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Abstrak

Hipertensi merupakan suatu penyakit yang menyebar dalam tubuh manusia yang diakibatkan oleh
peningkatan tekanan darah yang melebihi batas normal. Peningkatan terjadi dalam kurun waktu yang
cukup lama sehingga menyebabkan komplikasi pada organ tubuh manusia yang tidak dapat terlihat
dengan jelas misalnya komplikasi di jantung, ginjal, otak, dan retina. Salah satu gangguan atau komplikasi
dari tekanan darah tinggi terdapat pada bagian Retina. Gangguan pada retina tersebut dapat juga
dikatakan sebagai retinopati hipertensi. Pasien yang menderita retinopati hipertensi hanya dapat
didiagnosa oleh dokter spesialis mata, hal tersebut dikarenakan retinopati hipertensi tidak dapat dilihat
dengan kasat mata tanda-tanda yang ditimbulkan, namun salah satu tanda yang paling awal adalah dengan
adanya penipisan tempat arteriol-arteriol yang dapat menyebabkan kebutaan. Oleh karena itu,
pemrosesan dan pengaanalisisan citra fundus mata berbantuan komputer untuk mengidentifikasi
hipertensi retinopati merupakan hal yang penting untuk dilaksanakan dengan menerapkan algoritma
Convolutional Neural Network. Terdapat sembilan arsitektur Convolutional Neural Network yang
digunakan, yaitu AlexNet, DenseNet, Inception-V3, InceptionResNetV2, Lenet-5, MobileNetV2, ResNet50,
VGG16, dan VGG19. Berdasarkan hasil percobaan diperoleh bahwa dari kesembilan arsitektur
Convolutional Neural Network, dua diantaranya yaitu AlexNet dan Lenet-5 memperoleh nilai F1 Measure
sebesar 0,66 dan akurasi yang paling tinggi sebesar 0,67.

Kata Kunci — Citra Fundus Mata, Convolutional Neural Network, Retinopati Hipertensi

Abstract

Hypertension is a disease that spreads in the human body caused by increased blood pressure that
exceeds normal limits. The increase occurs over a long period, causing complications in human organs that
cannot be seen clearly, such as complications in the heart, kidneys, brain, and retina. One of the disorders
or complications of high blood pressure is in the retina. The disorder in the retina can also be said as
hypertensive retinopathy. Patients suffering from hypertensive retinopathy can only be diagnosed by an
ophthalmologist; this is because hypertensive retinopathy cannot be seen with the naked eye. However,
one of the earliest signs is the thinning of the arterioles, which can cause blindness. Therefore, computer-
assisted processing and analysis of eye fundus images to identify hypertensive retinopathy is an important
thing to do by applying the Convolutional Neural Network algorithm. There are nine Convolutional Neural
Network architectures used, namely AlexNet, DenseNet, Inception-V3, InceptionResNetV2, Lenet-5,
MobileNetV2, ResNet50, VGG16, and VGG19. Based on the experimental results, it was found that of the
nine Convolutional Neural Network architectures, two of them, namely AlexNet and Lenet-5, obtained an
F1 Measure value of 0.66 and the highest accuracy of 0.67.
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1. Latar Belakang

Hipertensi merupakan suatu penyakit yang menyebar
dalam tubuh manusia yang diakibatkan oleh peningkatan
tekanan darah yang melebihi batas normal. Peningkatan
terjadi dalam kurun waktu yang cukup lama sehingga
menyebabkan komplikasi pada organ tubuh manusia
yang tidak dapat terlihat dengan jelas misalnya
komplikasi di jantung, ginjal, otak, dan retina [1]-[3].
Salah satu gangguan atau komplikasi dari tekanan darah
tinggi terdapat pada bagian Retina. Gangguan pada
retina tersebut dapat juga dikatakan sebagai
Retinophaty Hipertensi (HR) [4], [5]. HR menunjukkan
kerusakan organ akhir pada saraf mata akibat dari
terjadinya hipertensi [2]. Pasien yang menderita HR
hanya dapat didiagnosa oleh dokter spesialis mata, hal
tersebut dikarenakan HR tidak dapat dilihat dengan
kasat mata tanda-tanda yang ditimbulkan, namun salah
satu tanda yang paling awal adalah dengan adanya
penipisan  tempat arteriol-arteriol yang dapat
menyebabkan kebutaan [6]. Oleh karena itu, penting
untuk mengidentifikasi dan mendiagnosis HR pada tahap
awal untuk mencegah kebutaan akibat dari tekanan
darah tinggi.

