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Abstract

Tuberculosis (TB) is an infectious infectious disease caused by Mycobacterium tuberculosis and can attack various
organs in the human body, especially the lungs. Diagnostic examination of pulmonary TB disease can be done
by looking at the patient’s clinical complaints or symptoms, examination of culture, microscopic examination,
radiology or tuberculin test. So far, paramedics diagnose TB patients only based on X-ray images manually.
Therefore, it is necessary to have Artificial Intelligence (Al) to assist and facilitate doctors in classifying pulmonary
TB disease based on chest X-ray images. This study designed an x-ray image classification of tuberculosis based
on Convolutional Neural Network (CNN) using the MobileNet architecture. The dataset is a lung X-ray image
that will be used as input for image processing. The first stage is input in the form of an X-ray image, then the
image preprocessing process (resizing, grayscale, contrast), followed by a segmentation process (thresholding),
followed by a data augmentation process, finally the image will be classified into three classes, namely normal,
TBR (tuberculosis). right side), TBRL (right and left tuberculosis). Tuberculosis left side is not included in the
classification because tuberculosis is more likely to be affected on the right or in both parts. In this study, we
tested the effect of image (without image processing, preprocessing and segmentation), the effect of batch size,
the effect of epoch variations, the effect of augmentation and comparison on classification performance. The final
result of this study shows that the best optimizer is Adam using preprocessing CLAHE on epoch 50 batch size 32
and produces validation accuracy values of 96.837% accuracy, 95% precision, 93% recall, 93% F-1 score, and
0.210 loss.

Keywords : Tuberculosis, Convolutional Neural Network (CNN), X-ray, MobileNet.

Abstrak

Tuberculosis (TB) adalah suatu penyakit infeksi menular yang disebabkan oleh Mycobacterium Tuberculosis dan
dapat menyerang berbagai organ dalam tubuh manusia terutama paru-paru. Pemeriksaan diagnosis pada penyakit
TB-paru dapat dilakukan dengan melihat keluhan atau gejala klinis pasien, pemeriksaan biakan, pemeriksaan
mikroskopis, radiologi ataupun tuberculin test. Selama ini, paramedis mendiagnosis penderita TB tersebut hanya
berdasarkan citra rontgen secara manual. Oleh karena itu, diperlukan adanya Artificial Intelligence (Al) untuk
membantu dan mempermudah dokter dalam mengklasifikasi penyakit TB paru berdasarkan citra rontgen thorax.
Penelitian ini merancang klasifikasi citra X-ray penyakit tuberculosis berbasis Convolutional Neural Network
(CNN) menggunakan arsitektur MobileNet. Dataset berupa citra X-ray paru yang akan digunakan sebagai masukan
untuk proses pengolahan citra atau image processing. Tahapan pertama yaitu input berupa citra X-ray, selanjutnya
dilakukan proses preprocessing citra (resizing, grayscale, contrast), dilanjutkan dengan proses segmentation
(thresholding), dilanjutkan dengan proses augmentasi data, terakhir citra akan diklasifikasikan menjadi tiga kelas
yaitu normal, TBR(tuberculosis bagian kanan), TBRL (tuberculosis bagian kanan dan kiri). Tuberculosis bagian
kiri tidak masuk ke dalam klasifikasi dikarenakan fuberculosis lebih cenderung terkena pada bagian kanan atau
di kedua bagian. Dalam penelitian ini dilakukan pengujian terhadap pengaruh citra (tanpa image processing,
preprocessing dan segmentation), pengaruh batch size, pengaruh variasi epoch, pengaruh augmentasi dan
perbandingan terhadap performa klasifikasi. Hasil akhir dari penelitian ini menunjukkan optimizer terbaik yaitu
Adam menggunakan preprocessing CLAHE pada epoch 50 batch size 32 dan menghasilkan nilai akurasi validasi
sebesar accuracy sebesar 96.837%, precision 95%, recall 93%, F-1 score sebesar 93%, dan loss sebesar 0.210.

