TESIS

SEGMENTASI PARU-FPARU PADA CITRA X-RAY DADA
MENGGUNAKAN DEEF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
DENGAN ARSITEKTUR U-NET

Disusun oleh:
MNama : Dinar Wakhid Putranto
NIM : 20.51.1359

Konsentrasi  : Business Intelligence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIRKA
PROGEAM PASCASARJANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2023



TESIS

SEGMENTASI PARU-FARU PADA CITRA X-RAY DADA
MENGGUNAKAN DEEF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK
DENGAN ARSITEKTUR U-NET

LUNG SEGMENTATION IN CHEST X-RAY IMAGE USING DEEFP
CONVOLUTIOMAL NEURAL NETWORK WITH U-NET
ARCHITECTURE

Diajukan untuk memenuhi salah satu syarat memperoleh derajat Magister

Disusun oleh:
MNama : DMnar Wakhld Patranto
NIM : 20.51.1359

konsenirasl  : Business Intellizence

FROGRAM STUDI 52 TEKNIK INFORMATIRA
PROGEAM PASCASARIJIANA UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2023



HALAMAN PENGESAHAN

SEGMENTASI PARU-PARLU PADA CITRA X-RAY DADA
MENGGUNAKAN DEEF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DENGAN
ARSITEKTUR U-NET

LUNG SEGMENTATION IN CHEST X-RAY INAGE USING DEEP

Ei



HALAMAN FERSETUJUAN

SEGMENTASI PARU-PARL PADA CITRA X-HAY DADA
MENGGUNARKAN DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DENGAN
ARSITERTUR U-NET

LUNG SEGMENTATION IN CHEST X-RAY IMAGE USING DEEP
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK WITH U-NET ARCHITECTURE

Dpersispkan dan Dhsusun olch

T -mﬁ 82 Teknik Inﬁmﬂlﬁn

Progmm Pase Universitas J\MM?W
pads hary Senin, 02 DLtc\bﬂrﬂm

Pembimbing Utama Anggots Tim :I“u!ﬂ
Dr. Andi Lo M. Kom Prof. Dr. Ema Utami. S.S05. M. Kom,
NIk, 1 NIK. 190302037
| Alva Hendi Mubsmmad, 5.7.. M.Eng.. Ph.D.
Pembimbing Pendumping NIK. 1901302403
Dirs. N Dir. Andi i Lo,
NIK. 190302152 NIK. 190302052

Tesis i teloh diterima sebagni selnh satu persvarntan
untuk memperaleh pelor Magister Koniputer

Yopvakarin_ 02 Oktober 2023
Direktur Program Pascasarjana

Prof. Dir. Kusrini. M. Kom.
NIK. 190302116




HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

Yang bertandatongan di bawah im,

Nama mahasiswa : Dinar Wakhid Pulranto
NIM i 1!].511135‘_} :
Konsentrasi : Business Intelligence

Menyatakan bahwa Tesis dengan judul berikut:

Segmentasl Paru-Pary pada _@itra N-Ray Diga  Menggunakan Deep
Convolutienal Neural Netw nrl:ﬁmpnﬁrdhlﬁrr U-Net

Daosen Pembinibing ama : Br, Andli Sunyoto, M. Kom

Dasen Pembimbing Pendamping  : Drs. Asro Nasiri, M Kom,

JF

Karya tulis ini adalah benar-benar ASLI dan BELUM PERNAH diajukan untuk
nu:nﬁqﬂtlmn gelar ah.ﬂ'u..mlk, baik di Universitas MI{BM Yogyakarta
maupun h Pergursn Tinggi lainnya

Kurva talis ini merupakan mgasan, rumusan dan penelition. SAY A seodiri,
tanpa bantuan pihak lain keeuali arahan dari Tim Dosen ?nmﬁim'-hln;

Dalam karya tulis ini tidak terdapat karya atau pendapat orang lain, kecuali
sccara tertulis dengan jelas dicantumkan sebagai acuan dalam naskah dengan
dizchutkan nama pengarang dan disebutkan dalam Daftar Pustaka pada karya
tulis ini .

Perangkat lunak yang digunakan dalam penclitian ini sepenuhmya menjadi
tmgeung jawab SAYA, bukan tanggung jawab Universitis AMIKOM
Yogyakarta

Pemyutaan ini SAYA buat dengan sesungguhnya, apabila di kemudian hari
terdapat penyimpangan dan ketidakbenaran dalam pernyataan ini, maka SAYA

bersedia mencrima SANKSI AKADEMIK dengan pencabutan gelar yang

sudah ﬂipﬂd-ﬂi, serta sanksi lainnya sesuai dengan norma yang berlaku di
Perpuruan Tinggi

Yogyakarta, 02 Oklober 2023

‘l’a.n.g Menyatakan,

B

%
E?éﬂ“!ﬁﬂ'

Dmur Wakhid Putranio



KATA PENGANTAR

Segala puji hanya bagi Allah Tuhan seluruh alam yang atas berkat dan

rahmat-Nya penelitian ini dapat terlaksana. Penelitian yang berjudul “Segmentasi

moril maupun materiil:

- Dr. Andi Sunyoto, M.Kom selaku pembimbing utama yang telah memberikan
arshan sejak swal hingga terselesaikannya tesis ini dan juga Drs. Asro Nasiri,
M Kom. selaku pembimbing pendamping;



- Untuk istri dan anak-anak yang menjadi motivasi, semangat dan harapan;
- Pihak manajemen RS Paru Respira dan rekan kerja tim yang telah memberikan
Penulis menyadari laporan ini masih jauh dari sempurna. Sehingga segala

vii



DAFTAR ISI

D LI TR R

1.6. Hipotesis 7
BAB I TINJAUAN PUSTAKA g
TG R —— 8
2.2. Keaslian Penelitian 13
2.3, Landasan Teori 21




'23.1. Dataset

232, Deep Learning

233, CNN
233.1.  Convolution Layer

2332, Pooling Layer... e,
2333, Wormalizution

34, Alur Penelitian

w34

34.1. Dataset

3411 Analisa Dasar Dataset

3412, Struktur Dataset

3413, Tampilan Datuset
342, Prapemrosesan (pre processing).

