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ABSTRAK 

Retinopati diabetik merupakan suatu penyakit yang 

disebabkan karena kadar gula dalam darah tidak terkontrol 

dan terjadi secara terus menerus. Pemeriksaan funduskopi 

dengan alat ophthalmoscope untuk mengetahui retinopati 

diabetik. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasi citra 

funduskopi dalam membedakan mata normal dan retinopati 

diabetik berdasarkan ciri tekstur menggunakan metode 

multilayer perceptron (MLP). Ekstraksi ciri tekstur sebagai 

proses pengenalan kelas yang bertujuan untuk menghasilkan 

ciri berdasarkan tekstur setiap citra. Fitur ciri tekstur yang 

digunakan adalah histogram dan GLCM dengan 10 parameter. 

Data penelitian bersumber dari website Zenodo dan National 

Library of Medicine. Berdasarkan hasil penelitian 

menunjukkan bahwa metode multilayer perceptron dengan 

bantuan machine learning Weka dalam mengklasifikasikan 

citra fundus mata untuk membedakan kasus mata normal dan 

retinopati diabetik menghasilkan nilai akurasi sebesar 

83,75% pada k-folds 20 cross validation dengan nilai 

sensitivitas dan spesifisitas sebesar 49,20% dan 95,09%.  

Kata kunci : retinopati diabetik, ekstraksi ciri tekstur, 

multilayer perceptron (MLP).   
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BAB I 

PENDAHULUAN 

A. Latar Belakang  

Diabetes melitus atau kencing manis merupakan 

penyakit yang terjadi karena sistem metabolisme pada 

pankreas terganggu. Hal tersebut disebabkan oleh jumlah 

insulin pada pankreas mengalami penurunan sehingga 

kadar gula dalam darah meningkat atau hiperglikemia 

(Lestari, Zulkarnain & Sijid, 2021). 

Pada tahun 2021 organisasi Internasional Diabetes 

Federation (IDF) memperkirakan bahwa angka 

prevalensi penderita diabetes melitus di dunia mencapai 

sekitar 537 juta orang pada usia 20-79 tahun atau 

sebesar 10,5% dari jumlah penduduk yang sama pada 

usia tersebut. Angka prevalensi ini pada tahun 2030 

diperkirakan akan mengalami peningkatan 11,3% atau 

643 juta penderita dan sebanyak 783 juta atau 12,2% 

penderita pada tahun 2045. Indonesia sebagai negara 

dengan jumlah penderita diabetes sebanyak 19,5 juta 

penderita menempati urutan ke-5 di dunia setelah China, 

India, Pakistan dan Amerika Serikat pada tahun 2021 dan 

diperkirakan akan mengalami peningkatan menjadi 28,6 

juta penderita pada tahun 2045 (Internasional Diabetes 

Federation (IDF), 2021).  
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Penyakit diabetes melitus dapat menimbulkan 

berbagai macam komplikasi yang disebabkan oleh 

kelainan vaskular. Komplikasi yang terjadi berupa 

makrovaskular dan mikrovaskular.  Penyakit yang 

diderita akibat kelainan makrovaskular seperti penyakit 

kardiovaskular, serebrovaskular dan kelainan pada 

pembuluh darah perifer. Sedangkan kelainan 

mikrovaskular meliputi diabetik nefropati, diabetik 

neuropati dan retinopati diabetik (Yusran, 2017).  

Retinopati diabetik merupakan suatu penyakit 

yang disebabkan karena kadar gula dalam darah tidak 

terkontrol dan terjadi secara terus menerus. Gejala dari 

penyakit ini adalah terjadinya kerusakan pembuluh 

darah pada retina. Kadar glukosa pada darah yang tinggi 

dan berkepanjangan menyebabkan nutrisi untuk retina 

mengalami penyumbatan sehingga menyebabkan 

kebocoran pada pembuluh darah baru yang abnormal 

akan mudah terjadi, akibatnya akan mengalami gangguan 

pada penglihatan bahkan dapat berakibat kebutaan 

secara permanen (Purnama, Nintyastuti & Rizki, 2023).  

Secara global, prevalensi retinopati diabetik di 

dunia sebesar 34,6% sedangkan di Indonesia angka 

prevalensi retinopati diabetik sudah mencapai 43,1% 

dengan nilai sight threatening retinopati diabetik 26,1% 
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yang sebagian besar penderitanya hidup dengan 

penghasilan yang rendah di negara belum atau sedang 

berkembang. Menurut Wolrd Health Organitation (WHO), 

retinopati diabetik menjadi salah satu penyebab 

kebutaan sebesar 4,8% dari jumlah penderita kebutaan 

sebanyak 39 juta di dunia. Sedangkan di Indonesia 

retinopati diabetik merupakan kasus komplikasi 

terbanyak kedua setelah neuropati. Angka tersebut akan 

terus meningkat seiring banyaknya penderita diabetes 

melitus, sehingga retinopati diabetik menjadi program 

inisiatif global ‘Vision 2020: The Right to Sight’ oleh WHO 

(PERDAMI, 2018).  

Pendeteksian dini penyakit retinopati diabetik 

bersifat cukup sulit. Hal ini karena tidak adanya gejala 

awal yang ditunjukkan. Namun seiring dengan kondisi 

yang berkembang, beberapa gejala akan muncul dan 

mempengaruhi kedua mata. Beberapa gejala umum yang 

diderita oleh penderita retinopati diabetik adalah 

penglihatan yang menurun secara perlahan, penglihatan 

mendadak hilang, ketika memandang sesuatu tampak 

seperti ada benda ataupun bercak hitam yang melayang, 

penglihatan kabur atau berbayang, terjadi gangguan saat 

melihat warna, timbulnya mata merah atau rasa sakit 

pada mata. Gejala tersebut tidak hanya diderita oleh 
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penderita retinopati diabetik saja, akan tetapi penyakit 

lainnya juga mempunyai indikasi gejala yang sama. Oleh 

sebab itu dengan perkembangan teknologi yang ada 

mempermudah kita untuk mengetahuinya (PERDAMI, 

2018).  

Pendeteksian dini retinopati diabetik dapat 

dilakukan dengan bantuan funduskopi. Funduskopi 

adalah salah satu pemeriksaan mata dengan melihat 

fundus mata menggunakan Ophthalmoscope / 

Fundusphotograpy yang dilakukan pada struktur mata 

bagian belakang dan retina.  Fundusphotograpy ini 

memanfaatkan pantulan sinar cahaya yang memancar ke 

pupil mata dengan gelombang tertentu. Hasil citra dari 

Fundusphotograpy memuat informasi tentang kondisi 

retina seperti microaneursym, exudates, pendarahan dan 

pembuluh darah. Namun setelah citra fundus diperoleh 

dari pemeriksaan funduskopi masih dibutuhkan proses 

identifikasi lebih lanjut atau pengolahan citra. Sehingga 

retinopati diabetik terdeteksi sedini mungkin untuk 

mencegah terjadinya retinopati diabetik ke tahap 

stadium parah (Susetianingtias et al., 2017).  

Ekstraksi ciri tekstur adalah proses pengenalan 

kelas atau objek yang menghasilkan ciri berdasarkan 

tekstur dalam setiap citra yang berfungsi untuk memberi 
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informasi detail terhadap perbedaan yang terjadi antar 

kelas citra dan citra akan berada dalam kelas berbeda 

(Septiarini & Wardoyo, 2015). Salah satu ciri yang 

terpenting dalam analisis data adalah tekstur. Hal ini 

karena tekstur adalah karakteristik atau pola yang 

teratur ataupun acak pada citra yang berulang di suatu 

wilayah dalam memberi informasi struktural pada 

perubahan intensitas, kecerahan warna yang terjadi dan 

permukaan (Neneng, Adi & Isnanto, 2016). Ciri tekstur 

didapatkan dengan metode ekstraksi berupa histogram 

dan Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM). Histogram 

sebagai orde pertama dalam metode statistik digunakan 

untuk menganalisis perbedaan frekuensi nisbi (relative) 

yang muncul dari intensitas suatu citra. Sedangkan GLCM 

sebagai metode statistik orde kedua menggunakan sudut 

yang berbeda untuk menganalisis derajat keseragaman 

antar piksel (Hidayat). Berdasarkan intensitas gray level 

(derajat keabuan) yang dimiliki, histogram dapat 

menampilkan distribusi piksel suatu citra (Satria & 

Mushthofa, 2013). Namun, penggunaan metode GLCM 

terbukti menjadi salah satu deskriptor tekstur yang 

sangat kuat dalam menganalisis suatu citra (Roberti de 

Siqueira, Robson Schwartz & Pedrini, 2013).  
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Klasifikasi algoritma yang digunakan adalah 

multilayer perceptron (MLP) dengan bantuan machine 

learning Weka. Metode tersebut dipilih karena terdapat 

arsitektur yang sederhana, algoritma yang ada tergolong 

mudah untuk diimplementasikan. Selain itu, MLP telah 

menyediakan menu untuk pengujian dan pelatihan yang 

fleksibel untuk jangka panjang apabila terdapat 

perubahan data secara tiba-tiba. Dan hasil klasifikasi 

citra funduskopi untuk membedakan kasus penderita 

retinopati diabetik dan normal mudah didapatkan 

(Ermawati, 2020).  

Penelitian terdahulu yang dilakukan oleh 

Yustriandy (2013) dengan mengklasifikasi citra fundus 

mata menggunakan fuzzy k-means untuk mengetahui 

tingkatan stadium pada penderita retinopati diabetik. 

Penelitian lain oleh Putranto dan Cadradewi (2018) 

mengkasifikasikan tingkat keparahan yang terjadi bagi 

para penderita retinopati diabetik dengan metode 

support vector machine (SVM) untuk membedakan 4 fase 

pada retinopati diabetik. Penelitian lain oleh Damayanti 

(2023) mengklasifikasikan tumor citra paru-paru CT-

Scan berdasarkan ciri tekstur dengan metode k-means 

clustering dalam membedakan antara tumor jinak dan 

ganas. Penelitian lain oleh Putra dkk (2017) 
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mengklasifikasikan citra retina dari hasil foto fundus 

dengan metode Learning Vector Quantization (LVQ) 

dalam menentukan penyakit retinopati diabetik dan 

memeriksa kelainan pada mata serta untuk mengetahui 

perkembangan penyakit di retina.  

Belum terdapat penelitian yang mengklasifikasikan 

retinopati diabetik dan normal yang berbasis ciri tekstur 

dengan menggunakan metode multilayer perceptron 

(MLP), sehingga dilakukan penelitian klasifikasi citra 

funduskopi berbasis ciri tekstur menggunakan metode 

multilayer perceptron dengan bantuan machine learning 

Weka yang bertujuan untuk mengetahui nilai akurasi, 

sensitivitas dan spesifisitas dalam membedakan kasus 

penderita retinopati diabetik dan normal. Bahasa 

pemrograman Python Google Colaboratory digunakan 

pada penelitian ini. Hal ini karena bahasa Python Google 

Colaboratory sangat mudah untuk dipelajari dan 

dipahami baik bagi para pemula maupun yang telah 

menguasai bahasa pemrograman lainnya. Python Google 

Colaboratory dengan bahasa pemrograman yang 

interpretatif multiguna dapat diaplikasikan pada 

berbagai bentuk seperti web, desktop, sampai analisis 

data (Ningsih, 2021). Hasil yang didapat pada penelitian 

ini diharapkan sebagai referensi tambahan bagi tenaga 
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medis dalam mendiagnosa retinopati diabetik dan 

normal.  

B. Rumusan Masalah 

1. Bagaimana akurasi, sensitivitas dan spesifisitas 

metode multilayer perceptron untuk klasifikasi citra 

funduskopi retinopati dalam membedakan kasus 

penderita diabetes melitus dan normal? 

C. Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah: 

1. Mengetahui akurasi, sensitivitas dan spesifisitas 

metode multilayer perceptron untuk klasifikasi citra 

funduskopi retinopati dalam membedakan kasus 

penderita diabetes melitus dan normal. 

D. Manfaat Penelitian 

Manfaat dari penelitian ini adalah: 

1. Bagi Penulis 

Menambah pengetahuan mengenai ciri tekstur, 

metode multilayer perceptron (MLP), proses dan tahap 

klasifikasi kasus retinopati pada penderita diabetes 

melitus. 

2. Bagi Tenaga Kesehatan 

Bahan refleksi atau second opinion dalam 

mendiagnosa dan sebagai informasi yang objektif.  
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3. Bagi Akademisi 

Bahan acuan bagi peneliti selanjutnya dalam 

melakukan pengembangan dan penelitian yang 

berkaitan dengan penelitian ini. 
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BAB II 

LANDASAN PUSTAKA 

A. Kajian Teori 

1. Mata  

 

Gambar 2. 1  Anatomi Mata (Pearce, 2018) 

Mata merupakan indera penglihatan manusia 

yang memiliki reseptor yang berfungsi untuk 

menangkap rangsangan warna dan cahaya. Indera 

penglihatan termasuk indera yang sangat vital 

dibanding dengan indera yang lainnya (Yuliana & 

Suwandi, 2018). Prinsip kerja mata diibaratkan 

seperti halnya kamera yaitu lensa yang berfungsi 

memfokuskan cahaya dan iris berfungsi mengontrol 

jumlah cahaya masuk dalam mata dan cahaya yang 

masuk akan ditangkap reseptor menuju saraf optik 

untuk mengirimkan informasi dari reseptor ke otak. 

