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Abstrak−Diabetic Retinopathy merupakan kondisi mata pada penderita Diabetes yang menyebabkan kerusakan pada retina, 

yang dapat mengakibatkan kebutaan permanen jika tidak diobati dengan baik. Tahap awal penyakit ini iyalah terjadinya 

pelebaran pembuluh darah di mata yang jika tidak ditangani, dapat menyebabkan pembentukan pembuluh darah baru yang 

dapat menutupi retina mata, sehingga meningkatkan resiko kehilangan penglihatan. Terdapat beberapa kelas dalam penyakit 

Diabetic Retinopathy, dalam menentukan kelas dapat menggunakan metode Deep Learning yang dapat memodelkan berbagai 

data seperti gambar. Proses klasifikasi dilakukan dengan melatih model Convulutional Neural Network (CNN) pada dataset 

citra penyakit yang diambil dari repository Kaggel dengan jumlah 5 kelas. Penelitian ini menggunakan strategi Fine Tuning 

dan model EfficientNetB1 untuk mengetahui kinerja model CNN dalam proses Klasifikasi Diabetic Retinopathy. Berdasarkan 

hasil pelatihan, model EfficientNetB1 menghasilkan akurasi 92.51% dalam mendeteksi Diabetic Retinopathy. Hasil tersebut 

menunjukan bahwa model mampu memberikan hasil yang optimal dalam proses pelatihan dataset. 

Kata Kunci: Diabetic Retinopathy; Deep Learning; Convolutional Neural Network (CNN); EfficientNetB1; Fine Tuning  

Abstract−Diabetic Retinopathy is an eye condition in Diabetes sufferers that causes damage to the retina, which can result in 

permanent blindness if not treated properly. The initial stage of this disease is the widening of the blood vessels in the eye 

which, if left untreated, can cause the formation of new blood vessels which can cover the retina of the eye, thereby increasing 

the risk of vision loss. There are several classes of Diabetic Retinopathy disease; to determine the class you can use the Deep 

Learning method which can model various data such as images. The classification process is carried out by training a 

Convolutional Neural Network model on a disease image dataset taken from the Kaggel repository with a total of 5 classes. 

This research uses a Fine Tuning strategy and the EfficientNetB1 model to determine the performance of the CNN model in 

the Diabetic Retinopathy Classification process. Based on training results, the EfficientNetB1 model produces 92.51% accuracy 

in detecting Diabetic Retinopathy. These results show that the model can provide optimal results in the dataset training process. 
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1. PENDAHULUAN 

Pada tahun 2019 World Health Organization (WHO) menyatakan bahwa Diabetes menempati urutan ke sembilan 

penyakit yang menyebabkan kematian di dunia. Sejak tahun 2000, Diabetes mengalami peningkatan persentase 

yang sangat signifikan sebesar 70%. Diabetes merupakan penyakit yang disebabkan oleh kadar glukosa dalam 

darah yang terlalu tinggi. Apabila dalam jangka waktu yang cukup lama penyakit ini dibiarkan, maka dapat 

menyebabkan berbagai macam penyakit yang berkelanjutan seperti gagal ginjal, luka pada kaki, gangguan 

penglihatan, dan gangguan pada saraf. Berbagai komplikasi dapat timbul akibat Diabetes yang dapat merusak 

sistem tubuh, salah satunya yaitu Diabetic Retinopathy yang selanjutnya disingkat DR [1]. 

Diabetic Retinopathy (DR) adalah penyakit mata akibat kerusakan retina yang bisa menyebabkan kebutaan 

permanen jika tidak diobati lebih lanjut. Pada tahap awal, terjadi pelebaran pembuluh darah mata yang jika tidak 

segera diatasi dapat memicu pembentukan pembuluh baru yang menutupi retina dan berpotensi menyebabkan 

kehilangan penglihatan. Berdasarkan tingkat keparahannya, menurut ahli ophthalmologist, DR diklasifikasikan ke 

dalam empat level: Mild Non-proliferative, Moderate Non-proliferative, Severe Non-proliferative, dan 

Proliferative [2]. Diagnosa dini sangat penting untuk memberikan penanganan tepat dan mencegah kerusakan lebih 

parah. Diagnosa otomatis dapat membantu dokter mempercepat tahap awal dengan memanfaatkan citra retina dari 

funduskopi menggunakan ophthalmoscope, alat untuk menerangi dan memperbesar gambaran dalam mata 

penderita DR. Funduskopi adalah pemeriksaan fundus mata untuk menilai secara langsung segmen posterior mata 

sehingga menghasilkan citra fundus retina yang detail dan akurat [3]. Teknik ini sangat membantu dalam deteksi 

dan monitoring perkembangan penyakit. 