21

23
7]

35

37

39



343, Pembagian Dataset (Splitting) )]

344 Augmentasi 43
345 Optimasi Learning-rate. 43
34.6. Pelatihan (Training) Mode! Segmentasi U-Net........ 44

4.4, Melakukan Training My

44.1.  Setup perangkal keras 61
442 Setup perangkat lunak 62
443, Menyusun Kode Program 63

4.5. Hasil Training dan Validasi Model Segmentasi U-Net ............c..... 66



451, Percobaanl 66

452. Percobaanl 70
453, Percobaan IT1 7
454, Percoban IV oo 4
4.6, Hasil Pengujian dan Perbandingan s
6.0, Hasil Penoujianan s

"eriormad |

a1 i 40 000000404

D LI TR R - R R AR PP

5.2, Sarmn 90

DAFTAR PUSTAKA 92




DAFTAR TABEL

Tabel 2. |, Matriks literatur review dan posisi penelitian Segmentasi Paru-Paru
dari Citra X-Ray Dada Menggunakan CNN dengan Arsitektur U-Net
13

w40

IR |

.-14||||:: mu.m : ;
1-:Hll NH ﬁﬁ-m metode  de!

xii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2. |. Hasil segmentasi dart metode komvensional (Yang et af 2018) ... 9
Gombar 2. 2. Tampilan duari Sebagian dotaser citre X-Ray dada, ..o, 23

el dari kiri sebagai input dan ke

Gambar 2. 3. Diagram Arsitektur U-Net

Gambar 4. 4. Disgram Model U-Net 65
Guambar 4. 5. Grafik perubahan tingkat akurasi metode Simple Upsampling....... 66
Gambar 4. 6 Grafik perubahan nilai loss metode Simple Upsampling ............... 67
Gambar 4. 7 Grafik perubahan nilai lolJ pada metode Simple Upsampling........ 67




Gambar 4. 8, Grafik tingkat akurasi pelatihan dengan metode dekonvolusi

Transposed Canvalution 68
Gumbar 4. 9. Grafik nilai loss pada pelatihan metode dekonvolusi Tramsposed

VN oo s B8
Gambar 4. 10. Grafik perubahan nilai lobh pada pelatihan metode dekonvolusi
69
70




INTISARI

Pmnerlkmnmrdﬂ:ndndnuhulﬁurahmﬂupakanpmﬁkumpﬂmmjmﬁ
yang paling umum digunakan dalam pendingnosann penyakil paru-paru. Selain
karena dapat dilakukan dengan cepat dun praktis pemeriksaan rontgen lebih hemat
biaya nq:ﬂmmn] dibandingkan pﬂlmnksam penunjang lainnya seperti CT-Scan,

aboratorium.

il pﬂmhmmhmihhﬁmmmklymg
- #ﬂnmﬁhﬁmpam-pmu

XV



ABSTRACT

Chest Xy examination is  the most commonly  used supporiing
examination in the diagnosis of lung discases. Besides being able to be done quickly
and practically, X-ray examinstion is more cosi-gffective: than other supporting
examinations such ax CT-Scan, MRI and hlood tesis performed in the laboratery.

Before determining the disease that@ppears from the fmage of the lungs in
the fﬁﬂ!X—mimn!beduﬂnr i ar determine the boundaries of

VI



BAB1

PENDAHULUAN

dapat terlihat dari hasil citra X-Ray dada. Citra ¥-Ray dada dipergunskan oleh
kedokteran sebagni pemerikssan penunjang ulama untuk penentusn diagnosa
pneumonia (Fatimah, 2019). Di dalam citra X-Ray dada terdapal gambaran organ
paru-paru yang dapat dibedakan dari organ sekitamya. gambaran organ paru-paru
terlihat lebih gelap daripada organ sekelilingnya.

1



Pada era saat ini telah banyvak ilmuwan vang meneliti tentang citra medis
atan dikenal dengan bidang biomedis, pengolahan citra pada bidang biomedis
dilakukan dengan menggabungkan citra medis untuk klasifikasi, deteksi serta
segmentasi mengounakan teknik yang salah satunya adalah metode Deep Learning:
Hal tersebut berdasarkan publikasi (Litjens, 2017) algoritma-algoritma Deep
Learning dengan sangat cepat hm.mqadl metode pilihan  dalam
melakukan analisa ferhadsp citm-citra medis. Tidak sedikit proyek yang
menambahkan ﬁtnryliffﬁ_ dari Deep nerwork stau membandingkan antara CNN

dMﬁkmﬁlm aplikasi analisis terhadap citra tuml:ﬂﬂlk;dmﬂﬂmﬁ ataupun
CT (Computed romography) untuk deteksi, karakterisasi, dan klasifikssi nodul.
satu sef besar eitra radiografi (citra ronigen) beseria laporan icksnya dalam
mielakukan fraining sistem yang menggabungkan CNN untuk analisis citra dan
RNN untuk analisis teks medis tersebut

