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ABSTRAK

KLASIFIKASI CITRA PENYAKIT LEUKEMIA MENGGUNAKAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DENGAN ARSITEKTUR

INCEPTION-V3

Penderita leukemia memiliki risiko kematian yang sangat tinggi, namun da-
pat dikurangi dengan dilakukan pengobatan secara dini. Pada umumnya diperlukan
seorang dokter ahli, biaya dan waktu yang lama untuk melakukan diagnosis penya-
kit leukemia secara manual. Proses diagnosis manual yang dilakukan seorang dok-
ter juga berisiko terjadinya kesalahan (human error). Hal ini dapat mengakibatkan
penderita terlambat dalam pengobatan penyakit leukemia. Pada penelitian ini, di-
bentuk suatu sistem klasifikasi citra mikroskopis sel tunggal untuk diagnosis penya-
kit leukemia secara otomatis menggunakan Convolutional Neural Network (CNN)
dengan arsitektur Inception-v3. Proses augmentasi diterapkan untuk meningkatkan
keragaman data, sehingga mampu mengurangi overfitting. Selanjutnya dilakukan
uji coba nilai hyper-parameter sistem untuk meningkatkan kinerja Inception-v3 da-
lam klasifikasi citra penyakit leukemia. Uji coba yang dilakukan diantaranya: nilai
learning rate, batch size dan penggunaan metode optimasi RMSProb. Hasil uji co-
ba terbaik klasifikasi penyakit leukemia menggunakan Inception-v3 adalah: akurasi
sebesar 100%, sensitifitas sebesar 100%, dan spesitifitas sebesar 100%.

Kata kunci: Citra Mikroskopis, Leukemia, Klasifikasi, CNN, Inception-v3
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ABSTRACT

IMAGE CLASSIFICATION OF LEUKEMIA USING CONVOLUTIONAL

NEURAL NETWORK WITH INCEPTION-V3 ARCHITECTURE

Leukemia patients have a very high risk of death, but it can be reduced by
early treatment. In general, it takes an expert doctor, costs and a long time to di-
agnose leukemia manually. The manual diagnosis process carried out by a doctor
is also at risk of error (human error). This can result in patients being delayed
in treating leukemia. In this study, a single cell microscopic image classification
system was developed for the diagnosis of leukemia automatically using the Con-
volutional Neural Network (CNN) with the Inception-v3 architecture. The aug-
mentation process is applied to increase the diversity of the data, so as to reduce
overfitting. Furthermore, the system’s hyper-parameter value was tested to improve
the performance of Inception-v3 in image classification of leukemia. The tests car-
ried out include: the value of learning rate, batch size and the use of the RMSProb
optimization method. The best trial results for the classification of leukemia using
Inception-v3 are: accuracy of 100%, sensitivity of 100%, and specificity of 100%.

Keywords: Microscopic Image, Leukemia, Classification, CNN, InceptionV3
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Leukemia merupakan salah satu jenis kanker darah yang terbentuk pada
awal pembentukan sel-sel darah pada sumsum tulang. Tumor ganas leukemia me-
nyerang sel-sel pembentuk darah muda di sumsum tulang, kemudian masuk ke da-
lam saluran darah dan mempengaruhi metabolisme sel-sel normal di dalam darah
tepi (Vogado dkk. ,2018)). Kasus yang paling umum terjadi adalah sel ganas leuke-
mia tersebut menyebabkan gangguan dalam pengaturan sel leukosit (sel darah pu-
tih) sehingga mengalami proliferasi secara tidak teratur, tidak terkendali dan men-
jadi abnormal (Dia Rofinda | 2012). Menurut World Health Organzation (WHO),
terdapat jumlah kasus baru leukemia sebanyak 474.519 jiwa diseluruh dunia pada
pertengahan tahun 2020, dengan jumlah kematian sebanyak 311.594 orang. Le-
ukimia juga menjadi jenis kanker paling banyak terdiagnosis pada anak, remaja
dan dewasa muda berusia kurang dari 20 tahun dan menyumbang 25,8 persen dari
semua kasus kanker pada kelompok usia ini (Leukemia and Lymphoma Society |
2018)). Banyaknya jumlah kematian tersebut, menunjukkan bahwasannya penyakit
leukemia masih sangat memerlukan perhatian besar, terkait langkah-langkah yang
lebih baik diambil dalam upaya pencegahan dan penanganan kasus tersebut.

Penyakit leukemia merupakan salah satu dari banyaknya musibah yang me-
nimpa manusia, dengan risiko tinggi menyebabkan kematiaan. Belum diketahui

dengan pasti apa yang menyebabkan timbulnya penyakit tersebut. Namun tidak



seharusnya penyakit ini menyebabkan manusia berputus asa. Sebagai orang yang
beriman, sudah sepantasnya meyakini bahwasannya semua musibah itu terjadi atas
izin Allah SWT dan sudah sepatutnya senantiasa bersabar dalam menghadapinya.

Allah SWT berfirman:

] - g .—-"-A ,, +f’: B / 5

k,

Artinya: Dan sungguh akan Kami berikan cobaan kepadamu, dengan sedi-
kit ketakutan, kelaparan, kekurangan harta, jiwa dan buah-buahan. Dan berikanlah
berita gembira kepada orang-orang yang sabar (Q.S. Al-Baqgarah Ayat 155).

Sabar dalam menjalani setiap ujian yang diberikan Allah SWT, sudah men-
jadi kewajiban bagi setiap muslim. Namun, masih banyak diantara manusia yang
terlarut dalam kesedihan dan keputusasaan dalam menyikapi musibah yang menim-
pa dirinya. Hal ini disebabkan karena kurangnya berzikir, mengingat Allah SWT.
Orang-orang yang senantiasa berzikir mengingat Allah SWT, akan meyakini bah-
wasanya pasti akan ada petunjuk yang diberikan Allah SWT, dalam menghadapi

setiap musibah. Allah SWT berfirman:

;:r.-__-LL"_: ;:‘9‘:" ,‘_:é-l"ﬂ]"j "LJ.E "I"-é' -=U..'|L-. ,*‘L .I_Aj IEU..'I'I 13,_. Xl :"“ ’.5 ‘-.-.-»: ;:-"!I_,.;!I' :I.;

Artinya: Tidak ada suatu musibah pun yang menimpa seseorang kecuali
dengan izin Allah; dan barangsiapa yang beriman kepada Allah niscaya Dia ak-
an memberi petunjuk kepada hatinya. Dan Allah Maha Mengetahui segala sesuatu
(Q.S. At-Taghabun, ayat 11).

Allah SWT senantiasa memberikan petunjuk kepada manusia melalui ciptaan-
Nya. Segala yang ada dilangit, dibumi dan terutama pada diri tiap-tiap manusia,

terdapat petunjuk bagaimana cara menyikapi setiap musibah yang dihadapi. Oleh



sebab itu, tugas manusia yang dianugrahkan kemampuan berfikir oleh Allah SWT
adalah untuk lebih memperhatikan petunjuk tersebut dalam menyikapi segala mu-
sibah yang dihadapinya.

Ayat tersebut merupakan sebuah motivasi bagi kaum muslim untuk senantia-
sa meningkatkan keimanan, dengan cara senantiasa memperluas pengetahuan untuk
memahami petunjuk Allah SWT. Ayat ini juga mendorong dilakukannya penelitian
ini, yang bertujuan untuk menemukan sebuah solusi terbaik dalam rangka menga-
tasi banyaknya kematian yang disebabkan oleh penyakit leukemia.

Leukemia merupakan penyakit dengan tingkat kesembuhan yang tinggi me-
lalui deteksi dini. Disisi lain, leukemia juga memiliki tingkat kematian yang tinggi
disebabkan terjadi keterlambatan dalam diagnosis. Leukemia sangat sulit terdeteksi
karena termasuk dalam jenis tumor cair sehingga tidak terlihat secara fisik, serta ge-
jalanya yang umumnya tidak terlihat hingga dilakukan tes darah yang tepat. Tes da-
rah melalui pengamatan pada citra mikroskopis merupakan satu-satunya cara untuk
melihat ada tidaknya sel-sel abnormal. Dengan menganalisis tipe dan banyaknya
sel-sel darah abnormal yang terdapat dalam citra mikroskopis, sang ahli kemudian
dapat mendiagnosis jenis penyakit leukemia. Berdasarkan jenis sel, penyakit leuke-
mia dikategorikan menjadi leukemia Myeloblastic dan Lymphoblastic. Sedangkan
berdasarkan maturitas, leukemia diklasifikasikan atas leukemia akut dan kronis. Sel
kanker leukemia diklasifikasikan akut jika sebagian besar sel-sel immatur (blast),
sedangkan leukemia kronis disebabkan sel darah putih dewasa yang tidak mati se-
suai siklus yang apoptosis. Sel-sel abnormal ini terus berada dalam sirkulasi darah
dan sumsum tulang yang dapat menyebabkan pemadatan sumsum sehingga meng-
ganggu jalur produksi sel-sel lain yang tumbuh normal. Sel-sel tersebut juga dapat
terakumulasi dalam limfa yang dapat menyebabkan pembengkakan. Lebih lanjut,

penyakit leukemia diklasifikasikan dalam empat kelas, yaitu: Acute Myeloblastic



Leukemia (AML), Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL), Chronic Myeloblastic
Leukemia (CML) dan Chronic Lymphoblastic Leukemia (CLL) (Nugraha |, [2017).

Diagnosis penyakit leukemia berdasarkan analisis citra sel-sel mikroskopis
yang dilakukan secara manual membutuhkan sosok tenaga ahli pada bidangnya ,
sehinnga tidak menutup kemungkinan terjadinya kesalahan serta memakan waktu
yang panjang. (Pakan | 2018). Untuk mengurangi risiko tersebut serta membantu
diagnosis penyakit leukemia secara dini, diperlukan suatu metode untuk diagnosis
penyakit leukemia secara otomatis yakni menggunakan Computer Aided Diagnosis
(CAD). CAD merupakan sistem komputer dengan tujuan membantu dalam mende-
teksi atau mendiagnosis penyakit (Firmino ,[2016). Deep learning merupakan salah
satu metode yang dapat dengan baik digunakan dalam klasifikasi data dalam jumlah
besar. Deep learning merupakan algoritma jaringan saraf tiruan yang menggunakan
random data sebagai input dan memprosesnya melalui banyak lapisan tersembunyi
(hidden layer). Setelah itu melakukan transformasi non linier dari data masukan
untuk menghitung nilai output (Hasma and Silfianti. , 2013).

Penelitian mengenai klasifikasi leukemia menggunakan metode deep lear-
ning pernah dilakukan oleh (Rehman dkk. | [2018). Dalam penelitian tersebut di-
lakukan perbandingan pada beberapa metode lain, yakni: ‘Nave Bayesian, KNN,
SVM. Dari hasil penelitian ini diketahui Convolutional Neural Network (CNN) me-
rupakan metode terbaik dengan akurasi sebesar 97.78%. Convolutional Neural Ne-
twork (CNN) merupakan salah satu metode yang dapat dengan baik digunakan da-
lam klasifikasi data berbentuk citra dalam jumlah besar. CNN memiliki banyak ar-
sitektur yang dikembangkan seperti AlexNet, VGG, GoogleNet, ResNet. Diantara
srsitektur tersebut. GoogleNet merupakan salah satu metode yang dapat digunakan
untuk diagnosis citra dengan akurasi yang tinggi. Hal ini dapat dilihat dari peneliti-

an yang dilakukan oleh (L1 dkk. | |2020) mengenai pengenalan hama dilingkungan



menggunakan CNN, menunjukkan bahwasannya GoogleNet merupakan model ter-
baik yang menghasilkan akurasi sebesar 96.67%. GoogleNet telah menjuari kom-
petisi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challange (ILSVRC) 2014 dalam
pengenalan dan klasifikasi citra dalam jumlah besar. GoogleNet juga menjadi mo-
del pertama yang menghasilkan nilai error sama dengan nilai error yang dihasilkan
manusia secara manual, dengan nilai error sebesar 6.7%(Annapurani dan Ravilla |
2019).

GoogleNet atau model Inception merupakan salah satu arsitektur Convolu-
tional Neural Network (CNN) yang dikembangkan untuk mengatasi beberapa per-
masalahan pada proses klasifikasi image menggunakan CNN. Masalah utama yang
dijumpai berupa pemilihihan filter kernel yang sesuai untuk tipe image dalam proses
klasifikasi, serta arsitektur yang terlalu mendalam (deeper) sehinnga menyebabkan
overfitting. GoogleNet menghadirkan solusi dengan menggunakan lebih banyak
ukuran filter kernel pada tingkat kedalaman yang sama, sehinnga tidak menyebabk-
an arsitektur semakin mendalam (Szegedy dkk , 2014). Model inception kemudian
terus dikembangkan dengan menambah teknik factorize dan dimension reductions
agar proses menjadi lebih efisien dalam komputasi data yang lebih kompleks, serta
ditambahkan beberapa metode optimasi lain untuk menghasilkan model yang op-
timal serta mencegah terjadinya overfitting. Pengembangan ini menghasilkan ar-
sitektur Inception-v3 yang telah terbukti lebih baik dari versi-versi sebelumnya,
sebagaimana hasil penelitian yang dilakukan oleh (Szegedy dkk | 2015). Dalam
penelitian tersebut terlihat arsitektur Inception v3 menghasilkan error rate terbaik
sebesar 4.2% dibandingkan pendahulunya GoogeNet sebesar 7.89%.

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumnya, dilakukan penelitian menge-
nai klasifikasi citra penyakit leukemia menggunakan CNN dengan arsitektur Inception-

v3. Untuk meningkatkan kinerja model, dilakukan proses augmentasi data. Proses



augmentasi data dilakukan untuk mencegah tejadinya overfitting. Penelitian yang
dilakukan oleh (Yadav, S. S.) mengenai penerapan CNN berbasis klasifikasi citra
medis untuk diagnosis penyakit, menunjukkan bahwa penggunaan augmentasi se-
cara efektif mampu meningkatkan kinerja model. Selain itu, mini-batch size ju-
ga memiliki pengaruh terhadap kinerja sistem. Penelitian yang dilakukan oleh (F.
Schilling | 2016) mengenai pengaruh batch normalization layers pada CNN, me-
nunjukkan bahwa mini-batch size memiliki pengaruh yang signifikan pada kecepat-
an convergence selama proses pelatihan. Penggunaan ukuran mini-batch yang be-
sar menghasilkan fluktuasi akurasi yang lebih sedikit dibanding ukuran mini-batch
yang kecil. Dalam penelitian tersebut, terlihat bahwa ukuran mini-batch yang ke-
cil memberikan hasil akurasi yang lebih baik. Selanjutnya untuk meningkatka ki-
nerja sistem hingga optimal, dilakukan juga ujicoba learning rate dan decay rate
menggunakan optimasi RMSProp. Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi

referensi bagi tenaga kesehatan dalam diagnosis penyakit leukimia secara dini.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang sudah dipaparkan diatas, didapatkan bebe-

rapa rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana model optimal klasifikasi citra mikroskopis penyakit leukemia meng-

gunakan Convolutional Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-v3?

2. Bagaimana pengaruh penggunaan metode augmentasi image terhadap kinerja
sistem Convolutional Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-v3 da-

lam proses klasifikasi citra penyakit leukemia?

3. Bagaimana pengaruh ukuran mini-batch terhadap kinerja sistem Convolutional

Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-v3 dalam proses klasifikasi



citra penyakit leukemia?

1.3. Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Dapat mengetahui model optimal klasifikasi penyakit leukemia menggunakan

Convolutional Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-v3.

2. Dapat mengetahui pengaruh penggunaan metode augmentasi image terhadap ki-
nerja model Convolutional Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-

v3 dalam proses klasifikasi citra penyakit leukemia.

3. Dapat mengetahui pengaruh ukuran mini-batch terhadap kinerja model Convolu-
tional Neural Network(CNN) dengan arsitektur Inception-v3 dalam proses kla-

sifikasi citra penyakit leukemia.

1.4. Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dalam penelitian ini:

1. Manfaat Teoritis
Penelitian ini diharapkan menjadi referensi bagi penelitian lainnya dalam meng-
embangkan metode klasifikasi citra penyakit khususnya menggunakan Convolu-

tional Neural Network (CNN) dengan arsitektur Inception-v3.

2. Manfaat Praktis

1. Bagi penulis
Menambah wawasan baru bagi penulis dalam menerapkan algoritma Con-
volutional Neural Network (CNN) Inception V3 untuk klasifikasi citra pe-

nyakit leukemia.



1.5.

11.

1il.

1v.

1.6.

ii. Bagi ahli medis
Membantu ahli medis dalam mendiagnosis citra penyakit leukemia dengan

lebih mudah, cepat dan hasil akurasi yang maksimal.

Batasan Masalah

Penelitian ini dibatasi dalam lingkup:

Metode Convolutional Neural Network(CNN) Inception V3 yang digunakan

dalam penelitian ini adalah untuk klasifikasi data citra penyakit.

Data yang digunakan pada penelitian ini menggunakan data citra microscopic

sel tunggal leukemia.

Klasifikasi citra sel darah dikategorikan kedalam tiga kelas, yakni: normal,

acute lymphoblastic leukemia (ALL), acute myeloid leukemia (AML).

Data dibagi menjadi data latih 75% dan data uji 25%.

Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan dalam tugas akhir ini, disusun sebagai berikut:

BAB I PENDAHULUAN

Bab ini berisi latar belakang masalah, permasalahan, pembatasan masalah,
tujuan dan manfaat penulisan, serta sistematika penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi penjelasan tentang seluruh literatur yang digunakan dalam pe-
nelitian ini, yakni: leukemia, pengolahan citra digital, CNN dan Inception-
v3.