Kata Kunci: Tuberculosis, Convolutional Neural Network (CNN), X-ray, MobileNet.
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PENDAHULUAN

Paru-paru adalah organ utama pada sistem
pernapasan pada manusia (respirasi), berhubungan
dengan sistem peredaran darah (sirkulasi) berfungsi
untuk menukar oksigen dari udara dengan karbon
dioksida dari darah disebut bernafas. Kebutuhan
manusia untuk bernafas sama eratnya dengan
darah yang memompa melalui darah. Jumlah setiap
manusia bernafas dalam sehari bergantung pada
usia dan tingkat aktivitasnya misalnya pada bayi 30-
60 kali per menit, anak remaja dan dewasa biasanya
mencapai 17.000-30.000 nafas per hari atau lebih.
Sehingga jika terjadi kerusakan pada organ paru-
paru maka akan mengancam kehidupan penderita
yang diakibatkan karena kesulitan bernafas.

Penyakit Tuberculosis (TB) merupakan suatu
penyakit infeks kronis atau menahun dan
menular langsung yang disebabkan oleh bakteri
mycobacterium tuberculosis. Biasanya penyakit
ini menyerang paru-paru tanpa memandang usia
dan jenis kelamin (Purnamasari, 2013).Bakteri Ini
merupakan bakteri basil yang sangat kuat sehingga
memerlukan waktu lama untuk mengobatinya.
Bakteri ini lebih sering menginfeksi organ paru-
paru dibandingkan bagian lain dari tubuh manusia,
sehingga selama ini kasus tuberkulosis yang sering
terjadi di Indonesia adalah kasus tuberkulosis paru
(Indriani,2005).

Pada data WHO (World Health Organization)
region jumlah kasus penyakit tuberculosis di Asia
Tenggara pada tahun 2015 mencapai 2.656.560
kasus. Sedangkan di Indonesia Mencapai 6.375.585
kasus. (Region WHO, 2016). Pemeriksaan diagnosis
pada penyakit TB-paru dapat dilakukan dengan
melihat keluhan/gejala klinis,pemeriksaan biakan,
pemeriksaan mikroskopis, radiologik dan tuberculin
test. Deteksi dini terhadap TB meningkatkan
hasil pengobatan, mengurangi penularan TB dan
memungkinkan pengendalian resistensi obat dan
TB yang resisten terhadap obat (Dirvi et al, 2017).
Salah satu teknik diagnosis yang paling sering
digunakan adalah melalui pemeriksaan X-ray paru.
Setiap penyakit paru memiliki ciri dan pola yang
berbeda beda, begitu pula dengan tuberculosis.
Selama ini, diagnosis yang dilakukan masih sangat
tergantung pada subjek yang melakukan diagnosis,
sehingga terkesan subjektif.

Penanganan penyakit ini dilakukan selama 6-9 bulan
dengan paling sedikit 3 macam obat. Masyarakat
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masih menganggap batuk selama berbulan-bulan
merupakan batuk biasa, apabila dicermati batuk
dalam jangka waktu yang panjang merupakan
salah satu gejala yang ditimbulkan oleh penyakit
TBC. Umumnya masyarakat baru memeriksakan
penyakitnya ketika sudah parah.

Perkembangan Teknologi Artificial Intelligence
(Al) merupakan salah satu teknologi yang sedang
populer saat ini. Berbagai bidang industri sudah
memanfaatkan teknologi tersebut, mulai dari
kesehatan, keuangan, dan lain-lain. Artificial
intelligence atau yang sering disebut dengan
kecerdasan buatan merupakan ilmu yang memiliki
berbagai cabang salah satu cabang nya yaitu
Machine Learning (ML). Machine Learning
dapat didefinisikan sebagai aplikasi komputer
dan algoritma matematika yang diadopsi dengan
cara pembelajaran yang berasal dari data dan
menghasilkan prediksi di masa yang akan datang
(Goldberg & Holland, 1988). Saat ini sudah sangat
berkembang dan telah dimanfaatkan di berbagai
bidang termasuk salah satunya di bidang kesehatan.