Pengidentifikasian Retinopati Hipertensi (HR) hanya
dapat dilakukan pada proses pemeriksaan mata dengan
teknik funduskopi menggunakan kamera fundus untuk
menilai secara langsung segmen posterios mata seperti
gambaran papil, nervus optikus, pembuluh darah, retina,
makula dan fovea [7]. Namun di Indonesia jumlah dokter
mata masih tergolong rendah. Berdasarkan masalah
tersebut diharapkan dokter umum juga dapat
mengidentifikasi dan mendiagnosa tahapan awal pasien
yang menderita HR.

Retinopati Hipertensi memiliki klasifikasi 4 stadium yaitu
stadium | yang memiliki karakteristik tortuositas
arteriolar retina atau dapat dikatakan kelainan pada
arteriol retina yang mengecil dan berliku atau pembuluh
darah vyang sedikit sejak lahir yang mengakibatkan
sirkulasi darah menurun, stadium Il mempunyai
karakteristik penyempitan pembuluh darah pada retina,
stadium Il dimana munculnya salah satu karakteristik
retinopati seperti cotton-wol spot (bercak putih),
arteriosclerosis (pengerasan pembuluh darah akibat
penumpukan plak), dan pecahnya pembuluh darah, serta
stadium IV vyaitu munculnya edema neuroretinal
termasuk papilledema atau proses pembengkakan saraf
yang ada di mata sehingga dapat mengakibatkan
kebutaan, munculnya garis siegrest, serta elschig spot
atau proses pengecilan retina pigmen epitel yang tidak
dapat kembali seperti semula [8]. Pada stadium awal HR
sulit untuk dideteksi, hal ini dikarenakan munculnya
gejala berupa perubahan dua pembuluh darah pada
retina yang tidak dapat dilihat dengan mudah [9]. Oleh
karena itu, pentingnya pemrosesan dan penganalisisan
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citra fundus mata menggunakan alat bantu berupa
komputer dalam melengkapi dan mengidentifikasi
retinopati hipertensi.

Salah satu metode analisis citra fundus mata berbantuan
komputer atau teknologi yaitu dengan penggunaan Deep
Learning dalam mengidentifikasi tahapan awal retinopati
hipertensi untuk membantu dokter umum dalam
mengenali gambaran jaringan pembuluh darah retina
[7]. Setelah itu, fitur-fitur tersebut dievaluasi secara
kuantitatif untuk memeriksa kelainan dan akhirnya,
mendeteksi penyakit HR atau non-HR [4]. Saat ini hasil
klasifikasi citra terbaik diperoleh dengan menggunakan
algoritma Deep Learning berbasis Convolutional Neural
Networks (CNN), yang memiliki ribuan bahkan jutaan
parameter yang dapat diatur [10]. Deep Learning
merupakan subbidang Artificial Intelligence (Al) atau
kecerdasan buatan yang dapat meniru sistem
kecerdasan manusia dalam pengolahan data dan
menghasilkan pola tersendiri yang dapat digunakan
dalam pengambilan keputusan [11]. Deep Learning juga
kuat untuk ekstraksi fitur karena lebih unggul dalam
memberikan informasi gambar yang lebih dalam [12].
Berdasarkan penjelasan tersebut, peneliti akan
menerapkan algoritma Convolutional Neural Network
(CNN) yang merupakan salah satu bagian dari Deep
Learning untuk mengidentifikasi Retinopati Hipertensi
melalui citra retina fundus secara cepat dan tepat.

2. Metode
Metode untuk mengklasifikasi Retinopati Hipertensi
menggunakan  Algoritma CNN diawali dengan

pengumpulan data yang akan dipisah menjadi dua
bagian data yaitu data latih dan data uji, kemudian
praproses setiap data sebagai perbaikan kualitas citra,
perancangan CNN, dan vyang terakhir melakukan
pengujian model. Tahapan-tahapan dalam metode
tersebut dapat dilihat dalam bagan berikut.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

2.1. Pengumpulan Data
Data diperoleh dari situs STructured Analysis of the

Retina (STARE) yang dapat diakses melalui link
https://cecas.clemson.edu/~ahoover/stare/. Data
berupa data retina fundur dimana hal tersebut

merupakan prosedur pengambilan citra pada bagian
fundus mata. Citra fundus dapat menangkap tampilan
daerah di bagian belakang mata seperti bagian retina,
saraf mata (saraf optikus), makula, dan pembuluh darah
di seluruh bagian retina [13].

