diameter penyempitan dan diameter normal tersebut dikenal sebagai rasio stenosis, 

yang menjadi acuan dokter jantung dalam mendiagnosis pasien dengan CAD [36] serta 

menentukan keputusan medis lanjutan. Selain itu, diagnosis CAD juga dapat dilakukan 

melalui analisis berbasis data tabular [37], sebagaimana ditunjukkan pada hasil 

penelitian awal dalam Disertasi ini. 

Penilaian rasio stenosis umumnya diklasifikasikan ke dalam dua kategori utama, 

yaitu stenosis bermakna dan stenosis tidak bermakna. Stenosis bermakna 
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mengindikasikan adanya CAD, ditandai dengan penyempitan diameter lumen arteri 

koroner sebesar ≥50% pada angiografi koroner. Kondisi ini berhubungan dengan 

penurunan suplai darah dan oksigen ke miokardium dan berisiko menimbulkan gejala 

klinis seperti nyeri dada (angina), sesak napas, hingga serangan jantung. Sebaliknya, 

stenosis tidak bermakna ditandai oleh penyempitan lumen arteri koroner yang relatif 

ringan, umumnya <50% dari diameter normal. Pada kondisi ini, aliran darah koroner 

masih relatif kuat dan biasanya tidak menimbulkan gejala klinis signifikan. 

Meskipun metode penilaian dengan PVA banyak digunakan, pendekatan ini 

memiliki keterbatasan, terutama karena adanya variasi antar pengamat yang berpotensi 

menimbulkan bias. Tantangan utama lainnya adalah ukuran arteri koroner yang relatif 

kecil, hanya sekitar 3–4 mm [38], sehingga pengamatan titik penyempitan 

membutuhkan keahlian dan pengalaman klinis yang tinggi. Akurasi penilaian pun 

kerap menjadi kendala. Untuk meningkatkan ketepatan diagnosis, telah dikembangkan 

perangkat QCA yang memungkinkan penilaian stenosis secara kuantitatif [39]. 

Walaupun menawarkan akurasi lebih tinggi, QCA memiliki sejumlah kelemahan, 

antara lain biaya perangkat yang sangat mahal, prosedur yang masih bersifat manual, 

serta kebutuhan sumber daya yang besar. 

Selain itu, penilaian rasio stenosis dalam format video juga kerap dipersulit oleh 

berbagai faktor, seperti pergerakan jantung selama siklus pemompaan darah, variasi 

fisiologi antar individu, serta perbedaan bentuk dan ukuran stenosis pada setiap pasien. 

Berbagai pendekatan telah diusulkan untuk mengatasi tantangan tersebut, namun 

hingga kini belum ada metode yang mampu menghasilkan performa optimal sesuai 

kebutuhan aplikasi klinis [40, 41]. Oleh karena itu, pengembangan metode yang lebih 

akurat, efisien, dan andal dalam menilai stenosis arteri koroner sangat diperlukan guna 

mendukung diagnosis serta pengambilan keputusan klinis yang lebih tepat, sekaligus 

meminimalkan variabilitas antar pengamat. 

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, pendekatan berbasis DL telah banyak 

digunakan dalam identifikasi stenosis. DL memiliki berbagai kemampuan, antara lain 

segmentasi, klasifikasi, deteksi, dan pengenalan (recognition), yang dapat 

dimanfaatkan untuk menganalisis citra stenosis arteri koroner. Salah satu algoritma 

DL yang paling umum digunakan adalah CNN, yang terbukti efektif dalam pengolahan 

citra medis. Melalui penerapan CNN, analisis stenosis dapat dilakukan secara lebih 

objektif dan akurat. Selain itu, kondisi arteri koroner yang direkam dalam bentuk video 
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memungkinkan proses observasi dinamis terhadap permasalahan yang terjadi pada 

arteri, sehingga analisis menggunakan CNN dapat memberikan informasi yang lebih 

komprehensif mengenai stenosis. 

Saat ini, penerapan DL dalam analisis stenosis untuk identifikasi CAD telah 

banyak dilakukan oleh berbagai penelitian, seperti diuraikan dalam kajian berikut. 

