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Abstrak

Malaria merupakan infeksi penyakit yang ditularkan oleh gigitan nyamuk melalui protozoa
parasit. Deteksi penyakit ini menggunakan pengambilan sampel sel darah merah dengan
menghitung seberapa tinggi jumlah parasit di dalam sel darah merah. Penelitian untuk klasifikasi
malaria telah banyak dilakukan, algoritma yang paling banyak digunakan yaitu Convolutional
Neural Network (CNN). CNN merupakan algoritma Neural Network (NN) yang lazim digunakan
untuk pengolahan citra. CNN mempunyai beberapa arsitektur, salah satunya adalah DenseNet,
yang diusulkan dalam penelitian ini dikarenakan mampu menaikkan akurasi dari penelitian
sebelumnya. Penelitian sebelumnya dengan dataset yang sama memilih arsitektur ResNet,
GoogleNet, dan VGGNet untuk klasifikasi dan menghasilkan kisaran akurasi 90% - 96%,
sedangkan penelitian terbaru menggunakan metode MM-Resnet menghasilkan akurasi 98%.
Penelitian ini menggunakan dataset yang sama dengan penelitian sebelumnya yaitu dataset
umum berupa citra sel darah merah yang terinfeksi dan tidak terinfeksi malaria. Eksperimen
yang dilakukan menggunakan metode yang berbeda yaitu dengan melakukan pre-prosessing citra
sel darah merah dengan cara resize gambar, augmentasi gambar, dan reduksi fitur gambar
menggunakan metode Pricipal Component Analysis (PCA), hasil dari fitur reduksi tersebut
selanjutnya diklasifikasikan menggunakan metode CNN. Arsitektur DenseNet menunjukkan
akurasi terbaik yaitu 98,30%.

Kata kunci: image processing, CNN Classifier, Malaria, image augmentation, PCA

Abstract

Malaria is an infectious disease transmitted by mosquito bites through parasitic protozoa.
Detection of this disease using red blood cell sampling by counting how high the number of
parasites in the red blood cells is. Many studies have been conducted to classify malaria, and the
most widely used algorithm is the Convolutional Neural Network (CNN). CNN is a Neural
Network (NN) algorithm commonly used for image processing. CNN has several architectures,
one of which is DenseNet, proposed in this study because it can increase the accuracy of previous
research. Previous research chose ResNet, GoogleNet, and VGGNet architectures for
classification, resulting in an accuracy range of 90% - 96%. However, the pre-processing image
method only resizes the image. This study uses the same dataset as the previous research, namely
the public dataset in images of red blood cells infected and not infected with malaria. Experiments
were carried out using different methods, namely by pre-processing red blood cell images by
resizing images, augmenting images, and reducing image features using the Principal Component
Analysis (PCA) method. The dense-Net architecture shows the best accuracy of 98.30%.
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1. PENDAHULUAN

Penelitian terkait malaria banyak dilakukan karena penyakit ini dapat berakibat fatal dan
telah diinformasikan oleh World Health Organization (WHQO) mencapai 219 juta kasus di seluruh
dunia [1]. Malaria disebabkan oleh parasit Plasmodium, dengan sebagian besar yang terjadi pada
manusia disebabkan oleh P. falciparum, P. vivax, P. malariae, P. ovale, dan P. knowlesi. P.
falciparum dan P. Vivax [2]. Indonesia bagian timur merupakan wilayah endemi penyakit ini,
sehingga penelitian terkait malaria lazim dilakukan guna menemukan metode yang tepat untuk
mendeteksi penyakit ini guna mengurangi angka kematian yang disebabkan oleh malaria. Akhir-
akhir ini dilakukan evaluasi terhadap kasus malaria di Timika untuk menemukan transmisi atau
evolusi terhadap penyebaran malaria [3].