Deep learning (DL) merupakan subdomain dalam machine learning yang melibatkan hierarkis tahap 

pemrosesan non-linier untuk menghasilkan pembelajaran fitur, dan machine learning ini digunakan untuk 

mengklasifikasikan pola dengan tingkat akurasi tinggi [4]. DL menjadi salah satu metode diagnosis medis yang 

berbantuan komputer yang sangat efektif. Dengan kemampuannya untuk menganalisis data medis skala besar, DL 

juga dapat membantu di dunia medis untuk mengidentifikasi penyakit [5], menginterpretasi gambar medis tentang 

penyakit yang diderita oleh pasien [6], serta memberikan rekomendasi perawatan yang lebih akurat dan tepat 

terhadap pasien yang terdeteksi penyakit [7]. Terdapat berbagai aspek dalam penerapan DL seperti klasifikasi, 

segmentasi, deteksi, pengambilan, dan registrasi citra. Klasifikasi digunakan untuk mengidentifikasi jenis penyakit 

atau kondisi tertentu pada citra medis. 
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Convolutional Neural Network (CNN) merupakan varian jaringan saraf tiruan yang dirancang untuk 

mengenali pola pada data visual seperti gambar. CNN memiliki berbagai bobot atau parameter untuk 

mengekstraksi fitur dari data visual. Berbeda dari jaringan saraf biasa, CNN memiliki arsitektur yang dioptimalkan 

untuk menangani data spasial seperti gambar [8]. CNN terdiri dari dua bagian, yaitu feature extraction yang 

mencakup convolutional layer, pooling layer, dan aktivasi ReLU, serta classification layer yang mencakup fully 

connected layer, fungsi flatten, dan fungsi aktivasi [9]. Dalam klasifikasi ini digunakan EfficientNetB1 sebagai 

model dasar yang telah dilatih sebelumnya. EfficientNetB1 adalah CNN yang efisien, menggunakan depthwise 

separable convolution dan teknik lanjutan lainnya untuk mencapai akurasi tinggi dengan jumlah parameter lebih 

sedikit [10]. Model ini melewati lapisan GlobalAveragePooling2D, diikuti dua lapisan padat dan fungsi aktivasi 

softmax untuk menghasilkan probabilitas kelas yang akurat. Dengan demikian, model ini dirancang untuk 

menghasilkan klasifikasi optimal dengan efisiensi parameter yang tinggi [11]. 

Penelitian terdahulu mengusulkan pendekatan CNN dalam klasifikasi Diabetic Retinopathy. [12] 

mengusulkan pendekatan ensemble deep learning menggunakan berbagai arsitektur CNN (ResNet-50, 

InceptionV3, Xception, Dense121, Dense169) untuk klasifikasi tahapan Diabetic Retinopathy (DR). Model ini 

mampu mendeteksi seluruh tahapan DR dan menunjukkan kinerja lebih baik dibandingkan metode lain, meskipun 

akurasi yang dicapai hanya 58,08%. Selanjutnya [13]mengembangkan pendekatan berbasis integrated shallow 

CNN multi-skala. Hasilnya menunjukkan peningkatan akurasi klasifikasi sebesar 3–9% dibandingkan metode 

CNN tradisional, terutama efektif pada dataset kecil. [14] menggunakan model EfficientNet untuk klasifikasi lima 

level DR dengan akurasi 79,8%, specificity 93,11%, dan sensitivity 80%. Model ini menggunakan optimizer SGD 

dan menunjukkan performa yang baik. Kemudian [15] menggabungkan ResNet-50 dan DenseNet-121 dalam 

kerangka boosting ensemble untuk klasifikasi keparahan DR menjadi 4 kelas, hasil akurasi mencapai 95,58%. Dan 

[16] memanfaatkan CNN berbasis EfficientNet untuk klasifikasi DR pada dataset APTOS 2019. Model terbaik 

menggunakan optimizer Adamax dengan akurasi 82,10%, presisi 67,6%, recall 63,4%, dan F1-score 64,6%. 

