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Abstrak

Paru-paru adalah organ vital yang berperan penting dalam sistem pernapasan manusia,
bertanggung jawab untuk pertukaran oksigen dan karbon dioksida. Gangguan pada paru-paru dapat
berdampak serius pada kesehatan, beberapa penyakit seperti covid-19, pneumonia, dan tuberculosis
menjadi penyebab utama kematian menurut WHO. Gejala-gejala umum dari ketiga penyakit ini meliputi
sesak napas, demam, batuk, dan nyeri dada. Diagnostik medis biasanya menggunakan tes radiografi
seperti Chest X-ray (CXR). Penelitian ini memusatkan pada penggunaan gambar Chest X-ray sebagai
metode evaluasi awal karena kecepatan, efisiensi biaya, dan ketersediaannya. Penelitian ini berfokus
untuk membandingkan kinerja model ResNet50 dan VGG16 dalam mengklasifikasikan berbagai penyakit
paru-paru menggunakan citra Chest X-ray. Pada hasil ujicoba yang dilakukan model ResNet50
menunjukkan kinerja yang lebih baik dengan akurasi sebesar 0.89%, sedangkan VGG16 mencapai akurasi
0.86%. Evaluasi menggunakan precision, recall, dan fl-score menunjukkan bahwa ResNet50 memiliki
kinerja yang lebih konsisten di semua kelas penyakit. Namun, kedua model dapat menunjukkan
kemampuan yang baik dalam mengidentifikasi paru-paru dengan kategori Normal, COVID19, Pneunomia,
dan Tuberkulosis.

Kata kunci: Covid19, Pneunomia, Tuberculosis, VGG, Resnet.

1. Pendahuluan

Paru-paru adalah salah satu organ vital dalam tubuh manusia. Tepatnya merupakan organ respirasi
(pernapasan) yang berhubungan dengan sistem pernapasan dan sirkulasi (peredaran darah). Fungsi utama
dari organ ini adalah menukar oksigen dari udara dengan karbon dioksida dari darah. Jika paru-paru
terganggu fungsinya, maka kesehatan tubuh manusia bisa terpengaruh secara keseluruhan[1]. Menurut
WHO, penyumbang kematian terbanyak yang terjadi diseluruh dunia salah satunya akibat penyakit yang
terjadi pada paru-paru. Diantara penyakit paru-paru tersebut adalah covid-19, pneumonia, dan tuberculosis.
Total kurang lebih 6 juta orang meninggal akibat covid-19[2], 740.180 anak meninggal akibat
pneumonia[3], dan 1,5 juta orang meninggal akibat tuberculosis[4].

Dari ketiga penyakit paru-paru tersebut, memiliki gejala yang mirip seperti sesak napas, demam,
bersin, batuk, dan nyeri dada. Di dalam dunia medis, cara untuk mengidentifikasi dan mendiagnosa
penyakit tersebut umumnya adalah dengan melakukan tes radiografri seperti Computed Tomography (CT)
dan Chest X-ray (CXR). Dalam penelitian ini, menggunakan gambar Chest X-ray (CXR), karena
memberikan gambar dua dimensi dari organ dada, termasuk paru-paru, jantung, tulang rusuk dan
memberikan kantung udara yang jelas, serta pemeriksaan Chest X-ray (CXR) relatif cepat, hemat biaya,
dan sering menjadi pilihan pertama dalam evaluasi awal[5]. Namun karena Chest X-ray (CXR) memiliki
banyak kemiripan digejala penyakitnya, terdapat risiko tumpang tindih diagnosa atau kesalahan dalam
klasifikasi penyakit.

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan dalam bidang kecerdasan buatan, khususnya dalam
pembelajaran mendalam (deep learning), telah membuka peluang baru dalam mendiagnosis penyakit
berdasarkan citra medis. Salah satu pendekatan yang menjanjikan adalah penggunaan model Pre-Trained
Convolutional Neural Network (CNN), seperti ResNet50 dan VGG16.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja model Pre-Trained Convolutional Neural
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Network (CNN), seperti ResNet50 dan VGG16 dalam mengklasifikasikan berbagai penyakit paru-paru
menggunakan citra Chest X-ray (CXR). Evaluasi ini menentukan model mana yang lebih baik dalam
mengidentifikasikan dan membedakan antara penyakit paru-paru yang berbeda termasuk COVID19,
Pneunomia, dan Tuberkulosis.