Studi yang dilakukan oleh Au et al. [39] mengkarakterisasi stenosis pada arteri 

koroner kanan dari ICA melalui proses lokalisasi, segmentasi, dan klasifikasi 

menggunakan CNN. Dataset terdiri dari citra ICA pasien yang dianotasi pakar sebagai 

ground truth, kemudian dilatih dan diuji. Pada penelitian ini, luaran lokalisasi 

disegmentasi, sedangkan luaran lokalisasi dan segmentasi diklasifikasi menggunakan 

regresi dengan ambang batas 70%. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN 

mampu mengidentifikasi stenosis secara akurat dengan performa sebanding dengan 

penilaian pakar, sehingga berpotensi mengurangi beban kerja klinis dan meningkatkan 

konsistensi evaluasi. Namun, studi ini memiliki beberapa keterbatasan, antara lain 

penggunaan dataset terbatas dari satu sumber, ketergantungan pada anotasi manual 

sebagai standar referensi yang berpotensi menimbulkan bias, tidak adanya validasi 

eksternal untuk menilai generalisasi model, serta belum menghitung rasio stenosis 

secara kuantitatif sehingga informasi numerik presisi penyempitan lumen masih 

terbatas. 

Chen dkk. [23] mengusulkan segmentasi arteri koroner berbasis 3D multi-

channel UNet dengan masukan citra CCTA dan vesselness map, didukung 

preprocessing berupa ekstraksi Volume of Interest (VOI), augmentasi data, serta 

rekonstruksi dengan largest connected component. Model mencapai nilai Dice 80%, 

lebih tinggi dibanding pendekatan CNN sebelumnya dan setara dengan pembaca ahli. 

Namun, studi ini terbatas oleh ukuran dataset yang kecil, ketergantungan pada 

pascaproses, serta tidak menghitung rasio stenosis sehingga kuantifikasi derajat 

penyempitan lumen belum tersedia. 

Zreik dkk. [36] mengembangkan metode deteksi dan klasifikasi tipe plak arteri 

koroner serta penilaian derajat stenosis menggunakan dataset CCTA dari 163 pasien. 

Garis pusat arteri diekstrak untuk merekonstruksi MPR, kemudian anotasi manual 

dilakukan untuk menentukan tipe plak (no plaque, non-calcified, mixed, calcified) dan 

kebermaknaan stenosis (<50% non-significant, ≥50% significant). Data dari 98 pasien 

digunakan untuk pelatihan dan 96 pasien untuk pengujian, menghasilkan akurasi 77% 
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untuk plak dan 80% untuk stenosis. Metode ini memiliki kelemahan, antara lain 

ketergantungan pada kualitas citra dan artefak, potensi kesalahan segmentasi pada 

arteri tortuosa atau stenosis berat, keterbatasan menangkap plak kompleks, kebutuhan 

komputasi tinggi, ketergantungan pada anotasi manual yang rentan bias, serta tidak 

melaporkan rasio stenosis yang membatasi analisis kuantitatif lebih lanjut. 

Wu dkk. [24] mengembangkan metode deteksi otomatis stenosis arteri koroner 

pada XCA dengan memanfaatkan preprocessing berupa seleksi contrast-filled frames 

menggunakan UNet serta augmentasi citra. Model utama menggunakan CNN berbasis 

DSSD dengan sequence-false positive suppression untuk memanfaatkan konsistensi 

temporal antar frame. Evaluasi pada 148 sequence dari 63 pasien menunjukkan 

sensitivitas 87,2%, PPV 79,5%, dan F1-score 83,2%, lebih unggul dibanding 

pendekatan sebelumnya. Namun, keterbatasan studi ini terletak pada ukuran dataset 

yang kecil, ketergantungan pada parameter yang masih perlu optimasi, serta tidak 

menghitung rasio stenosis sehingga kuantifikasi derajat penyempitan lumen belum 

tersedia. 

Ovalle-Magallanes dkk. [42] menerapkan preprocessing berupa normalisasi 

intensitas citra XCA serta penggunaan patch sintetis dan nyata untuk pelatihan model. 

