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Dermatitis Atopic and Psoriasis Skin Disease 

Classification by using Convolutional Neural Network 

 

Dwi Mei Rita Sari 

 

 

ABSTRACT 

Skin is the one of the body parts that play a large role in human physical body. 

There are so many functions of the skin such as offering protection against fungal 

infection, bacteria, allergy, viruses and controls the temperature of the body. But, 

the reported shown that the skin disease is the most common disease in humans 

among all age groups and a significant root of infection. The diagnosis of skin 

diseases involves several tests. Due to this, the diagnosis process is seen to be 

intensely laborious, time-consuming and requires an extensive understanding 

aspecially for the skin disease that have similar symptoms. Two skin diseases that 

have similar symptoms and most misdiagnosed are atopic dermatitis and psoriasis. 

Convolutional Neural Network for image processing and classifying have been 

developed for more accurate classification of skin diseases with different 

architectures. However, the accuracy in determining skin lesions using CNNs is 

on the average level. The factors that affect the accuracy result of a CNN is the 

depth where gradients vanished as the network goes deeper. Another factor is the 

variance in the training set which means the need of the large size of training set. 

Hence, in this study we tried 10 CNN architecture to get the best result for 

classifying dermatitis atopic and psoriasis. These are VGG 16, VGG 19, ResNet 

50, ResNet 101, MobileNet, MobileNet V2, DenseNet 121, DenseNet 201, 

Inception and Xception. Experimental result shown that the inception V3 

architecture give the best result with accuracy for data testing 84%, accuracy for 

unseen data 82% and confusion matrix with True positive obtained is 248, True 

Negative is 61, False positive is 54 and False Negative 298. 

Keyword: Skin Disease, Dermatitis Atopik, Psoriasis, Classification, 

Convolutional Neural Network, Inception V3.   
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KLASIFIKASI PENYAKIT KULIT DERMATITIS ATOPIK 

DAN PSORIASIS DENGAN MENGGUNAKAN METODE 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 

Dwi Mei Rita Sari 

 

ABSTRACT 

Kulit merupakan salah satu bagian tubuh yang berperan besar dalam tubuh fisik 

manusia. Ada begitu banyak fungsi kulit seperti perlindungan terhadap infeksi 

jamur, bakteri, alergi, virus dan mengontrol suhu tubuh. Namun, laporan 

menunjukkan bahwa penyakit kulit adalah penyakit paling umum pada manusia di 

antara semua kelompok umur dan merupakan akar infeksi yang signifikan. 

Diagnosis penyakit kulit melibatkan beberapa tes. Karena itu, proses diagnosis 

terlihat sangat melelahkan, memakan waktu dan membutuhkan pemahaman yang 

luas terutama untuk penyakit kulit yang memiliki gejala serupa. Dua penyakit 

kulit yang memiliki gejala serupa dan paling sering mengalami kesalahan 

diagnosis adalah dermatitis atopik dan psoriasis. Convolutional Neural Network 

untuk pemrosesan gambar dan klasifikasi telah dikembangkan untuk klasifikasi 

penyakit kulit yang lebih akurat dengan arsitektur yang berbeda. Namun akurasi 

penentuan lesi kulit menggunakan CNNs berada pada level rata-rata. Faktor yang 

mempengaruhi hasil akurasi CNN adalah kedalaman di mana gradien menghilang 

saat jaringan semakin dalam. Faktor lainnya adalah varians dalam training set 

yang berarti kebutuhan training set yang besar. Oleh karena itu, dalam penelitian 

ini kami mencoba 10 arsitektur CNN untuk mendapatkan hasil terbaik dalam 

mengklasifikasikan dermatitis atopik dan psoriasis. Ini adalah VGG 16, VGG 19, 

ResNet 50, ResNet 101, MobileNet, MobileNet V2, DenseNet 121, DenseNet 

201, Inception dan Xception. Hasil percobaan menunjukkan bahwa arsitektur awal 

V3 memberikan hasil terbaik dengan akurasi untuk pengujian data 84%, akurasi 

untuk data yang tidak terlihat 82% dan confusion matrix dengan True positif yang 

diperoleh adalah 248, True Negative adalah 61, False positive adalah 54 dan False 

Negative 298. 

