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ABSTRACT 

 

Convolutional Neural Network (CNN) is a method that is often used in the 

process of image classification. CNN requires large and balanced data for each class 

in the training process, but the data used in this study is still relatively small and the 

number in each class is still not balanced, so we need a method to increase data, 

namely augmentation. DenseNet architecture is part of the CNN method that can 

be used to classify glaucoma disease, but DenseNet applies dense network 

exploitation that can increase the number of parameters, thereby reducing 

computational efficiency. Addition of depthwise separable convolution and dense 

layer at the end of the model will again increase the computational efficiency. The 

stages of the research carried out include data description, data augmentation, image 

repaired, training, testing, model evaluation, analysis and interpretation of results, 

and conclusion. The results of the evaluation of the model obtained are the values 

of accuracy, sensitivity, specificity, f1-score, and Cohens kappa respectively 

90.32%, 85.63%, 92.82%, 85.45%, and 78.23%. Based on the results of the 

evaluation of the model, it was found that the augmentation and modification of the 

DenseNet architecture was able to classify the glaucoma disease in the image given 

well. 
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ABSTRAK 

 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan metode yang sering 

digunakan dalam proses klasifikasi citra. CNN membutuhkan data yang besar dan 

seimbang pada setiap kelasnya dalam proses training, akan tetapi jumlah data pada 

penelitian ini masih tergolong sedikit dan jumlah pada setiap kelasnya masih belum 

seimbang, sehingga dibutuhkan suatu metode untuk memperbanyak data, yaitu 

augmentasi. Arsitektur DenseNet merupakan bagian dari metode CNN yang dapat 

digunakan untuk mengklasifikasi penyakit glaukoma, namun DenseNet 

menerapkan eksploitasi jaringan padat yang dapat meningkatkan jumah parameter 

sehingga menurunkan efisiensi komputasi. Penambahan depthwise separable 

convolution dan dense layer di akhir model akan kembali meingkatkan efisiensi 

komputasi. Tahapan penelitian yang dilakukan antara lain deskripsi data, 

augmentasi data, perbaikan citra, training, testing, evaluasi model, analisis dan 

intepretasi hasil, serta pengambilan kesimpulan. Hasil evaluasi model yang 

didapatkan yaitu nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan cohens kappa 

masing-masing sebesar 90,32%, 85,63%, 92,82%, 85,45%, dan 78,23%. 

Berdasarkan hasil evaluasi model yang diperoleh bahwa augmentasi dan modifikasi 

arsitektur DenseNet mampu melakukan klasifikasi penyakit glaukoma citra yang 

diberikan dengan baik. 

 

Kata Kunci : Klasifikasi, Glaukoma, DenseNet, Augmentasi 

  



 
 

xi 
 

DAFTAR ISI 

 

HALAMAN JUDUL .......................................................................................... i 

HALAMAN PENGESAHAN ........................................................................... ii 

HALAMAN PENGESAHAN .......................................................................... iii 

KATA PENGANTAR ...................................................................................... iv 

ABSTRACT ..................................................................................................... vii 

ABSTRAK .................................................................................................... viiii 

DAFTAR ISI ..................................................................................................... ix 

DAFTAR TABEL ............................................................................................ xi 

DAFTAR GAMBAR ....................................................................................... xii 

BAB I PENDAHULUAN .................................................................................. 1 

1.1. Latar Belakang ............................................................................... 1 

1.2. Perumusan Masalah ....................................................................... 3 

1.3. Pembatasan Masalah ...................................................................... 3 

1.4. Tujuan ............................................................................................ 3 

1.5. Manfaat .......................................................................................... 3 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA ....................................................................... 5 

2.1. Glaukoma ....................................................................................... 5 

2.2. Citra Digital ................................................................................... 5 

2.3. Perbaikan Citra .............................................................................. 6 

2.4. Augmentasi .................................................................................... 6 

2.5. Klasifikasi Citra ............................................................................. 6 

2.6. Convolution Neural Network ......................................................... 7 

a. Lapisan Konvolusi (Covolution Layer) .................................. 7 

b. Pooling Layer ......................................................................... 9 

c. Fungsi Aktivasi ..................................................................... 10 

d. Batch Normalization ............................................................. 11 

e. Concatenate Layer ................................................................ 12 

f. Loss Function: Categorical Cross Entropy .......................... 13 

g. Optimization Function: Adam (Adaptive Momen Esmation) 13 

2.7. Multi Layer Perceptron ............................................................... 15 

2.8. DenseNet ...................................................................................... 15 

2.9. Depthwise Separable Convolution ............................................... 16 

2.10. Confusion Matrix ......................................................................... 17 

BAB III METODOLOGI PENELITITIAN ................................................. 20 

3.1. Tempat ......................................................................................... 20 

3.2. Waktu ........................................................................................... 20 

3.3. Alat ............................................................................................... 20 

3.4. Tahapan Penelitian ....................................................................... 20 



 
 

xii 
 

 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ........................................................ 25 

