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ABSTRAK 

 

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang dapat 

mengajarkan komputer untuk melakukan pekerjaan selayaknya manusia, seperti 

komputer dapat belajar dari proses training . Deep Learning mampu menyelesaikan 

permasalahan yang tidak dapat diselesaikan oleh multilayer perceptron (MPL) 

yaitu menetukan relasi tersembunyi antara input dan output. Convolutional neural 

network (CNN) adalah pengembangan dari multilayer peceptron (MPL) yang 

didesain untuk mengolah data dua dimensi. CNN merupakan salah satu jenis neural 

network yang berisi kombinasi beberapa layer yaitu convolutional layer, pooling 

layer dan fully connected layer. pada penelitian ini penulis melakukan klasifikasi 

dan membandingkan hasil akurasi dari data original dan data aumentasi pada 

penyakit malaria menggunakan metode convolutional neural networt dengan 

arsitektur ResNet-50. Hasil akurasi yang diperoleh dari penelitian ini adalah sebesar 

data original 0.873% dan data augmentasi sebesar 0.984%. 

Kata kunci: Deep Learning, Convolusional Neural Network, ResNet-50 
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ABSTRACT 

 

Deep learning is a branch of machine learning that can teach computers to 

do work like humans, just as computers can learn from the training process. Deep 

Learning is able to solve problems that cannot be solved by multilayer perceptron 

(MPL), which is to determine the hidden relationship between input and output. 

Convolutional neural network (CNN) is the development of multilayer peceptron 

(MPL) which is designed to process two-dimensional data. CNN is a type of neural 

network that contains a combination of several layers, namely convolutional layer, 

pooling layer and fully connected layer. In this study, the authors classify and 

compare the accuracy results of the original data and authentication data on malaria 

using the convolutional neural networt method with the ResNet-50 architecture. 

The accuracy results obtained from this study are 0.873% original data and 0.984% 

augmentation data. 

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, ResNet-50 
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BAB 1 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang dapat 

mengajarkan komputer untuk melakukan pekerjaan selayaknya manusia, seperti 

komputer dapat belajar dari proses training [1]. Disebut dengan deep karena 

jaringan pada deep learning memiliki banyak lapisan atau layer. deep learning 

memiliki tiga lapisan yang disebut denga input layer, hidden layer, dan output layer. 

Deep Learning mampu menyelesaikan permasalahan yang tidak dapat diselesaikan 

oleh multilayer perceptron yaitu menetukan relasi tersembunyi antara input dan 

output [2]. 

Convolutional neural network (CNN) adalah pengembangan dari multilayer 

peceptron (MPL) yang didesain untuk mengolah data dua dimensi. Pada CNN, 

setiap neuron direpresentasikan dalam bentuk dua dimensi. CNN termasuk dalam 

deep neural network karena kedalaman jaringan yang tinggi. CNN merupakan salah 

satu jenis neural network yang berisi kombinasi beberapa layer yaitu convolutional 

layer, pooling layer dan fully connected layer [3]. 

Residual neural network atau biasa dikenal dengan ResNet yang dibuat oleh 

He Kaiming, Sun Jian dan yang lainya memenangkan dalam tugas klasifikasi 

ILSVRC-2015. Pada saat yang sama ResNet juga memenangkan kompetisi pada 

deteksi ImageNet, lokalisasi ImageNet, Deteksi COCO, dan tugas segmentasi 

COCO. Sebelum munculnya arsitektur ResNet, peneliti tidak dapat melatih deep 

neural network dengan jumlah lapisan yang lebih tinggi. Ini terutama dikaitkan 

dengan adanya masalah gradient menghilang selama proses back propagation. 

Arsitektur yang ada tidak dapat memperbarui nilai karnel secara efisien setelah 

jumlah lapisan melebihi ambang batas tertentu. Ketika lapisan menumpuk dalam 
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jaringan Neural konvolusi maka secara teori harusnya kesalahan dalam pelatihan 

berkurang, tapi malah menyebabkan kesalahan meningkat pada lapisan CNN [4].  

ResNet mampu mengatasi masalah dengan meningkatnya kedalaman 

jaringan tidak menyebabkan kenerja pada model, sebaliknya kenerja menjadi baik. 

Arsitektur ResNet-50 dapat mengklasifikasi lebih dari satu juta dataset ImageNet 

telah terbukti membrikan hasil yang baik dalam deteksi penyakit malaria [5]. Hal 

tersebut dibuktikan dengan dilakukan penelitian oleh [6] penelitian ini bertujuan 

untuk menggunakan transfer learning pada klasifikasi citra malaria menggunakan 

arsitektur ResNet-50 dengan tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 95.4%. 

