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ABSTRAK

KLASIFIKASI KANKER PARU BERDASARKAN CITRA

HISTOPATOLOGI DENGAN MENGGUNAKAN METODE CNN MODEL

GOOGLENET

Kanker paru merupakan jenis kanker dengan jumlah kasus kematian

tertinggi pertama di dunia. Kanker paru sendiri memiliki beberapa kelas yakni

diantaranya lung adenocarcinoma, benign lung tissue, dan lung squamous cell

carcinoma. Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu mengklasifikasikan citra

histopatologi kanker paru kedalam masing-masing kelas. Salah satu upaya yang

dapat dilakukan untuk mengklasifikan citra histopatologi kanker paru yaitu dengan

menggunakan bantuan sistem Computer Aided Diagnosis (CAD) yang mana sistem

ini juga telah banyak digunakan dalam bidang kedokteran. Convolutional Neural

Network (CNN) merupakan salah satu jenis sistem CAD yang dapat digunakan

untuk membantu dalam mengklasifikasikan kanker paru. CNN sendiri memiliki

beberapa model arsitektur seperti GoogLeNet yang merupakan model arsitektur

CNN terbaik pada ILSVRC pada tahun 2015. Pada penelitian ini metode CNN

model GoogLeNet digunakan untuk membentuk sistem klasifikasi kanker paru yang

memperoleh model optimal dengan persentase akurasi, sensitivitas, serta spesifisitas

sebesar 99.93%, 99.93%, dan 99.97% yang membutuhkan waktu selama 190 menit

20 detik pada pembagian data 90:10 dengan nilai probabilitas dropout 0.7 serta

batchszie sebesar 64.

Kata kunci: GoogleNet, CNN, Deep Learning, Kanker Paru
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF LUNG CANCER BASED ON

HISTOPATHOLOGICAL IMAGES USING CNN METHODE GOOGLENET

MODEL

Lung cancer is a type of cancer with the highest number of deaths in the

world. Lung cancer itself has several classes, namely lung adenocarcinoma, benign

lung tissue, and lung squamous cell carcinoma. The purpose of this study is to

classify histopathological images of lung cancer into each class. One effort that can

be made to classify histopathological images of lung cancer is by using the

Computer Aided Diagnosis (CAD) system which has also been widely used in the

medical field. Convolutional Neural Network (CNN) is a type of CAD system that

can be used to assist in classifying lung cancer. CNN itself has several architectural

models such as GoogLeNet which is the best CNN architectural model at ILSVRC

in 2015. In this study the GoogLeNet model CNN method was used to form a lung

cancer classification system which obtained an optimal model with a percentage of

accuracy, sensitivity and specificity of 99.93% , 99.93%, and 99.97% which takes

190 minutes 20 seconds on a 90:10 data division with a probability value of dropout

0.7 and batchszie of 64.

Keywords: GoogLeNet, CNN, Deep Learning, Lung Cancer
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Kanker merupakan masalah kesehatan dan dapat berakibat kematian. Pada

tahun 2018, sebanyak 9 juta kasus kanker menyebabkan kematian. WHO juga

memperkirakan hingga tahun 2030 kematian yang disebabkan kanker dapat

mencapai angka 11 juta jiwa. Hal ini dikarenakan kanker dapat menyerang semua

kelompok (Mutiarasari, 2019). Kanker terjadi karena adanya proses mutasi gen yang

kemudian tumbuh secara tidak terkendali dan dapat menginvasi serta bermetastasis

(Matthews et al., 2022). Proses tersebut menyebabkan adanya perubahan fungsi

protein yang nantinya akan adanya transformasi dari sel normal menjadi sel kanker

serta menyebabkan adanya penurunan apoptosis serta peningkatan aktivitas

proliferasi yang nantinya akan membentuk massa tumor (Rahmawati, 2021). Saat

tumor tersebut berkembang dan menyebar dengan cepat maka disebut sel kanker

ganas. Kanker sendiri dikelompokkan ke dalam empat jenis yaitu leukemia,

limpoma, sarcoma, serta carcinoma (Shrem et al., 2022).

Carcinoma merupakan salah satu jenis kanker dimana sel kanker tumbuh

serta berkembang di sel epitel, salah satu jenisnya yaitu kanker paru. Kanker paru

adalah jenis kanker dimana sel kanker tersebut tumbuh dan berkembang pada epitel

bronkus (bronchogenic carcinoma) dan terdapat mutasi gen yang ditandai dengan

adanya perubahan urutan kromosom dalam sel (Putriani et al., 2019). Selain itu,

kanker paru juga termasuk jenis kanker dengan jumlah tertinggi pertama di seluruh

1
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dunia yakni dengan jumlah kasus sebanyak 2 juta kasus (Sibero et al., 2021). Pada

tahun 2020, jumlah kasus kanker mencapai 19.2 juta kasus dengan sebanyak 18%

dari total kasus merupakan kanker paru. Secara umum, kanker paru dikelompokkan

dalam 2 kategori yaitu Small Cell Lung Cancer (SCLC) dan Non-Small Cell Lung

Cancer (NSCLC) yang mana kedua kategori tersebut dibedakan berdasarkan

pertumbuhan serta penyebarannya (Raso et al., 2021). NSCLC merupakan kategori

yang umum diderita dengan persentase 85.00% dari keseluruhan penderita kanker

paru. WHO menyatakan bahwa kanker paru adalah jenis kanker yang mayoritas

penderitanya adalah laki-laki dengan rentan usia di atas 40 tahun (Riwanto, 2020).

Oleh karena itu, angka kematian akibat kanker paru yang terjadi pada laki-laki

mengalami peningkatan setiap tahunnya.

Jumlah angka kematian dari kanker paru yang semakin meningkat tidak lepas

dari banyak faktor risiko yang ada. Faktor-faktor tersebut dapat menjadi penyebab

kanker paru seperti genetik, kekebalan tubuh, dan kebiasaan merokok (Tahir, 2020).

Kanker paru tidak hanya dapat terjadi pada perokok aktif, melainkan pula pada

perokok pasif. Hal ini dikarenakan penyebabnya berada pada asap rokok tersebut,

dimana asap rokok tersebut mengandung zat kimia yang bersifat karsinogen yang

kemudian dihirup oleh perokok pasif dan dapat menyebabkan sesak nafas (Sandhi,

2019). Sesak nafas merupakan salah satu gejala yang ada pada penderita kanker paru.

Selain itu, terdapat pula gejala lain seperti nyeri dada, batuk darah, dan nafas pendek

(Aktalina, 2022). Jika telah merasakan salah satu gejala tersebut, maka diperlukan

penanganan serta tindakan untuk mendiagnosis penyakit. Hal ini, dikarenakan jika

sudah terdiagnosis terkena kanker paru maka membutuhkan pengobatan yang harus

dilakukan dalam rentan waktu yang lama seperti kemoterapi. Kemoterapi adalah

pengobatan yang dapat dilakukan dimana pengobatan ini membutuhkan waktu yang
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lama serta memiliki banyak efek samping bagi penderita (Binotto et al., 2020).

Oleh karena itu, kesabaran sangat dibutuhkan dalam menjalani pengobatan kanker

sebagaimana dijelaskan dalam Al-Qur’an Surah Al-Baqarah ayat 153 yang berbunyi:

artinya: ”Wahai orang-orang yang beriman! Mohonlah pertolongan (kepada Allah)

dengan sabar dan salat. Sungguh, Allah beserta orang-orang yang sabar.”(QS. Al-

Baqarah:153).

Berdasarkan ayat diatas, dijelaskan bahwa memohon pertolongan harus

senantiasa untuk sabar karena Allah SWT selalu bersama orang sabar. Jika

senantiasa bersabar maka Allah SWT juga akan senantiasa memberikan pertolongan

kepada hamba-Nya. Jadi, jika kita tertimpa suatu penyakit bersabar adalah suatu

kunci utama dalam proses penyembuhan. Selain bersabar, berikhtiar juga merupakan

yang harus dilakukan jika sedang tertimpa penyakit. Ikhtiar atau berusaha dengan

bersungguh-sungguh sangat membantu dalam proses penyembuhan karena dengan

berikhtiar artinya semangat untuk ingin sembuh dari penyakit tersebut masih ada

dan berharap akan memperoleh hasil terbaik atas ikhtiar yang telah dilakukannya.

Hal ini dijelaskan dalam Qur’an Surah An-Najm ayat 39-42 yang berbunyi:

artinya: ”Dan bahwa manusia hanya memperoleh apa yang telah diusahakannya, dan

sesungguhnya usahanya itu kelak akan diperlihatkan (kepadanya), kemudian akan

diberi balasan kepadanya dengan balasan yang paling sempurna, dan sesungguhnya

kepada Tuhanmulah kesudahannya (segala sesuatu).”(QS. An-Najm: 39-42).
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Berdasarkan ayat diatas, dijelaskan bahwasanya apapun hasilnya, kewajiban

kita sebagai manusia hanyalah berusaha dan untuk hasilnya hanya Allah SWT yang

menentukan. Sekeras apapun sakit yang diderita jika kita sudah berikhtiar serta

berdoa dan Allah telah berkehendak untuk sembuh, maka kita akan memperoleh

kesembuhan tersebut. Hal ini dikarenakan Allah SWT mengetahui apa yang terbaik

bagi kita. Jika Allah SWT sudah menentukan kesembuhan atas suatu penyakit, maka

akan sembuhlah selaras dengan hadits berikut:

artinya: ”Ya Allah Rabb manusia, dzat yang menghilangkan rasa sakit, sembuhkanlah

sesungguhnya Engkau Dzat yang Maha menyembuhkan, tidak ada kesembuhan

melainkan dari kesembuhan-Mu, yaitu kesembuhan yang tidak menyisakan rasa

sakit.”(HR Bukhari No. 5302).

Berdasarkan hadits diatas, dijelaskan bahwa sesungguhnya tidak ada

kesembuhan atas segala penyakit kecuali kesembuhan dari-Nya. Jika Allah SWT

sudah menghendaki sesuatu maka sesuatu itu akan terjadi. Hal ini selaras dengan

sekeras apapun penyakit yang diderita namun jika Allah SWT sudah berkehendak

untuk sembuh maka hal tersebut akan terjadi. Walaupun demikian, tidak ada

salahnya untuk berusaha menjaga kesehatan seperti melakukan pemeriksaan.

Pemeriksaan awal pendeteksian kanker paru dapat dilakukan dengan foto thorax AP.

Jika terdapat tumor yang memiliki kemungkinan akan menjadi tumor ganas, maka

dilanjutkan dengan pemeriksaan CT-Scan thorax. Kemudian, dilanjutkan dengan

melakukan pemeriksaan bronkoskopi untuk mendapatkan spesimen kemudian untuk

mengklasifikasikan jenisnya dengan melakukan pemeriksaan histopatologi (Zulfa,

2022).

Citra yang dihasilkan pada pemeriksaan histopatologi akan dilakukan proses
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selanjutnya yaitu akan mengklasifikasikannya. Salah satu upaya yang dapat

dilakukan dalam mengklasifikasikan dengan memanfaatkan adanya kemajuan

teknologi yaitu dengan memanfaatkan adanya teknologi Artifial Intellegence (AI)

(Kirman et al., 2019). Adanya pemanfaatan teknologi ini yaitu untuk meminimalisir

adanya kesalahan diagnosis atau kesalahan dalam mengklasifikasikan kelas dari

kanker tersebut. Selain itu, dalam bidang kedokteran juga dapat membantu

mengurangi waktu yang digunakan dalam mendiagnosis atau mengklasifikasikan

karena dengan memanfaatkan adanya teknologi waktu yang dibutuhkan relatif

sedikit (Nugraha et al., 2019). Oleh karena itu, untuk mengantisipasi terjadinya hal

ini yaitu dapat memanfaatkan salah satunya sistem Computer Aided Diagnosis

(CAD) dimana salah satu metode yang dapat digunakan yaitu Convolutional Neural

Network (CNN) (Putri, 2022).

