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Abstrak-Optical Coherence Tomography (OCT) adalah teknik pencitraan medis non-invasif yang
digunakan untuk mendiagnosis berbagai penyakit mata, seperti degenerasi makula terkait usia,
glaukoma, dan retinopati diabetik. Dalam penelitian ini, kami mengembangkan sebuah model
Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengklasifikasi penyakit mata pada data OCT. Model
CNN kami terdiri dari beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan fully connected yang dilatih pada
dataset OCT yang terdiri dari 7 kelas penyakit mata yang umum. Analisis lebih lanjut
mengungkapkan bahwa fitur yang dipelajari oleh model CNN secara efektif menangkap
karakteristik visual yang membedakan antara kelas penyakit mata yang berbeda. Kami meyakini
bahwa pendekatan berbasis CNN yang diusulkan ini dapat menjadi alat yang berguna bagi para ahli
oftalmologi untuk membantu diagnosis dini dan akurat penyakit mata menggunakan data OCT.

Kata Kunci: Tomografi Koherensi Optik (OCT), Klasifikasi Penyakit Mata, Jaringan Neural
Konvolusional (CNN), Pembelajaran Mesin, Diagnosis Berbantuan Komputer

Abstract-Optical Coherence Tomography (OCT) is a non-invasive medical imaging technique used
to diagnose various eye diseases, such as age-related macular degeneration, glaucoma, and diabetic
retinopathy. In this study, we developed a Convolutional Neural Network (CNN) model to classify
eye diseases on OCT data. Our CNN model consists of several convolution, pooling, and fully
connected layers trained on an OCT dataset comprising 7 common classes of eye diseases. Further
analysis reveals that the features learned by the CNN model effectively capture the visual
characteristics that distinguish between different eye disease classes. We believe that the proposed
CNN-based approach can be a useful tool for ophthalmologists to assist in the early and accurate
diagnosis of eye diseases using OCT data.

Keyword: Optical Coherence Tomography (OCT), Eye Disease Classification, Convolutional
Neural Network (CNN), Machine Learning, Computer-Aided Diagnosis

1. PENDAHULUAN

Penyakit mata merupakan salah satu masalah kesehatan yang signifikan di seluruh dunia.
Beberapa penyakit mata yang umum terjadi adalah glaukoma, diabetik retinopati, dan degenerasi
makula terkait usia (DMTA). Deteksi dini dan akurat dari penyakit-penyakit ini sangat penting
untuk penanganan yang tepat dan pengurangan risiko kebutaan.

Optical Coherence Tomography (OCT) adalah modalitas pencitraan medis yang dapat
digunakan untuk mendeteksi dan menganalisis berbagai penyakit mata. OCT menghasilkan citra
potongan melintang (cross-sectional) dari struktur mata, memungkinkan visualisasi dan analisis
rinci dari lapisan-lapisan retina dan struktur lainnya. Analisis manual dari citra OCT oleh ahli
oftalmologi membutuhkan waktu dan keahlian khusus.

Dengan kemajuan dalam deep learning, Convolutional Neural Network (CNN) telah terbukti
efektif dalam klasifikasi citra medis, termasuk citra OCT. CNN dapat secara otomatis belajar fitur
yang relevan dari data citra dan mengklasifikasikannya dengan akurasi yang tinggi.

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model CNN untuk
mengklasifikasikan penyakit mata berdasarkan data OCT. Model yang diusulkan dilatih dan
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dievaluasi menggunakan dataset OCT yang terdiri dari 7 kelas penyakit mata: Normal, Glaukoma,
Diabetik Retinopati, dan DMTA.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1  Systematic Literature Review (SLR)

Systematic Literature Review (SLR) adalah Suatu metode sistematis untuk mengumpulkan,
mengevaluasi, dan mensintesis literatur yang relevan dalam bidang tertentu. SLR bertujuan untuk
mengidentifikasi bukti yang ada untuk klasifikasi hipertensi menggunakan jaringan saraf,
mengevaluasi efektivitas metode ini, dan mengidentifikasi tren dan keterbatasan dari penelitian
sebelumnya.

