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Abstrak

Penyakit pada paru-paru merupakan gangguan
yang cukup serius dimana dapat menyerang sistem
pernapasan manusia dan bisa berakibat fatal jika tidak
ditangani dengan serius. Pada saat ini deteksi penyakit
pada paru-paru masih dilakukan secara manual oleh para
dokter ahli, namun proses secara manual memakan waktu
lama. Oleh karena itu, dalam tugas akhir ini dibuat sistem
yang dapat mendeteksi dan mengklasifikasi penyakit
paru-paru dengan otomatis.Pada Tugas Akhir ini
merancang sistem otomatis untuk mengklasifikasi kondisi
paru-paru berdasarkan citra Xx-ray paru-paru berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan
arsitektur MobileNet. Perancangan pada sistem dibagi
menjadi beberapa tahapan dimulai dari menginput data
citra x-ray paru-paru, tahap selanjutnya preprocessing,
pada penelitian ini menggunakan dua jenis preprocessing,
yaitu CLAHE, dan Gaussian filter, lalu dari hasil
preprocessing dilakukan tahap pelatihan dengan dua jenis
optimizer yang berbeda, yaitu Stochastic Gradient
Descent (SGD), dan Adaptive moment (Adam). Tahap
terakhir mengkalisifikasikan data citra menjadi empat
kelas, yaitu Viral Pneumonia, Coronavirus Disease-19
(Covid-19), Normal dan Tuberculosis. Hasil akhir dari
penelitian ini menunjukan optimizer terbaik yaitu Adam
menggunakan preprocessing CLAHE pada epoch 50

dan menghasilkan nilai akurasi sebesar 94,687 dan loss
sebesar 0,148. Selain itu juga diperoleh hasil dari
performansi sistem berupa presisi 95%, recall 93%, dan
F-1 score sebesar 94%.
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Abstract

Diseases of the lungs are quite serious disorders
which can attack the human respiratory system and can be
fatal if not treated seriously. At this time the detection of
disease in the lungs is still check manually by expert
doctors, but manual process takes a long time. Therefore,
in this final project, a system is made that can detect and
classify lung diseases automatically. using MobileNet
architecture. The design of the system is divided into
several stages starting from inputting lung x-ray image
data, the next stage is preprocessing, in this study using
two types of preprocessing, namely CLAHE, and Gaussian
filters, then from the results of preprocessing, the training
phase is carried out with two types of optimizers that
different, namely Stochastic Gradient Descent (SGD), and
Adaptive moment (Adam). The last stage is to classify
image data into four classes, namely Viral Pneumonia,
Coronavirus Disease-19 (Covid-19), Normal and
Tuberculosis. The final result of this study shows that the
best optimizer is Adam using CLAHE preprocessing on
epoch 50 and produces an accuracy value of 94,687 and
a loss of 0.148. In addition, the results of the system
performance are 95% precision, 93% recall, and an F-1
score of 94%.

Keywords: CNN, MobileNet, lung x-ray images, Viral
Pneumonia, Coronavirus Disease-19 (Covid-19), Normal,
Tuberculosis