Machine Learning merupakan metode yang sering digunakan untuk otomatisasi deteksi
suatu citra [4]. Kuantifikasi penularan malaria untuk klasifikasi risiko telah lama menjadi
perhatian ahli epidemiologi [5]. Penelitian menggunakan algoritma pre-trained deep
convolutional neural network menghasilkan arsitektur terbaik untuk mengklasifikasikan malaria
yaitu GoogleNet dengan akurasi deteksi 93,89% dan sebagai pembanding yaitu arsitektur
ShuffleNet V2 memperoleh akurasi 95,20% dengan waktu tiga kali lebih cepat [6]. Klasifikasi
gambar atau citra dapat dilakukan melalui banyak metode, salah satunya yaitu image
enchancement, teknis sederhana yang mampu meningkatkan kontras gambar [7]. Convolutional
Neural Network (CNN) juga pernah digunakan sebagai metode untuk mendeteksi malaria oleh
Sammy V Militante dari Filipina, karena Filipina juga termasuk negara dengan kasus malaria
tertinggi didunia selain Indonesia dan Vietnam. Arsitektur model CNN yang digunakan dalam
penelitiannya yaitu ResNet, GoogleNet, dan VGGNet. Tahapan yang dilakukan dalam penelitian
tersebut adalah pre-processing image dengan mengubah ukuran gambar menjadi 96x96 pixel,
histogram, dan augmentatif. Pada tahapan pelatihan dilakukan ekstraksi fitur terhadap data dan
menemukan arsitektur terbaik untuk klasifikasi malaria. Setelah model arsitektur ditentukan
tahapan testing dan validasi dilakukan untuk menghitung akurasi deteksi [8]. Otomatisasi deteksi
malaria berhasil mencapai akurasi terbaik dengan metode Minimum Redudancy Maximum
Relevance (MRMR) dan PCA, karena metode ini mampu mengoptimalkan fitur, dengan cara
mengurangi fitur dan parameter menjadi lebih sedikit [9].

Intelligent System saat ini juga banyak digunakan untuk membantu medis
mengembangkan sistem lebih akurat dan lebih cepat, guna meminimalkan angka kematian pada
pasien [10]. Rajaraman dan rekan melakukan penelitian untuk meningkatkan akurasi klasifikasi
infeksi malaria dari data set sel darah merah yang terinfeksi protozoa dengan cara ekstraksi fitur
dari gambar sel darah merah, kemudian mengklasifikasikan dengan metode CNN. Penelitian
tersebut menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dari penelitian sebelumnya yaitu 95,9% [11].
Selain itu Multi-magnification deep residual neural network (MM-ResNet) juga sempat diusulkan
sebagai metode yang efektif yang dapat digunakan untuk otomatisasi klasifikasi gambar
mikroskopis sel darah merah kedalam klasifikasi terinfeksi/tidak terinfeksi [12]. Pengelompokan
data dengan deep learning arsitektur RBCNet juga pernah dilakukan untuk deteksi infeksi malaria
dari sampel sel darah merah, menghasilkan akurasi 97% [13]. Sedangkan Kudisthalert mencoba
menghitung dan mengklasifikasikan protozoa parasit penyebab infeksi malaria dengan metode
AlexNet_FC7 dan menghasilkan akurasi 98.12% [14]. Dari penelitian dan sistem yang telah
dikembangkan sebelumnya, masih menyisakan ruang untuk eksperimen ataupun perbaikan
dengan cara mengombinasikan beberapa metode yang pernah dilakukan, seperti memilih metode
image processing terbaik dan klasifikasi terbaik atau mencoba arsitektur lainnya dari CNN. Oleh
karena itu, kami mengusulkan pendekatan baru dengan tujuan menghasilkan akurasi yang lebih
baik.
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2. METODE PENELITIAN

2.1 Pengumpulan Data

Dataset penelitian ini menggunakan dataset publik yang diambil dari Kaggle
(https:/iwww.kaggle.com/iarunava/cell-images-for-detecting-malaria). Dataset terdiri  dari
27.558 gambar yang diambil dari 150 pasien yang terinfeksi plasmodium falciparum di dalam sel
darah merahnya dan 50 pasien sehat di Rumah Sakit Chittagong Medical College Bangladesh.
Data kemudian diklasifikasikan secara manual oleh para ahli yang berada dalam Unit Penelitian
Kedokteran Mahidol-Oxford, Bangkok, Thailand. Kumpulan data dikelompokkan menjadi dua
yaitu terinfeksi dan tidak terinfeksi, masing-masing berjumlah 13.779 gambar. Alasan pemilihan
dataset dikarenakan penelitian sebelumnya menggunakan dataset ini [6], [11], [15], [16] dan [17].
Ukuran gambar atau dimensi gambar untuk masing-masing sel darah merah terinfeksi dan tidak
terinfeksi beragam. Dimensi gambar menggunakan satuan pixel, antara lain 139x139 pixel,
118x154 pixel, dan lain sebagainya, karena data beragam maka perlu dilakukan tahapan pre-
processing terhadap data tersebut. Tahapan pre-processing gambar menggunakan kombinasi
metode dari peneliti sebelumnya [9][18].