2.2 Pengumpulan Data

Dataset OCT dari Kaggle dengan total 1.418 gambar
7 kelas: AMD, DME, RAO, RVO, VID, ERM, NO
Data dibagi menjadi 80% training dan 20% validasi,

google.colab i
drive.mount(

Drive already mounted at /content/drive; to attempt to forcibly remount,

C oS

data_path = tent/drive
print(os.listdir(data_path))

['AMD', 'DME', 'RAO', 'RVO', 'VID', 'ERM', 'NO']

Gambar 1. Source Code
- Pembagian Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari citra OCT yang dikelompokkan
berdasarkan diagnosis medis, yang disusun dalam beberapa folder sesuai dengan kategori
diagnosis. Pembagian data dilakukan menggunakan ImageDataGenerator dari Keras yang
memungkinkan penerapan augmentasi citra secara otomatis serta pemisahan data untuk keperluan
pelatihan dan validasi.

2.3 Preprocessing Data

Resize gambar ke 150x150 piksel
Pelatihan Model

Model dilatih menggunakan categorical cross-entropy sebagai fungsi kerugian, karena tugas
yang dilakukan adalah klasifikasi multi-kelas. Adam optimizer dengan learning rate 0.001 dipilih
karena kemampuannya dalam menangani masalah optimasi yang kompleks pada jaringan saraf.

Proses pelatihan dilakukan selama 15 epoch dengan jumlah batch 32 dan ukuran citra yang
diubah menjadi 150x150 piksel. Setiap epoch, model dievaluasi pada data validasi untuk memantau
kinerja model di luar data pelatihan, dan hasilnya dipantau melalui dua metrik utama yaitu akurasi
dan loss.

Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan dataset agar siap digunakan oleh
model. Sebagaimana ditunjukkan dalam kode yang ditampilkan pada Gambar, gambar diubah
menjadi ukuran 150%150 piksel.
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(rescale=1./255
rotation_range=290,

width_shift_range=0.2,
height_shift_range-=0.2

shear_range=0.2,
Zoom_range=9.2,
horizontal flip= .
validation_split=0.2)

Gambar 2. Prepocessing Data

Augmentasi citra diterapkan untuk meningkatkan keberagaman data yang digunakan dalam
pelatihan model. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi:

Rotasi citra (range 20 derajat)

Pergeseran lebar dan tinggi (range 0.2)

Shear range (0.2)

Zoom (range 0.2)

Horizontal flip

Proses pembagian data dilakukan dengan validation_split = 0.2, yang membagi dataset
menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk validasi.

24 Pemodelan Convolutional Neural Network
- Desain Model

Penelitian ini mengimplementasikan Convolutional Neural Network (CNN) untuk
klasifikasi citra Optical Coherence Tomography (OCT) dengan tujuan untuk mengidentifikasi
beberapa jenis diagnosa medis pada citra mata. Arsitektur model CNN yang digunakan terdiri dari
dua lapisan konvolusi yang diikuti dengan lapisan pooling, dan diakhiri dengan lapisan fully
connected. Model ini dirancang untuk dapat menangani klasifikasi multi-kelas dengan berbagai
jenis diagnosa.

train_datagen = ImageDataGenerator(res

»
validation_split=0.2)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(data_dir,

Found 1138 images belonging to 7 classes.
Found 28¢ images belonging to 7 classes.

Gambar 3. Pemodelaan CNN
- Arsitektur model yang digunakan adalah sebagai berikut:

Lapisan Konvolusi 1: Menggunakan 32 filter dengan ukuran kernel (3, 3) dan fungsi aktivasi
ReLU. Lapisan ini diikuti oleh lapisan MaxPooling2D dengan ukuran pool (2, 2).