I PENDAHULUAN
Paru-paru adalah salah satu organ dari sistem
pernapasan yang berfungsi sebagai tempat
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terjadinya pertukaran karbondioksida dan oksigen
dalam darah. Permasalahan yang sering terjadi pada
sistem pernapasan adalah kualitas udara yang telah
tercemar, sehingga udara yang dihirup mengandung
banyak bakteri yang dapat menyerang sistem
pernapasan terutama paru-paru [1]. Gangguan pada
paru-paru merupakan gangguan yang cukup serius
dimana dapat menyerang sistem pernapasan
manusia dan bisa berakibat fatal jika tidak ditangani
dengan serius. Hal ini dapat menyebabkan
penderitanya sulit bernafas, sulit beraktivitas, dan
kekurangan oksigen bahkan apabila tidak cepat
ditangani dapat menyebabkan kematian [2]. Adapun
gangguan pada paru-paru yang umum kita jumpai,
diantaranya Viral Pneumonia, Coronavirus
Disease-19 (Covid-19) dan Tuberculosis.Dalam
dunia medis, salah satu cara untuk mengidentifikasi
kelainan-kelainan yang ada pada paru-paru adalah
melihat citra dari paru-paru tersebut yang diperoleh
dari foto rontgen (X-Ray). Selain melakukan
pemeriksaan X-Ray, citra paru-paru juga bisa
didapatkan menggunakan CT-scan (Computerized
Tomograpghy Scan) dan MRI (Magnetic Resonance
Imaging) akan tetapi pada umumnya digunakan citra
X-Ray untuk mengidentifikasi penyakit pada paru-
paru. Disini peran dari seorang dokter atau tenaga
medis sangatlah dibutuhkan, akan tetapi semakin
sering seorang dokter atau tenaga medis membaca
citra X-Ray maka hal itu akan membuat mereka
kelelahan terlebih lagi dalam jumlah yang banyak.
Hal ini menyebabkan seorang tenaga medis
membutuhkan waktu yang lama dalam membaca
citra dan bisa saja melakukan kesalahan dalam
membaca citra X-Ray tersebut karena kurang
istirahat [1]. Oleh sebab itu,dibutuhkan sebuah
sistem yang dapat membantu tenaga medis untuk
mendeteksi penyakit dan mengklasifikasikan citra
X-ray secara otomatis. Telah banyak dilakukan
penelitian tentang klasifikasi citra berupa X-Ray
paru-paru secara otomatis dengan berbagai model,
seperti menggunakan Pre-trained model
Convulotional Neural Network yang berfokus pada
penyakit menular Tuberculosis dan Normal. Dengan
menggunakan  beberapa  model  (ResNet50,
DenseNet121, MobileNet, Xception, InceptionV3,
InceptionResNetV2) dan didapatkan hasil akurasi
tertinggi sebesar 91,57% menggunakan model
DenseNet121. Akan tetapi, model ini hanya
menggunakan dua kelas saja dan jumlah dataset
yang sedikit [3]. Penelitian lainnya juga telah
dilakukan menggunakan model Convlutional
Neural Network yang menghasilkan tingkat akurasi
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sebesar 89,58%, tetapi model ini hanya
menggunakan dua kelas saja, yaitu Normal dan Viral
Pneumonia [4]. Namun pada penelitian ini, data
tidak disegmentasi terlebih dahulu sehingga tidak
diperoleh hasil yang optimal. Ada juga penelitian
terhadap X-Ray paru-paru dengan ekstraksi fitur
Local Binary Pattern menggunakan Support Vector
Machine dengan tingkat akurasi 65,63 %. Akan
tetapi, penelitian ini hanya menggunakan dua kelas
saja [5].Pada Tugas Akhir ini, akan digunakan
Convolutional Neural Network dengan
menggunakan arsitektur MobileNet. Perbedaan
MobileNet dengan arsitektur lainnya adalah
penggunaan konvolusi layer dengan ketebalan filter
yang sesuai dengan ketebalan image yang diinput.
Konvolusi pada MobileNet terbagi menjadi
depthwise covolution dan pointwise convolution [6].
Sistem diharapkan dapat mendeteksi penyakit dan
mengklasifikasi paru-paru yang terdiri dari empat
kelas yaitu Viral Pneumonia, Coronavirus Disease-
19 (Covid-19) dan Tuberculosis.