CNN merupakan suatu metode deep learning yang dirancang untuk mengolah

data dua dimensi dengan lebih efisien karena tidak memerlukan proses ekstraksi fitur.

Berbagai penelitian telah menggunakan metode ini seperti penelitian yang dilakukan

oleh (Azizah, 2021) yang mengklasifikasikan penyakit diabetic retinopathy dengan

menggunakan metode CNN model ResNet dan memperoleh akurasi sebesar 90.18%.

Lalu, terdapat penelitian yang mengklasifikasikan kanker paru dengan menggunakan

metode CNN model AlexNet memperoleh nilai akurasi sebesar 99.00% (Zulfa, 2022).

Penelitian yang dilakukan oleh (Novitasari et al., 2020) yang mendeteksi Covid-19

berdasarkan citra X-ray paru memperoleh akurasi sebesar 98.00% juga menggunakan

metode CNN. Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut dengan nilai akurasi diatas

90.00% menunjukkan bahwa metode ini mampu melakukan klasifikasi dengan baik.

Berdasarkan penelitian terdahulu dapat diketahui bahwa metode CNN

memiliki beberapa model yang dapat digunakan dalam penelitian dengan
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menggunakan data dua dimensi. Terdapat model ResNet, AlexNet, VGGNet,

GoogLeNet, dan lain sebagainya. GoogLeNet adalah model CNN yang memiliki

kelebihan dimana inception modules yang terdiri atas sejumlah convolution kecil

yang berguna untuk melakukan reduksi. Selain itu, GoogLeNet memiliki proses

komputasi yang lebih cepat. Hal ini dibuktikan dengan penelitian sebelumnya yakni

penelitian yang dilakukan oleh (Ali et al., 2022) yang mendeteksi tumor 97.00%

dimana dijelaskan bahwa waktu dengan menggunakan lebih cepat dan efisien.

Kemudian, penelitian yang dilakukan oleh (Bhanumathi and Sangeetha, 2019) yang

mengklasifikasikan tumor otak memperoleh nilai akurasi sebesar 97.10% dengan

waktu 56 detik. Selain itu, juga terdapat penelitian (Mohamed Loey, Florentin

Smarandache, 2020) yang mendeteksi Covid-19 menggunakan data citra X-ray

memperoleh akurasi sebesar 99.90%. Berdasarkan nilai akurasi yang diperoleh pada

penelitian-penelitian sebelumnya maka model GoogLeNet sangat baik untuk

digunakan dalam penelitian ini.

Berdasarkan penelitian terdahulu, metode CNN sangat baik digunakan untuk

klasifikasi karena akurasi yang diperoleh sangat tinggi. Terlebih untuk metode CNN

model GoogLeNet yang memiliki akurasi rata-rata diatas 90.00%. Oleh karena itu,

pada penelitian ini digunakan metode CNN model GoogLeNet untuk melakukan

klasifikasi kanker paru berdasarkan citra histopatologi.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan masalah pada latar belakang, diperoleh rumusan

masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana model optimal yang diperoleh pada sistem klasifikasi kanker paru

dengan menggunakan metode CNN model GoogLeNet berdasarkan uji coba
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parameter dropout dan mini batchsize?

2. Bagaimana hasil kinerja dari metode CNN model GoogLeNet untuk

melakukan klasifikasi kanker paru menggunakan data citra histopatologi?

1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan dari beberapa rumusan masalah yang telah dipaparkan, maka

tujuan yang ingin dicapai yaitu:

1. Memperoleh model optimal pada sistem diagnosis kanker paru yang terbaik

dan tercepat dengan menggunakan metode CNN model GoogLeNet

berdasarkan hasil uji coba parameter dropout dan mini batchsize.

2. Memperoleh hasil kinerja dari metode CNN model GoogLeNet untuk

melakukan klasifikasi kanker paru menggunakan data citra histopatologi.

1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat kepada banyak pihak.

1. Manfaat Teoritis

(a) Bagi Penulis

Manfaat bagi penulis yakni dapat digunakan sebagai salah satu proses

pembelajaran terkait penulisan dan penyelesaian masalah secara

sistematis serta dapat menambah keilmuan terkait kanker paru dan

metode CNN model GoogLeNet.

(b) Bagi Pembaca

Manfaat bagi pembaca yakni dapat digunakan sebagai referensi keilmuan
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di bidang kedokteran dan menambah wawasan mengenai kanker paru

dan metode CNN model GoogLeNet.

2. Manfaat Praktis

Dalam dunia medis, penelitian ini digunakan oleh tenaga medis dalam

membangun diagnosis kanker paru menggunakan metode CNN model

GoogLeNet.

1.5. Batasan Masalah

Penelitian ini diberikan batasan masalah dikarenakan ruang lingkup

permasalahan yang sangat luas, diantaranya yaitu:

1. Data yang digunakan merupakan data citra histopatologi kanker paru yang

terdiri atas tiga kelas yaitu lung adenocarcinoma, benign lung tissue, dan lung

squamous cell carcinoma.

2. Pada tahap preprocessing dilakukan resizing dan pembagian data.

3. Metode yang digunakan yaitu CNN model GoogLeNet.

4. Parameter yang digunakan pada metode CNN yaitu dropout dan mini batchsize.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika pada penelitian ini dibagi menjadi beberapa bagian berikut:

1. BAB I PENDAHULUAN

Berisi latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian

dan sistematika penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA
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Berisi landasan teori meliputi kanker paru, citra digital, resizing, metode CNN,

GoogLeNet dan confusion matrix.

3. BAB III METODOLOGI PENELITIAN

Berisi jenis penelitian, jenis dan sumber data serta tahap-tahap penelitian yang

dilakukan.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Berisi hasil dari proses resizing, uji coba menggunakan metode CNN model

GoogLeNet berdasarkan uji coba dropout dan mini batchsize serta

menganalisis hasil dari penerapan tersebut.

5. BAB V PENUTUP

Berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilakukan dan saran untuk

penelitian selanjutnya.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Kanker Paru

Kanker paru merupakan neoplasma ganas yang berasal dari epitel bronkus

yakni sel epitelium respirasi. Sel kanker ini mengalami invasi serta metastasis yang

umumnya mengalami metastasis pada organ yang jauh seperti otak, tulang, serta

kelenjar adrenal. Berdasarkan jenisnya sel tersebut terbagi menjadi dua yaitu Small

Cell Lung Cancer (SCLC) dan Non-Small Cell Lung Cancer (NSCLC) (Hynds

et al., 2021). SCLC merupakan jenis sel kecil yang diisi mukus dan berkumpul

diantara pembuluh darah halus. NSCLC merupakan jenis sel kanker paru yang

umum dimana hampir semua kasus kanker paru 70 hingga 80% adalah jenis NSCLC

(Putriani et al., 2019). Jenis sel kanker NSCLC ini terbagi menjadi tiga subjenis yaitu

adenocarcinoma, squamous cell carcinoma, dan large cell carcinoma (Ichsan et al.,

2020). Adenocarcinoma adalah jenis sel kanker NSCLC yang ditemukan di bagian

perifer paru dengan pola pertumbuhan acinar, papillary, micropapillary, lepidic,

dan solid dengan jumlah kasus 35 hingga 40% dari seluruh penderita kanker paru

jenis sel NSCLC. Squamous cell carcinoma memiliki ciri khas adanya pembentukan

jembatan intraseluler dan tumbuh di bronkus utama yang kemudian menyebar ke

kelenjar getah bening dengan jumlah kasus 20 hingga 25%, dan large cell carcinoma

adalah jenis kanker paru yang massa tumornya ditemukan di area perifer paru dimana

massa tumornya berbentuk poligonal dan berukuran besar. Large cell carcinoma

sering dijumpai dari semua jenis kanker paru dan banyak terjadi pada perokok aktif.

10
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Faktor risiko penyebab kanker paru dapat berasal dari polusi dan kebiasaan

merokok. Hal ini dikarenakan terdapat zat pemicu kanker pada rokok tersebut.

Perokok pasif tidak menutup kemungkinan terkena kanker paru. Sedangkan, bagi

perokok aktif mempunyai nilai kemungkinan terkena kanker paru lebih besar

dibandingkan dengan perokok pasif (Satriawan, 2022). Oleh karena itu, penderita

kanker paru umumnya berjenis kelamin laki-laki. Umur juga termasuk salah satu

faktor penyebab kanker paru dimana umumnya penderita kanker rata-rata berumur

65 tahun. Selain itu, pengaruh genetik dan status imunologi, predisposisi karena

penyakit lain, dan zat karsinogen yang berada di lingkungan sekitar juga termasuk

salah satu faktor (Rifai, 2020). Berdasarkan faktor-faktor tersebut maka perlu

dilakukan pemeriksaan awal untuk yang mengetahui apakah seseorang menderita

kanker paru.

Pemeriksaan terkait deteksi kanker paru salah satunya X-Ray dimana hampir

semua rumah sakit memiliki alat untuk pemeriksaan ini dan cara kerja pemeriksaan

ini yaitu gelombang radiasi sinar X akan dikirimkan melalui mesin. Selain itu,

terdapat juga pemeriksaan lain yang dapat dilakukan CT-Scan, Magnetic Resonance

Imaging (MRI), pemeriksaan bronkoskopi, dan pemeriksaan histopatologi. CT-Scan

merupakan metode pemeriksaan dengan mengambil citra menggunakan sinar-X

(Akmalovna, 2022). Pemeriksaan MRI yaitu dengan menggunakan teknologi

magnet dan gelombang radio dan bisa dilakukan dalam jangka waktu yang

berdekatan (Khalid et al., 2020). Pemeriksaan bronkoskopi adalah prosedur

pemeriksaan yang dilakukan dengan memasukkan alat bronkoskop pada saluran

pernapasan dan paru-paru. Kemudian, terdapat pemeriksaan histopatologi yang

merupakan salah satu jenis pemeriksaan patologi anatomi yang bertujuan memeriksa

jaringan tubuh dengan menggunakan bantuan mikroskop untuk mengidentifikasi
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komponen jaringan tersebut.

Gambar 2.1 (a) X-Ray (b) CT Scan (c) Histopatologi

2.2. Citra Digital

Citra adalah sebuah gambar dua dimensi yang kemudian dibagi menjadi N

baris dan M kolom sehingga menghasilkan gambar diskrit (Foeady, 2019). Citra

didefinisikan menggunakan fungsi f(x, y) yang merupakan intensitas keabuan dari

suatu citra dengan x dan y merupakan koordinat spasial. Dalam hal ini, intensitas

dari citra merupakan tingkat keabuan dari suatu citra (Prasetio, 2021). Berdasarkan

jenis warna, citra digital terbagi menjadi beberapa macam diantaranya:

2.2.1. Citra Binary

Citra binary atau citra yang memiliki dua kemungkinan yaitu hitam dan putih

pada setiap pikselnya sehingga dapat juga disebut dengan citra monokrom. Citra

ini membutuhkan 1 bit yang mewakili nilai setiap pikselnya sama halnya dengan

citra grayscale (Saputra et al., 2022). Umumnya, citra ini didapatkan melalui proses

pengolahan citra seperti segmentasi yang kemudian diproses ulang untuk mendeteksi

lokasi suatu objek dengan nilai piksel kecil. Berikut contoh citra binary ditunjukkan

oleh Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Contoh Citra Binary

Berdasarkan Gambar 2.2 diketahui bahwa matriks pada citra tersebut hanya

bernilai antara 0 yang menunjukkan hitam atau 1 menunjukkan putih.

