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INTISARI

Meningkatnya jumlah penderita dan penyebaran COVID-19 di Indonesia
semakin - memprihatinkan, Dalam konsekuensinya, sangat penting untuk
mengidentifikasi orang yang terinfeksi sehinggas dapat mencegsh penyebarn
penyakit. Telah ada beberapa cara vang dilakukan untuk mendeteksi dan
mendiagnosa COVID-19, salah satunya adalzsh menggunakon gambar X-ray,
Dalam penelitian ini, fitur mendalam dan metode untuk memproses data dua
dimensi sangat disarankan guna mendeteksi pasien vang terinfeksi coronavirus
menggunakan gambar sinar-X. Convolutional Neural Network (CNN) adalah
pengembangan  Multi-Layer Perceptron (MLP), vang dirancang khusps untuk
memproses data dua dimensi atau data gambar, CNN digunakan karena cocok pada
dataset berukuran besar yang nantinys digunakan untuk pelatihan dan pengujian.
Penulis juga menggunakan median fifter sebagai image enhancement untuk
memperbaiki citra saat proses klasifikasi don melibat wakiu komputasi vang ada.
Pada proses klasifikasi dataset yang digunakan adalah 320 buah dan disugmentasi
menjadi 640 citra dan terdiri dari dua kategori, yaitu COVID-19 positif dan negati.
Penulis juga menyiapkan beberapa skenario dan arsitektur untuk mencari akurasi
terbaik. Dari 4 model arsitektur yang ada, arsitektur CNN 3 atau arsitektur dari
VGG16 tanpa median filier menjadi arsitektur paling baik yang menghasilkan
akurasi sebesar 98.33 %

Kata Kunci: C.m'id-lg. Klasifikasi, Convolutional Newral Metwork. Median filrer

Vi



ABSTRACT

The increasing number of sufferers and the spread of COVID-19 in Indonesia
dare of increasing concern, Conseguently, it is very important 1o identify the infected
person o that it can prevent the spread of the disease. There have been several
wiayys ta detect and diggnose COVID-19, one of which o5 wsing X-ray images. In ihis
steedy, in-depth featires and methods for processing two-dimensional data are
highly recommended 1o defect patients infected with the corapavirus using X-rav
images. Comvolutional Neural Network (CNN) ix o development of Muolti-Laver
Perceptron (MLP), which is specially designed for processing two-dimensional
data or image date. CNN is wved becawse it fits info large datasets thet will be uzed
for traiming and testing. The author gisxe uses the median filter ax an image
enhancement o improve the-image during the. classification process and see the
availahie computation time. In Hudn:ﬂkwfﬁttm*en the dataset tsed was 320
and augmented info 640 a’m and cansisied l:fhw.r categories, positive and
megative COVID=IE, The nﬂﬁlr.uhnpﬂpmﬂmufmanm and arehitectires
to find the best accuracy. Of the 4 existing architectural models, the CNN 3
architeciure or ﬂ: m"dmeﬂm of VGGls wﬂﬂﬁ‘ﬂ nﬁfﬂaﬂ filter i the hesy
architeciure MM:; an decuracy af P8 AT

KNeywords; Garrn‘:-‘ff‘;m;ﬁmfm Comvelutional a‘kmufﬂlmvmi; Median filter
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BAB I

PENDAHULUAMN

1.1 Latar Belakang Masalah

i dunia yang semakin modern ini, banyak perkembangan yang telah
dilewati oleh masyaraknt, mulai dari perkembangan politik, ekonomi bisnis hingga
perkembangan dalam dunia kesehatun. Perkembangan tersebut banyak memberi
dampak positif bag kehidupan masyarakat salah satunyva adalah penemuan bidang
teknologi canggih bagi dunia kesehatan. Seiring perkembangan dunia dengan
segala dampak baiknya, banyak juga dampak buruk yang ada khususnya pada dunia
keschaton. salah satu dampak buruk yang ada adalah timbulnya banyak penvakit
atau virus baru yang disebabkan oleh evolusi virus ity sendin ataupun lainnya.
Beberapa penvakit yang yang menimbulkan keresahan khususnya di masyarakat
dunia antara lain adalah Severe Acute Respiratory Syndrome [SARS) yang terjadi
pada tahun 2002 di China, Middle Enst Respiratory Syndrome (MERS) yang terjadi
pada tahun 2012 di Arab Saudi dan menyebar kurang lebih ke 25 negara dan Novel
Coronavirus (Covid-19) vang terjodi pada tahun 2019 hingga saat ini. Penvebaran
Novel Coronavirus (Covid-19) sangat cepat hingga hampir ke sefurub dunia .

Menurut Yunus (2020), Coropavirus merupakan virus dari subfamili
Orthocronavirinae dalam keluarga Coronavinidae dan ordo Nidovirales. Kelompok
virus ini yang dapat menyebabkan penyakit pada burung den mamalia, termasuk
manusia. Pads manusia, coronavirus menyebabkan infeksi saluron pernapasan.
Menurut World Health Organization (WHO) atau organisasi kesehatan dunia

Sebagian besor orang yang terinfeksi virus COVID-19 akan mengalami penyakit
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pemapasan ringan hingga sedang dan sembuh tanpa memerlukan perawatan
khusus. Menurut penelitian Yuliana (2020}, secars umum ada 3 gejala umum yang
akan terjadi saat seseorang terinfeksi COVID-19 yaitu Demam, Batuk dan masalah
pemapasan sepertl sesak. Saat ini sudah sebanyak 65 negara yang telah terinfeksi
virus COVID-19 dengan data per 17 Maret 2020 jumlah penderita 2,190,560 jrwa
sedangkan di Indonesia sendini jumlah penderita sudah sebanyak 5.923. Saat im
Indonesia dan dunia juga masth disthukkan untuk meredakan penvebaran COVID-
19 banyak usahs yang telah dilakukan-mula dar Physical Distancing atau menjoga
jarak antar individu, penggunaan masker bagi masyarakal hingga tes yang
dilakukan oleh hidang kesehatan.

Menurut Sethy (2020) tes COVID-19 saal ini merupakan pekerjaan yang
lumayan sulit untuk dilakukan karena kurang tersedianya sistem diagnosis. Karena
terbatasnya ketersediaan alat pengujian, maka perlu dilakukan cara lain untuk
membantu para medis bidang kesehatan. Dikarenakan COVID-19 ini menyerang
sel-sel epitel yang mana sel ini melapisi saluran pernapasan. maka dapat dilakukan

sebuah analisa paru-paru pasien menggunakan sinor-X.

Gambar .1 Data gambar X-ray dada.



Padn Gambar 1.1 menjelaskan bahwa Disebelah kirt memiliki gambar X-ray sehat
atan normal sedangkan di sebelah kanan memiliki gambar X-ray tennfeksi.
Terbukti dengan tanda panah merah pada gambar sebelah kanan yang mengartikan
bahwa sel epitel di pemapasan telah diserang oleh virus dengan tanda putih atau
bercak putih yang ada pada gambar tersebut.

Sebelumnya sudah banyak praktisi medis yang menggunakan hasil sinar-X
untuk mendiagnosis penyakit seperti pneumonia, radang paru-paru dan kelenjar
getah bening. Mﬂnpﬁfﬂmbﬂngkﬂnjup‘bihwa hampir setizp rumah sakit memiliki
mesin citra sinar-X, sangat memungkinkan untuk menggunakan media sinar-X ini
untuk menguji COVID-19 tanpa uji kit yang khusus. Ditambah lagi analisis sinar-
X membutuhkan ahli bidang radiologi dan memakan wukti yang sangat berharga
jika ada pasien vang sakit. Pada pemeriksaan pada umumnya membutuhkan wakiu
sekitar | — 5 menit untuk mendisgnosa penyakit tergantung dan hasil citra yang
didapatkan kemudian ditakutkan tejadi kesalshan pada manusia seperti faktor
kelelahan maupun lainnya yang dapat menghsmbat waktu. Oleh sebab itu
pengembangan sistem analisis defeksi sinar-X otomatis diperlukan untuk
menghemat waktu profesional medis.

Dalam hal ini penuolis ingin mencoba membantu permasalahan tersebut
dengan menggunakan metode sistem pembelajaran yang mampu mendeteksi jenis
citra x-ray dada pasien untuk membantu permasalaban medis di atas. Masalah
deteksi merupakan hal yvang tidak terfalu sulit dilakukan oleh medis khususnya ahli
radiologi. Akan tetapi untuk membantu mengefektifitas waktu vang ada penulis

akan membantu dengan salah satu bidang yang sangat berkembang pesat sekarang



yaitu teknologi. Pada perkembangan dunia teknologi sekarang ini, pembelajaran
akan teknologi telah dikembangkan untuk memecahkan berbagai macam masalah
khususnya masalah pendeteksian citra x-ray. Salah satu bidang mesin pembelajaran
yang saat ini sedang marak digunakan adalah Deep Learning.

Penelitian yang dilakukan oleh Sethy (2020) dengan judul Detection of
coronavirus Disease (COVID-19) based on Deep Features bertujuan untuk
mendeteksi dan  mengidentifikasi  coronavires  mengpunakan  citra  sinar-x
penelition ini menggunakan model algoritma Comvolutional Newral Network ({CNN]
untuk pretest don juga deteksi citra. Duataset yang digunakan sebanyak 50 citra
sinar-x paru-paru yang dibagi menjadi 25 citra dengan label COVID-19 + dan 25
citra lainnya diberi label COVID-19. Hasil dari pengujian yang sudah dilakukan
untuk mendeteksi coronavirus menggunakan citra sinar-x paru-pary menghasilkan
akurasi sebesar 95.38%.

Untuk mengetahui metode filter yang terbaik dalam proses preprocessing
untuk deteksi sebuah objek Gunadi (2019) melakukan penelitian dengan judul
Analisis Perbandingan Metode Filter Mean. Median, Maximum, Mmimum, dan
Gaussian Terhadap Reduksi Noise Gaussian, Salt & Papper, Speckle, Poisson dan
Localvar, Penelitian ini akan membahas restorasi citrn dengan berbagai jenis filter,
citra tersebut akan diberikan 5 neise yang berbeda terlebih dahulu kemudian hasil
filter masing-masing berupa kernel 3x3, 5x5 dan 7x7 kemudian dihitung dengan
menggunakan nilai dari MSE don PNSR. Berdasarkan hasil pengujian yang telah
dilakukan untuk perbaikan citra menghasilkan nilai MSE dan PNSR yang bisa

disimpulkan bahwa sredian fifrer merupakan fileer yang paling baik digunakan pada



jenis noise poisyon dan lecalvar yang biasanya ditemukan salah satunya pada citra
miedis seperti sinar-x.

Penelitian yang dilakukan oleh Rahman {2019) berjudul Sistem Deteksi
Dini Kanker Payudara Pada citra Mammogram  Menggunakan Metode
Comvelutional  Newral Network  (CNN) bertujuan  untuk  mendeteksi  dan
mendapatkan hasil ckstraksi ftur dan Coemvelutional Newral Netwerk (CNN)
dengan mengklasifikasi kanker poyudara pada citra mammogram. Dataset yang
digunakan merupakan data citra mammogram dengan jumlab 322 data citra dengan
wkuran 1024 x 1024, Proses deteksi diawali dengan preprocessing dengan
melakukan cropping pada citra mammmaogram kemudian melakukan proses deteksi
dengan Convelutional Newral Network (CNN). Hasil penelitian ini menghasilkan
akurasi sebesar 84.38% dengan spesifisitas 91,67%.

Agoes (2019) melakukan penelitian dengan judul Pengolahan Citra untuk
Perbaikan Citra Sinar-X Dental Menggunakan Metode Filtering. Sinar-X dental
merupakon szlah sty cmmhmpnmikm memiliki tingkat pencahayaan
yang lemah, maka diperlukan perbaikan kualitas citra, maka pada penelitian ini
akan mencoba menggunakan metede filtering dalam meningkatkan kuslitas citra
sinar-X dental, yaitu dengan filter unsharp, filter Median, filter Wiener, dan filter
Gaussian. Dari hasil penclitian menggunakan [0 total citra dental x-ray
menghasilkan nilai yang cukup baik pada median filter dengan nilai MSE sebesar
4,655 dan PNSR sebesar 41,636,

Untuk menguji apakah metode medion filter layak digunakan untuk

penyeleksian nilai pixel pada citra yang dilakukan oleh Sajati (2018}, dengan judul



penelitian Analisis Kualitas Perbaikan Citra Menggunakan Metode Median fiffer
dengan Penyeleksian Nilai Pixel. Dalam proses pengukuran kualitas citra dilakukan
menggunakan Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) dengan membandingkan nilai
dari pada citra asli dengan hasil citra setelah diperbaiki ataw diberikan filrer. Haxil
duri penelition ini menghasifkan nilai PNSR 285 «8 atau memiliki kenaikan nilai
sebesar 5.6% dan memiliki kenaikan kecepatan proses perbaikan kualitas citra
sehesar 8.3%. Perbatkan kualitas citra dengan median filrer tidak menyebabkan
citra menjadi berubah atau kabur walsupun telah dilakukan percobaan berulang
sebanyak 15 kal.