Mata mempunyai beberapa bagian didalamnya. Pada 

Gambar 2.1 menunjukkan bagian-bagian mata atau 
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sering disebut dengan struktur anatomi mata 

(Sánchez López de Nava, Somani & Salini, 2023).   

a. Sklera  

Sklera menjadi salah satu bagian mata 

yang berwarna putih dengan lapisan jaringan 

ikat yang padat dan melapisi seluruh 

permukaan bola mata dan memberi bentuk 

pada bola mata yang membuat kaku dan 

melindungi mata dari benda asing baik dari luar 

ataupun dalam mata (Pearce, 2018). 

b. Kornea  

Kornea merupakan jaringan transparan 

yang terdapat pada mata mempunyai fungsi 

sebagai pelindung dan jendela yang dilewati 

berkas cahaya ketika menuju ke retina. Sifat 

transparan atau tembus pandang yang dimiliki 

kornea disebabkan oleh struktur uniform, 

avaskular dan deturgesensi yang mempunyai 

fungsi menjaga kejernihan sehingga mata 

menjadi fokus (Pearce, 2018). 

c. Iris 

Iris merupakan bagianbola mata yang 

berwarna dan berbentuk seperti donat gepeng 

dengan fungsi sebagai pengatur jumlah cahaya 
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masuk dalam posterior bola mata. Iris 

mempunyai kemiripan dengan aperture pada 

kamera. Pada kondisi terang, iris akan 

mengalami penyempitan sebagai cara dalam 

membatasi cahaya yang masuk ke mata begitu 

juga dengan sebaliknya. (Pearce, 2018). 

d. Lensa  

Lensa mata mempunyai bentuk bikonvek 

atau cembung pada kedua sisinya. Pada kondisi 

normal, lensa mata jernih dan transparan 

(transparan dan avaskular) serta menjadi media 

refraksi untuk memfokuskan cahaya dalam 

membentuk bayangan pada retina (Pearce, 

2018). 

e. Pupil  

Pupil terletak di tengah iris sebagai 

pengontrol jumlah cahaya masuk retina. 

Perubahan diameter yang terjadi pada pupil 

disebabkan oleh pergerakan otot sfingter dan 

otot dilator pada iris. Pengaturan cahaya pada 

pupil berfungsi untuk memaksimalkan persepsi 

visual dan meningkatkan fokus dan kualitas 

bayangan dalam retina (Pearce, 2018). 
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f. Aqueous Humor 

Aqueous humor atau cairan berair yang 

terletak dibalik kornea mata, yaitu cairan yang 

menyerupai gel dan membantu memberi bentuk 

pada bola mata (Pearce, 2018). 

g. Vitreous humor 

Vitreous humor adalah zat transparan 

seperti jeli jernih yang letaknya berada 

dibelakang lensa yang mengisi mata dan 

membuat bola mata menjadi bulat. Vitreous 

humor berfungsi menjaga retina dalam berbagai 

kondisi (Pearce, 2018). 

h. Koroid 

Koroid terletak di antara sklera dan sklera 

merupakan segmen posterior uvea yang 

sebagian besar berisi pembuluh darah dengan 

fungsi sebagai pemberi nutrisi pada retina 

bagian luar yang terletak di bawahnya (Pearce, 

2018). 

i. Saraf Optik 

Saraf optik berfungsi meneruskan 

informasi dalam bentuk visual yang berasal dari 

retina menuju ke otak (Pearce, 2018).  
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j. Makula  

Makula mempunyai bentuk yang kecil dan 

terletak di tengah retina merupakan bagian 

mata yang sangat sensitif dan bertanggung 

jawab merespon penglihatan (Pearce, 2018).  

k. Fovea (Bintik Kuning) 

Fovea berfungsi melihat objek secara jelas 

dan peka pada cahaya (Pearce, 2018).  

l. Bintik Buta 

Bintik buta menjadi bagian pada retina 

yang tidak sensitif cahaya dan bayangan yang 

terbentuk akan terlihat tidak jelas (Pearce, 

2018).  

m. Retina  

Letak retina berada di belakang mata 

seperti film pada kamera mempunyai bentuk 

tipis dan sangat peka terhadap rangsangan 

cahaya. (Pearce, 2018).  

2. Diabetes Melitus  

Diabetes melitus adalah istilah kedokteran 

dari bahasa Yunani untuk penyakit kencing manis 

atau gula. Diabetes mempunyai arti mengalir terus 

dan melitus berarti manis. Hal ini karena sifat urin 

yang diderita oleh penderita diabetes melitus bersifat 
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manis (Sapra & Bhandari, 2023). Faktor yang 

menyebabkan terjadinya penyakit ini adalah pola 

makan yang terlalu berlebihan dan jumlah kalori yang 

melebihi dari kadar yang dibutuhkan oleh tubuh. 

Mengkonsumsi makanan secara berlebih yang tidak 

diimbangi oleh sekresi insulin yang baik dan memadai 

mengakibatkan terjadinya peningkatan kadar gula 

dalam darah. Allah SWT telah berfirman dalam QS. Al-

A’raf yang memperingatkan kepada manusia untuk 

tidak makan dan minum secara berlebihan yang 

berbunyi: 

ِفِيَن   سْر لرمل
 
بُّ ٱ ِ ۥ لََ يُل َّهل ن

ِ
ِفلوٓا۟ ۚ ا بلوا۟ وَلََ تلسْر َ شْر

 
لوا۟ وَٱ  وَكُل

Artinya: 

“Makan serta minumlah, tetapi janganlah berlebihan. 

Sesungguhnya Dia tidak menyukai orang-orang yang 

berlebihan” (QS. Al-A’raf ayat 31).  

Tafsir Al-Qur’an Kementerian Agama RI 

menjelaskan bahwa makan dan minum jangan 

berlebihan atau secukupnya serta makan makanan 

yang sehat dan baik yaitu yang bergizi dan terdapat 

vitamin yang diperlukan oleh tubuh. Makan dan 

minum yang baik dan bermanfaat akan membuat 

tubuh menjadi sehat. Sehatnya badan berkaitan 

dengan makanan dan minuman yang dikonsumsi. 
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Makan dan minum secara berlebihan akan 

mendatangkan berbagai macam penyakit. Selain itu 

perbuatan yang dilakukan secara berlebihan 

merusak dan merugikan tubuh juga akan 

mendatangkan bahaya (KEMENAG RI, 2022). Salah 

satu penyakit yang diakibatkan oleh makan maupun 

minum yang berlebihan adalah diabetes melitus. 

Penyakit tersebut disebabkan karena berlebihan 

dalam mengkonsumsi minuman atau makanan 

manis.  

Penyakit diabetes melitus terjadi karena 

sistem metabolisme pada pankreas terganggu. Hal 

tersebut disebabkan oleh jumlah insulin pada 

pankreas mengalami penurunan sehingga kadar gula 

dalam darah meningkat atau hiperglikemia. Penyakit 

diabetes melitus menjadi salah satu penyakit kronis 

dan umum terjadi di seluruh dunia. Penderitanya 

tidak mengenal umur karena dapat diderita oleh 

anak-anak maupun dewasa bahkan oleh semua 

kalangan. Penyakit ini pada penderita usia lanjut 

sering muncul tanpa gejala dan diketahui setelah 

penyakit sudah parah. Gejala yang umum terjadi 

adalah meningkatnya intensitas dalam membuang 
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air kecil, cepat merasa lapar, berat badan menurun, 

dan haus (Lestari, Zulkarnain & Sijid, 2021).  

Diabetes melitus dapat mengganggu beberapa 

fungsi tubuh salah satunya yaitu mata. Pada penderita 

diabetes melitus yang telah mengalami komplikasi 

akan muncul keluhan pada mata, mulai dari 

pandangan yang kabur dalam waktu sementara 

bahkan pada gejala yang lebih parah yaitu retinopati 

diabetik. Retinopati diabetik menyebabkan kerusakan 

terhadap lapisan dalam bola mata yang berfungsi 

sebagai penerima rangsangan cahaya atau dikenal 

dengan retina mata. Retinopati diabetik menjadi salah 

satu penyakit yang sering dialami oleh penderita 

diabetes melitus (Yustriandy, 2013).  

3. Retinopati Diabetik 

Retinopati diabetik sebagai salah satu penyakit 

yang disebabkan karena komplikasi pada penderita 

diabetes melitus. Kadar gula dalam darah yang tidak 

terkontrol yang secara terus menerus terjadi dan 

mengakibatkan penyakit retinopati diabetik muncul 

pada penderita diabetes melitus. Kerusakan yang 

sering terjadi pada penderita penyakit ini adalah 

pembuluh darah pada retina. Hal tersebut karena 

kadar glukosa pada darah tinggi dan berkepanjangan 
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sehingga menyebabkan nutrisi untuk retina 

mengalami penyumbatan yang ditandai dengan 

munculnya ancurisma mata, vena yang melebar, 

pendarahan dan juga eksudat lemak. Akibatnya terjadi 

kebocoran pada pembuluh darah baru yang abnormal 

dan gangguan pada penglihatan bahkan dapat 

berakibat kebutaan secara permanen (Purnama, 

Nintyastuti & Rizki, 2023).  

Retinopati diabetik yang masih dalam kategori 

ringan, sering kali tidak menimbulkan gejala apapun 

atau asimtomatik dan berakibat pada penanganan 

menjadi lambat. Hal tersebut karena makula atau 

media penglihatan belum terjadi kerusakan yang 

serius (Purnama, Nintyastuti & Rizki, 2023). Akan 

tetapi pada rentang waktu tertentu retinopati diabetik 

akan mengalami perubahan atau gejala yang serius 

baik secara fisiologi dan biokimiawi sehingga 

pembuluh darah pada endotel mengalami kerusakan. 

Kapiler retina akan mengalami perubahan seperti 

kehilangan perisit dan penebalan yang terjadi pada 

membran basal, non-perfusi retina, oklusi kapiler 

serta dekompensasi lapisan endotel yang 

mengakibatkan kebocoran edem dan serum pada 

makula (Azra, 2016). Pada Gambar 2.2 menunjukkan 
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struktur mata normal dan mata yang terkena 

retinopati diabetik.  

 

Gambar 2. 2 Struktur Mata Normal dan Retinopati 

Diabetik (Sunayan Eye Clinic, ) 

Berikut merupakan tanda atau gejala perubahan 

retina yang sering terjadi pada penderita retinopati 

diabetik (Azra, 2016): 

a. Mikroaneurisme merupakan penonjolan pada 

dinding kapiler yang berbentuk bintik merah 

kecil dekat dengan pembuluh darah atau lebih 

tepatnya di polus posterior.  

b. Pendarahan berupa garis, titik dan bercak yang 

berada dekat dengan mikroneurisme di polus 

posterior. Pendarahan terjadi karena adanya 

gangguan permeabilitas atau pecahnya kapiler.  
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c. Dilatasi yang terjadi antara pembuluh darah dan 

lumen ireguler karena adanya kelainan sirkulasi 

yang disertai dengan kelainan endotel dan 

eksudasi plasma. 

d. Hard exudate adalah infiltrasi lipid pada retina 

yang mempunyai gambaran khas ireguler dan 

kekuning-kuningan. 

e. Soft exudate atau cotton wool patches merupakan 

iskemia pada retina.  

f. Pembuluh darah baru pada retina yang ada di 

permukaan jaringan disebabkan oleh adanya 

polifer sel endotel pembuluh darah. Dan 

pecahnya Neovaskularisasi menyebabkan 

pendarahan retina sampai ke preretinal. 

g. Tanda edema pada retina adalah hilangnya 

gambaran retina dalam makula dan 

mengakibatkan ketajaman pada penglihatan 

menurun. 

Metode dalam mendiagnostik penyakit 

retinopati diabetik menggunakan fundus photography 

telah disetujui oleh American Academy of 

Ophthalmology (AAO). Klasifikasi retinopati diabetik 

yang dilakukan menurut Early Treatment Diabetic 
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Retinopathy Study (ETRDS) ditunjukkan pada Tabel 

2.1 (Riyadi, 2014). 

Tabel 2.  1 Klasifikasi Retinopati Diabetik Berdasarkan ETRDS 

(Riyadi, 2014) 

Tingkat Keparahan 

Penyakit 

Pengamatan melalui Dilatasi 

Opthalmoskopi 

NonProliferative 

diabetic retinopaty 

(NPDR) ringan (mild) 

Terdapat satu mikroaneurisma 

NonProliferative 

diabetic retinopaty 

(NPDR) sedang 

(moderate) 

Memiliki lebih dari satu 

mikroaneurisma soft eksudat, 

venous beadin, pendarahan dan 

intraretinal microvascular 

abnormality (IRMA).  

NonProliferative 

diabetic retinopaty 

(NPDR) berat 

(severe) 

- Perdarahan intraretinal dan 

mikroaneurisma yang terletak pada 

4 kuadran lebih dari 20 

- Terdapat empat kuadran lebih  

Proliferative diabetic 

retinopaty (PDR) 

awal 

Neovaskularisasi 

Proliferative diabetic 

retinopaty (PDR) 

resiko tingggi 

- Neovaskularisasi atau adanya 

pembuluh darah baru pada optic 

disk ¼ - 1/3 luas optic disk. 

- Pendarahan pada intraretinal atau 

vitreus.  
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3.1 Retinopati Diabetik Non-Proliferatif 

Retinopati diabetik non-proliferatif (NPDR) 

terjadi perubahan mikrovaskular terbatas di 

jaringan retina dan tidak akan meluas ke area 

internal limiting membrane (ILM). Manifestasi 

klinis NPDR sebagai berikut (Azra, 2016): 

- Adanya mikroaneurisma 

- Non-perfusi kapiler 

- Nerse fiber layers (NFL) 

- Infarcts (cotton-woll spots) 

- Intraretinal microvascular abnormalitas 

(IRMAs) 

- Pendarahan intraretinal 

- Edema retina 

- Hard exudates 

- Abnormalitas arteri 

- Dilatasi pembuluh darah vena retina 

NPDR berpengaruh pada masalah yang 

terjadi dalam fungsi visual (penglihatan) 

berdasarkan 2 mekanisme berikut (Azra, 2016): 

a. Permeabilitas vaskular intraretinal mengalami 

peningkatan sehingga terjadi edema makula. 

b. Makula iskemik terjadi karena derajat variabel 

pada penutupan kapiler intraretinal. 
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Menurut ETRDS, acuan yang digunakan 

dalam menentukan perkembangan pada NPDR 

sedang-berat dengan infark nerve fiber layers 

(NFL). Berikut adalah karakteristik yang sering 

ditemukan dalam NPDR derajat sedang-berat 

berdasarkan ETRDS (Azra, 2016): 

- Pendarahan pada difus intraretinal dan 

mikroancurisma pada empat kuadran. 