Segmentasi citra merupakan proses pembagian citra menjadi beberapa area
yang homogen berdasarkan kriteria kemiripan tertentu antara level suatu piksel
dengan piksel di sekitarnya. Tujuan dari segmentasi adalah untuk mendapatan
bentuk yang lebih sederhana dan citra untuk dapat dilakukan analisa pada tahap
selanjutnya. Dari proses segmentasi akan menghasilkan batasan dan objek atau
Region of Imterest (RO1) doari sebuah citra. Terdmpat beberapa jenis metode
segmentasi citra mulal dan segmentasi berbasis aturan { Rule-Based Segmentation)

hingga segmentasi menggunakan metode Deep Learning. Segmentasi dengan Rede-



Based Segmentation ini merupakan metode yang paling mudah untuk dilakukan
karena cukup dengan menggunakan teknik Compurer Vision konvensional untuk
mengukur atau menentukan batas tepi dan paru-paru sehingga bagian dalam dar
batas tepi tersebut dianggap sebagai bidang paru-paru. Pada beberapa tahun terakhir
telah dilakukan penelitian-penelitian untuk-melokukan segmentasi paru-paru dari
citra hasil pemeriksaan radiologi. diantaranys adalah penelitian oleh (Yang et al.
2018) yang tefah berhasil membual sebuah sistem untuk mendeteksi batas area
paru-panti dari citra X-Ray dada menggunakon SED (Seryctured Edye Detection)
dengan akurosi segmentasi yang tinggi melebihi 90% namun masih gagal dalam
mentinjukkan kontur batas paru-paru yang masuk akal dari citra X-Raw dada yang
abnormal. Berikutnya adalah penelitian yang dilakukan oleh {Zﬂﬁnﬂl al. 2019)
yang mencoba untuk melakukan segmentasi batas paru-paru dari citra X-Ray dada
sebelum melakukan klasifikasi, di dalam tehapan pra pemrosesannya dilakukan
_ lebib tegas dan
ukutuidm segmentasi meningkal, segmentasi hmﬂlmd.dm“ dengan
tahapan mm rrehelid) dan ,&H#t detection. Pmﬂﬁh-pehﬂ'ﬁim tersebut
menggunakan  metode konvensional, metode komvensional belum dapat
membedakan secara akurat anim w.w;'mjlh.innya atau dengan latar

.%_SI#;F‘EHJ‘GH dan Confrast Enhancement agar

belakang: hal imi dikarenakan metode tersebut Hﬁﬁ;ﬁ.m&npeiajm'i representasi fitur
secara dangkal (Wang et al.. 2018). Hasil dari segmentasi menggunakan metode
berbasis aturan tersebut dapat dilihat pada bab selanjuinya. Gambar tersebut
merupakan hasil dar segmentasi yang dilakukan oleh (Yang et al. 2018)

mengpunakan tekmk edee detection. Dapat dilthat pada gambar bahwa metode



yang dilakukan masih belum berhasil menentukan batas tepi dari paru-paru vang
mengalami kondisi kerusakan cukup parah terlihat dari kabut atau bayang-bayang
putih di area paru-paru tersebut,

Dengan berkembangnya teknologi GPU saat ini maka sistem computer
vision dirancang menggunakan e ork (DNN) vang dilatih dengan

melakukan segmentasi il CT-scan dada penderita
covid-1%. Arsitektur U-Net dapat dimodifikasi hingga hanya tersisa | lapisan yang
dapat meningkatkan waktu komputasinya tanpa secora signifikan mengurangi
performa akurasi model tersebut.



Metode segmentasi berbasis aturan (Rule-Baxed method) yang diusulkan
oleh (Zotin et al. 2019) untuk mendeteks: area paru-pars dari citra \-Ray dada telah
menunjukkan akurasi yang baik dengan nilai Juccard Index 0.915 (91.5%) dan nilai
Diice Simifarity Coefficient 0,955 (95.5%). Selain itu metode yang diusulkan oleh

(Yang et al. 2018) telah berhasil menunjukkan Jaccard Index 0.952 (95.2%) untuk




1.2. Rumusan Masalah

a. Bagaimana menentukan set hyperparameter yang optimal untuk segmentasi
paru-paru dari citra X-Ray dada menggunakan Decp CNN arsitektur U-Net?
b. Bagaimana memodifikasi model Deep CNN arsitektur U-Net untuk

meningkatkan performa segmentasi W pada citra \-Ray dada?

i paru-pa pada citra A~

dengan manifestasi

d. Masing-masing file berukuran 2 hingga 7 meg ytedm.gmmnlusi}langmmn
4020 x 4892 piksel atau 4592 x 4020 piksel.



1.4. Tujuan Penelitian

Penelitian yang akan dilakukan memiliki tujuan sebagai berikut :

a. Mengetahui bagaimana CNN dengan arsitektur U-Net dapat digunakan untuk
melakukan segmentasi area paru-paru pada citra X-Ray dada.
sitekur U-Met untuk segmentasi

sistem informasi di dunia medis dalam hal:

5 mewmh

1.6. Hipotesis

Arsitektur CNN U-Net dapat digunakan untuk mendeteksi dan segmentasi
area paru-paru dari citra X-Ray dada dengan akurasi yang lebih baik dan metode
segmentasi berbasis aturan (Rule-Based Segmentation).



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

paru-paru kin. Tahapan-tahapan tersebut harus dilakukan karena paru-paru
memiliki bentuk anatomis yang sangat bervariasi, termasuk di dalamnya ukuran

jantung yang bervaniasi dan atau patologi lainnya. Bidang paru-paru juga memiliki

struktur yang tumpang tindih seperti pembuluh darah paru-para itu sendiri,



klavikula dan juga fulang resuk yang tidak membentuk batasan dari pans-paru.
Percobaan tersebut berhasil menentukan batas paru-paru menggunakan Stractured
Fdge Detector, dan hasil pendeteksian tepi tersebul maka dilakukan proses
selanjutnya untuk membust segmentasi paru-para mengounakan  Watershed
Transform tradisional. Performa dan model tersebut dinkur dengan menghitung
nilai Jaccard Imdex yangunencapaiangka 95.2% sedangkan untuk Dice Similarity
Coefficient {38C) mencapai anghka 97.5%. Copaion tersebul dapat mengungguli
setiap model segmentasi Rule-Based lainnya untuk paru-pam dengan kondisi
normal. namum demikian mede]l SED yang digunakan belum berhasil melakuksn
deteksi tepi dari paru-paru dengan kondisi vang tidek normal sehingga segmentasi
tidak dapal dilakukan dengan kegngalan tersebut. Selain it masih terdapat