 

Kata kunci: Penyakit Kulit, Dermatitis Atopik, Psoriasis, Klasifikasi, 

Convolutional Neural Network, Inception V3. 

 

 

 

 



vii 
 

 

DAFTAR ISI 

 
LEMBAR PENGESAHAN…………………………………………….………...i 

HALAMAN PERSETUJUAN………………………..…………………….…...ii 

LEMBAR PERNYATAAN….………………………..…………………….…..iii 

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

ABSTRACT……………………………………………………...……..…….…...v 

ABSTRAK………………………..……………………………..………….…....vi 

DAFTAR ISI………………………..………………………….…………….....vii 

DAFTAR GAMBAR……………………………………………………….……ix 

DAFTAR TABEL………………………..………………..……………..….……x 

DAFTAR LAMPIRAN…………………………………………………..….…..xi 

BAB I PENDAHULUAN…………………………….…………………………..1 
1.1 Latar Belakang……………………………………………….…………..…1 

1.2 Perumusan Masalah………………………………………………….……..4 

1.3 Batasan Masalah……………………………………………………………4 

1.4 Tujuan dan Manfaat…………………………………………….…………..4 

1.5 Sistematika Penulisan………………………………………………………5 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA…………………….……………………..……7 
2.1 Tinjuan Pustaka…………………………………………………….……....7 

2.2 Dermatitis Atopik…………………………………………………….…….9 

2.3 Psoriasis……………………………………………………………… …..10 

2.4 Deep Learning Pada Klasifikasi Lesi Kulit……………………………….11 

2.5 Transfer Learning…………………………………………………………14 

2.6 Performance Matrix………………………………………………………16 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN…………………..…………………17 
4.1 Kerangka Kerja Penelitian…………………………………………….…17 

4.2 Studi Pustaka dan Literatur………………………………………………20 

4.3 Persiapan Data……………………………………………………………21 

4.4 Pra – Pengolahan…………………………………………………………22 

4.5 Pengklasifikasian CNN…………………………………………………..25 

4.5.1 Model Matematis CNN…………………………………..………26 

4.5.1.1 Forward Pass……………………………...………...………26 

4.5.1.2 BackPropagation……………………………………….……32 

4.5.1.3 Update Bobot………………………………………...………47 

4.5.2 Model Pre-Trained CNN dan Fine-Tunning………….….…...…50 

4.5.3 Proses Pelatihan……………………………………….…………51 

4.5.4 Proses Pengujian…………………………………………………51 

4.6 Analisis Hasil………………………………………………………….…51 

4.7 Kesimpulan………………………………………………………………52 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN………………..………………………53 
4.1 Hasil Model VGG 16…………………………………………………….53 

4.2 Hasil Model ResNet 50………………………….…………….…………61 

4.3 Hasil Model MobileNet……………………………………….…………69 



viii 
 

4.4 Hasil Model DenseNet 121………………………………………………77 

4.5 Hasil Model Xception……………………………………………………85 

4.6 Hasil Model VGG 19……………………………………….……………92 

4.7 Hasil Model ResNet 101…………………………………………………98 

4.8 Hasil Model MobileNet V2……………………………….…………….103 

4.9 Hasil Model DenseNet 201………………………………….………….110 

4.10 Hasil Model Inception……………………………………….…….……116 

4.11 Analisa Hasil Pengujian…………………………………….……..……122 

BAB V KESIMPULAN………………..………………..……………………..125 

5.1 Kesimpulan………………………………………………………………125 

5.2 Saran…………………………………………………………………..…126 

DAFTAR PUSTAKA………………..…………….…….……….……………127 

RIWAYAT HIDUP PENULS……………..……….……...…….……………128 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ix 
 