CNN pra-latih (VGG16, ResNet50, Inception-v3) dengan strategi fine-tuning diuji, 

dan Inception-v3 memberikan performa terbaik dengan akurasi 95%, presisi 93%, 

sensitivitas 98%, spesifisitas 92%, dan F1-score 95%. Studi ini menunjukkan potensi 

transfer learning dalam mendeteksi stenosis, namun terbatas pada pendekatan berbasis 

patch, ketergantungan pada data sintetis yang mungkin kurang merepresentasikan 

variasi klinis, serta tidak menghitung rasio stenosis secara kuantitatif. 

Rodrigues dkk. [41] bertujuan mengembangkan kerangka dua tahap berbasis 

DL untuk mendeteksi stenosis pada citra XCA. Preprocessing dilakukan dengan 

anotasi manual stenosis oleh ahli, propagasi anotasi menggunakan object tracking 

untuk seluruh sekuens, penghapusan citra dengan artefak, serta augmentasi data 

(variasi brightness dan kontras). Dataset terdiri atas 9378 sekuens invasif angiografi 

koroner dari 438 pasien, yang setelah seleksi menghasilkan 1294 sekuens optimal 

dengan 20819 frame. Model yang digunakan adalah ResNet-50 untuk klasifikasi 

viewing angle (RCA/LCA) dan RetinaNet dengan feature pyramid networks untuk 

deteksi stenosis melalui bounding box. Evaluasi menunjukkan akurasi 97% untuk 

klasifikasi angle dan recall/precision sekitar 72%–74% untuk deteksi stenosis. 
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Keterbatasan studi ini mencakup kesulitan mendeteksi stenosis multipel, 

kecenderungan menghasilkan false positive pada area latar belakang, ketergantungan 

pada anotasi manual ahli, serta belum menghitung rasio stenosis atau derajat 

penyempitan secara kuantitatif, sehingga informasi klinis yang dihasilkan masih 

terbatas. 

Moon dkk. [43] bertujuan mengembangkan metode otomatis berbasis CNN 

untuk mengenali stenosis pada XCA. Preprocessing dilakukan melalui konversi citra 

ke skala abu-abu, normalisasi, serta augmentasi berupa penyesuaian intensitas piksel 

dan cropping citra angiografi pada posisi tetap (tengah dan keempat sudut), sehingga 

berbeda dengan cropping area stenosis yang berfokus langsung pada bagian arteri 

menyempit. Dataset terdiri dari citra angiografi koroner yang dikumpulkan secara 

klinis dan diberi anotasi manual oleh pakar sebagai ground truth. Model yang 

digunakan adalah arsitektur CNN dengan beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan 

fully connected yang dirancang khusus untuk klasifikasi stenosis. Evaluasi 

menunjukkan akurasi deteksi stenosis mencapai sekitar rata-rata 91,6% untuk metode 

evaluasi clip-wise akurasi, dengan sensitivitas dan spesifisitas yang cukup tinggi, 

menunjukkan potensi CNN dalam mendukung diagnosis klinis. Namun, keterbatasan 

model terletak pada ukuran dataset yang relatif kecil, ketergantungan pada anotasi 

manual, potensi overfitting, kelemahan cropping augmentasi yang berisiko tidak selalu 

merepresentasikan area stenosis, serta tidak adanya perhitungan rasio stenosis 

sehingga model hanya memberikan hasil klasifikasi biner tanpa informasi kuantitatif 

derajat penyempitan lumen. 

Zhao et al. [22] mengusulkan sebuah pendekatan baru untuk mengekstraksi 

arteri koroner dan mendeteksi stenosis dalam citra ICA menggunakan model MIMS 

UNet yang dilatih dalam dua tahap. Preprocessing data dilakukan dengan 

meningkatkan kontras citra dan melakukan augmentasi data untuk memperbanyak 

sampel, serta memotong citra menjadi ukuran yang lebih kecil. Model ini diuji pada 

dataset retrospektif 294 citra dari 73 pasien dan menunjukkan hasil evaluasi yang 

menjanjikan, dengan skor Dice rata-rata 83,29% untuk segmentasi pembuluh darah 

dan tingkat true positive 66,68% untuk deteksi stenosis. Namun, keterbatasan utama 

dari penelitian ini adalah ukuran dataset yang relatif kecil, yang dapat membatasi 

kemampuan generalisasi model, dan yang paling penting, model ini tidak menghitung 

rasio stenosis secara spesifik, melainkan hanya mendeteksi keberadaannya. 