Berdasarkan pemaparan di atas, penelitian ini mengusulkan penerapan CNN untuk membangun model 

klasifikasi yang memanfaatkan data citra retina guna diagnosa tingkat keparahan penyakit Diabetic Retinopathy. 

Model klasifikasi ini diharapkan dapat menghasilkan kinerja klasifikasi yang tinggi yang dapat mendiagnosa 

penyakit Diabetic Retinopathy berdasarkan data citra yang diamati. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Tahapan Penelitian  

Penelitian ini mengusulkan model klasifikasi EfficientNetB1 dengan augmentasi data dan fine tuning. Proses 

meliputi pengumpulan dataset, pembagian data K-Fold Cross Validation, pelatihan, fine tuning, dan evaluasi. Alur 

pengembangan model klasifikasi penyakit Diabetic Retinopathy ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Tahapan Model Klasifikasi Penyakit Diabetic Retinopathy 

2.1.1 Pengumpulan Data 

Pada penelitian ini digunakan dataset citra retina yang terdiri dari 3.662 gambar, mencakup penderita dan non-

penderita Diabetic Retinopathy. Dataset dibagi ke dalam 5 kelas: 1.805 citra No_DR, 370 mild, 999 moderate, 193 

severe, dan 295 proliferate_DR. Ukuran citra yang digunakan adalah 224x224 piksel. Contoh citra dari masing-

masing kelas dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

Gambar 2. Sampel Dataset Citra Penyakit Diabetic Retinopathy Dan Citra Tidak Terhidap  

Diabetic Retinopathy (A) No_DR, (B) Mild, (C) Moderate, (D) Severe, (E) Proliferate_DR 
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2.1.2 Pembagian Data (K-Fold Cross Validation) 

Dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji. Untuk meningkatkan akurasi dan mencegah overfitting, 

digunakan five-fold cross validation yang membagi data latih menjadi lima fold sama besar. Empat fold dipakai 

untuk pelatihan dan satu untuk validasi secara bergantian selama lima iterasi. Teknik ini menghasilkan evaluasi 

model yang lebih stabil dan kinerja lebih andal. Ilustrasi proses ditunjukkan pada Gambar 3. 

2.1.3 Pelatihan Model (Fine Tuning) 

Model klasifikasi pada penelitian ini dibangun menggunakan arsitektur EfficientNetB1, yang dipilih karena 

memiliki efisiensi tinggi dengan jumlah parameter relatif kecil, sekitar 7,9 juta. Pengembangan dilakukan 

menggunakan Google Colab dan Visual Studio Code, dengan memanfaatkan GPU NVIDIA Tesla T4 dan 

dukungan framework TensorFlow serta library Keras. 

2.1.4  EfficientNetB1 

EfficientNetB1 merupakan varian dari arsitektur EfficientNet yang dikembangkan oleh Google Brain (2019), 

dengan keseimbangan antara ukuran dan kinerja [17]. Arsitektur ini menggabungkan scaling dalam hal kedalaman, 

lebar, dan resolusi citra untuk meningkatkan performa klasifikasi. Varian B1 memiliki ukuran yang lebih kecil 

dibandingkan versi lainnya seperti B2 atau B3.  

2.1.5 Fine Tuning 

Fine tuning dilakukan pada model pre-trained EfficientNetB1 untuk meningkatkan performa klasifikasi terhadap 

citra Diabetic Retinopathy. Fine tuning mencakup penyesuaian hyperparameter penting seperti learning rate dan 

optimizer [18]. Learning rate mengontrol seberapa besar bobot diperbarui selama pelatihan, sedangkan optimizer 

seperti Adam digunakan untuk meminimalkan nilai loss. Penyesuaian ini dilakukan secara spesifik untuk 

memperoleh kombinasi parameter terbaik, seperti yang ditampilkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Penyesuaian Variasi Hyperparameter Dalam Strategi Fine Tuning Pada Pelatihan Model Klasifikasi 

Model 
Strategi Fine Tuning 

Learning Rate Optimizers 

EfficientNetB1 0,0001 Adam 

2.1.6 Evaluasi Kinerja Model 

Kinerja model klasifikasi ini diukur dan dievaluasi menggunakan metrik Recall, Precision, F1-score, dan Accuracy 