TRY
W

Gambar 2, |. Hasil segmentasi davi metode komvensional (Yang et al. 2018)
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Penggunaan deep leaming di dalam penelitian sebelumnya dilakukan
dengan membuat arsitekiur SegNet yang merupakan arsitektur encoder-decoder.
untuk melakukan segmentasi pada gambar jalan dan gedung digunakan decoder
berbasis VGG, encoder pada arsitektur ini identik demgan layer konvolusi pada
VGG 16, SegNet dapat menunjukkan performa bagus dengan efisiensi wakfu karena
hamya menyimpan hasil dari proses max-pooling yang mengindiknsikan feature
maps dan digunikan ﬁntuk_mm l‘Eln.cEmm@mun etal. 2017). Deep
Convolutional Neiral Nefwork dengan  tambahian langkah ~pre-trained
menggunakon gambar non-radiologi dapat meningkatican skurasi pada klasifikasi
Mﬁ‘dﬂdﬂi arsitektur dengan pre-trained |MMMMSI gambar
X-Ray dada dengan memanfantkan gambar umum dan ImageNat untuk proses
IIII.I.IIW dan kemudian dilakukan fine-tuned menggunakan supmentasi dari
gambar A-Ray dada (Rajkomar et al. 2017).

Percobaan segmentasi paru-paru dari citra A-Rap' dada juga pemnah
dilakukan mengginakan CNN arsitektur AlexNet (Souza. 2019). Pada percobaan
torsebut arsitektur AlexNet menunjukkan performa yang sangat kuat dalam
melakukan segmentasi paru-paru. Pengenalan paru-pars dengan sangat presisi pada
paru-paru kondisi normal. Penelitian tersebut mencoba melakukan rekonstruksi
terhadap hasil segpmentasi paru-paru yang tidak normal menggunakan CNN
berbasis ResNet Dapat disimpulkan bahwa rekonstruksi terscbut berhasil
memperbaiki hasil segmentasi dan paru-pary yang tidak normal. Selain digenakan
dalam melakukan segmentasi paru-paru dan citra X~Ray dada, CNN juga pernah

digunakan untuk melakukan segmentasi paru-paru dari citra CT-Scan dada. Metode
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yang diusulkan dapat melakukan segmentasi dengan waktu komputasi yang lebih
rendah dan berhasil melakukan segmentasi paru-paru dengan tingkat kelainan
tertentu {Xu, 2019). Yang tidak kalah penting adalah bahwa metode CNN tersebut

tidak memerlukan pekerjaan rekayasa fitur secara manual.

CNN dengan arsitektur U-Net pemnah digunakan dalam melakukan
berhasil menampilkan performa yang mengesankan dengan nilai akurasi 93.76%
dar waktu pelatihan 9288 detik (Asipong, 2021). Di dalam melakukan pelatihan U-
Net untuk segmentasi paru-paru dari citra CT-scan dads masili-membutuhkan
waktu Kompuitasi yang cukup linggi, sehingga penelitian tersebut mencaba untuk
mengurangi jumiah lapisan dari arsitektur U-Net, pengurangan lapisan dimulai dari
hanya | lapisan yang terdiri dari 4 Desp Fully Comvolutional Newral Network
kemudian2 lapisan dan 3 lapisan. Pengurangan jumlah [apisiin U-Net terbukti dapat
menghemat wakiu komputasi mencapai 8476% pada U-Net | lapisan. Pada
penelitian (Nishio ¢t al. 2021) segmentasi paru-paru dari gambar CXR dengan
temuan abnormal parsh dapat dilakukan dengan baik menggunakan CNN yang

dioptimasi menggunakan optimasi Bayesian. Optimasi tersebut menunjukkan
bahwa penggunaan nnrmﬂiini‘_._m:chpd mningﬂitlun akurasi segmentasi
secara signifikan. Tidak hanya normalisasi batch, namun tuning hiperparameter

pada deep learning dapat meningkatkan kinerja dan model tersebut.

Berdasarkan beberapa literatur di atas CNN dapat menunjukkan performa

yang baik dalam togas segmentasi citra biomedis. Terdapal beberapa arsitektur
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2.2. Keaslian Penellitian

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi litian
Segmentasi Paru-Paru dan Citra \-Ray Dads Menggunakan C’Em

Judul
Lung Field | Yanz We
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Structured Edpe | Zhanguang
Dietector Lu, m
Feng. Qisnjin
Chen,
‘Wfan;
[EEE jourmal
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informatics,
2008, Q1)
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Menpembanghan
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w bidang
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yang performanyi dapat
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Tabel 2. |. {Lanjutan})
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Tabel 2. 1. {Lanjuton)

An outomatic method | Soora etal Melakukon Pengrunanm CHN_| Mcoiode vang dilakukan | Penclinan VIRg akan
for hme segmentuton | Computer sepmentasi _pars- | sanguodust di dilom | serscbut memiliki | dilakokan mengzungkan
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Dataset

Dataset berupa citra X-Ray dada didapatkan dari program pengendalian
berkulosis pada Departemen Kesehatan dan Layanan Kemanusizan Montgomery
County, MD, AS. Dataset tersehut sudah herupa dataset publik yang bisa diunduh

makan dmgpﬂmwdan hasil foto
i tersebut (Jaeger et al. 2014) menyediskan da

X-Ray dada, namun pads kondisi sant ini keberadaan ahli yang menganalisa
radiologi sangat terbatas sehingga masih sangat diperlukan pengembangan sistem
bantuan diagnosis dari komputer.



Dataset yang pertama dikumpulkan dari Montgomery County, Maryland,
AS dengan bekerjasama bersama  Departemen Kesehatan dan  Layanan
Kemanusiaan. Dataset tersebut berisikan 138 rontgen dada dari program skrining
Tuberkulosis yang terdiri atas 80 kasus normal dan 58 kasus dengan TB. Untuk
dataset kedua dikumpulkan dari Rumah Sakit Rakyat Shenzhen, Sekolah Tinggi
Kedoktersn Guangdeng, Shenzhén, Tiongkok:. Gambaran rontgen dada




Gambar 2. 2. Tampifan dari Sebagian dataxet citra X-Rov doda.