Penelitian terkait lainnya serta sebagai landasan pada penelitian ini 

dilakukan oleh [5]. Pada penelitian ini dilakukan kalsifikasi parasite dan non-parasit 

pada gambar penyakit malaria menggunakan arsitektur ResNet-50, dalam 

pengujian dilakukan augmentasi data sehingga jumlah data meningkat menjadi 6 

kali lipat dari dari data aslinya, sehingga terjadi peningkatan pada akurasi. Adapun 

tingkat akurasi yang diperoleh pada klasifikasi penyakit malaria mengunakan 

ResNet-50 sebesar 95%.  

Pada penelitian [7], penelitian ini bertujuan mengklasifikasi citra chest X-

Ray simulasi dilakukan dua kelas yaitu Covid-19 dan normal proses menggunakan 

model ResNet-50. Proses latih dimulai dari learning rate 0.0001 dengan iterasi 30.  

Hasil penelitian ini cukup baik dengan akurasi sebesar 95%. 

Pada penelitian [8], penelitian ini bertujuan untuk klasifikasi malware 

menggunakan arsitektur ResNet-50. Sampel malware direpresentasikan sebagai 

gambar skala abu-abu dan dilatih membekukan lapisan konvolusi ResNet-50 yang 

dilatih sebelumnya pada data ImageNet. Adapun tingkat akurasi yang diperoleh 

sebanyak 95.39%. 

Pada penelitian [9], penelitian ini bertujuan untuk Mendetektsi Covid-19 

dan melokalisasi objek masker wajah dalam kehidupaan nyata. Model yang 

digunakan terdiri dari dua komponen, pertama ResNet-50 dirancang untuk proses 
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ekstraksi fitur. Sedangkan komponen yang kedua dirancang untuk pendeteksi 

masker medis berbasis YOLO-V2. Hasil akurasi pada penelitian ini sebesar 81%. 

Berdasarkan latar belakang dan penelitian-penelitian yang telah dilakukan 

maka pada penelitian ini penulis akan melakukan klasifikasi malaria menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur ResNet. Arsitektur ResNet 

yang digunakan pada penelitian ini adalah ResNet-50. Karena memiliki 

kemampuan untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient dan memiliki fitur 

skip connection yang tidak di miliki oleh arsitektur lain [5]. 

1.2 Rumusan Masalah 

Adapun rumusan masalah yang didapat berdasarkan latar belakang yang telah 

dijelaskan adalah bagaimana menerapkan Deep Learning metode CNN 

menggunakan arsitektur ResNet-50 untuk klasifikasi penyakit malaria. 

1.3 Batasan Masalah 

Pada penelian ini ditentukan batasan masalah agar cangkupan tidak meluas 

atau menyimpang dari yang telah direncanakan. Adapun batasan masalah pada 

penelitian ini: 

1. Dataset yang digunakan berasal dari dataset public yang bersumber 

dari kaggle https://www.kaggle.com/saife245/malaria-parasite-image-

malaria-species diakses pada tanggal 15 Juni 2020  

2. Dataset yang digunakan berjumlah 210 citra mikroskop dengan jumlah 

kelas sebanyak 4 kelas yaitu falciparum, vivax, malariae dan ovale  

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan penelitian yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Menerapkan metode CNN menggunakan arsitektur ResNet-50 untuk 

klasifikasi penyakit malaria. 

2. Mengukur tingkat akurasi dari metode CNN ResNet-50 

https://www.kaggle.com/saife245/malaria-parasite-image-malaria-species
https://www.kaggle.com/saife245/malaria-parasite-image-malaria-species
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1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian adalah dengan melakukan pengujian pada model CNN 

dengan arsitektur ResNet-50 maka bisa mengetahui apakah arsitektur ResNet-50 

mampu mengklasifikasi penyakit malaria dengan baik. Kemudian dari hasil 

pengujian ini peneliti selanjutnya bisa mengembangkannya atau bisa diterapkan 

dalam bidang kesehatan sebagai klasifikasi penyakit malaria. 
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BAB 2 

KAJIAN PUSTAKA 

 

2.1 Kajian Metode 

2.1.1 Deep Learning pada penyakit malaria 

Malaria adalah penyakit yang mematikan jika tidak ditangani dengan tepat. 

Malaria disebabkan oleh parasit Plasmodium yang ditularkan kepada manusia 

melalui gigitan nyamuk Anopheles betina yang terinfeksi [10] Diagnosa manual 

mengunakan mikroskop membutuhkan pelatihan khusus dan keahlian yang khusu. 

Telah di tunjukan dari beberapa studi lapangan bahwa mikroskop manual bukanlah 

metode skrining yang dapat dihandalkan bila dilakukan oleh non-ahli [11] Ada lima 

spesies yang menyebabkan malaria pada manusia yaitu: Plasmodium falciparum, 

Plasmodium vivax, Plasmodium ovale, Plasmodium malariae dan Plasmodium 

Knowlesi [12]. 