- Venous beading pada satu kuadran. 

- IRMAs pada satu kuadran. 

Tingkat keparahan pada derajat NPDR 

dibarengi adanya kerusakan pada kapiler yang 

mengalami peningkatan dan diikuti oleh 

pelepasan faktor vasoproliferatif (VEGF) sebagai 

faktor yang menstimulasi dalam pembentukan 

pembuluh darah baru atau neovaskularisasi pada 

retina, papilla nervus optik dan juga segemen 

anterior (Azra, 2016). 

3.2 Retinopati Diabetik Proliferatif 

Retinopati diabetik proliferatif (PDR) terjadi 

karena adanya proliferasi fibrovaskolar 

ekstraretina. Pembuluh darah baru yang 

mengalami perkembangan akan melalui tiga 

tahapan berikut (Azra, 2016): 
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a. Jaringan fibrosis pada pembuluh darah baru 

masih sedikit dan belum mengalami perluasan 

lebih dari ILM. 

b. Pembuluh darah baru akan membesar 

disebabkan karena meningkatnya komponen 

fibrous. 

c. Pembuluh darah baru akan beregresi dan 

meninggalkan residu di jaringan fibrovaskular.  

Berdasarkan letaknya, proliferasi 

neovaskular terbagi menjadi dua yaitu optokal 

disk (neovascularization of the disc, or NVD) dan 

dimana saja (neovascularization elsewhere, or 

NVE) (Azra, 2016).  

Berikut merupakan tanda atau gejala pada 

PDR dengan resiko tinggi menurut Diabetic 

Retinopathy Study (DRS) (Azra, 2016): 

- NVD ringan dan pendarahan vitreous. 

- NVD sedang-berat dengan atau tanpa 

pendarahan vitreous. 

- NVF berat dan pendarahan vitreous. 

Atau ditandai dengan: 

- Pendarahan vitreous maupun preretinal. 

- Munculya pembuluh darah baru. 
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- Pembuluh darah baru terletak di dekat optikal 

disk. 

- Mengalami pelebaran pembuluh darah 

sedang-berat.  

Tabel 2.  2 Perbedaan Hasil Pemeriksaan Funduskopi 

Menggunakan Direct Ophthalmoscope dan Indirect 

Ophthalmoscope (Elizabeth, 2021) 

 direct 

ophthalmoscope 

indirect 

ophthalmoscope 

Sifat bayangan Tegak  Terbalik  

Pembesaran 15x 4-5x 

Lapang 

pandang 

Kecil  Lebih besar  

Hal-hal khusus Refleks makula 

dan detail retina 

lebih jelas  

Non stereoskopik 

Tidak berfungsi 

pada kekeruhan 

media 

General view 

Stereoskopik, 

penting pada 

ablatio retina  

Masih dapat 

memperlihatkan 

gambaran 

fundus 

meskipun media 

keruh 
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4. Funduskopi 

Funduskopi atau disebut juga dengan 

oftalmoskopi merupakan pemeriksaan langsung 

pada segmen posterior mata meliputi lensa, retina, 

human vitreous, pembuluh darah retina, macula dan 

diskus nervus optikus. Selain itu dapat juga 

digunakan untuk pemeriksaan kelainan aksis visual 

dengan red reflex. Pemeriksaan funduskopi dapat 

juga digunakan untuk menilai kondisi mata dalam 

mendeteksi komplikasi mata yang disebabkan oleh 

penyakit sistematik. Pemeriksaan funduskopi 

dilakukan bagi pasien yang dicurigai adanya 

peningkatan tekanan intrakranial, penglihatan yang 

hilang secara mendadak, dan juga retinopati 

(Elizabeth, 2021).  

Alat yang digunakan dalam pemeriksaan 

funduskopi berupa ophthalmoscope adalah alat yang 

membantu menerangi dan memperbesar gambar 

mata. Ada dua macam alat ophthalmoscope yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.5, yaitu direct 

ophthalmoscope untuk dokter umum dan indirect 

ophthalmoscope untuk dokter spesialis mata. 

Perbedaan kedua alat tersebut ditunjukkan pada 

Tabel 2.2, alat direct ophthalmoscope digunakan 
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untuk pemeriksaan mata dengan melihat secara 

langsung. Caranya yaitu arah pandang dan yang 

menyinarinya diletakkan sejajar. Sedangkan, alat 

indirect ophthalmoscope dengan lensa 20 dioptri 

bertujuan untuk memperjelas dan memperbesar 

gambar yang terbentuk pada retina sehingga 

membutuhkan jarak dekat seperti direct 

ophthalmoscope (Elizabeth, 2021). 

Oftalmoskopi sebagai instrumen untuk melihat 

retina dan jaringan yang berkaitan dengan fundus 

mata mempunyai 3 elemen penting yaitu sumber 

penerangan, metode pemantulan cahaya menuju 

mata, dan sarana optik dalam memotret gambar 

fundus yang kurang tajam (Brodie, 2021).  

 

 

Gambar 2. 3 Lensa Kontak 3 Cermin Goldmann 

(Brodie, 2021) 

Gambar 2.3 merupakan lensa kontak 3 cermin 

Goldmann dengan lensa kontak yang berada di 

depan datar mempunyai dasar untuk meniadakan 
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kekuatan pada mata dan membuat pandangan 

menjadi tegak ke kutub posterior. Cermin yang 

berada di berbagai sudut membentuk pandangan 

alternatif (terbalik) dari berbagai bagian dari retina 

dan pada sudut bilik mata bagian depan 

(gonioskopi). Sedangkan pada Gambar 2.4 

merupakan oftalmoskopi tidak langsung slit-lamp 

dengan lensa plus yang berdaya tinggi (60 D dan 90 

D) terpasang di depan mata dan membentuk gambar 

retina terbalik pada rentang fokus biomikroskop slit-

lamp (Brodie, 2021).  

 

Gambar 2. 4 Lensa Plus Berdaya Tinggi Untuk 

Oftalmoskopi Tidak Langsung Slit-lamp (Brodie, 

2021) 

Tetes mata midriatik atau sikloplegik 

dibutuhkan pada pemeriksaan funduskopi untuk 

melebarkan pupil. Akan tetapi perlu 

mempertimbangkan efek samping dan komplikasi 

akibat penggunaan tetes mata tersebut karena dapat 

membuat pandangan kabur setelah melakukan 
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pemeriksaan terutama pada jarak yang dekat. Selain 

itu, tetes mata midriatik tidak direkomendasikan 

bagi pasien yang mempunyai peningkatan tekanan 

intraokular (TIO) dan lebih baik untuk melakukan 

tonometry terlebih dahulu (Elizabeth, 2021).  

Pemeriksaan funduskopi secara direct maupun 

indirect memerlukan tempat dengan pencahayaan 

yang netral atau dengan meredupkan tempat 

pemeriksaan yang bertujuan agar hasil dilatasi pupil 

pada pasien maksimal. Selain itu, selama 

berlangsungnya pemeriksaan pasien diminta untuk 

fokus melihat objek yang letaknya sekitar 1 m di 

belakang pemeriksa. Hasil pemeriksaan funduskopi 

mata ditunjukkan pada Gambar 2.6 (Elizabeth, 

2021).  

 

Gambar 2. 5 Alat Direct Ophthalmoscope dan Indirect 

Ophthalmoscope (Elizabeth, 2021) 

Direct Ophthalmoscope atau oftalmoskopi 

langsung menganggap optik mata pada pasien 

seperti kaca pembesar sederhana dalam melihat 
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retina ketika pemeriksaan. Apabila antara pemeriksa 

dan pasien memiliki penglihatan emetropik dan 

tidak akomodatif, sinar cahaya yang datang pada 

titik tertentu di retina pasien akan keluar secara 

paralel dengan vergensi nol dan selanjutnya 

melewati lubang intip kosong dalam oftalmoskopi 

direk. Sinar cahaya paralel tersebut difokuskan pada 

retina pemeriksa sehingga menjadi konjungasi 

terhadap retina pasien pada penggunaan 

oftalmoskopi langsung (Brodie, 2021).  

Pemeriksaan oftalmoskopi langsung dengan 

melihat pada lubang intip tanpa lensa terpasang 

yang hanya melalui tepi (atau bukaan dalam) cermin 

yang memantulkan cahaya menuju mata pasien dan 

hampir koaksial dengan pandangan pemeriksa, 

virtual, posisi tegak, serta terlihat bayangan pada 

retina diperbesar. Optik pada mata normal 

emetropia sekitar +60 D dan penggunaan rumus  

dalam kaca pembesar sederhana, perbesarannya 

menjadi 60/4 atau sama dengan 15x seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.6 Retina pada pasien 

terlihat 15 kali lebih besar dibandingkan retina yang 

dilepas dari mata dan ditahan dengan jarak 25 cm. 

Sehingga pada oftalmoskopi langsung hanya terlihat 
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bidang pandang kecil (sekitar 7°) yang disebabkan 

karena sedekat apapun pasien, sinar perifer yang 

datang dari perifer retina pasien tidak akan 

tertangkap karena sinar tersebut masuk pada pupil 

pemeriksa seperti yang ditunjukkan pada Gambar 

2.7 (Brodie, 2021). 

 

Gambar 2. 6 Pembesaran Oftalmoskopi Langsung 

(Brodie, 2021) 

 

Gambar 2. 7 Bidang Pandang Dengan Oftalmoskopi 

Langsung (Brodie, 2021) 

Prosedur pemeriksaan funduskopi 

menggunakan direct ophthalmoscope ditunjukkan 

pada Gambar 2.8 (Elizabeth, 2021): 

- Lensa ophthalmoscope disesuaikan dengan 

ukuran kaca mata pasien. 

- Pemeriksaan mata kanan pasien menggunakan 

mata kanan pemeriksa begitu juga sebaliknya. 
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- Menyalakan lampu ophthalmoscope, maka 

lubang akan dipindahkan ke lubang yang lebih 

kecil.  

- Pemeriksa mengatur diopter lensa pada angka 

“0” apabila tidak menggunakan kacamata. 

- Pasien diminta untuk fukos pada satu titik yang 

berada di belakang pemeriksa. 

- Ophthalmoscope diarahkan ke pupil dengan 

jarak 25-30 cm bertujuan untuk melihat refleks 

pada fundus dan cahaya harus dapat menyinari 

pupil. Sehingga pantulan sinar yang berwarna 

merah dapat terlihat pada pupil. Perhatikan juga 

tingkat kekeruhan pada kornea atau lensa pada 

saat pemeriksaan berlangsung. 

- Memeriksa pasien secara seksama yaitu dengan 

maju perlahan mendekati pasien ± 5 cm. 

- Apabila telah terjadi kontak dengan retina 

pasien, roda diopter diputar dengan 

menggunakan jari telunjuk hingga struktur 

retina terlihat dengan fokus tajam. 

- Struktur retina diamati secara sistematis mulai 

dari pupil, nervus optik, arteri dan vena retina 

sentral, area macula dan retina parifer. 
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Gambar 2. 8 Pemeriksaan Funduskopi Menggunakan 

Alat Direct Ophthalmoscope (Elizabeth, 2021) 

 

Gambar 2. 9 Bidang Pandang Dengan Oftalmoskopi 

Tidak Langsung (Brodie, 2021) 

Indirect ophthalmoscope atau oftalmoskopi 

tidak langsung dengan lensa kondensasi oftalmik 

dalam meningkatkan bidang pandang dan sinar 

perifer (yang hilang dalam oftalmoskopi langsung) 

yang ditangkap, dibawa menuju pupil pemeriksa 

seperti pada Gambar 2.9. Sehingga bidang pandang 

terlihat jauh lebih luas dengan menggunakan 

oftalmoskopi tidak langsung (contohnya, kira-kira 

25° menggunakan lensa kondensasi 20 D biasa) 

(Brodie, 2021). 

Mata pasien diasumsikan mempunyai 

penglihatan normal dengan sinar cahaya yang 
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datang dari sebuah titik di retina pasien dengan 

vergensi nol yang tertinggal dan dikumpulkan serta 

difokuskan oleh lensa kondensasi menjadi gambar 

udara perantara yaitu sebagai gambaran retina 

pasien ketika diluar angkasa. Pada lensa kondensasi 

20 D, gambar tersebut berada 1/20 m lebih dekat 

dengan pemeriksa, sehingga gambar retina yang 

terlihat pada pasien nyata secara optik dan terbalik 

serta terlihat 5 cm lebih dekat mata pemeriksa 

dibanding mata pasien. Pemeriksa yang melihat 

gambar udara tersebut akan terfokus dengan retina 

pasien. Jadi dalam oftalmoskopi tidak langsung, 

retina pada pasien, gambar udara dan juga retina 

pemeriksa mengalami konjugasi satu dengan yang 

lainnya (Brodie, 2021).  