Il. KAJIAN TEORI

Penelitian ini dibagi menjadi 5 tahap, yaitu
tahap pengambilan data, tahap preprocessing yaitu
proses peningkatan kualitas pada citra. Tahap
selajutnya klasifikasi menggunakan CNN dengan
arsitektur mobilenet. Kemudian tahap pengujian
sistem menggunakan dua skenario pengujian.
Gambar 1 merupakan blok diagram tahapan
penelitian

Dataset X-Ray

I| Klasifikasi

CrmnE Training

Gambar 1. Metode Penelitian

a. DATASET CITRA X-RAY PARU-PARU

Pada tugas akhir ini digunkan data set dari oleh
Tawsifur Rahman yang dapat diakses melalui
Kaggle secara online. Disini digunakan data set
dengan kategori gambar paru-paru normal, covid-
19, Viral Pneumonia dan tuberculosis dengan
pembagian sebagai Gambar berikut.

(a) (b) (c) (d)
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Gambar 2. Dataset X-ray paru-paru (a) Normal, (b)
Viral Pneumonia, (c) Covid-19, (d) Tuberculosis

Dataset yang digunakan sejumlah 15.853
citra X-Ray Paru-paru dengan 3.616 citra X-Ray
Paru-paru Covid, 10.192 citra X-Ray Paru-paru
Normal, 700 citra X-Ray Paru-paru Tuberculosis,
dan 1.345 citra X-Ray Paru-paru Viral Viral
Pneumonia.

1. Viral Pneumonia merupakan infeksi pada
saluran pernapsan yang disebakan oleh bakteri,
virus, dan jamur. Infeksi terjadi pada salah satu
maupun kedua paru-paru yang dapat
menyebabkan kantung udara pada paru-paru
sulit untuk menyerap oksigen [10].

2. Coronavirus (Covid-19) adalah penyakit yang
menyebabkan infeksi pada saluran pernapasan
yang disebabkan oleh virus. Penyait ini dapat
menybebkan demam tinggi, batuk, dan
kesulitan bernapas. Parahnya lagi, infeksi ini
dapat menyebabkan Viral Pneumonia,
kegagalan pada ginjal, dan kematian [11].

3. Tuberculosis (TB) adalah penyakit menular
yang menyerang paru-paru disebabkan karena
adanya Mycobacteria Tuberculosis pada paru-
paru. Penularannya penyakit ini dapat melalui
udara lalu masuk ke sistem pernapasan.
Penyakit ini harus segera ditangani agar tidak
memperburuk kondisi paru-paru dan lebih
parahnya dapat menyebabkan kematian [3].

b. PREPROCESSING

Preprocessing dilakukan untuk mendapatkan
kulitas citra yang lebih baik dari sebelumnya, agar
mempermudah untuk mendapatkan ciri pada citra.
Pada Gambar 3, berikut tahapan dan penjelasan pada
proses preprocessing.

r

Input Citra

Y
7% @Y,

CLAHE GAUSSIAN

¥

Gambar 3. Alur kerja tahap preprocessing

Langkah peratama pada proses
preprocessing yaitu melakukan input citra X-Ray
Paru-paru dan citra tersebutkan akan diproses
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dengan dua jenis preprocessing yaitu Gaussian dan
CLAHE. Pada CLAHE akan dilakukan peningkatan
kontras pada data citra. CLAHE bekerja dengan
menetapkan nilai batas atau clip limit pada
histogram. Pada Gaussian filter sebagai metode
untuk menghaluskan, mengurangi noise, dan
meningkatkan kualitas detail gambar. Keluaran dari
proses preprocessing ini didapatkan dua model
gambar berbeda. Gaussian Filter adalah filter yang
respons impuls nya berupa fungsi Gaussian.
Gaussian Filter merupakan salah metode yang biasa
digunakan dalam pengolahan citra  untuk
menghaluskan gambar, mengurangi noise pada
gambar, dan meningkatkan kualitas detail gambar
[22]. Gaussian adalah model noise yang terdistribusi
standar dengan rata-rata nol dan standar deviasi 1.
Persamaan Gaussian Filter sebagai berikut.

