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ABSTRAK

DETEKSI DOWN SYNDROME PADA ANAK BERDASARKAN CIRI
WAJAH MENGGUNAKAN METODE CONVOLUTIONAL NEURAL

NETWORK (CNN) MODEL MOBILENETV2

Down syndrome merupakan penyakit genetik yang mengakibatkan
penderitanya memiliki ciri fisik yang khas pada bagian wajah seperti mata sipit,
hidung datar, dan mulut kecil. Down syndrome pada anak dapat di diagnosis
berdasarkan ciri wajah. Penelitian ini, bertujuan untuk mengetahui hasil akurasi
deteksi down syndrome pada anak berdasarkan ciri wajah menggunakan metode
convolutional neural network (CNN) model MobileNetV2 jika dibandingkan
dengan model CNN yang lain dan mengetahui bagaimana pengaruh
hyperparameter uji coba pada hasil akurasi model yang didapatkan. Pada
penelitian yang dilakukan oleh peneliti sebelumnya deteksi down syndrome sudah
dilakukan menggunakan model CNN yang lain seperti Alexnet, ResNet-50, dan
VGG16 dengan hasil akurasi 73,50%, 77,31%, dan 87,41%. Pada penelitian ini
dengan data yang sama didapatkan hasil akurasi 94,56%, nilai sensitivitas sebesar
93,93% dan nilai spesifisitas sebesar 94,28% dengan hyperparameter batch size
sebesar 4, probabilitas dropout sebesar 0,2 dan nilai learning rate sebesar 0,00001.
Berdasarkan hasil tersebut CNN model MobileNetV2 lebih unggul jika
dibandingkan dengan model CNN yang lain. Pengaruh hyperpaarmeter pada
penelitian ini jika nilai batch size semakin kecil maka hasil akurasi yang
didapatkan lebih bagus tetapi waktu komputasi yang dibutuhkan semakin lama,
probabilitas dropout yang semakin kecil maka akurasi yang didapatkan lebih
bagus, dan nilai learning rate yang lebih kecil maka akurasi yang didapatkan lebih
bagus dan waktu komputasi yang dibutuhkan lebih lama.

Kata kunci: Down syndrome, deep learning , CNN, MobileNetV2
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ABSTRACT

DETECTION OF DOWN SYNDROME IN CHILDREN BASED ON
FACIAL CHARACTERISTICS USING THE MOBILENETV2

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK MODEL METHOD

Down syndrome is a genetic disease that causes sufferers to have
distinctive physical characteristics on their faces such as narrow eyes, a flat nose
and a small mouth. Down syndrome in children can be diagnosed based on facial
characteristics. This research aims to determine the accuracy results of Down
syndrome detection in children based on facial characteristics using the
MobileNetV2 model convolutional neural network (CNN) method when compared
with other CNN models and to find out how hyperparameter testing influences the
model accuracy results obtained. In research conducted by previous researchers,
Down Syndrome detection was carried out using other CNN models such as
Alexnet, ResNet-50, and VGG16 with accuracy results of 73.50%, 77.31%, and
87.41%. In this study, accuracy results were obtained of 94.56%, a sensitivity
value of 93.93% and a specificity value of 94.28% with a batch size
hyperparameter of 4, a dropout probability of 0.2 and a learning rate value of
0.00001. Based on these results, the MobileNetV2 CNN model is superior when
compared to other CNN models. The effect of hyperparameters in this research is
that if the batch size value is smaller, the accuracy results obtained will be better,
but the computing time required will be longer, the probability of dropout will be
smaller, the accuracy obtained will be better, and the learning rate will be smaller.
Value, the greater the accuracy obtained. much better and the computing time
required is much longer.

Keywords: Down syndrome, Deep Learning, CNN, MobileNetV?2
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