 

DAFTAR GAMBAR 

 
Gambar 2.1 Dermatitis Atopik……………..…..……………………………….11 

Gambar 2.2 Psoriasis………..…………………………………………………..12 

Gambar 2.3 Ilustrasi Proses Utama dalam CNN………………………......……14 

Gambar 2.4 Ilustrasi Arsitektur VGGNET………………………………...……17 

Gambar 3.1 Kerangka Peneilitian………….………………………...…..……..19 

Gambar 3.2 Metodologi Peneilitian……….…………………………..…...…...20 

Gambar 3.3 Tahapan Pra – Pengolahan Data………...…………………………22 

Gambar 3.4 Sample Data Gambar Pasien Dermatitis Atopik dan Psoriasis.…...23 

Gambar 3.5 Proses Forward Pass CNN……...……………………...…….……25 

Gambar 3.6 Kernel yang telah diputar 180
0
………………………………...…..25 

Gambar 3.7 Operasi Konvolusi antara Matriks input I dan Matriks Kernel F....26 

Gambar 3.8 CNN dengan Gambar RGB………………………………………..28 

Gambar 3.9 Proses Backpropagation CNN………...…………………….……..49 

Gambar 3.10 Arsitektur CNN dengan model VGG16 (a) dan ResNet50 (b)…...51 

Gambar 4.1 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur VGG 16……..……..…..54 

Gambar 4.2 Plot Akurasi arsitektur VGG16 dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 50 epoch…….…..…………………………………………………..…..55 

Gambar 4.3 Plot Akurasi arsitektur VGG16 dengan menggunakan learning rate 

10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………….……………..56 

Gambar 4.4 Plot loss arsitektur VGG16 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 

dan 30 epoch………………………………………...….………………………..57 

Gambar 4.5 Plot loss arsitektur VGG16 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 

dan 50 epoch……………………………………………………………………..57 

Gambar 4.6 Plot loss arsitektur VGG16 dengan menggunakan learning rate 10
-4

 

dan 50 epoch……………………………………………………………………..58  

Gambar 4.7 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur VGG 16 

dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………….59 



x 
 

Gambar 4.8 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur VGG 16 

dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………….60 

Gambar 4.9 Confusion Matrix Unseen arsitektur VGG 16 dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………….61 

Gambar 4.10 Plot Akurasi arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 30 epoch……………………………………………………………62 

Gambar 4.11 Plot Akurasi arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………63 

Gambar 4.12 Plot Akurasi arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………64 

Gambar 4.13 Plot loss arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 30 epoch………………………………………………………………...64 

Gambar 4.14 Plot loss arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………………………...65 

Gambar 4.15 Plot loss arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning rate 

10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………………………...66 

Gambar 4.16 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur ResNet 

50 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 30 epoch………………………67 

Gambar 4.17 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur ResNet 

50 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………67 

Gambar 4.18 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur ResNet 

50 dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………68 

Gambar 4.19 Confusion Matrix Unseen arsitektur ResNet 50 dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………..69 

Gambar 4.20 Plot Akurasi arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 30 epoch……………………………………………………………70 

Gambar 4.21 Plot Akurasi arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………71 

Gambar 4.22 Plot Akurasi arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………72 



xi 
 

Gambar 4.23 Plot  loss arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 30 epoch………………………………………………………………...72 

Gambar 4.24 Plot loss arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………………………...73 

Gambar 4.25 Plot loss arsitektur MobileNet dengan menggunakan learning rate 

10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………………………...74 

Gambar 4.26 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

MobileNet dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 30 epoch……………...75 

Gambar 4.27 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

MobileNet dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch……………...75 

Gambar 4.28 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

MobileNet dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch……………...76 

Gambar 4.29 Confusion Matrix Unseen arsitektur MobileNet dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………..77 

Gambar 4.30 Plot Akurasi arsitektur DenseNet 121dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 30 epoch………………………………………………….78 