GX,Y) =
22 4y2
L g_( 2:%/ :
2ma?
1)

Dimana o adalah standar deviasi. Semakin
besar o, jarak antar piksel lemah atau jauh, tapi
untuk deteksi (tepi, noise, dsb) semakin bagus.
Semakin kecil o, jarak antar piksel bagus, akan
tetapi deteksi (tepi, noise, dsb) lemah. (x,y)
merupakan elemen matriks kernel gauss, m adalah
konstanta dengan nilai 3,14, e adalah konstanta
bilangan dengan nilai 2, 718281828.

Contrast limited Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE) adalah penggabungan dari
metode Adaptive Histogram Equalization (AHE)
dan Histogram Equalization (HE). Metode ini
menggunakan teori probabilitas dalam tingkat
keabuan dalam meningkatkan dan membatasi
masalah kontras pada citra digital dengan
memberikan nilai yang diketahui untuk ambang
batas atau clip limit [23]. Nilai batas atau clip limit
merupakan batas maksimum suatu histogram. Cara
menghitung clip limit suatu histogram dapat dilihat
pada persamaan berikut [24].

B = %(1 +
= Smax = 1)

@
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Variabel M menyatakan luas region, N menyatakan
nilai grayscale dan o merupakan clip factor
menyatakan penambahan batas limit histogram yang
bernilai antara 0 sampai 100. Histogram diatas nilai
clip limit dianggap kelebihan (excess) piksel yang
akan didistribusikan kepada area sekitar dibawah
clip limit sehingga histogram merata [24].

c. FUNGSI OPTIMIZER

Optimizer adalah algoritma optimisasi
berfungsi untuk mendapatkan bobot optimal,
meminimalkan kesalahan dan memaksimalkan
akurasi. Pada proses pelatihan, parameter (bobot)
dapat diubah untuk mencoba dan meminimalkan
fungsi kerugian, agar mampu memprediksi seakurat
mungkin Adapun algoritma optimisasi yang akan
digunakan pada penelitian ini antara lain adaptive
moment optimization (Adam), dan Stochastic
Gradient Descent (SGD). Adaptive moment
optimization (Adam) adalah salah satu adaptif
learning rate optimasi yang mengkombinasikan
rmsprop dan momentum. Adaptive moment
optimization ~ (Adam) merupakan algoritma
optimasi  berbasis gradien orde pertama dimana
efisien secara komputasi membutuhkan jumlah
memori yang sedikit [25]. Adapun persamaan
matematis dari Adam sebagai berikut.

Or41 =0, —

N
@ Joive Mt
©)

Dengan 6 adalah parameter yang akan
diperbaiki (bobot), @ adalah step size atau learning
rate, m, adalah estimasi momentum dengan bias
yang dikoreksi pada saat itu, ¥, adalah estimasi
subgradien adaptif dengan bias yang dikoreksi pada
saat itu.

Stochastic Gradient Descent (SGD) adalah
optimizer yang populer dalam melakukan optimasi
pada Artificial Neural Network dan optimizer yang
paling sederhana tetapi membutuhkan waktu yang
cukup lama untuk mendekati konvergen. Algoritma
ini digunakan untuk mengupdate sebuah parameter
seperti bobot (weight) dan bias. Keunggulan dari
SGD adalah meminimalisir memori yang digunakan
pada saat mencari weight baru [26]

0=0—-ax
Vol (8;x@;y®)

(4)
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Dengan 6 adalah bobot atau bias,
Vo (6;x®;y®D) merupakan gradient terhadap
bobot atau bias, x dan y, x adalah input, y adalah
label, a learning rate.

d. PARAMETER UJI

1. Akurasi
Akurasi merupakan rasio prediksi benar
(positif dan negatif) terhadap keseluruhan data. Nilai
akurasi dapat diperoleh dengan rumus sebagai
berikut [27].