2.2.2. Citra Grayscale

Citra grayscale merupakan suatu citra digital yang memiliki warna hitam,

keabuan, serta putih. Umumnya, citra ini direpresentasikan ke dalam bentuk array

dua dimensi dimana elemen tersebut menunjukkan intensitas dari suatu citra yang

berada pada koordinat yang bersesuaian dengan jumlah bit yang digunakan (Hsu

et al., 2021). Berikut contoh citra grayscale ditunjukkan oleh Gambar 2.3.

Gambar 2.3 Contoh Citra Grayscale

Pada Gambar 2.3 diketahui nilai-nilai piksel dari gambar tersebut merupakan

nilai skala keabuan dari citra tersebut. Skala keabuan pada citra ini berada pada

interval 0 hingga 255 dimana semakin tinggi nilai skala keabuan suatu citra maka

semakin terang pula derajat keabuannya.
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2.2.3. Citra RGB (Red, Green, Blue)

Citra RGB juga dikenal citra warna merupakan suatu citra yang terdiri dari

tiga warna dasar yakni merah, hijau dan biru dimana setiap warna dasar pada citra

ini masing-masing memiliki intensitas sebesar 8 bit yakni berada pada interval 0

hingga 255. Jika setiap warna dasar memiliki nilai sebesar 255 maka memerlukan

media untuk penyimpanan sebesar 3 byte untuk tiap piksel. Selain itu, juga akan

mendapatkan sebanyak 16 juta jenis warna yang diperoleh dari masing-masing

nilai maksimum setiap warna dasar (Theilmann, 2022). Berikut contoh citra RGB

ditunjukkan oleh Gambar 2.4.

Gambar 2.4 Contoh Citra RGB

Pada Gambar 2.4 diketahui bahwa nilai setiap warna dasar yakni merah, hijau,

dan blue berada interval 0 hingga 255 pada setiap masing-masing warna dasar.



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

http://digilib.uinsa.ac.id/ http://digilib.uinsa.ac.id/ http://digilib.uinsa.ac.id/  

15

2.3. Resizing

Resizing merupakan teknik dalam pengolahan citra digital dimana teknik ini

digunakan untuk merubah ukuran citra menjadi ukuran tertentu. Umumnya, teknik

ini dilakukan agar citra yang akan diinput memiliki ukuran yang sama. Teknik ini

juga disebut dengan proses normalisasi suatu citra (Susim and Darujati, 2021). Pada

penelitian ini, metode resizing yang digunakan yaitu bicubic interpolation.

2.3.1. Bicubic Interpolation

Interpolasi pada citra digital digunakan untuk memperoleh perkiraan nilai

piksel warna serta nilai intensitas citra berdasarkan nilai piksel-piksel disekitarnya.

Salah satu jenis interpolasi yang sering digunakan dalam pengolahan citra digital

yaitu bicubic interpolation. Bicubic interpolation memperoleh informasi dengan

menggunakan 4 × 4 piksel ketetanggan sehingga akan memperoleh citra yang lebih

tajam. Persamaan yang digunakan untuk melakukan proses resizing ditunjukkan

oleh Persamaan 2.1 serta contoh citra yang telah dilakukan resizing yang awalnya

berukuran 326 × 620 menjadi citra yang berukuran 224 × 224 pada Gambar 4.3.

p (x, y) ≙ 3∑
i≙0

3∑
j≙0

ai,jx
iyj (2.1)

Gambar 2.5 Ilustrasi hasil resizing
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2.4. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jenis deep learning yang

dirancang untuk mengolah data citra karena memiliki hasil yang sangat signifikan

dalam pengenalan citra (Ghulam et al., 2022). Oleh karena itu, CNN dirancang

khusus untuk mengklasifikasikan suatu citra karena kedalaman jaringan pada CNN

tergolong tinggi dan berusaha untuk mencontoh sistem pengenalan citra yang

terdapat pada visual cortex manusia. CNN juga memiliki kelemahan yaitu

membutuhkan waktu yang lama untuk proses pelatihan model (Wu et al., 2018).

Namun, kini kelemahan tersebut dapat teratasi dengan menggunakan teknologi

General Purpose Graphical Processing Unit (GPGPU). Pada deep learning ini

terdapat beberapa komponen utama seperti convolution layer, pooling layer,

dropout, dan lain sebagainya dimana komponen-komponen tersebut ditunjukkan

oleh Gambar 2.6 yang merupakan arsitektur dari CNN.

Gambar 2.6 Arsitektur CNN

Sumber: Mathworks

Berdasarkan gambar diatas, terdapat beberapa komponen utama pada

arsitektur CNN diantaranya:
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2.4.1. Convolutional Layer

Convolution layer adalah layer pertama dan komponen utama yang

mendasar yang berada pada CNN dimana layer ini bertugas sebagai penerima input

citra melakukan ekstraksi fitur pada citra tersebut dan mengalami proses konvolusi.

Umumnya, pada convolution layer dilakukan suatu operasi yakni operasi kombinasi

linear filter terhadap daerah lokal dengan filter yang ukuran panjang, lebar, dan

tinggi sesuai dengan data citra yang diterima (Kartikasari, 2020). Rumus yang

digunakan pada operasi konvolusi ditunjukkan pada Persamaan 2.2.

Q(i,j) ≙ ( N∑
i≙1

I(i,j) ⋅ F(i,j)) +Bj (2.2)

Berdasarkan rumus di atas diketahui bahwa Q(i, j) merupakan hasil operasi

dot product antara matriks input yaitu I(i, j) dengan matriks filter yaitu F (i, j)
yang kemudian ditambahkan dengan nilai bias dari matriks filter tersebut. Pada

Persamaan 2.2 i merupakan baris pada matriks, dan j merupakan kolom pada

matriks. Terdapat beberapa parameter yang digunakan pada proses ini, yaitu stride

dan padding. Parameter-parameter ini nantinya digunakan untuk menghitung dimensi

output dari feature map ditunjukkan oleh Persamaan 2.3.

HQ ≙ I − F + 2p
s

+ 1 (2.3)

Berdasarkan rumus di atas diketahui bahwa H adalah ukuran dari matriks Q,

I merupakan matriks input, F merupakan matriks filter, p merupakan padding

bertujuan menentukan jumlah piksel yang bernilai 0 serta mengatur dimensi output

tetap sama agar dapat dilakukan proses ekstraksi fitur yang mendalam, dan s

merupakan stride yang digunakan untuk menentukan jumlah pergeseran pada suatu
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matriks, dimana semakin kecil stride komputasi yang dibutuhkan lebih besar

(Sadewa et al., 2019). Ilustrasi proses pada convolution layer ditunjukkan oleh

Gambar 2.7.

Gambar 2.7 Ilustrasi Convolution Layer

Berdasarkan Gambar 2.7 dilakukan perkalian matriks 3 × 3 dari matriks citra

dengan matriks filter. Kemudian hasil dari operasi dot product tersebut berada pada

baris 1 kolom 1 matriks baru.

2.4.2. Activation Function

Fungsi aktivasi merupakan suatu fungsi non-linier yang digunakan pada nilai

hasil operasi konvolusi. Terdapat beberapa macam fungsi aktivasi, salah satunya

fungsi aktivasi ReLU. Rectified Linear Unit atau ReLU digunakan untuk

menghilangkan nilai negatif yang ada pada citra dengan cara menggantinya dengan

nilai 0 (Haq, 2021). Fungsi aktivasi ReLU ini dapat membantu untuk mengurangi

waktu training dan testing dengan menggunakan Persamaan 2.4 dimana z

menunjukkan nilai yang diperoleh dari layer sebelumnya serta grafik yang

ditunjukkan oleh Gambar 2.8.

R(z) ≙max (0, z) (2.4)

(2.5)
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R(z) ≙
⎧⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎪⎩

0, z ≤ 0
z z > 0

Gambar 2.8 Grafik Fungsi ReLU

2.4.3. Pooling Layer

Pooling layer merupakan suatu layer yang digunakan untuk mempercepat

komputasi dengan teknik downsampling dan menghasilkan dimensi feature map

yang lebih kecil. Pooling layer terbagi menjadi 2 jenis yaitu max pooling yang

mengambil nilai maksimal dan average pooling yang mengambil nilai rata-rata.

Gambar 2.9 Ilustrasi Pooling Layer
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2.4.4. Cross Channel Normalization

Cross channel normalization digunakan untuk meningkatkan kemampuan

generalisasi dimana mengubah nilai setiap elemen dengan nilai normalisasi yang

berdasarkan nilai elemen dari fitur terdekat baik dari feature map yang sama ataupun

tidak (Phiadelvira et al., 2021). Perhitungan yang digunakan ditunjukkan oleh

Persamaan 2.6.

x
p
i,j ≙ a

p
i,j

⎛⎜⎝k +
a∑

min(N−1,p+n
2
)

q≙max(1,p−n
2
)
(ap

i,j
)2

n

⎞⎟⎠
(β) (2.6)

Dimana x(i, j)p merupakan output dari feature map yang diperoleh dari filter

ke-p, a(i, j)p merupakan feature map sebelum melakukan perhitungan pada baris

ke- i dan kolom ke-j serta beberapa konstanta yang digunakan seperti k, α, dan

β. Dimana konstanta k merupakan konstanta yang digunakan untuk menghindari

adanya pembagian nol, α merupakan konstanta normalisasi, n adalah banyak nilai

piksel berurutan, dan β merupakan konstanta kontras.

2.4.5. Dropout

Dropout merupakan suatu teknik dalam algoritma jaringan saraf yang

digunakan untuk mengantisipasi adanya overfitting dengan menggabungkan

beberapa jenis arsitektur. Jika semakin tinggi nilai bobot maka akan proses training

akan membutuhkan waktu yang semakin lama (Virkhansa et al., 2019). Oleh karena

itu, jika semakin tinggi tingkat dropout yang digunakan, maka semakin general pula

model yang diperoleh.
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Gambar 2.10 Ilustrasi Dropout

2.4.6. Fully Connected Layer

Pada layer ini setiap neuron yang memiliki keterkaitan hingga menjadi multi

layer perceptron. Layer ini merupakan layer terakhir setelah convolutional layer

dan pooling layer yang digunakan sebagai layer penyatuan akhir yang melakukan

klasifikasi ke dalam kelas pada data training (Nasrulloh, 2020). Fully connected

layer ini didefinisikan oleh Persamaan 2.7.

yj ≙ bj +∑
i

wi,jxi (2.7)

Berdasarkan Persamaan 2.7 dapat diketahui bahwa yj merupakan output dari

fully connected layer, bj merupakan bias, wij merupakan bobot, dan xi merupakan

input yang didapat dari feature learning. Pada Persamaan sebelumnya j

menunjukkan kolom.

2.4.7. Softmax Layer

Softmax merupakan fungsi aktivasi untuk mengubah nilai vector serta untuk

memperoleh probabilitas tiap data dengan interval 0 hingga 1 (Hasby, 2022).
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Perhitungan softmax layer ini ditunjukkan oleh Persamaan 2.8.

pj(y) ≙ eyj

∑k
i≙1 eyi

(2.8)

Berdasarkan Persamaan 2.8 diketahui pj(y) merupakan probabilitas dari

yj atau kelas yang dicari yang diperoleh dari exponensial yj dibagi dengan total

penjumlahan exponensial yi probabilitas semua kelas k.

2.5. GoogLeNet

GoogLeNet merupakan model CNN yang pertama kali dikenalkan oleh

Google pada tahun 2014. CNN model ini memiliki inception modules yang terdiri

atas sejumlah convolution kecil (Fattah, 2021). Akurasi atas model ini akan tinggi

jika kinerja pada jaringan sarafnya meningkat yaitu dengan memperdalam layer.