Penelitian sebelumnya oleh Rokhana (2018), untuk mencari metode
klasifikasi terbnik dengan membandingkan metode Comvalitional Newral Network
(CNN;, Support Vector Machine (SVM) dan k-Neural Network (k-NN). Dataset
vang digunakan adalah 9600 gsmbar dengan ukuran 128 x 128 piksel, dimana 50%
digunakan sebagai data latih dan 50% sebagai data uji. Dan hasil percobaan yang
telah dilakukan metode Convelutional Newral Network (CNN) memberikan hasil
terbaik dengan akurasi 95,3 %, sensitivitas sehesar 95% dan specificity sehesar 96%
dibandingkan dengan kedua metode lainnya. Keunggulan metode Comofurional
Newral Network (CNN) dibandingkan dengan metode lainnya semakin terlihat jika
digunakan pada klosifikasi citra dengan kelas yang besar atau banyak.

Penelitian vang dilakukan oleh Sianturi (2018) yang akan mencoba untuk
melakukan peningkatan kualitas pada citra mdiografi don citra medis. Pada
penelitian ini menggunakan citra radiografi dengan jumlah 12, Alssan penggunaan

median filter sendiri dikarenakan citra radiografi dinilai memiliki tampilan visual



yang tidak memuaskan mata ahli media. ketidakpuasan dapat timbul karena citra
vang dijadikan objek memponyai kualitas buruk kurang maksimal seperta
mengalami derau (woise). Dari hasil penelitian yang sudah dilakukan diketahui
bahwa penerapan metode medion filter dalam image enhancement (perbaikan citra),
mampu membantu memperbaiki kualitas citra radiografi melalui tahap penghalusan
dan peratazn nilai pixel.

Penelition yang dilakukan oleh Yadav (20019) dengan judul Deep
convolutional newral network based medical image classification for disease
diagnosis yang berfujuan untuk menerapkan algoritma berbasis Comvalutional
Newral Network (CNN) dengan citra sinar-x untuk proses klasifikasi pneumonia dan
mengevaluasi kinerjamya. Dataset penelitian berist 5232 citra sinar-x lalu dataset
untuk proses uji berisi 624 citr. Pelabelan dibagi menjadi 2 yaitu normal dan
preumonia, kemudian pneumonia dibagi menjadi 2 lagi yaitu bacteria dan virus.
Hasil penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 96.6%. Kesimpulan dan
penelitian adalah algoritma Canvelutional Newral Network (CNN) merupakan
metode terbaik dari metode yang telah dicoba sebelumnya.

Swatika (20209 melakukon penelitian studi awal untuk mendeteksi covid-
19 menggunakn citra ct berbasis Deep Learning dengan tujuan mencari persentase
dari akurasi terbaik dari model yang akan digunskan. Dataset yang digunakan
merupakan citra CT dari organ thorax vang nantinya dapat digunakan sebagni
alternatif mendeteksi virus covid-19. Dataset yang digunakan sebanyak 140 data
citra dengan 2 label vaitu normal dan terinfeksi. Sistem deteksi menggunakan CNN

dengan arsitektur VGG16, untuk optimizer menggenakan SGD dan Adam. Dari



penelitian tersebut menghasilkan bahwa CNN dengan arsitektur VGG16 dan
menggunakan SGD sebagai optimizer mampu menghasilkan akurasi terbaik dengan
02.68%

Pepelition oleh Zafra (2007) melakukan penelition dengan  judul
Comparison between Backpropagation and CNN for the Recognition of Traffic
Signs. Penelitian ini mengenal pengenalan objek lalu lintas dengan melakukan
perbandingan metode Comvolutiona! Nenral Network (CNN) dan Backpropagation
untuk mengukur waktu dan akurasi objek. Untuk memulai penelitian, gambar yang
akan dimasukan berisi 3 kelas untuk mengklasifikasikan yaitu Regwlatary, Warning
dan fuformative. Dataset berisi 20 gambar yang berbeda untuk setiap jenis rambu
lalu lintas, 20" gambar Regulatory, 20 gambar Warnimg dan 20 lagi tanda
informative. Saal pelatihan data, Backpropugation meumﬁ lebih cepat dan
menghasilkan hasil yang baik, akan tetapi pelatihan dari data latih harus diulang
beberapa kali untuk mendapatkan akurasi yang tinggi dibandingkan Comvalutional
Newrad Network (CNNJ . yang mempunyai waktu latth lebih tinggi tetapi memiliki
akurasi tinggi sejak awal sehingga pelatihan berulang sama sekali tidak diperlukan.
Backpropagation dapat mencapai presisi lotih yang tinggi sebesar 98% dan
memiliki memiliki presisi akurasi sebesar 50%, vang artinva bahwa keakuratan
metode tersebut tergantung dengan berapa lama data latih belajor. Sedangkan
Comvelutional Newral Netwerk (CNN) mempunyai akurasi stabil sebesar 800
minimal di setiap jaringan yang dilatih. Kesimpulan peneliti dari percobaan ini

adalah jaringan saraf yang sebaiknya digunakan untuk pembangunan masa depan



dan baik untuk diimplementasikan adalah Convelutional Newral Netwark {CNNI,
karena memiliki efektifitas yang sangat baik dan presisi besar di setiap saol.

Untuk menganalisis perbandingan terhadap metode perbatkan kontras citra
pada citra medis, Susanto (2018), melakuksn penelitisn dengan menggunakan
beberapa metode Histogram Equalization (HE), Contrast Adaptive Histogram
Equalization (CLAHE), Contrast Stretching (CS), dan Sharpened Image (SI),
kemudian menambahkan medion ffier untuk meningkatkan kualitas citra dan
memperhalus citra medis. Dari penelifian yang telah dilakukan dapat disimpulkan
bahwa median filter sebagai image enhancement berhasil untuk memaksimalkan
nilsi MSE dan PSNR dari berbagai metode yang telah dicoba di atas untuk
mengetahui metode apa yang paling tepat untuk digunakan,

Untuk- mengklasifikasikan citra fundus, setiawan (2019) melakukan
penelitian untuk melakukan perbandingan arsitektur convolutional neural network.
Penelitian ini akan melakukan uji coba untuk mengklasifikasi citra fundus dengan
mengmunakan arsitekiur AlexNet. Visual Geometry Group (VGG) 16, VGG19.
Residual Network (ResMet) 50, ResNetl], GoogleNet, Inception-V3,
InceptionResNetV2 dan Squeezenet. Citra uji coba menggunokan fundus retina
untuk mengklasifikasi 2 kelas vaitu normal dan neovaskularisasi. Citra dilabukan
preprocessing vaitu dengan membaginya menjadi 16 bagian yang sama. Skenario
uji coba menggunakan 2 tahap yaitu, pertama, mengeunakan CNN tanpa optimasi
tambahan, kedua, CNN menggunakan optimasi Gradient Descent. Kesimpulan dan
pada penelitian yang telah dilakukan adalah klasifikasi citra fundus menggunakan

sembilan arsitekiur CNN dengan teknik transfer leaming dan metode optimasi
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gradient descent. Hasil uji coba menunjukkan akurasi hingga 92.31% dengan
sensitivitas 90,7% dan spesifisitas 94% menggunakan arsitektur VGG 1 6.

Maysanjaya (2020), melakukan penelitian dengan judul Klasifikas
Pnewmoniz pada Citra X-rays Paru-paru dengan Convolutional Neural Network.
Penelitian i bertujuan untuk menguji kinerja pada CNN dalam menangani dataset
baru vang berupa citra foto toraks umtuk kasus pneumonia, jumlsh dataset
keseluruhan untuk penelitian ini adalah 5.840 yang terdin otas 1.375 citra paru -
paru normal dan 4.265 citra dengan paru-paru preumonia. Parameter pada
arsitektur CNN yong digunakan antara lnin menggunakan batch dengan jumlah 32
yang artinya ada 32 data latih yang digunakan dalam satu batch, Jumiah epoch yang
digunakan dalam makalah ini adalah 200 epoch dan nilai epech yang diuji muls
dari epoch 25 hingga epoch 200, dengan interval pengamatan setiap 25 epoch. Dari
hasil pengujion ini diketaliui bahwa klasifikasi pneumonia dengan citra x-rays paru-
paru menghasilkan akurasi sebesar 89,58% dengan epoch sebesar 200. Namun
walaupun nilai yang akurasi y:ugcﬁd@mknn sudah baik namun nilai loss terdupat
gap sehesar 42,.97%, selisih ini mengidentifikasikan bahwa model CNN belum
optimal dalam merangani  karaktenstik dalam  pengujian  sehingga  terjadi
wverfitting. Kondisi seperti mi bisa terjadi salah satumya karena kondisi dan ratio
dataset yang kurang pas.

Diari banyak penelitian vang telah dilakukan di atas kita telah mengetahui
bahwa metode Convolutional Neural Network (CNN) telah banyak digunakan
khususnya untuk mendeteksi citra karena dan hasil pengujian pun menghasilkan

akurasinya yang baik. Seperti pada permasalahan awal penulis memang hendak
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mencari sebuah metede yang tidak hanya bisa namun sudah terbukti menghasilkan
pkurasi baik dalam mendeteksi eitra. Hal lainnya yang mendukung penggunaan
metode ini dikarenakan dari & penelitian di atas yang membahas CNN terdapat 7
penelitian yang memanfaatkan metode tersebut untuk mendeteksi citra medis.
Alasan imilah yang membuat penulis tertank untuk menggunakannya. selain itu juga
citra medis yang akan digunakan jugn belum pernah digunakan pada penelitian
sebelumnyn di atas.

Sclanjutnya pada medion filter, hasil penclinan sebelumnys di atas
menyebutkan bahwa sedfan flfer sangat cocok digunakan pada citra medis, yang
mana akan juga digunakan pada penelitian ini. Dan penelitian di atas telah
menjelaskan bahwa umumnya pada citra medis tidak selale memiliki kualitas yang
baik sehingga menyulitkan ahli medis untuk menentukan maupun mendiagnosa
hasil citra. Oleh karena itu penulis tertarik menggunakan median fifter sebagai salah
satu upaya untuk mengoptimalkan citra medis yang akan digunakan pada penelitian
ini sebelum dilokukan proses imgn-]grmessiug'{-lm melihat pengaruhnya terhadap
akurasi saat proses deteksi dilakukan.

Namun pada permasalzhan lainnya, sistem tidak hanya diharapkan mampu
mendeteksi citra yang berfokus pada tingkat akurasi saja dan membantu para medis
seperti pada penelitian lainnya di atas namun diharapkan juga mempunyai waktu
komputasi yang cepal karena sampai saat ini penyebaran virus semakin meningkat
dan akan sangat membantu jika waktu dingnosa menjadi lebih singkat. Sajati (2020)
mengatakan bahwa pada tahap imege preprocessing umumnya memerlukan beban

dan waktu komputasi yang cukup tinggi sehingga disarankan untuk meningkatkan



kualitas citra (image enhancement) terlebih dahulu sebelum citra diolah sehingga
dapat membantu untuk mempersingkat waktu komputasi. Median fifter adalah salah
satu metode peningkatan kualitas <itra (image enhancement). Jadi penulis ingin
menggunakon median filier juga untuk melihat pengaruhnya terhadap komputasi
waktu pada proses image processing.

Dari beberopa uraion di atas, penulis tertarik melakukon penelitian
menggunakan  algoritma  Comvalutional  Newral  Network  (CNN)  sebagni
pendeteksian dan Midian filier sebagai metode peningkatan kualitas citra untuk
mendapatkan akurasi terbaik dan mengetahui pengarchnva terhadap waktu
komputasi menggunakan citra x-my dada sebagai objeknva dengan beberapa

skenario percobaan yang akan dilakukan.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang masalah yang dikemukakan maka peneliti
berusaha mengidentifikasi masalah yang ditemukan dalam penelitian i sebagai
berikut:

4. Bagaimana rancangan model menggunakan algoritma Comvolutional Neural
Network {CNN) dengan membandingkan 2 arsitektur lapisan yang berbeda dan
pemberian Median filter untuk pendeteksisn citra x-ray COVID-19 agar
mendapatkan akurasi tinggi?

b. Apakah perlakuan citra x-ray untuk pendeteksian COVID-19 dengan metode
Median filter akan berpengaruh terhadap tingkat akurasi dan waktu komputasi

yang dihasilkan?
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Batasan Masalah

Batzsan masaleh dalam suatw penelitian sangat diperlukan, sehingga

penelitian dapat lebih terarah dan tidak menyimpang juuh, Adapun batasan masalah

dalam penelitian ind adalah:

-

Algoritma pendeteksian citra yang digunakan adalah Comvolutione! Newral
Nerwark (CNN).

Jenis citra x-ray yang digunakan untuk deteksi adalah citra x-ray dada.
Dataset yang akan digunakan adalah citra x-ray dada vang berasal dan
website Kaggle dan Githab.