Klasifikasi penyakit malaria menggunakan teknologi yang sudah 

berkembang. Beberapa metode deep learning yang telah digunakan untuk 

klasifikasi penyakit malaria diantranya pada penelitian yang dilakukan oleh [11] 

dalam penelitian ini mengunakan komputer vision secara otomatis dapat 

mendeteksi penyakit malaria menggunakan metode deep learning dari dataset 

Rajaraman yang telah dipublikasi olehnya. Adapun hasil akurasi yang diperoleh 

dalam pengujian medical image analisis sebesar 97%. 

Pada penelitian [13], dilakukan serangkaian percobaan berdasarkan 

penerapan deep learning untuk meningkatkan klasifikasi pada sel darah merah yang 

terinfeksi. Teknik augmentasi data yang dilakukan memberikan hasil yang baik, 

penerapan deep learning menggunakan TL-VGG16 memberikan hasil akurasi yang 

baik yaitu sebesar 97,77%. 
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Pada penelitian [6], dilakukan penerapan deep learning menggunakan 

ResNet-50 untuk klasifikasi penyakit malaria pada sel dara merah yang terinfeksi 

pada citra mikroskop. Adapun tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 95.4 %. 

Pada penelitian [14] juga dilakukan penerapan deep learning menggunakan 

metoden CNN untuk deteksi penyakit malaria, dataset dilakukan augmentasi data 

sehingga memberikan hasil yang baik. Adapun tingkat akurasi yang diperoleh pada 

penelitian ini adalah 97,09% dan sensitivitas 95,1. 

Pada penelitian [12], penelitian ini dilakukan pengujian terhadap metode 

saliency dan CNN untuk masalah mendeteksi penyakit malaria. Skanariao 

pengujian dilakukan dengan membandingkan metode saliency, yaitu region 

constral saliency, frequency-tuned saliency, spectral residual, dan histogram 

constrast. Metode saliency terbaik dalam mendeteksi penyakit malaria didapat oleh 

metode frequency-tuned saliency dengan akurasi sebesar 90,32%. 

2.1.2 ResNet-50 

Residual neural netwok atau biasa dikenal dengan ResNet mampu 

mengatasi masalah dengan meningkatnya kedalaman jaringan tidak menyebabkan 

kenerja pada model, sebaliknya kenerja menjadi baik. ResNet juga mampu 

mengurangi parameter yang merupakan factor penting dalam hal kompleksitas 

komputasi . Residual neural network atau biasa dikenal dengan ResNet adalah salah 

satu arsitektur yang populer. Jaringan ResNet dibuat oleh He Kaiming, Sun Jian 

dari Microsoft Research asia pada tahun 2015, dan memenangkan dalam tugas 

klasifikasi ILSVRC-2015. Pada saat yang sama ResNet juga memenangkan 

kompetisi pada deteksi ImageNet, lokalisasi ImageNet, Deteksi COCO, dan tugas 

segmentasu COCO [4] 

Sebelum munculnya arsitektur ResNet, peneliti tidak dapat melatih deep 

neural network dengan jumlah lapisan yang lebih tinggi. Ini terutama dikaitkan 

dengan adanya masalah gradient menghilang selama proses beck propagation. 

Arsitektur yang ada tidak dapat memperbarui nilai karnel secara efisien setelah 

jumlah lapisan melebihi ambang batas tertentu. Ketika lapisan menumpuk dalam 
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jaringan Neural konvolusi maka secara teori harusnya kesalahan dalam pelatihan 

berkurang. Tetapi membuat lapisan CNN menyebabkan kesalahan dalam pelatihan 

meningkat daripada menurun [4]. 

Model ResNet memiliki sebuah konsep yang dinamakan Skip Connection. 

Digram dibawah ini mengilustrasikan Skip Connection. 

Pada beberapa tahun terakhir ResNet-50 masih digunakan oleh para peneliti 

untuk menyelesaikan permasalahan kalsifikasi pada citra gambar dan suara. Salah 

satu penelitan yang menggunakan arsitektur ResNet-50 dapat dilihat pada penelitan 

[15], dalam penelitan ini ResNet-50 dilatih untuk mengenali panggilan suara 

burung secara otomatis dalam rekaman akustik sebanyak 46 sepsies burung. 

Akurasi yang diperoleh dalam penelitian ini adalah sekitar 65% ketika inputnya 512 

(tinggi(frekuensi)) x 1024 (panjang (waktu)) dengan durasi 5,94 detik. Akurasi 

mengalami peningkatan sebesar 72% ketika input yang dipilih dikurangi menjadi 

512 (tinggi(frekuensi)) x 512 (panjang (waktu)) denga durasi 2.97 detik.  