Gambar 4.31 Plot Akurasi arsitektur DenseNet 121dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………….79 

Gambar 4.32 Plot Akurasi arsitektur DenseNet 121dengan menggunakan 

learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………….80 

Gambar 4.33 Plot loss arsitektur ResNet 50 dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 30 epoch………………………………………………………………...80 

Gambar 4.34 Plot loss arsitektur DenseNet 121dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………81 

Gambar 4.35 Plot loss arsitektur DenseNet 121 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………82 

Gambar 4.36 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

DenseNet 121 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 30 epoch………….83 

Gambar 4.37 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

DenseNet 121 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………….83 



xii 
 

Gambar 4.38 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

DenseNet 121 dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………….84 

Gambar 4.39 Confusion Matrix Unseen arsitektur DenseNet 121dengan 

menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………..85 

Gambar 4.40 Plot Akurasi arsitektur Xception dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 30 epoch……………………………………………………………86 

Gambar 4.41 Plot Akurasi arsitektur Xception dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………87 

Gambar 4.42 Plot Akurasi arsitektur Xception dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………88 

Gambar 4.43 Plot loss arsitektur Xception dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 30 epoch………………………………………………………………...88 

Gambar 4.44 Plot loss arsitektur Xception dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………………………...89 

Gambar 4.45 Plot loss arsitektur Xception dengan menggunakan learning rate 

10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………………………...89 

Gambar 4.46 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

Xception dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 30 epoch…….………….90 

Gambar 4.47 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

Xception dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 30 epoch………………..91 

Gambar 4.48 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

Xception dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………..91 

Gambar 4.49 Confusion Matrix Unseen arsitektur Xception dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………..92 

Gambar 4.50 Plot Akurasi arsitektur VGG 19 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………94 

Gambar 4.51 Plot Akurasi arsitektur VGG 19 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………94 

Gambar 4.52 Plot loss arsitektur VGG 19 dengan menggunakan learning rate 10
-

4
 dan 50 epoch……………………………………………………………….......95 



xiii 
 

Gambar 4.53 Plot loss arsitektur VGG 19 dengan menggunakan learning rate 10
-

4
 dan 50 epoch……………………………………………………………….......95 

Gambar 4.54 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur VGG 

19 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………96 

Gambar 4.55 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur VGG 

19 dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………97 

Gambar 4.56 Confusion Matrix Unseen arsitektur VGG 19 dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………….98 

Gambar 4.57 Plot Akurasi arsitektur ResNet 101 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………99 

Gambar 4.58 Plot Akurasi arsitektur ResNet 101 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………………………………..100 

Gambar 4.59 Plot loss arsitektur ResNet 101 dengan menggunakan learning rate 

10
-3

 dan 50 epoch……………………………………………………………….100 

Gambar 4.60 Plot loss arsitektur ResNet 101 dengan menggunakan learning rate 

10
-4

 dan 50 epoch……………………………………………………………….101 

Gambar 4.61 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur ResNet 

101dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………….102 

Gambar 4.62 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur ResNet 

101dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………….102 

Gambar 4.63 Confusion Matrix Unseen arsitektur ResNet 101 dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………103 

Gambar 4.64 Plot Akurasi arsitektur MobileNet V2dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………...105 

Gambar 4.65 Plot Akurasi arsitektur MobileNet V2dengan menggunakan 

learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………...105 

Gambar 4.66 Plot loss arsitektur MobileNet V2 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………………………………..106 

Gambar 4.67 Plot loss arsitektur MobileNet V2 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………………………………..107 



xiv 
 

Gambar 4.68 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

MobileNet V2 dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………...108 

Gambar 4.69 Confusion Matrix Testing  dengan menggunakan arsitektur 

MobileNet V2 dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………...108 

Gambar 4.70 Confusion Matrix Unseen arsitektur MobileNet V2 dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………109 