Label citra berjumlah 2 label yaitu COVIDIY + dan COVIDI9 -,

Dataset yang akan digunakan masing-masing label berjumiah 160 citra.
Citra x-ray yang digunakan berekstensi jpeg.

Dataset citra yang digunakan hanya tampilan posterior anterior (PA) dari citra
x-ray dada.

Proses penmgkatan citra (image enhancement) dengan mengurangi noise
menggunakan metode dﬁ#ﬁ*ﬂrﬂf&h

Skenario pada percobasn menggunskan 2 arsitektur dan  algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) yang akan dibedakan lapisanmyn.
Kemudian terdapat 4 skenario vaitu skenario CNN | dan CNN 2 yang sudah
dibedakan lapisannya lalu CNN | + Median @lter dan terakhir CNN 2 +

Median filter.
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Tujuan Fenelitian

Tujean dari penelitian ini adalah:

Mermancang model arsitektur untuk mendapatkan tingkat akurasi vang tinggi
untuk mendeteksi COVID-19 dengan citra x-ray menggunakan algoritma
Convalutiomal Newral Netwark (CNN}

Mengetahui apakah perlakuan citra sebelum melakukan proses klasifikasi
dengan metode Mediar fifter memiliki pengamh terhadap tingkat akurasi dan

waktu komputasi yang dihasilkan

Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

Rancangan model yang diterapkan dapat dijadikan pembelajaran sebagai
tambahan ilmu pengetahuan baru.

Memberikan kontribusi penelitian terhadap arsitektur Comvolutional Neural
Network (CNN) yang cocok digunakan don menghasillan tingkat akurasi

yang tinggi

. Memberikan kontribusi penelitian terhadap pengaruh metode Median filfer

pada proses fillerisasi terhadap nilai akurasi vang dihasilkan.



BABII

TINJAUAN FUSTAKA

2.1 Tinjauan Fusiaka

Pepelitian ini telah lebih dulu melakukan studi postaka dari penelitian-
penelitian dan sumber lainmya kemudian dijadikan sebagai acuan, masukan dan
perbandingan. Dari studi pustaka yang dilakukan. penulis mendapatkan beberapa
penelition yang relevan dengan metode yang diusulkan sehingga mendorong
penulis untuk mengangkat tema seperti yang telah dibahas sebelumnys. Berikut
adalah hasil dari beberapa penelitian yang sudah dilakukan sebelumnya,

Penelitian sebelumnya oleh Rokhana (201R). yang berjudul Comvalutional
Neural Netwark untuk Pendeteksian Patah Tulang Femur Pada Citra Ultrasonik B-
Mode, untuk mencar metode klasifikasi terbaik dengan membandingkan metode
Convalutional Newral Network (CNN), Support Vector Machine (SVM) dan k-
Neural Network (k-NN). Penelitian ini juga akan menguji pengaruh lapisan
convolutional terhadap akurasi sebuah citr. Dataset yang digunakan adalah 9600
gambar dengan ukuran 128 x 128 piksel, dimana 50% digunokan sebagai data latih
dan 50% sebagai data wji. Dari hasil percobaan yang tefah dilakukan metode
Convalutional Newral Network (CNN) memberikan hasil terbaik dengan akurasi
05.3 %, sensitivitas sebesar 95% dan specificity sebesar 96% dibandingkan dengan
kedua metode lainnya.

Penelitian yang dilakukan oleh Zein (2019), dengan judul Pendeteksian

Virus Corona dalam Gambar X-ray Mengmmakan Algoritma Artificial Intelligence
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Dengan Deep Learning Python dengan tujuan pengembangan algoritma
Comvolutional Newral Network (CNN) yang dibantu oleh Keras dan Tensorflow
untuk mendeteksi citra X-ray. Dataset vang digunakan berjumlzh 30 citra dan
dibagi menjadi 2 label dan dibagi menjadi 23 citra positif COVID-19 dan 25 gambar
lainnya negatif COVID-19 atau normal. Dari Hasil penelition ini dengan
menggunakon algortma Convelutional Newral Network ¢CNN) dengan bantuan
Keras dan Tensorflow menghasilkan akurasi 90-92% pada saat pengujian laho
menghasilkan sensitivitas 1 D0%a dﬂng:u‘iﬁqil;is BO0%.

Untuk mendeteksi dan mengidentifikasi eoronavirus menggunakan citra
sinar-X Sethy (2020}, melakukan penelitian vang berjudul Detection of coronavirus
Dizease (COVID-19) based on Deep Features. penelitian ind mengmumakan model
algoritma Camvolitional Newral Netwdrk (CNN) untuk pretest dan juga deteksi
citra. Dataset yang digrmakan sebanynk 25 citra dengan label COVID-19 + dan
133 citra lainnva diber label COVID-19. Untuk citra yang berjumlah 133 citra
COVID-19 - adalah gabungan dari citra sinar-x MERS. SARS dan ARDS tapi tetap
dilabeli COVID-19 -. Hasil dari pengujian yang sudah dilakukan untuk mendeteksi
coronaviris menggunokan algoritma Convelutional Newral Network (CNN) untuk
diteksi citra sinar-x paru-paru dan klasifikasi menggunakan SVM menghasilkan
akurasi sebesar 95, 38%,

Penelitian oleh Azizah (2018) yang berjudul Deteksi Kecscatan Permukaan
Buah Manggis Menggunakan Metode Deep Learning Dengan Konvolusi Layer ini
bertujean untuk mendeteksi kecacatan pads buah manggis. Penelitian  berupa

gambar buah manggis dengan label cacat dan baik. Proses uji data menggunakan
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120 data gambar yang terdiri dari 4 fold. Setigp fold memiliki 30 gambar dengan
24 gambar manggis berkualitas baik dan 6 pambar berkualitas cacat. Proses dimulai
dengan preprocessing yailu proses forward propugation dan backpropagation.
Kemudian diproses selanjutnya menggunakan metode Comvelutiono! Neural
Network (CNN) untuk klasifikasi buah manggis. Hasil dani penelitian ini berhasil
merath akurasi sebesar 98% untuk pengenalan citra kecacatan bush manggis,

Untubk menguji tingkat akurasi pendeteksian dan penpgklasifikasian buah
Maulana (201%) melakukan penelitian dmgan Judul Klasifikasi Citra Buah
Menggunakan Convelitional Newral Network. Arsitektur Comvolutional Newral
Nenwork ({CNN) dengan perpaduan 3 layer yaitu Convolutional Layer, Pooling
Layer, dan Fully Connected Layer dan 2 hidden laver. Dafaset penelitian sebanyak
3720 data. Dari 3720 data citra dibagi menjadi 90% yang digunakan sebagai data
latih dan 10% sebagai data uji dengan ukuran citra 100x 100 piksel. Pada penelitian
ini tidak melalm tahap preprocessing terhadap citra sebelum melakukan proses
deteksi dan juga klasifikasi. Penilaian terhadap mode! arsitektur pada penelitian i
hanya didasarkan pada tingkat skurasi. Tingkal akurasi yang diperoleh adalah
sebesar 97,97%,

Penelitian  selanjuinyn oleh Wicaksono (2020), dengan judul Aplikasi
Pendeteksi Penyakit Pada Doun Tanaman Apel Dengan Metode Convolutional
MNeural Network yang bertujuan untuk mendeteksi dini dan mengidentifikasi
penyakit dari tanaman apel yang dilihat dari dounnya. Peneliti berharap bisa
mengurangi atou mencegah terjadinva kerugian yang besar karena kurangnya

pengetahuan masyarakat akan hal tersebut. Metode penelitian yang digunakan
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adalah Convolutional Newral Network ¢CNN) dengan arsitektur LeNet-5, Dataset
vang digunakan berjumlah 3151 citra daun yang sebelumnya sudah diklasifikasikan
berdasarkan kelasnya masing-masing, kemudian dibagi menjadi data latih dan wji
dengan perbandingan 80:20. Proses penelitisn menggunakan LeNet-5 dengan
mengubah parameter untuk meningkatkan hasil akurasi, menggunokan 32 maps
dengan vkuran 5x5 dan maox pooling 2x2 selanjutnya menggunakan 64 maps
dengan ukuran 5x5 dan max pooling 2x2. Menggunakan 2 hidden fayer yang
masing-masing memiliki 280 dan 150 peuron. Hasil dari penelitian ini

menghasilkan akurasi model sebesar 99.4% dan validasi sebesar 97,8%.
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keasllan Penelltian

Tabel 2.1 Matrix literatur review dan posisi penelitian

Deteksi COVID-19 Pada Citra X-ray Menggunakan Algontma Comvelutional Nenral Netwark dan Medion fifter

Intelhzence Dengan
Deep Leammg Python

citra,

Pencliti,
No Tl M’:‘;f: dug | Tetian Penelitian Kcsiipulbog Sy bt K cicrabian o L S
Tahun
1 Convidlutional Newra! | Rokhana, R Tuyuan penehition Kesmpulan don Kelemohan dan Perbedann antnra hasi|
Network untuk dkk., INTETL, | uniuk memgzug penclrtizn 1 sdalah penelitian 11 adalah penchitian sebelumnva
Pendetcksman patnh Vol. 8, No. 1. | pengamh lapisan metode Canvolutonal tidak membuat skenamio | dengan penelitinn ini adalah
Tulzng Femur pada 2020 comvolutsnal Neoral Network (CNN) | untuk mengubzh penehitmn sebelumnva
Citra Ehrsomk B- terhadap aksirasi dan | membertkan hasil perbandingan datpsel melakukan proses
Mode membandingkan terhnik denpon nkurasi | untuk proses un dan loah | preprocessing dengom
arsiickiur CNN 453 % dalaem hal untuk mem ingkan granvzcale dan croping
schapai klesifilss: | skums dengan apaiah berpengaruh sodmekan pada penelitian
denpan meiode arsiektur berisi 4 terhadop tingkot skurasi | yang akon dilakokan
SWVM dank-NN Conviltiomal foyer, 2 | yimz didapatkan. preprocessing akan
Aktivasi faver, | SLBS mennmbah fitur rexéze dan
laver dan. | Fuly median filker wnhik
emmrected lver membantu proses detekst
il
2 | Pendeteksian Yiros fem, A K.clemahon dan Paeda penelitian sehelummyn
Corong Dalnm Jurnal penelition 1 adalsh dutn | hanva menzgunakan 25 ciir
Garmbar X-ray Teknolog citra yang akan X-ray untuk klasifikast dan
Menrrumakan Informas: dipuwmakan masth mmmm | pada penelition vang akan
Alzonimu Anificial ESIT. 2020 untiek proses klasifikes | dilakukan menggunuksn 160

citrn X-roy untuk proscs
klasifkas,




Tabel 2.2 Matrix literatur review dan posisi penelitian

Deteksi COVID-19 Pada Citra X-rav Menggunakan Algoritma Comvelutional Newral Nevwork dan Median fifter (Lanjutan)

Penchi,
Justul Bt Mmd%" dan | Tuiuan Penclitian Kesimpulan Saran niw Kelemnhan Perbandingan
Tahun
Tujuan dart Kesimpulun dar
penclitinn mi odaloh | penelitian i sdaloh
mengembangkon metode Comvolinion!
algoritm: Vewral Network {CNV)
Comvoluional vang dibantu oleh
Meurn] Network Tensorflow don keras
(CWMN) dibontu ofeh | membenkan hasi|
Tensorflow dan skurns sehesar W-02%%
Foors untuk dengan sensivitas
mendefeksreirn X- | 100% dan spesifitus
ray Covid-19 sehesor B0%
Detection of Sethy, K, P, Pencliam m Kesimpalan don dots im | Kelemahan dan Penclimun sehelumnya
coronmvirs Disezse Preprints. bertujuan sdalah Courvodutiomal penelition 1 adalah dutn | menggunakan SWM schapni
(COVID-19) based on | 2020 membandingikan Newral Network (CAN) | it vang digunokan klasifikas: den tdak
Decp Features tingkat skurisi dan | schagn: ekstraksi dan masth terbatns atuy mengEunakam preprocessing
9 arsitckiur don Restnet50 {arsitckiur minim padn proses sedungkan penelitian
Conmvelutioml CNNY don SYM schapmt | klasifikas citra, sefanjutmya akon
Newral Network Elusifikns menggunakon Corvedution!
{CNN) dan menghasilken akuras Nesral Network {CNN)
mengklomfikasikon | schesor 95.38% sehagni elstraksi dan
dnin menggunakan klnsifikasi dengan hanfuan
SVM dukunpan preprocessing.