2.3.2. Deep Learning

Pada dasamya Dewsp Learning merupakan sebush pencembangan dari
neural network vang merupakan salah satu dori sekian banyak tpe-tipe machine
learning. Seperti halnya machine learning, deep leaming memungkinkan komputer
untuk belajar tanpa horus secarn khusus diprogram. deep learning bisa juga
diartikan sebagai turunan dan neurnl network yang memliki banyak sekali idden
layer, yang di dalamnya terdapat banyak sekali neuron digital dengan jumiah
koneksi berbobot vang sangat banyak dan dapat diubah selama proses pembelajaran

atau training {Moses, 2021 ),



1.3.3.CNN

Janngan Konvolusi (Convolutional Network) pada umumnya dipergunakan
dalam sistem klasifikasi yang menghasilkan output label kelas tunggal pada sebuah
citra. Klasifikasi dalam bidang biomedis memerlukan output yeang dapat
menunjukkan lokalisas: dari area yang dinginkan. sehingga dalam hal ini
klasifikasi diterapkan pada sﬂqu_piﬁ'_lhﬁ nitm.-]]jperiukan ribuan citra uniuk
dapat mla!ﬂihﬁtﬁlﬂ’iﬁkadiﬂﬁ bidang biomedis yang biasanya tidak mudah
untuk, mendapatkannya.

(ENN merupakan salsh satu Deep Neural Network yung paling umum
dipergunakan untuk analisis citra medis. CNN terdiri dari neuron-neuron vang
tersusun di dalam banyak lapissn 2D yang masing-masing memiliki fungs:
tersendiri (Maoses, 2021), Diperlukan dataset yang cukup besar untuk melatih
ndmuhﬂupﬁ&i dari awal, nzmun hal ini dapat dintasi dengan menggunakan
jaringan pre-trmined dengan dataset besar yang sudah terlabeli secars generik seperti
Imvﬁet yang memiliki 14.197.122 gambar betllhﬁi tﬁm berbagai macam

del tersebut terfatih dengan baik, maka lapisan konvelusinya akan
bmﬂmﬁﬂm mhﬂdmw dengan pendetekstan bentuk-bentuk wmun,
Untuk dapat mendeteksi fitur dengan level tinggi pada citra \-Ray dada maka hanya

diperfukan sedikit pelatihan pada layer-layer yang dipilih.

CMNN terinspirasi dari proses biologi yang mana pola hubungan antar neuron
menyerupai organisasi visual cortex pada binatang (Suyanto et al. 2019). Arsitektur
CNN tersusun dari beberapa lapisan yaitu lapisan masukan (input layer), lapisan

kelvaran (output layer), dan sejumlah lapiszn tersembunyi (hidden layer) yang
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secars umum bensikan convolutional layers, pooling layers, normalization layers,
ReLu layer, fully connected layers dan loss layer.
2.3.3.1. Convelution Layer

Lapisan konvolusi ini adalah blok bangunan inti dari CNN dimana sebagian

p citra input akan dibaca melalui

dari citra tercakup.
2.3.3.2. Pooling Layer

Lapisan ini memiliki peran dalam menjaga ukuran data ketika dilakukan
konvolusi dengan mereduksi sampel (downsampling). Data yang telsh direduksi
dapat lebih mudah untuk dikelola dan lebih mudah dalam mengontrol everfiring.



Proses pooling yang umum digunakan adalah max-pooling dan average-pooling.
Pooling dilakukan dengan cara memilih nilai maksimum atau nilai rata-rata dalam
suaty area tertentu. Pada penggunasnmya metode max pooling dapat memberikan
performa yang lebih baik dibandingkan dengon average pooling, L2-norm poaling
atau teknik paoling lainnya,

ng dapat digunakan pada
tangen hiperbolik dengan f{x) = tanhix), fix) = fanh(x). atau fix) = [ E1+e] (-
3 A1

2335, Fully Connected Layer

Menverupai dengan yang ada pada Multi Layer Perceptron (MLP), lapisan
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kepada semua aktivasi dalam lapisan sebelumnya. Model aktivasinya juga sama
dengan MLP yaitu komputasi dilakukan menggunakan satu perkalian matriks yang
diikuti dengan bias offset.

2.3.3.6. Loss Layer

pi juga melokalisasi area

kelainan tersebut. U-Net didedikasikan untuk memecahkan masalah segmentasi dan
dapat melokalisasi serta membedakan batas dengan melakukan klasifikasi pada
setiap piksel, dengan demikian antara input dengan output memiliki ukuran yang

Sdma.



Sebagai model pembelajaran yang mendalam, U-Net terdin dan arsiteltur
encoding-decoding. Lebih lanjut. U-Net terdin dan dua jenis jalur: jalur analisis
untuk agregasi konteks dan jalur sintesis yong memanfaatkan mformasi semantik
dan spasial dari lapisan dalam U-Net. Karakteristik yang paling penting dari U-Net
adalah adanya koneksi jalan pintas (skip copmection) antara jalur analisis dan jalur
sintesis pada resolusi yang sama. Konekst D-Net ini-memungkinkan jolur sintesis
untuk mcm'._mﬁl__ilh m‘u:r rm!ﬂﬁﬂdﬂi dari jalur a.r!llh:a{h_{js_hin et al, 2021).

Perbedaan yang sangat mendusar dari U-Net dengan CNN standar adalah
tidak adanyn lapisan fully commecied (dense laver) pada U-Net yang mana lapisan
tersebut digunakan untuk menentukan kelas gambar secar utuh pada GNN, Tidak
adanya dense lover pada U-Net tersebut menjadikan U-Net disebut juga sebagai
arsitektur konyolusi penub. Poin penting dari arsitektur U-Net ini adalah dirancang
untuk tugas segmentasi khususnya pada bidang biomedis dan dapat mencapai hasil
yang bagus hanya dengan menggunakan data yang begjumiah sedikit,

how E J
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Gambar 2. 3. Diagram Arsitektur U-Net dimedad dari kivi sebogai input dan ke
konan sehagai output



2.3.4.1. Encoder

Diapat dilihat pada bagian kiri dari gambar arsitektur tersebut bahwa bagian

yang menurun disebul dengan encoder ataw contracting path yang mana urutannya
mengikuti jaringan konvolusi pada umumnya. Bagian ini melakukan pengulangan

penyakit paru-paru yang menular.