Akurasi
(TP+TN)
~ (TP+FP+FN+TN)

®)

Dengan TP (True Positive) merupakan
kasus dimana diprediksi (Positive) , hasil positive ,
TN (True Negative) merupakan kasus dimana
diprediksi (Negative) , hasil positive, FP (False
Positive) merupakan kasus dimana yang diprediksi
positive, ternyata tidak. Hasil salah (Negative), FN
(False Negative) merupakan kasus dimana yang
diprediksi positive, ternyata tidak. Hasilnya salah
(negative).

2. Presisi
Presisi adalah rasio prediksi benar positif
terhadap hasil prediksi positif secara keseluruhan.
Nilai Presisi dapat diperoleh dengan rumus sebagai
berikut [27].

Presisi =
(TP)
(TP+FP)

(6)

Dengan TP (True Positive) merupakan
kasus dimana diprediksi (Positive), hasil positive,
FP (False Positive) merupakan kasus dimana yang
diprediksi positive, ternyata tidak. Hasil salah
(Negative).

3. Recall

Recall adalah rasio prediksi positif benar
terhadap keseluruhan data positif benar. Nilai recall
dapat diperoleh dengan rumus berikut sebagai
berikut [27].

Recall
(TP)
(TP+FP)

()
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Dengan TP (True Positive) merupakan
kasus dimana diprediksi (Positive), hasil positive.
FN (False Negative) merupakan kasus dimana yang
diprediksi positive, ternyata tidak. Hasilnya salah
(negative).

4. F1- Score
F1-Score adalah kalkulasi evaluasi dalam
pencarian informasi yang menggabungkan hasil
dari recall dan presisi. Pada situasi tertentu,
nilai recall dan presisi dapat memiliki bobot
yang berbeda. Nilai F-1 score dapat diperoleh
dengan persamaan sebagai berikut [28].

F1 Score

=2 X
(RecallxPresisi)
(Recall+Presisi)

100

(8)

5. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah metode yang biasa
digunakan untuk mengukur suatu classifier dalam
melakukan prediksi pada kategori yang berbeda.
Ada empat istilah yang merupakan representasi hasil
proses Klasifikasi pada confusion matrix yaitu Total
True Positif (TTP), Total True Negatif (TTN), Total
False Positif (TFP), dan Total False Negatif (TFN).

I1. METODE

Convolutional Neural Networks (CNN)
merupakan jaringan saraf buatan. Model algoritma
ini digunakan untuk melakukan klasifikasi secara
langsung melalui gambar, video, teks atau audio.
CNN juga salah satu algoritma yang paling terkenal
pada metode deep learning. CNN bisa digunakan
untuk mendiagnosis data berbasis gambar

R 5. K.

(misalnya sinar-X dan OCT) yang digunakan untuk
mendiagnosis keadaan medis. CNN mempunyai
dua tahapan utama, yaitu feature learning dan
classification. Feature learning terdiri menurut
convolution layer, ReLU (fungsi aktivasi) dan
pooling layer sedangkan pada classification terdiri
dari flatten, fully-connected layer, dan softmax [15].

e-Proceeding of Engineering : Vol.9, No.2 April 2022 | Page 480

Gambar 4. Convolutional Neural Network

a. Convolutional Layer

Convolution Layer merupakan lapisan yang
paling penting berdasarkan metode CNN. Hasil dari
convolution layer merupakan citra yg berupa citra
masukan. Setiap citra masukan, memakai filter
convolution layer pada prosesnya. Convolutional
layer terdiri dari neuron yang tersusun membangun
filter panjang dan tinggi (pixel) [16].

b. RelU

ReLU adalah fungsi aktivasi yang
bertanggung jawab untuk menormalkan nilai yang
dihasilkan oleh convolutional Layer, misalkan
dalam fungsi aktifasi rectifier menormalisasikan
nilai sehingga tidak terdapat nilai yang berada si
bawah 0 menggunakan fungsi max (0, x). Jika
terdapat matriks input x maka nilai ReLu bisa
diperoleh pada Persamaan [17].

f(x) =

max (0, x)