Tabel 2.3 Matrix literatur review dan posisi penelitian

Deteksi COVID-19 Pada Citra X-ray Menggunakan Algortma Conmvelitional Newral Network dan Median fifter {Lanjutan)

Penehin,
Mo Juul Put MI-' indi-'dm Tujusn Penelitmn Kesmpulom Sarnn ntmu Kelemuhan Perbandingan
Tahun
4 | Deicksi Kecacatan Aryrah L Penelinan mi Hasil dari penelitianini - | Kelemahan dari Peneliinn schebumnyu
Permukann Buah M. bertupuan m:ﬁggumm forward | Penelitian i adalnh menggunakon ool Mutlah
Manpris SEMESTA mienmpkstian propopation dan bagk tidak menjelaskan pada penehtinnya sedangkan
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2.3  Landasan Teorl
3.1 Citra Digital

Citra digital adalah representatif yang berasal dari citra yang dizmbil dengan
mesin dalam bentuk perdekatan berdasarkan kusntisasi dan sampling. Pada buku
yang ditulis oleh Basuki (2005), kuantisasi merupakan besar dan kecilnya tingkat
kecerahan sebuah citra (grayscale) sesual dengon jumlah biner pada mesin yang
digunakan untuk memproses citm. Selanjutnya sampling untuk menyatakan
besarnya kotak - kotak yang disusun ke dalam baris dan kolom.

Citra digital bisa mewakili sebuah matriks vang terdiri dari M kolom N
baris, dimana perpotongan antara kolom dan baris disebut piksel | piksel = picture
element), yaitu elemen terkecil pada sebuah citra. Piksel mempunyai dua parameter,
vaitu koordinat dan intensitas atau wamna. Nilai vang terdapat pada koordinat (x.v)
adalah fix.y). yaitu besar intensitas atau warna dari piksel di titik itu. Oleh sebab
itu, sebuah citra digital dapat ditulis dalam bentuk matriks yang dapat dilihat pada

Gambar 2.1,
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Cambar 2.1 Matriks Citra Digital



Berdasarkan gambaran tersebut. secara matematis citra digital dapat
dituliskan sebagai fungsi intensitas [{x.y), dimana harga x (baris) dan y (kolom)
merupakan koordinat posisi dan f{x.y) adalah nilal fungsi pada setiap titik (x,¥)
yang menyatakon besar intensitas citra atau tingkat keabuan atan warna dari
piksel di titik tersebut. Sutoyo (2009} pada bukunya mengatakan bahwa proses
digitalisasi (sampling dan kuantitas) diperoleh besar baris M dan kolom N

hingga citra membentuk matriks M x N dan jumlah tingkat keabuan piksel.

1.3.2  Pengolahan Cltra Digital

Menuriit Effort (2000}, Pengolahan citta merupakan salah satu teknik dalam
dunia komputer yang berfungsi untuk memanipulssi dan memodifikasi citra
dengan berbagal teknik dan cara Menurut Munir (2004), Pengolahan citra
merupakan sustu proses sebush ecitra menggunakan teknologi komputer untuk
membuat sebuah kualitas citra menjadi lebih baik. Dalam pengolahan citra ini
dilakukan dengan beberapa teknik untuk memanipulasi citra agar dapat diketabui
perbedaan atau cin khas yang membedakan antara citra yang satu dengan citra
lainnyn.

Seiring dengan perkembangannya. pengolahan citrn mempunyai dus tujuan
yang utama. yaitu:
I. Memproses sebuah citra untuk memperbaiki kualitas dimana  hasilnya akan

menghasilkan sebuah informasi dengan jelas.

2. Mengekstraksi citra dimana hasilnya merupakan sebush informasi untuk

keperluan manusia. Informasi yang didapatkan secara numerik atau dengan kata



lain mesin komputer menginterpretasi sebuah informas? pada citra berdasarkan
data yang didapat dar besaran numenk. Hlustrasi pengolahan citra dapat kita lihat

pada Gambar 2.2.

Coamsda ____ ol pengosnancit [———— Gt ek

Gambar 2.2 Pengolshan Citra

2.3.3  Median filter

Pentingnya penggunaan median fi/rer pada penelitian ini seperti yang telah
dijelaskan pada bab sebelumnya bahwa filter ini memang efektif dalam peningkatan
sebuah citra dan juga cocok digunakan pada citrn medis. Menurut Agoes (2019),
citra merupakan sebugh objek yang memiliki karakteristik tersendiri. Citra medis
atau khususnya eitra x-ray merupakan contoh citra digital. Hasil dari citra digital
tidak selalu memiliks kualitas yang baik sehingga perlu dilakukan sebuah perbaikan
kualitas citra yang skan membantu mempermudah dalam proses mendeteksi.
Karena pada penelitian kali ini penulis menggunakan citra x-ray dada yang mana
Juga merupakan citra medis, maka penulis mengopunakan median filter sebagni
usaha perbaikan kualitas citra.

Menurut Sajati (2018) Median filier adalah salah sato teknik pada
pengolahan citra yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra atau biasanya
juga dikenal dengan image enhancement yaitu mengurangi noise otau distorsi pada
sebuah citra, Menurot Munir (2004). filter median merupakan sebuah jendela yang

dapat memuat sejumiah pixel ganjil dan dapat bergeser ke titik demi titik pada



seluruh citria. Pada proses pergeseran akan dibuat jendela baru, kemudian titik
tengah dan sebuah jendela akan diubah menjadi nilai median ataw nilai tengah dan
jendela tersebut, Median fifter pada prosesnya akan mengganti nilal suatu piksel
dengan milal median dari nilai pixel tingkat keabuan sekitarnya (nilai nsli piksel
digunakan juga pada saat perhitungan nilai median tersebut),

Karena penelitian ini Filter ini bekerja dengan menggantikan nilai tengah
dari pixel yang dicakup pada area filter (jendela) dengan sebuah nilai tengah
(median) setelah diurutkan terlebih dabulu dart yang terkecil ke yang terbesar.
Biasanya ukuran filter adalah ganjil karena gkan memberikan poros tengah,
sehingga akan' lebth mudah dalam mengolah Noise,

Berikut disajikan gambar 2.3 ilustrasi penggunaan Filter median berukuran
3x3 pixel pada citra 2 dimensi.
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Gambar 2.3 Nustrasi nilai citra

Filter berisikan angka :124,126.127.120.150,125.115.119,123 Hasil kemudian
diurutkan kecil dari hingga besar : 115,119,120,123,124,125,126,127,150 Nilai
median adalah 124

Secara matematis, median filter dapat dinotasikan seperti berikut:



,F[.l: v )= imedian Zg{s. 4]

[aslas,

Keternngan :

SU5Y) o Hasil Median filter

gist) - Sub-image S oy

Say lendela daemh vang diliputi oleh fifter

134 Convolutional Nearal Network:

Convolutional Neural Network (CNN) adalah suatu pengembangan dan
Multilayer Perceptron (MLP) dapat diatur untuk mengolah data citra khususnya dua
dimensi atau data gambar. Convolutional Nearal Network termasuk dalam jenis
Deep Neural Network karena kedalaman joringan yang tinggi dan banyak
diaplikasikan pada-data citra, Arignto (2020) mengatakan bahwa Convolutional
Neural Network: (CNN) sangat cocok digunakan untuk mengenali ataupun
mendeteksi sebuah citra. Convolutional Newral Network (CNN) dipilih karena
selain dirancang khusus uniuk mengolah data citra dua dimensi, algoritma ini juga
telah menghasilkan hasil yang cukup memuaskan untuk mendeteksi. Maysanjaya
(2020} juga mengatakan Convolutional Neural Network (CNN) sangat baik
digunakan karena memiliki kelebihan seperti fitur vang terdapal pada citra dapat
ditentukan secara otomatis serta secara spesifik ditujukan untuk mengklasifikasikan
eitra.

Secara teknis. Convolutional Newral Network (CWN) adalah sebuah
arsitektur yang dapat dilatih dan terdiri dari beberapa tahap. Masukan (input) dan

keluaran (output) dari setiap tahap adalah terdini dari beberapa armay yang biasa



disebut feature map, Convolutional neural network sendiri adalah perpaduan antara
konvolusi citra untuk proses ekstraksi feature, dan neural network untuk klasifikasi.

Berikut merupakan arsitektur dari Convolutional neural network dapat dilihat

pada Gambar 2.4.
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Gambar 2.4 Arsitektur Comvalitional mewral netvork { mediom.com, 2020)

Menurut Standford (2016) arsitekiur LenetS Canvaliutional neural network
mempunyai 4 layar utama yang melipuli Comvelutional laver, relu laver,
subsampling laver (paoling laver) danfully connected layer. Berikut penjelasannya
dari 4 layar utama Convolutional neural network

|. Convolutional Layer
Convolutional layer merupakan operasi konvolusi dard output layer
sebelumnya. Secara matematis menurut Madenda (2015), konvolusi adalah
jumlah total dani hasil kali antara setiap elemen yang bersesuaian
imemiliki posisi koordinat yang sama) dalam dus matriks atau dua vektor.
Konvolusi berarti mengaplikasikan sebuah kemel (kotak kuning) pada citra

di semua offset yang memungkinkan seperti yang ditunjukkan pada Gambar



& Kotak hijeu secara keseluruhan adalah citra yang akan di konvolusi. Kemel
bergerak dan sudut kin atas ke kanan bawah hingga hasil konvolus: darni eitra

berupa convolved feature (kotak merah muda). Operasi konvolusi dapat kita

lihat pada Gambar 2.5,
1j1j1|o0i0
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Gambar 2.5 Operasi Konvolusi (Suartika, 2016)

2. Relu Layer
ReLu atau rectified linear unit fayer. Luyer ini bertujuan untuk menjaga
hasil citra proses konvolusi berada pada domain definit positif. ReLu
merup:lkat_l_h,hh'm_'tﬂ fungsi aktivasi populer dalam deep neural network.
Pada fungs: aktivasi dapat mengubah jumlah angka pembobotan dari input
yang masuk ke dalam meuron buatan. Fungsi ini harus bersifat non-linear
untuk pengkodean pola yang kompleks doan data. Aktivasi memiliki dua
jenis vaitu Sigmoid dan Taeh. Persamaan yang biasa digunakan dalam
fungsi ini-adalah
F(x) = max{x,0)

Keterangan ;

X = nilai padn featire map
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3. Subsampling Layver atan Pooling Layer
Merupakan proses dari reduksi untuk pengukuran sebush citra . Dalam
sebuah pengolahan citra, pooling atau subsampling juga bertujuan untuk
usghn peningkatan invariansi posisi fitur dan mempercepat proses
komputasi dan mengontrol overfiting. Pada sebagion besar metode
CNN. jenis metode pocling atau subsampling yvang digunakan adalah
max pooling. Max pooling berfungsi membagikan output dari CNN
menjadi grid kecil-lalu memilih nile) maksimal dan setiap grid unfuk

menyusun. matrik et tereduksi.  Benikut proses pooling  atau

subsampling bisa dilihat pada Gambar 2.6.
Single dapth slice
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Gambar 2.6 Proses Pooling otan subsampling laver

4. Fully Connected Laver
Fully Connected Laver merupakan laver yang biasanya digenakan dalam
penerapan MLP. Tujuan dan layer inl adalsh melakukan transformasi
pada dimensi data untuk mengklasifikasi secora linear. Setiap neuron
pada Convolutional layer perlu ditransformasi menjadi datn satu dimensi

sebelum bisa digunakan dalam pada sebuah Fufly Comnecied Laver, data
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masukan sebelumnya akan dilakukan fatten yaitu mengubah matrix
menjadi vektor.

1.3.0 Aungmentasl

Augmentasi adalsh sebuah teknik memanipulasi sebush dsta tanpa
kehilangan mii atau esensi dari data tersebut. Pada penjelasan sederhananya proses
augmentasi adalah proses dimana kita menggandakon data vang kita punya, pada
penelitian ini penulis mengpunakan data citra x-ray dada dengan berbagni macam
teknik yang ada seperti memutar gambar yang ada agar terlihat berbedn. Fungsi
augmentasi digunakan karena datnset yang masih dalam jumlah yang sedikit dan
ingin menambahkan mgam dataset menjadi lebih banyak lagi untuk meningkatkan
pkurasi dan menghindari terjadinya overfitting. Ariyato (2018) menjelaskan
overfitting a:l:.lah.hm.‘lis: dimana hampir semua data yang telah melalui proses
fraining mencapal persentase yang baik. tetapi terjadi ketidaksesuaian pada proses
prediksi. Penggunaan augmentasi juga dilakukan karena dan penelitian yang sudah
ada di was, hanya memifikl dotaset yong sediknt atau terbatas namun tidak
melakukan upaya untuk menambahkan dataset dengan car lain kemudisn hanya
memberi saran untuk perelitian selanjutmya. Maka poada penelitian ini penulis
mengounakan sugmentasi untuk menambahkan ragam dataset yang ada dan unniuk
menghindari terjadinya everfitting pada model
2.3.7 Model Arsitektur VGGI6

Arsitektor VGGL6 merupakan salah satu model arsitektur yang populer
pada ILSVCR-2014 karena berhasil menjadi bagian dar 5 model dengan akuras

paling baik. Secara umum arsitektur VGG 16 terdiri dan 16 layer. Di setiap layer



terdini dari convolutional layer, max-pocling layer, activation laver dan fufly
connected faver diakhir lapisan.
238 Fine-Tunming

Fine-tuning merupakan sebuah teknik yang digumakan untuk menggunakan
kembali model pre-trained. Fine-Tuning merupakan tekmik yang terdiri dari
beberapa lapisan yang dibekukan (freeze faver) serta secara bersamaan dupat
melatih model dengan menggunakan layer vang tidak dibekukkan (enfrecze faver)
sebagal deteksi dan klasifikasi
139 Confuslon Matrix

Confusion matriv adalah suatu metode yang biasanve digunakan untuk
melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining atiu, Sistern Pendukung
Keputusan. Metode ini memberikan informasi perbandingan hasil klasifikasi pada
model dengan klasifikasi sebenamyn. Berikut merupakan konsep dari sebuah

Confusion muoetrix liﬂ]:l:!l dilihat p:uhTahei 2

Tabel 2.3 Confirion Matrix
Prediction Class
Pasitive Nezative
Predictian | Positive TP {True Positive) FP iFalse Positive)
Result Negative FN (False Negative) TN {True Negative)

True Positive (TP) merupakan data yang diprediksi dengan tepat sebagai
keluaran positive atau benar. True Negative (TN) merupakan data yang diprediksi

tepat sebagai keluaran negatif atau salah. False Positive (FP) merpakan data
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prediksi dengan kurang tepat apabila keluaran berupa positif atau benar. Yang
terakhir adalah Fafse Negative (FN) merupakan data yang diprediksi kurang tepat.
Untuk mengukur kinerja model sebuah matrix dari confusion matrix. ada
beberapa model kinerja vang biasanva digunskan yaitu, Accuracy, Precision dan
Specificity.
1 decuraey
Avcuracy akan menghitung seberapn tepal dan akurat sebuah model atau

arsitektur mengklasifikasi dengan benar.