Segmentasi pada analisis citra berfungsi untuk memberikan highlight
terhadap area yang diharapkan. Segmentasi yang dilakukan sebelum klasifikasi
dapat meningkatkan akurasi dari model klasifikasi (Zotin et al, 2019), Semakin
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tinggi akurasi dan segmentasi pada citra medis akan meningkatkan kemampuan
dalam identifikasi penvakit tebih tepat.

Citra X-Rav dada merupakan gambaran dan selurch organ vang ada di
dalam srea penangkapan sehingga tidak hanya paru-paru soja yang terdapat di
dalammya. Lengan pasien, sebagian tulang rasuk, tulang dada, pembuluh sorta dan
organ jantung merupakitn latar belakang yang fidik diperlukan dalam klasifikasi
penyakit paru-pant. Citra X-Ray dada yang tersegmentasi akan sangat membantu
dalam dingnesis medis oleh seorng dokter spesialis. Dengonnyn, informasi dari
segmen paru-paru yang didapatkan dapat d:gmmm&ﬁmgwnluam ukuran
dan fitur paru-paru yang berguna dalam asesmen medis.

Banyak metode yang diusulkan dalam menentukan ROI di dalam
mendeteksi adanys kelainan tertentu di dalam paru-paru seperti tumor, TB, kavitasi
(rongoa), opasitas don konsolidasi: Sebuah citra X-Ray djgunnkm secara utuh dan
mienyelurnth di dalam proses pelatihan, keberadaan organ luin yang tidak diperiukan
di ‘dalam X-Ray dada dapat menimbulkan adanya noise dan False Positive (FP)
(Agrawal, 2023). Bebernpa metode di dalam segmentasi dikelompokkan ke dalam
beberapa kategori besar yaitu Rule-Based, Pixel classification-based. Deformable-
based dan Hybrid methods. Li-Net yang dikembangkan oleh Olaf Ronneberger et al
(2015) untuk segmentasi citra biomedis merupakan salah satu arsitektur yang
banyak digunakan dalam bidang medis: U-Net adalsh “Fully Convolutional
Network™ yang menggunakan pendekatan segmentasi semantik. Tidak seperti Deep
Learning secara umum, arsitektur U-Net ini telsh terbukti melakukan segmentasi

secara akurat dan cepat meskipun dengan jumlsh dataset yang terbatas. Faktor
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yang cukup besar dari data latih citra di bidang medis.

Object 1dentification / Identifikasi Objek adalah pengenalan sebuah
instansiasi (instance) dan sebuah objek. Contohnya identifikasi wajah, identifikasi
sidik jari atau identifikasi kendaraon tertentu, Object Detection / Deteksi Objek -

it abnormal dalam citra bio deteksi kendaraan di dalam

mbedakan nﬁm,ﬂﬁi area sekitormva, alam  kasus
kutkan untuk pemisahan paru-pani dari

|‘-




tertutupi siluiet putih atau memeiliki bentuk berbeda karena sebab penyakit. Dengan
kegagalan tersebut mengakibatkan nilan Intersection over Union (loll) dan

ketiganya tidak ada yang lebih dari 95%.

32
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Pada penelitian ini segmentasi dilakukan dengan menggunakan arsitektur
U-Net yang mana pernah digunakan dalam segmentasi paru-pani dan citra CT-5ean
dada pasien Covid-19 (Asipong et al., 2021 ). Pada penelitian tersebut 17-Net dapat
dimodifikasi dengan mengurang jumlah lapisan konvolusinya, pengurongan
lapisan konvolusi dapat mempercepat wakiu-segmentasi dan model yang disusun.
Impravisasi terhadap arsitektur U-Net juga dilakukan dengan mengkombinasikan
madul atensi {Iﬁm & T_EE.MI). l'mﬁ&m f&mhu’tnhmghwlkan modul X- dan
Y-Atention untuk meningkatkan performa dari segmentasi paru-paru pada X-Ray
dada dengan memperjelas fitor. Modul atensi tersebut dikembinasikan dengan
arsitektur U-Net sebagai arsitektur CNN yang cukup banyak digunakan dalam tugas
segmentasi citra biomedis. Improvisasi U-Net dopat jugm dilakukan dengan
optimasi ferhadap Hyperparameter yang digunokan. Dengan menggunakan
optimasi bayesian, model performa dari model U-Net.dapat ditingkatkan dalam
rqnhkukktr'hlgas segmentasi, selain itu penambahan m ﬁwiijﬁmﬂ Juga
meningkatkan kecepatan model dalam mencapai konvergensi sast palatiban (Nishio
el nl.,;mu,

Bm_mﬂm aniai'nelﬂpqh pmhtlan sebelumnya maka
penelitian ini menggunakan dataset MC yang memiliki variasi derujat kerusakan
paru-paru karena penyakit tuberkulosis dan menggunakan metode Decp Learning
CNN dengan arsitektur U-Net vang populer dalam segmentasi citra biomedis dan
arsitektur yang dapat dimodifikasi. Untuk improvisasi dart arsitektur U-Net maka
ditembahkan lapisan Dropout ksrena Dropout dapat meningkatkan performa pada

model segmentasi dengan dataset yang sedikit (Spilsbury & Camps. 2019).