9)
C. Pooling Layer

Pooling layer Merupakan lapisan fungsi
Feature Maps sebagai masukan dan
mengolahnya menggunakan berbagai operasi
statistik pada nilai piksel terdekat. Lapisan
pooling yang dimasukkan diantara lapisan
konvolusi secara berturut-turut pada susunan
arsitektur  CNN  secara  progresif  bisa
mengurangi ukuran dari volume output pada
Feature Map [18]. Pooling layer membuat data
menjadi lebih kecil, lebih mudah dikelola, dan
lebih mudah untuk mengontrol overfitting [16].
Pada layer pooling dilakukan beberapa proses,
yaitu MaxPooling, Average Pooling dan Sum
Pooling. Lapisan pooling bekerja di setiap
susunan Feature Maps dan mengurangi
ukurannya. Bentuk umm lapisan pooling
adalah menggunakan filter dengan ukuran 2x2
yang diaplikasikan dengan langkah sebanyak
dua dan kemudian beroperasi pada setiap irisan
input. Pooling yang biasa digunakan adalah
MaxPooling. MaxPooling dilakukan dengan
menetapkan nilai maksimum pada suatu
window [16].
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1 1 2 4 Maxpooling with

5 6 7 8 Filters 2x2 and stride 2 6 8
3 2 1 0 3 4
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Gambar 5. Pooling layer
d. Fully Connected Layer

Lapisan Fully-connected adalah lapisan
yang semua neuron aktif lapisan sebelumnya
terhubung dengan neuron lapisan berikutnya
sehingga dapat diimplementasikan oleh jaringan
syaraf tiruan. Setiap aktivitas dari lapisan
sebelumnya harus diubah menjadi data satu dimensi
sebelum dapat ditautkan ke semua neuron di
lapisan Fully-Connected [16].

® O 6

. Output Layer

Gambar 6. Fully Connected Layer
e. MobileNet

MobileNet merupakan salah satu arsitektur dari
Convolutional Neural Network yang dapat
digunakan untuk mengatasi kebutuhan akan
computing resource berlebih. Konvolusi pada
MobileNet terbagi menjadi depthwise covolution
dan pointwise convolution [6]. MobileNet memiliki
ukuran weight lebih kecil dan waktu komputasi

| 3x3 Dephtwise Conv

I

BN

I
Rel.U |

| 1X1 Conv

I

BN

I

Rel.UJ

Gambar 7. depthwise separable convolutions

lebih cepat pada proses pelatihan, yang dapat dengan
mudah diimplementasikan sesuai dengan kebutuhan
aplikasi mobile dan embedded applications [20].
MobileNet didasarkan pada konvolusi depthwise,
yaitu proses konvolusi faktorial, di mana dilakukan
perhitungan konvolusi standar menjadi konvolusi
depthwise [6]. Konvolusi depthwise menggunakan
filter pada setiap saluran input, dan Konvolusi
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pointwise menggunakan konvolusi 1 x 1 untuk
menggabungkan  output  dengan  konvolusi
depthwise. Konvolusi biasana memfilter dan
menggabungkan

input menjadi satu set keluaran yang baru dalam satu
langkah. Akan tetapi konvolusi separable depthwise
membagi ini menjadi dua lapisan, yaitu lapisan
penyaringan dan lapisan penggabungan. Hal ini
menyebakan berkurangnya jumlah kalkulasi dan
ukuran mode [6].

V. HASIL DAN PEMBAHASAN

Spesifikasi perangkat yang digunakan pada
pengujian sistem ini, yaitu bahasa pemrograman
Python 3.8, software pycharm community, dan
hardware, dengan spesifikasi Intel(R) Core
(TM) i7-8550U CPU @ 1.80GHz. 2.0 GHz, dan
memori 8.00gh RAM.

a. Pengujian preprocessing

Bagian ini merupakan pengujian terhadap
pengaruh preprocessing pada sebuah citra sebelum
proses klasifikasi. Preprocessing yang digunakan
yaitu CLAHE, dan gaussian filter. Pengujian ini
membandingkan hasil citra original dengan citra
hasil preprocessing. Optimizer yang digunakan
adalah Adam dengan learning rate 0.001, batch size
32, dan epoch 50. Tabel 1 merupakan hasil pengujian
preprocessing terhadap performa akurasi dan loss.