2.2. Pembagian Data

Data yang telah diperoleh kemudian akan dipisahkan
menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji. Data
latih digunakan untuk membentuk model sebelum
proses perancangan, sedangkan data uji digunakan
untuk menguji ketepatan klasifikasi dari pola yang telah
terbentuk. Perbandingan persentasi dari data training
dan data testing yaitu 4:1 atau dapat dikatakan 80% data
training dan 20% data testing. Data latih digunakan pada
tahapan pemodelan menggunakan model CNN,
sedangkan data uji digunakan untuk menguji pola yang
telah terbentuk.

2.3. Praproses Data

Tahapan praposes data merupakan tahapan untuk
perbaikan kualitas citra menggunakan metode Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE). CLAHE
merupakan proses secara keseluruhan dari metode
Adaptive Histogram Equalization (AHE). Metode tersebut
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menghasilkan citra yang lebih baik dibandingkan dengan
citra awal yang belum dilakukan proses tahapan citra
[14]. Performa peningkatan kualitas citra menggunakan
metode CLAHE lebih baik dibanding metode High-
Frequency Emphasis (HFE) [15]. Tahapan metode CLAHE
adalah sebagai berikut [14], [16] yaitu, (i) Citra awal akan
dibagi menjadi beberapa sub-citra yang akan ditampilkan
dalam ukuran M x N, (ii) Menghitung histogram atau
frekuensi yang ditampilkan dalam grafik dari setiap sub-
citra, dan (iii) tahapan terakhir yaitu Clipped histogram
atau proses penyatuan setiap histogram dari setiap citra.

2.4. Implementasi CNN

Arsitektur yang banyak digunakan untuk pengenalan
suatu objek atau image processing yaitu algoritma deep
learning atau dapat dikatakan Convolution Neural
Network (CNN) [17], [18]. Hal ini dikarenakan algoritma
CNN dibutuhkan untuk menjalankan sistem yang lebih
mendalam dan sesuai dengan harapan peneliti [19]. CNN
memiliki beberapa fitur dalam aplikasinya yaitu analisis
teks biologis, pendeteksian dan pengenalan objek, serta
klasifikasi malware [17]. Oleh karena itu, peneliti akan
mendeteksi objek atau gambar dengan cara
mengeksploitasi seluruh fitur yang dimiliki oleh CNN.
Proses yang akan dilakukan yaitu fokus pada memproses
gambar dengan framework sensor untuk semua jaringan
[20] untuk mengidentifikasi tahapan awal retinopati
hipertensi sehingga dapat membantu dokter umum
dalam mengenali gambaran jaringan pembuluh darah
retina [7]. Kemudian, fitur-fitur tersebut dievaluasi
secara kuantitatif untuk memeriksa kelainan dan
akhirnya, mendeteksi penyakit HR atau non-HR [4]. CNN
akan mempelajari bagaimana cara pengoptimalan
parameter dan mempelajari input serta label yang akan
disesuaikan. Arsitektur CNN yang akan dilakukan dalam
penelitian mengadopsi [17] yang dapat dilihat pada
Gambar 2.
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Gambar 2. Arsitektur CNN

2.5. Evaluasi Model CNN

Setelah proses klasifikasi pada tahapan sebelumnya
selesai maka harus diuji atau diverifikasi menggunakan
confusion matrix. Confusion matrix merupakan alat

145



Jurnal Penelitian Teknik Informatika
Universitas Prima Indonesia (UNPRI) Medan

Volume 6 Nomor 2, Oktober 2023
e-ISSN : 2621-234X

M JURNAL TEKNOLOGI DAN ILMU KOMPUTER PRIMA

Dhon ishFuhitas Teboiog da b koot stz Prms ndosesa | IS - 2021 234C

untuk menganalisis sebuah prediksi atau dapat dikatakan
sebagai alat evaluasi visual yang menampilkan dan
membandingkan nilai prediksi dengan nilai sebenarnya
[21]. Pada tahapan evaluasi tersebut akan dilakukan tiga
perhitungan sebagai berikut [20].

Accuracy untuk  menunjukkan  seberapa  dekat
pengukuran dengan yang ditentukan atau diterima.
Rumus yang digunakan pada tahapan accuracy sebagai
berikut.