Lapisan Konvolusi 2: Menggunakan 64 filter dengan ukuran kernel (3, 3) dan fungsi aktivasi
ReLU, diikuti oleh lapisan MaxPooling2D dengan ukuran pool (2, 2).
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Lapisan Fully Connected: Setelah fitur diekstraksi oleh lapisan konvolusi, citra dipipihkan
dengan lapisan Flatten dan diproses melalui lapisan Dense dengan 512 neuron dan fungsi aktivasi
ReLU. Lapisan output terdiri dari neuron sebanyak jumlah kelas dalam dataset dengan fungsi
aktivasi softmax untuk klasifikasi multi-kelas.

- Tools yang Digunakan

Penelitian ini menggunakan Google Colab sebagai platform untuk menjalankan eksperimen,
yang menyediakan akses ke GPU untuk mempercepat proses pelatihan model. Seluruh
implementasi dilakukan dengan menggunakan Keras (sebagai bagian dari TensorFlow), yang
merupakan library deep learning yang mendukung berbagai fungsi untuk membangun dan melatih
model CNN, termasuk ImageDataGenerator untuk augmentasi dan pembagian data.

Visualisasi hasil pelatihan dilakukan dengan menggunakan Matplotlib, yang digunakan
untuk menampilkan grafik akurasi dan loss sepanjang proses pelatihan untuk memonitor
perkembangan model.

2.5 Training

Model Accuracy vs Epochs Model Loss vs Epochs
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Gambar 4. Grafik Akurasi dan Grafik Loss
a. Grafik Akurasi (Accuracy)

Akurasi model (biru) menunjukkan tren peningkatan di sebagian besar epoch, dengan sedikit
fluktuasi. Akurasi terbaik tercapai di epoch ke-10.

Akurasi validasi (hijau) tidak selalu mengikuti tren yang sama dengan akurasi pelatihan, dan
ada beberapa penurunan, yang menunjukkan potensi overfitting

b. Grafik Loss

Loss pelatihan (merah) berkurang seiring berjalannya waktu, meskipun ada beberapa
fluktuasi.

Loss validasi (kuning) cenderung lebih tinggi daripada loss pelatihan, yang bisa menjadi
indikasi bahwa model lebih baik mengenali data pelatihan dibandingkan data validasi, yang
mengarah pada overfitting.

2.6 Evaluasi

Evaluasi dilakukan dengan memantau nilai akurasi dan loss pada data pelatihan dan data
validasi sepanjang proses pelatihan. Akurasi digunakan untuk mengukur seberapa baik model
dalam mengklasifikasikan citra dengan benar, sedangkan loss menggambarkan seberapa baik model
dalam meminimalkan kesalahan pada prediksi. Grafik akurasi dan loss ditampilkan untuk
memberikan gambaran tentang kinerja model pada setiap epoch pelatihan.
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3. ANALISA DAN PEMBAHASAN

3.1 Review Jurnal Klasifikasi Penyakit Mata
Tabel 1. Hasil Review Jurnal Klasifikasi Penyakit Mata

Nama Peneliti Metode yang . oe .
No dan Tahun Digunakan Tujuan Penelitian Hasil
Mengembangkan
Deen Learnin sistem diagnosis Akurasi mencapai
p L & otomatis untuk 96.6% dalam
Kermany et al. berbasis CNN . . . .
1 (2018) denean arsitektur mendeteksi berbagai mengklasifikasikan
In%:e tion V3 penyakit mata CNV, DME, Drusen
P menggunakan data dan Normal
OCT
SurroundNet: CNN Menlr‘lgkatl'(an akurgm Akurasi 98.2%
klasifikasi penyakit o
Rong et khusus dengan . dengan sensitivitas
2 ) retina dengan LS .
al.(2019) mekanisme . tinggi untuk deteksi
. . mempertimbangkan
perhatian spasial : AMD
konteks spasial
- : 5
Tr;llfer L::E; ;ng Mengklasifikasikan éllgr?riil 9‘;'134
3 | Lee etal. (2020) seu multiple penyakit retina | _ Sorsan Wakiu
ResNet-50 dengan 4 training yang lebih
L engan dataset terbatas ;
optimasi singkat
Ensemble CNN Menlngkatk.an . Akurasi 97 8%
4 Zhang et al. dengan gabungan robustness klasifikasi denean stabilitas
(2021) DenseNet dan OCT dengan multi- tin iglin tas dataset
EfficientNet model &8
Attention-guided sisl‘:{clfr?%l?:lﬁzrslika:n Akurasi 95.7%
Wang et al. CNN dengan & yang dengan performa
5 > robust terhadap noise .
(2022) preprocessing L . stabil pada data
dan variasi kualitas .
khusus berkualitas rendah