[19]. Evaluasi ini bertujuan mengukur performa model setelah penerapan strategi fine tuning dengan berbagai 

kombinasi hyperparameter, seperti nilai dropout dan jenis optimizer. Hasil perubahan kinerja berdasarkan variasi 

tersebut disajikan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Skenario Evaluasi Kinerja Model Dengan Kombinasi Hyperparameter dalam Strategi FTine Tuning 

Pada Model Klasifikasi 

Model 
              Fine Tuning     Field 

Learning Rate Optimizer Recall Precision F1-Score Accuracy 

EffecientNetB1             

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian ini bertujuan mendeteksi penyakit Diabetic Retinopathy menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) dengan arsitektur EfficientNetB1. Bab ini membahas tahapan implementasi sistem, mulai dari 

pra-pemrosesan data, pelatihan model, hingga evaluasi kinerja menggunakan confusion matrix dan metrik seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score untuk mengukur kemampuan klasifikasi model. 

3.1 Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang tersedia secara publik melalui situs 

Kaggle: https://www.kaggle.com/datasets/sovitrath/diabetic-retinopathy-224x224-2019-data. Dataset tersebut 

berisi 3.662 citra mata penderita dan non-penderita Diabetic Retinopathy, yang terbagi ke dalam lima kelas, yaitu 

No_DR (1.805 citra), mild (370 citra), moderate (999 citra), severe (193 citra), dan proliferate_DR (295 citra). 

Seluruh citra telah diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel agar sesuai dengan kebutuhan pemrosesan model. 

Untuk menyeimbangkan jumlah data di tiap kelas serta meningkatkan keragaman, dilakukan augmentasi 

menggunakan PyTorch transforms, yang meliputi resize, rotasi acak hingga 30°, flip horizontal, translasi, dan skala 

acak. Setelah augmentasi, citra dikonversi ke format tensor. Hasil augmentasi ditampilkan pada Tabel 3. 

 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
 Volume 6, No. 4, Juli 2025, pp 2100−2108 
 ISSN 2686-228X (media online) 
 https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v6i4.7432 

Copyright © 2025 The Author, Page 2103  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

Tabel 3. Metode Modifikasi Dalam Setiap Kelas 

Kelas Gambar Rotasi Flip Zoom Translasi 

 

No_DR 

 
     

 

Mild 

     
 

Moderate 

     
 

Severe 

     
 

Prolife-rate DR 

     

3.2 Pembagian Data 

Dataset yang digunakan dalam proses klasifikasi ini dibagi ke dalam dua kategori, yaitu data latih (training) dan 

data uji (testing), dengan pembagian proporsi sebesar 80% atau 2.929 citra untuk data training dan 20% atau 733 

citra untuk data testing. Dengan demikian, total 3.662 citra terbagi secara proporsional agar model dapat belajar 

dengan baik dan dievaluasi secara optimal. 

3.3 Metode Convolutional Neural Network (CNN) 

Dalam penelitian ini, CNN digunakan untuk memproses citra retina dari pasien dan mengklasifikasikan tingkat 

keparahan Diabetic Retinopathy. Proses klasifikasi ini dilakukan secara bertahap melalui tahapan berikut: 

3.3.1 Input 

Tahapan ini merupakan masukan awal berupa citra retina dari dataset Diabetic Retinopathy, baik yang 

mengandung indikasi penyakit maupun yang normal. Gambar ini digunakan sebagai sampel untuk dilatih dalam 

jaringan CNN guna mendeteksi dan mengklasifikasikan fitur yang relevan. 

3.3.2 Convulutional Layer 

Citra akan diproses melalui lapisan konvolusional, di mana sejumlah filter digunakan untuk mengekstraksi fitur 

penting seperti tepi dan pola visual [20]. Digunakan batch size sebesar 32 untuk meningkatkan efisiensi pelatihan 

dan stabilitas estimasi gradien selama proses pelatihan [21].  

3.3.3 Pooling Layer 

Setelah melalui lapisan konvolusional, fitur map akan dikurangi dimensinya menggunakan max pooling. Proses 

ini membantu mempertahankan informasi paling penting, mengurangi jumlah parameter, serta mencegah 

overfitting [20], sehingga pelatihan menjadi lebih efisien. Ilustrasi Max Pooling dapat dilihat pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Ilustrasi Max Pooling dalam Pooling Layer 
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3.3.4 Fully Connected Layer 

Lapisan ini menghubungkan semua neuron dari lapisan sebelumnya untuk membentuk pemetaan akhir. Output 

layer akan menghasilkan prediksi kelas berdasarkan hasil ekstraksi fitur sebelumnya, berupa probabilitas dari 

masing-masing kelas penyakit yang diprediksi [20]. 