Tidak hanya sampai disana, beberapa peneliti lain
mengembangkan Machine Learning dan membuat
cabang baru yaitu Deep Learning (DL), dimana
data yang digunakan bersifat lebih kompleks dan
berjumlah besar. Deep Learning adalah bagian
dari Neural Network yang memiliki memiliki
arsitektur lebih kompleks dan lebih banyak jumlah
layer yang digunakan, sehingga diharapkan mampu
menangani permasalahan yang lebih rumit dengan
lebih banyak data (Widayat, 2018).

Kedua cabang tersebut sering digunakan dalam
berbagai penelitian untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan beberapa penyakit seperti :
pneumothorax (Chan, Zeng, Wu, Wu, & Sun,
2018), kanker payudara (Kaushal, Bhat, Koundal,
& Singla, 2019), tumor otak (Rajan & Sundar,
2019), batu ginjal (Nithya, Appathurai, Venkatadri,
Ramji, & Anna, 2020), pneumonia (Biswas, Ghosh,
Bhattacharyya, Platos, Snasel, & Chakrabarti, 2020)
dan kanker kulit (Savera, Suryawan, & Setiawan,
2020).

Dalam penelitian ini, peneliti akan melakukan
penelitian dengan judul “ Klasifikasi Penyakit
Tuberculosis  (TB) Organ Paru Manusia
Berdasarkan Citra Rontgen Thorax Menggunakan
Metode Convolutional Neural Network (CNN).
Convolutional ~Neural Network yang akan



Aulia Rasyid, Lukman Heryawan : Klasifikasi Penyakit Tuberculosis (TB) Organ Paru Manusia Berdasarkan Citra...

digunakan yaitu 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 convolution dan pointwise convolution
(Howard et all .,2017).Tujuan penelitian ini adalah
untuk dapat mengklasifikasi penyakit tuberculosis
(TB) pada organ paru - paru berdasarkan citra
rontgen thorax atau X-ray menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN).

METODE

Data yang telah diperoleh sebanyak gambar 2564
dari berbagai sumber seperti google images,
duckduckgo images, dan kaggle, terbagi atas
2 kategori besar. Gambar X-ray tuberculosis
dan gambar X-ray paru-paru normal. Gambar-
gambar yang diperoleh dibuat seragam melalui
tahap preprocessing yaitu: Resizing, Grayscale
dan Contrast. Setelah tahap preprocessing akan
dilakukannya tahap segmentation yaitu : Otsu
Thresholding. Kemudian dilanjutkan dengan tahap
augmentasi data. Setelah itu kita menggunakan
Hyperparameter tuning. Tahap terakhir yaitu
klasifikasi Convolutional Neural Network (CNN)
dengan menggunakan arsitektur MobileNet.

Pengumpulan Pelabelan
Dataset Datasst

Preprocessing

CLHE

Train(0.8)
| Splitting Data
Test(0.2)

Segmentation

Otsu Thresholding Augmentasi }—b Hype_;ﬁﬁirs;nmer
. . . Convolutional Neural
Hasil Klasifik Network

@

Gambar 1. Skema Penelitian

Deskripsi pada gambar 1 menjelaskan secara
garis besar bagaimana jalannya proses penelitian
dari pengumpulan dataset sampai dengan hasil
klasifikasi berupa tiga kelas yaitu: normal, TB
kanan, dan TB kanan kiri.