BAB III METODE PENELITIAN



Bab ini menjelaskan metode pengumpulan data, waktu dan tempat peneliti-
an serta Langkah-langkah penelitian.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil dan pembahasan, dilakukan perhitungan setiap langkah-
langkah klasifikasi image menggunakan Inception-V3 serta dilakukan ujico-
ba metode optimasi sistem klasifikasi.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

bab ini terdiri atas kesimpulan dan saran terkait dengan metode klasifikasi

yang digunakan, serta metode optimasi sistem.



BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Leukemia

Pada umumnya darah manusia terdiri atas tiga komponen utama, yakni: sel
darah merah (hemogoblin) yang berfungsi untuk menghantarkan oksigen ke seluruh
tubuh, sel darah putih (leukosit) yang berfungsi melawan infeksi dan keping darah
(trombosit) yang berfungsi dalam menghentikan pendarahan. Kelainan pada darah
dapat terjadi apabila salah satu komponen tersebut tidak berfungsi dengan semesti-

nya.

@

Scd punca mickoud Scd punca kmifoid
@
%
Mizlablas Limfoblas

b
Smp / |\
» E"’“M @

S| darah Limnfesit B Sel pembunuh
merah = L|mi:|:|1 T akami
LLT]
a

Trambesi Sl darah patih

Gambar 2.1 Proses pertumbuhan sel darah

Sumber: (Smarter Health |, [2020))

Seluruh sel darah terbentuk di dalam sumsum tulang yang mengandung sel

darah muda (sel punca darah) (Donna M. Bozzone | 2009). Pada Gambar 2.1 ter-

lihat bagaimana proses pertumbuhan sel darah muda menjadi sel-sel darah dewasa.

10
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Sel darah muda akan berkembang menjadi sel myeloid muda dan sel limfosit muda,
yang selanjutnya berkembang menjadi sel-sel darah dewasa, yakni sel darah merah,
sel darah putih dan keping darah.

Sesuai dengan istilahnya, leukemia merupakan salah satu kelainan darah
yang terjadi pada sel darah putih manusia. Kelainan ini disebabkan oleh pertumbuh-
an abnormal pada jaringan hematopoetik yang merupakan jaringan pembentuk sel
darah manusia (Rendra, Yaswir, dan Hanif |, [2013)). Sel-sel darah mudah mieloblas
dan limfoblas yang merupakan sel-sel pementuk darah putih. Hal ini menimbulk-
an beberapa gejala pada penderitanya, seperti pendarahan, kelelahan, demam dan
peningkatan resiko infeksi. Sel-sel abnormal ini kemudian dikenal dengan istilah
blast atau sel leukemia.

Meski hingga saat ini belum diketahui dengan pasti apa yang menyebabkan
timbulnya penyakit leukemia, namun terdapat beberapa faktor yang dapat menjadi
penyebab kelainan tersebut. Satu hal yang diketahui adalah sering terjadi perubahan
sel yang dimulai dengan mutasi bahan genetis seperti DNA yang merupakan bahan
genetis turunan dari orang tua. DNA membentuk sel-sel baru setiap kali membelah
dan selama pembelahan, ada kemungkinan terjadi kesalahan dalam replikasi yang
dapat menyebabkan pembentukan sel-sel leukemia. Terdapat beberapa faktor lain-
nya yang diduga menjadi penyebab kelainan tersebut diantaranya: jenis kelamin,
usia, sindrom genetik, paparan radiasi, ras dan etnik, riwayat keluarga, paparan
zat kimia, obat-obatan, virus, dan riwayat terapi kanker (Rahmawati dan Mutiah |,
2014).

Leukemia merupakan penyakit yang memiliki tingkat kesembuhan yang ting-
gi melalui deteksi dini. Namun sering terjadi keterlambatan dalam deteksi leuke-
mia dikarenakan gejalanya yang umumnya tidak terlihat, hingga dilakukan tes da-

rah yang tepat. Diagnosa leukemia dilakukan dilakukan melalui beberapa tahapan,
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yakni: tes fisik, tes darah dan bone marrow biopsi. Pemeriksaan fisik dilakukan
apabila terdapat gejala-gejala seperti: Mudah lelah dan badan terasa lemas, terlihat
pucat dan mengalami penurunan berat badan yang drastic, Demam, keringat dingin
di malam hari, hilangnya nafsu makan, dan atau infeksi berat yang sering terjadi
pada pasien, Memar dan mudah berdarah, seperti mimisan atau pendarahan di gusi
ketika menyikat gigi, Kelenjar getah bening membengkak dan mungkin menyakitk-
an, Nyeri tulang atau sendi dan nyeri di perut bagian atas, yang disebabkan oleh
pembengkakan hati atau limpa.

Berdasarkan maturitas sel, leukemia diklasifikasikan atas leukemia akut dan
kronik. Sel leukemia diklasifikasikan akut jika sebagian besar sel-sel immatur (sel
muda) dan memiliki perkembangan sel leukemia yang cepat. Sedangkan jika yang
dominan adalah sel matur (sel dewasa) dan perkembangannya cenderung lambat,
maka diklasifikasikan sebagai leukemia kronik. Berdasarkan tipe sel, leukemia akut
diklasifikasikan dalam dua kelas, yakni: Acute Myeloblastic Leukemia (AML) dan
Acute Lymphoblastic Leukemia (ALL). Leukemia kronik juga diklasifikasikan da-
lam dua kelas, yakni: Chronic Myeloblastic Leukemia (CML) dan Chronic Lym-

phoblastic Leukemia (CLL).

2.2. Citra digital

Menurut (Gonzalez dkk. |, 2009), citra digital tersusun atas sejumlah ele-
ment yang terbatas, dimana tiap element tersebut memiliki nilai dan lokasi tertentu.
Element-element tersebut sering juga disebut sebagai image elements, pels atau pi-
xels. Secara matematis, citra digital merupakan fungsi diskrit dan dapat ditulis seba-
gai fungsi dimensi dua f(x,y). Setiap element mewakili intensitas pada koordinat

spatial (x, y) yang terbatas pada ukuran dari citra M dan N. Citra dapat ditampilkan



dalam bentuk matriks dimensi dua, seperti pada Persamaan [2.1]

f(0,0)
f(1,0)

f(0,1)
f(1,1)

f(M,0) f(M,1)

f(0,N)
f(1,N)

f(M,N)
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2.1

Terdapat berbagai jenis citra digital yang sering digunakan dalam pemroses-

an suatu citra yakni citra biner, grayscale dan RGB. Citra biner merupakan citra

yang tersusun atas pixels yang hanya memiliki dua buah nilai intensitas, yakni: 0

(warna hitam) dan 1 (warna putih). Citra grayscale merupakan citra yang tersusun

atas pixels yang memiliki nilai intensitas atau grayscale pada interval 0 sampai 255.

Citra RGB merupakan citra yang tersusun atas tiga buah maps berbeda dan tiap

maps mewakili intensitas warna tertentu, yakni: Red intensity, Green intensity, dan

Blue intensity (Saifullah | 2020). Ilustrasi citra RGB ditampilkan dalam Gambar

[2.2] Citra RGB membentuk matrix 3D dengan ukuran m x n x 3 yang dapat ditulis

dalam Persamaan

dimana:

™ = citra maps ke-n; n = 1 (merah), 2 (hijau) dan 3 (biru)

(z,y) = koordinat spatial

z = nilai intensitas warna

—
e
I
N

(2.2)
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Gambar 2.2 Contoh citra RGB

2.3. Image Augmentation

Augmentasi merupakan teknik transformasi image yang dilakukan untuk
meningkatkan keragaman data yang digunakan selama proses pelatihan. Selain itu
teknik augmentasi juga digunakan untuk membantu menyediakan jumlah data yang
sesuai selama proses pelatihan untuk mengurangi resiko overfitting, sehingga mem-
peroleh kinerja pelatihan yang lebih baik (Rama, Kumaravel dan Nalin1 | 2019).
Proses augmentasi dilakukan menggunakan beragam teknik transformasi geometri,

diantaranya: refleksi, translasi dan rotasi.

1. refleksi
Refleksi atau pencerminan matrix I terhadap garis ¢ = h sehingga menghasilkan
bayangan matrix I’, dilakukan dengan Persamaan[2.4]

z=h

L, 51,,: — - (2.3)

Garis x = h merupakan garis yang membagi image secara simetris, sehingga 2h

merupakan panjang dari image: 2h = M + 1. Berdasarkan hal ini Persamaan
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[2.3|dapat ditulis dalam Persamaan [2.4]

Pz,y) =L(M+1) —z,v) (2.4)

Persamaan [2.4] selanjutnya disebut sebagai Persamaan refleksi image secara ho-
rizontal. Sedangkan refleksi secara vertikal dapat dilakukan dengan Persamaan

2.6

I’(:L‘, y) = Ia:,(M2+1)—y (25)

. Translasi
Image yang ditranslasikan terhadap nilai perpindahan T = [a, b] dapat dilakukan

menggunakan Persamaan [2.6]
I’(I, y) = Ia:+a,,y+b (2.6)

. Rotasi

Rotasi image terhadap sudut 6 dan pusat rotasi (a, b), dapat dilakukan menggu-
nakan Persamaan 2,71

X cosf | —sind X-a

a
I(z,y) = = + (2.7)
y sinf  cosf y-b b

Pusat rotasi (a, b) yang tepat berada ditengah image dengan ukuran M; x M,

dapat dihitung dengan Persamaan:

M, + 1
a =
2
M 1
po 2t

2
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2.4. Convolution Neural Network

Convolution neural network (CNN) merupakan salah satu metode Machine
learning (ML), digunakan dalam prediksi, klasifikasi, serta analisis data yang pada
umumnya berupa citra digital. CNN menerapkan sebuah operasi matematika convo-
lution yang khusus digunakan dalam operasi linear. Operasi convolution digunakan

dalam setidaknya salah satu layers (He dkk. | [2019). Terdapat beragam layers yang

digunakan dalam metode CNN seperti yang ditampilkan dalam Gambar[2.3] Setiap
layers memiliki peran tersendiri dalam proses pembelajaran fitur-fitur penting suatu

image.
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Gambar 2.3 Convolutional Neural Network Layers

Sumber: Matworks

Sebagaimana metode Machine learning lainnya, proses pembelajaran fitur
dalam CNN dapat dibedakan kedalam dua proses, yakni: forward pass dan backwa-
rd pass. Selama proses forward pass fitur-fitur suatu image akan dipelajari melalui
beragam layers, hingga akhirnya diklasifikasi kedalam kelas tertentu melalui clas-
sification layers. Sedangkan selama proses backward pass, dilakukan perhitungan
gradient loss dari tiap layers untuk digunakan dalam pembaruan nilai learnable pa-

remeter dalam sistem. Kedua proses tersebut terus dilakukan hingga memperoleh
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sistem klasifikasi yang optimal (Rafael dan Richard | 2018]).

3 = e -
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Gambar 2.4 Forward dan Backward Pass dalam CN
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Sumber: Matworks

Seperti yang ditampilkan pada Gambar [2.4] selama proses forward pass su-
atu image dapat dianggap sebagai sebuah feature maps (X') yang di-input kedalam
sistem. Image tersebut selanjutnya dipelajari dalam layers ke-¢, sehingga mengha-
silkan feature maps baru (7). Feature maps yang baru dihasilkan tersebut, selanjut-
nya digunakan kembali sebagai feature maps yang di-input pada layers selanjutnya.

Proses ini dapat dituliskan dalam Persamaan@ (Gonzalez dkk. | [2009)).

XO =pz®")0=1,2,3,--- L (2.8)

Untuk mempermudah proses perhitungan, digunakan variabel (F) sebagai
variabel dari feature maps. Image yang digunakan sebagai suatu input, ditulis seba-
gai (F")) dan feature maps yang dihasilkan pada layers ke-¢ ditulis sebagai (F“)).

Persamaan 2.8] selanjutnya dapat dituliskan dalam bentuk Persamaan [2.9]

FO = p(F):0=0,1,2,3,--- L (2.9)

Pada Gambar 2.4] juga diperlihatkan proses backward pass. Proses ini di-

lakukan untuk mendapatkan matrix gradient loss dari setiap layers (§(¥)). Matrix
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gradient loss selanjunya digunakan dalam pembaruan nilai-nilai learnable parame-
ter. learnable parameter merupakan parameter-parameter yang dapat diperbarui
dalam layer tertentu, seperti nilai-nilai bobot dan bias. Perhitungan nilai gradient

loss dilakukan dengan Persamaan [2.10| (Zhou | [2018).

OE
) __ /-
5U—5ﬁ@€—LL—LL—Z~-J (2.10)

Dengan menggunakan aturan chain rule, Persamaan selanjutnya dapat

dituliskan dalam bentuk Persamaan [2.12]

s _ OB OF‘

~ OFY gF© @1
1) 6(Z+1)F9(€+1) (212)
5+ merupakan gradient loss pada layer sebelumnya dan D merupak-

an turunan pertama fungsi pada layer sebelumnya terhadap feature maps pada layer
ke-(?).

Terdapat beragam layers yang digunakan dalam metode CNN. Setiap la-
yers tersebut menerapkan operasi berbeda untuk mempelajari feature maps yang
di-input. Seluruh layers tersebut saling terhubung hingga menghasilkan sebuah ar-

sitektur CNN. Layers-layers yang digunakan adalah sebegai berikut:

2.4.1. Input Layer

Input layer merupakan layer yang pertama kali dilalui oleh suatu image yang
di-input. Setiap arsitektur CNN memiliki suatu ketetapan nilai dari ukuran image

yang dapat diproses dalam layer ini. Contohnya dalam arsitektur Inception-v3 ukur-
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an image yang ditetapkan yaitu: 299 x 299 x 3.
Suatu image dengan ukuran M; X My X 3 akan dinormalisasi dalam input

layers menggunakan Persamaan (Singh |, [2020).

FWO) _ ¢
FOWQO — ()L =¥ T 9
e R
n)(0
FOO = (—1) + iy)( : X 2 (2.13)
S 255 '

keterangan:

FO = Input image
F") = Hasil keluaran pada layer ke-1
(x,y) = Koordinat spatial; + = 1,2,3,--- Mydany =1,2,3,--- My

n=1273

2.4.2. Convolution Layers

Dalam metode CNN, convolution layers merupakan layer utama proses pem-
belajaran fitur. Proses convolusi antara suatu input image I dengan suatu filter atau

kernel W dapat dituliskan dalam Persamaan [2.14]

C=WxI (2.14)

Pada Gambar [2.5]diperlihatkan bagaimana proses 2D convolusi antara sebu-

ah feature maps dengan ukuran dimensi 6 x 6 dan sebuah filter ukuran 3 x 3.
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Gambar 2.5 Tlustrasi proses 2D convolusi

Seperti terlihat pada Gambar[2.5] terdapat beberapa parameter yang perlu di-

inisialisasi terlebih dahulu sebelum proses perhitungan (Zufar dan Setiyono | {2016).

1. Kernel
Kernel merupakan matrix filter yang digunakan untuk melakukan transformasi
pada suatu input image. Parameter yang perlu diinisialisasi terkait kernel adalah

ukuran kernel (K) dan matrix bobot (W).

2. Stride
Stride (s) merupakan vektor dari langkah perpindahan matrix kernel terhadap
input image. Perpindahan ini meliputi perpindahan kearah sumbu x dan perpin-

dahan ke arah sumbu y.

3. Padding
Padding (P) merupakan proses penambahan lapisan pada border image. Para-
meter yang perlu diinisialisasi terkait padding adalah jenis padding dan vektor
padding. Jenis padding yang umumnya digunakan pada CNN adalah zero pa-
dding, yakni nilai pixels setiap lapisan yang ditambahkan adalah nol. Vektor
padding berisi ukuran penambahan baris dan kolom image kearah atas, bawah,

kiri dan kanan, sehingga dapat ditulis P = [piop, Dbotom Die fts Dright]-
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4. Feature maps
feature maps merupakan matrix yang berisikan nilai-nilai fitur yang dihasilkan
convolution layers. Inisialisasi parameter yang dibutuhkan adalah banyaknya
feature maps yang dihasilkan (N). Feature maps yang dihasilkan berukuran M; x

M, x N, dengan nilai M dapat dihitung menggunakan Persamaan [2.19]

Forward Pass Convolutional Layers
Proses convolusi merupakan perhitungan jumlah total perkalian dot product
antara kernel dengan feature maps atau image yang di-input, sehingga dapat ditu-

liskan dalam bentuk Persamaan [2.15] (Gonzalez dkk. |, 2009).

Ki Ko

Coy = Z Z Wop Li—at1y—b41 +0 (2.15)

a=1 b=1
Selama proses convolusi, coordinat spatial dari input image I juga dipenga-
ruhi oleh nilai stride dan dapat ditulis dalam Persamaan [2.16]

7 sr—1
= (2.16)

Ji sy—1
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Keterangan:

C = hasil keluaran proses convolusi

I = Input image

(x,y) = Koordinat spatial; z = 1,2,3,--- Mydany = 1,2,3,--- M,

W = Kernel
b = bias
s = stride

Nilai (7, j) selanjutnya disubtitusikan dalam Persamaan|2.15} sehingga meng-

hasilkan Persamaan 2.171
Ki Ko
Coy = Z Z W Litaiajvia +0 (2.17)
a=1 b=1

Untuk proses convolusi terhadap suatu input image yang memiliki banyak
feature maps dan menghasilkan feature maps output sebanyak N, dapat dihitung

menggunakan Persamaan 2.18]

Ninpui Kl K2

€y = 20 D W L 0 2.18)

m=1 a=1 b=1

Proses ini menghasilkan feature maps baru dengan ukuran dimensi M; X

My X Noutput- Nilai M dapat dihitung menggunakan Persamaan [2.19]

M;npue — K+ 2P
S

+1 (2.19)

Moutput =
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Keterangan:

K = ukuran kernel

M = ukuran dimensi maps
N = banyaknya maps

P = padding

s = stride

Seperti yang telah dijelaskan dalam Persamaan [2.9] maka Persamaan [2.18]

dapat dituliskan dalam bentuk Persamaan [2.20] Persamaan ini selanjutnya disebut

sebagai Persamaan forward pass pada convolutional layers.