Algoritma CNN model GoogLeNet memiliki 144 layer dimana terdiri atas

convolutional layer, ReLU layer pooling layer, serta klasifikasi (Jawahar et al.,

2022). Ilustrasi arsitektur pada CNN model GoogLeNet ditunjukkan oleh Gambar

2.11.
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Gambar 2.11 Arsitektur GoogLeNet

2.6. Confusion Matrix

Proses evaluasi dalam melakukan klasifikasi suatu hal merupakan salah satu

proses penting (Normawati and Prayogi, 2021). Umumnya, proses ini menggunakan
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confusion matrix yang digunakan untuk melihat hasil klasifikasi data yang teruji

benar dan salah. Selain itu, confusion matrix juga dapat digunakan untuk

menentukan nilai persentase keakuratan, sensitivitas, serta spesifisitas suatu model

dengan menggunakan 4 istilah yang mempresentasikan hasil klasifikasinya (Endah

and Encis, 2021). Istilah yang digunakan yaitu True Positive (TP) dimana sejumlah

data yang terklasifikasi benar pada kedua kelas, True Negative (TN) dimana

sejumlah data yang terklasifikasi salah pada kedua kelas, False Positive (FP) dimana

sejumlah data yang terklasifikasi salah pada kelas aktual dan benar pada kelas

prediksi, dan False Negative (FN) dimana sejumlah data yang terklasifikasi benar

pada kelas aktual dan salah pada kelas prediksi (Chicco et al., 2021). Pada penelitian

ini, menggunakan confusion matrix multi class dimana terdapat kelas benign lung

tissue, lung adenocarcinoma, dan lung squamous cell carcinoma. Tabel confusion

matrix multi class ditunjukkan pada Gambar 2.12.

Gambar 2.12 Confusion Matrix Multi Class

Berdasarkan gambar di atas, maka dapat dilakukan perhitungan nilai akurasi,

sensitivitas, serta spesifisitas atas hasil klasifikasi. Akurasi digunakan untuk

mengukur tingkat keakuratan suatu sistem. Sensitivitas digunakan untuk

memperoleh jumlah data yang terklasifikasi benar ke dalam masing-masing kelas

kanker paru. Sedangkan, spesifisitas digunakan untuk memperoleh jumlah data yang

terklasifikasi benar pada kelas kanker paru yang lain. Perhitungan nilai akurasi,
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sensitivitas, serta spesifisitas ditunjukkan oleh persamaan 2.9, 2.10, 2.11.

Akurasi ≙ TPall

nall

× 100% (2.9)

Sensitivitas ≙ Σ ( TP
TP+FN

)
n

× 100% (2.10)

Spesifisitas ≙ Σ ( TN
TN+FP

)
n

× 100% (2.11)

Pada Persamaan 2.9 TPall merupakan total keseluruhan semua data yang

termasuk kedalam True Positive, dan nall merupakan total keseluruhan data yang

digunakan, sedangkan n merupakan total kelas yang ada.

2.7. Integrasi Keislaman

2.7.1. Penyakit dalam Perspektif Islam

Manusia senantiasa dipertemukan pada tiga situasi dalam hidupnya, yakni

situasi sehat, sakit, serta mati. Pada situasi sehat atau dalam bahasa arab disebut

dengan as-shihah terkadang membuat manusia lupa untuk menjaganya. Sedangkan,

situasi sakit yang dalam bahasa arab disebut maradl atau as-saqham manusia

menganggapnya bahwa itu adalah cobaan yang sangat berat. Namun, manusia

terkadang tidak menyadari bahwa Allah SWT memberinya penyakit bukan hanya

untuk mengujinya saja tetapi juga untuk mendekatkan hamba-Nya pada-Nya serta

sebagai salah satu cara menggugurkan dosa hamba-Nya. Hal ini juga dijelaskan

dalam hadits Bukhari nomor 5660 yang berbunyi:

artinya : ”Tidaklah seorang muslim tertimpa suatu penyakit dan sejenisnya,

melainkan Allah akan menggugurkan bersamanya dosa-dosanya seperti pohon yang
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menggugurkan daun-daunnya.”(HR Bukhari No. 5660)

Pada hadits diatas dijelaskan bahwasanya saat seorang muslim yang tertimpa

penyakit maka saat itulah Allah SWT juga akan menggugurkan dosa-dosanya. Selain

itu, menurut persepektif islam penyakit sendiri adalah pemberian Allah SWT kepada

hamba-Nya guna menguji tingkat keimanannya. Cobaan berupa penyakit ini supaya

kita senantiasa mengingat Allah SWT. Selain mengingat Allah SWT, kita juga harus

ingat bahwasanya segala penyakit pasti ada obatnya. Hal ini selaras dengan hadits

Bukhari nomor 5246 yang berbunyi:

artinya: ”Telah menceritakan kepada kami Muhammad bin Al Mutsanna telah

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 melainkan

menurunkan obatnya juga.”(HR Bukhari No.5246)

Sebagai muslim kita dianjurkan untuk berusaha mengobati penyakit yang

diderita karena pada hadits diatas telah dijelaskan bahwa Allah SWT menurunkan

penyakit maka diturunkan pula obatnya.

2.7.2. Kewajiban Orang Sakit

Cobaan yang Allah SWT berikan pasti mengandung hikmah, sekalipun

cobaan tersebut berupa penyakit. Cobaan berupa penyakit ini dapat menimpa siapa

saja dan dimana saja. Namun, kita sebagai manusia harus bisa menerima dan

menjalaninya dengan lapang dada. Hal ini selaras dengan kewajiban orang yang
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sakit dimana mereka setidaknya harus menjalani 4 kewajiban berikut yakni ikhlas,

sabar, berikhtiar, serta berdoa.

1. Ikhlas

Jika kita mendapat cobaan dari Allah SWT baik cobaan tersebut berat ataupun

tidak, yang pertama harus kita lakukan yaitu berusaha untuk ikhlas. Hal ini

dikarenakan kita harus percaya kepada Allah SWT atas semua yang diberikan-

Nya kepada kita karena itu adalah hal terbaik untuk kita. Pada Qur’an Surah

At-Taghobun ayat 11 yang berbunyi:

artinya: ”Tidak ada sesuatu musibah yang menimpa (seseorang), kecuali

dengan izin Allah, dan barang siapa beriman kepada Allah, niscaya Allah

akan memberi petunjuk kepada hatinya. Dan Allah Maha Mengetahui segala

sesuatu.”(QS. At-Taghobun:11)

Berdasarkan ayat di atas dapat disimpulkan bahwa segala sesuatu yang terjadi

pada hidup kita itu semua atas kehendak serta izin Allah SWT. Walaupun

berupa cobaan sesungguhnya Allah SWT tidak akan memberikan cobaan

kepada hamba-Nya diluar batas kemampuannya. Maka, dihimbau untuk

senantiasa beriman kepada Allah SWT karena orang-orang yang beriman

akan selalu diberikan pertolongan.

2. Sabar

Selain ikhlas, sabar merupakan salah satu kewajiban yang harus dilakukan

bagi orang yang sedang tertimpa penyakit. Sabar juga merupakan salah satu
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kunci atas kesembuhan, karena dalam proses penyembuhan membutuhkan

waktu. Oleh karena itu, jika kita tidak sabar kita akan merasa bahwa Allah

SWT memberikan cobaan yang sangat berat kepada kita. Sikap sabar telah

dijelaskan dalam hadits Tirmidzi dan Ibnu Majah yang berbunyi:

artinya: ”Sesungguhnya besarnya pahala itu sesuai dengan besarnya ujian, dan

bahwa Allah, apabila menyayangi atau mencintai suatu kaum, maka Allah

akan mengujinya, dan bagi siapa saja ridha, maka baginya keridhaan dari

Allah, dan barang siapa yang membenci, maka baginya kebencian dari Allah

Swt.”(HR Tirmidzi No. 2320 dan Ibnu Majah No. 4021)

Pada hadits tersebut dijelaskan bahwasanya Allah SWT menguji hamba-Nya

karena Allah SWT menyayangi atau mencintainya. Oleh karena itu, sabar

sangat penting untuk dilakukan bagi kita yang sedang sakit karena itu berarti

Allah SWT menyayangi kita.

3. Ikhtiar

Pada dasarnya segala penyakit yang Allah SWT turunkan untuk hamba-Nya

semuanya pasti ada obatnya. Oleh karena itu, tugas kita sebagai hamba-Nya

yang sedang tertimpa sakit yaitu dengan berikhtiar atau berusaha untuk

mencari obat tersebut. Hal ini dikarenakan Allah SWT memberikan

kesembuhan kepada hamba-Nya melalui berbagai perantara, salah satunya

dokter. Berikhtiar juga dijelaskan dalam Qur’an Surah Asy-Syu’ara ayat 80

yang berbunyi:
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artinya: “Dan apabila aku sakit, Dialah Yang menyembuhkan aku.” (QS Asy-

Syu’ara: 80)

Ayat diatas menjelasakan bahwasanya Allah SWT yang menyembuhkan atas

segala penyakit kita. Oleh karena itu, kita harus berikhtiar semaksimal

mungkin, dan percaya bahwa hasil dari ikhtiar yang kita lakukan akan

mendapatkan yang terbaik.

4. Berdoa

Berdoa merupakan kewajiban terakhir yang harus dilakukan setelah ikhlas,

sabar, dan ikhtiar. Saat tertimpa musibah, sebagai hamba-Nya kita senantiasa

harus menerimanya dengan ikhlas, menjalani dengan sabar, selalu berikhtiar

untuk memperoleh hasil terbaik, dan berdoa agar diberikan hasil yang terbaik

atas ikhtiar yang telah dilakukan. Hal ini sebagaimana dijelaskan dalam Qur’an

Surah Ghafir ayat 60 yang berbunyi:

artinya: “Dan Tuhanmu berfirman, “Berdoalah kepada-Ku, niscaya akan Aku

perkenankan bagimu. Sesungguhnya orang-orang yang sombong tidak mau

menyembah-Ku akan masuk neraka Jahanam dalam keadaan hina dina.” (QS

Ghafir: 60)

Pada Qur’an Surah Ghafir ayat 60 menjelaskan bahwasanya Allah SWT

senantiasa akan membantu hamba-Nya yang meminta kepada-Nya. Oleh

karena itu, maka doa merupakan kewajiban terakhir yang harus senantiasa

dilakukan karena sesungguhnya kesembuhan datangnya dari Allah SWT.
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BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini dikategorikan ke dalam jenis penelitian deskriptif kuantitatif.

Pada penelitian ini data yang digunakan merupakan data citra histopatologi kanker

paru. Berdasarkan data tersebut kemudian dilakukan pengolahan sehingga

menghasilkan sebuah matriks, dimana pada matriks tersebut berisi nilai-nilai piksel

yang ada pada citra tersebut. Kemudian, dilakukan proses perhitungan dengan

menggunakan matriks tersebut hingga memperoleh hasil diagnosis pada

masing-masing citra.

3.2. Sumber Data

Pada penelitian ini, data yang digunakan diperoleh dari penelitian

(Borkowski et al., 2019) dengan jumlah data sebanyak 15000 data yang terbagi

menjadi 3 kelas yaitu benign lung tissue, lung adenocarcinoma, dan lung squamous

cell carcinoma dimana masing-masing kelas berisi 5000 data. Sampel data citra

kanker paru ditunjukkan oleh Gambar 3.1.