2.2 Tahap Pre-processing

Penelitian ini memerlukan pre-processing sebelum pemodelan, dikarenakan data set yang
dimiliki belum terstruktur, ukuran gambar secara keseluruhan berbeda, hal ini akan
mempengaruhi akurasi hasil pemodelan. Tahapan pre-processing ini bertujuan untuk mengubah
data yang belum terstruktur menjadi data terstruktur sehingga analisis lanjutan untuk membangun
sebuah model algoritma dapat dilakukan lebih baik. Berikut ini adalah tahapan pre-processing
yang dilakukan penulis dalam penelitian ini:

1) Tahapan Resize Image
Dalam tahap ini, penulis mengubah ukuran data set gambar secara
keseluruhan baik data set terinfeksi parasit maupun tidak terinfeksi menjadi 100x100
pixel dari total 227.558 data set. Gambar yang telah dirubah ukurannya disimpan ke
dalam data set baru dengan nama “Image Resize”. Tahapan resize terdapat dalam
Gambar 1.

Resize 100x100

Dataset Pixel

Image_Resize

Gambar 1. Tahapan Resize Image

2) Tahapan Image Augmentation

Image augmentation yang digunakan adalah tradisional Image augmentation
untuk memperluas data latih. Salah satu cara meningkatkan kinerja dan kemampuan
model Klasifikasi yaitu dengan memperbanyak data latih. Image augmentation
dikenal memiliki performa yang baik khususnya untuk proses Kklasifikasi
menggunakan metode CNN dengan jumlah data set kurang dari 1 juta. Di dalam
penelitian ini data set yang digunakan sejumlah 13.779 gambar untuk masing-
masing klasifikasi, untuk itu Image augmentation dipilih dengan tujuan memperluas
data latih sehingga mampu menghasilkan akurasi yang lebih baik. Image
augmentation mampu membentuk data latih baru secara otomatis dari data latih yang
sudah ada. Tahapannya dapat dilihat pada Gambar 2. Transformasi gambar dalam
tahapan augmentasi mencakup serangkaian operasi dari bidang manipulasi gambar,
seperti shift, flips, zoom, dan banyak lagi. Dalam penelitian ini menggunakan
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beberapa transformasi yaitu random rotasi, horizontal flip, vertical flip, horizontal
shif, dan zoom.

Image Augmentasion
Image_Resize R RO S G Image_augmentation
0.2,VerticalShif 0.2,Zoom 0.3

Gambar 2. Tahapan Image Augmentation

3) Tahapan Fitur Reduction

Gambar digital biasa digambarkan menggunakan fungsi variabel f(a,b), a
dan b adalah koordinat spasial dan nilai f(a,b) dari intensitas gambar pada koordinat
itu sendiri. Terdapat dua jenis gambar yaitu grayscale dan RGB. Gambar grayscale
terdiri dari dua komponen warna yaitu hitam dan putih, sedangkan RGB terdiri dari
tiga warna dasar, yaitu merah, hijau, dan biru (Red, Green, Blue). Gambar atau citra
digital RGB dengan ukuran 100x100 pixel artinya memiliki 30.000 fitur, hal tersebut
dihitung dari 100x100x3 (3 adalah dimensi R, G, dan B). Jika color encoding dari
gambar tersebut adalah 24 bit, maka dibutuhkan ruang penyimpanan sejumlah
100x100x24= 240.000 bit.

Tahapan fitur reduksi dibutuhkan untuk mengurangi jumlah fitur atau ruang
dimensi dari sebuah gambar sehingga dapat mempercepat proses Kklasifikasi.
Pengurangan dimensi dapat berdampak hilangnya informasi penting dari data asli,
akan tetapi PCA mampu mempertahankan sebanyak mungkin informasi dari data asli
dengan cara meminimalkan kesalahan. Untuk menentukan sub-ruang dimensi yang
lebih kecil yang terbaik diperlukan eigen value dari matriks covarians x yang terbesar.
Hal inilah yang disebut dengan istilah Principal Component. Tahapan seleksi fitur
menggunakan metode PCA meliputi mencari nilai rata-rata pada persamaan (1),
menghitung nilai zero mean pada persamaan (2), membangun matriks covarians pada
persamaan (3) dan persamaan (4), menghitung eigen value pada persamaan (5),
menghitung matriks eigen vector pada persamaan (6), dan mengurangi Jumlah
dimensi N pada persamaan (7).

a. Mencari nilai rata-rata (mean) dari data.
Xt Xptet X Z?ilxi (1)

=7 M M

b. Menghitung zero mean (masing-masing nilai dari data sampel dikurangi nilai
rata-rata tiap parameter yang berhubungan).