3.4 Pembangunan Model 

Pembangunan model CNN berperan penting dalam klasifikasi citra, mencakup ekstraksi fitur, klasifikasi, 

generalisasi, optimasi, dan evaluasi kinerja [22]. Penelitian ini menggunakan arsitektur EfficientNetB1 sebagai 

model utama, yang dirancang untuk memberikan performa tinggi dengan efisiensi komputasi. Dengan teknik 

compound scaling, EfficientNetB1 menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi gambar untuk meningkatkan 

akurasi tanpa memperbesar ukuran model. Arsitektur ini efisien dalam mengekstraksi fitur penting dari citra retina, 

serta hemat memori dan waktu pelatihan dibandingkan model konvensional. 

3.5 Fine Tuning 

Strategi fine tuning dalam penelitian ini melibatkan penyesuaian learning rate untuk mengontrol perubahan 

parameter, menggunakan optimizer bertujuan untuk meminimalkan fungsi kerugian (loss), dan penerapan dropout 

sebagai pengendali untuk mencegah overfitting [17]. Parameter Fine Tuning dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Parameter Fine Tuning 

 

 

3.5.1 Learning Rate 

Learning rate sebesar 0,0001 digunakan untuk memastikan pembaruan parameter model berjalan perlahan dan 

stabil, menghindari overshooting [23]. Meskipun memerlukan waktu pelatihan lebih lama, nilai ini meningkatkan 

stabilitas, akurasi, dan kemampuan generalisasi model terhadap data baru.  

3.5.2 Optimizer 

Penelitian ini menggunakan optimizer Adam karena kemampuannya menyesuaikan learning rate secara adaptif 

dengan memanfaatkan momentum dan rata-rata kuadrat gradien [23]. Adam mempercepat pelatihan, 

meningkatkan stabilitas, dan membantu model mencapai kinerja optimal dengan risiko overfitting lebih rendah.  

3.5.3 Dropout 

Penelitian ini menggunakan dropout 0,5 untuk mencegah overfitting dan meningkatkan generalisasi dengan 

mengabaikan secara acak 50% unit jaringan saat pelatihan [20]. Teknik ini membantu model belajar representasi 

lebih kuat dan stabil pada data baru.  

3.6 Pelatihan Model 

Model dilatih menggunakan k-Fold Cross Validation selama 75 epoch per fold dengan EfficientNetB1, Cross 

Entropy Loss, dan optimizer Adam. Data dibagi menggunakan Subset Random Sampler, dan akurasi serta loss 

dipantau tiap epoch. Setelah pelatihan, model dievaluasi dengan data validasi untuk menghitung akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score. Hasil tiap fold, termasuk confusion matrix dan model terlatih, disimpan untuk memastikan 

evaluasi yang akurat dan menyeluruh. 

3.6.1 Hasil Pelatihan Model EfficientNetB1 

Model dilatih dengan learning rate 0,0001 selama 15 epoch per fold, menunjukkan penurunan signifikan pada 

Train dan Validation Loss, serta peningkatan akurasi. Pada Fold 1, Train Loss turun dari 2.1180 ke 0.7031 dan 

akurasi naik dari 0.7954 ke 0.9319. Tren serupa terjadi pada fold lainnya, menandakan model mampu belajar dan 

menggeneralisasi dengan baik. Secara keseluruhan, EfficientNetB1 berhasil meningkatkan akurasi, precision, 

recall, dan F1-score secara stabil. Grafik kinerja ditampilkan pada Gambar 4.  

 
(a)                          (b) 

Gambar 4. Model Loss (a) dan Model Akurasi (b) 

Parameter Learning Rate Optimizer Dropout 

Nilai 0.0001 Adam 0.5 
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Gambar 4 menampilkan grafik Training dan Validation Loss (a) serta Accuracy (b). Grafik (a) 

menunjukkan penurunan konsisten pada kedua loss, menandakan berkurangnya kesalahan prediksi. Grafik (b) 

memperlihatkan peningkatan akurasi pada data pelatihan dan validasi, mencerminkan peningkatan kemampuan 

klasifikasi model. Secara keseluruhan, EfficientNetB1 berhasil meningkatkan akurasi, precision, recall, dan F1-

score secara stabil selama pelatihan. 