Gambar 3.1 (a) Lung adenocarcinoma (b) Benign lung tissue (c) Lung squamous cell carcinoma
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3.3. Kerangka Penelitian

Pada penelitian ini terdapat beberapa proses penelitian dalam melakukan

klasifikasi kanker paru dengan menggunakan CNN model GoogLeNet. Proses yang

dilakukan ditunjukkan oleh Gambar 3.2.

Gambar 3.2 Alur Penelitian

Pada penelitian ini terdapat beberapa tahapan yang dilakukan, berikut

tahapannya yaitu:

1. Tahap preprocessing dilakukan proses resizing pada data citra histopatologi

kanker paru yang semula berukuran 768 × 768 piksel menjadi 224 × 224

menyesuaikan dengan ukuran inputan data pada model GoogLeNet.

Kemudian, pembagian data dengan beberapa persentase data training yang

kemudian akan diuji coba dengan sistem yaitu pembagian data 60:40,

pembgian data 70:30, pembagian data 80:20, serta pembagian data 90:10.

2. Tahap selanjutnya dengan menggunakan metode CNN model GoogLeNet

yaitu terdapat proses feature learning yang digunakan untuk memperoleh nilai

dari masing-masing fitur pada citra kemudian terdapat klasifikasi.

3. Tahap selanjutnya yaitu dilakukan uji coba parameter dengan beberapa variasi



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

http://digilib.uinsa.ac.id/ http://digilib.uinsa.ac.id/ http://digilib.uinsa.ac.id/  

32

dropout dan mini batchsize. Setelah itu, dilanjutkan dengan proses klasifikasi.

4. Tahap selanjutnya yaitu evaluasi hasil dengan menggunakan confusion matrix

untuk memperoleh nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifitas suatu model.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Data

Penelitian ini menggunakan data citra histopatologi kanker paru yang

sejumlah 15000 data dan terdiri dari 3 kelas yaitu kelas Adenocarcinoma, Benign,

dan Lung Squamous Cell Carcinoma dimana masing-masing kelas berisi 5000 data.

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari web Cornell University

dengan nama LC25000 dataset dari negara Amerika. Pada penelitian ini, data citra

histopatologi kanker paru merupakan suatu citra RGB yakni suatu citra yang

berukuran 768 × 768 piksel dengan 3 channel warna yaitu Red (R), Green (G), Blue

(B). Data ggcitra pada masing-masing lapisan ditunjukkan oleh Gambar 4.1.

Gambar 4.1 Lapisan citra RGB kanker paru

Pada masing-masing lapisan pada citra tersebut memiliki nilai piksel masing-

masing. Nilai piksel pada masing-masing lapisan tersebut berada pada rentang 0-255.

33
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Nilai-nilai tersebut ditunjukkkan oleh Gambar 4.2.

Gambar 4.2 (a)Lapisan Red (b)Lapisan Green (c) Lapisan Blue

Pada penelitian menggunakan metode CNN model GoogLeNet yang memiliki

ketentuan untuk ukuran citra yang diinputkan yaitu citra berukuran 224×224×3. Hal

ini mengakibatkan citra perlu melakukan proses resize, dimana pada penelitian ini

metode resize yang digunakan yaitu dengan metode bicubic interpolation. Ilustrasi

perubahan citra yang telah melakukan proses resize ditunjukkan oleh Gambar 4.3.

Gambar 4.3 Ilustrasi Proses Resizing

Perubahan ukuran pada citra juga berpengaruh pada nilai piksel dari citra

tersebut. Perubahan nilai piksel citra yang telah dilakukan proses resize ditunjukkan

oleh Gambar 4.4.
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Gambar 4.4 (a)Lapisan Red (b)Lapisan Green (c) Lapisan Blue

4.2. Convolutional Neural Network

Penelitian ini menggunakan metode CNN model GoogLeNet untuk

mengklasifikasikan kanker paru berdasarkan citra histopatologi. GoogLeNet

merupakan salah satu jenis arsitektur pada CNN yang memiliki ketentuan ukuran

input citra sebesar 224 × 224 × 3. CNN sendiri memiliki 3 komponen utama yaitu

input, feature learning, dan classification. Pada komponen feature learning

digunakan untuk mempelajari mengenai citra secara mendalam. Pembelajaran citra

secara mendalam ini dengan beberapa tahapan diantaranya yaitu Convolution Layer,

ReLU Layer, Pooling Layer, Cross Channel Normalization Layer, serta Dropout

Layer. Lalu, pada komponen classification terdapat beberapa tahapan yaitu Fully

Connected Layer, dan Softmax Layer. Berikut layer-layer yang ada pada

GoogLeNet.

4.2.1. Convolution Layer

Convolution layer merupakan layer yang bertugas sebagai penerima input

citra serta untuk mempelajari citra secara lebih mendalam. Pada layer ini dilakukan

operasi konvolusi dengan menggunakan Persamaan 2.2. Operasi konvolusi yang

dilakukan yaitu antara input citra yang berukuran 224 × 224 × 3 dengan padding
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sejumlah 3 pada masing-masing sisi citra tersebut dengan sejumlah 64 filter yang

berukuran 7 × 7 × 3 dengan nilai masing-masing filter random dengan rentang 0-1.

Kemudian, ditambahkan dengan bias sejumlah filter yakni 64. Ilustrasi operasi

konvolusi pada convolution layer ditunjukkan oleh Gambar 4.5.

Gambar 4.5 Ilustrasi Operasi Konvolusi

Berdasarkan Gambar 4.5 jumlah feature map yang akan dihasilkan dapat

dihitung dengan menggunakan Persamaan 2.3.

HQ ≙ I − F + 2p
s

+ 1
HQ ≙ 224 − 7 + 2(3)

2
+ 1

HQ ≙ 112

Berdasarkan perhitungan dengan menggunakan Persamaan 2.3 maka dapat

diketahui bahwa pada operasi konvolusi yang dilakukan pada convolution layer akan

menghasilkan feature map sejumlah 112. Kemudian, untuk contoh perhitungan

operasi konvolusi pada feature map dengan menggunakan Persamaan 2.2 sebagai
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berikut:

Q(i,j) ≙ ( N∑
i≙1

I(i,j) ⊚ F(i,j)) +Bj

Q(1,1) ≙ (I1,1 (1,1) × F1,1 (1,1) + I1,1 (1,2) × F1,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I1,1 (7,7) × F1,1 (7,7)) +
(I2,1 (1,1) × F2,1 (1,1) + I2,1 (1,2) × F2,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I2,1 (7,7) × F2,1 (7,7)) +
(I3,1 (1,1) × F3,1 (1,1) + I3,1 (1,2) × F3,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I3,1 (7,7) × F3,1 (7,7)) +B1

≙ (0 × 0.2290) + (0 × 0.1553) + ⋅ ⋅ ⋅ + (213 × −0.1103) + (0 × −0.2536) +
(0 × −0.1480) + ⋅ ⋅ ⋅ + (199 × −0.3033) + (0 × 0.0882) +
(0 × 0.0374) + ⋅ ⋅ ⋅ + (248 × 0.4041) + (−2.5272)

Q(1,1) ≙ −1.4305

Q(1,2) ≙ (I1,1 (1,3) × F1,1 (1,1) + I1,1 (1,4) × F1,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I1,1 (10,7) × F1,1 (7,7)) +
(I2,1 (1,3) × F2,1 (1,1) + I2,1 (1,5) × F2,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I2,1 (10,7) × F2,1 (7,7)) +
(I3,1 (1,3) × F3,1 (1,1) + I3,1 (1,5) × F3,1 (1,2) + ⋅ ⋅ ⋅ + I3,1 (10,7) × F3,1 (7,7)) +B1

≙ (0 × 0.2290) + (0 × 0.1553) + ⋅ ⋅ ⋅ + (210 × −0.1103) + (0 × −0.2536) +
(0 × −0.1480) + ⋅ ⋅ ⋅ + (195 × −0.3033) + (0 × 0.0882) +
(0 × 0.0374) + ⋅ ⋅ ⋅ + (250 × 0.4041) + (−2.5272)

Q(1,2) ≙ 19.0630

Perhitungan yang telah dilakukan akan menghasilkan satu feature map

dengan ukuran 112 × 112. Feature map yang dihasilkan ditunjukkan oleh matriks

berikut: Q(∶,∶,1) ≙
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⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

−1.4305 19.0630 25.8385 . . . −45.8200 −57.5566 −108.3773
45.5056 57.7826 53.7228 . . . −151.26910 −156.7180 −114.0224
45.4052 54.1394 48.3805 . . . −113.1859 −105.2100 −23.6661
⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

16.3462 −29.8521 −67.1338 . . . 24.3220 39.8632 13.0504

6.6718 −55.9484 −82.0257 . . . 20.5665 24.4892 −7.2761
−55.6758 −130.4140 −129.6125 . . . −13.9220 −30.2208 −18.2891

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Perhitungan ini dilakukan sebanyak 64 kali yakni sesuai dengan jumlah filter.

Jika perhitungan sudah dilakukan sebanyak 64 kali atau sejumlah filter, maka hasil

perhitungan tersebut akan divisualisasikan seperti yang ditunjukkan oleh Gambar

4.6.

Gambar 4.6 Visualisasi Feature Map Pada Convolution Layer

4.2.2. ReLu Layer

Pada layer ini hasil dari proses pada layer convolution layer kemudian

diaktivasi. Fungsi aktivasi yang digunakan pada metode CNN model GoogLeNet

yaitu fungsi aktivasi ReLU. Fungsi aktivasi ReLu ini berfungsi untuk

menghilangkan negatif yang terdapat pada hasil dari proses convolution layer.
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Penghilangan nilai negatif pada layer ini juga bertujuan untuk menghindari adanya

vanishing gradien atau suatu kondisi dimana sebuah model yang tidak dapat

mempelajari suatu pola baru karena memiliki nilai gradien yang semakin kecil.

Perhitungan pada layer ini yaitu dengan menggunakan Persamaan 2.4. Berikut

contoh perhitungan pada ReLu layer dengan z merupakan nilai yang didapat dari

proses convolution layer.

R(z) ≙ max (0, z)
R(−1.4305) ≙ max (0,−1.4305) ≙ 0
R(25.8385) ≙ max (0,25.8385) ≙ 25.8385

R(−30.2208) ≙ max (0,−30.2208) ≙ 0
R(−18.2891) ≙ max (0,−18.2891) ≙ 0

Perhitungan tersebut dilakukan pada semua nilai yang didapatkan dari proses

convolution layer. Hasil dari ReLU layer ditunjukkan oleh matriks berikut.

R (Q(∶,∶,1)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 19.0603 25.8385 . . . 0 0 0

45.5056 57.7826 53.7228 . . . 0 0 0

45.4052 54.1394 48.3805 . . . 0 0 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
16.3462 0 0 . . . 24.3220 39.8632 13.0504

6.6718 0 0 . . . 20.5665 24.4892 0

0 0 0 . . . 0 0 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Perhitungan ini dilakukan sebanyak 64 kali yakni sesuai dengan jumlah

lapisan yang dihasilkan pada layer sebelumnya. Visualisasi feature map dari ReLU

layer ditunjukkan oleh Gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Visualisasi Feature Map Pada ReLU Layer

4.2.3. Pooling Layer

Pooling layer adalah suatu layer yang digunakan untuk mempercepat waktu

komputasi dengan menggunakan teknik downsampling. Pada CNN model

GoogLeNet, layer ini berada pada urutan keempat. Pada layer ini yang merupakan

layer yang berada setelah ReLu layer maka jenis pooling yang digunakan yakni

maxpooling dengan stride 2 dan padding 0. Berikut contoh perhitungan pada proses

pooling layer.