EMetode Segmentasi

o o

o

Dataset citra X-Ray dads merupakan data pasien yang pada prakieknya

didokumentasikan oleh institusi kesehatan seperti Rumah Sakit. foto rontgen

diambil melalui alat radiologi yang tidak setiap orang dapat mengaksesnya. Data
diambil dari dataset publik vang telah disediakan oleh peneliti terdahulu {Jagger et
al. 2014). Dataset yang telah dikumpulkan dari Montgomery County telah
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disediakan untuk praktek segmentasi sehingga peneliti tersebut telah menyediakan
citra X-Ruay dada beserta masking paru-parunya.

memiliki ukuran resolusi 4020 x 4892 piksel diturunkan menjadi 512 x 512 piksel.



qan di dalom penelitian-

penelitian sebelummnya l;ez beberapa macam diantaranya dataset ISRT.

141

lassesne e e

CRASS, MC dan SH. Dataset JSRT dan CRASS digunakan pada penelitian

segmentasi paru-paru menggunakan metode SED (Yang. 2018). Dataset

tersebut merupakan dataset yang diterbitkan pada tahun 2000 dan disiapkan

untuk penelitian deteksi tumor paru-paru. Uniuk dataset MC dan SH
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diterbitkan untuk umum pada tahun 2014 dengan tujuan penelitian yang
berbeda. dataset MC disiapkan secara khusus untuk penelitian segmentasi
paru-paru, oleh karena itu di dalam dataset MC terdapat anotasi mask paru-
paru yang dibuat dengan supervisi oleh radiologis (Jaeger et al. 2014).
Selain dataset MC, Jaeger juga menerbitkan dataset SH yang berisikan

i masking paru-paru, dataset SH

Montgomery County, Maryland, USA. Dataset tersebut berisikan 138 x-
Ray dada frontal / dani sisi depan yang dibasilkan dari program skrining
tuberkulosis Montgomery County, yang mana 80 gambar adalah kasus
normal dan 58 gambar kasus tuberkulosis. Citra X-Rav ditangkap
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menggunakan mesin CR ( Computed Radiography) dan disediakan dalam
format (.PNG) sebagai gambar abu-abu 12-bit.

Untuk dataset kedua dikumpulkan dengan kolaborasi bersama
Shenzhen No3 People's Hospital, Guangdong Medical College,

i kedua dataset terscbut yang disediakan G

masking paru-paru tersebut disimpan ke dalam file masking paru-para
kanan dan file masking paru-paru kin.
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34.LL. Struktur Dataset

138 buah gambar X-Ray, |38 buzh gambar mask paru-paru kanan dan
138 buah gambar mask paru-paru kiri. Dari 138 buah gambar X-Ray dada
tersebut terdapat 80 diantaranya merupakan gambaran paru-paru normal
dan 58 gambar merupakan gambaran paru-paru dengan tuberkulosis.



34.1.3.

Tamplian Dataset

Tabel 3. |

Tampilan Dataset
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Tabel 3. 1. {Lanjutan)

133)

136)

137)

138)

Padn tabel dotaset dopat terlthat bahwa setiap-citra X-R oy dada memiliki
duz bombyarea paru-pary yait par-pare kanan dan paru-pars kir. Anotasi
ground truth bawngn dataset tersebut terdin dar masking paru-par kanan
dian masking paru-paru kin dengan file yang terpisah. Masking paru-paru
kanan dan kiri digabungkan dan ditampilkan ke dalam tabel kolom ketiga.
Pada kolom keempat ditsmpilkan hasil dan segmentasi paru-paru
menggunakan masking ground truth bawaan dan dataset tersebut. Hasil
sepmentasi dari masking yang baik akan menghasilkan batas paru-paru vang

tegas dan bentuk paru-paru yang rasional.
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Pra pemrosesan (pre processing)

Arsitektur U-Net yang dibangun skan menggunakan input citra
berukuran 512 x 512 piksel. Input eitra harus berupa perseg sehingga
ukuran citra X-Reay doda dan dotaset pertu dilakukan resize terlebih dahulu
dari ukuran 4020 x 4292 atau 4892 x:4020 piksel menjadi 512 x 512 piksel.
Agar gambaran dan paru-pam fetap proporsionsl maka dilakukan cropping
dan padding di lumir. area A-Ray. Setelah pansbar st citra berukoran 512 x
512 pikse! selanjutnya dilakikan normalisasi dengan membag nilai piksel
denpon 255 Contoh dari gambar X-Ray dan annotasinya dapat dilihat pada

gambar 3.4,

Gambar 3. 4, Contnh gambar X-Ray dda dan anptist pary-parasea { Ground

Truth) dengan proporsi resolusi nsli.

14.3. Pembagian Dataset (Splitting)

Pemisahan dataset (date splitting) secarn wmum menggunokan rasio
80:20 atau 70:30 dimana angka pertama merupakan persentase dan seluruh
data yang akan digunakan untuk data latih (training). Model vang dibangun
harus belajar dan berlatih dari training set yang telah ditentukan. Pemisahan
data ini juga bermanfaat untuk menghindan overfitting pada model yang

dilatih dimana overfitting akan menyebabkan model memiliki performa



baik dalam data latihnya namun performanya buruk untuk menyesuaikan
dengan data-data tambahan atau data-data baru. Dani seluruh dataset yang
tersedia pada penelitian ini akan dibagi menjadi B0-85% dataset untuk
pelatihan dan sisa datasetnya untuk pengujian,

pelatihan berlangsung (Yu et al. 2020),

Learning rate scheduler digunakan dalam upaya menyesuaikan
leamning rate selama pelatihan dengan menyesuaikan learning rate sesuai
dengan jadwal yang telah ditentukan sebelumnya. Leamning rate scheduler



yang umum seperti step-decay dan exponential-decay. Berikut rumus dari
exponential-decay:
tr = Ir,, floar oo

3.4.0. Pelatihan (Training) Model Segmentasi

Untuk memulai proses pada pelatiban model dilakukan pembacaan
terhadap citra X~Ray beserta (ground truth mask) dari dataset yang telah
diunduh. Setiap citra yang telah dilakukan pra pemrosesan sebelumnya
dengan ukuran 312 x 512 piksel mulai dibaca menggunokan proses
konvolusi citra.