Dengan memahami kelebihan dan kelemahan dari masing-masing model, diharapkan penelitian ini
dapat memberikan wawasan yang berharga untuk meningkatkan metode diagnosis penyakit paru-paru. Hal
ini dapat berkontribusi pada pengembangan sistem yang lebih akurat dan efisien dalam mendukung
diagnosis medis, dengan tujuan akhir meningkatkan pengobatan dan perawatan pasien secara keseluruhan.

2. Metode Penelitian
2.1.  Alur Penelitian
Berikut adalah Diagram Alur yang akan kami usulkan dari Penelitian ini :

Nomal Covid19 Pneunomia Tuberculosis

Gambar 1. Alur Penelitian

Pada langkah pertama dari penelitian ini adalah mengimpor library seperti Tensorflow, Numpy,
Matplotlib, dan scikit-learn untuk menganalisa, melatih dan evaluasi model. Langkah kedua yaitu
menentukan direktori dataset yang akan digunakan meliputi data latih, data uji dan data validasi. Langkah
ketiga dan keempat adalah masuk ke pre-processing data dan augmentasi data, yaitu dengan mengubah
ukuran citra menjadi 224x224 serta menerapkan teknik augmentasi seperti penerapan rotasi, pergeseran,
pembalikan horizontal, dan peningkatan kontras, teknik tersebut digunakan untuk meningkatkan
keragaman data dan mencegah overfitting. Langkah kelima adalah menghitung bobot kelas untuk
menangani ketidakseimbangan data. Langkah keenam adalah membuat arsitektur model, pada penelitian
ini menggunakan 2 model pre-trained cnn seperti ResNet50 dan VGG16.

Tahap ketujuh adalah mengkompilasi model dengan optimizer Adam, loss function, dan metrix
evaluasi. Tahap kedelapan adalah penggunaan callback seperti ModelCheckpoint, ReduceLROnNPlateau,
dan EarlyStopping untuk mengontrol perilaku model selama pelatihan. Tahap kesembilan adalah pelatihan
model dengan metode fit(), menggunakan data latih dan validasi. Tahap kesepuluh adalah visualisasi
perubahan loss dan akurasi model pada setiap epoch. Tahap kesebelas adalah evaluasi model
menggunakan data uji dan mencetak laporan klasifikasi dan confusion matrix. Tahap terakhir adalah
mencetak hasil klasifikasi dari model untuk memahami performa prediksi kelas pada data uji.

Table. 1 CNN Input Layer Size

CNNs Input Size

VGGnet 224x224
ResNet-18 224x224
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Table. 2 Data Augmentasi

Metode Default Penyesuaian
Rotation 0 20

Width Shift 0 0.2

Height Shift 0 0.2

Shear 0 0.2

Zoom - 0.2
Horizontal Flip None True

Fill Mode None Nearest

Tabel.3 Data Parameter Pelatihan Jaringan

Function Value
Optimizer Adam
Epoch 10
Learning Rate 0.001
Batch 32

2.2. Arsitektur Resnet

He et al., memformulasikan ulang layer sebagai fungsi pembelajaran residual dengan mengacu pada
input layer daripada mempelajari fungsi yang tidak direferensikan dan mengusulkan ResNet yang memiliki
kedalaman maksimal 152 layer. Ini berarti bahwa ResNet delapan kali lebih dalam dari VGGNet, tetapi

masih memiliki kompleksitas yang lebih rendah. Pada 2015, ResNet memenangkan challenge klasifikasi
ILSVRC[17].
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Gambar 2. Arsitektur ResNet

2.3.  Arsitektur VGGNet

VGGNet merupakan arsitektur yang dibangun oleh Karen Simonyan dan AndrewZisserman.
Arsitektur ini menyatakan bahwa kedalam sebuah jaringan merupakan komponen penting untuk
menghasilkan performansi tinggi. Semakin dalam jaringan CNN maka semakin tinggi. VGGNet memiliki
banyak parameter sehingga membutuhkan banyak memori. Sebagian besar parameter ini ada pada fully
connected layer pada bagian awal, karena jika itu dihilangkan ternyata tidak menurunkan performansi
secara signifikan. Simonyan et al., mengusulkan deep convolutional network yang memiliki kedalaman
antara 16-19 lapisan dan terdiri dari filter konvolusi yang sangat kecil[17].
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Gambar 3. Arsitektur VGGNet