3.6.2 Tabel Pelatihan Model EfficientNetB1 

Hasil pelatihan model EfficientNetB1 berdasarkan performa terbaik pada setiap fold. Dari hasil percobaan, model 

ini menunjukkan akurasi pelatihan tertinggi dengan learning rate 0,0001, yaitu sebesar 0,9583. Hasil ini 

menunjukkan bahwa EfficientNetB1 mampu belajar secara efektif dan konsisten dalam setiap fold. Hasil pelatihan 

dapat dilihat pada Tabel 5. 

Tabel 5. Hasil Pelatihan Menggunakan Model EfficientNetB1 dan Strategi Fine Tuning 

Learning Rate Fold Train Loss Val Loss Accuracy Precision Recall F1-Score 

0.0001 1 5,011806 3,091667 6,536806 6,435417 6,536806 6,461111 

0.0001 2 4,732639 3,223611 6,427778 6,404167 6,427778 6,365972 

0.0001 3 4,922222 3,357639 6,404167 6,3625 6,404167 6,355556 

0.0001 4 4,811111 3,384722 6,415278 6,322222 6,415278 6,352083 

0.0001 5 4,922222 2,908333 6,654861 6,647917 6,654861 6,641667 

3.7 Evaluasi Kinerja Model 

Setelah pelatihan, model EfficientNetB1 dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score 

dengan pendekatan rata-rata tertimbang dari library scikit-learn. Evaluasi dilakukan dengan membandingkan 

prediksi model pada data validasi atau uji dengan label asli, memberikan gambaran menyeluruh tentang 

kemampuan dan keandalan model dalam klasifikasi citra. 

3.7.1 Hasil Evaluasi Model 

Hasil evaluasi menunjukkan pelatihan model EfficientNetB1 pada setiap fold memberikan performa yang tinggi 

dan konsisten. Rata-rata recall yang dicapai sebesar 0,9251 (92,51%), menunjukkan kemampuan model dalam 

mendeteksi sebagian besar kasus Diabetic Retinopathy secara positif. Precision model sebesar 0,9166 (91,66%) 

mengindikasikan bahwa mayoritas prediksi positif yang diberikan model adalah benar. Nilai F1-score sebesar 

0,9161 (91,61%) mencerminkan keseimbangan antara deteksi dan klasifikasi kasus positif secara tepat. Sedangkan 

akurasi rata-rata sebesar 0,9251 (92,51%) menegaskan kemampuan model dalam mengklasifikasikan data secara 

akurat. Setiap fold menunjukkan performa terbaik pada epoch yang berbeda-beda selama proses pelatihan.  

Setiap fold mencapai akurasi tertinggi pada epoch berbeda: Fold 1 sebesar 0.9413 (epoch 13), Fold 2 

sebesar 0.9256 (epoch 14), Fold 3 sebesar 0.9222 (epoch 11), Fold 4 sebesar 0.9238 (epoch 13), dan Fold 5 sebesar 

0.9583 (epoch 13 dan 14). Hasil ini menunjukkan kinerja model yang optimal dan stabil selama proses pelatihan.  

3.7.2 Confusion Matrix EfficientNetB1 

Berikut merupakan tahap evaluasi kinerja model klasifikasi menggunakan arsitektur EfficientNetB1, yang 

dilakukan untuk mengukur seberapa baik performa model dalam mengklasifikasikan citra menggunakan metrik 

Recall, Precision, Accuracy, dan F1-Score. Evaluasi ini didasarkan pada model EfficientNetB1 dengan kinerja 

terbaik dari setiap proses pelatihan. 

a. Gambar 5 merupakan confusion matrix pada fold 1. Menunjukan akurasi benar kelas Mild 43 citra, kelas 

Moderate 160 citra, kelas No_Dr  349 citra, kelas Proliferate_DR 29 citra, dan kelas Severe 13 citra. 

b. Gambar 5 merupakan confusion matrix pada fold 2. Menunjukan akurasi benar kelas Mild 28 citra, kelas 

Moderate 163 citra, kelas No_Dr 360 citra, kelas Proliferate_DR 28 citra, dan kelas Severe 9 citra. 