Data yang dikumpulkan terdiri atas dua kategori
yaitu gambar X-ray tuberculosis dan gambar X-ray
paru-paru normal. Data citra yang digunakan
berasal dari kaggle diperoleh sebanyak 564 citra
X-ray tuberculosis dan 2000 citra X-ray paru-paru
normal, dataset bisa diakses melalui link : (https://
www.kaggle.com/tawsifurrahman/tuberculosis-
tb-chest-xray-dataset).  (https://www.kaggle.com/
tawsifurrahman/Covid19-radiography-database)

Data tuberculosis yang telah diunduh lalu diseleksi
dan dibagi menjadi tiga folder, yaitu tuberculosis
bagian kanan, dan tuberculosis di kedua bagian.
Pelabelan file dilakukan dengan mengikuti format
”d-1” dimana i adalah angka yang dimulai dari O
hingga total jumlah gambar yang tersedia. Data
yang telah dibagi didapatkan sebanyak 182 gambar
untuk tuberculosis bagian kanan, dan 382 gambar
tuberculosis dikedua bagian dan untuk paru-paru
normal terdapat 2000 gambar.

Splitting data

Data yang telah diproses, akan dibagi menjadi
2 bagian yaitu training, testing dan validation.
Pembagian atas gambar tersebut dilakukan secara
manual yang mana akan melakukan pembagian
terhadap dataset yang berada dalam satu folder
sesuai dengan rasio yang diinginkan yaitu 80%
training : 20% testing dan untuk validation diambil
20% dari data training.

Preprocessing

Citra yang sudah dilabel selanjutnya akan diolah
untuk menghasilkan citra yang lebih baik. Tahapan
preprocessing terdiri dari resizing, grayscale dan
contrast.

Resizing: gambar-gambar diubah menjadi ukuran
224x224 pixel

Grayscale: bertujuan untuk penyeragaman warna
keabuan pada citra yang akan diproses.

Contrast : bertujuan untuk meningkatkan kontras
citra X-ray menjadi lebih jelas.

Segmentation

Tahapan ini adalah tahap pemisahan objek yang satu
dengan objek yang lain dalam suatu gambar (citra)
menjadi objek-objek berdasarkan karakteristik
khusus yang dimiliki suatu citra Tahapan
segmentation terdiri dari thresholding otsu.
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Thresholding Otsu : Citrayang telah di preprocessing
dilanjutkan menggunakan thresholding metode
Otsu bertujuan untuk memisahkan objek dari
background. Proses thresholding citra akan diubah
menjadi citra biner untuk memberikan informasi
tentang objek dan background. Dimana citra akan
berwarna hitam dan putih saja.

Augmentasi

Pada tahap ini, augmentasi dilakukan untuk
meningkatan jumlah data dengan memodifikasi data
sehingga program mengenali data tersebut adalah
data yang berbeda. Proses ini dapat membantu
penelitian dengan data berjumlah sedikit untuk
mencegah overfitting maupun underfitting. Selain
itu, proses augmentasi dapat meningkatkan kinerja
model dalam proses klasifikasi gambar (Loey, dkk,
2020).

Hyperparameter

Menerapkan parameter-parameter sebelum di-
lakukannya pelatihan (¢raining), hal ini bertujuan
agar meningkatkan hasil klasifikasi CNN. Pada
penelitian ini, dilakukan metode hyperparameter
tuning untuk menentukan parameter optimizer,
learning rate, dan dense layer. Contoh pada tabel
1 berikut:

Tabel 1. Parameter Pembanding

Parameter
Optimizer Adam
Learning Rate 0.001
Dense 1024,512

Pelatihan model

Dengan menggunakan library dari bahasa
pemrograman python yaitu Tensorflow dan
Scikit-learn, model-model dari machine learning
dan deep learning dapat dibuat hanya dengan
mengubah-ubah parameter yang sesuai dengan
keinginan. Beberapa parameter yang akan diubah
seperti iterasi, optimizer, dataset, dan lainnya.
Pelatihan model adalah proses pelatihan mengenali
objek dan mengklasifikasikannya sesuai dengan
kelasnya. Sistem pelatihan model pada penelitian
ini menggunakan model MobileNet. Pada Gambar
2 merupakan proses pelatihan model MobileNet.