  7 

 

 
 

Zreik dkk. [44] melakukan deteksi stenosis arteri koroner bermakna secara 

non-invasif dengan mengombinasikan analisis pohon arteri koroner dan miokardium 

LV pada CCTA menggunakan dataset 126 pasien yang juga menjalani pengukuran 

FFR sebagai standar emas. Tahap preprocessing meliputi ekstraksi centreline arteri 

koroner dan rekonstruksi MPR beresolusi isotropik untuk memudahkan analisis 

morfologi. Arteri koroner direpresentasikan dengan dua CAE, sedangkan miokardium 

LV dikarakterisasi melalui CNN multiskala dan CAE, lalu fitur gabungan 

diklasifikasikan menggunakan multiple instance learning berbasis attention neural 

network untuk menentukan stenosis bermakna sesuai FFR. Hasil cross-validation 

menunjukkan AUC 74%, dengan analisis gabungan lebih unggul dibanding analisis 

tunggal. Keterbatasan penelitian mencakup ukuran dataset kecil, data dari satu pusat, 

belum ada validasi pada populasi klinis luas, dan tidak menghitung rasio stenosis 

secara anatomis, sehingga interpretasi klinis hanya bersifat fungsional tanpa informasi 

kuantitatif penyempitan lumen. 

Berdasarkan kajian-kajian tersebut, terlihat bahwa penerapan DL dalam 

analisis stenosis arteri koroner telah menunjukkan hasil yang menjanjikan melalui 

berbagai pendekatan seperti segmentasi, klasifikasi, ekstraksi fitur, hingga pembuatan 

data sintetik. Namun demikian, penelitian-penelitian tersebut masih memiliki 

keterbatasan, terutama dalam hal diagnosis dini CAD secara otomatis pada citra XCA, 

preprocessing stenosis dan model yang dikembangkan untuk mencapai peningkatan 

performa sesuai kebutuhan aplikasi klinis, dan belum menunjukkan persentase 

hitungan rasio stenosis untuk menginterpretasi penyempitan lumen secara kuantitatif. 

Oleh karena itu, pengembangan metode DL untuk analisis stenosis pada XCA terkait 

identifikasi CAD masih sangat diperlukan. 

Disertasi ini memfokuskan pada peningkatan performa model dalam 

identifikasi CAD. Metode yang diusulkan pada tahap preprocessing meliputi cropping 

dan scaling pada area stenosis di XCA serta pengembangan model CNN. Cropping 

dilakukan secara manual dengan tujuan fokus langsung pada area stenosis. Teknik 

square crop dan scaling diterapkan untuk mengubah dimensi frame citra XCA 

sehingga menghasilkan potongan stenosis (a patch of stenosis) dengan tinggi dan lebar 

yang seragam. Untuk mengevaluasi stenosis, penelitian ini telah melaksanakan 2 jenis 

analisis, yaitu analisis area stenosis dan analisis rasio stenosis. Analisis area stenosis 
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dilakukan menggunakan metode segmentasi, sedangkan analisis rasio stenosis 

dilakukan dengan pendekatan klasifikasi. 