 

Gambar 5. Confusion Matrix Fold 1 & Confusion Matrix Fold 2 

c. Gambar 6 merupakan confusion matrix pada fold 3. Menunjukan akurasi benar kelas Mild 33 citra, kelas 

Moderate 164 citra, kelas No_Dr 339 citra, kelas Proliferate_DR 30 citra, dan kelas Severe 11 citra. 
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d. Gambar 6 merupakan confusion matrix pada fold 4. Menunjukan akurasi benar kelas Mild 44 citra, kelas 

Moderate 160 citra, kelas No_Dr 346 citra, kelas Proliferate_DR 24 citra, dan kelas Severe 8 citra. 

 

Gambar 6. Confusion Matrix Fold 3 & Confusion Matrix Fold 4 

e. Gambar 7 merupakan confusion matrix pada fold 5. Menunjukan akurasi benar kelas Mild 35 citra, kelas 

Moderate 160 citra, kelas No_Dr 373 citra, kelas Proliferate_DR 21 citra, dan kelas Severe 16 citra. 

 

Gambar 7. Confusion Matrix Fold 5 

3.8 Pengujian Model 

Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap model klasifikasi yang telah dilatih sebelumnya. Pengujian bertujuan 

untuk mengevaluasi sejauh mana model dapat mengklasifikasikan citra fundus mata ke dalam lima kelas tingkat 

keparahan Diabetic Retinopathy secara akurat. 

3.8.1 Hasil Uji Dataset 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki performa yang cukup baik dalam mengklasifikasikan data. 

Dari pengujian yang dilakukan, model mencapai tingkat akurasi sebesar 89,09%, yang mencerminkan seberapa 

tepat model dalam mengklasifikasikan data. Selain itu, nilai precision yang diperoleh sebesar 88,83% 

menunjukkan kemampuan model dalam mengidentifikasi kelas positif dengan benar, sementara recall yang 

mencapai 89,09% mengindikasikan kemampuan model dalam menemukan semua contoh positif yang relevan. 

Selanjutnya, nilai F1-Score sebesar 88,65% mencerminkan keseimbangan antara precision dan recall, yang 

menunjukkan bahwa model ini memiliki performa yang baik dalam hal ketepatan dan kelengkapan dalam 

pengklasifikasian data. Hasil Uji Dataset dapat dilihat pada Gambar 8. 

Gambar 8. Hasil Uji Dataset 

3.8.1 Confusion Matrix 

Hasil evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan data uji 

dengan cukup baik dan konsisten. Jumlah citra yang berhasil diklasifikasikan dengan benar pada masing-masing 

kelas adalah sebagai berikut: kelas Mild sebanyak 53 citra, Moderate sebanyak 161 citra, No_DR sebanyak 384 
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citra, Proliferate_DR sebanyak 38 citra, dan Severe sebanyak 17 citra. Angka-angka ini menggambarkan 

kemampuan model dalam mengenali dan membedakan tiap kelas dengan akurasi yang memadai, sehingga 

mendukung efektivitas model dalam klasifikasi penyakit Diabetic Retinopathy. Hasil evaluasi confusion matrix 

dapat dilihat pada Gambar 9. 

 

Gambar 9. Hasil evaluasi confusion matrix 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini bertujuan mendeteksi penyakit Diabetic Retinopathy menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN) dengan model EfficientNetB1 sebagai arsitektur utama. Dataset yang digunakan berasal dari 

Kaggle dan di-input ke dalam penyimpanan repository untuk proses pelatihan. Pelatihan dilakukan dengan learning 

rate 0,0001 selama 75 epoch yang dibagi dalam beberapa fold. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model 

EfficientNetB1 mampu mencapai akurasi sebesar 92,51%. Ini menandakan kemampuan klasifikasi yang tinggi, 

dimana model dapat membedakan dengan baik antara retina pasien yang mengalami Diabetic Retinopathy dan 

retina normal. Dengan demikian, model ini memiliki peluang keberhasilan 92,51% dalam mendeteksi kondisi 

retina yang benar saat uji diagnosa. Penelitian ini memiliki keterbatasan karena hanya menggunakan satu model 

CNN, yaitu EfficientNetB1, dan implementasinya terbatas pada sistem berbasis komputer. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan hasil ini sebagai referensi terutama bagi yang mengangkat 

tema klasifikasi penyakit berbasis citra retina dengan CNN. Pengembangan juga dapat dilakukan dengan mencoba 

arsitektur CNN lain seperti MobileNetV2, VGG19, atau ResNet101 untuk meningkatkan akurasi.  
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