38

Type / Stride Filter Shape Input Size
Conv / 82 Ix3Ix3Ix32 224 = 224 % 3
Conv dw /sl 3 =3 = 32dw 112 = 112 = 32
Conv / sl 1 =1 =32 =64 112 = 112 = 32
Conv dw /52 3= 3 = 64 dw 112 = 112 = 64
Conv /sl 1x1=64dx128 56 = 56 = 64
Conv dw [ s1 3 =3 = 128 dw 56 = 5 = 128
Conv / sl 11 = 128 = 128 56 = 5 = 128
Conv dw /52 3= 3 x 128 dw 56 = 5 = 128
Conv / sl 11 = 128 = 256 28 x 28 = 128
Conv dw /sl 3 = 3 = 256 dw 28 = 28 ¢ 256
Conv /sl 1 =1 = 256 = 256 28 = 28 = 256
Conv dw [ s2 3 =3 = 256 dw 28w 28 x 256
Conv /sl 1 =1 =256 x 512 14 = 14 = 256
5 Convdw /sl | 3x3=512dw 14 = 14 = 512
Conv /sl 1x1 =512 % 512 14 = 14 = 512
Conv dw /52 3= 3 = 512dw 14 = 14 = 512
Conv / sl 11 = 512 = 1024 T T =512
Conv dw /[ 52 3 % 3 = 1024 dw T Tx 1024
Conv / sl 11 2 1024 > 1024 | 7= 7= 1024
Avg Pool /sl Pool 7= 7 T = T 1024
FC /sl 1024 = 1000 1x 1= 1024
Softmax /[ s1 Classifier 1= 1 > 1000

Gambar 2. Arsitektur MobileNet
(Howard et al., 2017)

Pada gambar 2 menunjukkan bahwa pelatihan
model MobileNet memiliki layer sebanyak 27
convolutional layer, satu pooling layer, satu
Fully connected layer yang diikuti oleh lapisan
softmax. Mobilenet sendiri membagi dua layer
konvolusi yaitu menjadi depthwise convolution
dan pointwise convolution. Semua citra akan
mengalami normalisasi menjadi 224x224 piksel
yang berguna untuk mempercepat proses pelatihan.
Kemudian dilakukan proses flatten yaitu proses
mengubah feature map hasil pooling layer ke dalam
format vector. Proses ini biasanya disebut dengan
19 langkah dari fully Connected layer, Setelah
citra melalui fully connected layer, hasilnya adalah
input fungsi aktivasi softmax yang menghitung
probabilitas dari data hasil train terhadap objek
yang terdiri dari tiga kelas.

Mencatat hasil dan membuat kesimpulan

Setelah pelatihan model dilakukan hasil akan
berupa akurasi, recall, precision, dan f-1 score. Hal
ini dapat diperoleh menggunakan confusion matrix
ada empat istilah yang merupakan representasi dari
hasil klasifikasi pada confusion matrix yaitu 7True
Positive (TP), True Negative (TN), False Positive
(FP), dan False Negative (FN).

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian hasil dan pembahasan akan berisi
tentang hasil dana analisis dari proses penelitian
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yang telah dilakukan terhadap klasifikasi penyakit
pada paru-paru menggunakan metode CNN dengan
arsitektur MobileNet.

Skenario Pengujian

Skenario yang dilakukan pada penelitian ini
terdiri dari tiga bentuk skenario. Hasil terbaik dari
setiap skenario akan diuji kembali pada skenario
berikutnya hal ini bertujuan agar mendapatkan
model terbaik. Berikut skenario-skenario yang
digunakan :

1. Skenario 1

Pada skenario pertama akan dilakukan
pengujian terhadap citra sebelum proses
klasifikasi.Citra yang akan diuji yaitu citra
yang tidak diubah , citra  preprocessing
CLAHE, dan citra segmentation thresholding-
otsu. Tujuan dilakukan pengujian ini untuk
mendapatkan hasil image processing terbaik,
sehingga dapat meningkatkan nilai akurasi
pada sistem.