Accreey = —IP-.-W iy
Y TP TNTFPLFN

Persamaan {i] merupakan rasio prediksi benar (positif dan negatif) dari
keseluruhan dato. Dapat dikatokan bahwa skurasi adala tinglat
kedckatan nilai prediksi dengan nilai sebenarnya.

2. Precision
Precision merupakan gambaran dari tingkat keakuratan data permintaan

dengan hasil prediksi yang diberikan model.

TP
TP+FP

()

Precixion =



Persamaan (2) merupakan rasio Precision benoar positif dibandingkan

dengan keseluruhan hasil yang telah diprediksi positif.

3. Recall
Recall atau yang binsanya juga disebut sensitivitas merupakan gambaran
dan keberhasilan model dalam menemukan kembali sebuah infonmasi
TP

Recall = L (3)
TP + FN

Persamaan (3) merupakan perhitungan rasio benar positif berbanding
dengan keselunrhan data yang benar positif.
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METODE PENELITIAN

31 Jenls, Sifat dan Pendekatan Penelltian
3.1.1  Jenis Penelltian

Jenis penelitian yang digunakan pada penelitian ini ndalah eksperimental,
yaitu melakukan sebuah percobaan atau skenario untuk membuktiken suntu konsep.
Eksperimen yang dilakukan kali ini dengan menggunakan 1 rancangan arsitektur
yang berbeda berdasarkan lapisan algoritma Convalutional Newral Network (CNN)
untuk mencari akurasi terbatk dan menambahkan metode Median filter untuk
membuktikan pengaruh dan seberapa besar pengaruh metode terhadap hasil
akurasi.
J.1.1  Sifat Penclitian

Dari segi sifatnya, penelitian ini bersifst deskniptif dengan pemahaman
masalah yang baik dan data yang terstruktur
3.1.3 Pendekatan Penelitian

Pepelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif. yaitu penjelasan
bagarmana sesuatu dibangun dan bekerja yang berupa fakta dan bersifat objektif
dengan skala numenk.
31 Metode Pengumpulan Data

Data vang diperlukan pada penelitian ini berupa citra x-ray dada dengan label

COVID-19 posiif dan COVID-I9 negatif. Metode pengumpulan dota yang

dilakukan untuk untuk mendapatkan citra x-ray dada yaitu dengan mencari dan

fad
LF 1]
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mendownload dataset di internet. Dataset yang digunaksn pada penelitian ini
didapatkan dari repository Github Dr. Joseph Cohen, seorang postdoctoral fellow
di University of Montreal. Diata ini merupakan data dari X-ray COVID-19 positif
dari berbagai sampel seperti pasien vang berasal dari USA, Taiwan, Koren. Dataset
kedua merupakan citra x-ray pneumonia yang telah dikumpulkan dan repositori
kagole, pada dataset tersebut terdapat 2 jenis data citra yaitu pneumonia dan normal.
Untok penelitian ini, penulis hanya menggunakan data citra normalnya saja tidak
dengan preumonia karena berbeda dengan topik penelitian. Untuk citra normalnya
sendiri akan dilabelkan COVID-19 negatif. Alur pengumpulan data dapat dilihat

pada gambar 3.1,
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Gambar 3.1 Alur pengumpulan data

3.3 Metode Anallsis Data

Metode analisis yang digunakan dalam penelitan ini adalah analisis
kuantitatif menggunakan algonitma Convelutional Newral Network Data yang
sudsnh terkumpul menjadi dataset x-ray dem teloh diben label skan dilakukan
preprocessing sebelum dilakukan deteksi dan klasifikasi Preprocessimg yang
dilakukan seperti menyeragamkan ukuran piksel semua citra x-ray menggunakan

resize 'Ellﬂﬂj-ﬂdi TOxT0 pikEEL kemudian melakukan proses image enfancement
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dengan mengurangi noise dari citra mengounakan metode median ffiter dan yang
terakhir dilakukan proses augmentasi yaitu penggandasan date dengan melakukan
rescale, shear ange. zoom range dan horizontal flip.

Setelah citra dilakukan preprocessing kemudion akan dilakukan proses
pembelajaran  klasifikasi dengan metode Deep Leaming yaitu  algoritma
Conmvalutional Newral Network dengon dukungan fibrery Keras dun Tensorflow,
Setelah proses pembelajaran selesai, akan mendapatkan model dari skenario yang
telah dirancang sebelumnya untuk mendapatkon hosil akurasi terbaik. Setelah
model skenario berhasil dipilih, proses masuk ke tahap evaluasi dengan pengujian
dari data yang sudah ada. Jika hasil akurasi dirasa kirang maksimal akan dilakukan
pengulungan prases dar model yang telah ditentukan hingga mendapatkan hasil
akurasi vang terbaik.

34 Alur Penclitian

Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 3.2,



iderlkEs Masaali

Gambar 3.2 Alur Penelitian

38
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Alur penelitian secara sistematis dapat dilihat pada Gambar 3.2 dan akan
dijelaskan sebagai berkut:

a. Identifikasi Masalah
Proses ini merupakan tahap dimana penulis mencari tabu permasalahan
vang ada dengan mencarl sumber informasi berupa artikel terkait dan
berita - berita publik dengan sumber terpercaya.

b. Studi Literatur
Pada proses ini, penulis mencan tahy informasi dengan membaca jurnal
penelitian dan buku vang diangpap relevan dengan permnsalshan yang
akan diangkat. Proses ini juga scbagai bahan rujukan penelitian untuk
memilih metode otsu  algoritma yang  disnggap sesuai  dengan
permasalahan.

c. Penentuan Algoritma dan Metode
Setelah membaca berbagai jurnal yang berkaitan dengan permasalahan,
pada proses ini penulis alon menentukan algoritma dan metode yang akan
digunakan untuk menyelesatkan permasalahon vang ada. Algoritma yang
akan digunakan pada penelitian ini adalah Convelutional Neural Network
(CNN) untuk membantu proses deteksi dan klasifikasi. Selanjutnyn
menggunakan wredian filter dolam proses filterisasi sedangkan untuk
mengurangi noise yang terdapat pada eitra.

d. Pengumpulan dataset X-ray
Setelah tahap penentuan algortma dan metode yang akan digunakan,

tahap berkutnyva yang akan dilakukan adalah mengumpulkan data yang
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diperlukan dan relevan dengan algontma dan metode vang akan
digunakan. Diata pada penelitian ini merupakan data sekunder vang mana
sumber didapat dari orang keliga atsu tidak secara langsung melainkan
apen data yang bisa diakses oleh umum. Data yang digunakan adalah data
citra x-ray dada dan reposstory Githwd Dr. Joseph Cohen, seorang
postdoctoral fellow di University of Montreal dan sumber yang kedua dari
kaggle vaitu data x-ray pneumonia yang berisi label pneumonia dan
normal. pada penelitian ini khususnya untuk sumber data kedua hanya
diambil data normalnyn saja tanpa pnetmonia karena berbeda dengan
topik yang akan diteliti

e. Dataset X-ray (Labeled)
Data citra x-ray yang telah dikumpulkan dani tahap pengumpulan dataset
akan diolah dengan cara melabelkan kembali sesusi dengan informasi
citra. Label yang akan digunakan pada pu:nd‘ﬁ.lmim adalah COVID-19 +
vang didapatkan dan github dan COVID-19 - yang didapatkan pada
dataset kaggle pneumonia berfabel normal dan pads penelitian ini
dilabelkan kembali dari normal menjadi COVID-19 -. Label citra yang
berbeda akan ditempatkan pula pada folder yang berbeda. Pada dataset
ying telah dilabelkan berisi 160 citra pada masing-masing label dan

berekstensi jpeg.
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f. Preprocessing

Preprocessing merupakan tahap untuk mempersiapkan data citra x-ray

Covid-19 + dan Covid-19 - yang akan digunakan untuk proses training dan

validesi. Beberapa proses vang dilakukan antara lain :

]

3)

Resize

Proses resize dilakukan karena dotaset vang sudah dikumpulkan
tidak memaliki ukuran yang sama dan ckuran citra yang terlatu besar.
Resize juga bertujusn umtuk menyesvaikan ukuran citra terhadap
ukuran data masukan sistem.

Mexfian filter

Mexdian filter berguna untuk mengurangl noise terlentu pada citra
sebelum digunakan pada proses testing scenario dan evaluasi hasil.
Aupmentasi Data

Augmentasi adalah sebuah proses untuk pengolahan data khususnya
gambar yang mengubah atau memodifikasi gambar sedemikian rupa
sehingga sistem akan mendeteksi bahwa gambar yang diubah
mempakan gambar yang berbeds. Penggunasn sugmentasi dapat
meningkatkan akurasi sebuah model CNN yang dilatih dikarenakan
model mendapatkan data tambahan yang dapat membuat model
melakukan peneralisasi lebih baik. Pada penelitian ini proses
augmentasi yang digunakan adalah rescale, shear range, zoom range

dan honzontal.



. Skenario CNN
Karena jenis penelitian ini bersifat eksperimen maka alur penelitian ini
disediakan langkah skenario. Sebelum peneliti menyulai tahap skenaro ada
beberapa tahap sebelumnya vang dilakukan. Salah satu tahapnya adslah
menyiapkan data citra dengan preprocessing sebagai data training dan
evaluasi, Pada penelitian tahap skenario CNN ini penulis ingin mencari
akurasi tertinggi. Maka untuk mencari hasil tersebut dilakukanlah 4
skenario menggunakan algoritma Convolutional Neural Network dengan
arsitektur yang akan dibedakan pada lapisannya dengan nama arsitektur
CNN | dan CNN 2. Kemudian terdapat skenario CNN | + Median filter
dan CNM 2 + Medign filter untuk mengetahui lapisan arsitektur mana
yung paling baik. Salah satu arsitektur vang digunakan pada penelitian ini
merupakan salah satu model yang telah ada dan sudah teruji pada imagenet
yuitu VGG16 kemudian arsitektur yang lain merupakan model yang
diciptakan sendiri dengan mencari dari berbagai sumber untuk referensi
Dari kedua arsitektur fersebut masing-masing akan dicoba dengan
mengkombinasikan dengan median filrer sehingga akan ada 4 skerario
Uk,
h. Training Data

Setelah menentukan skenario vang ada yaitu CNN 1, CNN 2, CNN
| +Median filter dan CNN 2 + Medion filter kita mulai melakukan

percobaan menggunakan dataset citrn x-ray yang telah dipersiapkan
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sehelumnya. Training data bertujuan untuk melatih keempat skenaric vang
ada agar saat tahap evaluasi dapat menghasilkan nila akurasi yang tingg.
i. Evaluasi Hasil / Pengujian Data
Padn tahap ini, model vang telah melalui tahap preprocessing dan tahap
latih akan dilakukan pengujian model evaluasi. Dalam tahapan evaluasi
akan mendapatkon nilai — nilal confusion matnx dari setiap skenario
untuk menentukan nilai akurasi presisi dan recall
- Kesimpulan
Setelah mendapatkan hasil penelitian berupa dats fakia yang dihasilkan
oleh 4 skenaro percobaan, tahap selanjutnya adalah  membuat
kesimpulan  dengan menyajikan hasil dan percobaan vang telah
dilakukan dengan beberapa fakta terkait arsitektur Comvolutional Neural
Netwark (CNN) dan pengaruh penggunsan metode Median filter
terhadap tingkat akurasi.