Nlel

=350 oM e

m=1 a=1 b=1
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Keterangan:

F’ = feature maps hasil keluaran pada layer ke-/
I = Input image
* = operasi convolusi

(x,y) = Koordinat spatial; z = 1,2,3,--- My dany =1,2,3,--- M,

W = Kernel
b = bias
s = stride

K = ukuran kernel
M = ukuran dimensi maps
N*~! = banyaknya maps pada layer sebelumnya

n=123: N

Backward Pass Convolutional Layers

Dalam convolutional layers, terdapat learnable parameter berupa nilai-nilai
bobot kernel W dan bias 0. Untuk melakukan pembaruan learnable parameter da-
lam layer ini, terlebih dahulu dilakukan perhitungan gradient loss (0¥)) terhadap
hasil convolutional layers. Matrix ) dapat dihitung dengan menggunakan Persa-
maan

Selanjutnya pembaruan nilai-nilai bobot dilakukan dengan menggunakan
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Persamaan [2.23] (Zhang |, 2016).

OE
(m (n)(¢ (m) n)(¢ =
W =W; é)W;";)(”)(K) (2.21)
(n)(6)
aE aFab
Swon oYy BT
Ty 3> L e P

Pembaruan bias dapat dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.26}

OE
) — pm©O _ o 9=
pO = p O (2.24)
oE RO
DI @29

= MO — 0y N5 (2.26)
a b

Keterangan:

F() = Feature maps pada layer ke-/
WY = bobot kernel pada layer ke-¢
b) = bias pada layer ke-¢
6" = gradient loss pada convolution layer ke-{
OE = Perubahan loss
OFY) = Perubahan feature maps output pada layer ke-/

(a,b) = Koordinat spatial; a = 1,2,3,--- Kdanb=1,2,3,--- K

Selanjutnya untuk menghitung gradient loss pada layer selanjutnya, dibu-

tuhkan matrix F?™®), Matrix tersebut merupakan feature maps hasil turunan per-
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tama fungsi pada layer convolusi ini terhadap feature maps pada layer sebelumnya.

Proses perhitungan ini dapat dilakukan dengan Persamaan [2.29]

HE™O
s(n)(0) _ a,b
Fow = —aF(nwfl) 2.27)
_ (m) gm) (=) n
- OFC n)(Z 1) ZZZW K oiij—o1 T bt (2.28)
=W (2.29)

gradient loss pada layer berikutnya, dapat dihitung dengan menggunakan

Persamaan 2.331
OE
5= _ A 3 (2.30)
xvy n é*l
ORYI
m) (£
aF((l b)( )

OE
L Z Z Z aF m)(l) 8F(n )(£—1) (2.31)
= Z Z Z S Op ) (2.32)
o Z Z Z 5(m :rm)a(-zl ,y—b+1 (2-33)
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Keterangan:

F() = Feature maps pada layer ke-/
F’) = turunan pertama hasil convolusi layer ke-¢
W = bobot kernel pada layer ke-/¢

b) = bias pada layer ke-¢

6“) = gradient loss pada convolution layer ke-(

OE = Perubahan loss
OFY) = Perubahan feature maps output pada layer ke-/¢

(a,b) = Koordinat spatial; a = 1,2,3,--- Kdanb=1,2,3,--- K

2.4.3. Batch Normalization layers

Feature maps yang diperoleh dari convolution layer, selanjutnya dinorma-
lisasi melalui Batch Normalization layers. Proses ini dilakukan untuk mengurangi
interval perubahan covariant atau nilai dari feature maps yang diinput saat pro-
ses training. Dalam layer ini dilakukan perhitungan nilai mean dan varian untuk
menorrmalisasi output layer sebelumnya. Kedua nilai statistik tetsebut lebih baik
digunakan dalam penenetapan ukuran mini-batch yang besar. Selain itu pengunaan
beberapa parameter tambahan yakni scale dan shift, dapat mempercepat proses trai-
ning dalam menghasilkan model yang optimal (loffe dan Szegedy |, 2015). Beberapa

parameter yang digunakan dalam layer ini, yaitu:

1. nilai mean (u)
M Ms

1
- | PR 2.34
e DD 230

i=1 j=1



28

2. nilai standar deviasi (c2)

1 .
= FED 2 2.35
7 = Vv 2o T (235)

3. scale () dan shift (3)
Scale dan shift merupakan parameter yang di inisialisasi sebelum dilakukan
proses perhitungan pada layer ini. Kedua parameter ini ditambahkan sebagai
parameter identititas transformasi. Parameter ini dapat ditulis dalam Persa-
maan:

y=9T+ (2.36)

Forward Pass Batch Normalization Layers

Proses normalisasi dalam Batch Normalization layers dilakukan dengan Per-

samaan 2,371

FO = 4z, + g0 (2.37)
dimana:
-~ an)(e_l) — K
Lpy = e

VG2 + €

Backward Pass Batch Normalization Layers

Terdapat dua learnable paramater dalam layer ini, yaitu: scale () dan shift ().
Untuk melakukan pembaruan learnable parameter dalam layer ini, terlebih dahulu
dilakukan perhitungan gradient loss dari hasil normalisasi layer ini. Hal ini dila-

kukan dengan Persamaan2.40}



e op OEC
aflf\a:,y 6Ffjfb)“) 85:\5,;711
- s
_ s(n)(e
g
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(2.38)

(2.39)

(2.40)

Selama proses training kedua parameter scale () dan shift () diperbarui

menggunakan Persamaan [2.43| dan [2.46]

,y('n)(f)

)

m® _, 9B
ENOI

OE 0z
_ ~Mm)(k) _ el e’
i 1 (! Z Z 07,, O™ ©O
T Yy 1

=B _ o335z,
T )

=

OE
~ Yopmm

OE 07
— p®EME) _ i Ty
=P . Z Z 0z 0y, OB
T Yy ’

— g _ o SO 50
r oy

= gmK)

(2.41)

(2.42)

(2.43)

(2.44)

(2.45)

(2.46)

Untuk menghitung gradient loss pada layer selanjutnya, terlebih dahulu di-

lakukan perhitungan sebagaimana berikut:

OE

do?

o
0T 0o?

-3
OE —1 -
=— (F© — ;) — (o2 2
BG (F u) 5 (0 + e)

(2.47)

(2.48)



OE  OE 07

op 0T op
OB -1 0B
T vValie 000

(—2) (FY — 1)

se-n_ 9B

Yy 8F(€fl)
I OERNG T OE  0o? OE Ou
B %8F“*1) i o2 gFE—1) + 3_M8F(£*1)

OE —1 OE (FO —pn) OE1
- — +——(-2) il
0T \/o2+¢ 002 m aum

2.4.4. Pooling Layers
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(2.49)

(2.50)

(2.51)

(2.52)

(2.53)

Pooling layer berfungsi dalam mereduksi data dengan menggabungkan ou-

tput pada neuron clusters suatu layer menjadi neuron tunggal pada layer selanjutnya

(Arrofigoh dan Harintaka | 2018)). Terdapat beberapa metode dalam melakukan pro-

ses pooling, seperti max pooling dan average pooling. Ilustrasi proses pooling dapat

dilihat pada Gambar [2.6]
Max Pooling Avg Pooling
@aloll 2 | 5 409|215
5/6 2|4 9 s 5 6|24 80 | 33
2 4 5 4 6 8 2 4 5 4 43 | 53
56|84 56|84

Gambar 2.6 Ilustrasi Max pool dan avarage pool

Forward Pass Pooling layers

Selama proses forward pass, feature maps yang dihasilkan layer sebelumnya

direduksi menggnakan metode max pooling atau average pooling. Pada metode
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max pooling nilai yang dipilih adalah nilai terbesar pada tiap cluster, seperti yang
ditampilkan pada Gambar [2.6] Proses ini dapat dituliskan dalam Persamaan [2.54]

(Boue |, 2018).

FY) = argmaz(F; ") (2.54)

Sedangkan pada avg pooling, nilai yang digunakan pada layer selanjutnya

adalah nilai hasil rata-rata pada setiap clusters (Arrofiqoh dan Harintaka | 2018)).

Proses ini dapat dituliskan dalam Persamaan [2.53]

1
- -1) o)
T,y ZMl X ‘“42 Z Zb:Fa,b ( 55)

a

Backward Pass Pooling layers

Selama proses backward pass, matrix gradient loss (6)) akan dirubah uku-
rannya menggunakan Persamaan m Proses ini menghasilkan §) baru dengan
ukuran yang sama dengan feature maps yang di-input dalam pooling layers (F“~1)
selama proses forward pass. Pada Gambar [2.7] ditampilkan proses transformasi ter-

sebut.

.

Gambar 2.7 Ilustrasi transformasi matrix gradient loss dalam pooling layer
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6(5)

baru

— reshape(6) (2.56)

Selanjutnya gradient loss pada layer berikutnya, dapat dihitung dengan Per-

samaan [2.59
OE
n)(e-1) _

0, = 8Fg(f;1) (2.57)

OE OFY)
= T D = (2.58)

aFa,b T,y
= reshape(é(g))F’zg (2.59)

Perhitungan 0 pada max pooling dan avg pooling dapat dilakukan dengan

menggunakan Persamaan dan[2.61]

Untuk max pooling:

1, jika Fgg}merupakan maximum cluster

P = (2.60)
0, lainnya
Untuk avg pooling:
1
PPy =1 2.61
. e My x My ( )

2.4.5. Rectifier linear unit (ReLU)

Rectifier linear unit (ReLU) merupakan fungsi aktifasi yang paling umum
digunakan dalam CNN. ReLu merubah nilai-nilai pada future maps mengikuti Per-

samaan [2.62] Distribusi data yang dihasilkan ditampilkan dalam grafik 2.§]

= max (0, F{ V) (2.62)
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Fungsi aktifasi ReLu juga sering digunakan karena memiliki turunan fungsi
yang sederhana, seperti pada Persamaan[2.63] Hal ini membantu dalam mengurangi

biaya komputasi sistem.

.o Z
w )b ka F{), >0
Koy = (2.63)
0, lainnya
4 6
| #z) = max(0. 2) W(z) = {[]] |‘;: ;-7 i]'
[ ifz<
4 1
. 2
* : 0
—F =4 32 I 2 4 i & =4 -8 p ” : :

Gambar 2.8 Grafik fungsi ReLu

2.4.6. Fully Connected Layers

Prinsip klasifikasi menggunakan fully connected (FC) sama seperti neural
network pada umumnya. Sebelumnya, Future maps yang dihasilkan pada layers
sebelumnya, ditransformasikan dalam bentuk pattern vector dalam flatten layer,

sehingga dapat diklasifikasi dalam layer FC.
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Gambar 2.9 Ilustrasi single layer fully connected layers

Pada Gambar [2.9] diperlihatkan Gambar single layer fully conected layers,
dimana setiap nodes pada layer FC terhubung pada setiap nodes layer selanjutnya.
Terdapat 1 x 9 feature input dan 1 X 4 output. Sehingga untuk melakukan perhi-

tungan dibutuhkan 9 x 4 matrix bobot dan 1 x 4 matrix bias.

Forward Pass Fully Conected Layers

Proses forward pass pada layer FC dapat dilakukan dengan menggunakan

persamaaan [2.64] (Zhang |, 2016).

M

0 _ O 4 30

FIY9 =S WORSY 10 (2.64)
i=1

Fitur-fitur yang dihasilkan Persamaan [2.64] selanjutnya diklasifikasi pada



kelas-n berdasarkan nilai tertinggi fungsi probabilitas softmax

ini dihitung menggunakan Persamaan [2.65]

35

. Nilai probabilitas

(2.65)

Langkah terakhir adalah dilakukan perhitungan nilai error (loss) dari sistem.

Perhitungan nilai loss dilakukan menggunakan metode cross entropy. Perhitungan

ini dilakukan menggunakan Persamaan [2.66|
N
B = Z tnln(py)
n=1

Backward Pass Fully Conected Layers

(2.66)

Terdapat learnable parameters dalam FCL berupa nilai bobot dan bias. Un-

tuk memperbarui bobot dan bias pada FCL, terlebih dahulu dicari nilai gradient

error terhadap hasil output pada fully connected layers. Hal ini dilakukan dengan

Persamaan [2.67) (Zhang | [2016).

©|_ 9E

7 OF;
_ Y PE op:
B — Op; OF

dimana:

(2.67)

(2.68)

(2.69)

(2.70)
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op; pi(1—pi), jikai=j
OF.

J

(2.71)

—DiP;, lainnya

Keterangan:

F) = Feature maps pada layer ke-¢
p = nilai aktivasi pada softmax layers

E = nilai loss

Persamaan dan 2. 71l kemudian disubtitusikan dalam Persamaan 2.671

0 = > —— (—pip;) +(=—)pil = ) (2.72)
it D P
= Z tipy — ti + tip; (2.73)
i,
— St t, (2.74)

=p; — (2.75)
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Keterangan:

6 = nilai gradient loss pada layer ke-/
p = nilai aktivasi pada softmax layers

t = nilai target aktual

Untuk memperbarui bobot pada tiap future maps digunakan Persamaan[2.78]

OE
Wiyj = Wi,j = QWM (276)
OE OF!
— vy, B Y 277
serta Persamaan [2.8T| untuk memperbarui bias.
OE
bj = bj — aﬁ_bj (279)
dE OF;
W Ad N 2 2.80
=b; — ad” (2.81)

gradient loss pada layer berikutnya, dapat dihitung dengan menggunakan
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Persamaan 2.83]
5]. = W (2.82)
OE 8F
= Z F“ aF‘ 5 (2.83)
Z(S S (2.84)
=Y 5w, (2.85)
Keterangan:

F¥) = Feature maps pada layer ke-¢
W = bobot
b = bias
E = nilai loss
6 = nilai gradient loss pada layer ke-¢

a = learning rate

2.5. Inception V3

Terdapat beragam arsitektur yang terus dikembangkan untuk meningkatk-
an performa dari CNN, dimulai dari: LeNet, AlexNet, ZFNet, Googl.eNet, VGG,
hingga yang terbaru ResNet. Perbedaan dari tiap arsitektur dapat dilihat dari ukur-
an input image, banyaknya layers, pemilihan ukuran kernel dan lainnya (Swapna,
Sharma dan Prasadh | [2020).

Inception V3 merupakan salah satu arsituktur convolutional neural network
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(CNN) yang dikembangkan dari versi sebelumnya GoogleNet (Inception) dan in-
ception V2. Googlenet pertama kali diperkenalkan pada tahun 2014 dan dinobatk-
an sebagai arsitektur terbaik pada kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recog-
nition Challange (ILSVRC) 2014. Inception memperkenalkan teknik baru dalam
arsitektur CNN, yakni dilakukan pemfaktoran sebuah layer convolution menjadi
multi-layers dengan ukuran kernel yang lebih kecil. Pengunaan teknik ini, mampu
mengurangi jumlah parameter dengan cara berbagi bobot dalam multi-layers terse-
but. Selain itu penggunaan teknik ini juga mampu menghasilkan arsietektur yang

leih dalam tanpa menambah computational cost.

Filter
concatenation
Temm——
/4 e e ——
J/
./
3x3 convolutions x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions 4 [) [}
.\ 1x1 convolutions 1x1 convolutions 3%2 max poaling
e e e
Previous layer

Gambar 2.10 Model inception

Seperti yang ditampilkan pada Gambar [2.10] Sebuah layar convolution de-
ngan ukuran 7 X 7 digantikan dengan multy-layers convolution yang berisi tiga jenis
convolution layers dengan ukuran kernel berbeda. Kernel yang digunakan berukur-
an 1x 1, 3x 3 dan 5 x 5. Proses konvolusi dalam ketiga layer tersebut menghasilkan
feature maps dangan ukuran yang sama dan selanjutnya akan digabungkan dalam
concatenated layer.

Pada perkembangan selanjutnya ( Inception-v2 ), kernel berukuran 3x3 dan
5x5 difaktorkan ke bentuk asymetric kernel seperti pada Gambar [2.11] Kernel ber-

ukuran 3x3 dan 5x5 difaktorkan ke bentuk 1 x n dan n x 1.
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Filter Concat

,-f--f-'r:-’-?-';:ﬁ/ A
e / 4 [

| \

Y

\
i
N

|3x3”1x3H3x‘lH1x‘l

Base

Gambar 2.11 Model inception V2

Sebanyak 315 layers digunakan untuk membentuk arsitektur inceptionV3
seperti yang ditampilkan dalam Gambar 2.13] Diantaranya, terdapat 94 convolu-
tion layers yang digunakan, dengan rincian seperti pada tabel 2.1 Inception-v3
dikembangkan untuk meningkatkan performa inceptionV2. InceptionV3 memiliki
arsitektur yang lebih dalam dibandingkan dengan inceptionV2. Convolutional la-
yers dengan ukuran kernel 7 x 7 ditambahkan dalam arditektur InceptionV3 dan
difaktorkan kedalam multy-layers convolution dengan ukuran 1 x 7 dan 7 x 1.