Pada penelitian selanjutnya dilakukan oleh [16],  dalam penelitian 

menggunakan arsitektur ResNet-50 untuk mengatasi mini-batch besar karena sulit 

untuk mencapai skalabilitas tinggi pada kluster besar tampa mengurangi akurasi. 

Dalam pengujian memperoleh hasil waktu pelatihan dengan durasi 74,7 detik 

menggunakan 2.048 GPU. Adapun tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 75,08%. 

Pada penelitian [17], wabah COVID-19 memaksa masyarakat untuk 

mengunakan masker wajahyang dapat mengurangi penularan hingga 65%. Untuk 

mengenali wajah biasanya program tampa mengunakan masker, tetapi karena 

wabah Covid-19 maka dipaksa untuk mengidentifikasi wajah dengan topeng. 

Arsitektur ResNet-50 dilatih untuk mengenali wajah bertopeng, hasil penelitian 

dapat di integrasikan dengan baik kedalam program pengenalan wajah untuk 

varivikasi keamanan. 

Pada penelitan [18], dalam penelitian ini ResNet-50 melakukan deteksi pada 

penyakit Alzheimer. Alzheimer adalah penyakit yang belum ada obatnya. 

Mendiagnosis penyakit Alzheimer (AD) sejak dini memudahkan keluarga 
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berencana pengendalian biaya. Tujuan dalam penelitian adalah untuk memprediksi 

keberadaan DA menggunakand ata sosio-demografi,klinis, dan magnetic resonace 

dan dapat mengurangi biaya dengan menunda perawatan jangka panjang. Jaringan 

ResNet-50 memprediksi keberadaan dan keparahan peringkat demensi klinis 

(CDR) MRI (Multi-Class Classification) GBM mencapai akurasi prediksi dengan 

rata-rata 91,3%. ResNet-50 menggunakan teknik pembuatan citra berdasarkan 80% 

training set menghasilkan 98,99% akurasi prediksi 3 kelas pada 4139 gambar , 

Epoch 133 dengan akurasi prediksi yang diperoleh sebesar 99,34%. Jadi GBM 

dapat membantu memberikan deteksi awal berdasarkan analisis non-citra, 

sedangkan metode ResNet-50 dapat membantu untuk mengidentifikasi pada pasien 

AD secara otomatis sebelum tinjauan penyediaan. 

Pada penelitian [19] dalam penelitian ini memperkenalkan kerangka 

distilasi yang sederhana namun efektif,  dari hasil pengujian pekerjaan mampu 

dalam peningkatan vanilla ResNet-50 to 80%+ Top-1 Accuracy on ImageNet 

without trick. Penelitan ini melakukan penyederhanaan teknik MEAL dengan hanya 

mempertimbangakan kesamaan (KL) kehilangan lapisan keluaran akhir untuk 

setiap jaringan dan bukan lapisan perantara. Dan dengan menggunakan rata-rata 

probalitas softmax dari semua jaringan guru secara bersama-sama dan tidak hanya 

menggunakan satu guru disetiap langkah pelatihan. Arsitektur Vanilla ResNet-50 

di ImageNet tampa modifikasi data pelatihan eksternal, atau trik mencapai akurasi 

1 teratas dengan mengunakan gambar input 223 x 224 sebesar 80,67%. 

2.1.3 Data Augmentasi 

Augmentasi data merupakan proses dalam mengolah data citra. Yang 

dilakukan dalam augmentasi data adalah proses mengubah atau memodifikasi citra 

sedemikian rupa sehingga komputer akan mendeteksi bahwa gambar yang diubah 

adalah gambar yang berbeda, namun manusia masih bisa membedakan gambar 

yang diubah adalah gambar yang sama [20]. Augmentasi dapat meningkatkan 

akurasi dari model CNN yang dilatih karena dengan menggunakan augmentasi data, 

data-data sebelumnya menjadi bertambah yang dapat digunakan sebagai model 

yang dapat melakukan generalisasi dengan baik [5]. 
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Penelian sebelumnya banyang yang melakukan motode augmentasi data. 

Hal ini dapat dibuktikan dari penelitan yang dilakukan oleh [21] Augmentasi dapat 

meningkatkan akurasi dari model CNN yang dilatih karena dengan menggunakan 

augmentasi data-data menjadi bertambah. Augmentasi yang dilakukan pada 

penelitian ini adalah membalikan gambar secara horizontal secara acak, melakukan 

zoom dengam maksimal zoom 50% secara acak, dan juga melakukan rotasi gambar 

dengan 90 derajat secara acak. 

Pada penelitan [22] juga melakukan metode augmentasi. Augmentasi 

merupakan strategi yang dapat meningkatkan keragaman pada suatu data yang 

tersedia untuk model pelatihan, tanpa benar-benar melakukan pengumpulan data 

baru. Teknik augmentasi data pada penelitian ini adalah cropping, padding, dan 

flipping horizontal umumnya digunakan untuk melatih jaringan neural besar. 