Gambar 4.71 Plot Akurasi arsitektur DenseNet 201 dengan menggunakan 

learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………………………………...111 

Gambar 4.72 Plot Akurasi arsitektur DenseNet 201 dengan menggunakan 

learning rate 10
-4

 dan 50 epoch………………………………………………...111 

Gambar 4.73 Plot loss arsitektur DenseNet 201 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………………………………..112 

Gambar 4.74 Plot loss arsitektur DenseNet 201 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………………………………..113 

Gambar 4.75 Confusion Matrix dengan menggunakan arsitektur DenseNet 

201dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………….114 

Gambar 4.76 Confusion Matrix dengan menggunakan arsitektur DenseNet 

201dengan menggunakan learning rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………….114 

Gambar 4.77 Confusion Matrix Unseen arsitektur DenseNet 201dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………115 

Gambar 4.78 Plot Akurasi arsitektur Inception V3 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………………………………..117 

Gambar 4.79 Plot Akurasi arsitektur Inception V3 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………………………………..117 

Gambar 4.80 Plot loss arsitektur Inception V3 dengan menggunakan learning 

rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………………………………..118 

Gambar 4.81 Plot loss arsitektur Inception V3 dengan menggunakan learning 

rate 10
-4

 dan 50 epoch…………………………………………………………..118 

Gambar 4.82 Confusion Matrix dengan menggunakan arsitektur Inception V3 

dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………...119 



xv 
 

Gambar 4.83 Confusion Matrix dengan menggunakan arsitektur Inception V3 

dengan menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch………………………...120 

Gambar 4.84 Confusion Matrix Unseen arsitektur Inception dengan 

menggunakan learning rate 10
-3

 dan 50 epoch…………………………………121 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



xvi 
 

DAFTAR TABEL 

 
Tabel 2.1 Penelitian Terkait Teknik Klasifikasi yang Pernah Dilakukan…..….…9 

Tabel 3.1 Dataset yang digunakan pada klasifikasi penyakit kulit dermatitis 

atopik dan psoriasis……………………………..……………………….……….21 

Tabel 3.2 Pembagian data yang digunakan pada klasifikasi penyakit kulit 

dermatitis atopik dan psoriasis………….…………………………………….….22 

Tabel 4.1 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur VGG16………………..…..54 

Tabel 4.2 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur ResNet50..………………...62 

Tabel 4.3 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur MobileNet…...…………….70  

Tabel 4.4 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur DenseNet 121………..……78  

Tabel 4.5 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur Xception…..………………86  

Tabel 4.6 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur VGG19………..…………..93 

Tabel 4.7 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur ResNet101.……..…………99  

Tabel 4.8 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur MobileNetV2……...……..104 

Tabel 4.9 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur DenseNet 201…………....110 

Tabel 4.10 Hasil Kinerja Evaluasi Model Arsitektur Inception V3……………116 

Tabel 4.11 Hasil Pengujian Klasifikasi Penyakit Kulit Dermatitis Atopik dan 

Psoriasis dengan Menggunakan Metode Convolutional Neural Network..…….122 

Tabel 4.12 Perbandingan Hasil Klasifikasi Penyakit Kulit Dermatitis Atopik 

dengan Psoriasis……..………………………………………………………….123 

 

 

  



xvii 
 

DAFTAR LAMPIRAN 

 
LAMPIRAN 1. Form Konsultasi Tesis 

LAMPIRAN 2. Lembar Revisi Ujian Proposal Tesis 

LAMPIRAN 3. Lembar Revisian Ujian Tesis 

LAMPIRAN 4. Hasil Pengecekan Software Ithenticate/Turniting 

LAMPIRAN 5. Publikasi Ilmiah 

LAMPIRAN 6. Source Code Python 

 

 

 



 
 
 

1 
 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

Pada bab ini berisi latar belakang dilakukannya penelitian yang berjudul: 

“Klasifikasi penyakit kulit dermatitis atopik dengan menggunakan convolutional 

neural network”. Kemudian dari latar belakang tersebut dapat dirumuskan 

permasalahan yang akan diangkat, agar permasalahan tidak meluas maka 

diberikan batasan masalah. Kemudian diberikan tujuan dan manfaat dari 

penelitian yang dibuat, dan metodologi yang digunakan dalam penelitian tersebut.  