Q1,1 ≙ max (0,19.0603,25.8385,45.5056,57.7826,53.7228,45.4052,54.1394,48.3805)
Q1,56 ≙ max (0,0,0,0,0,0,0,0,0)
Q56,1 ≙ max (16.3462,0,0,6.6718,0,0,0,0,0)
Q56,56 ≙ max (24.3220,39.8632,13.0504,20.5665,24.4892,0,0,0,0)

Hasil perhitungan pada pooling layer ditunjukkan oleh matriks berikut.
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(Q(∶,∶,1)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

57.7825 53.7228 68.3575 . . . 0 0 0

54.1393 48.3805 62.0838 . . . 0 31.5559 66.4840

47.6417 48.6969 48.6969 . . . 0.3260 47.3643 66.4840

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
14.8293 0 0 . . . 0 38.5232 39.5537

16.3461 0 0 . . . 6.1899 39.8632 39.8632

6.6718 21.2253 14.7424 . . . 6.1899 24.4892 24.4892

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Pada proses ini memperoleh sebanyak 64 feature map dimana satu feature

map berukuran 56×56. Feature map yang dihasilkkan ditunjukan oleh Gambar yang

merupakan visualisasi dari pooling layer dengan jenis maxpooling.

Gambar 4.8 Visualisasi Feature Map Pada Pooling Layer

4.2.4. Cross Channel Normalization Layer

Layer ini merupakan layer yang digunakan untuk melakukan normalisasi

terhadap nilai pada feature map. Selain itu, layer ini juga digunakan untuk membatasi

nilai yang tak hingga yang diperoleh dari ReLu layer. Pada layer ini terdapat beberapa

hyperparameter yang digunakan yaitu k,α, β, dan n. Inisialisasi hyperparameter
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k,α, β dan n berturut-turut yaitu (1,0,0001,0.75,5) . Perhitungan pada layer ini

dengan menggunakan Persamaan 2.6.

(Q(∶,∶,1)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

57.7825 53.7228 68.3575 . . . 0 0 0

54.1393 48.3805 62.0838 . . . 0 31.5559 66.4840

47.6417 48.6969 48.6969 . . . 0.3260 47.3643 66.4840

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
14.8293 0 0 . . . 0 38.5232 39.5537

16.3461 0 0 . . . 6.1899 39.8632 39.8632

6.6718 21.2253 14.7424 . . . 6.1899 24.4892 24.4892

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

(Q(∶,∶,2)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

50.9192 54.9788 47.1248 . . . 67.2044 67.7770 59.3410

0 0 0 . . . 38.4041 34.7406 52.0562

0 0 5.4136 . . . 36.5751 14.6484 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
15.9885 41.9019 41.9019 . . . 7.9520 27.9025 27.9025

23.9600 32.9916 32.9916 . . . 9.3970 15.2525 0

39.2645 39.2645 32.9916 . . . 16.3244 15.2525 13.5097

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

(Q(∶,∶,64)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0 0 0 . . . 38.5842 65.8662 65.8662

0 0 0 . . . 23.1992 9.3508 8.0863

0 0 4.9813 . . . 0 0 0

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
31.2152 31.2152 20.0410 . . . 20.174351 27.9025 27.9025

17.1042 43.2081 0 . . . 9.5824 9.5824 1.2385

30.5961 43.2081 0 . . . 9.5824 19.9038 19.9038

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
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x1

1,2 ≙ a1
1,2

⎛⎜⎝1 +
0.0001∑

min(3−1,1+ 5
2
)

q≙max(1,1− 5
2
)
(a1

1,2
)2

5

⎞⎟⎠
(0.75)

≙ 57.7825

(1 + 0.0001((57.7825)2+(50.9192)2+(60.1883)2)
5

)(0.75)
≙ 50.6804

Kemudian, proses tersebut dilakukan berulang sejumlah 64 feature map.

(Q(∶,∶,64)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

50.6804 49.0610 58.5505 . . . 0 0 0

51.8749 46.2533 57.7819 . . . 0 30.2807 59.9481

46.0815 43.9664 43.9495 . . . 0.3085 44.9304 61.3910

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮
13.9022 0 0 . . . 0 35.8918 36.6568

15.3033 0 0 . . . 6.1421 38.6814 38.8678

6.1830 0 20.2202 . . . 6.1183 23.8800 23.8974

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Hasil dari proses ini yaitu sejumlah 64 feature map yang kemudian direpresentasikan

kedalam suatu citra seperti yang ditunjukkan oleh Gambar 4.9.

Gambar 4.9 Visualisasi Feature Map Pada Cross Channel Normalization Layer
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4.2.5. Inception Modules

Pada CNN model GoogLeNet, salah satu kelebihan yang dimiliki yaitu

adanya inception modules. Inception modules dapat mempercepat waktu komputasi

karena cara kerjanya yang bersifat paralel. Pada GoogLeNet terdapat sembilan

inception dengan masing-masing inception terbagi menjadi 4 bagian. Pada

masing-masing bagian terdapat convolution layer, dan ReLu layer serta pooling

layer. Pada inception modules terdapat convolution reduce layer yang dapat

mengurangi kompleksitas suatu model. Sehingga, total keseluruhan terdapat 13

layer pada inception modules.

4.2.6. Dropout Layer

Pada dropout layer nilai yang telah diperoleh pada layer sebelumnya

digunakan sebagai input pada layer ini yang kemudian diberikan nilai probabilitas

yang nilainya random namun dalam rentang 0-1. Nilai probabilitas yang diperoleh

ini nantinya akan menentukan apakah node tersebut akan digunakan atau tidak.

Menentukan node tersebut akan digunakan jika nilai probabilitas pada input tersebut

berada diatas nilai probabilitas dari dropout yang diperoleh dari inisialisasi. Namun,

jika nilainya berada dibawah nilai probabilitas dari probabilitas dropout maka node

tersebut tidak digunakan. Dropout layer ini bertujuan untuk mengurangi adanya

overfitting karena node yang digunakan terlalu banyak. Berikut contoh perhitungan

pada layer ini dengan nilai probabilitas dropout sebesar 0.5.
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(Q(∶,∶,64)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

50.6804

51.8749

46.0815

⋮
13.9022

15.3033

6.1830

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

→ (Q(∶,∶,64)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0.4833

0.8501

0.4112

⋮
0.2951

0.5440

0.899

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

(Q(∶,∶,64)) ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

0

51.8749

0

⋮
0

15.3033

6.1830

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

4.2.7. Fully Connected Layer

Layer ini merupakan layer terakhir yang digunakan sebagai layer penyatuan.

Pada layer ini terdapat proses klasifikasi suatu citra ke dalam suatu kelas. Input

yang digunakan pada layer ini yaitu diperoleh dari layer sebelumnya yang berukuran

1 × 1024. Lalu, bobot yang digunakan berukuran 3 × 1024 dan bias yang berukuran

3 × 1. Berikut contoh perhitungan pada fully connnected layer dengan menggunakan

Persamaan 2.7.

Q ≙ [ 0 51.8749 0 . . . 0 15.3033 6.1830 ]

W ≙

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

−0.0163 0.0711 −0.0173
−0.0482 0.0025 −0.0766
⋮ ⋮ ⋮

0.0593 −0.0308 −0.1007
−0.0305 0.0544 0.0030

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
b ≙ [ 0.0118 −0.0130 0.0011 ]
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y1 ≙ 0.0118 + ((−0.0163 × 0) + (−0.0482 × 51.8749) + ⋅ ⋅ ⋅ + (0.0593 × 0) + (−0.0305 × 6.1830))
≙ 5.8705

y2 ≙ −0.0130 + ((0.0711 × 0) + (0.0025 × 51.8749) + ⋅ ⋅ ⋅ + (−0.0308 × 0) + (0.0544 × 6.1830))
≙ −6.6073

y3 ≙ 0.0011 + ((−0.0173 × 0) + (−0.0766 × 51.8749) + ⋅ ⋅ ⋅ + (−0.1007 × 0) + (0.0030 × 6.1830))
≙ 2.5289

y ≙ [ 5.8705 −6.6073 2.5289 ]

4.2.8. Softmax Layer

Softmx merupakan salah satu jenis fungsi aktivasi yang digunakan untuk

menentukan keputusan akan suatu aplikasi. Penentuan keputusan tersebut didasari

dengan perhitungan nilai probabilitas suatu citra pada setiap kelasnya. Penentuan

keputusan suatu aplikasi berdasarkan nilai probabilitas tertinggi yang diperoleh dari

perhitungan softmax dengan menggunakan Persamaan 2.8.
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p1(x) ≙ exp5.8705

exp5.8705 + exp−6.6073 + exp2.5289

≙ 0.9658

p2(x) ≙ exp−6.6073

exp5.8705 + exp−6.6073 + exp2.5289

≙ 3.6800e − 06
p3(x) ≙ exp2.5289

exp5.8705 + exp−6.6073 + exp2.5289

≙ 0.0342

Berdasarkan hasil perhitungan diatas dapat dinyatakan bahwa nilai p1 menyatakan

probabilitas kelas lung adenocarcinoma, nilai p2 menyatakan probabilitas kelas

benign lung tissue, serta nilai p3 menyatakan probabilitas kelas lung squamous cell

carcinoma. Pada hasil perhitungan menunjukkan bahwa data citra histopatologi yang

telah diinputkan terklasifikasi ke dalam kelas lung adenocarcinoma.

4.3. Uji Coba Model dan Evaluasi aplikasi

Pada penelitian ini dilakukan uji coba pembagian data, dropout, serta

batchsize untuk memperoleh model klasifikasi yang terbaik yang nantinya akan

digunakan dalam pembentukan aplikasi klasifikasi. Pada penelitian digunakan

sebanyak empat kali uji coba pembagian data yaitu pembagian data 60:40, 70:30,

80:20, serta 90:10. Kemudian, juga terdapat uji coba dropout dimana nilai

probabilitas dropout yang digunakan yaitu 0.6, 0.7, 0.8, dan 0.9. Selain itu, jumlah

batchsize yang digunakan dalam uji coba yaitu sebesar 8, 16, 32, dan 64. Model

klasifikasi terbaik yang diperoleh kemudian dilakukan evaluasi dengan

menggunakan confusion matrix yang nantinya akan memperoleh nilai akurasi,

sensitivitas, serta spesifisitas terbaik. Berikut hasil uji coba yang telah dilakukan.
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4.3.1. Pembagian Data 60:40

Berikut hasil uji coba pada pembagian data 60:40 ditunjukkan oleh Tabel 4.1.

Tabel 4.1 Hasil Uji Coba Pembagian Data 60:40

Dropout Batchsize Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas (%) Waktu (min;sec)

0.6

8 99.30 99.31 99.65 177 m 34 s

16 99.58 99.59 99.79 159 m 13 s

32 99.55 99.55 99.78 142 m 52 s

64 99.15 99.13 99.57 129 m 32 s

0.7

8 99.75 99.75 99.88 186 m 33 s

16 99.68 99.68 99.84 174 m 13 s

32 99.57 99.57 99.78 131 m 21 s

64 99.33 99.34 99.67 121 m 45 s

0.8

8 99.78 99.78 99.89 172 m 20 s

16 99.43 99.44 99.72 154 m 16 s

32 99.57 99.57 99.78 152 m 57 s

64 99.30 99.30 99.65 125 m 49 s

0.9

8 99.72 99.72 99.86 163 m 51 s

16 99.77 99.77 99.88 157 m 44 s

32 99.27 99.27 99.63 153 m 51 s

64 99.10 99.11 99.55 145 m 32 s

Berdasarkan Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa pada uji coba pembagian data

60:40 model optimal diperoleh pada nilai probabilitas dropout 0.8 dan batchsize 8

dengan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas secara berturut-turut yaitu sebesar

99.78%, 99.78%, dan 99.89% serta membutuhkan waktu training selama 172 menit
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20 detik. Pada Tabel 4.1 dapat diketahui bahwa nilai sensitivitas yang tinggi

menunjukkan bahwa model yang dihasilkan dapat mengenali data citra histopatologi

dengan baik. Berikut ditunjukkan plot training progress uji coba pembagian data

60:40, dropout 0.8, dan batchsize 8 oleh Gambar 4.10.