Untuk melakukan analisis area stenosis dengan pendekatan segmentasi, 

digunakan 4 arsitektur varian CNN, yaitu SegNet, ResNet34, UNet, dan Residual 

UNet, sebagai predictor dalam eksperimen evaluasi stenosis pada frame baru hasil 

cropping dan scaling. Eksperimen ini difokuskan pada area stenosis arteri koroner 

yang masih memungkinkan aliran darah. Evaluasi dilakukan dengan memanfaatkan 

dataset kontur stenosis, di mana citra stenosis arteri koroner telah melalui proses 

cropping dan scaling sehingga menghasilkan patch of stenosis. Keempat model 

tersebut dilatih menggunakan hyperparameter yang sama dengan memanfaatkan 

dataset yang telah disiapkan, dengan tujuan menjaga konsistensi kondisi pelatihan 

sehingga perbedaan hasil evaluasi lebih merefleksikan kemampuan arsitektur masing-

masing model, bukan akibat variasi pengaturan pelatihan. Selanjutnya, eksperimen ini 

melakukan segmentasi dua kelas stenosis, yaitu penyempitan ≥50% (abnormal) dan 

penyempitan <50% (normal), dengan distribusi data yang seimbang antara kelas 

abnormal dan normal. 

Sementara itu, untuk analisis rasio stenosis dengan pendekatan klasifikasi, 

digunakan dua arsitektur CNN, yaitu CNN dasar dan CNN pengembangan (CNN-

Plus), sebagai predictor dalam eksperimen evaluasi stenosis pada frame baru hasil 

cropping. Eksperimen ini difokuskan pada bagian arteri yang mengalami kerusakan 

(lesion) sehingga tidak dapat mengalirkan darah. Kerusakan tersebut menyebabkan 

penyempitan diameter arteri, yang menimbulkan perbedaan antara diameter arteri 

sebelum (normal) dan sesudah mengalami kerusakan (abnormal), sehingga 

menghasilkan rasio stenosis. Untuk mengevaluasi rasio stenosis, digunakan dataset 

rasio stenosis yang diproses melalui klasifikasi 2 kelas, yaitu normal dan abnormal, 

dengan distribusi data yang seimbang pada kedua kelas tersebut. 

Untuk menilai keberhasilan kedua eksperimen, evaluasi dilakukan berdasarkan 

performa luaran model setelah proses pelatihan. Performa model segmentasi dan 

klasifikasi diukur menggunakan metrik akurasi, Intersection over Union (IoU), presisi, 

recall, dan F1-score guna membangun sekaligus memvalidasi model. Selain itu, untuk 

mengukur tingkat kekokohan (robustness), kedua model diuji dengan menggunakan 

unseen data. Selanjutnya, hasil evaluasi dibandingkan dengan pendekatan terdahulu 

guna memperoleh gambaran kuantitatif mengenai peningkatan performa yang 
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dihasilkan. Analisis komprehensif juga dilakukan untuk mengidentifikasi kontribusi 

tiap komponen metode terhadap efektivitas keseluruhan model. 

1.2.  Perumusan Masalah 

Identifikasi CAD melalui deteksi stenosis pada arteri koroner yang relatif kecil 

secara visual sering menghasilkan akurasi yang rendah, membutuhkan waktu serta 

keahlian khusus, dan rentan terhadap kesalahan antar pengamat. Pendekatan DL yang 

telah diterapkan oleh peneliti sebelumnya juga masih menunjukkan keterbatasan, 

terutama dalam memberikan informasi yang akurat terkait stenosis dan kontur. Selain 

itu, model yang ada belum sepenuhnya mampu menangani variasi ukuran dan bentuk 

stenosis, serta belum memenuhi standar klinis. Di sisi lain, indikasi CAD pada pasien 

umumnya ditentukan oleh rasio stenosis arteri koroner. Kondisi ini kerap 

menimbulkan keraguan bagi tenaga medis dalam menegakkan diagnosis dan 

menentukan tindakan lanjutan bagi pasien. Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan 

pengembangan metode identifikasi CAD berbasis analisis stenosis dengan bantuan 

model DL yang berfokus pada kontur dan rasio stenosis. Untuk menjawab 

permasalahan tersebut, penelitian ini merumuskan masalah penelitian sebagai berikut. 

1. Bagaimana meningkatkan performa yang tinggi pada model segmentasi SegNet, 

ResNet34, UNet, dan Residual UNet untuk mengidentifikasi CAD berdasarkan 

stenosis arteri koroner. 

2. Bagaimana meningkatkan performa yang tinggi model klasifikasi CNN untuk 

mengidentifikasi CAD menggunakan stenosis arteri koroner. 