;= x— X )
c. Membangun matriks covarians dengan mengalikan matriks zero mean dengan
transposenya
- Populasi
1
C=-3M", 070 3)
- Sampel
1
d. Menghitung eigen value dari C.
Cu= Ay ; Chu—2A,=0 ; (C—AD),=0
1C, =121,
C,= 11,
AI-Cu=0

detdet (A —C) =0
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e. Menghitung matriks eigen vector
- Dari eigen value yang dihitung pada langkah sebelumnya disubstitusikan ke
dalam rumus:
AI-CQu=0 (6)
- Selesaikan dengan menemukan nilai u
- Hasil: uq,uy, us, ..., Uy

f.  Mengurangi dimensi N sebesar K dimensi yang didapat dari eigen value yang
paling besar sampai dengan yang paling kecil sebanyak K pertama.
- Pilih fitur sebanyak K berdasarkan nilai eigen value yang paling besar
X— X =YK bu; whereK &K N @)
- X merupakan hasil transformasi dari x

PCA memproyeksikan suatu arah data di mana data tersebut mempunyai
varians yang tinggi. Arah proyeksi ditentukan oleh eigen vector dari matriks
covariance yang nilai eigen value-nya paling besar. Besaran nilai dari eigen value
tersebut adalah nilai varians data sepanjang arah dari eigen vector (garis lurus kuning
dan merah). Eigen value tergambar dalam Gambar 3 dan langkah-langkahnya yang
meliputi pemilihan nilai K pada Persamaan (8), penentuan vektor asal pada
Persamaan (9), penerapan PCA untuk mengurangi kesalahan dari proses
rekonstruksi data pada Persamaan (10), dan menyimpulkan nilai error pada
Persamaan (11).

~
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7
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Gambar 3. Eigen value hasil perhitungan PCA
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- Pemilihan nilai K menggunakan Kriteria berikut:
K 1.
L1t Threshold (contohnya 0.9 atau 0.95) (8)

E{V_lli
- Contoh kasus di atas dapat diartikan dengan kita “menyiapkan” 90% atau
95% informasi dari data yang tersedia.
- Jika K=N, artinya “disiapkan” 100% dari data yang ada.
- Vektor asal x dapat dibangun lagi dengan prinsip komponen seperti rumus di
bawah ini:
X—X =YK bu atauX = ¥ bu; + X (9)
- PCA mengurangi kesalahan dari proses rekonstruksi data:
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e= X - X| (10)
- Kesimpulannya eror sama dengan:
1
e=3 ke i (11)

2.3 Tahap Pemodelan

Gambar 4 menggambarkan keseluruhan model yang diusulkan dalam penelitian ini.
Tujuan dari penelitian ini adalah mencari model algoritma terbaik untuk klasifikasi sel darah
merah yang terinfeksi protozoa plasmodium dan sel darah merah tidak terinfeksi, sehingga
ditemukan algoritma machine learning yang tepat untuk deteksi infeksi malaria. K-Fold Cross
Validasi dikombinasikan dengan algoritma Convolutional Neural Network dikenal mampu
mengoptimalkan klasifikasi [19].

Dalam penelitian ini, validasi menggunakan metode K-Fold Cross Validation dengan K=
5, rancangan arsitektur CNN terdiri dari 4 layer konvolusi dan 1 layer fully connected. K-Folds
Validation adalah suatu model atau metode statistika yang digunakan untuk melakukan evaluasi
terhadap performa dari suatu algoritma. 5-Fold Cross Validation sering direkomendasikan
sebagai metode yang mampu memperkirakan kemampuan model algoritma. Dalam penelitian ini
data dibagi menjadi 5 layer berukuran sama, data latih menggunakan 4-Fold dan 1-Fold terakhir
digunakan untuk evaluasi data uji atau data validasi. Total data set 27.558 gambar 90% (24.800
gambar) data setnya akan digunakan untuk tahap training, dan 10% (2.758 gambar) digunakan
untuk tahapan data testing. Dari 24.800 data set dibagi menjadi 5-Fold (masing-masing fold
memiliki 4.960 gambar), 19.840 gambar sebagai data training dan 4.960 gambar sebagai data
testing. Proses validasi 5-Fold Cross Validation dapat dilihat pada Gambar 5.