TP+TN

Accur = —
CCUTACY = T TN+FP+FN

(1)
Recall untuk melihat tingkat akurasi. Recall merupakan
kebalikan dari kepastian dimana menghitung kesalahan
negatif dan kebenaran positifnya. Rumus yang digunakan
pada tahapn recall sebagai berikut.

TP
TP+FN

Recall = (2)
Precision adalah nilai analitik positif dimana untuk
menentukan seberapa akurat pengukurannya bahkan
jika hasil yang diperoleh jauh dari nilai yang diterima.
Rumus untuk menghitung nilai Precision yaitu sebagai
berikut.

TP
TP+FP

Precision = (3)
3. Hasil

Ini harus mencakup temuan penelitian. Hasilnya harus
disajikan dalam urutan logis dengan penjelasan tahapan
yang digunakan dalam pengujian dengan memuat
informasi hasil dalam teks atau bentuk tabel dan grafik.

3.1. Hasil Pelatihan dan Pengujian CNN

Penelitian ini menggunakan 73 data awal citra retina
fundus dari STructured Analysis of the Retina (STARE)
yang terbagi menjadi 40 data normal dan 33 data
resinopati hipertensi. Terdapat 2 simulasi yang dilakukan
untuk melihat perbandingan hasil klasifikasinya, yaitu
simulasi pertama menggunakan data tanpa perbaikan
kualitas citra dan simulasi kedua menggunakan data
yang telah diperbaiki kualitas citra menggunakan CLAHE.
Berikut data citra retina fundus sebelum dan sesudah
perbaikan kalitas citra menggunakan CLAHE.
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(d)

Gambar 3. Citra Retina Fundus (a) Normal Sebelum

Perbaikan (b) Normal Setelah Perbaikan (c) Retinopati
Hipertensi Sebelum Perbaikan (d) Retinopati Hipertensi
Setelah Perbaikan

Hasil simulasi tersebut dievaluasi berdasarkan tiga
perhitungan vyaitu Accuracy, Recall, dan Precision.
Accuracy menunjukkan seberapa dekat pengukuran yang
diklasifikasi oleh model. Recall menunjukkan tingkat
kesalahan atau kebenaran dari tingkat akurasi. Precision
menunjukkan keakuratan nilai analitik positif. Arsitektur
CNN vyang digunakan adalah AlexNet, DenseNet,
Inception-V3, InceptionResNetV2, Lenet-5, MobileNetV2,
ResNet50, VGG16, dan VGG19 untuk melihat tingkat
keakuratan model dalam mendeteksi citra retina fundus.
Untuk simulasi pertama dengan menggunakan data
tanpa perbaikan kualitas citra dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Hasil Pengujian Menggunakan Data
Tanpa Perbaikan

F1

Arsitektur Precision Recall Accuracy
Measure

AlexNet 0.59 0.58 0.58 0.58
DenseNet 0.25 0.50 0.33 0.50
Inception-V3 0.50 0.50 0.50 0.50
InceptionRes

NetV2 0.39 0.42 0.38 0.42
Lenet-5 0.41 0.42 0.41 0.42
MobileNetV2 0.61 0.58 0.56 0.58
ResNet50 0.41 0.42 0.41 0.42
VGG16 0.59 0.58 0.58 0.58
VGG19 0.61 0.58 0.56 0.58

Tabel 1 menunjukkan perbedaan dari kesembilan sistem
yang dimiliki oleh CNN dalam mendeteksi tingkat
keakuratan data berdasarkan empat perhitungan yaitu
recall, accuracy, precision dan F1 measure. Hasil yang
diperoleh pada dataset original yaitu Alexnet dan
MobileNetV2 memperoleh nilai tertinggi dalam tingkat
keakurasian data. Namun hasil tersebut harus melalui
tahapan perbaikan citra untuk menggunakna metode
CLAHE untuk melihat tingkat keakurasian diagnosa
menggunakan CNN lebih baik. Berikut merupakan
dataset yang telah melalui tahapan perbaikan citra
CLAHE.
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Tabel 2. Hasil Pengujian Menggunakan Data
Perbaikan Clahe

F1

Arsitektur Precision Recall Accuracy
Measure

AlexNet 0.69 0.67 0.66 0.67
DenseNet 0.25 0.50 0.33 0.50
Inception-V3 0.50 0.50 0.49 0.50
InceptionRes