2. Skenario 2

Pada skenario kedua akan dilakukan pengujian
terhadap pengaruh batch size pada akurasi
sistem. Pada penelitian ini dilakukan tiga nilai
batch size yaitu 16,32, dan 64. Pengujian ini
bertujuan untuk melihat apakah semakin besar
jumlah batch size akan semakin baik akurasi
sistem atau sebaliknya.

3. Skenario 3

Pada skenario ketiga akan dilakukan pengujian
terhadap pengaruh jumlah epoch pada akurasi
sistem. Pada penelitian ini dilakukan tiga
nilai maksimal epoch yaitu 50, 100, dan 150.
Pengujian ini bertujuan untuk melihat apakah
semakin besar jumlah epoch akan semakin
baik akurasi sistem atau sebaliknya.

4. Skenario 4

Pada skenario keempat akan dilakukan
pengujian terhadap pengaruh augmentasi pada
akurasi sistem. Skenario ini dilakukan dengan
menggunakan model terbaik dari skenario
sebelumnya. Pengujian ini bertujuan untuk
melihat apakah menggunakan augmentasi
akan memperbaiki akurasi atau sebaliknya.

5. Skenario 5

Pada skenario kelima akan dilakukan pengujian
terhadap performaklasifikasi. Dalam penelitian

ini terdapat empat parameter performa yang
akan dibandingkan yaitu accuracy, recall,
presisi, dan fl-score. Skenario terbaik dari
pengujian sebelumnya akan digunakan untuk
pengujian skenario keempat.

Analisis Hasil Pengujian

Setelah dilakukan pengujian berdasarkan beberapa
skenario diatas, didapatkan hasil pengujian sebagai
berikut.

Hasil Pengujian Terhadap Citra

Padaskenario pertama dilakukan pengujian terhadap
citra. Pada pengujian ini akan menggunakan tiga
buah citra, pertama adalah citra yang tidak di
preprocessing maupun di segmentation, kedua
adalah citra preprocessing CLAHE, dan ketiga
adalah citra segmentation otsu-thresholding. Pada
pengujian skenario pertama akan menggunakan
parameter yang sama dengan optimizer adam,
learning rate 0.001, epoch 50, dan batch size
32. Hasil pengujian terhadap preprocessing dan
segmentation dapat dilihat pada gambar berikut:

98.170

100 98.414
94.358 94.082
81.712
- 76.848

Non Preprocessing CLHE aTsu
Citra

Accuracy (%)
8

&

Cl

m Train Accuracy BB Test Accuracy

0.692
0.666

Loss

0.158

0.103
0.076

o :
Non Preprocessing CLHE oTsu
Citra

W Train Accuracy WM Test Accuracy

Gambar 3. Hasil Pengujian Terhadap Citra

Berdasarkan Gambar 3, dapat dilihat dimana hasil
akurasi terbaik diperoleh pada preprocessing
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menggunakan CLAHE dengan akurasi latih
98,414% dan akurasi uji 94,358%. Pada pengujian
terhadap loss, dapat kita lihat pada gambar 3
dimana Joss terendah diperoleh pada preprocessing
menggunakan CLAHE dimana nilai train loss
sebesar 0,039 dan nilai test loss sebesar 0,158.
Dari hasil pengujian yang telah dilakukan dapat
ditentukan bahwa melakukan preprocessing citra
tanpa segmentation dapat mengoptimalkan akurasi
dan memperkecil nilai loss. Proses preprocessing
menggunakan CLAHE merupakan preprocessing
terbaik dalam melakukan pengujian terhadap
klasifikasi tuberculosis menggunakan citra X-ray
menggunakan model CNN dengan arsitektur
MobileNet. Preprocessing menggunakan CLAHE
dianggap terbaik dikarenakan 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 tuberculosis pada
citra X-ray yang awalnya tak terlihat dengan jelas
akan menjadi terlihat jelas dikarenakan peningkatan
kontras dari citra tersebut.