Tabel 2.1 Ukuran kernel dalam convolution layers

Ukuran Kernel | Jumlah layers
Ix1 40
1x3 4
3x1 4
3x3 17
5x5 3
1x7 13
7x1 13
Total 94
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Terdapat tiga model arsitektur CNN yang dikembangkan dalam Inception-
v3. Ketiga model ini seperti yang ditampilkan dalam Gambar 2.12] Gambar [2.13|
dan Gambar[2.14] Selain penambahan layers baru kedalam arsitektur, inceptionV3
juga dikembangkan dengan menambah beberapa metode optimasi, seperti penggu-
naan RMSProb optimizer.

RMSProp (Root Mean Square Propagation) merupakan metode optimasi
yang bekerja denga cara menyimpan nilai moving avarage hasil perhitungan loss
selama proses pelatihan. Selanjutnya RMSProp Optimization membagi leraning
rate dengan nilai tersebut dan sebuah nilai exponentially decaying average (Ruder |

2016). Perhitungan RMSProp dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.87]

E(¢*): = BE(¢*)t — 1) + (1 — B)d; (2.86)
Wt = w(t_l) - ﬁ&f (287)

dimana: F(g*); merupakan moving avarage, 3 merupakan nilai paramater
decay rate, §; merupakan perubahan nilai error, w merupakan bobot dan o meru-

pakan learning rate.
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_ Layer Sebelumnya
_ Convolutional Layers
- Batch Normalization

Relu Layers
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_ Concatenation Layers
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I;

_ Layer Sebelumnya
_ Convelutional Layers

Batch Normalization
Relu Lavers

Concatenation Lavers

Pooling Lavers

Gambar 2.13 model II multi-layers inception V3

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f



44

_ Layer Sebelumnya
— Convolutional Layers
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- Relu Layers
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Gambar 2.15 Arsitektur inception V3

2.6. Hyperparameters

Hyperparameters merupakan parameter yang memebentuk struktur suatu
model. Tidak seperti learnable parameters, hyperparameters tidak mengalami pem-
baruan selama proses training. Hyperparameters ditetapkan sebelum proses trai-

ning dan kinerja model dapat berubah secara drastis tergantung nilai dari hyperpa-

> s Fres i ¥ e y % o ST I E
Jidigilib.uinsby.ac.ld hittp/fdigilib.uinsby.ac.id/http:/ fdigllib. ulnsby.ac.id/f
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rameters yang ditetapkan. Untuk mengoptimalkan model, dilakukan ujicoba
hyperparameters. Ujicoba dilakukan secara manual dengan menggunakan beberapa
nilai hyperparameters berbeda dan dilanjutkan evaluasi nilai akurasi model. Berikut

beberapa hyperparameters yang dapat diuji dalam model CNN.

1. learning rate
Learning rate menentukan seberapa besar nilai parameter (bobot) dapat berubah
terhadap nilai error selama proses pelatihan. Penggunaan leraning rate selama

proses pembaruan bobot, dilakukan dengan Persamaan [2.88]

OE
Wi = W —a—— 2.88
b oW (2.88)

Nilai learning rate yang besar membantu mempercepat proses pelatihan menca-
pai target error, namun tidak menjamin menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.
Dalam proses pelatihan data yang lebih kompleks, penggunaan nilai learning
rate yang kecil sering menghasilkan hasil akurasi yang lebih baik meski memer-

lukan waktu pelatihan yang lebih lama (Wilson, dkk |, [2001)).

2. mini-batch size
Secara umum telah diketahui bahwa mini-batch dengan ukuran yang besar dapat
mengurangi waktu pelatihan model. Namun ukuran mini-batch yang lebih ke-
cil memiliki keuntungan karena dapat memberikan model pelatihan yang lebih
general. Dalam artian ukuran mini-batch yang lebih kecil mampu menghasilkan
hasil akurasi pengujian model yang lebih baik (Qian, dkk | 2020). Penggunaan

mini-batch selama proses pembaruan bobot, dilakukan dengan Persamaan [2.89]

1 n
Eipa =~ ) E; (2.89)
=1
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2.7. Evaluasi

Proses evaluasi merupakan penilaian kinerja sistem yang dilakukan untuk
mengetahui seberapa baik suatu sistem diterapkan dalam penyelesaian suatu ma-
salah. Evaluasi yang paling sering digunakan dalam klasifikasi penyakit adalah
dengan menganalisa nilai sensitivity, nilai specificity, dan nilai accuracy. Terlebih
dahulu hasil klasifikasi disajikan dalam bentuk confusion matrix seperti pada tabel

2.2

Tabel 2.2 Confusion matrix dengan Multi Class

Hasil prediksi

Hasil aktual
positif | negatif

positif TP FP

negatif FN TN

1. True Positif (TP)
Merupakan jumlah data positif yang terklasifikasi benar kedalam kelas positif

oleh sistem.

2. False Positif (FP)
Merupakan jumlah data negatif yang terklasifikasi salah kedalam kelas positif

oleh sistem.

3. False Negative (FN)
Merupakan jumlah data positif yang terklasifikasi salah kedalam kelas negatif

oleh sistem.

4. True Negatif (TN)
Merupakan jumlah kelas negatif yang terklasifikasi benar kedalam kelas negatif

oleh sistem (Habib dkk. | [2015)).
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Untuk permasalahan kalasifikasi data yang memiliki banyak kelas multi-
class, confusion matrix disajikan seperti dalam tabel 2.3]

Tabel 2.3 Confusion matrix dengan Multi Class

Predicted Class
Actual Class
c(l) | c)|c@B)|... | cn)
c(1) T11 | 12 | L13 | -+ | T1n
c(2) To1 | 22 | 23 | .-+ | T2n
c(3) 31 | 32 | L33 | .-+ | T2.n
C(Il) Tn,1 Tn,2 Tn,3 <. CCn,n

Nilai true positif, false positif, false negatif dan true negatif untuk setiap

kelas, dapat dihitung dengan Persamaan [2.90]- 2.93]

TR =T11 (290)
R Y Y (2.91)
j=1

‘ T, Jjikat#j
dimana: a; ; =

0, lainnya

FP =) by (2.92)
7j=1
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Tj, Jikaj #i
dimana: b;; =

0, lainnya

n

TN; = zn: Cik (2.93)

j=1 k=1

Tji, jikaj #idank # i
dimana: c; i, =

0, lainnya

Selanjutnya dilakukan perhitungan nilai sensitifity dan specificity secara ke-
seluruhan. Perhitungan ini dikaukan dengan mnghitung rata-rata dari total sensitifity
dan specificity tiap kelas. Selain itu juga dilakukan perhitungan nilai akurasi sistem

(Habib dkk. | 2015).

1. Sensitifity
Sensitifity disebut juga sebagai true positif rate, merupakan hasil evaluasi
tingkat keberhasilan sistem mengenali data positif. Dalam proses klasifikasi
penyakit, sensitifity digunakan untuk menilai keakuratan sistem dalam meng-
enali data pasien dengan penyakit tertentu secara tepat pada kelas aktual. Sen-

sitifity dihitung menggunakan Persamaan [2.94]

TP,
£~ TP;+FN;

Sensitivity = =1 x 100% (2.94)
n

2. Specificity

Specificity disebut juga sebagai true negative rate, merupakan hasil evaluasi
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tingkat keberhasilan sistem mengenali data negatif. Dalam proses klasifikasi
penyakit, specificity digunakan untuk menilai keakuratan sistem dalam meng-
enali data pasien sehat secara tepat.

Dalam kasus klasifikasi penyakit dengan multiclass, true negatif untuk suatu
jenis penyakit ”P” merupakan banyaknya pasien yang secara tepat diklasifi-
kasikan tidak terkena penyakit ”P” dan specificity digunakan untuk menilai

tingkat keberhasilan tersebut. Nllai specificity dihitung menggunakan Persa-

maan [2.95 .
TN;
; TN;+FP;
Speci ficity = = x 100% (2.95)
3. Akurasi

Akurasi merupakan tingkat keberhasilan suatu sistem klasifikasi dalam meng-
enali susatu data secara tepat. Perhitungan nilai akurasi dilakukan mnggunak-

an Persamaan

n

S 7P,
Accuracy = lle x 100% (2.96)

2.8. Pandangan Islam dalam menyikapi penyakit

Sakit merupakan salah satu musibah yang paling sering dialami oleh manu-
sia, baik diakibatkan oleh kurang-nya menjaga kesahatan tubuh, pengaruh cuaca,
penyakit bawaan dan penyebab penyakit lainnya. Bahkan hingga kini masih ba-
nyak penyakit yang belum diketahui penyebabnya secara pasti. Disisi lain, setiap

penyakit pasti ada obatnya sebagaimana sabda Nabi Muhammad SAW:
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Artinya: Telah menceritakan kepada kami Harun bin Maruf dan Abu Ath
Thahir serta Ahmad bin Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada kami Ibnu
Wahb; Telah mengabarkan kepadaku Amru, yaitu Ibnu al-Harits dari Abdu Rabbih
bin Said dari Abu Az Zubair dari Jabir dari Rasulullah shallallahu alaihi wasallam,
beliau bersabda: Setiap penyakit ada obatnya. Apabila ditemukan obat yang tepat
untuk suatu penyakit, akan sembuhlah penyakit itu dengan izin Allah azza wajalla
(HR Muslim).

Berdasarkan hadis tersebut, sebagai orang yang beriman seharusnya Kkita te-
tap menjaga ketenangan hati dan pikiran kita karena pasti setiap penyakit yang dide-
rita ada obatnya. Selain itu, orang-orang yang beriman sudah sepantasnya meyakini
semua musibah itu terjadi atas izin Allah SWT dan sepatutnya senantiasa bersabar

dalam menghadapinya. Allah SWT berfirman dalam surah at-Taghabun, ayat 11:

.";-Jv, < ﬁhﬁd fdinj ui—k—a- d.uu A "-”‘ ‘-‘W\>'”-.-~ﬂ-‘ o A

Artinya: Tidak ada suatu musibah pun yang menimpa seseorang kecuali
dengan izin Allah; dan barangsiapa yang beriman kepada Allah niscaya Dia ak-
an memberi petunjuk kepada hatinya. Dan Allah Maha Mengetahui segala sesuatu
(QS.at-Taghabun, ayat 11).

Menyikapi setiap penyakit yang diderita, tidaklah dengan cara pasrah tanpa
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melakukan apapun. Disisi lain seorang muslim harus senantiasa mencari solusi me-
lalui petunjuk-petunjuk yang diberikan oleh Allah SWT. Sesungguhnya pada segala
yang la ciptakan di-langit, di-bumi dan terutama pada diri tiap-tiap manusia, terda-
pat petunjuk tentang cara menyikapi setiap penyakit maupun musibah lainnya yang

dihadapi. Sebagaimana firman Allah SWT:

Artinya: Adakah kamu tidak memperhatikan, bahwa sesungguhnya Allah
menurunkan air dari langit, maka diaturnya menjadi sumber-sumber air di bumi ke-
mudian ditumbuhkan-Nya dengan air itu tanaman-tanaman yang bermacam-macam
warnanya, lalu menjadi kering, lalu kamu melihatnya kekuning-kuningan, kemudi-
an dijadikan hancur berderai-derai. Sesungguhnya pada yang demikian itu benar-
benar terdapat pelajaran bagi orang yang mempunyai akal (QS. Az Zumar: 21).

Oleh karenanya sebagai seorang yang beriman, tidaklah pantas untuk bersi-
kap acuh dalam usaha mencari solusi atas musibah yang dideritanya. Tugas manusia
yang dianugrahkan kemampuan berfikir oleh Allah SWT adalah untuk lebih mem-
perhatikan petunjuk tersebut, agar dapat memperoleh solusi yang berguna untuk

dirinya sendiri dan orang lain. Rasullullah SAW, bersabda:

- -
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Artinya: Rasulullah s.a.w. bersabda, barang siapa menciptakan kebaikan,
maka baginya pahalanya dan pahala orang yang mengikuti setelahnya tanpa diku-
rangi sedikitpun dari pahala tersebut. Dan barang siapa berbuat kejelekan, maka
baginya dosanya dan dosa orang yang mengikuti setelahnya tanpa dikurangi sediki-
tpun.

Disisi lainnya konsekuensi dari sikap acuh akan petunjuk yang diberikan
oleh Allah SWT tidak hanya menyebabkan seseorang kembali ditimpa penyakit
ataupun musibah yang pernah dihadapinya, namun juga dapat menyebabkan penye-

salan di akhirat kelak. Allah SWT berfirman:

£ A

il sl B ESG a5l a8 IS

£ P
-

J Slle

Artinya: Dan mereka berkata, Sekiranya (dahulu) kami mendengarkan atau
memikirkan (peringatan itu) tentulah kami tidak termasuk penghuni neraka yang
menyala-nyala. (QS. Al-Mulk Ayat 10).

Jalan terbaik untuk mengatasi setiap masalah adalah dengan menuntut ilmu.
Dengan ilmu manusia dapat memahami petunjuk-petunjuk yang diberikan Allah
SWT. dalam menggapai kebahagiaan hidup di. dunia dan akhirat. Rasullullah SAW,

bersabda:

Sl aclad Lol ey b adid sV ! ey Judl i A0 s

b

Artinya: Barangsiapa menginginkan dunia maka capailah dengan ilmu, Ba-
rangsiapa menginginkan akhirat maka capailah dengan ilmu dan Barangsiapa meng-

inginkan keduanya maka capailah dengan ilmu (H.R. Thabrani).



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian mengenai klasifikasi penyakit leukemia menggunakan convolu-
tion neural network dengan arsitektur inception V3 termasuk dalam jenis penelitian
terapan. Penelitian ini dikategorikan sebagai jenis penelitian terapan berdasarkan
atas tujuan dari penelitian ini, yakni sebagai alternatif deteksi penyakit secara op-
timal, dalam artian dilakukan secara cepat dan tepat. Hal ini sesuai dengan tujuan
dari suatu jenis penelitian terapan, yakni untuk memberikan solusi atas permasalah-

an tertentu secara praktis.

3.2. Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan kumpulan citra sel
tunggal penyakit leukemia, terdiri atas Acute Myeloblastic Leukemia (AML), Acu-
te Lymphoblastic Leukemia (ALL) dan sel normal yang diambil menggunakan mik-
roskop optik laboratori. Data ini diperoleh dari data yang dipublish oleh Fabio Scot-
ti dkk (Labati, Donida dkk. | 2011)), yang berisi kumpulan citra sel tunggal ALL dan
sel normal. serta data yang dipublish oleh Natasha Honomichl (Matek dkk. | 2019),
yang berisi kumpulan citra sel tunggal AML. Sebanyak 390 citra digunakan dalam

penelitian ini dengan jumlah tiap kelas diseragamkan sebanyak 130 citra.

54



g

55

Gambar 3.1 Citra mikroskopis sel tunggal leukemia. (a) Sel ALL, (b) Sel normal (c) el AML

(Labati, Donida dkk. | 2011

3.3. Tahapan Penelitian

Preprocessing
e N T | R e | Uji coba
A | | | SetHy | Hyper-Parameter:
_ el . et Hyper- Leamning rate,
Mulai Csukenia I Augmiohtas] Datd | ] Parameter Batch Size dan
I I Optimasi

L ey =l | RMSProb

Y

:

Pelatinan Pembagian Data
v == H‘| L
Pelatihan 1 | N
menggunakan | | Pelatihan Model | | e B8
Inception-v3 | I auj
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| I Pengujian
Parameter FPengujian dan . menggunakan
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I | Inception-v3
R ] Ep— |

Selesai

Gambar 3.2 Diagram alir penelitian

Diagram alir diatas menunjukkan alur proses klasifikasi citra penyakit leuke-
mia menggunakan metode CNN inceptionV3 secara umum. Lebih jelasnya, proses

tersebut dilakukan sebegai berikut:

1. Input data

Jdigitib.uinsby.ac.ld /https//digilib.uinsby. ac.id/ http:/ Mdiglib.ulnsby.ac.id/
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Sebanyak 390 data citra leukemia yang telah dikategorikan dalam tiga kelas
ALL, AML dan normal, di-input kedalam sistem. Selanjutnya seluruh citra akan
diubah ukurann-hya sesuai arsitektur Inception-v3, yakni 299x299 serta dibagi

menjadi data pelatihan dan data uji.

. Augmentasi

Proses augmentasi data citra termasuk kedalam tahap pre-processing, dilakukan
untuk memperoleh lebih banyak keragaman data sehingga memperoleh kinerja
pelatihan yang lebih baik. Proses augmentasi yang diterapkan dalam penelitian

ini yakni: refleksi, translasi dan rotasi.

. Pembagian data

Pembagian data untuk pelatihan dan pengujian, dilakukan dengan rasio perban-
dingan 3:1. Sehingga 75% data digunakan untuk pelatihan dan 25% data digu-
nakan dalam proses pengujian. Pembagian ini mengikuti penelitian sebelumnya

yang dilakukan oleh (Huang dkk. | 2020).

. Pelatihan dan pengujian

Proses pelatihan bertujuan untuk memperoleh model yang secara umum dapat
digunakan untuk beragam data baru dan tidak dikenali. Proses ini dilakukan de-
ngan memperbarui nilai learnable parameter tiap layer menggunakan metode
gradient descent, hingga mendapatkan model optimal. Selanjutnya model op-
timal hasil pelatihan digunakan pada proses pengujian serta dilakukan evaluasi
hasil.