 

1.3. Tujuan Penelitian 

Pada rumusan permasalahan telah diuraikan bahwa analisis stenosis dengan 

metode PVA secara visual masih rentan terhadap kesalahan dalam memprediksi rasio 

penyempitan arteri koroner, terutama pada arteri yang berukuran relatif kecil. 

Beberapa model berbasis DL yang telah ada juga menunjukkan keterbatasan, karena 

selain belum mampu memberikan informasi stenosis secara akurat, juga belum 

sepenuhnya dapat menangani variasi bentuk dan ukuran stenosis sesuai kebutuhan 

aplikasi klinis. Kondisi ini menyebabkan dokter mengalami keraguan serta 

membutuhkan waktu lebih lama dalam menentukan tindakan lanjutan. Untuk 

mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan dua kajian utama. 
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Pertama, kajian mengenai stenosis pada arteri koroner berukuran kecil dengan 

membentuk kontur stenosis melalui tahap preprocessing berupa cropping dan scaling. 

Kontur yang telah dianotasi menghasilkan dataset kontur stenosis, yang kemudian 

diuji menggunakan 4 arsitektur CNN, yaitu SegNet, ResNet34, UNet, dan Residual 

UNet, guna memprediksi kontur. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan 

metrik akurasi, Intersection over Union (IoU), presisi, recall, dan F1-score. Kedua, 

kajian pengembangan model CNN dengan melakukan modifikasi pada lapisan 

rekayasa fitur sehingga menghasilkan 2 varian model, yaitu CNN dasar dan CNN-

Plus. Kedua model ini diuji menggunakan dataset stenosis yang dianotasi pada area 

arteri yang rusak, di mana analisis difokuskan pada diameter arteri yang menyempit. 

Anotasi pada area tersebut memberikan nilai rasio stenosis untuk mengevaluasi tingkat 

keparahan kerusakan. Hasil anotasi menghasilkan dataset rasio stenosis, yang 

kemudian diuji pada arsitektur CNN dasar dan CNN-Plus. Evaluasi performa model 

dilakukan dengan menggunakan metrik akurasi, IoU, presisi, recall, dan F1-score. 

Dengan demikian, untuk menjawab rumusan permasalahan yang telah dikemukakan, 

tujuan penelitian ini ditetapkan sebagai berikut. 

1. Meningkatkan performa yang tinggi pada model segmentasi SegNet, ResNet34, 

UNet, dan Residual UNet dengan menerapkan preprocessing pada area stenosis 

XCA menggunakan metode cropping dan scaling untuk identifikasi CAD;  

2. Meningkatkan performa model klasifikasi yang tinggi dengan cara memodifikasi 

lapisan rekayasa fitur pada CNN untuk identifikasi CAD. 

 

1.4. Ruang Lingkup 

Ruang lingkup penelitian ini meliputi: 

1. Arsitektur segmentasi untuk identifikasi CAD berdasarkan area stenosis dua kelas 

adalah SegNet, ResNet34, UNet, dan Residual UNet. 

2. Arsitektur klasifikasi untuk identifikasi CAD berdasarkan tingkat keparahan 

stenosis dua kelas adalah CNN dengan modifikasi lapisan rekayasa fitur. 

3. Dataset stenosis yang digunakan terdiri atas dua dataset yaitu dataset kontur dan 

dataset rasio stenosis, dataset ini bersumber dari rumah sakit A dan B Palembang 

yang dibuat sendiri oleh peneliti. 

4. Tingkat keparahan stenosis yang dievaluasi meliputi dua kelas yaitu rasio stenosis 

≥50% (abnormal) dan <50% (normal) pada pasien yang mengalami CAD. 
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5. Tool yang yang digunakan adalah python, jcopml, jcopdl, pytorch, tensor flow. 