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN FPEMBAHASAN

4.1 Pengumpulan Data
Proses pengumpulan data citra digital dilakukan dengan mencari website
open data publik. Untuk dataset dengan kategori Covid-19 positif diambil dari

websile github (htips:Vuithub com/ieeef02 1 eovid-chestarnv-datnsel)  dengan

Jumlah citra sebamyak 160 citra. Selanjutnya-dataset kedun dengan kategoni Covid-

19 negatif diperoleh dari website: kaggle (Chest X-Rav lmoges (Pneumonia)

Kngole) dengan jumlah citra yang digunokan sebanyak 160 citra. Kedua data
diambil pada tanggal 17 Juni 2020 dengan jumiah keseluruhan citra sebanyak 320
citra berekstensi jpeg. Data penelitian dapat dilihat pada Tabel 4.1,

Tabel 4.1 Dataset citra x-ray doda

MO Kategori Jumlah

1 Covid-19 Negatif 160




Tabel 4.2 Dataset citra x-ray dada (Lanjutan)

MO Kategori Jumiah Gambar

Setelah menyelesaikan tahapan pengumpulan dataset yang berupa dataset

2 Covid-19 Positif 160

4.2 Preprocessing Data Cltra

citra x-ray dadux dengan kategori Covid-19 positif dan Covid-19 negatif. selanjutnya
akan dilakukan tahapan pengoelahan data dengan tujuan memaksimalkan citra sant
proses deteksi dan klasifikasi. Pada penjelasan tahap ini akan menjelaskan proses
pre-processing yang digunakan pada skenario namun ada beberapa skenario yang
tidak menggunakan keseluruhan proses preprocessimg ini khisusnya median fifter.
Tahapan yang akan dilakukan adalah sebagai berikut:
4.2.1 Reslze

Proses resize dilakukan karena setelah citra dikumpulkan masih memiliki
ukuran gambar yang besar dan beragam. maska proses ini bertujuan untuk
menyesunikan ukuran citra terhadap data masukan sistem. Setelah dilakukan proses

rexize maka ukuran citra yang didapatkan sebesar tinggi T0-pive! dan lebar T0-pivel.

im = ev2.imread (pic) #open image

im = ev2 resize{ im,{ 70,707
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Berikut dapat kita lihat contoh hasil sebelum dan sesudah citra yang

menggunakan proses resize pada Gambar 4. 1.

{8) Citra x-ray ‘sebefum (b} Citra x-ray setelsh

proses resize proses  resize  (T0x70
piksel)

Gambar 4.1. Proses perubahan ukuran citra x-ray

4.2.2  Median filter

Median filter merupakan teknik pengolshan citra yang digunakan untuk
penmgkatan kualitas citra (image enfancement) khususnys untuk mengurangi noise
atau distorsi pada citra. Seringkali citra vang sudah kita kumpulkan dan ingin kita
proses memiliki kualitas yang Kurang baik sehingga sulitnya mengenali informasi
dalam eitra ketika tahap deteksi dan klasifikasi. Begitu puls dengan dataset citra
yang telah diperoleh sebelumnya Data yang ada mengalami noise yang
dikhawatirkan dapat menghambat proses deteksi dan klasifikasi. Berikut adalah

contoh citra yang terdapat noise pada dataset yang akan digunakan.
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Gambar 4.2 Contoh Noise Citra Dataset
Dari Gambar 4.2 terlihal noise pada sekitar citra sehingga pambar terfihal tidak
terlalu jelas secara detail. Menurut Gunadi (2019), terdapat beberapa jenis noise
pada citra sepertl Gewssion moise yaitn munculmys titik-titlk berwarna yang
jumlahnya sama dengan prosentase noise, Salf and pepper noise yaitu citra akan
tampak seperti titik-titik. Untuk citra RGB titik-titik muncul dalam tiga warna yakni
merah (red), hijan I:gma:nj dan biru (blue), sedangkan pada eitra GRAY noise akan
muncul dalam’ dus wama yakni hitem (black) dan putih (White). Poisson noise
merupakan noise yang ditambahkan langsung pada citra tanpa menambalhkan
parameter apapun, Speckfe yang merupakan u.u-ii'ﬂ_ ganda dan Localvar merupakan
gaussian noise dengan mean (. Dari penjelasan mengenai jenis noise vang ada, citra
vang digunakan oleh peneliti mempunyai noise dengan jenis salt & papper karena
memang terlihat seperti terdapat bintik seperti garam dan merica didalamnya atan
akan tampak seperti titik-titik. Untuk mengetahui apakah median filter dapat
menyelesaikan permasalahan ini. Manurung (2017) menjelaskan bahwa median
fifter sangat populer dalam pengolahan citra. Filter ini cocok dan mampu untuk

menghilangkan noise berupa derau bintik-bintik atau titik-titik pada citra. Nilai
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vang lebih baik digunakan untuk seatu piksel ditentukan oleh milai median dari
setiap piksel. Oleh karens i, median filter akan digunakan pada penelitian ini.
Agar proses konvolusi dapat lebih dipahami, maka peneliti akan
memberikan contoh menggunakan sampel data yang adn dan menjelaskan proses
median filter belerja. Citra x-ray sampel dengan ukuran 5x5 pixel, dimana citra ini

akan menjadi sample perhitungan metode medion fifter seperti padn Gambar 4.2,

Gambar 4.2, Citra x-ray sampel

Jika sebuah gambar dibuat nilal sesuai dengan wama dari citra mput akan
menghasilkan sampel seperti pada Gambar 4.3

1} 1 2 3 4 5

1 73 kg 122 107 120
i 116 = 114 126 114
& 116 11t 124 126 137
4 130 116 £21 135 124
5 106 o0 Loe 123 131

Gambar 4.3 Citra Input
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Perhitungan menggunakan metode yang dapat menghilangkan noise
dilakukan dengan cara mengilangkan nilai tengah dan nilai pixel. perhitungan

dengan mencan kernel'mask seperti pada Gambar 4.4.

o 1 2 3 4 3

I 73 l o6 122 107 120
2 116 102 114 126 114
3 116 1l 124 124 127
4 130 116 121 133 124
3 104 o0 102 122 131

Gambar 4.4 Proses pencarian kemel/'mask

Kemel yang memiliki ordo dan baris dan kolom vang sama, pada penelitian
kali ini penulis menggunakan kemel yang berukuran 3x3. Proses perhitungan
dengan cara menyusin pixel angka yang ada dari nitai yang terkecil hingga nila
vang terbesar, sehingga pengambilan nilai pixel dari nilai angka yang paling tengah

seperti pada Gambar 4.5.
5
3 96 122
116 N 100 114
116 111 124

Gambar 4.5 Nilai pixel kemnel 3x3

Kernel/'mask 3x3 dengan perhitungan sebagai berikut:
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F(x}=73, 96, 109, 111, [14, 116, 116,122, 124
Hasil pencarian dan keseluruhan nilai dan kemel/mask dimasukkan ke dalum nilai

tengah pada pixel seperti pada Gambar 4.6.

L] 1 2 3 = 3
| 73 a6 122 107 120
2 116
3 116
4 130
5 106
Gambar 4.6 Keselurahan matrik

Warna merah pada matriks menunjukkan nilai pixel vang diganti setelah
proses median filtering, sedangkan yang berwarna kuning merupakan nilai piksel
yang tidak mengalami perubahan.

Pada implementasinya ke dalam sistem menggunakan python dengan kode

sebagai berikut:

median3 = cv2. medianBlur(im, 3)

compare} = np.concatenate((im, median3), axis=1)

Hasil eitra x-ray vang telah melalui proses median fifter bisa kita lihat pada

Gambar 4,7 dan Gambar 4.8;



Gambar 4.7 Citra x-ray sebelum mesfion filter

Gambar 4.8 Citra x-ray sesudah median fifter

B |



4.3 Aungmentasi Data

Augmentasi citra merupakan proses penggandaan data denpgan melakukan
transiasi. transformasi, penambahan noise, rotasi, dan pembesaran. Augmentasi
data membantu untuk menambahkan data ketika data vang diperoleh saat penelitian
dimifai sedikit dan juga dapat membaniu mencegah model mengalami overfitting.
Pada penclitian ini total dota yang digunakan sebelum di augmentasi adalah
sebanyak 320 dengon 2 katepori berbeda, setelah mengalomi proses sugmentasi
data yang tersedia menjadi 640 dengan 2 kategori yang berbeda. Augmentasi yang
digunakan pada penelition ini antara lain rescale data yaitu merubah data menjadi
float, shear range yaitu menggeser sudut citra sejosh nilai yang ditentukan, zoom
range yaitu memperbesar citra dan horizontal fip yaitu memutar citra secara
horizontal. Berikut perintah yang akan dijalankan pada program seperti di bawah

ni.

traip datagen = Imagelstslensrcator i
rescale=]; 55,
shear ranges: .
Toom range=l.31,

horizontal flip=True}
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Maka kita dapat melihat gambar hasil augmentasi seperti pada gambar 4.9.

B ¥ =

B ¥ s

BN

Gambar 4.9 Augmentasi data citra x-ruy

4.3 Fersllp:ln Skenario CNN

Langkah berikut adalah langkah persiapan skenario, pembuatan skenario
dilakukan sesuni dengan jenis penelitian yang bersifat eksperimental dimana
penulis akan mencoba bereksperimen menggunakan llgmhrl.a dan metode yang
telah ditetapkan sebelumnya. Arsitekiur dari skesario yang akan digunakan pada
penelitian kali ini adalah arsitektur mpﬂmﬂl rancang sendin dan arsitektur
lapisan yang tefah ada sebelumnya vaitu VGG 16, Alasan penulis merancang sendiri
arsitektur dan lapisan yang telah ada yaitu karena penulis ingin mencoba dan
mengetahui proses dan penentuan dari setiap lapisan yang dibust. Maysanjaya
(2020) mengatakan bahwa algoritma Convolutional Neural Network (CNN)
memiliki kelebihan seperti fitur pada citra dapat ditentukan sendin secara otomatis
serta secara spesifik ditujukan untuk mengklasifikasikan citra Melihat hal ini
penulis . tidak hanya menggunakan arsitektur yang telah ada namun akan

memanfastkan fitur yang ada dari algoritma tersebut yaitu dapat merancang sesuai



dengan kebutuhan masing-masing. Arsitektur kedua yang akan digunakan adalah
adalah arsitektur VGG16. Untuk menciptakan hasil yang baik, penulis tidak ingin
hanya menggenakan arsitektur yang dirancang sendiri namun akan menggunakan
arsitektur yang telah teruji hasil dan kinerjanya. Pemilihan ini dilakukan juga
sebagai perbandingan dengan arsitektur yang dibuat penulis sendin dan sebagni
tolak ukur keberhasilan dan arsitektur vang sudah dirancang. VGG16 sendiri dipilih
karena dari penelitian yang sudah dilakukan sebelumnya oleh Swatika (2020) yang
melakukan perelinan studi awal untuk mendeteksi covid- 19 menggunakan citra cf
berbasis Deep Learning menghasilkan akurasi terbaik dengan akurasi sebesar
92,68% menggunakan arsitektur VGG 16, Kemudian Setiawan (2019) melakukan
penelition untuk melakukan perbandingan arsitektur convolutional neural network
untuk mengklasifikasikan citra fundus, penelitian menyimpulkan bahwa arsitektur
VGG 16 menjadi arsitektor terbaik dengan akurasi sebesar 92,31%.