4.1. Deskripsi Data .............................................................................. 25 

4.2. Augmentasi Data .......................................................................... 25 

4.3. Perbaikan Citra ............................................................................ 26 

4.4. Modifikasi Arsitektur DenseNet dengan Depthwise Separable 

Convolution .................................................................................. 27 

4.5. Contoh Operasi Manual pada Convolution Neural Network 

(CNN) .......................................................................................... 29 

4.6. Training ....................................................................................... 39 

4.7. Testing .......................................................................................... 42 

4.8. Evaluasi ........................................................................................ 44 

4.9. Analisis dan Interpretasi Hasil ..................................................... 47 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN .......................................................... 49 

5.1. Kesimpulan .................................................................................. 49 

5.2. Saran ............................................................................................ 49 

DAFTAR PUSTAKA ...................................................................................... 51 

LAMPIRAN ..................................................................................................... 59 

  



 
 

xiii 
 

DAFTAR TABEL 

 

 

Tabel 2.1. Tabel Confusion Matrix Ukuran 3 × 3 ............................................ 17 

Tabel 2.2. Pengkategorian Nilai Kinerja Model ............................................... 19 

Tabel 4.1. Sampel Citra Glaukoma Tiap Kelas ................................................ 25 

Tabel 4.2. Hasil Proses Augmentasi ................................................................. 26 

Tabel 4.3. Hasil Perbaikan Citra ....................................................................... 27 

Tabel 4.4. Bobot untuk Setiap Piksel Citra ....................................................... 42 

Tabel 4.5. Confusion Matrix Multiclass dari Proses Training .......................... 43 

Tabel 4.6. Perbandingan Hasil Evaluasi pada Setiap kelas ............................... 47 

  



 
 

xiv 
 

DAFTAR GAMBAR 

 

 

Gambar 2.1.Gambar Glakoma pada Retina ........................................................ 5 

Gambar 2.2 Ilustrasi Citra Digital ....................................................................... 6 

Gambar 2.3. Ilustrasi Convolution Layer ............................................................ 8 

Gambar 2.4. Ilustrasi Average Pooling ............................................................... 9 

Gambar 2.5. Ilustrasi Concatenate Layer ......................................................... 12 

Gambar 2.6. Ilustrasi Arsitektur DenseNet ....................................................... 15 

Gambar 2.7. Ilustrasi Depthwise Separable Convolution ................................. 16 

Gambar 3.1. Flowchart Tahapan Metode Penelitian ......................................... 24 

Gambar 4.1. Ilustrasi Modifikasi Arsitektur DenseNet .................................... 24 

Gamabr 4.2. Proses Partisi Matriks Average Pooling ....................................... 34 

Gambar 4.3. Hasil Proses Concatenate ............................................................. 35 

Gambar 4.4. Hasil Training Model Modifikasi DenseNet ................................ 40 

Gambar 4.5. Grafik Akurasi pada Proses Training ........................................... 41 

Gambar 4.6. Grafik Loss pada Proses Training ................................................ 41 

 



 
 

1 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Ketersediaan jumlah data untuk klasifikasi penyakit glaukoma yang terbatas 

dapat mempengaruhi proses training data pada metode Convolution Neural 

Network (CNN), salah satu dataset yang tersedia adalah koleksi Kim’s Eye 

Hospital, dataset ini hanya memiliki 1544 data dan belum seimbang pada setiap 

kelasnya, sehingga untuk mengatasi kekurangan data tersebut diperlukan suatu 

metode yang disebut metode augmentasi. Augmentasi menerapkan teknik flipping 

dan rotasi pada citra asli, sehingga fitur pada citra asli tidak berubah. Hosny et al 

(2019) pada klasifikasi lesi kulit dengan menggunakan data citra gabungan dari 

Dermatology Information System dan DermQuest dengan jumlah data sebanyak 

2.000 data, kemudian diperbanyak dengan augmentasi menjadi 144.000 data. Hasil 

tanpa augmentasi memperoleh nilai rata-rata sebesar 87,71%, sedangkan hasil 

dengan augmentasi memproleh nilai rata-rata sebesar 96,90%.  