Gambar 4.10 Training Progress Pada Pembagian 60:40

Pada Gambar 4.10 merupakan training progress yang menghasilkan suatu

model optimal pada pembagian data 60:40 yang kemudian dievaluasi dengan

confusion matrix. Hasil evaluasi ditunjukkan oleh Gambar 4.11.
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Gambar 4.11 Confusion Matrix Pada Pembagian 60:40

Pada Gambar 4.11 diketahui bahwa dari 2000 data yang dilakukan uji coba

terdapat 6 data pada kelas lung squamous cell carcinoma yang terklasifikasi pada

kelas lung adenocarcinoma. Kemudian, terdapat pula 7 data pada kelas lung

adenocarcinoma yang terklasifikasi pada kelas lung squamous cell carcinoma.

4.3.2. Pembagian Data 70:30

Berikut hasil uji coba pada pembagian data 70:30 ditunjukkan oleh Tabel 4.2.
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Tabel 4.2 Hasil Uji Coba Pembagian Data 70:30

Dropout Batchsize Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas (%) Waktu (min;sec)

0.6

8 99.91 99.91 99.96 201 m 29 s

16 99.82 99.82 99.91 172 m 1 s

32 99.71 99.71 99.86 171 m 30 s

64 99.38 99.38 99.69 170 m 48 s

0.7

8 99.76 99.76 99.88 169 m 26 s

16 99.47 99.47 99.73 152 m 0 s

32 99.42 99.43 99.71 148 m 40 s

64 99.22 99.22 99.61 148 m 19 s

0.8

8 99.82 99.82 99.91 181 m 34 s

16 99.78 99.78 99.89 165 m 27 s

32 99.73 99.73 99.87 151 m 31 s

64 98.80 98.83 99.41 149 m 59 s

0.9

8 99.76 99.76 99.88 169 m 28 s

16 99.73 99.73 99.87 164 m 29 s

32 99.47 99.48 99.74 159 m 29 s

64 99.38 99.38 99.69 141 m 49 s

Berdasarkan Tabel 4.2 dapat diketahui bahwa pada uji coba pembagian data

70:30 model optimal diperoleh pada nilai probabilitas dropout 0.6 dan batchsize 8

dengan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas secara berturut-turut yaitu sebesar

99.91%, 99.91%, dan 99.96% serta membutuhkan waktu training selama 201 menit

29 detik. Berikut ditunjukkan plot training progress uji coba pembagian data 70:30,

dropout 0.6, dan batchsize 8 oleh Gambar 4.12.
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Gambar 4.12 Training Progress Pada Pembagian 70:30

Pada Gambar 4.12 merupakan training progress yang menghasilkan suatu

model optimal pada pembagian data 70:30 yang kemudian dievaluasi dengan

confusion matrix. Hasil evaluasi ditunjukkan oleh Gambar 4.13.

Gambar 4.13 Confusion Matrix Pada Pembagian 70:30
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Pada Gambar 4.13 diketahui bahwa dari 1500 data yang dilakukan uji coba

terdapat 3 data pada kelas lung squamous cell carcinoma yang terklasifikasi pada

kelas lung adenocarcinoma. Kemudian, terdapat pula 1 data pada kelas lung

adenocarcinoma yang terklasifikasi pada kelas lung squamous cell carcinoma.

Berdasarkan Gambar 4.13 dapat diketahui bahwa walaupun membutuhkan waktu

training yang cukup lama tetapi nilai akurasi serta sensitivitas yang dihasilkan

cukup tinggi. Nilai akurasi dan sensitivitas yang cukup tinggi membuktikan bahwa

model dapat mengenali data dengan baik.

4.3.3. Pembagian Data 80:20

Berikut hasil uji coba pada pembagian data 80:20 ditunjukkan oleh Tabel 4.3.
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Tabel 4.3 Hasil Uji Coba Pembagian Data 80:20

Dropout Batchsize Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas (%) Waktu (min;sec)

0.6

8 99.77 99.77 99.88 181 m 3 s

16 99.33 99.34 99.67 176 m 46 s

32 99.60 99.60 99.80 162 m 38 s

64 98.63 98.67 99.33 162 m 6 s

0.7

8 99.80 99.80 99.90 191 m 47 s

16 99.70 99.70 99.85 158 m 48 s

32 99.00 99.02 99.51 150 m 44 s

64 99.87 98.89 99.44 148 m 28 s

0.8

8 99.77 99.77 99.88 189 m 4 s

16 99.33 99.33 99.67 171 m 8 s

32 99.60 99.60 99.80 163 m 27 s

64 98.63 98.63 99.32 139 m 38 s

0.9

8 99.87 99.87 99.93 198 m 27 s

16 99.80 99.80 99.90 175 m 27 s

32 99.40 99.40 99.70 162 m 22 s

64 98.43 98.43 99.72 160 m 56 s

Berdasarkan Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa pada uji coba pembagian data

80:20 model optimal diperoleh pada nilai probabilitas dropout 0.7 dan batchsize

64 dengan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas secara berturut-turut yaitu

sebesar 99.87%, 99.87%, dan 99.43% serta membutuhkan waktu training selama 148

menit 28 detik. Pada Tabel 4.3 dapat diketahui bahwa nilai sensitivitas yang tinggi

menunjukkan bahwa model yang dihasilkan dapat mengenali data citra histopatologi

dengan baik. Berikut ditunjukkan plot training progress uji coba pembagian data
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80:20, dropout 0.7, dan batchsize 64 oleh Gambar 4.14.

Gambar 4.14 Training Progress Pada Pembagian 80:20

Pada Gambar 4.14 merupakan training progress yang menghasilkan suatu

model optimal pada pembagian data 80:20 yang kemudian dievaluasi dengan

confusion matrix. Hasil evaluasi ditunjukkan oleh Gambar 4.15.

Gambar 4.15 Confusion Matrix Pada Pembagian 80:20
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Pada Gambar 4.15 diketahui bahwa dari 1000 data yang dilakukan uji coba

terdapat 3 data pada kelas lung squamous cell carcinoma yang terklasifikasi pada

kelas lung adenocarcinoma. Kemudian, terdapat pula 38 data pada kelas lung

adenocarcinoma yang terklasifikasi pada kelas lung squamous cell carcinoma.

4.3.4. Pembagian Data 90:10

Berikut hasil uji coba pada pembagian data 90:10 ditunjukkan oleh Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil Uji Coba Pembagian Data 90:10

Dropout Batchsize Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas (%) Waktu (min;sec)

0.6

8 99.80 99.80 99.90 219 m 49 s

16 99.87 99.87 99.93 187 m 59 s

32 99.53 99.53 99.77 188 m 45 s

64 99.60 99.60 99.80 173 m 10 s

0.7

8 99.93 99. 93 99.97 190 m 20 s

16 99.73 99.73 99.87 174 m 11 s

32 99.73 99.73 99.87 168 m 46 s

64 99.33 99.33 99.67 153 m 26 s

0.8

8 99.87 99.87 99.93 208 m 9 s

16 99.80 99.80 99.90 184 m 55 s

32 99.73 99.73 99.87 172 m 8 s

64 99.47 99.47 99.73 163 m 53 s

0.9

8 99.87 99.87 99.93 246 m 21 s

16 99.87 99.87 99.93 196 m 31 s

32 99.53 99.53 99.77 194 m 54 s

64 99.80 99.80 88.90 176 m 22 s
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Berdasarkan Tabel 4.4 dapat diketahui bahwa pada uji coba pembagian data

90:10 model optimal diperoleh pada nilai probabilitas dropout 0.7 dan batchsize 8

dengan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas secara berturut-turut yaitu sebesar

99.93%, 99.93%, dan 99.97% serta membutuhkan waktu training selama 190 menit

20 detik. Berikut ditunjukkan plot training progress uji coba pembagian data 90:10,

dropout 0.7, dan batchsize 8 oleh Gambar 4.16.

Gambar 4.16 Training Progress Pada Pembagian 90:10

Pada Gambar 4.16 merupakan training progress yang menghasilkan suatu

model optimal pada pembagian data 90:10 yang kemudian dievaluasi dengan

confusion matrix. Hasil evaluasi ditunjukkan oleh Gambar 4.17.
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Gambar 4.17 Confusion Matrix Pada Pembagian 90:10

Pada Gambar 4.17 diketahui bahwa dari 500 data yang dilakukan uji coba

hanya terdapat 1 data pada kelas lung adenocarcinoma yang terklasifikasi pada

kelas lung squamous cell carcinoma. Berdasarkan Tabel 4.4 dapat diketahui bahwa

walaupun membutuhkan waktu training yang cukup lama tetapi nilai akurasi serta

sensitivitas yang dihasilkan cukup tinggi. Nilai akurasi dan sensitivitas yang cukup

tinggi membuktikan bahwa model dapat mengenali data dengan baik.

Pada penelitian ini dapat diketahui bahwa pembagian data, probabilitas

dropout, serta jumlah batchsize sangat mempengaruhi nilai akurasi serta waktu

training. Pembagian data sangat berpengaruh pada waktu training serta akurasi

suatu model. Hal ini ditunjukkan oleh Gambar 4.18.
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Gambar 4.18 Grafik Pengaruh Pembagian Data Terhadap Waktu Training

Berdasarkan Gambar 4.18 dapat diketahui bahwa pada pembagian data 60:40

rata-rata waktu untuk melakukan proses training cukup cepat yaitu selama 152 menit

85 detik jika dibandingkan dengan pembagian data 80:20 yang memiliki rata-rata

waktu sebesar 168 menit 21 detik. Kemudian, pembagian data juga mempengaruhi

nilai akurasi suatu model. Hal ini ditunjukkan oleh Gambar 4.19.

Gambar 4.19 Grafik Pengaruh Pembagian Data Terhadap Akurasi

Berdasarkan Gambar 4.19 dapat diketahui bahwa pada pembagian data 90:10

rata-rata akurasi yang diperoleh sangat baik yaitu 99.72% sedangkan pada pembagian

data 80:20 rata-rata akurasi yang diperoleh yaitu 99.41%.

Penelitian ini juga melakukan uji coba pada nilai probabilitas dropout

dimana nilai probabilitas dropout yang digunakan yaitu 0.6, 0.7, 0.8, dan 0.9. Nilai

probabilitas dropout juga memiliki pengaruh pada rata-rata waktu saat melakukan
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proses training serta berpengaruh pada nilai akurasi suatu model. Pada Gambar

menunjukkan grafik pengaruh nilai probabilitas dropout terhadap rata-rata waktu

saat proses training.