Dataset Augmentation Classification
Infected dan Uninfected Horizontal Flip,vertical Mencari arsitektur terbaik

shif.rotasi.zoom untuk klasifikasi

J‘ -
EE g e
| s " Cm
() ; gt
~ rar ]
[ |
Resize PCA
menjadi 100x100 pixel Fitur Ekstraksi 3 dimensi

untuk semua gambar menjadi 1 dimensi

Gambar 4 menunjukkan tahapan model yang diusulkan dalam penelitian ini. step
1 yaitu resize image, step 2 image augmentation, step 3 fitur reduksi dengan PCA,
step terakhir classification

Gambar 4. Tahapan pemodelan yang diusulkan.

Gambar 5. Tabel proses validasi menggunakan metode 5-fold cross validation.

Algoritma CNN dipilih dikarenakan algoritma ini memiliki akurasi yang lebih tinggi
untuk identifikasi gambar sel darah merah yang terinfeksi malaria dan tidak terinfeksi [16]. Pada
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beberapa penelitian, hasil eksperimen menunjukkan bahwa DenseNet mencapai hasil lebih baik
daripada ResNet, hanya saja membutuhkan sumber daya komputasi sedikit lebih tinggi [20]. Oleh
karena itu, peneliti memilih arsitektur DenseNet dalam penelitian ini. Sedangkan untuk
mengurangi sumber daya komputasi, penulis melakukan reduksi fitur gambar dari 3 dimensi
menjadi 1 dimensi, sehingga diperolen model dengan akurasi lebih baik dan sumber daya
komputasi lebih sedikit. Tahapan pemodelan CNN yang diusulkan dalam penelitian ini terlihat
pada Gambar 6.

Konvolusi ke-1 Konvolusi ke-2 §°;V3°2|“5i ke-3
3x3x32 3x3x32 BEXS

Input Input Input Fully e
out 50x50x32 50x50x32 | Out 50x50x32 25x25¢32 | OUt 25x25x32 12x12x32  Connected @ Classifier

Maxpolling ke- Maxpolling ke-2 Maxpolling ke-3
12x2 2x2 2x2

Gambar 6. Arsitektur CNN model yang diusulkan

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bagian ini akan membahas tentang hasil penelitian yang telah dilakukan peneliti untuk
mengetahui apakah hasil klasifikasi yang diusulkan dengan metode image processing dan
klasifikasi Convolutional Neural Network (CNN) 5-Fold Cross Validation memiliki performa
yang lebih baik dibandingkan dengan peneliti sebelumnya.

3.1. Tahapan Pre-processing

Pre-processing perlu dilakukan dikarenakan dataset memiliki ukuran gambar yang
berbeda, hal ini akan mempengaruhi akurasi. Selain itu jumlah total data kurang dari 1 juta
gambar, sehingga image augmentation dilakukan untuk memperbanyak dataset [16]. Tahapan
pre-processing dapat dilihat pada Gambar 7.

DATASET RESIZE IMAGE 100x10PIXEL

oL b
4y An 4k 4

DA AUQUENTATION
R - R
w L ‘ '.>>U - L‘J

Gambar 7. Tahapan preprocessing

3.2. Tahapan Fitur Reduksi dengan metode PCA

Tahapan terakhir dari image preprocessing yaitu reduksi fitur menggunakan metode
PCA. Reduksi fitur dilakukan dengan tujuan untuk mempercepat proses komputasi. Dataset asli
berupa gambar RGB dengan size 100x100 pixel, maka jumlah fitur untuk 1 gambar yaitu
100x100x3 = 30.000 fitur. Untuk itu fitur reduksi perlu dilakukan dengan cara mengubah dimensi
gambar menjadi 1 dimensi 100x100x1. Tampilan hasil eksperimen fitur reduksi dengan metode
PCA tampak pada Gambar 8.
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Gambar Sebelum PCA dan Sesudah PCA Proses
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Gambar 8. Fitur Reduksi 3 dimensi menjadi 1 dimensi gambar