Oftalmoskopi tidak langsung dengan bidang 

konjugat yang terpenting berupa kornea dan muka 

pada oftalmoskopi tidak langsung seperti pada 

Gambar 2.10. Fungsi utama lensa kondensasi adalah 

membuat pelat muka pada oftalmoskopi tidak 

langsung berkonjugasi dengan kornea pasien. Ketika 

cahaya terang melalui kornea di tempat yang 

berbeda dan diimbangi dengan letak pupil 

pemeriksa yang mengamati dalam menghindari 
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pantulan balik berasal dari kornea menuju mata 

pemeriksa. Hal tersebut penting karena kornea 

memantulkan cahaya sekitar 2% sedangkan cahaya 

bayangan retina yang diamati hanya 0,1%. Akibatnya 

retina tidak terlihat ketika terdapat cahaya kornea 

yang memantul kembali ke pengamat. Sehingga jalur 

cahaya oftalmoskopi tidak langsung terpisah dengan 

jalur observasi yaitu dengan pencitraan pelat muka 

kornea menggunakan lensa kondensasi dan akan 

tampak gambaran udara pada retina. Gambaran 

pupil mata pengamat di bidang kornea berupa 

lingkaran kecil sekitar 10% diameter pupil 

pengamat yang membentuk lubang kecil seperti 

pada Gambar 2.10. Pintu masuk pupil yang kecil 

membatasi cahaya dalam melihat fundus bagi 

pengamat namun tidak menutup kemungkinan 

gambar akan terlihat jelas di depan media mata yang 

kurang sempurna seperti katarak maupun serpihan 

vitreos (Brodie, 2021).  

Oftalmoskopi tidak langsung dengan lensa 

mata binokular melewati cermin atau prisma dan 

mengurangi jarak antar pupil dari 60 mm ke 15 mm 

sebagai bentuk penyesuaian gambar pupil 

pemeriksa serta sumber cahaya pada pupil pasien 
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yang memungkinkan penglihatan binokuler. (apabila 

pupil pada pasien kecil, maka jalur iluminasi dan 

observasi didekatkan dengan posisi cermin atau 

prima pada lensa mata divariasi). Sehingga 

penglihatan stereoskop pada pemeriksa mengalami 

penurunan 60/15 atau 4x yang keuntungannya 

dikompensasi dengan perbesaran aksial pada 

gambar udara (Brodie, 2021).  

 

Gambar 2. 10 Bidang Konjugasi Pada Oftalmoskopi 

Tidak Langsung (Brodie, 2021) 

 

Gambar 2. 11 Perbesaran Gambar Udara Pada 

Oftalmoskopi Tidak Langsung (Brodie, 2021) 

Perbesaran transversal bayangan udara 

merupakan kekuatan mata yang dibagi dengan 

kekuatan pada lensa yang mengembun seperti yang 
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ditunjukkan pada Gambar 2.11 yaitu 60/20 atau 3x 

pada mata emetropik dan lensa kondensasi 20 D. 

Sehingga bayangan udara yang terbentuk lebih lebar 

jika dibandingkan dengan benda sebenernya pada 

retina. Perbesaran aksial 9x kuadrat perbesaran 

transversal (lateral atau linier) menyebabkan 

gambar yang diamati terdistrosi dan membantu 

dalam menutupi tidak adanya stereoakuitas karena 

jarak antar pupil berkurang. Perbesaran aksial 9/4 

atau 2,25x karena lensa mata mengurangi 

kedalamannya empat kali lipat menjadikan benda 

yang diamati 3x lebih besar dan 2,25x lebih dalam. 

Penggunaan kekuatan lensa kondensasi yang 

berbeda akan menghasilkan rasio perbesaran 

melintang dan lateral yang berbeda pula (Brodie, 

2021).  

Pada Oftalmoskopi tidak langsung, perbesaran 

transversal 3x lipat dalam gambar udara tidaklah 

perbesaran transversal secara keseluruhan. Karena 

perbesaran transversal keseluruhan bergantung 

dengan jarak pengamat gambar udara. Pada jarak 40 

cm, perbesaran transversal keseluruhannya 3x25/40 

atau 1,87 pada lensa kondensasi 20 D yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.12 dan angka tersebut 
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cenderung kecil jika dibandingkan dengan 

oftalmoskopi langsung perbesaraanya sebesar 15x 

(lihat Gambar 2.6). Sehingga dapat disimpulkan 

bahwa detail kecil yang diamati oftalmoskopi 

langsung tidak terlihat oleh oftalmoskopi tidak 

langsung (Brodie, 2021).  

 

Gambar 2. 12 Perbesaran Keseluruhan Oftalmoskopi 

Tidak Langsung Dengan Lensa Kondensasi Yang 

Berbeda Bergantung Pada Jarak Pengamat Gambar 

Udara (Brodie, 2021) 

 

Gambar 2. 13 Pemeriksaan Funduskopi 

Menggunakan Alat Indirect Ophthalmoscope 

(Elizabeth, 2021) 
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Prosedur pemeriksaan funduskopi 

menggunakan indirect ophthalmoscope ditunjukkan 

 pada Gambar 2.5 (Elizabeth, 2021): 

- Pemeriksaan dilakukan dengan jarak ± 50 cm 

atau setara dengan panjang lengan orang 

dewasa.  

- Pemeriksaan dilakukan di tempat yang gelap. 

- Penggunaan lensa tambahan untuk dipegang 

oleh pemeriksa berupa lensa konveks dengan 

kekuatan 15-20 D yang diletakkan ± 10 cm 

jaraknya dari mata pasien. 

- Mata pasien dibuka lebar dan meminta pasien 

untuk fokus memandang pada satu titik. 

- Pasien diminta untuk menggerakkan bola mata 

untuk memeriksa bagian lain dari retina yang 

akan diamati. 

- Bayangan akan terbentuk oleh lensa kondensasi 

berupa gambaran fundus okuli yang lebar. 

 

Gambar 2. 14 Hasil Pemeriksaan Funduskopi Normal 

Dan Retinopati Diabetik (Laksmita, ) 
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5. Dasar Pengolahan Citra 

Pengolahan citra adalah cara untuk merubah 

citra dalam bentuk citra lain sesuai keinginan atau 

menjadi lebih lengkap. Pengertian lain menyebutkan 

bahwa pengolahan citra sebagai suatu tindakan 

pengambilan citra input yang menghasilkan output 

citra yang sesuai keinginan. Pengolahan citra yang 

dilakukan secara digital adalah pengolahan citra 

menggunakan data dua dimensi.  

Citra digital merupakan larik (array) yang 

berisi nilai kompleks atau nyata diwakili dengan 

urutan bit tertentu. Citra digital secara matematis 

disebut sebagai fungsi intensitas dua variabel x dan y 

atau f(x,y). (x,y) merupakan koordinat spasial bidang 

dua dimensi dan f(x,y) adalah intensitas cahaya yang 

terdapat pada koordinat tersebut. Representasi 

lanjutan dari citra asli mengubah citra menjadi data 

digital dengan cara memodifikasi citra secara 

kontinyu. Sistem bilangan biner komputer dalam 

menangani masalah mempunyai kemungkinan 

dalam proses gambar yaitu ekstraki data gambar 

analog asli dikirim ke komputer berbentuk biner 

atau yang sering disebut dengan digitalisasi 

(Sulistiyanti et al., 2016). 
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Gambar 2. 15 Representasi Sistem Koordinat Pada 

Citra Digital (Mutiara, 2020) 

Citra yang ditampilkan mempunyai fungsi 

f(x,y). Posisi horizontal dilambangkan dengan 

variabel x sedangkan y posisi vertikal. f(m,n) sebagai 

versi diskrit citra yang diproses komputer. m dan n 

merupakan urutan dari posisi dengan m=0,1,2,...,M-1 

dan n=0,1,2,...,N-1. Ukuran ketelitian data pada citra 

sebanyak M x N pada posisi diskrit. Setiap titik (m,n) 

mempunyai detail elemen pixel atau gambar. 

Representasi sistem koordinat yang terdapat dalam 

citra digital ditunjukkan oleh Gambar 2.7. Terdapat 

perbedaan cara dalam mempresentasikan posisi titik 

koordinat citra dengan koordinat grafik (kartesian). 

Gambar 2.8 menunjukkan perbedaan posisi titik 

(0,0) kooordinat citra dan koordinat kartesian.  
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Gambar 2. 16 Perbedaan Posisi Titik (0,0) Antara 

Koordinat Pada Citra dan Koordinat Kartesian 

(Sulistiyanti et al., 2016) 

Macam-macam pengolahan dalam citra, 

diantaranya (Mutiara, 2020): 

a. Meningkatkan kualitas pada citra (image 

enhancement)  

Pengolahan dilakukan untuk 

memanipulasi parameter pada kualitas citra. 

Selain itu, untuk menekankan ciri khas citra. 

Berikut merupakan beberapa operasi yang 

digunakan untuk meningkatkan kualitas citra: 

1) Penyesuaian terhadap kontras yang berupa 

gelap atau terang 

2) Penguatan tepi (edge enhancement) 

3) Mempertajam citra (sharpening) 

4) Penyaringan terhadap kebisingan (noise 

filtering) 
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b. Perbaikan pada citra (image restoration) 

Proses ini berfungsi untuk menghilangkan 

atau meminimalisir kesalahan pada citra dan 

bertujuan untuk perbaikan citra atau bisa 

dikatakan hampir sama dengan pemulihan citra, 

akan tetapi penyebab kerusakan yang ada pada 

citra dapat diketahui dengan perbaikan citra. 

Berikut merupakan beberapa operasi yang 

digunakan untuk perbaikan citra: 

1) Menghilangkan kekaburan (debluring) 

2) Pengurangan pada kebisingan (noise) 

3) Memperhalus citra (smooting) 

c. Pemampatan pada citra (image compression) 

Operasi ini berfungsi dalam menampilkan 

citra dengan format lebih kecil dan memori yang 

dipakai akan lebih sedikit juga. Proses 

pemampatan pada citra sangat penting dalam 

menghasilkan kualitas citra yang baik karena 

dapat merubah ukuran citra dari 258 kb 

menjadi 49kb.   

d. Segmentasi pada citra (image segmentation)   

Proses ini bertujuan membagi citra dalam 

beberapa segmen menurut kriteria dan sangat 

berkaitan pada pengenalan pola. 



45 
 

e. Analisis terhadap citra (image analysis) 

Operasi ini bertujuan sebagai penghitung 

besaran kuantitatif pada citra dan deskripsinya. 

Terkadang pada proses ini membutuhkan 

segmentasi dalam melokalisasikan objek citra 

yang diinginkan.  

6. Ekstraksi Ciri Tekstur  

Ekstraksi ciri tekstur merupakan tahapan yang 

dilakukan untuk memperoleh ciri berdasarkan 

tekstur tiap citra pada proses pengenalan kelas 

(objek). Proses ini mempunyai tujuan dalam 

memberi informasi secara detail terhadap 

perbedaan antar kelas pada beberapa citra dan 

memungkinkan citra berada di kelas berbeda 

(Septiarini & Wardoyo, 2015). Pada penelitian ini, 

menggunakan metode statistik orde satu yaitu 

histogram dan Gray Level Co-ocurrance Matrix 

(GLCM) yang merupakan statistik orde kedua.  

6.1 Histogram  

Persamaan histogram merupakan teknik 

untuk meningkatkan kontras pada citra atau 

disebut juga sebagai distribusi probabilitas 

statistik grayscale citra digital. Selain itu, 

Histogram adalah suatu skema yang 
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menunjukkan penyebaran yang terjadi pada 

intensitas indeks citra atau warna. Metode 

pemerataan histogram digunakan karena 

dianggap mudah, kinerja dan kesederhanaan 

yang dimiliki cukup baik pada semua jenis citra. 

Cara operasinya yaitu dengan pemetaan 

kembali grayscale citra menurut distribusi 

probabilitas grayscale input. Metode ini sangat 

efektif dalam memperbaiki citra secara 

menyeluruh dan menambah detail tekstur pada 

citra (Ahmad & Hadinegoro, 2012). Histogram 

mempunyai beberapa fitur. Pada penelitian ini, 

fitur yang digunakan terdapat pada persamaan 

2.1 sampai 2.6 (Damayanti, 2023). 

a. Mean ( ) merupakan suatu fitur yang 

menghasilkan tingkat kecerahan rata-rata 

pada suatu objek dengan vektor variabel p 

terdiri dari pengamatan skalar L.  

  ∑    ( )   
        (2.1) 

Dengan: 

  = Rerata pada intensitas 

  = Arah keabuan citra 

 ( ) = Probabilitas kemunculan   dan   

  dan   = Nilai aras keabuan tertinggi 
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b. Standar deviasi ( ) merupakan gambaran 

pada penyebaran data rata-rata ukuran dan 

m adalah mean. 

  √∑ (   )  ( )   
         (2.2) 

c. Varian (  ) merupakan jumlah kontras 

suatu citra dan sebagai kuadrat dari 

standar deviasi. 

   ∑ (   )  ( )   
          (2.3) 

d. Entropi sebagai fitur yang menggambarkan 

terjadinya penyebaran informasi dari rata-

rata nilai besaran. 

        √∑  ( )    ( ( ))
   
     (2.4) 

e. Skewness adalah fitur ketidakseimbangan 

ukuran pada intensitas rata-rata. 

         √∑ (   )  ( )   
     (2.5) 

f. Kurtosis adalah fitur ketajaman pada kurva 

histogram.  

         √∑ (   )  ( )      
    (2.6) 

6.2 Gray Level Co-Occurance Matrix (GLCM) 

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

adalah ekstraksi orde kedua atau metode 

analisis tekstur citra dengan matriks kookurensi 

yang merupakan matriks yang menjelaskan 

hubungan tetangga antar piksel pada suatu citra 
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dari berbagai jarak dan arah. Pada orde kedua 

ini mempertimbangkan hubungan yang terjadi 

antar pasangan piksel pada citra asli. Hal 

tersebut karena pada orde pertama 

mengabaikan kedekatan piksel  dan hanya 

memakai kalkulasi statistik menurut nilai piksel 

citra asli (Hall-Beyer, 2017). 