Pada penelitian [23], dengan menggunakan metode augmentasi yang lebih 

besar umumnya menhasilkan hasil yang lebih baik. Studi menunjukan bahwa 

augmentasi data adalah metode yang menjanjikan untuk diagnosis kesalahan pada 

mechine learning dengan data valid yang terbatas. 

Kemudian, juga dilakukan augmentasi pada penelitian [24]. Dalam 

penelitian ini dataset yang terdiri dari 2100 dengan 30 kelas dari alif hingga ya. 

Data tersebut dilakukan metode augmentasi untuk mengoptimalakan suatu data 

karena dengan menggunakan augmentasi data maka variasi data pelatihan akan 

menjadi bertambah. 

Penelitian lainnya dilakukan oleh [25], augmentasi data adalah sebuah trik 

untuk mengurangi over-fitting. Over-fitting adalah kondisi ketika model memiliki 

eror yang rendah selama pelatihan tetapi berfungsi dengan buruk saat memprediksi 

data baru. Augmentasi data dapat menghasilkan data-data baru dengan 

menggunakan transformasi pada data original.  

2.2 Penelitian Terkait 

Tabel 2.2 berikut ini merupakan tabel yang berisikan kumpulan jurnal-jurnal 

tentang penelitian terdahulu yang berkaitain dengan penelitian pada tugas akhir ini. 
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Tabel 2. 1 Penelitian Terkait 

No Tahun Judul dan 

Nama Peneliti 

Subjek Metode Hasil 

1 2019 Deep learning 

based 

classification 

of malaria 

from slide 

images. 

( 1.Soner Can 

Kalkan 

2. Ozgur 

Koray 

Sahingoz ) 

Penyakit 

Malaria 

Deep learning Deteksi malaria 

berbasis 

pengolahan citra 

yang dilatih 

dengan deep 

learning 

menggunakan 

data yang relatih 

besar untuk 

meningkatkan 

akurasi sistem. 

Akurasi yang 

dicapai 

menunjukan 

bahwa deep 

Learning 

memiliki tingkat 

klasifikasi yang 

luarbiasa yang 

dapat digunakan 

sebagai deteksi 

pada dunia nyata. 

Adapun akurasi 

yang diperoleh 

sebesar 95 % 

[26]. 
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2 2019 Deep learning 

based 

anomaly 

detection 

scheme in 

software-

defined 

networking    ( 

1. Yang Qin,  

2. Junjie Wei, 

3. Weihong 

Yang ) 

 

 

Untuk 

membantu 

meningkatkan 

keamanan 

pada 

Sofrware 

Defined 

Networking 

(SDN) 

CNN dan RNN Dalam penelitian 

ini dilakukan 

klasifikasi 

lalulintas 

jaringan 

berbahaya 

menggunakan 

convolutional 

neural network 

dan recurrent 

neural network. 

Adapun tingkat 

akurasi yang 

diperoleh pada 

penelitian ini 

adalah sebesar 99 

% [27] 

3 2019 Mp-idb: The 

malaria 

parasite image 

database for 

image 

processing and 

analysis  

(1. Loddo 

Andrea, 

2. Di Ruberto 

Cecilia, 

3. Kocher 

Michel, 

4. Prod’hom 

Guy )  

Penyakit 

malaria 

Image 

Processing And 

Analysis 

Tujuan dari 

penelitian ini 

adalah untuk 

menyajikan 

dataset public 

pertama dari 

sample darah 

penderita 

malaria, yang 

dirancang khusus 

untuk 

mengevaluasi 

dan 

membandingkan 

algoritma untuk 

segmentasi dan 
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klasifikasi 

spesies penyakit 

malaria [10] 

4 2019 Malaria 

disease 

recognition 

through 

adaptive deep 

learning 

models of 

convolutional 

neural 

network  

( Sammy V. 

Militante 

University ) 

Penyakit 

malaria 

Penerrapan 

deep learning 

menggunakan 

CNN denga 

arsitektur 

ResNet, 

GoogleNet, 

VGGNet. 

Pada penelitian 

ini dilakukan 

klasifikasi 

penyakit malaria 

yang terinfeksi 

dan tidak 

terinfeksi 

menggunakan 

model CNN 

dengan arsitektur 

ResNet, 

googlenet dan 

VGGNet 

merupakan 

model CNN 

terbaik. Akurasi 

yang diperoleh 

dalam penelitian 

ini sebesar 96 % 

[28] 

5 2019 Rancang 

bangun 

klasifikasi 

citra dengan 

teknologi deep 

learning 

berbasis 

metode 

convolutional 

 Mobil 35 dan 

motor 35 

Teknik deep 

learning 

berbasis 

convolutional 

neural 

network. 