Hasil Pengujian Pengaruh Batch Size

Pada skenario kedua akan dilakukan
pengujian terhadap pengaruh batch size terhadap
performa  klasifikasi. Pada pengujian  ini
menggunakan tiga varian batch size yaitu 32, 64,
dan 128. Pengujian ini berdasarkan model terbaik
dari hasil pengujian sebelumnya yaitu menggunakan
optimizer Adam dan preprocessing CLAHE dengan
learning rate 0.001 epoch 50. Hasil pengujian
terhadap pengaruh batch size dapat dilihat pada
gambar berikut.

Accuracy (%]
¥ [ . [ ' g
9
8
— H
o H
_ :
2
_ :
8
_ 3
3

Gambar 4. Hasil Pengujian Batch size
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Dari gambar diatas dapat dilihat bahwa semakin
besar batch size yang digunakan, angka /oss yang
didapatkan semakin besar juga. Demikian juga
sebaliknya, batch size yang kecil menghasilkan
angka Joss yang semakin kecil. Dari ketiga angka
batch size yang dibandingkan, hasil yang paling
optimal adalah batch size 32. Biasanya batch size
besar digunakan karena memungkinkan percepatan
komputasi. Jika menggunakan ukuran batch size
kecil akan menghabiskan waktu yang sangat lama.
Akan tetapi, dibalik percepatan komputasi akan
membuat tingkat /oss menjadi besar. Ukuran batch
size yang terlalu besar akan memberikan hasil yang
kurang optimal. Semakin besar ukuran batch size
semakin tidak teliti hasilnya. Dari hasil pengujian
yang telah dilakukan dapat ditentukan bahwa
batch size yang kecil akan membuahkan hasil yang
optimal dibandingkan menggunakan batch size
yang lebih besar.

Hasil Pengujian Pengaruh Jumlah Epoch

Pada skenario ketiga dilakukan pengujian terhadap
pengaruh  jumlah epoch terhadap performa
klasifikasi. Pada pengujian ini menggunakan tiga
perbandingan epoch yaitu 50, 75, dan 100. Pengujian
ini berdasarkan model terbaik dari hasil pengujian
sebelumnya yaitu menggunakan optimizer Adam
dan preprocessing CLAHE dengan learning rate
0.001 dan batch size 32. Hasil pengujian terhadap
pengaruh epoch dapat dilihat pada gambar berikut.

4
8

Accuracy (%)

W Train Accuracy W Test Accurac) y

Gambar 5. Hasil pengujian epoch
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Dari gambar diatas , dapat dilihat dimana kenaikan
jumlah epoch pada penelitian ini mempengaruhi
kenaikan nilai akurasi. Semakin besar nilai epoch
yang kita gunakan belum tentu memperoleh
akurasi yang lebih baik. Jadi kenaikan epoch tidak
berbanding lurus dengan kenaikan dari akurasi
sistem. Pada epoch 50 diperoleh nilai akurasi latih
sebesar 98,414% dan akurasi uji sebesar 94,358%,
pada epoch 75 diperoleh nilai akurasi latih sebesar
99,645% dan akurasi uji sebesar 92,218%, pada
epoch 100 mendapatkan nilai akurasi latih sebesar
99,695% dan akurasi uji sebesar 90,467%. Bisa
dilihat pada epoch 75 dan epoch 100 untuk akurasi
uji mengalami penurunan , hal ini juga terjadi
pada nilai loss yang diperoleh. Berdasarkan data
diatas dapat disimpulkan bahwa peningkatan
jumlah epoch sedikit mempengaruhi akurasi, akan
tetapi peningkatan jumlah epoch belum tentu
mendapatkan hasil yang lebih baik dari jumlah
epoch yang lebih sedikit.