GLCM mempunyai arah sudut yang 

dinyatakan dengan derajat yaitu 0°, 45°, 90° dan 

135°. Perubahan pada nilai hubungan skala abu-

abu menjadi matriks co-occurrence bersamaan 

dengan perubahan ukuran window 3x3, 5x5, 

7x7, 9x9 dan seterusnya. Setiap window yang 

terbentuk ditentukan oleh hubungan spasial 

yang terjadi antar BV yaitu fungsi pada sudut 

dan jarak. Pada Gambar 2.17 menunjukkan arah 

sudut pada GLCM (Abdul, 2012).  

 

Gambar 2. 17 Arah GLCM Sudut 0°, 45°, 90° dan 

135° (Abdul, 2012) 
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Kookurensi yang terdapat pada GLCM  

merupakan jumlah kejadian yang terjadi secara 

bersamaan yaitu jumlah kejadian pada satu 

level nilai piksel yang bersebelahan dengan satu 

level nilai piksel yang lainnya dalam jarak (d) 

dan orientasi direpresentasikan dalam bentuk 

derajat. Orientasi pada GLCM terbentuk karena 

adanya empat arah sudut yaitu 0°, 45°, 90° dan 

135°. Sedangkan untuk jarak antar piksel 

ditetapkan dengan seukuran satu piksel (Putra, 

2021).  

 

Gambar 2. 18 Penentuan Awal Matriks GLCM 

Pasangan Dua Piksel (Abdul, 2012) 

Piksel yang bersebelahan sesungguhnya 

merepresentasikan hubungan antar dua piksel 
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yang bersebelahan secara horizontal dengan 

arah sudut 0°, sehingga jumlah kumpulan piksel 

yang memenuhi hal tersebut dapat dilakukan 

perhitungan (Putra, 2021). Seperti yang 

terdapat pada Gambar 2.18. 

Pada metode GLCM terdapat tahap 

perhitungan ciri tekstur yang terdiri dari 28 

fitur. Akan tetapi hanya sebanyak 14 fitur yang 

dapat dikalkulasikan menggunakan metode 

GLCM pada suatu citra yaitu Angular Second 

Moment (ASM), Entropy, Contrast, Correlation, 

Sum of Squares (Variance), Inverense Different 

Moment (IDM), Sum Average, Sum Variance, 

Different Variance, Sum Entropy, Different 

Entropy, Maximal Correlation Coefficient, 

Information Measure of Correlation 1 dan 2 

(Haralick, Shanmugam & Dinstein, 1973).  

Namun pada penelitian ini, ciri tekstur GLCM 

sebagai statistik orde kedua hanya 

memanfaatkan 4 ciri yaitu energi, kontras, 

korelasi dan homogenitas (Praseptiyana, 

Widodo & Rahman, 2019).  
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a. Energi 

Energi adalah suatu karakteristik yang 

digunakan untuk mengetahui tingkat 

keseragaman pada tekstur. Semakin tinggi 

nilai energi yang didapat maka tingkat 

homogenitas pada tekstur akan tinggi dan 

variasi intensitas pada citra akan mengecil.  

       ∑ ∑   (   )     (2.7) 

b. Kontras  

Kontras adalah representasi nilai pada 

variasi tingkat keabuan dari matriks co-

occurrence yang berfungsi untuk 

menampilkan distribusi elemen pada 

matriks (momen inersia) suatu citra. 

Apabila terdapat piksel yang bertetangga 

mempunyai nilai intensitas yang saling 

berdekatan maka kontras tekstur yang 

didapat akan rendah. Akan tetapi apabila 

elemen gambar lebih jauh dari diagonal 

utama maka nilai kontras yang didapat 

akan tinggi.  

        ∑ ∑ (   )   (   )    (2.8) 
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c. Korelasi 

Korelasi adalah suatu nilai ukuran yang 

tergantung pada linier antar nilai keabuan 

pada suatu citra.  

         
 

    
∑   ∑   (    )(     ) (   )   (2.9) 

d. Homogenitas  

Homogenitas digunakan untuk mengukur 

tingkat homogen atau kesamaan variasi 

pada intensitas keabuan citra dalam 

matriks co-occurrence. Homogenitas akan 

bernilai tinggi apabila pasangan piksel 

mempunyai nilai keabuan yang seragam.  

            ∑ ∑
 (   )

  |   |    (2.10) 

Keterangan : 

 (   ) = Matriks GLCM pada baris   dan kolom   

  = Nomor baris 

  = Nomor kolom  

𝜎 = Rerata  

𝜇 = Standar deviasi nilai piksel 

7. Multilayer Perceptron (MLP) 

Perceptron pertama kali didefiniskan oleh Frank 

Rosenblatt yaitu suatu unit dasar pada jaringan saraf 

tiruan dalam mendefinisikan neuron buatan pada 

jaringan saraf dan sebagai algoritma dalam 
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pembelajaran yang terawasi dan berisi nilai node, 

masukan, fungsi aktivasi dan bobot dalam menghitung 

keluaran (Singh, 2024). 

Multilayer perceptron (MLP) merupakan suatu 

jaringan syaraf tiruan feedforward yang letaknya 

berada diantara lapisan input dan lapisan output dan 

mempunyai satu ataupun lebih lapisan tersembunyi 

(hidden layer) yang setiap lapisnya terhubung pada 

lapisan selanjutnya. MLP termasuk dalam kelas deep 

learning. Algoritma yang digunakan untuk melatih 

model ini adalah backpropagation dalam meingkatkan 

akurasi pada model pelatihan. (Suwarno & Abdillah, 

2016). MLP bekerja hanya dengan arah maju. Seluruh 

node akan terhubung sepenuhnya pada jaringan dan 

seluruh node akan meneruskan nilainya pada node 

yang datang dengan arah maju (Singh, 2024).  

 

Gambar 2. 19 Arsitektur MLP (Ermawati, 2020)  

Node  Edge  

Node : objek atau individu 

Edge : konektivitas antar 

dua edge sebagai arah 

dan non arah 
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Gambar 2.9 menunjukkan grafik arsitektur 

multilayer perceptron yang mempunyai dua lapisan 

hidden dan lapisan output. Jaringan yang ditunjukkan 

saling terhubung sehingga dapat diartikan bahwa 

setiap lapisan jaringan pada neuron terhubung dengan 

setiap neuron (node) pada lapisan sebelumnya. Aliran 

sinyal yang melewati jaringan searah maju yaitu 

secara lapis demi lapis dan dari kiri ke kanan 

(Ermawati, 2020).  

Berdasarkan namanya yaitu multi, MLP 

memiliki beberapa lapisan. Secara umum, multilayer 

perceptron mempunyai tiga lapisan yaitu lapisan 

input, lapisan hidden, dan lapisan output. Berikut 

merupakan penjelasan lapisan yang terdapat pada 

MLP (Fara, 2020): 

a. Lapisan input sebagai lapisan awal yang berfungsi 

untuk menerima nilai masukkan. Pada kumpulan 

data pelatihan membutuhkan masukan untuk 

diteruskan pada lapisan tersembunyi. Terdapat n 

node masukan dalam lapisan masukan dengan 

jumlah nodenya tergantung dengan jumlah fitur 

pada kumpulan data. Seluruh variabel vektor yng 

terdapat pada masukan akan didistribusikan pada 

seluruh node dalam lapisan yang tersembunyi. 
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b. Lapisan hidden atau tersebunyi terdiri dari 

seluruh komputasi yang ada pada jaringan saraf 

dengan penggunaan fungsi aktivasi dan sebagai 

jantung pada jaringan saraf tiruan yang berfungsi 

dalam pengenalan nilai input. Tepi dari lapisan ini 

memiliki bobot yang dikalikan nilai node.  

Pada setiap model, setidaknya terdapat satu atau 

dua lapisan tersembunyi. Node yang terdapat 

pada lapisan tersembunyi harus akurat karena 

menyebabkan model tidak dapat berfungsi secara 

baik pada data kompleks. Jumlah node yang 

berlebihan menyebabkan terjadinya overfitting. 

c. Lapisan output berfungsi dalam menghasilkan 

nilai keluaran. Banyaknya jumlah node yang 

dihasilkan bergantung pada jenis masalahnya. 

Penggunaan satu node untuk menargetkan satu 

variabel. 

Cara kerja MLP seperti otak manusia yang 

mempunyai struktur mikro. Jaringan syaraf tiruan 

(JST) sering digunakan untuk berbagai macam ilmu 

kecerdasan buatan dalam klasifikasi dan pengenalan 

pola. Node yang terdapat pada masukan mewakili 

sebagai fitur kumpulan data dan diteruskan menuju 

pada lapisan tersembunyi dengan tiap sisi akan 
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mempunyai bobot yang dikalikan oleh variabel 

masukan. Untuk menghasilkan nilai keluaran maka 

menjumlahkan seluruh nilai produk dalam node 

tersembunyi. Penggunaan fungsi aktivasi pada lapisan 

tersembunyi untuk mengidentifkasi node yang aktif. 

Kemudian hasil yang diperoleh akan diteruskan 

menuju pada lapisan output dan menghitung 

perbedaan pada keluaran yang terprediksi dan 

keluaran aktual. Setelah melakukan perhitungan pada 

keluaran yang diprediksi, selanjutnya menggunakan 

propagasi balik (Singh, 2024). 

Algoritma backpropagation berfungsi dalam 

meningkatkan akurasi keluaran yaitu dengan cara 

mengurangi terjadinya kesalahan yang terdapat dalam 

keluaran prediksi dan keluaran aktual. Berdasarkan 

algoritma ini, tingkat kesalahan dihitung setelah 

melakukan perhitungan keluaran pada jaringan saraf 

multilayer percepton. Kesalahan tersebut merupakan 

perbedaan yang terjadi antara hasil keluaran jaringan 

saraf dan keluaran yang sebenarnya. Selanjutnya hasil 

kesalahan yang dihitung akan diumpankan kembali ke 

jaringan yaitu dari lapisan keluaran menuju lapisan 

tersembunyi dan sebagai masukan pada jaringan. 

Pengurangan kesalahan pada model dengan cara 
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menyesuaikan bobot lapisan tersembunyi. 

Perhitungan prediksi keluaran pada bobot yang telah 

disesuaikan dan diperiksa kesalahan untuk 

meminimalisir kesalahan sehingga tidak ada sama 

sekali (Singh, 2024). 

Tabel 2. 3 Perbedaan Jaringan Multilayer Perceptron 

Dengan Jaringan Konvensional (Singh, 2024) 

 Jaringan Multilayer 

Perceptron 

Jaringan 

Konvensional 

Jenis Masukan Vektor  Vektor dan matriks 

Tipe Jaringan Jaringan terhubung 

sepenuhnya 

Jaringan terhubung 

spasial 

Masalah Fokus Non-linier Linier 

Aplikasi  Klasifikasi gambar 

sederhana 

Klasifikasi gambar 

kompleks 

Kelebihan yang dimiliki MLP adalah arsitekstur 

yang sederhana dan dilengkapi dengan algoritma 

pembelajaran yang memudahkan dalam 

mengimplementasi serta akurasi yang dimiliki 

cenderung baik. MLP secara dasar merupakan suatu 

lapisan tunggal (node) yang terorganisir pada lapisan. 

Lapisan input menjadi karakter dalam objek klasifikasi 

memiliki nilai-nilai kuantitatif sebagai nilai tekstur 

dari hasil ekstraksi. Semua nilai masuk pada neuron 

akan memperoleh nilai output melalui fungsi aktivasi. 
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Manfaat MLP sebagai fungsi aktivasi non-linear atau 

fungsi sigmoid biner yaitu fungsi yang mempunyai 

range (0,1) (Ermawati, 2020).  

Keuntungan yang diperoleh menggunakan 

multilayer perceptron adalah mudah dalam menangani 

masalah non-linier, mampu mengangani masalah yang 

kompleks pada kumpulan data besar, dapat mengatasi 

masalah kebugaran pada jaringan saraf tiruan, 

mempunyai tingkat akurasi yang tinggi dan dapat 

mengurangi kesalahan dalam prediksi dengan 

propagasi balik, setelah melakukan pelatihan model 

maka akan semakin cepat dalam memprediksi 

keluaran. Sedangkan kekurangan yang diperoleh 

adalah meningkatnya biaya model secara keseluruhan 

karena jaringan berasal dari komputasi yang besar, 

peforma model yang baik apabila dilatih secara 

sempurna, koneksi pada model yang cukup erat 

mengakibatkan jumlah parameter dan redundasi pada 

node mengalami peningkatan(Singh, 2024). 

8. Waikato Environment for Knowledge Analysis 

(WEKA) 

Weka atau sering disebut juga dengan Waikato 

Environment for Knowledge Analysis adalah paket tools 

dari machine learning untuk bidang pendidikan, 
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penelitian atau berbagai aplikasi. Pada dunia nyata, 

Weka mempunyai manfaat untuk menyelesaikan 

berbagai masalah data mining. Selain itu, kelebihan 

lain dari Weka adalah penggunaan yang mudah dan 

menyediakan implimentasi algoritma dalam 

pembelajaran dengan state of the art dapat diterapkan 

di command line. Weka menyediakan juga tools untuk 

klasifikasi, pre-processing data, clustering, regresi, 

serta visualisasi dan asosiasi (Purnamasari et al., 

2013). 

Weka hampir digunakan pada setiap platform. 

Penulisan Weka dalam hirarki class java 

menggunakan metode orientasi objek dan dapat 

berjalan pada setiap platform (Pujiono, Amborowati & 

Suyanto, 2013). Pada Gambar 2.10 merupakan 

tampilan awal pada machine learning Weka. 

 

Gambar 2. 20  Tampilan Awal Weka (Sumber data 

pribadi) 
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9. Indeks Pengukuran  

Indeks pengukuran mempunyai fungsi 

menentukan kinerja pada metode pengolahan citra 

yang digunakan. Tahap klasifikasi pada penelitian ini 

digunakan sebagai menghitung tingkat keberhasilan 

pada suatu kegiatan. Berhasil atau tidaknya metode 

yang digunakan ditunjukkan oleh nilai indeks 

pengukuran yang didapat dari data hasil klasifikasi. 