Dalam penelitian ini proses pelatihan dan pengujian dilakukan denan metode
CNN arsitektur Inception-v3. Proses pembelajaran fitur dalam metode CNN di-
lakukan melalui banyak layers, yakni: convolution layers, Batch Normalization

layers, Pooling layers dan ReLu Layers. Selanjutnya proses klasifikasi dilakukan
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pada Fully Conected layer.

. Uji coba hyper-parameter

Untuk mendapatkan model terbaik, dilakukan beberapa uji coba hyper-parameter
sistem. Diantaranya: Inisialisasi learning rate, ukuran mini-batch dan penggu-
naan RMSProp Optimization. Pada saat proses pelatihan pertama, nilai leraning
rate yang digunakan adalah sebesar 0.001 dan ukuran mini-batch yang digunak-

an sebesar 16 (Huang dkk. |, 2020).

i. Learning rate dengan nilai yang besar, digunakan untuk mempercepat pro-
ses training. Namun nilai learning rate yang besar dapat mengakibatkan
convergence. Nilai learning rate yang kecil digunakan untuk menghindari
convergence dan menghasilkan smooth path pada grafik loss (Wilson, dkk |
2001)). Sehingga pada penelitian ini dilakukan uji coba leraning rate sebesar

0.1, 0.01, 0.001 dan 0.0001.

ii. Penggunaan mini-batch yang terlalu banyak dapat menyebabkan terjadinya
overfitting. Overfitting adalah kondisi dimana sebuah sistem memiliki hasil
pelatihan dengan akurasi tinggi, namun memiliki akurasi pengujian yang
rendah (Qian, dkk ,[2020). Sehingga dibutuhkan ujicoba ukuran mini-batch.
Pada penelitian ini dilakukan uji coba ukuran mini-batch sebesar 8, 16, 24

dan 32.

ii1. RMSProp Optimization membagi learning rate dengan sebuah exponentia-
lly decaying average. Dalam penelitian (Kingma dan Jimmy |, [2014) dise-
butkan bahwa learning rate sebesar 0.001 dan decay rate sebesar 0.9 me-
rupakan inisialisasi yang baik digunakan. namun dalam penelitian tersebut
juga dilakukan ujicoba nilai decay rate sebesar 0.999.

Dalam penelitian ini digunakan beragam nilai learning rate. Sehingga untuk
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melihat pengaruh penggunaan metode optimasi RMSProp Optimization, da-

lam penelitian ini dilakukan ujicoba decay rate sebesar 0.9, 0.99 dan 0.999.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Augmentasi

Proses augmentasi image merupakan tahap pertama dari proses klasifikasi
citra penyakit leukemia menggunakan CNN. Dalam penelitian ini digunakan me-
tode random transformation, sehingga setiap citra memiliki kemungkinan untuk
dirubah menjadi sejumlah variasi. Beberapa bentuk transformasi yang digunakan
yakni: reflection secara horizontal dan vertikal, translation secara horizontal dan
vertikal dengan range [-30 30], serta rotation diantara interval [90 270]. Pengguna-

an metode ini menghasilkan beragam variasi data baru, sebanyak 3.120 citra.

S N "" €l
Al A
(a) (b) (c) (c)

Gambar 4.1 Hasil augmentasi yang dilakukan mulai dari (a) Gambar asli, (b) refleksi, (c)
translasi dan (d) rotasi

Gambar {.1] menampilkan hasil augmentasi salah satu input image dengan
transformasi yang dilakukan secara berurutan: reflection secara horizontal, trans-
lation secara vertikal dengan range 20 dan rotation 90. Berikut merupakan perhi-

tungan proses augmentasi image:
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1. Refleksi secara horizontal

Proses refleksi secara horizontal menggunakan Persamaan [2.4] dilakukan se-

perti berikut:

Fg)% = I(299+1)72,1

(0) _
F299,299 = 1(299+1)—299,299

= I 299

2. Translasi secara vertikal dengan range 20

Proses translasi secara vertikal menggunakan Persamaan [2.6] dilakukan se-

perti berikut:

I(x,y) = I'(z,y + k)

I'(z,y) = lz,y — k)



L, jikay>k

FO) =
0 selainnya
F” =0
Fyy =0

(0) _
Fs99.290 = 129920020

= Ig9 279

3. Rotasi sebesar 90°

Proses rotasi menggunakan Persamaan dilakukan seperti berikut:

NER=— _JHCEF |
a = =

= 150
4 2
M, +1 299 + 1
2 2
X’ c0s90° —sin90° X-a a
II (CC, 3/) = = -+
y’ 5tm90°  c0s90° y-b b
0 -1 x-150 a
= +
1 0 y-150 b
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4.2. Klasifikasi Menggunakan Metode CNN Jenis InceptionV3

Dalam proses klasifikasi ini, dataset dikelompokan sebagai data latih dan
data test. Rasio banyaknya data latih dan data test secara berturut-turut adalah 3 :
1. Selanjutnya dilakukan proses pembelajaran fitur dan klasifikasi menggunakan

metode Inception-v3, melewati beragam jenis layer.

L3413

Gambar 4.2 Jalur, perhitungan forward pass Inception-v3
!

Proses perhitungan forward pass melalui layers yang ditunjukkan dalam

Gambar [4.2) dilakukan sebagai berikut:

1. Input layer
Setelah dilakukan proses augmentasi, Image terlebih dahulu diproses seba-
gai input (F™ () pada Input layer. Untuk memudahkan proses perhitungan,

hanya digunakan sebuah image seperti yang ditampilkan pada Gambar [4.3]
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Gambar 4.3 Citra sel tunggal leukemia yang digunakan sebagai input image

Pada layer pertama arsitektur Inception-v3, image dinormalisasi menggunak-
an Persamaan
F()(0)

FM@ — (1 %Y
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FO® = (1) + 2 B
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Hasil Normalisasi pada input layer ini, seperti yang ditampilkan dalam ma-

trix:

0.0902
0.1137

0.0510

FOW = 190353

F@)1)

0.0588

0.2157

—0.0588
—0.0275
—0.0431
—0.0588

—0.0588

| 0.2549

0.1059
0.1137
0.0588
0.0353

0.0588

0.2784

—0.0510
—0.0431
—0.0431
—0.0510

—0.0588

0.3098

0.1216
0.1059
0.0667
0.0510

0.0667

0.2784

—0.0353
—0.0588
—0.0510
—0.0510

—0.0588

0.3098

0.1059 0.0824

0.1059 0.0902

0.0667 0.0745

0.0667 0.0745

0.0745 0.0824

0.2627 0.2549

—0.0431
—0.0510
—0.0588
—0.0510

—0.0588

0.3020

—0.0667
—0.0588
—0.0588
—0.0510

—0.0588

0.3098

0.1294-
0.1137
0.1529
0.1608

0.1529

0.2627 |

0.0039-
0.0039
0.0118
0.0118

0.0039

0.2941
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—0.0431
—0.0275
—0.0510
—0.0588

—0.0510

| 0.2235

. Convolution layers

—0.0353 —0.0196
—0.0431 —0.0431
—0.0510 —0.0431
—0.0588 —0.0510

—0.0510 —0.0431

0.2941  0.3020

—0.0275
—0.0353
—0.0510
—0.0588

—0.0431

0.2706

—0.0510
—0.0431
—0.0667
—0.0667

—0.0431

0.2549
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0.0118 ]
—0.0039
0.0196
0.0275

0.0196

0.2863 |

Untuk melakukan perhitungan pada convolution layer, terlebih dahulu dila-

kukan inisialisasi pada beberapa parameter. yakni: nilai-nilai bobot dan bias,

banyaknya feature maps, nilai stride, nilai padding dan ukuran kernel. Berikut

diberikan nilai-nilai hyper-parameter dari layer ke-2 arsitektur Inception-v3.

Nama parameter Nilai

Ukuran kernel ((K) [3 3]
Banyaknya feature maps output (N©) 32
Banyaknya feature maps input (N 3
Stride (s) 2
Padding (p) 0

Nilai-nilai bobot (w) berbentuk 4D dengan ukuran K; x Ky x NED  NO =

3 x 3 x 3 x 32. Sedangkan bias (b) diinisialisasi sebagai matrix zeros dengan
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ukuran 1 x 1 x N® =1 x 1 x 32. Ukuran bobot dan bias telah disesuaikan
dengan ukuran kernel, feature maps Input dan feature maps Output. Berikut

inisialisasi nilai-nilai bobot Kernel serta bias:

_0.4591 —0.7513 —0.0753
WOOR =1 43097 —0.5500 —0.0613

0.1612  0.0406  0.0836

0.3164 0.3558 0.1129
WO — 49850 0.1909 0.0415

0.0639 0.0331 0.1144

0.2217  0.5110 —0.0730
WO |5 7602"  0.3693 +—0.0263

—0.2275 —0.0537 —0.1941
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—0.6191 —0.1051 0.2883
WEED@) — | 9944  0.0072 0.2747

0.0850  0.1461 0.1482

b‘z)z{o 00 - 0}

Berdasarkan parameter-parasmeter yang telah diinisialisasi, ukuran feature

maps yang dihasilkan pada layer ini, dapat dihitung menggunakan Persamaan

2.19]
,—k+2
S
299 — 2
M = %9 ?;_'_ (O)+1:149

Setelah dilakukan proses inisialisasi, selanjutnya dilakukan perhitungan pada

convolusi layers menggunakan Persamaan [2.20
Ne'1 K; Ks
n)({ m)(n m)({—1 n
Fg:;( )= Z Z Z wé,b)( ) Fz(—c)Lg-l,j)—b—i-l + b

m=1 a=1 b=1

1. perhitungan maps pertama (n = 1), koordinat spatial (z,y) = (1,1):



0.0902
0.1137

0.051
0.0353
0.0588
0.0902

0.098

-0.0588
-0.0275
-0.0431
-0.0588
-0.0588
-0.0667
-0.0667

-0.0431
-0.0275

-0.051
-0.0588

-0.051
-0.0353
-0.0275
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0.1059 0.1216 0.1059

0.1137 0.1059 0.1059

0.0588 0.0667 0.0667
-0.4591 -0.7513 -0.0753

0.0353 0.051 0.0667
* -0.3097 -0.55 -0.0613

0.0588 0.0667 0.0745
0.0802 0.0824 0.0824

0.1612 0.0406 0.0836

0.098 0.098 0.098
n=1

-0.051 -0.0353 -0.0431

-0.0431 -0.0588 -0.051

-0.0431 -0.051 -0.0588
0.3164 0.3558 0.1129

-0.051 -0.051 -0.051
* 0.1852 0.1509 0.0415

-0.0588  -0.0588  -0.0588
-0.0667  -0.0667  -0.0667
-0.0667  -0.0667  -0.0588

0.0839 0.0331 0.1144

n=2
-0.0353 -0.0196  -0.0275
-0.0431 -0.0431 -0.0353
-0.051 -0.0431 -0.051
-0.0588 -0.051 -0.0588
-0.051 -0.0431 -0.0431

0.2217 0.511 -0.073
* 0.1602 0.3693 -0.0263
-0.2275 -0.0537 -0.1941

-0.0353  -0.0353  -0.0275
-0.0275  -0.0275  -0.01%96
n=3
N3 3 3
(@) M (1) (2 m)(l (1)
F1,1 w Fy a,2— +b
=1 a=1 b=1

= ((=0.4591) x 0.0902 + (—0.3097) x 0.1137 + 0.1612 x 0.0510 +
(—0.7513) x0.1059-+(—0.5500) x 0.1137+0.0406 x 0.0588+(—0.0753) x
0.1216(—0.0613) x 0.10590.0836 x 0.0667) -+

(0.3164 x (—0.0588) + 0.1852 x (—0.0275) + 0.0639 x (—0.0431) +
0.3558 x (—0.0510) + 0.1909 x (—0.0431) + 0.0331 x (—0.0431) +
0.1129 x (—0.0353)0.0415 x (—0.0588)0.1144 x (—0.0510)) +
(0.2217 x (—0.0431) +0.1602 x (—0.0275) + (—0.2275) x (—0.0510) +

0.5110 x (—0.0353) +0.3693 x (—0.0431) + (—0.0537) x (—0.0510) +
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(—0.0730) x (—0.0196)(—0.0263) x (—0.0431)(—0.1941) x (—0.0431) )+
0

= —0.3074

2. perhitungan maps pertama (n = 1), koordinat spatial (z,y) = (2,1):

0.0902 0.1059 0.1216 0.1059
0.1137 0.1137 0.1058 0.1059

0.051 0.0588 0.0667 0.0667
0.0353 0.0353 0.051 0.0667
0.0588 0.0588 0.0667 0.0745
0.0902 0.0802 0.0824 0.0824

0.098 0.098 0.098 0.098

-0.4591 -0.7513 -0.0753
* -0.3097 -0.25 -0.0613
0.1612 0.0406 0.0836

n=1
-0.0588 -0.051 -0.0353 -0.0431
-0.0275 -0.0431 -0.0588 -0.051
-0.0431 -0.0431 -0.051 -0.0588
-0.0588 -0.051 -0.051 -0.051
-0.0588 -0.0588 -0.0588 -0.0588
-0.0667 -0.0667 -0.0667 -0.0667
-0.0667 -0.0667 -0.0667 -0.0588

0.3164 0.3558 0.1129
* 0.1852 0.1909 0.0415
0.0639 0.0331 0.1144

n=2
-0.0431 -0.0353 -0.0196 -0.0275
-0.0275 -0.0431 -0.0431 -0.0353
-0.051 -0.051 -0.0431 -0.051
-0.0588 -0.0588 -0.051 -0.0588
-0.051 -0.051 -0.0431 -0.0431
-0.0353 -0.0353 -0.0353 -0.0275
-0.0275 -0.0275 -0.0275 -0.019¢6

0.2217 0.511 -0.073
* 0.1602 0.3693 -0.0263
-0.2275 -0.0537 -0.1941

W E, + 80

7 a,

NE
Mw

N3
1)(2
o - 3

m=1 a=1 b=1

= ((—0.4591) x 0.0510 + (—0.3097) x 0.0353 + 0.1612 x 0.0588 -+
(—0.7513) % 0.0588+(—0.5500) x 0.0353+0.0406 x 0.0588+(—0.0753) X

0.0667(—0.0613) x 0.05100.0836 x 0.0667) +
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(0.3164 x (—0.0431) + 0.1852 x (—0.0588) + 0.0639 x (—0.0588) +
0.3558 x (—0.0431) + 0.1909 x (—0.0510) + 0.0331 x (—0.0588) +
0.1129 x (—0.0510)0.0415 x (—0.0510)0.1144 x (—0.0588)) +
(0.2217 x (—0.0510) +0.1602 x (—0.0588) + (—0.2275) x (—0.0510) +
0.5110 x (—0.0510) +0.3693 x (—0.0588) + (—0.0537) x (—0.0510) +
(—0.0730) x (—0.0431)(—0.0263) x (—0.0510)(—0.1941) x (—0.0431))+
0

= —0.1999

3. perhitungan maps pertama (n = 1), koordinat spatial (z,y) = (149, 149):



0.0902
0.1137

0.051
0.0353
0.0588
0.0902

0.098

-0.0588
-0.0275
-0.0431
-0.0588
-0.0588
-0.0667
-0.0667

-0.0431
-0.0275

-0.051
-0.0588

-0.051
-0.0353
-0.0275
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01059 01216  0.1059
01137 01059  0.1059 ..

0.0588  0.0667  0.0667 .. I
0.0353 0051  0.0667
0.0588  0.0667  0.0745
0.0902  0.0824  0.0824
0098 0098  0.098

* -0.3097 -0.55 -0.0613
0.1612 0.0406 0.0836

n=1
-0.051 -0.0353 -0.0431
0.0431 -0.0588  -0.051
-0.0431  -0.051  -0.0588 0.3164 03558  0.1129
0051  -0051  -0.051 .. % — T T
00588  -0.0588  -0.0588 S E— E—
0.0667 -0.0667 -0.0667
0.0667 -0.0667  -0.0588

n=2
-0.0353 -0.0196 -0.0275
-0.0431 -0.0431 -0.0353
-0.051 -0.0431 -0.051 oo
-0.0588 -0.051 -0.0588 *
-0.051 -0.0431 -0.0431

0.2217 0.511 -0.073
0.1602 0.3693 -0.0263
-0.2275 -0.0537 -0.1941

-0.0353 -0.0353  -0.0275
_0.0275 -0.0275 -0.0196
n=3
N> 3 3
e _ (1)(2) gm)(1
Fiig119 = E EEW Fzgs a,298— b+b
m=1 a=1 b=1

= ((=0.4591)'x 0.0824 + (—0.3097) x 0.0824 + 0.1612 x 0.0902 +
(—0.7513) x0.0902-+(—0.5500) x 0.0824+0.0406 x 0.0824+(—0.0753) x
0.0980(—0.0613) x 0.09020.0836 x 0.0902) +

(0.3164 x (—0.0588) + 0.1852 x (—0.0667) + 0.0639 x (—0.0588) +
0.3558 x (—0.0588) + 0.1909 x (—0.0667) + 0.0331 x (—0.0667) +
0.1129 x (—0.0431)0.0415 x (—0.0510)0.1144 x (—0.0588)) +
(0.2217 x (—0.0431) +0.1602 x (—0.0275) + (—0.2275) x (—0.0118) +

0.5110 x (—0.0431) +0.3693 x (—0.0353) + (—0.0537) x (—0.0275) -+
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(—0.0730) x (—0.0588)(—0.0263) x (—0.0510)(—0.1941) x (—0.0431))+
0

= —0.2790

Perhitungan ini dilakukan hingga memperoleh feature maps terakhir (F2?)),
sesuai dengan nilai banyaknya feature maps output yang ditetapkan (N = 32).
Proses convolusi pada layer ini menghasilkan feature maps dangan ukuran
149 x 149 x 32. Pada Gambar {4.4] diperlihatkan tampilan seluruh feature ma-

ps yang dihasilkan pada layer ini.