1.1.Latar Belakang 

Kulit merupakan salah satu bagian tubuh yang memainkan peran yang cukup 

besar dalam penampilan fisik manusia. Selain itu, kulit juga merupakan organ 

terbesar dari tubuh manusia, dengan berat antara enam sampai sembilan pon dan 

luas permukaan sekitar dua meter persegi. Kulit juga berfungsi untuk memberikan 

perlindungan terhadap jamur, infeksi, bakteri, alergi, virus serta mengontrol suhu 

tubuh (Yadav, Narang, utpal, 2016).  

Penyakit kulit atau berubahnya tekstur kulit, sangat umum terjadi saat ini. 

Dampak yang dapat disebabkan oleh penyakit kulit dapat bervariasi, mulai dari 

gatal - gatal, iritasi, bahkan hingga menyebabkan menurunnya sistem kekebalan, 

komplikasi dan yang paling parah adalah dapat menyebabkan terjadinya kanker 

kulit. Kerusakan kulit atau sebuah situasi yang mengubah tekstur kulit dapat 

menghasilkan gejala seperti bengkak, terbakar, kemerahan dan gatal (Rees, 2006). 

Beberapa penyakit kulit yang ditemukan pada manusia menyebabkan dampak 

yang sederhana dan mudah dipulihkan. Namun, dampak lainnya sangat berbahaya 

dan mungkin tidak dapat disembuhkan. Oleh karena itu, cukup penting untuk 

memberikan perhatian pada kulit yang juga merupakan salah satu organ penting 

dalam tubuh manusia. Akan tetapi, diagnosis penyakit kulit ternyata cukup rumit, 

khususnya ketika dua atau lebih penyakit menggambarkan gejala yang sama atau 

serupa, oleh karena itu dibutuhkan dokter kulit dengan pengalaman kulit yang luas 

tentang penyakit kulit (Rosenbeum et al, 2017). Dua dari beberapa penyakit kulit 

yang memiliki gejala yang serupa adalah dermatitis atopik dan psoriasis. 
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Dermatitis atopik adalah salah satu penyakit kulit yang biasanya berkembang 

di daerah fleksor seperti: leher, siku bagian dalam dan di belakang lutut. 

Gejalanya ditunjukkan dengan eksim di mana bercak kulit menjadi meradang 

(Leung, Yassky). Menurut Alam et al (2016) Dermatitis atopik telah menjadi 

masalah bagi 20% bayi dan 3% orang dewasa di seluruh dunia. Berdasarkan 

penelitian tersebut dapat dikatakan bahwa penyakit Dermatitis Atopik lebih 

banyak terjadi pada bayi dan anak – anak dibandingkan dengan orang dewasa. Hal 

ini tidak jauh berbeda dengan Psoriasis. Psoriasis paling umum terjadi pada anak-

anak dibandingkan orang dewasa (Pinson, 2021). Selain itu, Penyakit kulit 

Dermatitis atopik dan Psoriasis merupakan peradangan penyakit kulit kronis 

dengan aspek-aspek yang hampir sama, termasuk kesamaan dalam karakteristik, 

penampakan, dan gejala (Griffith, 2017). Kesamaan dalam beberapa aspek pada 

penyakit Dermatitis atopik dan Psoriasis inilah yang menyebabkan sering terjadi 

kesalah diagnosis pada keduanya. 

Metode yang dapat digunakan untuk meminimalisasi kesalahan diagnosis pada 

penyakit Dermatitis atopik dan Psoriasis ini adalah dengan menggunakan 

kecerdasan buatan. Penggunaan kecerdasan buatan telah mengalami peningkatan 

yang luar biasa di dalam bidang kesehatan terutama dalam diagnosa penyakit kulit 

dan penyakit lainnya (Pinson, 2021). Salah satu metode kecerdasan buatan yang 

paling sering di gunakan di dalam bidang kesehatan terutama dalam diagnosa 

suatu penyakit adalah Convolutional Neural Network (CNN).  