Tabel 1. Pengaruh Preprocessing terhadap Performa

Akurasi Loss
Train Test Train | Test
Normal 98,125 | 93,984 | 0,05 0'720
CLAHE 98,711 | 95,859 0’33 0’215
GAUSSIA 96,75 | 93,24 | 0,09 | 0,20
N 8 2 5 3

Berdasarkan table dapat dilihat dimana hasil
akurasi terbaik diperoleh pada preprocessing
mneggunakan CLAHE dengan akurasi latih
98,125% dan akurasi uji 95,859%. Pada pengujian
terhadap loss, dapat kita lihat pada Gambar 4.4
dimana loss terendah diperoleh pada preprocessing
menggunakan CLAHE dimana nilai train loss
sebesar 0,033 dan nilai test loss sebesar 0,152. Dari
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hasil pengujian yang telah dilakukan dapat
ditentukan bahwa melakukan preprocessing citra
dapat mengoptimalkan akurasi dan memperkecil
nilai loss. Proses preprocessing menggunakan
CLAHE merupakan preprocessing terbaik dalam
melakuakan pengujian terhadap klasifikasi penyakit
pada paru-paru  menggunkan citra  X-ray
menggunakan model CNN dengan arsitektur
MobileNet. Preprocessing menggunakan CLAHE
dianggap terbaik karena dapat meningkatkan
kualitas dari citra dengan kontras yang rendah. Citra
dengan kontras rendah akan mengalami peningkatan
intensitas warna, sehingga bagian paru-paru yang
terkena penyakit pada citra X-ray yang awalnya tak
terlihat dengan jelas akan menjadi terlihat jelas
dikarenakan pengingkatan kontras dari citra
tersebeut.

b. Pengujian Optimizer

99,000

98,000
97,000
X 96,000
§ 95,000
< 94,000
8 93,000
< 92,000

91,000

90,000

98,125
96,836

93,984
93,047

ADAM SGD
Optimizer

B Train Accuracy Test Accuracy

0,25 0,231
0,2 0,166
g 0,15
0,092

- 01

0,05

0,05 .
0

ADAM SGD
Optimizer
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Gambar 8. Performa Gaussian Filter terhadap akurasi
dan loss

Bedasarkan Gambar 4.1, dapat dilihat hasil
akurasi terbaik terdapat pada optimizer Adam
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dengan akurasi latih 98,125% dan akurasi uji sebesar
93,984%. Untuk hasil uji optimizer terhadap loss
dapat dilihat pada Gambar 4.2, dapat dilihat bahwa
optimizer Adam mengahasilkan nilai train loss
sebesar 0.05 dan test loss sebesar 0.166. Sedangkan
unutk optimizer SGD menghasilkan nilai train loss
sebesar 0,092 dan test loss sebesar 0,231. Dapat
disimpulkan bahwa optimizer Adam meghasilkan
nilai loss yang lebih rendah dibandingkan dengan
optimizer SGD.Dari hasil pengujian yang telah
dilakukan, maka optimizer Adam dianggap paling
baik dalam melakukan Kklasifikasi penyakit pada
paru-paru menggunkan citra X-ray menggunakan
model CNN dengan arsitektur MobileNet. Hal ini
dikarenakan optimizer Adam merupukan extension
dari optimizer SGD berdasarkan pada estimiasi
adaptif yang pertama dan kedua. Optimizer Adam
juga melakukan penyimpanan rata-rata gradient
proses sebelumnya secara eksponensial sehingga
menghasilkan hasil yang optimal. Pada digunakan
learning rate 0,001 dan batch size 32.