Gambar 4.4 Tampilan feature maps output pada layer convolution ke-1

3. Batch Normalization layers

Feature maps yang diperoleh dari convolution layer, selanjutnya dinormalisa-
si menggunakan Persamaan. Terlebih dahulu dilakukan inisialisasi parameter-

parameter Batch Normalization layers:

http://digilib.uinsby.ac.ld hitp:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ fdighib. ulnsby.ac.id/
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Nama parameter | Nilai

(w) -0.1563
(02) 0.3316
¢ 0.001

Selanjutnya nilai $ dan v diinisialisasi sebagai berikut:

5:[0.3064 —1.4081 1.2066 --- —0.6390]

=11

Nilai dari Dimensions of Scale () dan offset (3 ) bervariasi untuk setiap fe-

ature maps. Berikut merupakan perhitungan normalisasi untuk feature maps

JION
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FE-D _
Fm(©) — ’y(”) T,y + g
o Vol te
—9.6213) — (—0.1
Fﬁ(?’):(l)( 9.6213) — (-0 563)+(0.3064)
’ 1/(0.3316) + (0.001)
= —16.1055
—4.3068) — (—0.1
R = (1) 23008) - (FO1563) |4 5054
’ 1/(0.3316) + (0.001)
= —6.8904
(1)(3) (36.9831) — (—0.1563)
Fly 110 = (1) + (0.3064)

1/(0.3316) + (0.001)
= 64.7046

Seluruh feature maps hasil normalisasi, ditampilkan dalam bentuk image se-

perti yang terdapat pada Gambar [4.5]

Gambar 4.5 Tampilan feature maps hasil normalisasi

1}

tps/fdigitib.uinsby.ac.id hitp:/ fdigilib.uinsby.ac.id/http:/ Mdighib.ulnsby.ac.id/
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4. ReLU layers

Dalam ReL.U layers, nilai-nilai feature akan diubah sesuai Persamaan fung-
si aktifasinya. Dalam Persamaan [2.62] seluruh feature yang bernilai negatif
diubah menjadi 0. Berikut diperlihatkan aktifasi ReLu pada layer ke-4 ar-
sitektur inception V3. Terlebih dahulu ditampilkan salahsatu feature maps

yang dihasilkan layer sebelumnya:

—0.2092 —0.2529 —-0.2574 —0.1949 —0.0849 0.3425
—0.2215 —-0.1964 —0.2016 —0.1575 —0.0506 0.4129

1)(3) —0.1412 —-0.1030 —0.0651 —0.0183 0.0702 0.4613
F97:102,97:102 -

0.0161  0.0006 —0.1283 —0.1148 0.1871 0.6072

—0.0013 —0.0427 —0.0848 —0.0062 0.3624 0.7637

—-0.0149 —-0.0989 —0.1376 —0.0186 0.3366 0.7811

Feature maps yang dihasilkan dari layer ke-3 diatas, selanjutnya diproses da-

lam ReLu layer menggunakan Persamaan [2.62]
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0 0 0 0 0 0.3425
0 0 0 0 0 0.4129
0 0 0 0 0.0702 0.4613

1)(4
Fs(a7):§o)2,97:102 =

0.0161 0.0006 0 0 0.1871 0.6072

0 0 0 0 0.3624 0.7637

0 0 0 0 0.3366 0.7811

Seluruh feature maps yang dihasilkan pada layer ini, ditampilkan pada Gam-

bar

Gambar 4.6 Tampilan feature maps hasil aktifasi ReLu

5. Pooling Layers

Pada layers ini, ukuran feature maps direduksi menggunakan teknik pooling.
Terdapat dua metode pooling yang digunakan, yakni Maximum pooling dan
Average pooling. Berikut perhitungan pada layer ke-5 menggunakkan metode

Maximum pooling dengan ukuran cluster 3 x 3. Hasil Maximum pooling



seperti yang ditampilkan pada Gambar[4.7]

YO
0.6122 0.5529 0.5375
= Max |0.5150 0.3171 0.3073
0.6495 0.3643 0.1968
= 0.6495
YO

0.6495 0.3643 0.1968
= Max [0.5501 0.3571 0.2720

0.4379 0.2531 0.3854

= 0.6495

78
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1)(5
Fiars

0.4701 0.3507 0.4897
= Max |0.3709 0.3725 0.4999

0.4064 0.4554 0.4924

= 0.4999

Gambar 4.7 Tampilan feature maps hasil Pooling
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6. Concatenation layers

Perbedaan utama arsitektur Inception dengan arsitektur CNN lainnya adalah
terdapat penggunaan secara terpisah layer-layer yang berbeda, pada tingkatan
kedalaman yang sama. Deepht concatenation layers digunakan untuk menya-
tukan feature maps yang dihasilkan tiap layers tersebut. Penerapan Deepht
concatenation layers pada arsitektur InceptionV3, seperti yang dapat dilihat

pada Gambar[4.8]

Layer-18

hJ b hJ hJ

Layer-19 Layer-29 Layer-22 Layer-28

Layer-39 Layer-37 Layer-38 Layer-40

L J

Layer-41

Gambar 4.8 Layers pada tingkat kedalaman yang sama

Feature maps yang dihasilkan pada layer-18, diproses peda 4 layers secara
terpisah dengan rincian dalam tabel d.1] Feature maps yang dihasilkan da-
ri empat layer tersebut, kemudian diproses lagi pada layar-layer selanjutnya

hingga disatukan dalam layer-41 (concatenation layers). Proses concatena-
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tion pada layer-41 menghasilkan feature maps dengan ukuran 35 x 35 x 256.

Hasil tersebut seperti pada Gambar 4.9

Tabel 4.1 Ukuran kernel dalam convolution layers

Nama Layer | Ukuran Feature Maps Output
Layer-37 35x35x 64
Layer-38 35x35x 64
Layer-39 35x35x96
Layer-40 35x35x32

Gambar 4.9 feature maps hasil concatenation



7. Fully Connected Layer
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Proses pembelajaran features pada Fully Connected Layer hanya dapat dila-

kukan pada 1D array (array satu dimensi). Oleh sebab itu, pada umumnya

feature maps pada layer sebelumnya dikenakan operasi flatten. Proses flaten

dilakukan untuk mengubah feature maps berbentuk 2D (dua dimensi) menja-

di 1D array. Pada arsitektur inceptionV3, Global average pooling digunakan

sebagai pengganti flatten layer. Features hasil proses Global average pooling

berbentuk 1D array, dengan tiap elemennya merupakan mean dari setiap fea-

ture maps pada layer sebelumnya.

Dalam arsitektur Inception-v3, Global average pooling digunakan pada layer

ke-312. Untuk melakukan perhitungan pada layer ini, terlebih dulu diberikan

Feature maps yang dihasilkan layer-311, yaitu:

-0.9350 0.4032 0
0.3335 0 0
0 0 0.0541
FOEI) _ 0.1926 0 0
0 0 0
0 0 0.3072
0 0 0
0 0.1140 0.9417

0
0.6978
0.4292

0

0
0.8502
0.3811

0.2942

0.3421

1.3413

0.3050

0.1196

0.5921

1.1824
0

0

0
1.3303
0.0834
0.4635
1.3326
0.1245

0

0

0.0972
0
0.4134
0.5536
1.2269
0.6538
0.1298

0

0.2656
0.6204

0.8678




0 1.0673 0.4235 0 0 0
0 0.5088 0.7579 0.0235 0 0
0.6158 0.3703 0.1714 0 0 0

FR)611) 0.7975 0 0.4334 0.2264 0 0

0 0 0 0 0 0.7447

0.5738 1.06564 1.1951 1.1314 0.8486 0.7819
1.0607 1.6743 1.6540 1.5028 1.2450 1.2371
1.2966 '1.8481 " 135228% 1.1598! 0.7436 0.8216

F(2048)(31) 0.9357 1.2684 0.9005 0.5631 0.1503 0.2952

0.7410 1.0658 0.7046 0.2054 0 0.0525
0.8030 1.1298 0.9034 0.3232 0 0.5776

1.0015 1.4091 1.5235 1.1289 1.0882 1.5874

0.7093 1.0028 1.2605 1.1152 1.2439 1.3749

83

0

0.2317 0.0911 0.1477 0 0 0 0.9735
0.1961 0.1393 0 0 0 0.4678 0.6561 0.1110

0 0 0 0 0.0378 1.1250 0.8600 0.1525

0

0.7566
1.1818
1.0020
0.7649
0.8198
1.1268
1.6844

1.2043

Feature maps yang dihasilkan layer-311 dan berdimensi 8 x 8 x 2048 diatas,

selanjutnya diproses menggunakan metode Global average pooling.

0

0

0

0.5479_
0.8260
0.8666
0.8450
1.1022
1.1993

1.3175

0.7821
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8 x 8
1%(311) -|—F( )(311) T +F§§(311)
16
A 0.9350 +0.3335+ ... + 0
N 16

SL

= 0.2809

i i )(311)
F@B12) _ ity
8 X 8
Ff{(Sll) + Fg;(fﬂl) + +F(2)(311)

16
_0+0+..40
= 16

= 0.1770

FG12) _

8

Z Z F (2048)(311)

F(2048)(312) _ i=1j=

8 x 8

- \ Fg2?48)(311)+F§2§]48)(311)+ +F(2048)(311)
F(2048)(312) _ _ 1,
16

_ 0.5738 4 1.0607 + ... + 0.7821
N 16

= 0.9758

Langkah selanjutnya adalah perhitungan fully conected layer. Terlebih dahu-
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lu dilakukan inisialisasi bobot dan bias. Ukuran matrix bobot dan bias me-
nyesuaikan ukuran banyaknya features yang di-input, yakni sebanyak 2048
dan jumlah class data, yakni sebanyak 3: kelas-1 (ALL), kelas-2 (AML) dan

kelas-3 (normal).

—0.0086 —0.0398 --- —0.0181

w= 00284 —0.0138 --- —0.0194
| 0.0229  0.0439 --- 0.0516
[ _0.2239

b=1-0.4474
| —0.0314

M
E(13) _ ZFZ(SlQ)wl(n) 4™

=1
FLG) — (_0.0086 x 0.2809 + —0.0398 x 0.1770 + - - - + —0.0181 x 0.9758) + —0.2239
= —0.6821
FRG1) — (0.0284 x 0.2809 + —0.0138 x 0.1770 + - - - + —0.0194 x 0.9758) + —0.4474
— 1.4318
FOG) — (0.0229 x 0.2809 + 0.0439 x 0.1770 + - - - + 0.0516 x 0.9758) 4+ —0.0314

= 0.5397

Selanjutnya, image yang di-input, diklasifikasi pada kelas (n) berdasarkan ni-
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lai tertinggi fungsi probabilitas softmax. Nilai probabilitas ini dihitung meng-

gunakan Persamaan.

eF(n)
softmaz™ = 7
Z 6F(z‘>
=1
FMGLY) — e
Y
Z eF(i)
i=1
F(1)31) _ 06821
~ e—0.6821 4 14318 4 £0.5397
= 0.0789
HO)G1) _ 14318
~ e—0.6821 1 14318 4 £0.5397
= (0.6534
FE)(31) _ 0-5397

e—0.6821 + 14318 e 05397

=0.2677

Berdasarkan nilai probabilitas softmax, image diklasifikasi kedalam kelas-2

(AML).

Perhitungan nilai loss dilakukan dengan Persamaan [2.66] Terlebihdahulu di-

berikan nilai target:
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N
E=- Z tnln(pn)
n=1

= —(Tvin(p1) + Taln(p2) + Tsin(ps))
— (0 x [n(0.0789) + 1 x In(0.6534) + 0 x In(0.2677))
— (0 + —0.4256 +0)

= 0.4256

8. Backward pass
Proses backward pass dilakukan untuk memperbarui nila-nilai learnable pa-
rameter dalam sistem. Terdapat tiga layers yang berisikan learnable parame-
ter, yakni: convolution layers, batch normalization layers dan fully conected
layers. Gambar[d.10jmenampilkan ilustari jalur proses perhitungan backward
pass, untuk memperbarui learnable parameter dalam layer ke-313, layer-296

dan layer-290 pada arsitektur inception-v3.
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|
==
_ Input Layer
_ Convolutional Layers.
- Batch Normalization
- Relu Layers
Concatenation Layers
- Pooling Layers I
[ ] Fully Conected Layers -

Gambar 4.10 Jalur perhitungan bacward pass Inception-v3

a. Perhitungan matrix gradient loss '3

I Prtl»se.s\backw&‘)rdlpajs (hﬁ?mlailh'de:lng’an menkhilt'hné n!lali <l(313l. Perhitung-

an dilakukan dcin'gan menggunakaln Persamaan [2.67].

51(313) — i —t;

http://digilib.uinsby.ac.ld/hitp:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ fdiglib, ulnsby.ac.id/



89

5%313) — -1

=0.0789 — 0 = 0.0789
55313) =p2— 1t

=0.6534 — 1 = —0.3466
5§313) = ps — 13

= 0.2677 — 0 = 0.2677

b. Pembaruan bobot W®'3) dan bias 5(313)

Sebelum perhitungan dilakukan, diberikan bobot dan bias lama, serta fe-

312

ature maps yang dihasil layer sebelumnya (FG'2). Seluruh matrix yang

diberikan ditampilkan dalam Gambai4.11]

F312)

0.2809 0.177 0.093 0.0086 0.0507 0.1324 1.3002 0.2148
n=1 n=2 n=3 n=4 n=35 n=6 n=7 n =384

w(:’:]ﬁ) b[."'il?;]
-0.0086 -0.0398 -0.0185 0.0125 -0.0013 -0.0084 -0.2239
0.0284 -0.0138 0.0174 0.0177 -0.0178 -0.009 -0.4474
0.0229 0.0439 0.0014 -0.0357 -0.0251 0.0194 -0.0314
n=1 n=2 n=3 n=4 n=35 n =384

Gambar 4.11 Matrix bobot dan bias serta feature maps input

Pembaruan bobot dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.78]

n

WG _ wnG13) _  p(G12)5(313)
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W§1)(313) _ W§1)(313) _ aF§312)5§313)

= —0.0086 — 0.1 x 0.2809 x 0.0789
= —0.0108

Wg1)(313) — W, — &Fg312)5§313)
= 0.0398 — 0.1 x 0.1770 x 0.0789

= —0.0412
W§384)(313) P 0000 aFg%fS) 5&313)

=0.0516 — 0.1 x 0.9758 x 0.2677

= 0.0255

Pembaruan bias dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.81]
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b = b; — a6

b = by — sl
= —0.2239 — 0.1 x 0.0789
— —0.2318

b& = by — @bl
— —0.4474 — 0.1 x —0.3466

= —0.4127

bé?’l?’) Y- a5§313)

= —0.0314 — 0.1 x 0.0789

= —0.0393

c. Perhitungan matrix §(312)
Gradient loss pada layer ke-312 dapat dihitung dengan menggunakan Per-

samaan [2.85]

gD = s WO
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sDHB12) _ 25(1)(313)W§1)(313)

= 0.0789 x —0.0086 + —0.3466 x 0.0284 + 0.2677 x 0.0229
= —0.0044

§52)(312) _ Z 5(2)(313)W(2)(313)

= 0.0789 x —0.0398 + —0.3466 x —0.0138 + 0.2677 x 0.0439

=0.0134

5(384)(312) _ Z 5(384)(313)W§384)(313)

= 0.0789 x —0.0084 4+ —0.3466 x —0.0090 + 0.2677 x 0.0194

= 0.0076

d. Perhitungan matrix §(30%)

Selanjutnya matrix §(*'?) ditransformasikan dengan Persamaan dan

302

dikalikan dengan F’®'?), Sehinggga menghasilkan matrixld®%) pada Gam-

bard.12

6 = reshape(s“V) ¢+

1
M,y M,
1

= Teshape(é(?’n))ﬁ

5(302) — Teshape(5(312))
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FUH02 -3

n=1

YLLAN AN AIVLE L

Gambar 4.12 Matrix gradient loss layer ke
1 | ' § |
e. Perhitungan matrix §(2%)

Untuk mendapatkan matrix §(>%6), sebelumnya dilakukan perhitungan ma-

trix F*3%2 perhitungan dilakukan dengan menngunakan Persamaan m

1, jika F{"®% >0

Y

—~

n)(302) _

9
F Y

8

0, lainnya

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f
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Hasil perhitungan matrix F>®%? ditampilkan dalam Gambar

08 093 12 06 022 008 004 -02
n=1

n=2

n = 384

Gambar 4.13 Matrix perhitungan turuﬁan pertama fungsi ReLu layers ke-302

Selanjutnya dilakukan perhitungan matrix §(*%6)

AN AMPE]
UIN SUNAN.AM _
S U R A DB A Y A

matrix 6% atau matrix % yang dihasilkan ditunjukkan dalam Gambar

T
K14

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f
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5