Beberapa penelitian telah menggunakan Convolutional Neural Network 

(CNN) dalam bidang pengenalan dan klasifikasi citra. Selain itu, berbagai jenis 

arsitektur CNN juga telah di implementasikan di berbagai sistem klasifikasi 

penyakit kulit. Studi dan penelitian yang dilakukan sebelumnya telah berhasil 

dilakukan dalam mengklasifikasikan penyakit kulit melalui teknik pengolahan 

citra dan algoritma yang berbeda seperti Support Vector Machine (Rosenbeum et 

al, 2017), Gray-Level Occurrence Matrix (Pinson, 2021), Jaringan Syaraf Tiruan 

(Eichenfield et al, 2015) dan banyak lagi. Saat ini, studi dan penelitian di bidang 

Convolutional Neural Network juga telah dikembangkan untuk klasifikasi 

penyakit kulit yang lebih akurat dengan menggunakan arsitektur yang berbeda, 
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antara lain dengan menggunakan arsitektur AlexNet oleh Liao et al. untuk 

klasifikasi penyakit kulit yang menghasilkan skor mAP atau 0,70 untuk klasifikasi 

multiple class (Liao et al, 2016). Penelitian lain yang menggunakan metode CNN 

untuk klasifikasi enam penyakit kulit umum menggunakan arsitektur struktur 

nested residual yang menghasilkan akurasi 65,8%. Studi lain juga telah 

membandingkan beberapa arsitektur yang berbeda seperti VGG-16, GoogleNet, 

ResNet-50 dan ResNext-50 dan telah mencapai kinerja yang lebih baik untuk 

akurasi keseluruhan yaitu, psoriasis, eksim, nevus dan kelas karsinoma basal. 

Untuk kelas eksim dan psoriasis, Zhou et. Al. telah mencapai akurasi 75,3% dan 

55,2%( Zhou et. Al). Penelitian serta studi sebelumnya tersebut telah 

membuktikan kemampuannya dalam mendeteksi lesi kulit menggunakan berbagai 

model dan arsitektur CNN (B. Harangi, Baran and Hajdu, 2018). Melalui 

pengembangan teknik deep learning dan image processing, metode invasif dapat 

diminimalisir dalam menentukan penyakit kulit (Linsangan, Adtoon and Torres, 

2018). Namun akurasi dalam menentukan lesi kulit menggunakan CNN berada 

pada level rata-rata (Kawahara et al, 2019). Salah satu faktor yang mempengaruhi 

hasil akurasi CNN adalah kedalamannya dimana gradien menghilang saat jaringan 

semakin dalam (Erhan et al, 2014). Faktor lainnya adalah adanya varians pada 

training set yang berarti perlunya ukuran training set yang lebih besar (Shin et al, 

2016). Pengembangan sistem yang lebih baik dapat meningkatkan akurasi dalam 

menentukan lesi kulit dapat membantu mengidentifikasi penyakit kulit dengan 

lebih baik terutama antara Dermatitis atopik dan Psoriasis yang memiliki 

kesamaan aspek paling banyak (Withana and Fernando, 2014). 