Deep learning 

merupakan salah 

satu motode 

mechine learning 

yang sangat 

diminati. Pada 

penelitian ini 

dilakukan 

implementasi 

metode CNN 
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neural 

network  

 

(1.Ari 

Peryanto 

2.Anton 

Yudhana 

3. Rusydi 

Umar )  

dilakukan setting 

jumlah epoch dan 

memperbesar 

ukuran data 

training untuk 

meningkatkat 

pengklasifikasian 

pada citra. 

Adapun tingkat 

akurasi yang 

diperoleh pada 

penelitian ini 

sebesar 97% [29] 

6 2020 Malaria 

Detection using 

Deep Learning 

 

(1.Gautham 

Shekar 

2. S. Revathy 

3.Ediga 

Karthick Goud 

U.G ) 

Penyakit 

malaria  

Besic CNN, 

VGG-19, 

Frozen CNN 

Dalam penelitian 

ini dilakukan 

untuk 

mengklasifikasi 

dan memprediksi 

sel yang 

terinfeksi dalam 

hapusan darah 

tipis pada slide 

mikroskop 

standar. Tiga 

jenis cnn 

dibandingkan 

yaitu basic CNN, 

VGG-19, Frozen 

CNN. Adapun 

akurasi yang 

diperoleh dalam 

penelitian ini 
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adalah sebesar 

96% [30]. 

7 2020 Malaria 

Parasite 

Detection 

Using Deep 

Learning 

 

(1.Divyansh 

Shah 

2.Khushbu 

Kawale 

3. Masumi Shah 

4.Santosh 

Randive 

5. Rahul Mapari 

) 

Penyakit 

malaria 

Penerapan deep 

learning 

menggunakan 

CNN 

deep learning 

muncul sebagai 

solusi yang 

bermanfaat 

sebagai diagnosis 

penyakit malaria. 

Jaringan saraf 

convolusional 

dirancang khusus 

untuk 

membedakan 

antara sampel 

darah sehat dan 

yang terinfeksi. 

Pengklasifikasian 

menggunakan 

CNN telah 

bekerja dengan 

baik dengan 

akurasi yang 

diperoleh sebesar 

95% [31]. 

8 2020 Convolutional 

Neural Network 

Pada 

Klasifikasi 

Sidik Jari 

Menggunakan 

Resnet-50 

 

Pola Sidik jari  Convolutional 

Neural 

Network 

(CNN) 

Menggunakan 

Arsitektur  

ResNet-50 

Pada penelitian 

ini menggunakan 

CNN dengan 

arsitektur 

ResNet-50 untuk 

klasifikasi pola 

sidik jari secara 

otomatis, sistem 

dapat 
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(1.Miranda 

Novelita Dwi 

2.Novamizanti 

Ledya 

3.Rizal 

Syamsul ) 

mengidentifikasi 

5 pola sidik jari 

dengan tingkat 

akurasi sebesar 

99,52% pada data 

latih dan 95,05 

pada data validasi 

[32] 

9 2020 Deep learning 

based automatic 

malaria parasite 

detection from 

blood smear 

and its 

smartphone 

based 

application 

(1.K. M. 

Faizullah Fuhad 

2.Jannat 

Ferdousey Tuba 

3.Md. Rabiul 

Ali Sarker 

4.Sifat Momen 

5.Nabeel 

6.Mohammed 

7.Tanzilur 

Rahman ) 

 Penyakit 

malaria 

Penerapan deep 

learning 

menggunakan 

CNN dengan 

arsitektru 

ResNet, 

GoogleNet dan 

VGGNet. 

Dalam penelitian 

ini dilakukan 

evaluasi kenerja 

dari beberapa 

arsitektur CNN 

dalam 

mendeteksi dan 

mengklasifikasi 

penyakit malaria 

yang terinfeksi 

dan tidak 

terinfeksi 

penyakit malaria. 

Hasil 

menunjukan 

bahwa arsitektur 

ResNet, 

GoogleNet dan 

VGGNet 

merupakan 

model CNN 

terbaik. Adapun 

tingkat akurasi 

yang diperoleh 

dalam penelitian 
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ini sebesar 96% 

[33]. 