Hasil Pengujian Pengaruh Augmentasi

Pada skenario keempat dilakukan pengujian
terhadap augmentasi. Pada pengujian ini
menggunakan dataset yang sudah di augmentasi
dan belum di augmentasi. Pengujian ini berdasarkan
model terbaik dari hasil pengujian sebelumnya yaitu
menggunakan optimizer Adam dan preprocessing
CLAHE dengan learning rate 0.001, batch size 32
dan epoch 50. Hasil pengujian terhadap pengaruh
augmentasi dapat dilihat pada gambar berikut.

94 358 { 92 802

Augmentasi

0Z1Z

0.087

Gambar 6. Hasil pengujian augmentasi

Dari gambar diatas dapat dilihat pemakaian
augmentasi mempengaruhi nilai akurasi. Pada
pemakain augmentasi nilai akurasi latih sebesar
95.424% , dan nilai akurasi uji sebesar 92.802%.
Untuk yang tidak memakai augmentasi nilai akurasi
latih mendapatkan 98.414% dan nilai akurasi
uji sebesar 94.358%. Dapat disimpulkan bahwa
pemakaian augmentasi belum tentu mendapatkan
nilai akurasi yang lebih baik dari pada yang tidak
memakai augmentasi.

Hasil Pengujian Performa Klasifikasi

Pada skenario kelima adalah pengujian terkait
performa  klasifikasi.  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 batch size 32 tanpa augmentasi
dengan jumlah citra sebanyak 2.564 citra.

Gambar 7. Confusion Matrix

Dari gambar diatas dapat kita lihat hasil pengujian
menggunakan data validation. Terdapat pengujian
terhadap tiga kategori citra X-ray paru paru dengan
jumlah 400 citra X-Ray paru-paru normal, 29 citra
X-Ray paru paru tuberculosis bagian kanan, 62
citra X-Ray paru-paru tuberculosis bagian kanan
dan kiri. Pada gambar kita lihat bahwa sistem
bekerja dengan baik dalam melakukan deteksi pada
citra X-ray paru-paru normal dimana memperoleh
hasil benar 313 citra dan salah 5 citra. Sedangkan
sistem sulit mendeteksi pada citra X-ray paru-paru
tuberculosis dimana memperoleh hasil benar 26
citra dan salah 3 citra. Berdasarkan gambar dari
confusion matrix diatas dilakukan perhitungan
parameter accuracy, recall, precision, dan F-1 score.

4
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Tabel 2. Performa System Klasifikasi Tuberkulosis

Precision Recall  F-1 score
Normal 99% 98% 99%
Tuberculosis 84% 90% 87%
kanan
Tuberculosis 93% 92% 93%
kanan kiri

Berdasarkan perhitungan diatas, hasil yang
diperoleh untuk klasifikasi penyakit pada paru-paru
mengunakan CNN dengan arsitektur MobileNet
memiliki accuracy sebesar 96.837%, precision
95%, recall 93%, dan F-1 score sebesar 93%, hal
ini menunjukkan bahwa Kkinerja dari arsitektur
MobileNet pada penelitian ini berjalan dengan
cukup baik, dimana dapat mengklasifikasi penyakit
pada setiap citra dengan optimal.

SIMPULAN

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 3
kelas diantaranya normal,tuberculosis kanan, dan
tuberculosis kanan kiri. Hasil yang diperoleh dari
pengujian diatas diantaranya akurasi latih sebesar
98,414% dan akurasi uji sebesar 94,358% dengan
nilai /oss latih 0,039 dan Joss uji 0,158. Hasil ini
didapatkan dengan menggunakan parameter terbaik
dari setiap skenario yaitu menggunakan optimizer
Adam, preprocessing CLAHE, epoch 50, learning
rate 0,001 dan batch size 32. Selain itu juga
diperoleh hasil dari performa klasifikasi dengan
menggunakan data validation berupa accuracy rata-
rata sebesar 96.837% , precision 95%, recall 93%,
dan F-1 score sebesar 93 %.
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