Alasan berikutnya dalam pemilihan VGG16 ini Karena menurut Fatichah
(2020) dalam hasil penelitiinnya mengatakan behwa arsitektur VGG 16 dapat
mendeteksi lebih baik dalam kondisi ataupun citra yang gelap karena jumlah
parameter yang banyak menjadikan fitur vang didapatkan lebih banyak. Karena
datasel pengujian yang akan diujikan pada penelitian ini adalah eitra x-ray yang
mara merupakan citra dengan dominan putih dan hitam, hal ini juga cocok dideteksi
dengan VGG16,

Terdapat 4 skenario dari 2 arsitektur vang dibuat, masing-masing dibagi
menjadi 2 skenario dengan lapisan yang berbeda dan sisanya akan ditambahkan

median filter sebagal image emfancement untuk mengetahul pengaruh penggunaan
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median filter terthadap akurasi yang didapatkan dan mengetahui waktu komputasi
darl median filter, sesusil dengan ramusan masalah dan penelitian. Berikut adalah

susunan skenario yang ada:

4.3.1 Skenarle CNN 1

Skenario CNN | merupakan arsitektur yang penulis rancang sendirt dengan
memanfastkan berbagai referensi dor arsitektur yang pernah dibual sebelomnya
Tahap yang dilakukan pada pertama kali adalah tahapan preprocessing data yang
mina akan digunakan sebagai umpan masukan pada tahap pembelajaran.

im = cv@iimreadi{pic) Vopen imege
im = cv2. rpeaire{im, (70, 1)
dats = img to arcay bim)

=amplesd = =xpand dime [deta, O)

dstagen = ImagelabaSeherator (rescale=i.
ahear range=0.2,

IDE ranpnese

horizontal flip=Troe}

Pada skenario | ini tahap preprocessing yang dilakukan adalah resize citr
menjadi T0x70 pixel dan augmentasi data vang berfungsi untuk menggandakan
jumlah dataset citra x-ray vang ada. Proses dilakukan dengan bantuan library open
cv untuk memproses gambar kemudian mengimport fibras untuk  meng
augmentasi data dengan Image Data Generator dan dijalankan pada google collabs.
Hasil pengelahan dan preprocessing skenario CNN | dapat dilihat pada Gambar
4.10.
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Gambar 4. 10 Hasil Preprocessing skenano CHNN |

Kemudian setelah melakukan proses preprocessing pada dataset x-ray, penelit
kemudian menyiapkan arsitektur untuk proses latih dan uji vang akan dilakukan
selanjutnya. Model yang akan digunakan pada skenario CNN | dapat dilihat pada

Gambar 4.11.
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Crambar 4.1 1 Model arsitektur CNN |

Pada arsitektur yang didesain mempunyai jumlah lapisan sebanyak 10 dan
lapisan model yang digunakan adalsh sequential. Lapisaon layer pertamia
menggunakan ukuran kernel 3x3 yang menjadikan output shape menjadi 68, 68,
kemudian layer kedus merupakan max pooling dengan kernel 2x2 sehingga output
shape menjadi 34, 34. Layer selanjutnya juga menggunakan kemnel 2x2 hingga
tahap flatten dimana layer dijadikan satu dimensi dengan output shape 8191 hingga
pada tahap ternkhir ditimbahkan dense layer 2 menyesuaikan dengan kelas atau

label yang sudah disiapkan ymtu Covid-19 + dan Covid-19 -

4.3.1 Shkenarle CNN 2

Skenarioc CNN 2 merupakan arsitektur yang sama dengan lapisan pada
skenario | namun perbedaan ada pada tahap persiapan data atau preprocessing data,
Dimana pada skenario ini akan ditambahkan medion fitter schapal image
enhancement, Atau lebih jelasnya skenario CNN 2 adalah Skenario CNN | +

medion filter
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il = Cvd.imresd{plc) $open image

im = owdiresdige{im; (70,70))

nediand = cwZ medisnblas{im, 1)

oomparel = ppoconcatenate [ (im, oediand), axise]l]

date = img to =ccay (im)

samples = =xpand dims{datas, 0}

dategen = ImngelataGenscator{peacale=1. S
ZhEsD range=LU. o4
reom rEnge=.d,

horizant=] flip=Tride]

Untuk proses preprocessing langkah yang digunakan tetap sama dengan
yang digunakan pada skenario CNN 1 namun perbedaan terletak pada penambahan
median filter. Median filter yang digunaksn sudah diatur dmgun kemel 3x3. Hasil
dari preprocessing skenario CNN 2 bisa dilihat pada Gambar 4.12.
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Gambar 4,12 Hasil Preprocessing CNN 2

Kemudian untuk susunan lapisan layer pada arsitektur CNN 2 tidak terdapat

perbedaan dengan CNN | vang dapat dilihat kembali pada Gambar 4.11.

433  Arsitektur CNN 3

Pada arsitektur CNN 3 ini pemuilis menggunakan arsitektur yang telah
tersedia  sebelumnya yaitw VGGL6. Alasan penggunaan VGG16  sendin
dikarenakan salah satu arsitektur terbalk dengan telah memenangkan kompetisi
ILSVR {imagenet) tahun 2014, Arsitektur VGG 16 berisikan feafure exiraction dan
Julfy connected laver, dimana pada feature extracrion berisikan layer konvolusi dan
layer pooling yang saling berhubungan. Setiap layer tersusun terdini dari 16 blok

layer sesuai dengan namanya. Susunan layer bisa dilihat pada Gambar 4.13.
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Gambar 4.13 Arsitektur VGG 16

Gambar 4.13 di atas memupakan struktur dari arsitektur VGG16. Pada
arsitektur VGG 16 input citra sudah di sel otomatis menjadi 224%224 pixel. untuk
ukuran filter berukuran 3x3 dengan stride | yang berada pada setiap layer yang ada
pada convolutioral fayer. Pooling layver menggunakan max pooling dergan jumlah
filter 2x2 dan lapisan terakhir vaitu fufly comrected layer yvang terdini dan 2 lapisan

Sully conpected dengan softmax sebagai aktivasi. VGG 6 menggunokan jumlah
parameter sehanyak 1000 vang menyesuaikan dengan imagened yang mempunyni

kelas atau lobel sebanyak 1000 dan 1.200.000 jumlah gambar.
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Pada skenario CNN 3 kali ini sama seperti kedua skenario sebelumnya
dimana kita memulai tahap dengan preprocessing. Tahap preprocessing pada CNN
3 ini hampir sama dengan CNN | yaitu menggunakan resize dan augmentasi tanpa

menggunakon median filter.

mobile = tf.keras ppplications vgglb.VEEl6(ioclade top-Fal=ze,

J.r:puL_:'h::pe-l ¢ Ty i

Berbeda dengan kedua arsitektur yang telah ada di atas, untuk arsitekiur
CNN 3 harus menginput terlebih dahulu arsitektur yang ada. Karena inputan awal
citra pada VGG16 adalah 274x224 pixel, peneliti mengubah menjadi T0x70 pixel

sehingga susunan layer menjadi seperti gambar 4.14.
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‘Gambar 4,14 Arsitektur CNN 3
Gambar 4.14 belum biss dijadikan arsitektur untuk proses sefanjutnya
dikarenakan masith mempunyai lapisan yang belum sesuai dengan percobaan yang
ada, langkah selanjutmva yang dilakukan setelah mendspatkan layer arsitektur
VGG 16 seperti di atas adalah fine tuning.
Fine tuning adalah proses pengambilan bobot dan arsitektur vang telah
dilatih sebelumnya menggunakan imagenet. Teknik ini juga dapat digunakan untuk

menyesuaikan jumlah kelos pads convolutional layer terhadap objek yang akan



dilatih. Penelitian ini akan akan memangkas terlebih dahulu fully connected layer
kemudian menambahkan flatten dan classification layer yang sesual dengan jumlah

kelas atau label yaitu 2

x = mohilie layers]-IF], ootpuk
Elatten = Flattenl) (xi

putput = ODefise{l, sctivation='socfimax®) (Flatten)

mode]l = kerss. Model |inpdts-mobile iopur, ootpoteeodtpdt |

for layer in model.layper=[i-15]:

laper.trainahie = False

Tahap ini dimana peneliti akan men}risipiam Iu)mr flatten dan dense pada
layer yang berada kedua dari yang paling terakhir. Setiap layer memiliki parnmeter
yang disebut trainable untuk membekukan bobot . lapisan tertentu sehingga
menunjukan bahwa layer tersebut tidak boleh dilatih. Untuk hasil setelah fine
tuning dapat kita lihat pada Gambar 4.15.
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Gambar 4.15 Arsitektur VGG 16 setelah fine tuning

Pada gambar 4.15 telah terjadi perubahan lapisan layer setelah proses fine-
tuning dilakukan dimana penambahan flatten mengubah dota masukan menjadi satu
dimensi dan lapisan terakhir yaitu dense yang telah berubah menjadi 2 sesuai

dengan jumlah kelas atau label yang ada.



Untuk preprocessing arsitektur CNN 3 sama dengan vang ada pada

arsitektur CNN | dimana hanya resize dan augmientasi saja yang digunakan

dats = imy to array(im}

samples = sxpand dims (data;

Hasil dari proses preprocessing pada CNN 3 dapat kita lilal pada Gambar 4.16.
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Crambar 4. 16 Hasil preprocessing CHNN 3
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4.3.4 Arslicktur CNN 4

Pada skenario 4 ini proses yang terjadi sama dengan vang ada pada skenario
3 di atas, vang membedakan hanya penambahan median fifter sebagai image

enhancement. Atau lebih jelasnya skenario CWN 4 adalash Skenario CNN 3 +

median filier

e i p s by mxim=11
dats = img to arrca m)

=amples = expand dims[dats,

datagen - ImsgelacaGenscazor (cescale-

Berikut adalah basil dari preprocessing dapat kit lihat pada gambar 4.17

rrwid- 1 rond- | [t

Gambar 4.17 Hasil preprocessing CNN 4
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44 Froses Pelatihan Data

Setelah melakukan tahap persiapan data atau preprocessimg pada dataset
dan pemilihan lapisan arsitektur pada setiap arsitektur maka sudah siap untuk
dilakukan tahap selanjutnya yaitu proses pelatikan stau pembelajaran terhadap data,
Pada proses pelatihan data sendin terdapal beberapa tahap vang harus dilakukan
seperti ekstraksi fitur don klasifikasi. Proses ekstraksi fitur dibagi menjadi
komvolusional faver dan peoling layer. Sedangkan pada klasifikasi terdapat fufly
conpected fever. Selanjutmyn skan dijelaskan mengenai proses kerja dan
perhitungan pada konvolusional layer, pooling layer dan fully connected laver.

4.4.1 Proses Konvolus

konvelusi adalah jumlah total dari hasil kali antara setiap elemen yang
bersesuaian (memiliki  posisi koordinat vang ‘sama) dalam dua matriks atag
dua vektor yang mana merupakan nilai pada matrix citra dan kernel. Untuk
mempermudah untuk memahami proses konvolusi, penubis sken membernkan

contoh berupa sampel dari sebuah citra yang berukuran 5 x 5 pixel.

2[3[s5[2]3
3|a|6]3]2 1)1 1EE
2l3|el3|s] X ] = s
3|a|3|3]1
2|15 5|1 4

Gambar 4. 18 Proses konvolusi
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Proses konvolusi vang terdapat pada Gambar 4.1% merupakan contch
sampel perhitungan proses konvolusi. Sampel ini menggunakan sampel citra yang
berukuran 3 x 5 pixel dengan kemel 3 x 3 dan stride | yang artinya pergerakan pada
kemnel akan bergerak satu kotak ke arah kanan. Nilai vang berada padn setiap kalom
citra mempresentasikan warna atau fitur pada citrn. Berikut alor proses konvalusi

dapat kita lihat pada Gambar 4.19.

o

| P11

I | i |

Gambar 4.19 Pergerakan Proses Konvolusi

Gambar 4.19 menunjukan perhitungan dan dot product yang terdapat pada
proses konvolusi dengan kemel 3 x 3. Nilai pada padding vang digunakan

berjumlah 1. Perhitungan dot product adalah sebagai benkut:
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Lo 200 + g3%-10) + (2000 + (3%-00) + (%0 + (351} + (3%1) + (4%-1)) +
(6%} = -6

2 @)+ [4NLY 3+ (TR ) L)+ )+ 3N+
(3%f-dp=-7

EA S P e L B T S IR o S TN LV E BT T i L I P Y TS
3%-IN=-1

o 3%+ (2N-LD 3N+ (L) A 3 L) 3N A 2N+
(3%-1j) = -6

5. (DD HEAR) F (AN H D) B B3N+ AN +
(3%-1)=1

6. (A1) H{E%-1))+3*1) +(3%-1)) + 3%) + (31 +H2*)+ (-1 +
(1*-1)p=-6

T (2F1) =+ (3%-1)) + (4% 1) + (3¥-1)) + (4%1) + (5%(-1)) + (6%1) + (3*(-1)) +
(3*-1)=-3

B (3% + (4%-10) + (3* 1) H(6%-1)) + (3% 1)+ (3%-1)) + (3% )+ (3%-1)) +
(1*-1}=-5

S0 (61 = (3%-IN = (5%1) = 3%-1) + 3*D + (1X-1) + (3* 1) = (1%-10 +

(3%-1p=8

Perhitungan di stas adalah contoh operasi perhitungan dot product dan nantinya
menghasilkan matrix baru berukuran 3 x 3. Setelah proses konvolusional selesai

akan dilanjutkan dengan proses pooling faver.,
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4.4.1 Proses Pooling

Proses pooling merupakan pengurangan langkah pada matrix milai dengan
menggunakan proses penggabungan operasi. Pada penelitan kali ini. penulis
menggunakon metode max pooling. karena biasanya digunakan padn penelitian
yang berkaitan dengan feep Learning Berkut adalah gambaran dan proses

pooling

25| 18| 89| 1
4 |s6|39| 6 56| 89
90| -9 38| -8 = 90|78
36| 6 |77 78
Gombar 4.20 Proses Pooling Layer

Pada Gambar 4.20 ditunjukan proses pooling layer dengan menggunakan
filter berukuran 2x2 dan jumiah stride 2 vang artinya pergeseran lerjadi sebanyak 2
kotak atau 2 matriks. Proses max pooling berarti memilih angka yang terbesar dari
filter vang sudah dibuat. Contohnva pada blok berwarna pink. nilai yang tertinggi
adalah 36 sehingga angka 56 dipilih kembali untuk membentuk matriks baru dan

begitupun seterusnya.