3.3. Tahapan Convolutional Neural Network Classifier

Arsitektur CNN Model dari penelitian ini yang digunakan adalah densenet-121,
dikarenakan arsitektur ini memiliki performa yang paling tinggi. Tahapan layer dari arsitektur ini
dalam dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Tahapan Layer CNN Arsitektur Densenet-121

Tipe Layer Bentuk Output Parameter
conv2dim_1 (Conv2Dim) (No, 100, 100, 32) 64
max_pooling2dim_1 (MaxPooling2) (No, 50, 50, 32) 0
batch_normal_1 (Batch) (No, 50, 50, 32) 128
DO _1 (Dropout) (No, 50, 50, 32) 0
conv2dim _2 (Conv2Dim) (No, 25, 25, 32) 1056
max_pooling2dim _2 (MaxPooling2) (No, 25, 25, 32) 0
batch_normal_2 (Batch) (No, 2, 25, 32) 128
DO_2 (Dropout) (No, 25, 25, 32) 0
conv2dim_3 (Conv2Dim) (No, 12, 12, 32) 1056
max_pooling2dim _3 (MaxPooling2) No, 12, 12, 32) 0
batch_normal_3 (Batch) (No, 12, 12, 32) 128
DO_3 (Dropout) (No, 12, 12, 32) 0
flat_1 (Flatten) (No, 4608) 0
densenet_1 (Dense) (No, 512) 2359808
batch_normal_1 (Batch) (No, 512) 2048
DO_1 (Dropout) (No, 512) 0
densenet_2 (Dense) (No, 2) 1026
Total Parameter 2,365,442
Trainable Parameter 2,364,226
Non-Trainable Parameter 1,216

Gambar 9 menunjukkan tahapan klasifikasi menggunakan metode CNN. Blok konstruksi
utama CNN adalah konvolusi layer dan menerapkan filter yang dipilih ke gambar untuk
menghapus fitur tingkat rendah dan tinggi pada gambar. Filter yang biasanya multidimensi dan
masing-masing berisi nilai piksel yang mewakili tinggi-lebar matriks dan kedalaman matriks
dapat menjadi filter yang mendeteksi tepi atau mendeteksi objek apa pun [17]. Pooling Layer
yang sering ditambahkan di antara lapisan konvolusi berturut-turut adalah untuk mengurangi
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ukuran pergeseran dan jumlah parameter dan perhitungan dalam jaringan. Tahapan terakhir yaitu
flattering, pada tahap ini data masukan sudah siap untuk di klasifikasikan.

C1 : Feature Maps
Input ) 100x100
100x100x1

C2:F Maps

. Flstles 25x25 P2 Maps
II\ 2| r I_I&_DvIL_II_T‘—D I_IJT._

Softmax

Pooling Pooling

Convolution wolution
Filter (3 x 3) + RELU Filter (3 x 3) + RELU Flatten Fully Connected

Feature Leaming Classification

Gambar 9. Model Klasifikasi gambar 1 dimensi menggunakan metode CNN

Dalam penelitian ini dilakukan eksperimen beberapa model Klasifikasi untuk
mendapatkan akurasi yang terbaik. 3 model klasifikasi yang diusulkan terdapat dalam Tabel 2,
yaitu:

1. Metode Klasifikasi CNN tanpa image augmentation (No._Aug)
2. Metode Klasifikasi CNN dengan image augmentation (Aug)
3. Metode Kilasifikasi CNN dengan image augmentation dan PCA fitur reduksi

(Aug_PCA)

Tabel 2. Perbandingan Nilai Akurasi Ketiga Model

e Akurasi
Model Klasifikasi No_Aug Aug Aug_PCA
CNN Arsitektur DenseNet 95.51 % 97.30% 98.31%

3.4. Performa Convolutional Neural Network Classifier

Dari ketiga model klasifikasi diperolen 1 model dengan akurasi terbaik yaitu CNN
Classifier dengan image augmentation dan fitur reduksi PCA. Grafik perbandingan data training
dan data testing yang meliputi loss, akurasi, dan time dapat dilihat pada Gambar 10. Grafik
menunjukkan perbandingan loss training dan testing untuk epoch 1 sampai dengan 50. Akurasi
data testing lebih tinggi dibandingkan dengan data training. Akurasi tertinggi terdapat pada epoch
ke-43 yaitu 99,88% pada tahapan testing dan 98,88% pada tahapan training. Waktu komputasi
tercepat terjadi pada epoch ke-23, 31, dan 33-35.