10 2021 Using 

Handpicked 

Features In 

Conjunction 

With Resnet-50 

For Improved 

Detection Of 

COVID-19 

From Chest X-

Ray Images 

 

( 1.Rajpal 

heetal 

2.Lakhyani 

Navin 

3.Singh Ayush 

Kumar 

4.Kohli Rishav 

5.Kumar 

Naveen ) 

COVID-19 

From Chest X-

Ray 

Convolutional 

Neural 

Network 

(CNN) 

Menggunakan 

Arsitektur  

ResNet-50 

Deteksi penyakit 

covid-19 

menggunakan 

arsitektur 

ResNet-50 pada 

dataset yang 

memiliki 1560 

gambar rontgen 

dada memiliki m 

tiga kelas. Hasil 

akurasi yang 

diperoleh pada 

penelitian ini 

adalah sebesar 

95% [34] 
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BAB 3 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Tahapan Penelitian 

Metodologi berisi tahapan-tahapan yang nantinya akan dilakukan dalam 

penelitian. Tahapan penelitian bertujuan sebagai acuan dalam melakukan penelitian 

agar tujuan yang diharapkan dapat tercapai. Berikut tahapan-tahapan dalam 

penelitian 

 

Gambar 3. 1 Tahapan dalam penelitian 

 

3.2 Pengumpulan Data 

 Pada tahapan ini penulis akan melakukan pengumpulan data berupa data 

gambar penyakit malaria yang akan digunakan sebagai data masukan. 

Pengumpulan data dilakukan dengan mengambil langsung dari situs Kaggle melalui 

URL https://www.kaggle.com/saife245/malaria-parasite-image-malaria-species 

yang di akses pada 15 Juni 2020. Jumlah data yang didapatkan sebanyak 210 

gambar yang terdiri dari 4 kelas, setiap kelas memiliki ukuran gambar yang sama 

yaitu 2592 x 1944 pixel. Setiap kelas memiliki jumlah data yang berbeda yaitu 

Falciparum 104 data, Malariae 37 data, Ovale 29 dan Vivax 40 data. 

https://www.kaggle.com/saife245/malaria-parasite-image-malaria-species
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Dataset yang digunakan merupakan data public dalam keadaan data yang 

sudah siap untuk digunakan sebagai data masukan pada ResNet-50 sehingga tidak 

perlu dilakukan data preprocessing, hal ini juga menjadi alasan penulis untuk 

menggunakan dataset tersebut. Adapun citra penyakit malaria dapat dilihat pada 

gambar dibawah ini: 

 

Gambar 3. 2 Jenis Plasmodium 

 

3.3 Preprocessing 

Preprocessing merupakan teknik yang digunakan untuk mengubah data 

mentah yang diambil dari sumber tertentu menjadi informasi untuk pengolahan 

selanjutnya. Pada penelitian ini preprocessing yang akan dilakukan adalah 

augmentasi data. Sebelum melakukan augmentasi data terlebih dahulu mengubah 

ukuran citra dengan memperkecil ukuran citra dari 2592 x1944 pixels menjadi 128x 

128pixel, bertujuan untuk mempercepat dan mengubah proses perhitungan [35]. 

Selanjutnya teknik augmentasi data yang akan dilakukan adalah Horizontal flip , 

zoom secara acak sebesar 0.64 %, dan melakukan rotation dengan drajat 90^ secara 

acak [21]. 
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3.4 Deep Learning 

Deep learning adalah bentuk pembelajaran dari neural network. Disebut 

dengan deep karena jaringan pada deep learning memiliki banyak lapisan atau 

layer. deep learning memiliki tiga lapisan lebih yang disebut denga input layer, 

hidden layer, dan output layer, etimasi pada parameter sulit dilakukan karena 

jaringan ini memiliki banyak lapisan dan sinapsis bobot [2].  

Penerapan deep learning pada penelitian ini menggunakan metode CNN. 

Metode CNN dipilih karena memiliki pengenalan yang tinggi dengan proses 

pembelajaran yang mendalam. Pada metode CNN terdapat berbagai macam 

arsitektur yang dihasilkan melalui proses eksperimen yang telah dilakukan oleh 

peneliti sebelumnya. Model klasifikasi yang akan digunakan pada penelitian ini 

adalah ResNet-50. Karena pada penelitian [5], model ResNet-50 memiliki 

kemampuan untuk mengatasi permasalahan vanishing gradient dan memiliki fitur 

skip connection yang tidak di miliki oleh arsitektur lain. 

 

Gambar 3. 3 Arsitektur ResNet-50 

Pada gambar 3.3 menunjukan bahwa akan dilakukan pada penelitian ini 

klasifikasi cintra mikroskopi penyakit malaria menggunakan arsitektur ResNet50. 