Confusion matrix adalah nilai indeks pengukuran 

yang digunakan (Damayanti, 2023). Confusion matrix 

sebagai alat pembelajaran yang sering dipakai 

karena terawasi (supervised learning). Setiap baris 

matriks mewakili kelas berdasarkan pada kejadian 

yang sebenarnya dan setiap kolomnya merupakan 

contoh kelas yang diperkirakan. Informasi yang 

terdapat pada confusion matrix adalah aktual 

(actual) dan prediksi (predicted) terhadap sistem 

klasifikasi (Supriyadi, 2017). 

Tabel 2.  4 Confusion matrix (Markoulidakis et al., 

2021) 

  Predicted Class 

  Positive Negative 

Actual 

Class 

Positive TP FN 

Negative FP TN 



61 
 

Tabel 2.3 menunjukkan hasil confusion matrix 

yaitu terdiri dari nilai false positive (FP), true positive 

(TP), true negative (TN) dan false negative (FN). 

Perhitungan yang dipakai pada klasifikasi dengan 

menggunakan nilai confusion matrix yang berasal 

dari pengukuran adalah sensitivitas (sensitivity), 

akurasi (accuracy) dan spesifisitas (specificity). 

Rumus indeks pengukuran berdasarkan pada nilai 

confusion matrix ditunjukkan pada persamaan 2.11 

sampaI 2.13 (Damayanti, 2023). 

a. Akurasi merupakan presentase dari setiap data 

yang diidentifikasi dan dianggap benar.  

         
     

           
        (2.11) 

b. Sensitivitas mempunyai kemampuan dalam 

memprediksi suatu kelas tertentu menurut 

kumpulan data dan TPR (True Positive Rate). 

            
  

     
         (2.12) 

c. Spesifisitas sebagai nilai yang menyatakan 

ukuran dua tugas kelas yang sesuai dengan TNR 

(True Negative Rate). 

            
  

     
         (2.13) 
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Dengan : 

TP = True Positive yaitu mata normal yang terdeteksi sebagai mata normal 

TN = True Negative yaitu retinopati diabetik yang terdeteksi retinopati diabetik 

FN = False Negative yaitu retinopati diabetik yang terdeteksi normal 

FP = False Positive yaitu mata normal yang terdeteksi retinopati diabetik 

B. Kajian Pustaka 

Beberapa penelitian telah dilakukan sebelumnya 

mengenai klasifikasi citra digital yang sesuai dengan 

penelitian ini diantaranya adalah sebagai berikut: 

1. Pada penelitian yang dilakukan oleh Yustriandy 

(2013) mempunyai tujuan untuk mengklasifikasi 

grade retinopati diabetik pada citra fundus mata. 

Menggunakan bahasa pemrograman yang berupa 

Matlab. Ekstraksi fitur yang digunakan ada 3 jenis 

yang diperoleh dari ekstraksi jumlah pixel pada blood 

vessels, microaneurysms dan exudates. Citra yang 

dihasilkan dari ekstraksi diklasifikasi dengan fuzzy k-

means untuk mengetahui tingkatan stadium pada 

penderita retinopati diabetik. Hasil nilai akurasi dari 

klasifikasi memperoleh nilai sebesar 97,69%.  

Perbedaan penelitian ini dengan penelitian diatas 

adalah penggunaan fitur ekstraksi ciri yang berupa 

ekstraksi ciri tekstur sedangkan pada penelitian 

diatas menggunakan ekstraksi hasil ekstraksi jumlah 

pixel pada blood vessels, microaneurysms dan 

exudates. Penelitian diatas dengan metode fuzzy k-
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means. Sementara penelitian yang akan dilakukan 

dengan metode multilayer perceptron. Bahasa 

pemrograman yang digunakan penelitian di atas 

adalah Matlab sedangkan penelitian yang akan 

dilakukan dengan Python Google Colaboratory.  

2. Penelitian Putranto dan Candradewi (2018) 

mempunyai tujuan dalam mengklasifikasi tingkat 

keparahan retinopati diabetik. Matlab digunakan 

sebagai bahasa pemrograman. Ekstraksi yang 

digunakan berupa fitur area dan tekstur dengan Gray 

Level Co-occurance Matrix (GLCM). Citra dari hasil 

ekstraksi diklasifikasikan menggunakan Support 

Vector Machine (SVM) dengan kernel Radial Basis 

Function (RBF) untuk klasifikasi dalam membedakan 

4 fase retinopati diabetik (normal, mild NPDR, 

moderate NPDR, severe NPDR). Nilai akurasi yang 

dihasilkan pada klasifikasi sebesar 95,93%.  

Perbedaan penelitian yang akan dilakukan dengan 

penelitian diatas adalah ekstraksi fitur yang 

digunakan berupa area dan tekstur berupa Gray Level 

Co-occurance Matrix (GLCM). Pada penelitian yang 

akan dilakukan hanya menggunakan ekstraksi ciri 

tekstur. Metode yang digunakan pada penelitian di 

atas adalah Support Vector Machine (SVM) sedangkan 
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penelitian yang akan dilakukan menggunakan 

multilayer perceptron. Pada penelitian diatas 

menggunakan bahasa pemrograman Matlab. 

sedangkan penelitian yang akan dilakukan dengan 

Python Google Colaboratory. 

3. Pada penelitian Damayanti (2023) mempunyai tujuan 

dalam mengklasifikasi citra CT-Scan paru-paru untuk 

membedakan kasus tumor jinak dan ganas. Bahasa 

pemrograman yang dipakai berupa Matlab. Ekstraksi 

yang digunakan fitur tekstur dengan Gray Level Co-

ocurrance Matrix (GLCM). Citra yang dihasilkan dari 

ekstraksi fitur diseleksi dengan metode Information 

Gain yang selanjutnya diklasifikasikan menggunakan 

metode K-Means Clustering. Nilai akurasi yang dihasil 

adalah sebesar 66,00%. 

Perbedaan penelitian yang akan dilakukan dengan 

penelitian di atas adalah citra yang diklasifikasi. Pada 

penelitian diatas menggunakan citra CT-Scan tumor 

paru-paru sedangkan penelitian yang akan dilakukan 

menggunakan citra fundus mata.  Bahasa 

pemrograman yang digunakan pada penelitian di atas 

berupa Matlab sedangkan penelitian yang akan 

dilakukan dengan Python Google Colaboratory. 

Metode yang digunakan pada penelitian di atas 
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adalah k-means Clustering sedangkan penelitian yang 

akan dilakukan dengan multilayer perceptron. 

4. Pada penelitian Putra dkk (2017) memiliki tujuan 

untuk mendeteksi penyakit retinopati diabetik 

melalui retina pada mata berdasarkan pengolahan 

citra dengan mengimplementasikan metode Local 

Binary Pattern (LBP) dan metode Learning Vector 

Quantization (LVQ). Bahasa pemrograman yang 

digunakan berupa Matlab. Ekstraksi ciri yang 

digunakan adalah dengan metode local binary 

pattern. Selanjutnya citra hasil ekstraksi 

diklasifikasikan dengan learning vector quantization. 

Hasil yang diperoleh dalam pengujian tersebut 

mempunyai nilai akurasi sebesar 85% yang tergolong 

cukup baik dalam mendeteksi penyakit retinopati 

diabetik.  

Perbedaan penelitian di atas dengan penelitian yang 

akan dilakukan adalah fitur ekstraksi yang digunakan 

berupa local binary pattern. Sementara penelitian 

yang akan dilakukan berupa fitur ekstraksi ciri 

tekstur menggunakan gray level co-occurance matrix 

(GLCM). Metode yang digunakan dalam 

mengklasifikasi hasil ekstraksi berupa learning vector 

quantization (LVQ) sedangkan pada penelitian yang 
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akan dilakukan, metode klasifikasinya berupa 

multilayer perceptron. Bahasa pemrograman yang 

digunakan penelitian di atas adalah Matlab 

sedangkan penelitian yang akan dilakukan dengan 

Python Google Colaboratory. 

5. Pada penelitian Munawaroh (2022) mempunyai 

tujuan mengklasifikasikan citra mammografi pada 

kasus tumor jinak dan ganas berbasis ciri tekstur dan 

morfologi dengan metode multilayer perceptron 

(MLP). Software yang digunakan untuk klasifikasi 

adalah machine learning Weka. Sedangkan untuk 

bahasa pemrogramannya berupa Scilab. Hasil yang 

diperoleh dari proses tersebut yaitu nilai akurasi 

sebesar 74,00% dengan 5 folds cross validation pada 

multilayer perceptron dengan bantuan machine 

learning Weka.  

Perbedaan penelitian di atas dengan penelitian yang 

akan dilakukan adalah penggunaan citra pada 

penelitian diatas berupa citra mammografi atau 

payudara sedangkan pada penelitian yang akan 

dilakukan dengan citra fundus mata. Bahasa 

pemrograman yang digunakan adalah Scilab 

sedangkan pada penelitian yang akan dilakukan 

berupa Python Google Colaboratory. Fitur ekstraksi 
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ciri yang digunakan berupa tekstur dan morfologi 

sedangkan penelitian yang akan dilakukan hanya 

dengan ciri tekstur.  

6. Pada penelitian Ermawati (2020) memiliki tujuan 

untuk mengklasifikasikan nodul payudara 

berdasarkan ciri tekstur citra ultrasonografi (USG)  

dengan menggunakan Scilab. Fitur ekstraksi yang 

digunakan adalah ekstraksi ciri tekstur dengan 

histogram dan gray level co-occurance matrix (GLCM). 

Proses klasifikasi nodul payudara pada penelitian ini 

membutuhkan machine learning Weka dan untuk 

arsitektur berupa multilayer perceptron (MLP) 

dengan10 folds cross validation. Hasil yang diperoleh 

dari pengujian tersebut menunjukkan nilai akurasi 

88,89% dengan 30 ciri tekstur dan 80,56% dengan 

10 ciri tekstur yang dapat disimpulkan bahwa 

semakin banyak ciri tekstur yang dipakai maka akan 

lebih banyak pula informasi nodul yang didapat 

dalam meningkatkan nilai akurasi untuk proses 

klasifikasi. 

Perbedaan penelitian yang akan dilakukan dengan 

penelitian diatas adalah citra yang digunakan adalah 

citra payudara dari ultrasonografi (USG) sedangkan 

pada penelitian yang akan dilakukan berupa citra 
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fundus mata. Bahasa pemrograman yang digunakan 

pada penelitian ini adalah Scilab sedangkan pada 

penelitian yang akan dilakukan dengan Python Google 

Colaboratory.  
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

A. Jenis Penelitian 

Pada penelitian ini menggunakan jenis penelitian 

kuantitatif yaitu metode penelitian yang digunakan untuk 

menyelesaikan masalah penelitian dengan data yang 

berkaitan dengan angka dan statistik. Dan data yang 

digunakan pada penelitian ini berupa data sekunder. 

B. Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian dilakukan pada bulan Januari 2024 di 

Laboratorium Terpadu FST kampus III Universitas Islam 

Negeri walisongo Semarang. Pengambilan data berasal 

dari website Zenodo dengan Alamat https://zenodo.org/ 

record/4647952#.YGNjXVUzbIU sebagai database 

sedangkan untuk keterangan dari data tersebut di 

website Nasional Library of Medicine dengan Alamat 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC82579

63/. 

C. Alat Penelitian 

Alat yang digunakan pada penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

a. Laptop dengan spesifikasi DESKTOP-23A6KQM 

Intel(R) Celeron(R) N4000 CPU @ 1.10GHz   1.10 

GHz, RAM 4.00 GB (3.83 GB usable), 14inch 

https://zenodo.org/%20record/4647952#.YGNjXVUzbIU
https://zenodo.org/%20record/4647952#.YGNjXVUzbIU


70 
 

(1366*768) HD, kartu grafis terintegrasi Intel UHD 

Graphic 600, 1TB HDD.  

b. Python Google Colaboratory. 

c. Machine Learning Weka versi 3.9.6. 

d. Microsoft word. 

e. Microsoft excel. 

D. Bahan Penelitian 

Bahan penelitian pada penelitian ini berupa citra 

digital retina yang berasal dari Zenodo sebagai layanan 

untuk mengidentifikasi yang berisi arsip besar gambar 

fundus dan tersedia bagi umum. Zenodo sebagai database 

yang berisi 757 gambar fundus warna yang diperoleh 

pada Departement of Ophthalmology of the Hospital de 

Clinicas, Facultad de Ciencias Médicas, Universidad 

Nacional de Asunción, Paraguay. Data tersebut 

membantu para dokter dan peneliti dalam mendeteksi 

penyakit retinoperia (NPRD) yang tidak berproliferasi 

dan pada penderita retinopati diabetik dengan 

perkembangbiakan yang berbeda tahapan. Sedangkan 

untuk keterangan dari database tersebut berada pada 

website Nasional Library of Medicine. Website tersebut 

dapat diakses oleh semua kalangan atau disebut juga 

dengan open access. Semua orang dapat mengambil 

gambar pada website tersebut akan tetapi tidak semua 
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orang dapat mengunggah gambar pada website tersebut. 

Hanya para ahli yang dapat memasukkan gambar 

maupun mengganti atau merubah gambar yang ada pada 

website tersebut. Sehingga gambar yang ada tidak 

diragukan lagi keabsahannya. Arsip terbaru pada tanggal 

10 Februari 2021.  

E. Prosedur Penelitian  

Metode penelitian yang digunakan pada penelitian 

ini terdapat beberapa tahap. Tahapan tersebut 

ditunjukkan dalam Gambar 3.1. 