¢. Pengujian Performa Sistem

Pada skenario 4 adalah pengujian terkait
performansi dari sistem. Parameter digunakan
diantaranya akurasi, recall, presisi, dan F-1 score.
Pengujian ini menggunakan hasil terbaik pada
pengujian sebelumnya yaitu dengan menggunakkan
optimizer Adam preprocessing CLAHE, epoch 50
learning rate 0,001 dan batch size 32 dengan jumlah
citra sebanyak 15.853 citra.

covip

NORMAL

Original Class

70 70 270 00

no no oo 2480

covio NORMAL
Predicled Class

VIRAL PNELIMONIA

Gambar 9. Confusion matrix

Dari gambar diatas dapat kita lihat hasil
pengujian yang dilakukan oleh sistem dengan hasil
sebenarnya. Terdapat pengujian terhadap 4 kategori
citra X-ray paru-paru dengan jumlah 2.039 citra X-
Ray paru-paru normal, 724 citra X-Ray paru-paru
Covid, 141 citra X-Ray paru-paru tuberculosis, dan
270 citra X-Ray paru-paru Viral Pneumonia. Pada
gambar kita lihat bahwa sistem bekerja dengan baik
dalam melakukan deteksi pada citra X-ray paru-paru
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normal dimana memperoleh hasil benar 1995 citra
dan salah 44 citra. Sedangkan sistem sulit
mendeteksi pada citra X-ray paru-paru tuberculosis
dimana memperoleh hasil benar 127 citra dan salah
14 citra. Berdasarkan gambar dari confusion matrix
diatas dilakukan perhitungan parameter performansi
akurasi, recall, presisi, dan F-1 score

Tabel 2. Performa System klasifikasi penyakit pada

paru-paru
Akuras | Presis | Recal Fi1-
i i | score
Covid 91% | 92% | 91% | 91%
Normal 98% | 96% | 98% | 97%
Tuberculosi
s” Creuiost 1 9006 | 95% | 90% | 92%
Viral
a1 o2 | 99% | 929% | 95%
Pneumonia

Berdasarkan perhitungan perfomansi sistem
diatas, hasil yang diperoleh unutk Klasifikasi
penyakit pada paru-paru mengunakan CNN dengan
arsitektur MobileNet memiliki akurasi rata-rata
sebesar 94%, presisi 95%, recall 93%, dan F-1 score
sebesar 94%, hal ini menunjukan bahwa kinerja dari
arsitektur MobileNet pada penelitain ini berjalan
dengan cukup baik, dimana dapat mengklasifikasi
penyakit pada setiap citra dengan optimal.

V. KESIMPULAN

Pada tugas akhir ini telah dirancang sebuah
sistem untuk mengklasifikasi penyakit pada paru-
paru menggunakan model CNN dengan arsitektur
MobileNet. Hasil dari tugas akhir ini mendapatkan
bahwa kinerja dari penggunaan model CNN dengan
arsitektur MobileNet sudah cukup baik dalam
melakukan klasifikasi penyakit pada paru-paru
berdasarkan citra X-ray dari paru-paru dengan 4
kelas diantaranya normal, covid, tuberculosis dan
viral pneumonia. Hasil yang diperoleh dari
pengujian diatas diantaranya akurasi latih sebesar
98,711% dan akurasi uji sebesar 95,859% dengan
nilai loss latih 0,033 dan loss uji 0,152. Hasil ini
didapatkan dengan menggunkan parameter terbaik
dari setiap skenario yaitu menggunakan optimizer
Adam, prerpocessing CLAHE, epoch 50, learning
rate 0,001 dan batch size 32. Selain itu juga
diperoleh hasil dari performansi sistem berupa
akurasi rata-rata sebesar 94%, presisi 95%, recall
93%, dan F-1 score sebesar 94%.
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