Dalam penelitian ini, kami melakukan percobaan menggunakan CNN dengan 

menggunakan 10 arsitektur yaitu VGG-16, VGG-19, ResNet 50, ResNet 101, 

MobileNet, MobileNet V2, DenseNet 121, DenseNet 201, Exception dan 

Inception V3 serta model yang berbeda sehingga didapatkan arsitektur dan model 

yang memberikan hasil terbaik dalam pengklasifikasian penyakit kulit Dermatitis 

atopik dan Psoriasis. 
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1.1.Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, maka perumusan masalah 

pada penelitian ini yaitu “Bagaimana mendapatkan arsitektur yang sesuai untuk 

mengklasifikasi penyakit Dermatitis Atopik dan Psioriasis dengan menggunakan 

metode Convolutional Neural Network berdasarkan dataset gambar penderita 

penyakit Dermatitis atopik dan Psoriasis?”. Dalam penelitian ini, basis data 

disiapkan dan disediakan oleh DermNet, DermIS dan DermatoWeb yang 

selanjutnya digunakan untuk melatih dan mendeteksi dengan menggunakan 

metode Convolutional Neural Network. Dari rumusan masalah tersebut, maka 

dapat diuraikan menjadi : 

1. Bagaimana mendapatkan arsitektur yang sesuai dari berbagai macam 

model arsitektur untuk mengklasifikasikan penyakit kulit Dermatitis 

atopik dan Psoriasis dengan menggunakan metode Convolutional Neural 

Network? 

2. Bagaimana merancang model klasifikasi yang dapat meningkatkan akurasi 

klasifikasi penyakit kulit Dermatitis atopik dan Psoriasis dengan 

menggunakan metode Convolutional Neural Network? 

3. Bagaimana mengukur kinerja pengklasifikasi yang optimal dalam hal nilai 

akurasi, presisi, dan recall? 

 

1.2.Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam sistem klasifikasi lesi kulit yang dirancang pada tesis 

ini adalah: 

1. Sistem hanya berupa simulasi untuk mengklasifikasi lesi kulit. 

2. Dataset yang digunakan sebaga input dari sistem jaringan yang dibuat 

merupakan data gambar yang disiapkan dan disediakan oleh DermNet, 

DermIS dan DermatoWeb. 

 

1.3.Tujuan dan Manfaat 

Secara umum tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan model 

arsitektur yang paling sesuai untuk klasifikasi penyakit kulit Dermatitis atopik dan 
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Psoriasis dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network 

berdasakan dataset penyakit kulit Dermatitis Atopik dan Psoriasis. Adapun tujuan 

yang ingin dicapai pada penelitian ini adalah : 

1. Membuat pra-pengolahan dataset untuk mengklasifikasikan penyakit kulit 

Dermatitis atopik dan Psoriasis dengan menggunakan metode 

Convolutional Neural Network.  

2. Mendapatkan model arsitektur terbaik untuk mengklasifikasi penyakit 

kulit Dermatitis Atopik dan Psoriasis dengan menggunakan metode 

Convolutional Neural Network. 

3. Mengukur kinerja pengklasifikasian yang optimal dalam hal nilai akurasi, 

presisi, dan recall. 

 

1.4 Sistematika Penulisan 

Untuk lebih memudahkan dalam menyusun tesis ini dan memperjelas isi dari 

setiap bab yang ada pada laporan ini, maka dibuatlah sistematika penulisan 

sebagai berikut : 

1. BAB I Pendahuluan 

Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan 

masalah, tujuan, manfaat, metodologi penelitian, dan sistematika 

penulisan. 

 

2. BAB II Tinjauan Pustaka 

Bab ini berisi tentang seluruh penjelasan mengenai landasan teori yang 

berhubungan dengan permasalahan yang dibahas pada penulisan tesis 

ini. 

 

3. BAB III Metodologi Penelitian 

Bab ini berisi penjelasan secara bertahap dan teperinci tentang langkah-

langkah (metodologi) yang digunakan untuk membuat kerangka berfikir 

dan kerangka kerja dalam menyelesaikan tesis. 
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4. BAB IV Analisa dan Pembahasan 

Bab ini berisi tentang analisa dan pembahasan dari tiap – tiap blok 

diagram perencanaan rangkaian dan data – data hasil pengukuran. 

 

5. BAB V Kesimpulan 

Bab ini berisi kesimpulan tentang hasil yang telah diperoleh serta 

merupakan jawaban dari tujuan yang ingin dicapai pada bab 1 

(pendahuluan). 
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