gambar

Hasil dari pelatihan model Convolutional Neural Network (CNN) menunjukkan bahwa
model dapat mengklasifikasikan penyakit mata dengan akurasi yang tinggi, yaitu 96.5%. Model
dilatih dengan menggunakan data OCT yang telah melalui proses augmentasi dan preprocessing,
yang meliputi pengubahan ukuran gambar dan penggunaan berbagai teknik augmentasi untuk
meningkatkan keberagaman data. Berdasarkan grafik akurasi dan loss yang dihasilkan, model
menunjukkan peningkatan akurasi pada data pelatihan setelah beberapa epoch, dengan sedikit
fluktuasi pada akurasi data validasi. Akurasi tertinggi pada data validasi tercapai pada epoch ke-10,
sedangkan loss validasi cenderung lebih tinggi dibandingkan dengan loss pelatihan, menunjukkan
adanya potensi overfitting pada model.

Pada pembahasan ini, hasil dari model CNN yang telah dikembangkan dibandingkan dengan
penelitian terdahulu. Studi ini menggunakan arsitektur CNN yang lebih sederhana dibandingkan
dengan beberapa studi lainnya yang menggunakan model ensemble atau teknik attention. Misalnya,
studi yang dilakukan oleh Kermany et al. (2018) menggunakan arsitektur Inception V3 dan
memperoleh akurasi 96.6%, sedangkan studi Rong et al. (2019) menggunakan mekanisme
perhatian spasial dengan akurasi 98.2%. Meskipun akurasi model yang dikembangkan dalam
penelitian ini tidak setinggi beberapa model lain, penggunaan arsitektur yang lebih sederhana tetap
menghasilkan performa yang cukup kompetitif dengan akurasi 96.5%. Hal ini menunjukkan bahwa
model yang sederhana dapat memberikan hasil yang baik apabila dilakukan optimasi dan
augmentasi data yang memadai.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk
klasifikasi penyakit mata menggunakan data Optical Coherence Tomography (OCT) dengan
akurasi yang tinggi, yaitu mencapai 96.5%. Model ini dirancang dengan arsitektur CNN sederhana,
yang terdiri dari dua lapisan konvolusi dan pooling, serta dilengkapi dengan augmentasi data yang
efektif untuk meningkatkan performa klasifikasi. Berdasarkan hasil eksperimen, model mampu
membedakan beberapa jenis penyakit mata, termasuk AMD, DME, RAO, RVO, dan kondisi
normal, dengan tingkat akurasi yang cukup tinggi.

Kesuksesan model ini memperlihatkan potensi besar CNN sebagai alat diagnosis berbantuan
komputer yang mampu membantu tenaga medis dalam mendeteksi penyakit mata secara cepat dan
akurat. Selain itu, penggunaan augmentasi data dan optimasi hyperparameter terbukti dapat
memperkuat performa model dalam klasifikasi citra medis, meskipun arsitektur yang digunakan
tidak terlalu kompleks.

Di masa mendatang, penelitian ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menggunakan
arsitektur yang lebih kompleks atau teknik transfer learning untuk meningkatkan akurasi, terutama
dalam kasus data yang lebih beragam. Teknologi ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang
signifikan dalam meningkatkan akurasi diagnosis penyakit mata dan mendukung dokter dalam
pengambilan keputusan medis yang lebih baik.
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