1.5. Keterbaruan dan kontribusi 

Untuk mencapai tujuan yang telah diuraikan, maka keterbaruan (novelty) dan 

kontribusi Disertasi ini diuraikan sebagai berikut. Novelty Disertasi ini adalah pertama 

memfokuskan peningkatan performa model melalui preprocessing area stenosis 

dengan cara cropping-scaling yang menghasilkan sebuah model terbaik dan kedua 

memfokuskan peningkatan performa model melalui pengembangan CNN dasar dan 

CNN-Plus dengan cara memodifikasi lapisan rekayasa fitur yang menghasilkan sebuah 

model terbaik. Penjelasan kedua novelty tersebut adalah sebagai berikut.  

Pada tahap preprocessing, dilakukan penerapan teknik cropping pada area 

stenosis arteri koroner dengan tujuan memperjelas area penyempitan atau region of 

interest (RoI). Teknik ini memposisikan stenosis pada bagian tengah (central frame) 

sehingga ukuran stenosis tampak lebih besar dibandingkan dengan citra asal. Hal ini 

diperlukan mengingat ukuran arteri koroner relatif kecil, yaitu sekitar 3–4 mm [37]. 

Teknik cropping yang digunakan adalah square crop [45], untuk menghasilkan 

potongan (patch) citra stenosis baru dengan dimensi yang seragam. Proses cropping 

dilakukan pada citra berukuran 512×512 piksel menjadi 100×100 piksel. Selanjutnya, 

citra hasil cropping dilakukan proses scaling untuk mengembalikan dimensi ke ukuran 

asal 512×512 piksel. Proses ini bertujuan menambahkan piksel pada area stenosis 

sehingga ukuran piksel sesuai dengan citra asli. Citra stenosis hasil cropping dan 

scaling tersebut dikumpulkan menjadi satu dataset yang terdiri atas 2 kelas, yaitu 

stenosis normal dan stenosis abnormal. Dataset yang telah terbentuk selanjutnya 

dianotasi menggunakan dua pendekatan. Pendekatan pertama adalah anotasi pada area 

stenosis yang digunakan untuk analisis segmentasi. Pendekatan kedua adalah anotasi 

pada rasio diameter arteri yang mengalami kerusakan, yang digunakan untuk analisis 

klasifikasi. Untuk membuktikan peningkatan performa, dataset sebelum cropping-

scaling dan setelah cropping-scaling diujikan pada 4 model segmentasi SegNet, 

ResNet34, UNet, dan Residual UNet. Dari hasil eksperimen, semua model mengalami 

peningkatan performa setelah mengalami cropping-scaling. Model Residual UNet 

lebih unggul dibandingkan model lainnya. 

Pada tahap rancangan rekayasa fitur, lapisan konvolusi dan pooling CNN 

dimodifikasi. Untuk CNN dasar, lapisan rekayasa fitur mempunyai 2 lapisan konvolusi 
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dan 1 pooling. Konvolusi ke-1 mempunyai ukuran kanal 1x128x128, dimana 1 

menunjukkan ukuran kanal karena data berwarna abu-abu, 128x128 adalah ukuran 

citra input. Konvolusi ke-2 berukuran 8x64x64, dimana 8 adalah data mempunyai 8 

kanal, 64x64 adalah ukuran data citra setelah melalui pooling menjadi 64x64. Pooling 

ditempatkan setelah konvolusi ke-1 sebelum konvolusi ke-2. Untuk CNN-Plus, lapisan 

rekayasa fitur terdiri atas 6 konvolusi dan 5 pooling yang disusun secara serial: 

konvolusi ke-1 dengan kanal 1x128x128, pooling ke-1, konvolusi ke-2 dengan kanal 

32x64x64, pooling ke-2, konvolusi ke-3 dengan kanal 32x32x32, pooling ke-3, 

konvolusi ke-4 dengan kanal 64x16x16, pooling ke-4, konvolusi ke-5 dengan kanal 

64x8x8, pooling ke-5, dan konvolusi ke-6 dengan kanal 128x4x4. Setelah konvolusi 

ke-6, ukuran citra stenosis memiliki 128 kanal dan ukuran citra 4x4, yang semula 

berukuran 1 kanal dan ukuran citra 128x128.  Kemudian, untuk membuktikan 2 

arsitektur CNN mengalami peningkatan performa, 2 arsitektur tersebut diujikan pada 

dataset rasio setelah cropping. Hasil menunjukkan 2 model tersebut dapat membaca 

data dengan baik, dengan hasil untuk CNN dasar menghasilkan 4 metrik performa 

sangat baik dan 1 metrik performa baik, sedangkan CNN-Plus menghasilkan semua 

metrik performa sangat baik. CNN-Plus lebih unggul dan mengalami peningkatan 

performa yang signifikan dibandingkan CNN dasar. 