L5'{2913] ¥ ]ﬂ_3

n=2

04779 04778
o 0 0 04779 04779 04779 O 0O
n=3a4

LT Gambar 414 Mtk gradiont loss paditayér ke-do6 1 |
. \ .
S U R A B A Y \
f. Pembaruan bobot scale () dan shift ()
Sebelum perhitungan dilakukan, diberikan scale dan shift lama, serta Ma-

trix = pada layer ke-296. Seluruh matrix yang diberikan ditampilkan da-

lam Gambar

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f
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" on=1 n=2 n=3 n=4 n=5 n=6 n =384

Gambar 4.15 Matrix scale dan shift dan feature maps hasil normalisasi

Pembaruan scale dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.43]

,Y(n)(296) _ (n)(296) _ az Z 6(71 296)/\

r=1 y=1

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f
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7(1)(296) _ 7(1)(296 O‘Z 25(1)(296

z=1 y=1

= 1.0000 — 0.1((—0.00 x 107%) x —0.14+
(—0.27 x 107%) x —=0.13 + - + (—0.00 x 107%) x —0.14)
= 1.0000 — 0.1(0.0006)

= 0.9999

8 8
H(D(296) _ (2)(296) _ ZZ (2)(296

= 1.0000 — 0.1((0.00 x 107?) x —0.15+
(0.00 x 107%) x —0.15+ - + (0.00 x 107%) x —0.14)
= 1.0000 — 0.1(—0.0036)

= 1.0004

g8 8
7(384)(296) (384 )(296) _ Z Z 5x3y84 296)@ Y

z=1 y=1

= 1.0000 =0.1((0.48 x 107) x =0.11+
(0.00 x 107%) x —0.12 + - - - +(0.00 x 107?) x —0.12)
= 1.0000 — 0.1(—0.0023)

= 1.0002

Pembaruan bias dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.46]
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8 8

ﬁ(n)(296) _ n)(296 —a Z Z 6(71)(296)

z=1 y=1

8

5(1)(296) )(296) _ Z Z (sxl )(296)

z=1 y=1

= —0.1380 — 0.1((—0.00 x 107?) 4 (=0.27 x 107°) + - - - 4 (=0.00 x 107?))
— —0.1380 — 0.1(—0.0044)

= —0.1376

8 8

2)(296 2)(296 2)(296
B0, _ g)(290) _ o 37 37 )0

z=1 y=1

= —0.1493 — 0.1((0.00 x 1073) 4 (0.00 x 1073) + - - + (0.00 x 10~%))
— —0.1493 — 0.1(0.0268)

= —0.1520

8 8
5(384)(296) 384 )(296)h_ 4 Z Z 5 (384)(296)

y=1

—_

=

= —0.1164 — 0.1((0.48 x 107%) 4 (0.00 x 107%) + - + (0.00 x 107%))
= —0.1164 — 0.1(0.0234)

= —0.1188

g. Perhitungan matrix ¢

Untuk mendapatkan matrix §>°*), sebelumnya dilakukan perhitungan —

Jo?
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OE
dan P dengan menggunakan persamaan|2.48/dan2.50} Sehingga terlebih
L

dahulu diberikan matrix F

(290) dan beberapa parameter pada layer ke-296,

seperti yang ditampilkan dalam Gambar .16]

F-! 280
-0.0018 -0.0059 -0.0234 -0.0504 -0.0927 -0.1202 -0.0815 -0.0549
0.0839 0.2037 0.2023 0.0746 -0.1105 -0.1482 -0.0631 0.0145
0.0293 0.1699 0.2709 0.2002 0.0029 -0.1144 -0.0937 -0.0048
-0.0212 0.0024 0.042 0.11 0.0859 0.0191 -0.0396 -0.0345
-0.0088 -0.0366 -0.0479 -0.0277 -0.0122 0.0549 0.0386 0.0612
-0.006 -0.0204 -0.0211 -0.0278 -0.0286 0.0085 0.0247 0.0298
-0.0149 -0.0364 -0.0039 0.0022 0.0506 0.0315 0.0308 0.0173
-0.0469 -0.0537 -0.0804 -0.0216 0.0138 0.0441 0.0408 0.0176
n=1

-0.0192 0.0233 0.0926 0.1735 0.2626 0.3964 0.3957 0.2869
-0.0341 0.1151 0.2841 0.4372 0.413 0.2998 0.2347 0.1407
-0.0302 0.0969 0.1675 0.2803 0.2 0.14 0.0524 0.0331
-0.0096 0.0039 -0.0248 -0.0317 -0.0086 0.0413 0.0808 0.0285
-0.0065 0.0053 0.0348 -0.0104 0.0204 0.0353 0.1158 0.0456
-0.0184 -0.0057 -0.0355 -0.0462 -0.0259 -0.0141 0.0154 -0.0425
0.0262 0.0736 0.0566 0.0524 0.0112 0.0111 -0.012 -0.0178
0.14938 0.2262 0.26283 0.1314 0.0192 -0.0429 -0.0429 -0.0295
n=2

0.07 0.1115 0.1622 0.1509 0.093 0.0335 0.0075 0.001
0.0244 0.0389 0.1671 0.1436 0.1307 0.1593 0.1802 0.2112
0.0105 0.0877 0.2076 0.3003 0.354 0.3699 0.2658 0.1441
0.0362 0.0781 0.253 0.3794 0.4716 0.4227 0.2971 0.1559

-0.0103 0.0177 0.0999 0.2649 0.3893 0.3302 0.2014 0.0364
0.0182 0.0213 0.1051 0.1157 0.1603 0.062 0.061 0.0089
0.0395 01214 0.2574 0.3947 0.3782 0.213 0.052 -0.0089
0.0095 -0.018 0.0246 0.0748 0.1167 0.0685 -0.0179 -0.0462

n=384
H

0.0232 0.0187 0.0185 0.0152 0.0204 0.0179 0.0157
n=1 n=2 n=3 n=4 n=35s n=6 n =384

-

.H_ i
0.0085 0.0088 0.0084 0.0086 0.0083 0.0084 0.0082
n=1 n=2 n=3 n=4 n=>5 n=6 n =384

Gambar 4.16 Feature maps layer ke-290, serta nilai mean dan varian layer k3 296
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OE
Perhitungan w:
_2 — — z,y /,L o €
(90 z=1 y=1 8x$’y
-3
OE 8. 3L 9 @ . 1 -
— = )29 _ 0,0232) — (0.0085 + 0.001) 2
2 Z = (FWJ ) ' ’
Jdo pr 0Ty, 2
= 0.2031
-3
OE @ E ) B | —
— = F(2(%) _0.0187) — (0.0088 + 0.001) 2
2 a ( T,y
Jdo 4 o . P
== 2278
-3
OF (3849) 8 8 OF (389) Ay _-
> 3 o (FE39@0) _ 0,0157) — (0.0082+0.001) 2
g =i/ — 1 xa:,y
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OE
Perhitungan —:

o

SE® SE® 1 OF 8 8 (_9) (F™(290) _
oE™ _ Z Z OB N Z Z (—2) ( '“)
op z=1 y=1 0z Vo?+e do? z=1 y=1 My M>
oEM B B 9™ 1 8L (=2) (FW@0) _ 0232
e ) +(0.2031)ZZ( ) )
BN £~ 4= 0z /0.0085 + 0.001 pr ot 16

= —28.4745
SE® OE® i (- (2) (FP* —0.0187)
o= 8 + (—2.2278
e ; Z 0z \/0.0088 o001 ) ; ; 16

— —28.7807

8E(384 8 OF (384) 1 8 B (—92) (FB8)(290) _ () 18
ZZ + (—2.2208)22( )
" B /0.0084 + 0.001 pr ot 16
— —28.5148

(290)
Selanjutnya perhitungan 8¢ v

samaan 2.33]

dapat dilakukan dengan menggunakan Per-
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(my200) _ OB -1 N OE (—2) (B0 _ ) . OE 1
(1)(290)
s(D290) _ OB -1 N OE (—2) <F171 —M(1)> N 9B .
" 35:\53 \/W 80(21) M1M2 alu(l) M1M2
1 (—0.0018 — 0.0232)
011 = (0 +(0.2031)(—2 N
o ©) /5008 wow0r T 02D T
1
—28.4745) —
( )16
— —1.7803
(W0 ()
OE  —1 g (B ) g
1)(290
551)( ) = + (_2)

P +
055\51% ,/0(21) +e¢ 80(21) My M, o™ M, M,

~1 0839 — 0.0232
053 %% = (—0.27 x 107°) T (0.2031)(—2) 0889~ 0.0252)

v/0.0085 + 0.001 16
1
—28.4745) —
: 76
= —1.7809
(384)(290)
5B80(290) _ OE -1 N OF (—2) (Fs,s — M(384)> N OE )
8,8 == —
(9:(:57’884) ‘7(2384) M c a0(2384) MM opB8Y) M, M,
1 (—0.0462 — 0.0157)
sW290) _ + (—2.9208)(—2 .
" | )\/0.0082+0.001 ( )(=2) 16
1
—28.7630)—
( 76
= —1.7805

h. Pembaruan bobot W) dan bias 5(2%%)
Sebelum perhitungan dilakukan, diberikan bobot dan bias lama yang di-

tampilkan dalam Gambar [4.17]



w{Eﬂ'“}
n=1 -0.0170
n=2 -0.0024
n=3 0.0132
n=2384 -0.0093
n=1 -0.0159
n=2 0.0156
n=3 -0.0066
n=2384 0.0076
n=1 -0.0034
n=2 0.0046
n=3 -0.0024
n=2384 0.0010

Gambar 4.17 Matrix bobot dan bias layer ke-290

m=2
-0.0125
0.0123
-0.0038

0.0042

m =384
-0.0015
0.0028
-0.0016

0.0033

-D.0143
-D.0036
0.0130

-D.0096

-D.0167

0.0150

-0.0058

0.0038

-D.0047

0.0054

-D.0034

0.0007

j,(290)

-0 D 43
I}
L

o
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Selainitu juga diberikan feature maps pada layer sebelumnya (F®*®)). fea-

ture maps ini telah diriotasikan sebesar 180° dan diberikan zeros padding

dikedua sisi, seperti yang tampak pada Gambar [4.18]
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™ d % vr Iy %
Gambar 4.18 Feature maps pada layer ke-288

L

al

htt;:g_;.i',."digilih.uinsh'?.ﬁ'c.ldfhttptf Jdigilib.uinsby.ac.id/ httpiffﬂlgtﬂh. ulnsby.ac.id/
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Pembaruan bobot dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.23]

m)(n) m)(n) (n)(£ m) £—1
W( ) W( - Z Z 5a p F_ a(+1 y) b+1
1)(1)(290) 1)(1)(290) 1) 290 )(288)
Wi E — Wit Z Z DA SR

= —0.0170 — 0.1(—1.7803 x 0+ —1.7809 x 0 + —1.7795 x 0+
-4 —1.7798 x 0)

= —0.0170 — 0.1(—2.2678)

= 0.2098

1)(1)(290) 1)(1)(290) 1) 290 )(288)
WiV = wi ZZ(S( 3

— —0.0170 — 0.1(—1.7803 x 0 + —1.7809 x 0 + —1.7795 x 0+
B —1.7798 x 0)
— —0.0170 — 0.1(—2.2651)

=0.2156
1)(1)(290 1)(1)(290) 1)(290) (1) (288)
Wi = Wit aZZéib R s i

= —0.0170 = 0.1(—1.7803 x 0.+ =1.7809 X 0.2080 + —1.7795 x 0+
- H—1.7798 x 0)
= —0.0170 — 0.1(—2.2654)

= 0.2122
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Pembaruan bias dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.26]

pm &) — p(m)() _ Z Z 8¢ (n)(€)
p(1(290) _ p(1)(290) _ Z Z 5(1)(290

=0 — 0.1(—1.7803 + —1.7809 4+ —1.7795 4 - - - + —1.7798)
=0 — 0.1(—113.9695)

= 11.3970
p(2)(200) _ p(2)(290) _ , Z Z 5(2)(290

—0—0.1(—1.7888 + —1.7847 + —1.7858 4 - - - + —1.7859)
=0—0.1(—116.0794)

= 11.6079

b(384)(290 _ b(384 )(290) — Z Z 5 (384)(290)

=0—0.1(—1.8078 + —1.8001 + —1.7963 + - - - + —1.7805)
=0,—0.1(~117.0452)

= 11.7045

Seluruh proses diatas, terus dilakukan hingga diperoleh learnable parameter

baru dari seluruh layers.
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4.3. Analisis Hasil Klasifikasi Penyakit LLeukemia menggunakan Inception V3

Metode InceptionV3 yang digunakan dalam penelitian ini telah berhasil da-
lam proses klasifikasi citra sel tunggal leukemia. Pada mulanya Dataset ditrain
menggunakan metode InceptionV3 dengan hyper parameter yang telah ditetapkan
dalam tabel .3] Sebelumnya dilakukan pembagian data secara acak dengan rrai-
ning sebesar 75% dan 25% sebagai data testing. Terlihat pada Gambar meru-
pakan grafik proses training klasifikasi penyakit Leukemia menggunakan Inception

V3.

Tabel 4.2 Hyper parameter proses training

Hyper parameter | Nilai

Max Epochs 30

Mini Batch Size 32

Learning Rate | 0.001

:
|
|
|
1
1
|

@
=]

T
—

Aczuracy (%)

B
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[}
=3
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0 1 1 1 1 1
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(=1
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=1
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: T s 10 ] - . 20 : ; 30

0 B0 100 150 ] 50

Gambar 4.19 Hasil Training klasifikasi penyakit Leukemia menggunakan Inception V3
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Grafik diatas menunjukkan bahwa proses training berjalan dengan baik. Di-
dapatkan hasil akurasi sebesar 100% dengan 525 iterasi dalam kurun waktu 133
menit 41 detik. Setelah melakukan training, sebanyak 25% data testing digunakan
pada proses testing. Hasil kalsifikasi berupa confusion matrix seperti pada Gambar
M.4 Selanjutnya dihitung nilai akurasi menggunakan Persamaan [2.96] nilai sensiti-
fitas menggunakan Persamaan [2.94] dan nilai spesitifitas menggunakan Persamaan

2.9

Tabel 4.3 Hyper parameter proses training

Hyper parameter | Nilai

Max Epochs 30

Mini Batch Size 32

Learning Rate | 0.0001

Tabel 4.4 Confusion Matrix

AML | ALL | Normal

AML 28 0 1

ALL 0 32 0

Normal 4 0 31
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TP
Sensitivity = =TLHN « 100%
n
28 | 32 31
_ B 323+0 541 o 100%
. 1 .
_ 0.8750 + 1 4 0.9688 « 100%
3
=94.7917%
TN
Speci ficity = =L 100%
n
63 64 60
_ 6341 + 64?—)&-() + 60+4 x 100%
0.9844 +1 + 0.9375
= " x 100%
3
= 97.3958%
R
Accuracy = L % 100%
Nall
28 + 32 + 31
= —— x 100
% bk
= 94.7917%

Untuk meningkatkan kinerja model, dilakukan beberapa percobaan hyper
parameter, yakni minibatch size dan learning rate. Selain itu juga dilakukan per-
bandingan hasil antara pengujian dengan menggunakan augmentasi dan pengujian
tanpa menggunakan augmentasi. Selanjutnya untuk mengoptimalkan proses pem-
belajaran model, digunakan suatu metode optimasi RMSProb. Nilai maximum epo-
ch yang digunakan adalah 10. Penurunan nilai maximum epoch disesuaikan dengan
hasil training sebelumnya, seperti pada grafik, yang menunjukkan bahwa akurasi
training mulai stabil dimulai dari epoch ke-6. Hal ini dapat mengoptimalkan model

dengan mempersingkat waktu training.



110

Hasil ujicoba ditampilkan dalam tabel £.5]- 4.9} Selain itu, untuk memper-
mudah proses analisis hasil ujicoba metode optimasi, minibatch size dan nilai le-
arning rate, ditampilkan grafik rata-rata tiap uji coba tersebut seperti pada Gambar
420-4.21

Tabel 4.5 Hasil evaluasi ujicoba klasifikasi Tanpa menggunakan Augmentasi

Batchsize | Learning rate | Sensitifitas (%) | Spesifisitas (%) | Akurasi (%)
0.1 42.71 71.35 42.71
0.01 98.95 99.48 98.96
° 0.001 98.95 99.48 98.96
0.0001 9791 98.95 9791
0.1 58.33 79.17 58.33
0.01 92.71 96.35 92.71
e 0.001 98.95 99.47 98.96
0.0001 95.83 9791 95.83
0.1 55.2 77.6 55.21
0.01 97.91 98.95 97.92
2 0.001 98.95 99.47 98.96
0.0001 94.79 97.39 94.79
0.1 65.62 82.81 65.62
0.01 97.91 98.95 97.91
64
0.001 98.95 99.47 98.96
0.0001 91.66 95.83 91.66
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Tabel 4.6 Hasil evaluasi ujicoba klasifikasi menggunakan Augmentasi

Batchsize | Learning rate | Sensitifitas (%) | Sensitifitas (%) | Akurasi (%)
0.1 62.50 81.25 62.50
0.01 86.46 93.23 86.46
° 0.001 98.96 99.48 98.96
0.0001 98.96 99.48 98.96
0.1 45.83 72.92 45.83
0.01 97.92 98.96 97.92
1 0.001 98.96 99.48 98.96
0.0001 94.79 97.40 94.79
0.1 35.42 67.71 35.42
0.01 97.92 98.96 97.92
? 0.001 98.96 99.48 98.96
0.0001 94.79 97.40 94.79
0.1 66.67 83.33 66.67
0.01 97.92 98.96 97.92
64
0.001 97.92 98.96 97.92
0.0001 87.50 93.75 87.50

Akurasi tertinggi proses klasifikasi dengan menggunakan augmentasi dan
tanpa menggunakan augmentasi sama, yakni 98.96%. Sedangkan Rata-rata ujicoba
akurasi klasifikasi dengan menggunakan augmentasi dan tanpa menggunakan au-
gmentasi adalah sebesar 85.09% dan 86.58%. Hal ini menunjukkan bahwa tidak
terdapat pengaruh yang besar dalam pengggunaan metode augmentasi. Namun jika
dilihat dari rata-rata akurasi, proses klasifikasi tanpa menggunakan augmentasi le-

bih baik dibanding menggunakan augmentasi.
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Proses ujicoba dilanjutkan menggunakan optimasi RMSProp. Selama pro-
ses ujicoba data yang digunakan merupakan data yang telah dilakukan augmentasi.
Meski rata-rata ujicoba akurasi klasifikasi tanpa augmentasi lebih tinggi, namun
penggunaan augmentasi mampu memberikan generalisasi yang lebih baik. Hal ini
diharapkan mampu meningkatkan performa selama ujicoba optimasi RMSProp.