Adapun tahapan arsitektur ResNet-50 dalam kalsifikasi citra adalah sebagai berikut: 

1. Data cintra malaria yang berukuran 128x128 pixel sebagai data input. 

2. Zero padding yang berukuran 3x3 akan memproses data yang masuk. 

3. Stage 1 

a. Dilakkukan proses convolutional dengan menggunakan filter 7x7 

dengan 64 chanel. 

b. Menerapkan BatchNorm  
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c. Dilakukan activation menggunakan ReLU 

d. Dilakukan max pooling 3x3 stride=2 

e. Output dari proses ini menghasilkan ukuran citra 64x64 pixel 

 

4. Stage 2 

a. Dilakkukan convolutianal block dengan chanel (64,64,256) 

menggunakan 3 filter dengan ukuran 1x1,3x3 dan 1x1 dengan stride = 1 

b. Menerapkan identity block dengan chanel (64,64,255) dengan 3 filter 

yang berukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan strid=1 yang dilakukan dengan 

perulangan sebanyak 2x 

c. Output dari proses ini menghasilkan ukuran citra 32x32 pixel 

 

5. Stage 3 

a. Menerapkan convulational block dengan channel (128,128,512) dengan 

3 filter yang berukuran 1x1,3x3 dan 1x1 dengan stride =1 

b. Dilakukan identity block dengan chanel (128,128, 512) dengan 3 filter 

dengan ukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan stride = 1 dengan perulangan 

sebanyak 7x  

c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan ukuran citra 16x16 pixel. 

6. Stage 4. 

a. Dilakukan convulational blok dengan chanel (256,256,1024) dengan 3 

filter yang berukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan stride = 1  

b. Dilakukan identity block dengan chanel (256,256, 1024) dengan 3 filter 

dengan ukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan stride = 1 dengan perulangan 

sebanyak 35x  

c. Output dari tahapan ini menghasilkan ukuran citra 8x8 pixel 

7. Stage 5 

a. Dilakukan convulational blok dengan chanel (512,512,2048) dengan 3 

filter yang berukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan stride = 1  
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b. Dilakukan identity block dengan chanel (512,512, 2048) dengan 3 filter 

dengan ukuran 1x1, 3x3 dan 1x1 dengan stride = 1 dengan perulangan 

sebanyak 2x  

c. Output dari proses tahapan ini menghasilkan citra berukuran 4x4 pixel. 

 

8. menambahkan avarage pooling dan melakukan proses flatten untuk 

menghasilkan array 1 dimensi 

9. Flatten mengubah ukuran dari array multidimensi menjadi 1 dimensi 

10. Selanjutnya fully connected layer untuk menghasilkan bobot.  

11. Kemudian hasil bobot dari fully connected layer kemudian dilakukan proses 

kalsifikasi dengan menggunakan metode softmax. 

12. Hasil yang diperoleh dari proses yang dilakukan akan menghasilkan berupa 

kelas data. 

Eksperimen dilakukan bertujuan untuk mengetahui apakah penerapan 

model ResNet-50 berhasil mengklasifikasi penyakit malaria pada data data set serta 

mengukur tingkat akurasi dan waktu komputasi yang dihasilkan pada arsitektur 

ResNet-50. 

3.5 Analisis dan Evaluasi 

Tahap evaluasi merupakan tahap pemeriksaan akurasi hasil eksperiman 

yang di desain menjadi beberapa skenario pengujian. Hasil eksperimen tersebut 

kemudian dilakukan analisis untuk di ambil kesimpulan. 

Dalam proses pengujian ada beberapa yang mempengaruhi dalam akurasi 

diantranya adalah Jumlah data, ukuran data, batch_size, learning rate. Oleh karna 

itu pada penelitian ini akan dilakukan proses augmentasi agar menambah jumlah 

data dengan menggunakan augmentasi data maka akurasinya akan meningkat [5], 

ukuran gambar 128x128 merupakan ukuran terbaik [35]. Adapun Batch size yang 

digunakan adalah 16 [36] dan leraning rate 0.1, 0.01, 0,001, 0.0001, 0.0007. 
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3.6 Kesimpulan 

Akhir dari semua tahapan penelitian ini yaitu kesimpulan. Kesimpulan 

berisikan rangkuman hasil analisis dari semua eksperimen yang dilakukan pada 

penelitian ini.  
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BAB 5 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil pengujian dari eksperimen 1 dan dan eksperimen 2 dari 

dataset penyakit malaria yang digunakan dapat diambil kesimpulan sebagai berikut: 

1. Penerapan model ResNet-50 menggunakan data augmentasi berhasil 

melakukan klasifikasi dengan prediksi 0.90% - 1.00% = excellent 

classification. 

2. Penerapan augmentasi data dapat meningkatkan akurasi pada arsitektur 

ResNet-50 

3. Pengujian data augmentasi pada model ResNet-50 menggunakan data citra 

mikroskopi penyakit malaria mencapai akurasi sebesar 0.99%. 

5.2 Saran 

Sebagai saran dalam kelanjutan dari penelitian ini adalah perlu dilakukan 

studi banding menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan algoritma CNN lainnya 

untuk mendapatkan matrik akurasi, ukuran model, dan kecepatan terbaik dalam 

pengenalan model penyakit malaria menggunakan dataset yang sama dengan 

penelitan yang sudah dilakukan. 
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