 

Gambar 3. 1 Tahap-Tahap Prosedur Penelitian 

Mulai  

Input Citra  

Pre-Processing 

Ekstrasi Ciri Tekstur: Histogram dan GLCM  

Klasifikasi : Metode Multilayer Perceptron 
(MLP) dengan Machine Learning Weka 

Analisis  

Selesai  
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1. Input citra  

Gambar 3.1 menunjukkan tahapan pada prosedur 

penelitian yang dimulai dengan memasukkan citra 

atau input citra funduskopi retinopati diabetik yang 

didapat dari website Zenodo untuk menuju ke tahap 

selanjutnya yaitu tahap pre-processing.  

2. Pre-processing 

Citra yang diperoleh dari website Zenodo 

merupakan citra warna atau RGB sehingga perlu 

melewati proses grayscaling untuk mendapatkan 

citra grayscale. Citra grayscale merupakan citra yang 

memiliki skala keabuan dengan nilai intensitas 

terkecil sebesar 0 berupa warna hitam dan warna 

putih sebagai warna dengan nilai intensitas terbesar 

yaitu sebesar 255 (Wahyudi, Triyanti & Ruslianto, 

2015).  

Tahap yang dilakukan setelah proses 

grayscaling adalah filtering. Filter yang digunakan 

berupa median filter yaitu suatu filter non linier 

pengembangan dari Tukey yang berfungsi untuk 

mengurangi noise dan menghaluskan citra. Disebut 

dengan non linier karena cara kerjanya tidak 

termasuk dalam operasi konvolusi. Perhitungan 

pada operasi non linier dilakukan dengan 
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mengurutkan nilai intensitas dari sekumpulan piksel 

dan nilai piksel yang diproses akan diganti dengan 

nilai tertentu (Fadillah & Gunawan, 2019).  

Penapis atau window yang terdapat pada 

median filter memuat sejumlah piksel ganjil yang 

digeser dari titik ke titik di semua daerah pada citra. 

Kemudian mengurutkan nilai yang dihasilkan 

tersebut secara ascending untuk menghitung nilai 

mediannya. Nilai median sebagai pengganti nilai 

yang ada dalam pusat bidang window. Penggunaan 

filter ini cocok dalam mereduksi noise salt dan 

pepper. Berikut merupakan contoh filtering 3x3 

(Fadillah & Gunawan, 2019). 

Tabel 3. 1 Filter 3x3 (Fadillah & Gunawan, 2019) 

 

Citra diatas menggunakan filter 3x3. Nilai pada 

masing-masing piksel bertetanggan setelah 

diurutkan menjadi 115, 119, 120, 123, 124, 125, 126, 

127, 150. Hasil pengurutan tersebut memperoleh 

nilai median 124. Penggunaan nilai median sebagai 
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pengganti dari nilai pusat masukan sehingga nilai 

150 diganti 124.  

Berdasarkan pada Tabel 3.1 terdapat 

beberapa proses sebagai berikut (Fadillah & 

Gunawan, 2019): 

a. Pra pengolahan dilakukan untuk menambah 

noise secara manual atau tingkat intensitas 

noise. 

b. Pengolahan merupakan proses pengolahan 

lanjutan dari pra pengolahan. Pada proses ini, 

citra yang memiliki noise difilter dengan median 

filter dan menjadi data keluaran. 

c. Analisis dilakukan untuk menganalisis citra 

secara sederhana yang terdapat pada citra 

untuk dibandingkan yaitu citra asli atau citra 

yang tdak mempunyai noise dan citra yang telah 

melewati proses filter.  

3. Ekstraksi ciri tekstur 

Ekstraksi ciri tekstur dilakukan setelah tahap 

pre-processing. Ekstraksi ciri tekstur ini menjadi 

salah satu ekstraksi ciri penting karena dapat 

menghasilkan ciri terhadap setiap citra menurut 

teksturmya (Septiarini & Wardoyo, 2015). Proses 

segmentasi pada tahap ini tidak diperlukan lagi 
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karena ekstraksi ciri tekstur bertujuan dalam 

memberi informasi secara detail mengenai 

perbedaan antar kelas pada beberapa citra sehingga 

citra satu dengan yang lainnya mempunyai 

kemungkinan berada pada kelas yang berbeda. Pada 

penelitian ini menggunakan 2 metode ekstraksi ciri 

tekstur yaitu histogram yaitu mean, skewness, standar 

deviasi, varian, kurtosis, dan entropi dan GLCM yang 

berupa energi, korelasi, kontras, dan homogenitas 

sehingga nilai yang dihasilkan berisi informasi citra 

yang dibutuhkan untuk tahap selanjutnya.  

4. Klasifikasi  

Klasifikasi citra dilakukan setelah melalui 

beberapa tahapan sebelumnya. Klasifikasi citra 

menggunakan metode multilayer perceptron dengan 

bantuan machine learning Weka. Tujuan dari 

klasifikasi ini untuk memisahkan antara citra 

funduskopi retinopati pada penderita diabetes 

melitus dan normal. 

F. Analisis Data  

Analisis data pada penelitian ini untuk mengetahui 

tingkat keberhasilan yang didapat pada proses klasifikasi 

citra yang sebelumnya telah diolah dan melewati tahap-

tahap diatas. Analisis data ini menggunakan parameter 
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berupa nilai akurasi, sensitivitas, dan juga spesifisitas 

seperti yang terdapat pada persamaan 2.11 sampai 2.13. 
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BAB IV 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil  

Berdasarkan metodologi penelitian yang terdapat 

pada bab tiga, bab ini menjelaskan hasil pengolahan data 

dari proses klasifikasi citra fundus mata normal dan 

retinopati diabetik berdasarkan ciri tekstur dengan 

metode multilayer perceptron (MLP). Proses pengolahan 

data tersebut dijelaskan secara rinci oleh beberapa 

tahapan berikut: 

1. Tahap Input Data 

Citra input yang digunakan pada penelitian ini 

adalah citra fundus mata yang bersumber dari  website 

Zenodo  public acces dengan alamat 

https://zenodo.org/ record/4647952#.YGNjXVUzbIU 

sebagai database sedangkan untuk keterangan dari data 

tersebut di website Nasional Library of Medicine 

dengan alamat 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8257

963/. Citra fundus mata pada website tersebut berisi 

757 gambar berwarna dengan 187 citra mata normal 

dan 570 citra retinopati diabetik. Citra fundus mata 

tersebut sudah dalam bentuk jpg. Berikut sampel citra 

mata normal dan retinopati diabetik pada Gambar 4.1. 

 

https://zenodo.org/%20record/4647952#.YGNjXVUzbIU
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8257963/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC8257963/
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(a) (b) 

Gambar 4. 1 (a) Citra Mata Normal dan (b) Citra 

Retinopati Diabetik 

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa struktur mata 

pada citra fundus mata normal dengan pembuluh darah 

mata atau retinal vasculature dan pembuluh darah kecil 

yang terbilang sempurna yaitu yang terdiri dari retina, 

fovea, makula, posteror pole dan blind spot atau optic 

disc. Sedangkan untuk citra fundus mata retinopati 

diabetik menunjukkan bahwa terdapat kerusakan pada 

pembuluh darah mata kecil yaitu adanya microneurysm 

yang terjadi karena dinding terkecil vessel mengalami 

kelemahan. Luka yang terdapat pada vessel tersebut 

dapat menjadikan adanya exudates yaitu titik kekuning-

kuningan di area retina. Akibatnya orang yang 

mempunyai kondisi mata tersebut akan kesulitan dalam 

membaca, penglihatan menjadi kabur, penglihatan 

turun secara tiba-tiba pada satu mata, terlihat adanya 

lingkaran cahaya, bintik gelap dan cahaya terlihat 
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berkedip. Hal tersebut terjadi karena adanya rebesan 

darah pada retina yang mengenai lensa mata.   

2. Tahap Pre-Processing 

Tahap pre-processing merupakan tahap awal yang 

dilalui pada setiap citra input. Seperti yang telah 

dijelaskan sebelumnya pada input citra, citra input 

merupakan citra hasil pindai alat oftalmoskopi yang 

diperoleh melalui situs web Zenodo. Citra yang terdapat 

pada situs Zenodo masih berupa citra warna atau RGB 

yang setiap piksel citra merupakan kombinasi tiga 

warna dasar yaitu merah, hijau dan biru, setiap warna 

dasar menyimpan 8 bit sehingga setiap warna 

mempunyai gradasi 225 warna dan setiap piksel 

terdapat 16 juta lebih kombinasi warna.  Tahap yang 

dibutuhkan dalam menyederhanakan hal tersebut 

adalah proses grayscalling yang berfungsi untuk 

menghasilkan citra grayscale dengan bahasa 

pemrograman yang dipakai berupa Python Google 

Colaboratory. Proses tersebut dilakukan karena nilai 

intensitas tiap piksel pada citra grayscale dinyatakan 

sebagai nilai tunggal yang mana piksel pada komponen 

merah, biru dan hijau mempunyai nilai intensitas yang 

sama. Selain itu, citra grayscale mudah untuk diproses 

karena mempunyai satu nilai intensitas tiap pikselnya.  
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Citra grayscale yang diperoleh selanjutnya akan 

melalui proses filter yang berupa median filter untuk 

meningkatkan kualitas citra (image enhancement) dan 

yang paling pentng adalah untuk mengurangi distorsi 

(noise) dalam citra. Hal tersebut karena sering kali citra 

yang diproses mempunyai kualitas kurang baik 

sehingga menyebabkan kesulitan untuk proses 

pengolahan dan informasi pada citra sulit untuk 

dikenali (pattern recognition). Kualitas citra yang 

kurang baik disebabkan karena terdapat banyak 

gangguan informasi pada citra yang muncul sehingga 

dbutuhkan mengurangan gangguan dengan median 

filter.  

  

(a) (b) 

Gambar 4. 2 (a) Citra RGB Mata Normal dan (b) Citra 

Mata Normal Setelah Proses Grayscale dan Medan Filter 

Pada Gambar 4.2 menunjukkan perubahan citra 

mata normal setelah mengalami proses grayscale dan 

median filter sedangkan pada Gambar 4.3 merupakan 
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perubahan citra retinopati diabetik setelah melewati 

proses grayscale dan median filter. 

  

(a) (b) 

Gambar 4. 3 (a) Citra RGB Retinopati Diabetik dan (b) 

Citra Retinopati Diabetik Setelah Proses Grayscale dan 

Medan Filter 

3. Tahap Ekstraksi Ciri Tekstur 

Proses ekstraksi ciri tekstur dilakukan setelah 

tahap grayscalling dan filtering dengan bantuan Python 

Google Colaboratory. Hasil yang didapat pada proses 

ekstraksi ciri tekstur ini berupa angka yang dipindah ke 

notepad dan dipindah kembali ke bentuk excel untuk 

mempermudah menuju tahap selanjutnya. Setelah data 

masuk ke excel, format file diubah menjadi csv secara 

online. Metode ekstraksi ciri tekstur berupa histogram 

dan GLCM. Sebanyak 10 atribut data yang diambil yang 

terdiri 6 atribut metode histogram yaitu standar 

deviasi, varian, mean, entropi, kurtosis dan skewness. 

Sedangkan untuk 4 atribut lainnya dari metode GLCM 
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yaitu kontras, energi, homogenitas dan korelasi. Data 

hasil ekstraksi ciri tekstur terdapat pada Lampiran 1 

sedangkan kode program Python Google Colaboratory 

terdapat pada Lampiran 2. 

4. Tahap Klasifikasi 

Klasifikasi menjadi tahap terakhir pada penelitian 

ini. Pada tahap ini, citra dikelompokkan berdasarkan 

jenis ciri. Secara kasat mata, dapat dilihat perbedaan 

ciri citra fundus mata yaitu perbedaan pada struktur 

matanya dan keterangan lebih rincinya terdapat pada 

bagian pembahasan. Pada tahap klasifikasi 

menggunakan metode multilayer perceptron yang 

memanfaatkan machine learning Weka. Data yang 

digunakan merupakan data yang telah melewati proses 

ekstraksi ciri tekstur berjumlah 757 citra. Data tersebut 

menjadi data masukkan yang berguna sebagai data latih 

atau trainingset dan data uji atau testingset dengan 5, 

10, 15, 20 dan 25 folds cross validation. Selanjutnya 

akan memperoleh nilai TN, FN, FP dan TP untuk 

mendapat nilai sensitivitas, akurasi dan spesifisitas.  

a. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

dengan machine learning Weka (trainingset) 

Gambar 4.4 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 
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machine learning Weka pada trainingset. Sebanyak 

640 diprediksi benar dengan nilai akurasi yang 

diperoleh sebesar 84,54% sedangkan 117 diprediksi 

salah dengan presentase 15,46% dan waktu yang 

dibutuhkan untuk klasifikasi selama 0,06 seconds. 

Pada saat melakukan trainingset, pengetesan 

dilakukan dengan data training itu sendiri.  

 

Gambar 4. 4 Klasifikasi Algoritma Multilayer perceptron 

Trainingset 

b. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

menggunakan machine learning Weka (testingset 5 

folds cross validation) 

Gambar 4.5 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 

machine learning Weka pada testingset 5 folds cross 
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validation yang menunjukkan hasil 629 prediksi 

benar dengan akurasi 83,09% dan 128 prediksi 

salah dengan presentase 16,91% dan waktu 

klasifikasi selama 0,98 seconds. Pada saat melakukan 

testingset menggunakan 5 folds cross validation, 

pengetesan dilakukan dengan membagi dataset 

menjadi 5 subset berjumlah sama. Model akan 

dilatih dan dievaluasi sebanyak 5 kali, 1 subset 

bertindak sebagai set pengujian dan 4 subset lainnya 

sebagai set pelatihan. Hasil yang diperoleh 

merupakan rata-rata yang didapatkan dari hasil 

evaluasi yang dilakukan sebanyak 5 kali.  