NetV2 0.59 0.58 0.58 0.58
Lenet-5 0.69 0.67 0.66 0.67
MobileNetV2 0.59 0.58 0.58 0.58
ResNet50 0.25 0.50 0.33 0.50
VGG16 0.50 0.50 0.49 0.50
VGG19 0.50 0.50 0.44 0.50

Setelah melalui tahapan perbaikan kualitas citra

menggunakan CLAHE, nilai FI Measure dan akurasi yang
diperoleh semakin baik untuk beberapa arsitektur. Hal
tersebut menunjukkan bahwa perbaikan kualitas citra
menggunakan  CLAHE memiliki pengaruh. lJika
membandingkan  kedua tabel tersebut, terjadi
peningkatan di beberapa arsitektur CNN setelah melalui
tahapan perbaikan kualitas citra.
Tabel 2 menunjukkan dua dari sembilan arsitektur CNN
memperoleh nilai paling tinggi yaitu AlexNet dan Lenet-
5. Untuk AlexNet diperoleh nilai precision 0,69, nilai
recall 0,67, nilai FI measure 0,66, dan nilai accuracy
0,67. Sementara itu, untuk Lenet-5 diperoleh nilai
precision sebesar 0,69, nilai recall sebesar 0,67, nilai F1
measure sebesar 0,66, dan nilai accuracy sebesar 0,67.
Kedua arsitektur tersebut menunjukkan tingkat
keakuratan yang sama dalam mengidentifikasi retinopati
hipertensi.
Hasil pelatihan dan pengujian pada arsitektur AlexNet
dapat dilihat pada grafik berikut.

10

— train acc
0.9 val acc
0.8
0.7

0.6 ﬂ
0.5 /VJM‘V '

0 20 40 60 80 100
Gambar 4. Grafik nilai akurasi hasil pelatihan AlexNet

Serta kurva kesalahan selama proses pelatihan dapat
dilihat pada Gambar 5.
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Gambar 5. Grafik tingkat kesalahan hasil pelatihan
AlexNet

Sedangkan hasil pelatihan dan pengujian pada arsitektur
Lenet-5 dapat dilihat pada gambar berikut.
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Gambar 6. Grafik nilai akurasi hasil pelatihan Lenet-5

Serta grafik kesalahan selama proses pelatihan dapat
dilihat pada Gambar 7.

3.0 —— train loss
val loss

25
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Gambar 7. Grafik tingkat kesalahan hasil pengujian
Lenet-5

3.2. Hasil Validasi Confusion Matrix

Hasil validasi pada tahapan confusion matrix merupakan
tahapan untuk melihat tingkat keberhasilan dan
kegagalan pada pengujian yang telah diuji coba pada
tahapan sebelumnya. Hasil dari tahapan tersebut untuk
arsitektur AlexNet dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Confusion Matrix hasil pengujian AlexNet

Sedangkan pada arsitektur Lenet-5 hasil pengujian dapat
dilihat pada Gambar 9.

hypertensive_retinopathy

True Labels

normal

normal

hypertensive_retinopathy
Predicted Labels

Gambar 9. Confusion Matrix hasil pengujian Lenet-5

Berdasarkan Gambar 8 dan Gambar 9 menunjukkan
bahwa hasil pengujian terhadap arsitektur AlexNet dan
Lenet-5 memiliki tingkat akurasi yang sama. Untuk data
normal, terdapat 1 kesalahan prediksi, sedangkan untuk
data retinopati hipertensi terdapat 3 kesalahan prediksi.
Ini menunjukkan bahwa model yang diperoleh masih
membutuhkan data yang lebih banyak agar tingkat
kesalahan terus menurun, khususnya data retinopati
hipertensi.

4. Kesimpulan

Berdasarkan  hasil dan  pembahasan tersebut
menunjukkan bahwa dari kesembilan arsitektur CNN
yang diujicobakan, dua diantaranya yaitu AlexNet dan
Lenet-5 memperoleh nilai yang paling tinggi tingkat
keakuratannya dimana nilai akurasi yang diperoleh 0,67.
Pada confusion matrix juga terlihat jelas bahwa
arsitektur CNN dapat mengidentifikasi data normal dan
data Retinopati Hipertensi melalui citra retina fundus
secara tepat, namun masih membutuhkan tambahan
data lagi agar tingkat akurasi meningkat. Oleh karena itu,
CNN dapat digunakan sebagai alat diagnosa awal untuk
membantu tenaga kesehata khususnya dokter umum
dalam mendiagnosa tahapan awal pasien vyang
menderita Retinopati Hipertensi.
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