Keterbatasan lain dari CNN terletak pada arsitektur yang memiliki lapisan 

mendalam pada prosesnya, salah satunya arsitektur DenseNet. DenseNet memiliki 

kelebihan yang memungkinkan penggunaan kembali fitur lapisan sebelumnya  pada 

lapisan berikutnya. Kelemahan arsitektur DenseNet terdapat ekspoitasi jaringan 

padat yang dapat menurunkan efisiensi komputasi penggunaan parameternya yang 

besar (Khan et al., 2020; Song et al., 2019). Ovreiu et al (2020) menggunakan data 

citra gabungan dari RETINA, ACRIMA dan RIM-ONE
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dengan jumlah total data sebanyak 856 data yang diklasifikasi dengan arsitektur 

DenseNet menghasilkan nilai akurasi sebesar dan f1-score diatas 95% akan tetapi 

tidak memberikan nilai evaluasi yang lain. Zhen et al (2018) pada klasifikasi 

glaukoma menggunakan data citra dari koleksi Beijing Tongren Hospital dengan 

jumlah data 5.978 citra, dengan arsitektur DenseNet menghasilkan nilai recall, 

presisi, dan f1-score  masih dibawah 70%, akan tetapi nilai cohens kappa sudah 

diatas 80%.  

Depthwise Separable Convolutions (DWS) memiliki 2 kali proses konvolusi 

yang dapat  mengurangi komputasi dan membangun jaringan yang ringan (W. C. 

Chen et al., 2019). Kassani et al (2020) memodifikasi aristektur DenseNet dengan 

DWS pada MobileNet pada klasifikasi Biopsi Histopatologi dengan data BreakHis 

yang berjumlah 7.909 data menghasilkan nilai evaluasi model diatas 98%. Q. Li et 

al (2021) yang memodifikasi DenseNet dan DWS pada klasifikasi penyakit 

COVID-19 menggunakan data citra gabungan COVID-SIRM, COVID-Seg, and 

COVID19-CT yang berjumlah 2.541 data menghasilkan nilai evaluasi model diatas 

99%. Kedua penelitian tersebut memberikan hasil yang cukup baik, akan tetapi 

tidak memberikan nilai cohens kappa. 

Berdasarkan kebutuhan data yang banyak dan keterbatasan dari arsitektur 

DenseNet, maka pada penelitian ini berfokus pada implementasi augmentasi dan 

modifikasi arsitektur DenseNet dengan Depthwise Separable Convolution atau 

disebut DenseNet-DWS untuk mendapatkan nilai evaluasi model yang lebih akurat 

pada klasifikasi penyakit glaukoma dengan memperhatikan hasil akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas,  f1-score, dan cohens kappa. 
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1.2. Perumusan Masalah  

Bagaimana implementasi augmentasi dan model modifikasi arsitektur 

DenseNet-DWS dalam klasifikasi penyakit glaukoma. 

 

1.3. Batasan Masalah 

Penelitian ini hanya terbatas pada data yang bersumber dari koleksi Kim’s 

Eye Hospital yang dapat diakses melalui link : https://dataverse.harvard.edu/-

dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/1YRRAC yang diperbanyak 

menggunakan  metode augmentasi dengan operasi flipping dan rotasi. Nilai evaluasi 

model yang digunakan hanya nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan 

cohens kappa. 

 

1.4. Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan hasil akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan cohens kappa yang terbaik dalam klasifikasi 

penyakit glaukoma. 

 

1.5. Manfaat 

Manfaat dari hasil penelitian ini: 

1. Dapat diperoleh model yang mampu mengklasifikasi penyakit glaukoma 

yang lebih akurat dari citra retina yang baru. 

https://dataverse.harvard.edu/-dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/1YRRAC
https://dataverse.harvard.edu/-dataset.xhtml?persistentId=doi:10.7910/DVN/1YRRAC
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2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi peneliti yang akan melakukan 

penelitian pada bidang klasifikasi, khususnya dalam klasifikasi  penyakit 

glaukoma dan pengembangan Deep Learning.  
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