 

Gambar 4. 5 Klasifikasi Algoritma Multilayer Perceptron 5 

Folds Cross Validation 
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c. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

menggunakan machine learning Weka (testingset 10 

folds cross validation) 

 

Gambar 4. 6 Klasifikasi Algoritma Multilayer Perceptron 10 

Folds Cross Validation 

Gambar 4.6 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 

machine learning Weka pada testingset 10 folds cross 

validation yang menunjukkan hasil 620 prediksi 

benar dengan akurasi sebesar 81,90% dan 137 

prediksi salah dengan presentase 18,10% dengan 

waktu klasifikasi yang dibutuhkan selama 1,12 

seconds. Pada saat melakukan testingset 

menggunakan 10 folds cross validation, pengetesan 

dilakukan dengan membagi dataset menjadi 10 
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subset berjumlah sama. Model akan dilatih dan 

dievaluasi sebanyak 10 kali, 1 subset bertindak 

sebagai set pengujian dan 9 subset lainnya sebagai 

set pelatihan. Hasil yang diperoleh merupakan rata-

rata yang didapatkan dari hasil evaluasi yang 

dilakukan sebanyak 10 kali.  

d. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

menggunakan machine learning Weka (testingset 15 

folds cross validation) 

Gambar 4.7 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 

machine learning Weka pada testingset 15 folds cross 

validation yang menunjukkan hasil 622 prediksi 

benar dengan akurasi 82,17% dan 135 prediksi 

salah dengan presentase 17,83% waktu yang 

dibutuhkan klasifikasi selama 0,93 seconds. Pada 

saat melakukan testingset menggunakan 15 folds 

cross validation, pengetesan dilakukan dengan 

membagi dataset menjadi 15 subset berjumlah sama. 

Model akan dilatih dan dievaluasi sebanyak 15 kali, 1 

subset bertindak sebagai set pengujian dan 14 

subset lainnya sebagai set pelatihan. Hasil yang 

diperoleh merupakan rata-rata yang didapatkan dari 

hasil evaluasi yang dilakukan sebanyak 15 kali.  
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Gambar 4. 7 Klasifikasi Algoritma Multilayer Perceptron 15 

Folds Cross Validation 

e. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

menggunakan machine learning Weka (testingset 20 

folds cross validation) 

Gambar 4.8 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 

machine learning Weka pada testingset 20 folds cross 

validation yang menunjukka hasil 634 prediksi benar 

dengan nilai hasil akurasi sebesar 83,75% dan 123 

prediksi salah dengan presentase 16,25% dengan 

waktu yang dibutuhkan untuk klasifikasi selama 0,94 

seconds. Pada saat melakukan testingset 

menggunakan 20 folds cross validation, pengetesan 

dilakukan dengan membagi dataset menjadi 20 
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subset berjumlah sama. Model akan dilatih dan 

dievaluasi sebanyak 20 kali, 1 subset bertindak 

sebagai set pengujian dan 19 subset lainnya sebagai 

set pelatihan. Hasil yang diperoleh merupakan rata-

rata yang didapatkan dari hasil evaluasi yang 

dilakukan sebanyak 20 kali.  

 

Gambar 4. 8 Klasifikasi Algoritma Multilayer Perceptron 20 

Folds Cross Validation 

f. Hasil klasifikasi algoritma multilayer perceptron 

menggunakan machine learning Weka (testingset 25 

folds cross validation) 

Gambar 4.9 menunjukkan hasil klasifikasi 

algoritma multilayer perceptron dengan bantuan 

machine learning Weka pada testingset 25 folds cross 

validation yang menunjukkan hasil 632 prediksi 
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benar dengan akurasi 83,49% dan 125 prediksi 

salah dengan presentase 16,51% waktu yang 

dibutuhkan untuk klasifikasi selama 0,92 seconds. 

Pada saat melakukan testingset menggunakan 25 

folds cross validation, pengetesan dilakukan dengan 

membagi dataset menjadi 25 subset berjumlah sama. 

Model akan dilatih dan dievaluasi sebanyak 25 kali, 1 

subset bertindak sebagai set pengujian dan 24 

subset lainnya sebagai set pelatihan. Hasil yang 

diperoleh merupakan rata-rata yang didapatkan dari 

hasil evaluasi yang dilakukan sebanyak 25 kali.  

 

Gambar 4. 9 Klasifikasi Algoritma Multilayer Perceptron 25 

Folds Cross Validation 
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Tabel 4. 1 Perbandingan Proses Klasifikasi 

No Folds Akurasi Sensitivitas Spesifisitas 

1 Training 84.54% 40.11% 99.12% 

2 5 83.09% 41.71% 96.67% 

3 10 81.90% 52.41% 91.58% 

4 15 82.17% 49.73% 92.81% 

5 20 83.75% 49.20% 95.09% 

6 25 83.49% 51.34% 94.04% 

Pada Tabel 4.1 adalah hasil yang diperoleh 

setelah melakukan klasifikasi algoritma dengan data 

testingset yaitu 5 folds cross validation, 10 folds cross 

validation, 15 folds cross validation, 20 folds cross 

validation, dan 25 folds cross validation.  

B. Pembahasan  

Proses pengolahan ekstraksi ciri tekstur 

menggunakan Python Google Colaboratory dengan metode 

yang digunakan berupa histogram dan GLCM. Data atribut 

yang diambil sebanyak 10 atribut, 6 atribut dari histogram 

yaitu mean, entropi, skewness, kurtosis, standar deviasi 

dan varian sedangkan untuk 4 atribut lainnya dari GLCM 

yaitu kontras energi, homogenitas dan korelasi.  

Fitur tekstur mempunyai peran penting pada saat 

proses diagnosa antara mata normal dan retinopati 

diabetik. Hal tersebut karena fitur tekstur mempunyai 
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fungsi dalam menggambarkan pola lokal tertentu secara 

berulang dan adanya keteraturan pengaturan pada 

wilayah tertentu dari suatu gambar yang berguna sebagai 

karakteristik lokal pada suatu gambar serta karakteristik 

matrik seperti kekasaran, kehalusan dan keteraturan.  

Pada penelitian ini, langkah berikutnya yang 

dilakukan untuk mengetahui mata normal dan retinopati 

diabetik adalah dengan menggunakan metode multilayer 

perceptron yaitu dilihat dari perbandingan nilai akurasi 

trainingset dan testingset yang terdapat pada Tabel 4.1. 

Pada tahap klasifikasi dibutuhkan proses trainingset dan 

testingset. Data trainingset adalah data hasil yang berfungsi 

untuk mengetahui kebenaran proses multilayer perceptron 

sedangkan testingset adalah hasil dari klasifikasi 

sebenarnya pada multilayer perceptron.  Berdasarkan 

Tabel 4.1 hasil yang didapat, baik dan dapat dikatakan 

bahwa multilayer perceptron mempunyai kinerja yang 

baik.  

Pada proses cross validation, semua data tidak 

dibandingkan antara trainingset dan testingset. Hasil yang 

peroleh dari klasifikasi mata normal dan retinopati 

diabetik membutuhkan perbandingan dengan menjadikan 

beberapa k-folds cross validation. Notasi K dalam k-folds 

cross validation merupakan jumlah trainingset dan 
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testingset dengan data acak (Nugroho, 2015). Cross 

validation mengambil sampel secara acak dengan 

sedemikian rupa sehingga tidak akan ada set tes yang 

saling tumpang tindih. Nilai hasil pada setiap bagian 

ditunjukkan dengan folds.  

Berdasarkan Tabel 4.1 nilai akurasi yang diperoleh 

pada proses trainingset memperoleh nilai akurasi sebesar 

84,54% yang menunjukkan bahwa tingkat keberhasilan 

atau keberanan dari proses multilayer perceptron dalam 

mengklasifikasi mata normal dan retinopati diabetik 

terbilang baik dengan nilai sensitivitas dan spesifisitas 

sebesar 40,11% dan 99,12%. Sedangkan pada proses 

testingset yang digunakan untuk mengetahui hasil 

klasifikasi sebenarnya pada metode multilayer perceptron 

memperoleh nilai akurasi sebesar 83,09% pada 5 folds 

cross validation dengan nilai sensitivitas 41,71% dan 

96,67% untuk nilai spesifisitas. Selanjutnya pada variasi 

10 folds cross validation mendapatkan nilai akurasi sebesar 

81,90% dengan sensitivitas sebesar 52,41% dan nilai 

sebesar 91,58% pada spesifisitas.  

Pada 15 folds cross validation, nilai akurasi yang 

diperoleh sebesar 82,17% dengan nilai sensitiftas dan 

spesifisitas sebesar 49,73% dan 92,81%. Sedangkan pada 

variasi 20 folds cross validation menghasilkan nilai akurasi 
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yang paling baik diantara yang lain yaitu sebesar 83,75% 

dengan nilai sensitivitas 49,20% dan spesifisitas sebesar 

95,09%. Selanjutnya untuk variasi yang terakhir yaitu 25 

folds cross validaton memperoleh nilai akurasi sebesar 

83,49% dengan nilai sensitivitas yang dihasilkan sebesar 

51,34% dan 94,04% untuk nilai spesivisitas. Nilai akurasi 

yang didapat dengan memvariasi folds cross validation 

terbilang baik namun belum mendapatkan hasil yang 

maksimal. Hal tersebut karena masih terdapat kesalahan 

pada saat proses klasifikasi dimana hasil yang didapat 

tidak sesuai dengan data yang sebenarnya seperti contoh 

yang seharusnya retinopati diabetik tetapi pada proses 

klasifikasi terbaca mata normal. Hal seperti itulah yang 

menyebabkan nilai akurasi yang dihasilkan kurang 

maksimal. Selain itu dapat dipengaruhi juga karena citra 

yang dipilih kurang baik dan kurang maksimalnya tahap 

pre-pocessing. 

Perbandingan penelitian ini dengan penelitian 

sebelumnya yaitu nilai akurasi yang diperoleh lebih tinggi 

sebesar 83,75% sedangkan penelitian Munawaroh (2022) 

memperoleh nilai akurasi sebesar 74,00%. Perbedaan nilai 

akurasi yang diperoleh disebabkan oleh beberapa faktor. 

Salah satunya yaitu prosedur yang digunakan pada 

pengolahan citra. Secara keseluruhan prosedur yang 
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dilakukan terdapat beberapa perbedaan yaitu pada tahap 

pre-processing yang terdapat beberapa tahapan berupa 

cropping, filtering dan segmentasi sedangkan pada 

penelitian ini tahap pre-processing berupa grayscalling dan 

filtering. Citra yang digunakan merupakan citra 

mammografi pada tumor ganas dan jinak sedangkan pada 

penelitian ini, citra yang digunakan berupa citra fundus 

pada mata normal dan retinopati diabetik.  Fitur ekstraksi 

ciri yang digunakan adalah fitur ektraksi ciri tekstur dan 

morfologi sedangkan untuk penelitian ini hanya ekstraksi 

ciri tekstur.  

Berdasarkan penelitian sebelumnya, hasil yang 

diperoleh pada penelitian ini cenderung lebih rendah yaitu 

sebesar 83,75% dibandingkan penelitian Putranto dan 

Candradewi (2018) dengan metode klasifikasi yang 

digunakan berupa support vector machine (SVM) dengan 

kernel radial basis function (RBF) dalam membedakan fase 

retinopati diabetik mempunyai nilai akurasi sebesar 

95,93%. Perbedaan hasil yang diperoleh dipengaruhi oleh 

beberapa faktor seperti metode yang digunakan pada 

pengolahan citra yang berupa support vector machine 

(SVM) maupun fitur ekstraksi yang digunakan yaitu area 

dan tekstur sedangkan penelitian ini hanya menggunakan 

ekstraksi tekstur.  
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BAB V 

PENUTUP 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dari klasifikasi citra 

fundus mata dalam membedakan antara mata normal dan 

retinopati diabetik menggunakan metode multilayer 

perceptron (MLP), nilai akurasi yang terbaik terdapat pada 

20 folds cross validation sebesar 83,75% dengan nilai 

sensitivitas dan spesifisitas sebesar 49,20% dan 95,09%. 

B. Saran  

Berikut merupakan beberapa saran yang dapat 

digunakan untuk penelitian selanjutnya untuk melengkapi 

penelitian ini: 

1. Pemilihan gambar citra dan pre-processing yang 

digunakan dalam penelitian selanjutnya diharapkan 

lebih akurat untuk mendapatkan nilai akurasi lebih 

tinggi.  

2. Fitur ekstraksi ciri yang digunakan pada penelitian 

selanjutnya diharapkan untuk menambahkan fitur 

ekstraksi ciri lain selain ekstraksi ciri tekstur dan 

membutuhkan tambahan parameter ciri lain selain yang 

terdapat pada penelitian ini.  

3. Metode klasifikasi untuk penelitian selanjutnya 

diharapkan dengan metode selain multilayer perceptron 
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untuk mengetahui dan membandingan nilai akurasi 

yang dihasilkan.   
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LAMPIRAN 
Lampiran 1. Hasil Klasifikasi Ciri Tekstur Histogram dan 

GLCM dengan Python Google Colaboratory 
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Lampiran 2. Source Code Ciri Tekstur Pada Python Google 

Colaboratory 
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Lampiran 3. Hasil Perhitungan Confusion Matrix 

Multilayer Perceptron (MLP) 

1. Use trainingset 

         
     

           
     

 
      

            
       

        

             
  

     
       

 
  

      
       

         

              
  

     
       

 
   

       
       

         

2. Cross Validation 

a. 5 folds 
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b. 10 folds 
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d. 20 folds 

        
     

           
       

  
      

            
       

        

              
  

     
       

 
  

      
       

          

             
  

     
       

  
   

      
       

        

e. 25 folds 
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Lampiran 4. Citra RGB Mata Normal dan Retinopati 

Diabetik 

1. Citra RGB Mata Normal 
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2. Citra RGB Retinopati Diabetik 
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Lampiran 5. Citra Grayscale Mata Normal dan Retinopati 

Diabetik 

1. Citra Grayscale Mata Normal 
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2. Citra Grayscale Retinopati Diabetik  
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