854

u Prosiding Seminar Hasil Penelitian Informatika dan Komputer 2024
SPINTER 2024
E-ISSN : 3031-9692 Vol. 1 No. 2 2024

Institut Teknologi dan Bisnis STIKOM Bali, 22-04-2024

3. Hasil dan Pembahasan

Pada hasil dan pembahasan, akan rangkunmkan informasi terkait proses yang telah dibuat untuk
membandingkan kinerja dua arsitektur model, yaitu ResNet50 dan VGG16, dalam mengklasifikasikan
penyakit paru-paru menggunakan citra Chest X-ray. Adapun proses yang dilakukan sebagai berikut :

3.1.  Proses Pelatihan

Proses pelatihan dilakukan dengan menggunakan data augmentasi dan pre-trained weights
dari model ResNet50 dan VGG16 yang telah disediakan oleh Keras. Kami menggunakan
callbacks seperti  ModelCheckpoint, ReduceLROnPlateau, dan EarlyStopping untuk
mengoptimalkan pelatihan model, yang dilakukan selama 10 epoch :

VGG16 Loss Over Epachs

Accuracy Over Epachs ResNet50 Loss Over Epochs ResNetS0 Accuracy Over Epochs

\ — Train Loss Train Accuracy
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3.2.  Proses Evaluasi

Setelah pelatihan selesai, kedua model dievaluasi menggunakan data uji yang belum
pernah dilihat sebelumnya. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa ResNet50 mendapatkan akurasi
sebesar 0.89%, sedangkan VGG16 mendapatkan akurasi sebesar 0.86%. Dari laporan Kklasifikasi
dan matriks kebingungan, kami melihat bahwa ResNet50 cenderung memberikan kinerja yang
lebih baik dalam mengklasifikasikan penyakit paru-paru daripada VGG16.

Table. 4 Hasil Evaluasi Model VGGNet dan ResNet

Model Kategori Penyakit Presisi Recall gi(-)re
VGG16 (%) Normal 84% 88% 86%
Akurasi = 86% Covid19 71% 99% 83%
Pneunomia 93% 80% 86%
Tuberkulosi 98% 100% 99%
ResNet50 (%) Normal 76% 94% 84%
Akurasi = 89% Covid19 95% 96% 96%
Pneunomia 96% 82% 88%

Tuberkulosi 98% 100% 99%
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Kedua model mampu mengidentifikasi empat kategori penyakit paru-paru (COVID19, NORMAL,
PNEUMONIA, dan TUBERCULOSIS) dengan tingkat yang baik. Namun, terdapat perbedaan dalam
tingkat presisi, recall, dan f1-score antara kategori-kategori tersebut, menunjukkan bahwa model mungkin
lebih baik dalam mengklasifikasikan beberapa kategori penyakit daripada yang lain.

4. Kesimpulan

Dengan demikian dari hasil penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa model ResNet50 memiliki
kinerja yang lebih baik dalam mengklasifikasikan penyakit paru-paru berdasarkan citra Chest X-ray
dibandingkan dengan model VGG16. ResNet50 mencapai akurasi sebesar 89%, sedangkan VGG16
mencapai akurasi 86%. Evaluasi menggunakan precision, recall, dan Fl-score menunjukkan bahwa
ResNet50 memberikan Kinerja yang lebih konsisten di semua kelas penyakit. Meskipun demikian, kedua
model mampu mengidentifikasi paru-paru dengan kategori Normal, Covid19, Pneunomia, dan
Tuberkulosis dengan baik. Dengan demikian, penggunaan model pengolahan citra dengan pendekatan
Deep Learning, khususnya menggunakan ResNet50, dapat menjadi alat yang efektif dalam membantu
diagnosis penyakit paru-paru melalui citra Chest X-ray.

Selain itu, direkomendasikan untuk melakukan penelitian lebih lanjut untuk meningkatkan kinerja
kedua model ini, serta memperluas dataset dengan citra yang lebih beragam untuk meningkatkan
keakuratan dan generalisasi model.
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