Tabel 4.7 Hasil evaluasi ujicoba klasifikasi menggunakan metode Train RMSProb decay rate

0.9
Batchsize | Learning rate | Sensitifitas (%) | Spesifisitas (%) | Akurasi (%)
0.1 100 48.44 65.63
0.01 93.75 93.75 93.75
° 0.001 100 100 100
0.0001 90.63 98.44 95.83
0.1 66.67 83.33 66.67
0.01 100 98.44 97.92
e 0.001 93.75 100 97.92
0.0001 68.75 100 89.58
0.1 84.37 92.18 84.37
0.01 100 98.44 98.96
& 0.001 96.88 100 98.96
0.0001 71.88 98.44 88.54
0.1 100 48.44 65.63
0.01 100 98.44 98.96
64
0.001 78.13 100 92.71
0.0001 62.5 92.19 82.29
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Tabel 4.8 Hasil evaluasi ujicoba klasifikasi menggunakan metode Train RMSProb decay rate

0.99
Batchsize | Learning rate | Sensitifitas (%) | Spesifisitas (%) | Akurasi (%)
0.1 100 48.44 65.63
0.01 65.62 82.81 65.63
° 0.001 100 50 66.67
0.0001 100 98.44 98.96
0.1 100 46.88 64.58
0.01 33.33 66.67 33.33
e 0.001 100 48.44 65.63
0.0001 100 100 100
0.1 100 81.25 87.5
0.01 100 46.88 64.58
- 0.001 64.58 82.29 66.67
0.0001 96.88 98.44 97.92
0.1 100 46.88 64.58
0.01 100 84.38 56.25
64
0.001 100 84.38 56.25
0.0001 96.88 98.44 97.92
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Tabel 4.9 Hasil evaluasi ujicoba klasifikasi menggunakan metode Train RMSProb decay rate

0.999
Batchsize | Learning rate | Sensitifitas (%) | Spesifisitas (%) | Akurasi (%)
0.1 78.13 85.94 83.33
0.01 65.62 82.81 65.62
° 0.001 100 29.69 53.13
0.0001 100 100 98.96
0.1 100 48.44 65.63
0.01 65.62 82.81 65.62
e 0.001 100 66.67 71.67
0.0001 100 100 100
0.1 100 67.19 77.08
0.01 66.67 82.29 66.67
- 0.001 100 65.63 77.08
0.0001 100 93.75 95.83
0.1 100 s84.38 65.63
0.01 100 48.44 56.25
64
0.001 96.88 100 98.96
0.0001 100 95.31 96.88

Hasil evalusai uji coba klasifikasi penyakit leukemia menggunakan Incep-
tion V3, seperti yang ditunjukkan dalam tabel {.5] - 4.9 memiliki nilai akurasi ter-
baik sebesar 100%, sensitifity sebesar 100%, dan spesitifity sebesar 100%. Hasil
terbaik tersebut, dihasilkan dalam beberapa kombinasi hyper parameter, yakni de-
ngan menggunakan model train: RMSProp 0.9 dengan ukuran mini-batch 8 dan

nilai learning rate 0.001 serta model train RMSProp 0.99 dan RMSProb 0.999 de-



& i : i I TN | i a0 kP
¢ FLIRE RIS BTR R N LR LR R K

115

ngan ukuran mini-batch 16 dan nilai learning rate 0.0001.

Rata-rata Ujicoba Metode Optimasi
12000

100.00 8561
89.06

8333
78.52
20.00
60.00
4541
40.00
20.00
0.00

87.11

7412

69.86 68.69 68.56

65.82

65.63

SGDM RMSProb: 0.9 RMSProb: 0.99 RMSProb: 0.999

B Senstivity W Specificity ®Akuras

Gambar 4.20 Grafik Rata-rata Ujicoba Metode Optimasi

Gambar {.20] menampilkan grafik rata-rata ujicoba metode optimasi. Opti-
masi menggunakan RMSProb tampak mampu meningkatkan rata-rata nilai spesifi-
city saat menggunakan nilai decay rate 0.9. Selainitu, penggunaan optimasi RMSP-
rob juga tampak mampu meningkatkan rata-rata nilai sensitifity saat menggunakan
nilai decay rate 0.99. Namun secara keseluruhan penggunaan RMSProb tidak mem-
berikan pengaruh yang signifikan pada peningkatan kinerja model InceptionV3 da-
lam proses klasifikasi. hal ini dapat dilihat dari rata-rata akurasi Iienggunaan train

I \ | \ | |
SGDM yang lebih tinggi dari penggunaan Optimasi RMSProb. '

Dari grafik .21 terlihat bahwasannya nilai learning rate memiliki pengaruh
yang signifikan pada kinerja sistem. Semakin kecil nilai learning rate, kinerja sis-
tem tampak semakin meningkat. Disisi lain, ukuran mini-batch tidak terlalu mem-

berikan pengaruh pada akurasi sistem, seperti yang terlihat dari hasil ujicoba dalam

grafik {.22]

gl unsky. ac. gy ntop: A fgighib ulnsby.ac. i)
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Rata-rata Ujicoba Learning Rate
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Gambar 4.21 Grafik Rata-rata Ujicoba Learning Rate
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Gambar 4.22 Grafik Rata-rata Ujicoba Mini Batch Size
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Penigunaan batch normalzzatzon layers pada arsitektur In jptlon -v3 mung-
i ! 1

kin memberikan pengaruh pada keadaan tersebut D:fmana La ch lzzatzon la-

yers bekerja lflzbih optirrlal- pada pengguanlaan ukuran mini-batch yang besar, ber-
banding terbalik dengan kecenderungan akurasi sistem yang lebih baik pada ukuran
mini-batch yang kecil. Meski tidak memiliki pengaruh signifikan pada akurasi sis-
tem, grafik .23] menunjukkan bahwa selama proses pelatihan ukuran mini-batch
memiliki pengaruh yang signifikan pada convergence. Hal ini dapat dilihat dari
fluktuasi pada pelatihan dengan mini-batch besar, lebih kecil dibanding mini-batch

dengan ukuran kecil. Penggunaan ukuran mini-batch yang besar juga mampu meg-

nurangi waktu pelatihan seperti yang ditampilkan dalam grafik .24

http://digilib.uinsby.ac.ld/http:/ fdigilib.uinsby.ac.id/ http:/ Mdiglib. ulnsby ac.id/f



vkuran mini batch §

i ; g . L
\ | gc'w’iw HIEY L[ ammE e
ER FEn I I
= A
¥ 4
i I
o ’
2 £
8 ayr
20
poch 1 I—.ppr:h 2 Epaen IH Epoen 4 I—I:mh 4 Fr:nrlth B Epoach / Epnch 8 I—pl"m 9 I—pﬁr:hl 1n
o
5] 50 100 150 200 280 30 350
e ration

2

15

8

= <
1
A5 "\J
— - R —— -
[Epoch 1Eppeh 2 EW%WMT%M\ E*Ep T T B, T Fina
0 &0 £y 50

100

AGt acy | )

dix

100 R e L11] e ]

ukuran batch size 16

== T - _—1Fnal

= P e —— — W === —— A=
o

Epoch 1 Epach 2 Epacn 3 Epach4 Epoch § Epoch 8 Epoch 7 Epech & Epocn 9 Epceh 10
0

] 5 13 15 20 25 3 35 40
leration

i
L ~
—-at
., -
-~ -

=

- =
Epoch 1 IEPJLi\ 2 Eﬁ_um 3 Eui_tltlld E,LL“IE_E{JUCI'IB Epnth—l—-Efgdl-ﬂ_Ep_Lmﬁ"al
a
40

T = —
ac 5

0 £ 19 15 20 25

Gambar 4.23 Grafik Perbandingan akurasi dan loss sistem selama pelatihan
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Gambar 4.24 Grafik waktu pelatihan sistem

4.4. Integrasi Keilmuan Sains dan Teknologi dalam Al-Qur’an dan Hadits

Dalam Al-Quran, manusia senantiasa diperintahkan untuk memperhatikan
segala ciptaan ALlah SWT. termasuk didalamnya adalah diri manusia. Sebagaima-
na firman Allah SWT. dalam surah Ar-Rum ayat 8.

A

S £ & = e By Pers e G \ s ,3 prsraie - e Z - T
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=
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Arinya: Dan mengapa mereka tidak memikirkan tentang (kejadian) diri me-
reka? Allah tidak menciptakan langit dan bumi dan apa yang ada di antara kedua-
nya melainkan dengan (tujuan) yang benar dan dalam waktu yang ditentukan. Dan
sesungguhnya kebanyakan di antara manusia benar-benar mengingkari pertemuan
dengan Tuhannya.

Terdapat banyak hal dalam sistem tubuh manusia yang dapat dipelajari un-
tuk diterapkan dalam penyelesaian berbagi permasalahan dalam kehidupan. Salah

satu contohnya adalah penerapan metode Convolutional Neural Network. CNN se-
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bagai salah satu jenis penerapan metode Jaringan Syaraf Tiruan (JST), merupakan
metode komputasi yang dimodelkan berdasarkan sistem syaraf manusia.

CNN juga merupakan salah satu jenis metode mechine learning, yang di-
gunakan dalam mempelajari citra digital. Suatu mesin klasifikasi tentulah tidak
langsung menghasilkan akurasi yang tinggi. Sehingga digunakan metode gradient
descent untuk mengevaluasi nilai-nilai kesalahan mesin dan meningkatkan perfor-
manya secara otomatis. Manusia sebagai makhluk yang diberkahi dengan kece-
rdasan seharusnya tidak menyerah dalam menghadapi kegagalan. Karena melalui
pengalaman tersebut seseorang mampu meningkatkan kemampuan serta kebijaksa-

naannya, sebagaimana sabda Rasulullah SAW:

s Ol o aSW: J6 e yale bl o o) 5 i W (525 ) 6l b ) 50
Sy s B ) pdadllely, ) Al o aay lalps s sl e sl ) W s
Artinya: Dari Abu Yala yaitu Saddad ibnu Aus r.a. dari Nabi saw. Beliau
bersabda : Orang yang cerdas ialah orang yang mampu mengintrospeksi dirinya
dan suka beramal untuk kehidupannya setélah mati. Sedangkan orang lemah ialah
orang yang selalu mengikuti hawa nafsunya dan berharap kepada Allah dengan ha-
rapan kosong. (H.R. At-Tirmidzi dan beliau berkata, Hadits Hasan.
Metode CNN telah berhasil digunakan dalam diagnosis citra sel penyakit.
Setiap pixel citra akan diproses melalui barbagai jaringan sistem untuk mendapatk-
an informasi penting yang bahkan sulit diperhatikan hanya dengan menggunakan
mata manusia. Sebagaimana sebuah citra, terdapat banyak informasi penting dari

setiap ciptaan Allah SWT. baik dilangit maupun dibumi. Hanya saja banyak dian-
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tara manusia yang tidak dapat memperoleh pelajaran. Sebagaimana firman Allah

SWT dalam surah Saba ayat 9.

R RIS e T RIS | P R CHAHERE S SR e AT yd

® L AL e Ve % & Y =
aeE s | LG | cw %L
\_._'__u.L&J:/M Y5 - ;L.a......'l‘lt;.,au_.s
o e R S A e

Artinya: Maka apakah mereka tidak memperhatikan langit dan bumi yang
ada di hadapan dan di belakang mereka? Jika Kami menghendaki, niscaya Kami
benamkan mereka di bumi atau Kami jatuhkan kepada mereka kepingan-kepingan
dari langit. Sungguh, pada yang demikian itu benar-benar terdapat tanda (kekuasa-
an Allah) bagi setiap hamba yang kembali (kepada-Nya).

Berdasarkan ayat ini, jika manusia mampu mempelajari setiap informasi
yang diberikan Allah SWT. Kemudian mengantisipasi segala hal yang mungkin ter-
jadi dan segara melakukan perbaikan, tentulah manusia akan dijauhkan dari sega-
la bencana yang merupakan azab Allah SWT. Selaras dengan ayat diatas, metode
CNN diterapkan guna mempermudah diagnosis penyakit secara valid. Sehingga se-
seorang mampu menangani penyakitnya dengan baik dan terhindar dari efek buruk
yang timbul jika penyakit tersebut diabaikan.

Hasil penelitian ini berguna untuk mempermudah proses diagnosis penya-
kit leukemia secara dini. Penyakit leukemia yang merupakan suatu penyakit me-
matikan memiliki tingkat kesembuhan yang tinggi melalui pengobatan secara dini.
Keberhasilan pengobatan berbagai penyakit mematikan merupakan bukti dari kebe-

naran hadits Nabi, yakni:
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Artinya: Telah menceritakan kepada kami Muhammad bin al-Mutsanna te-
lah menceritakan kepada kami Abu Ahmad Az Zubairi telah menceritakan kepada
kami *Umar bin Sa’id bin Abu Husain dia berkata; telah menceritakan kepadaku
’Atha‘bin Abu Rabah dari Abu Hurairah radliallahu ’anhu dari Nabi shallallahu
“alaihi wasallam beliau bersabda: ”Allah tidak akan menurunkan penyakit melaink-

an menurunkan obatnya juga.” (HR Bukhari).



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Kesimpulan yang dapat diambil dari hasil penelitian klasifikasi penyakit le-

ukemia menggunakan CNN dengan arsitektur InceptionV3 adalah:

1. Metode CNN dengan arsitektur Inception-v3 mampu melakukan klasifikasi
citra penyakit leukemia dengan hasil akurasi sebesar 100%, sensitifity 100%
dan spesitifity 100%. Hasil terbaik tersebut, dihasilkan dalam beberapa kom-
binasi hyperparameter, yakni dengan menggunakan model pelatihan: RMSP-
rop 0.9 dengan ukuran mini-batch 8 dan nilai learning rate 0.001 serta model
pelatihan: RMSProp 0.99 dan RMSProb 0.999 dengan ukuran mini-batch 16

dan nilai learning rate 0.0001.

2. Akurasi tertinggi proses ujicoba klasifikasi dengan menggunakan augmentasi
dan tanpa menggunakan augmentasi sama, yakni 98.96%. Meskipun penggu-
aan augmentasi dapat meningkatkan variasi image dan menghasilkan model
yang mampu mengenali objek baru secara lebih general. Namun dalam pene-
litian ini diketahui bahwa tidak terdapat pengaruh yang besar dalam pengg-
gunaan metode augmentasi selama proses ujicoba. Hal ini dapat dilihat da-
ri rata-rata ujicoba akurasi klasifikasi dengan menggunakan augmentasi dan
tanpa menggunakan augmentasi adalah sebesar 85.09% dan 86.58%. Hasil

akurasi tersebut juga menunjukkan bahwa terdapat pengaruh yang signifikan
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dalam pengggunaan metode augmentasi terhadap kinerja sistem. Juga terli-
hat bahwa akurasi proses ujicoba tanpa menggunakan augmentasi lebih baik

dibanding menggunakan augmentasi.

3. Ukuran mini-batch tidak terlalu memberikan pengaruh pada akurasi sistem.
Namun selama proses pelatihan ukuran mini-batch memiliki pengaruh yang
signifikan pada convergence. Hal ini dapat dilihat dari fluktuasi pada pelatih-
an dengan ukuran mini-batch besar, lebih kecil dibanding penggunaan mini-
batch dengan ukuran kecil. Selain itu penggunaan ukuran mini-batch yang

besar juga mampu megnurangi waktu pelatihan.

5.2. Saran

Penelitian mengenai klasifikasi penyakit leukemia menggunakan CNN de-
ngan arsitektur InceptionV3 ini, tentu masih banyak terdapat kekurangan, sehingga
sangat diperlukan saran yang bersifat membangun untuk menjadikan sistem klasi-
fikasi ini menjadi semakin baik. Beberapa hal yang disarankan untuk penelitian

mendatang yaitu:

1. Melakukan beragam metode optimasi terhadap arsitektur InceptionV3, serta
ujicoba hyperparameter lainnya. Contohnya seperti pengaruh penggunaan ba-
tch normalization layer pada arsitektur Inception-v3. Arsitektur InceptionV3
juga dapat dimodifikasi atau digabungkan dengan metode klasifikasi lain, se-

perti metode SVM dan lain-lain.

2. Menggunakan data citra penyakit dengan lebih banyak kelas. Disarankan
juga untuk menggunakan dataset dengan jumlah yang lebih besar, sehingga

mampu menguji kinerja sistem dengan lebih baik.
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