1 N

Gambar 10. Grafik Perbandingan loss, akurasi dan waktu komputasi. Gambar sebelah Kiri
menunjukkan grafik loss, gambar tengah grafik akurasi, dan sebelah kanan grafik waktu
komputasi

3.5. Komparasi Klasifikasi Model
Dari hasil penelitian diperoleh model terbaik untuk mengklasifikasikan citra sel darah
merah menjadi kelas terinfeksi dan tidak terinfeksi. Jika penelitian sebelumnya menggunakan
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metode kombinasi ensambel arsitektur CNN, sehingga didapatkan kombinasi terbaik yaitu
Xception, VGG19, dan InceptionV3 [16]. Selain itu arsitektur ShuffleNet V2 juga memiliki
akurasi yang terbaik pada penelitian sebelumnya [6]. Penelitian terbaru yang dilakukan
menggunakan metode MM-ResNet dan menghasilkan akurasi 98,08% [12]. Dari penelitian yang
pernah dilakukan, peneliti menggabungkan metode terbaik untuk image processing dan juga
arsitektur CNN, sehingga dihasilkan akurasi 98,30% dengan usulan metode Image Augmentation,
PCA fitur reduksi, dan arsitektur DenseNet untuk klasifikasi. Grafik perbandingan tampak pada
Gambar 11.

Perbandingan Akurasi

Xeeption, VGG16, Inception V3
ShuffleNet V2

MM-ResNet

Gambar 11. Grafik Perbandingan Akurasi

4. KESIMPULAN

Tabel dan grafik dari eksperimen yang sudah ditampilkan dalam sub bab sebelumnya
menggambarkan bahwa pemilihan fitur dan metode yang tepat mampu menaikkan nilai akurasi
dari klasifikasi. Analisa terhadap dataset dan uji coba beberapa metode diperlukan untuk mencari
model Klasifikasi yang tepat untuk tipe dataset yang dimilik. CNN sampai saat ini memiliki
performa yang baik untuk klasifikasi, dikarenakan memiliki layer-layer konvolusi di dalam
prosesnya dan dilakukan berulang-ulang untuk proses pembelajarannya [21]. Untuk tipe gambar
R,G,B dengan nilai dimensi 3, membutuhkan proses reduksi dikarenakan untuk mempercepat
proses komputasi. Reduksi fitur banyak metodenya, akan tetapi PCA mampu mereduksi fitur
tanpa menghilangkan fitur aslinya, tetapi dengan cara menghitung dan mencari pemilihan fitur
yang tepat dan mampu mentransformasi gambar dari dimensi 3 menjadi dimensi 1. Sedangkan
image augmentasi bisa meningkatkan akurasi dikarenakan memperbanyak dataset, semakin
banyak dataset maka proses pembelajaran semakin baik, sehingga machine learning yang
dihasilkan optimal. Pemilihan arsitektur yang sama dengan tambahan proses image prosessing
atau fitur reduksi mampu meningkatkan nilai akurasi untuk dataset di dalam penelitian ini.

Pada penelitian ini dapat disimpulkan penggunaan Image Augmentation dan Principal
Component Analysis sangat signifikan dalam menaikkan akurasi, khususnya dalam pendeteksian
objek dengan jumlah data set kurang dari ljuta data set untuk Klasifikasi model menggunakan
CNN, model dapat mengenali objek sel darah merah yang terinfeksi malaria (protozoa
plasmodium) dan tidak terinfeksi, dan objek gambar hasil reduksi fitur menggunakan PCA
mampu mempercepat proses klasifikasi dikarenakan memiliki dimensi lebih sedikit. Kesimpulan
dari penelitian ini adalah model berhasil mendeteksi citra sel darah merah untuk kategori
terinfeksi dan tidak terinfeksi. Penggunaan augmentasi untuk citra berhasil meningkatkan akurasi
sebesar 1.79% karena data training menjadi lebih banyak. Fitur reduksi PCA berhasil
menurunkan waktu komputasi dan meningkatkan akurasi sebesar 0.43%. penelitian ini
menghasilkan klasifikasi model dengan akurasi 98.30% untuk mendeteksi penyakit malaria.
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