 

Kontribusi Disertasi ini diuraikan sebagai berikut. 

1. Pembuatan dataset stenosis yang telah di preprocessing dengan metode square 

crop dan scaling yaitu anotasi segmentasi pada kontur dan anotasi rasio pada 

diameter arteri koroner yang lesi; 

2. Pengujian dataset kontur sebelum dan setelah cropping-scaling pada area stenosis 

untuk segmentasi dengan model SegNet, ResNet34, UNet, dan Residual UNet 

yang menghasilkan peningkatan performa; 

3. Pengujian dataset rasio dengan model CNN dasar dan CNN-Plus yang 

menghasilkan peningkatan performa model. 

4. Menghasilkan 1 model segmentasi yang unggul dari 4 model yang dievaluasi 

adalah Residual UNet dan 1 model klasifikasi yang unggul dari 2 model yang 

dievaluasi adalah CNN-Plus; 
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5. Perancangan arsitektur CNN dasar yang memiliki 2 lapis konvolusi dan 1 pooling, 

ReLU dan batch normalization untuk masing-masing konvolusi, dan fully 

connected pada akhir arsitektur CNN diberi fungsi aktivasi softmax; 

6. Perancangan arsitektur CNN-Plus yang memiliki 6 lapis konvolusi dan 5 pooling. 

ReLU, dan batch normalization untuk masing-masing konvolusi. Fully connected 

pada akhir arsitektur CNN diberi fungsi aktivasi softmax. 

 

1.5. Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika Penulisan Disertasi ini yaitu  

BAB I PENDAHULUAN  

Dalam bab ini meliputi latar belakang penelitian, perumusan masalah, tujuan 

penelitian, ruang lingkup penelitian, keterbaruan dan kontribusi, serta sistematika 

Penulisan Disertasi.  

 

BAB II STUDI LITERATUR  

Bab ini berisikan state of the art, penelitian sejenis, teori dasar tentang penyakit 

jantung koroner dan stenosis, convolutional neural network, convolutional layer, 

kernel dan operasinya, pooling, rectified linear unit (ReLU), softmax, sigmoid, 

dropout, batch normalization (BN) dan dropout, fungsi optimasi AdamW, fungsi loss, 

fully connected layer, arteri koroner jantung, penyakit jantung koroner dan stenosis, 

preprocessing stenosis: cropping dan scaling, evaluasi performa model, dan 

pengertian segmentasi dan klasifikasi secara umum. 

 

BAB III. METODOLOGI PENELITIAN  

Dalam bab ini berisi tentang langkah kerja penelitian yang dimulai dari studi literatur, 

preprocessing stenosis arteri koroner, anotasi dataset, split dataset, rancangan model 

segmentasi dan klasifikasi stenosis arteri koroner, pengujian model, serta evaluasi 

performa model. 

 

BAB IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini mendeskripsikan deskripsi data, hasil konversi video ke frame citra 

stenosis, hasil peningkatan kualitas citra XCA, hasil preprocessing stenosis arteri 

koroner, hasil anotasi stenosis: anotasi kontur dan anotasi rasio, hasil rancangan 
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arsitektur, dan pembahasan dengan membandingkan hasil pengujian model segmentasi 

terhadap dataset sebelum dan sesudah preprocessing stenosis arteri koroner, dan juga 

membandingkan dengan pendekatan lain. 

 

BAB. V. KESIMPULAN 

Bab ini menjelaskan kesimpulan jawaban yang diminta tujuan dan kontribusi 

penelitian dalam Disertasi ini, serta penjelasan penelitian lanjutan ke depannya. 
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