Gambar 4.20 Grafik Pengaruh Dropout Terhadap Waktu Training

Berdasarkan Gambar 4.20 diketahui bahwa pada probabilitas dropout 0.6 rata-

rata waktu yang dibutuhkan untuk melakukan proses training yaitu sebesar 173 menit

41 detik. Pada probabilitas dropout 0.7 rata-rata waktu yang dibutuhkan jauh lebih

sedikit dibandingkan dengan probabilitas dropout 0.6 yaitu sebesar 160 menit 35

detik. Sedangkan, pada probabilitas dropout 0.8 dibutuhkan waktu sebesar 165 menit

35 detik, dan pada probabilitas dropout 0.9 rata-rata waktu yang dibutuhkan untuk

melakukan proses training yaitu sebesar 169 menit 05 detik. Oleh karena itu, dapat

disimpulkan bahwasanya berdasarkan nilai probabilitas dropout yang digunakan

yaitu pada probabilitas 0.6 yakni nilai probabilitas yang kecil membutuhkan rata-rata

waktu yang sangat lama untuk melakukan proses training. Nilai probabilitas dropout

juga berpengaruh pada nilai akurasi yang diperoleh. Hal ini ditunjukkan oleh Gambar

4.21.
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Gambar 4.21 Grafik Pengaruh Dropout Terhadap Akurasi

Pada Gambar 4.21 diketahui bahwa pada nilai probabilitas dropout tertinggi

yaitu 0.9 memperoleh rata-rata nilai akurasi yang tinggi jika dibandingkan dengan

nilai probabilitas yang lain yakni sebesar 99.61%. Sedangkan, pada nilai probabilitas

dropout 0.6 dan 0.8 memperoleh rata-rata nilai akurasi yang sama yaitu sebesar

99.53% dan pada nilai probabilitas dropout 0.7 memperoleh rata-rata nilai akurasi

yang lebih kecil dibandingkan dengan yang lain yakni sebesar 99.52%.

Selain itu, pada penelitian ini juga melakukan uji coba pada jumlah batchsize.

Jumlah batchsize juga berpengaruh pada waktu saat melakukan proses training serta

nilai akurasi yang diperoleh. Pengaruh jumlah batchsize terhadap waktu training

ditunjukkan oleh Gambar 4.22.

Gambar 4.22 Grafik Pengaruh Jumlah Batchsize Terhadap Waktu Training

Pada Gambar 4.22 diketahui bahwa pada batchsize sejumlah 8 waktu untuk
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melakukan proses training membutuhkan rata-rata waktu sebesar 187 menit 62

detik. Sedangkan, pada batchsize sejumlah 64 membutuhkan waktu training sebesar

150 menit 50 detik. Hal ini, dapat disimpulkan bahwasanya semakin besar jumlah

batchsize maka semakin cepat pula proses training yang dilakukan. Jumlah batchsize

tidak hanya mempengaruhi waktu training tetapi juga dapat mempengaruhi nilai

akurasi yang diperoleh. Pengaruh jumlah batchsize terhadap nilai akurasi ditunjukkan

oleh Gambar 4.23.

Gambar 4.23 Grafik Pengaruh Jumlah Batchsize Terhadap Akurasi

Berdasarkan Gambar 4.23 diketahui bahwa pada jumlah batchsize sebanyak

8 rata-rata nilai akurasi yang diperoleh yaitu sangat tinggi sebesar 99.78%. Pada

jumlah batchsize 16 nilai akurasi yang diperoleh sedikit lebih rendah dibandingkan

jumlah batchsize 8 yaitu sebesar 99.67%. Hal ini, juga terjadi pada jumlah batchsize

32 dimana rata-rata nilai akurasi sedikit lebih rendah dibandingkan jumlah batchsize

16 yakni memperoleh rata-rata akurasi sebesar 99.53%. Sedangkan, pada jumlah

batchsize 64 rata-rata nilai akurasi yang diperoleh termasuk cukup rendah jika

dibandingkan dengan jumlah batchsize 8 yaitu sebesar 99.21%. Oleh karena itu,

berdasarkan Gambar 4.23 dapat disimpulkan bahwasanya semakin besar jumlah

batchsize maka rata-rata nilai akurasi yang diperoleh semakin menurun. Hal ini,

berbanding terbalik dengan waktu training.
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4.4. Aplikasi Klasifikasi Kanker Paru Menggunakan CNN Model GoogLeNet

Pada penelitian ini, dilakukan beberapa uji coba sehingga memperoleh hasil

yang optimal. Hasil yang diperoleh ini kemudian dibuat dalam bentuk aplikasi atau

aplikasi. Pembentukan aplikasi ini digunakan untuk membantu tenaga medis dalam

mengklasifikasikan citra histopatologi kanker paru kedalam kelasnya yakni terdapat

tiga kelas yaitu lung adenocarcinoma, benign lung tissue, serta squamous lung cell

carcinoma. Tampilan awal aplikasi yang dibentuk ditunjukkan oleh Gambar 4.24.

Gambar 4.24 Halaman Awal Aplikasi

Pada Gambar 4.24 menunjukkan halaman dari aplikasi yang telah dibentuk.

Pada halaman awal aplikasi terdapat logo UIN Sunan Ampel Surabaya, judul aplikasi,

tombol mulai dan tutup, serta nama pembuat aplikasi. Kemudian, lanjut pada

halaman utama ditunjukkan oleh Gambar 4.25.
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Gambar 4.25 Halaman Utama Aplikasi

Pada Gambar 4.25 terdapat 5 tombol yaitu yang pertama terdapat tombol

upload yang digunakan untuk mencari citra histopatologi kanker paru yang akan

dilakukan klasifikasi. Kemudian terdapat tombol resize digunakan untuk melakukan

resizing ukuran citra histopatologi menyesuaikan dengan ketentuan ukuran dari

googlenet yaitu 224 × 224. Jika diklik tombol resize maka akan memunculkan hasil

resize dari citra yang diupload sebelumnya. Tampilan setelah diklik tombol upload

ditunjukkan oleh Gambar 4.26.

Gambar 4.26 Contoh Citra Histopatologi Setelah di Resize
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Lalu, ada tombol diagnosis dimana jikat tombol ini diklik maka akan muncul

hasil klasifikasi dari citra histopatologi yang telah diupload. Tampilan jika diklik

tombol diagnosis ditunjukkan oleh Gambar 4.27

Gambar 4.27 Contoh Hasil Diagnosis

Kemudian, terdapat tombol clear yang digunakan untuk menghapus citra

yang telah diupload sebelumnya jika ingin mengganti dengan citra histopatologi

yang lain serta tombol keluar jika ingin kembali ke halaman awal.

4.5. Integrasi Keislaman

Penelitian ini memiliki tujuan yaitu melakukan klasifikasi suatu penyakit

yakni kanker paru. Kanker paru merupakan salah satu jenis kanker yang memiliki

angka kematian tertinggi. Oleh karena itu, tingginya angka kematian yang

disebabkan oleh kanker paru dengan penyebab terbanyak merokok. Merokok

merupakan salah satu kegiatan yang tidak bermanfaat namun sering dilakukan tanpa

sadar bahwa akibat kebiasaan merokok sangatlah berbahaya. Oleh karena itu, dalam

hadits riwayat Tirmidzi no. 2317 dan Ibnu Majah no. 3976 yang berbunyi:
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artinya: ”Di antara kebaikan islam seseorang adalah meninggalkan hal yang tidak

bermanfaat.” (HR Tirmidzi no. 2317 dan Ibnu Majah no. 3976)

Sebagaimana dijelaskan pada hadits diatas bahwa meninggalkan hal yang

tidak bermanfaat merupakan salah satu kebaikan islam seseorang. Jadi,

meninggalkan kebiasaan merokok yang mana kebiasaan tersebut merupakan hal

yang tidak bermanfaat adalah salah satu cara yang secara tidak langsung juga dapat

menjaga kesehatan. Sesungguhnya banyak manusia telah melupakan akan

pentingnya menjaga kesehatan sebagaimana dijelaskan dalam hadits riwayat

Al-Bukhari Nomor 6412, at-Tirmidzi nomor 2304, Ibnu Majah nomor 4170, yang

berbunyi:

artinya: ”Dua kenikmatan yang sering dilupakan oleh kebanyakan manusia adalah

kesehatan dan waktu luang.” (Al-Bukhari Nomor 6412, at-Tirmidzi nomor 2304,

Ibnu Majah nomor 4170)

Pada hadits dijelaskan bahwasanya kesehatan merupakan kenikmatan yang

sering dilupakan. Sedangkan, pada pemeriksaan mengenai kanker paru

membutuhkan waktu yang cukup lama yang dapat menyebabkan adanya

keterlambatan penanganan karena dalam proses mendiagnosis atau

mengklasifikasikan membutuhkan waktu yang cukup lama. Oleh karena itu,

penelitian ini menghasilkan suatu aplikasi yang dapat membantu tenaga medis

dalam mengklasifikasikan kanker paru dengan waktu yang lebih cepat. Hal ini

selaras dengan yang telah dijelaskan dalam Qur’an Surah Al-Maidah ayat 2 yang

berbunyi:
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artinya: “Hai orang-orang yang beriman, janganlah kamu melanggar syi’ar-syi’ar

Allah, dan jangan melanggar kehormatan bulan-bulan haram, jangan (mengganggu)

binatang-binatang had-ya, dan binatang-binatang qalaa-id, dan jangan (pula)

mengganggu orang-orang yang mengunjungi Baitullah sedang mereka mencari

kurnia dan keridhaan dari Tuhannya dan apabila kamu telah menyelesaikan ibadah

haji, maka bolehlah berburu. Dan janganlah sekali-kali kebencian(mu) kepada

sesuatu kaum karena mereka menghalang-halangi kamu dari Masjidilharam,

mendorongmu berbuat aniaya (kepada mereka). Dan tolong-menolonglah kamu

dalam (mengerjakan) kebajikan dan takwa, dan jangan tolong-menolong dalam

berbuat dosa dan pelanggaran. Dan bertakwalah kamu kepada Allah, sesungguhnya

Allah amat berat siksa-Nya.”(QS Al-Maidah:2)

Pada ayat diatas dijelaskan bahwasanya harus senantiasa tolong menolong

dalam kebaikan, dimana dalam penelitian adanya aplikasi yang telah diperoleh telah

mencerminkan adanya tolong menolong antar sesama. Aplikasi yang dihasilkan

merupakan bentuk tolong menolong non materil yakni berupa ilmu pengetahuan

yang dimiliki peneliti dan kemudian di implementasikan menjadi sebuah aplikasi.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil yang diperoleh dari penelitian ini yakni penelitian terkait

klasifikasi kanker paru berdasarkan citra histopatologi menggunakan metode CNN

model GoogLeNet, maka dapat diambil beberapa kesimpulan, yaitu:

1. Berdasarkan beberapa uji coba yang telah dilakukan berdasarkan pembagian

data, probabilitas dropout, batchsize maka diperoleh model yang optimal

yaitu dengan persentase nilai akurasi, sensitivitas serta spesitifitas berturut-

turut sebesar 99.93%, 99.93%, dan 99.97% dan membutuhkan waktu training

selama 190 menit 20 detik pada pembagian data 90:10, probabilitas dropout

0.7 dan batchsize 64.

2. Berdasarkan beberapa uji coba yang telah dilakukan bahwasanya berdasarkan

nilai probabilitas dropout yang digunakan yaitu pada probabilitas 0.6 yakni

nilai probabilitas yang kecil membutuhkan rata-rata waktu yang sangat lama

untuk melakukan proses training dan semakin besar jumlah batchsize maka

semakin cepat pula proses training yang dilakukan.

5.2. Saran

Pada penelitian ini yakni terkait klasifikasi kanker paru berdasarkan data

citra histopatologi menggunakan CNN model GoogLeNet perlu dilakukan perbaikan

serta inovasi yang baru supaya memperoleh sistem klasifikasi yang lebih baik lagi.
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Berikut beberapa saran dari penulis untuk penelitian selanjutnya antara lain:

1. Pada penelitian ini dengan menggunakan metode CNN model GoogLeNet

membutuhkan waktu training yang cukup lama. Pada penelitian selanjutnya,

dapat menggunakan metode lain atau model CNN yang lain untuk

mengurangi waktu training. Selain itu, juga dapat melakukan penggabungan

metode lain yang digunakan untuk mereduksi durasi waktu training agar

dapat meminimalisir proses training sehingga nantinya waktu yang

dibutuhkan tidak terlalu lama.
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