4.4.3 FProses Klasifikasi
Pada proses klasifikasi citra menggunakan fully connected layer. Pada
proses sebelumnya seperti konvolusional layer dan pooling laver citra masih

berbentuk multidimensional array, Karena tohap ini tidak bisa menjalankan proses
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jika citra masih dalam bentuk array maka perfu ditambahkan lagi fungsi vang
bemama flatten. Fungsi fiatten adalah membuat citra yang berbentuk array menjadi
bentuk vektor, ketika citra sudah berbentuk vektor maka baru dapat digunakan
sebagal input dan fully connected layer. Setelah penggunaan flatten, selanjutnya
akan ditembahkan fungsi dense. Fungsi ini menambahkan layer pada fully

connected vang nantinya akan disesuaikan dengan laver classification.

444 Perhitungan Kinerjs Model

Proses perhitungan kinerja model ini sebagai wkuran seberapa baik sebuah
model dalam mengklasifikasi sebuah citra. Pada penelitian ini perhitungan kinerja
model akan menggunakan metode confusion matrix. Metode ini akan mencari nilui
persentase dari akurasi. presisi dan recall dari sebush model arsitektur. Agar bisa
lebih mengerti dengan perhitungan ini, penulis akan memberikan sebuah contoh
perhitungan confusion matrix. Pada contoh ini, penulis akan menggunakan jumlah
kelas vang sesual dengan kelss pada penelitian vaitu 2 kelss. Untuk lebih

lengkapnya bisa kita lihat pada Gambar 4.21.
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(Gambar 421 Tabel hasil confusion matrix

Dalam penentuan nilai pada confusion matrix terdapat True Positive (TP)
merupakon dats yang diprediksi dengan tepat sebagai keluaran positive atau benar,
True Negatrve (TN} merapakan data yang diprediksi tepat sebagai keluaran negatif
atau salah. False Positive ( FP') merupakan data prediksi dengan kurang tepat apabila
kelusran berapa positif aton benar. Yang terakhir adalah False Negative (FN)

merupakan data yang diprediksi kurang tepat. Berikut perhitungan dari confusion

matrnx:
TP=93
FP=1%
FN=1

TN=89
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I, Akurasi
Pada proses pencarian nilai akurasi, rumus yang digunakan adalah
TP+TN/( TP+ TN + FP + FN)
03 +89/(93+89+9+1)

82/ 192 =094 aton 94 %

13

Presisi
Pada proses pencarian nilai presisi, rumus yang digunakan adalsh
TP/ (TP +.EP)

03 /(034 9)
93/ 102 = 0.91 atau 91 %
3. Recall

Pada proses pencarian nilai recall, rumus yang digunakan adalah
TR (TP + FN)
93/ (93+1)

93 /94 = 0.98 atau 98 %

4.5 Anallsis Hasll Penelitian

Setelah selesal melakukan proses pengolahan datn dan proses pelatihan pada
4 model skenario, kemudian dilakukan pengujian menggunakan data wji untuk
mengetahui tingkat akurasi dan kinerja dari masing — masing model. Pada tahap ini
terdapat beberapa parameter vang diatur sama seperti rasio dataset 70:2(:10,
dimana T0% dataset untuk melatih data, 20 dataset sebapai data validasi dan 1006

data untuk uji evaluasi dari arsitektur. Model menggunakan SGD sebagai optimizer,
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learning rate sebesar (),001, epoch sebesar 3() dan setiap skenario akan dilakukan

percobaan masing masing sebanyak 5 kali dan hasilpya akan dirata ratakan. Berikut

tabel hasil dari pengujian terhadap model skenario klasifikasi dapat dilihat pada

Tabel 4.2.
Tabel 4.2 Hasil Penelitian
Skenarlo CNN 1
"No | Time  Training Acc | Testing Acc | Precislon  Recall | Epoch
_i_| 1174421 96.20% 09536% | 88.46% |_iﬁr."r§€_ S50
T2 [ 116487 96.64% 96.06% | 9230% | 98.94% | 30
3 i"l_l_ﬁﬁ_" 95.43%, | 05.31% | BE46% |_§'§.ﬁﬁ'§fn 500
s (Ti5332  9621% 9602% | 92.30% | 100% | 50
s |11Mﬁﬁ 95.88% 96.92% | 92.308% | 100% | 50
“Total | 115.808 9607 90.11% 20.7T6% | 98.98% 50
= Skenario CNN2
No | Time Training Acc  Testing Ace | Precision| Recall | Epoch
1 i"115.9m| 96.54% | 9185% | B86.61% |_|ﬁr."ré»€_ s
2 116301 97.66% | 9692% | 85.71% | 9894% | 50
3 | 104 461 0604% | %4.53% BE4R% | 06, 00, 50
4103359 953%% 0531% | 9230% @ 100% | 50
'_5_| 102847 96.21% 96.92% | 9230% | 100% 50
Total | 10%.567 9035 95,51 859,08 98.99 50
Skenarlo CNN 3
No  Time Tralning Ace Testing Ace  Precision  Recall  Epoch




Tabel 4.2 Hasil Penelitian (Lanjutan)
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I [ 27544 | 9B2% OR&8% | 9790% | 100% 50

2 | 27962 96.97% 97.90% | 97.90% | 100% 50
-3 | 2735 98.70% OR.88% | 06.00% | 100% 50

4 | 36080 96.80% OR00% | 96.00% | 100% 50
5 | 28752 96.88% OR00% | 96.00% @ 100% 50
Total | 29.638 97.52 98.33 90.7% 100" 0

Skenario CNN 4

No | Time Tralning Ace Testing Acc  Precision | Recall | Epoch

I | 27080 | 9594% 96.88% | 96.26% | 100% | S0
2| 28.1380 0005 .94%, 97.00% | 96.00% | 100% 50
3 27ESS | 96.97% 97.00% | 96.00% & 100% | S0

4 | 27408 | TO697% 97.00%  9790% | 100% | 50

5 | 27627 96.97% 9697% | 9697% | 100% | S0
Total | 27.020 | 9050 9097 i 90,62 100" 50

Pada Tabel 4.2 bisa kita likat hasil percobaan dari semua skenano terhadap 4

model -arsitektur yang ada. Pada hasil didopatkan bahwa nilan akurasi pelatihan

tertinggi terdapat pada skemario CNN 3 astao orsitektur dengan VGGL6 tanpa

median filter, Ketika proses evaluasi dilakukan skenario CNN 3 masth menjadi

arsitektur terbaik untuk mendspatkan askurasi lerbaitk yaitu sebesar 98.33%.

Kemudian untuk waktu komputasi arsitektur CNN 4 meraih hasil paling baik

dengan kecepotan komputasi 27.620 detik lebih cepat dari yang lain. Dari
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percobaan komputasi ini juga kita bisa melihat bahwa setiap arsitektur yvang
menggunakan median filter mempunyal waktu komputasi lebth cepat dari pada
arsitektur yang tidak menggunakan median filter walaupun akurasinya masth kalah
baik.

4.6  Perbandingan Waktn Komputas]

Pada penelitian ini selain mencari model akurasi yang baik, peneliti juga
melakukan pencatatan lerhadap woktu komputssi yang dibutuhkan dan proses
pengujian. Berikut ndalah perbandingan berbentuk grafik yang menggambarkan
waktu komputasi dari Semus arsitektur yang ada.

Waktu Komputasi

140,000
120.000 u:\,.al:m 10E 96T
]
E BO.000
3,,-: SR
80,000 rass - -1,
i
o
N1 CHANE

Arsitektur

CGrambar 4.22 Grafik Woktu Komputasi

Pads Gambar 4.22 terlihat bahwa waktu komputasi yang ada dar arsitekctur

CNN | hingga CNN 4 terus terjadi penurunan. Hingga akhirnva CNN 4 atan
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VGGG dengan median filter menjadi arsitektur dengan proses komputasi paling
baik diantara semua arsitektur yang dicoba.
4.7 Perbandingan Akurasl pengujian

Dalam penelitian ini membandingkan nilai akurasi vang dihasilkan oleh
semua model arsitektur. Untuk  mempermudah melihat perbandingan semua

arsitektur, penulis membuat grafik perbandingan seperti pads Gambar 4.23.

Testing

OO0 98 338
58,30

55,00
FT, %
5T, 00%
30, 1%
50, 00%
57, %
43, 00%
34,90
OO

Persontase

CHAI Chana Lo, E ChNaA

Skemano

Gambar4.23 Grafik Hasil Akurasi Testing

Pada Gambar 4.23 menunjukan grafik dan perbandingan nilai akurasi
pengujian dari keempat skenario yang telsh dilakukan. Dan grafik di ates dopat
menunjukan bahwa skenario dari CNN 3 atau yang berisi arsitektur VGG 16 tanpa
median filter berhasil mendapatkan akurasi lebih dari dan pada skenano lainnya.
terlihat skenario CNN 3 berada pada titik tertinggi dengan nilai persentase sebesar

9%.33%. Salah satu perlakuvan citra yang berpengarub terhadap akurasi adalah
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median filter. Pada penelitian oleh sajati (2020} dan Rochmah {2016) menjelaskan
bahwa ketika menggunakan median filier, nilai pixel dihitung dengan menyorti
milai pixel yang berada disekitar nilai vang akan di filler. Median fifter akan
melakukan perubahan terhadop semua pixel pada sebuah citra, dan terkadang jika
median diterapkan pada semua pixel akan menyamarkan eitra asli yang sebenamya
dan terkadang justru menyebabkan penurunan kualitas citra hasil perbaikan.
Kemudian ketika tidak melakokan peningkatan eitra aton perubahan nilai pixel
menyebabkan komputasi vang cukup tinggi karenn semakin banyak pixel yang
harus diubah, waktu pemrosesan yang lebih lama dan kualitas hasil yang tidak baik.

Dari segala percobsan vang telah dilakukan. oleh penulis mulai dari
mendefinisikan permasalahan hingga mendapatkan hasil dari penelitian ada
beberapa hal yang bisa kita dupatkan. Yang perama permasalahan yang
diselesatkan adalah bagnimana cara membuat sistem untuk membantu ahli medis
khususnya radiologi untuk mendiagnosa menggunakan eitra x-ray dada. Tidak
hanya mendisgnosa saga, namun diberapkan hastl diagnosa mempunyai - akurasi
yang baik dan waktu komputasi yang cepal. Dari hasil penelitian yang telah
dilakukan jika merujuk pada permasalahan, dapat disimpulkan bahwa penelitian
yang difakukan sudah berhasil menjawab permasalahan awal, dimana untuk
mendeteksi atau mendiagnosa dapat dilakukan dengan arsitektur yang memiliki
nkurasi tinggi sebesar 98,33% yang mana hasil ini tersebut lebih tinggi dan akurasi
yang dihasilkan dari penelitian sebelumnya yang telah dilampirkan. Kemudian
untuk komputasi wakiu dari sistem deteksi telah mencapai 27.620 detik vang mana

merupakan waktu yang cukup cepat jika melakukan proses deteksi dan nantinya
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menjadi  salah  satu  bahan pertimbangan  dari shli radiclogl  untuk
mempertimbangkan hasil diagnosa. Dan hasil vang sudsh didapatkan terdapat
beberapa kerterbatasan dari penelitian ini yaitu sistem lebih cocok digunakan untuk
calon pasien dalam kondisi yang lumayan parah dimana virus sudah masuk ke paru-
paru dan menyerang sel epitel dan calon pasien atau untuk calon pasien yang
mempunyai riwayat penyakit vyang berhubungan dengan paru-paru seperti
preumonia. Sistem ini dapat memastikan apakah ealon pasien terkena COVID-19
ateu penyakit lainnya vang kambuh dan berhubungan dengan paru-paru. sistem inj
tidak efisien digunakan untuk calon pasien vang bergejala ringan dan orang lanpa

gejala,



BAB V

FENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang telah dilaksanakan terhadap 4
arsitektur model berbedn untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan citra x-ray dada
dapat disimpulkan:
|. Rancangan arsitektur-terbaik pada penelitian kali ini untuk mendeteksi dan
mengklasifikasi citra x-ray dada adalah arsitektur CNN 3 atau rancangan
VGGI6 tanpa menggunakan median filter yang menghasilkan akumasi
sebesar 983359
2. Perlakuan ferhadap citra x-ray untuk pendeteksian covid-19 menggunakan
Medion filter Berpengaruh terhadap akurssi dan waktu komputasi dan
arsitektur, Pada akurasi median filter berpengaruh namun kurang baik
karena menurunkan tingkat akurasi yang dihasilkan jika dibandingkan
dengan hasil tanpa meedian filter. Untuk waktu komputasi median filter
berpengaruh sangat baik karena dari arsitektur vang menambahkan median
fitier cenderung menghasilkan wakin komputasi lebik cepat dibandingkan

dengan arsitektur tanpa median filter.

il
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5.2, Saran
Berikut ini adalah beberapa saran yang dapat dijadikan pedoman untuk
melakukan pengambangan penelitian ini, antara lain:
|. Jumlah dan varian dataset sebatknya diperkaya dan diperbanyak agar hasil
vang didapatkan lebih optimal,
2, Menambah ataw mencoba fitur pengolah citra lainnya seperti CLAHE
ataupun teknik filterisasi yang lainnya
3. Menambah model arsitektur lainnya seperti Resnet50, Mobilenet. dan lain

sebagainyn.
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