Untuk dapat melakukan proses konvolusi citra input diperlukan sebuah

kerngl. Pada model tersebut digunakan kernel konvolusi dengan ukuran 5 x

3,

512 x 512 piksel

Gambar 3, 5 Gambar yang digunakan sebagai Input

34.0.2. Konvalusl 3x3

Feernel 3 x 3 dijalankan menyusun selurnh bagian citm, sgor ukuran
citra tidak berkurang maka diberikan padding padn proses konvolusi.
Sesual dengan arsitekivr aslinya U-Net menggunakan feature channels
6d, sehingea dart proses konvolus: menghasilkan 64 feature maps.

Pada sctiap blok proses konvelusi dilakukan berulang dua kali.
Hasil dari proses konvolusi selanjutnya akan dijadikan inputan proses
downsampling mengpunakan teknik pooling. Selain itu hasil dan
konvolusi akan digabungkan pada proses skip connection menuju blok

dekonvolusi.



4

-
‘_.-"

Lo -

512 x 51En1 B12 B2 u 64

‘

Gambar 3. 6. llustrosi Konvolust menghasilkan Lapison Peta Fitur

14.0.3. Max-Pooling

Pada tahapan ini akan dilakukan max-pooling nvenggunakan kemel
2 x 1 pado citrn hasil konvolusi dari blok sebelumnya. Dengan

peneripan max-pooling ini maka ukuron dan citra setelahnya menjadi
setengah dan ukuran citra sebelumiryn.

A - |

AFE AR 5 x 256 = i

CGambar 3. 7. Max-pooling menghasilkan ukuran ' dari sebelumnya
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3.4.04. Dekonvolusl atau Upsampling
Pada tahapan ini kita akan menggunakan metode upsampling atau
transposed convolution pada citra dimulai setelah tahapan bottleneck.
tahapan upsampling merupakan tahapan pada bagian kanan, dimana




48

3,4.0.0. Pengujian dan Evaluasi

Untuk melakukan validasi atau pengujian dari model yang dilatih
digunakan fungsi loss mengmumakan binary cross-entropy loss. Fungsi
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ini digunakan untuk mengetahui seberapa bagus model yang dilatih
dalam mengetahui prediksi data latih.

Sebagm prosedur untuk melakukan penilaian terhadap performa
dari mode! vang dilatih akan dilakukan pengujion akurasi piksel. Untuk
dapat melakukan perhitungan akurasi im kita hitung nilai True Positive,
True Negative, False Positive dan False Negative.

TP+ TN
TP+ TN ¥ FPHFEN

Selain menggunskan Akurasi Piksel juga digunakan metode
perhitungan Tol! (ntersection over Uion), Metodeini ditakukan

dengan mengukur area perpotongan dan penyatuan antar andiasi asli
dan prediksi. Untuk dapat menghitung loU juga diperlukan adanyn True
Positive, False Positive dun False Negative.

pr— Intersection [!r!snrml}|_:z : TP
" = “Union (Gabungan) _ TP+FP + FN

Gambar 3. 9. Nustrasi Perhitungan Nilai Tumpang Tindih (el
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Y yaity
ClinicalReadings tidak digunakan ka
- Gambar X-Ray dada berada di dalam folder CXR
le format PNG berukuran rata-rats 4 m gabyte. ke

seperti ukuran lebar tubuly pasi atau lebar dipilih posisi
lansekap daripada posisi protrait. Untuk anotasi atau masking paru-paru dapat
ditemukan di datam folder ManualMask, terdapat dua buah folder di dalamnya yang
merupakan kumpulan masking paru-paru kiri (folder leftMask) dan kumpulan

masking paru-paru kanan {folder rightMask). Masing-masing folder masking



iy

tersebut berisi |38 file sehingga setiap gambar X-Ray paru-paru memiliki satu

pasang file masking paru-paru kiri dan kanan.

4.2.

Analisa Dataset

Tabel 4. 1. Tabel Rincian Dataset

o

Citra X-Ruy

Bacaan kiinis
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E34)
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Paticnl's Sex: F
Patient's Ape:
014y
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B ol B Bl ]
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Tabel 4. 1. {Lanjutan)

Pwheni's Sex
M

Pateni's Age:
42y
mactive scurs

RLL

p2nj

Puticnl's Sex:
M

Pubient's Ape:
052y

Rt apical
sonrmeng. LLFL
scurs and syme
infilirates o=
well; Andings
conssicnl with
TH: fuctive

Pabienl's Scx: |
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Ry
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effuson; |
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m the LUL on
the PA and
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plevra and: i

likeely
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RMI
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active eavilary
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N
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(=]

4024897 px

4020 4E92 py

40 NIn4R02 px
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Seluruh dataset telah dianalisn dengan memastikan ukuran resolusi masing-

masing citra X-Ray dan masking paru-parunya. Setiap citra X-Roy menuliki dua

buah masking paru-paru yaitu paru-paru kanan dan paru-paru kiri. Masing-masing

citra paru memiliki bacaan klinis yang merupakan hasil bacaan oleh spesialis




rudiologi. Secara umum bacaan tersebut terdini dari paru-paru normal dan paru-paru
dengan tuberkulosis.

Pada tabel 4.1 telah ditampilkan dataset dengan kolom berisikan gambar X-
Ray. bacaan klinis, masking paru-paru kanan, masking paru-paru kiri dan ukuran
resolusi. Dataset yang ditampilkan diambil dari 5 dataset paru-paru normal dan 5

KITE ! ﬂlﬂmmwm (3 :

gkan antara irisan paru-paru kanan dengna
paru-paru kiri. Hasil dari penggabungan harus berdimensi sama dengan citra X-Ray
yang bersangkutan, Hasil dari penggabungan citra anotasi masking paru-paru dapat
dilihat pada gambar di bawah.

selanjutnya citra yang



] |
|}

1
Mask Kanan Mask Kiri

4 I
% " 4

Gombar 4. |. Pengpsbungnn Citrn Masking

4.3.1. Reslze

Di dalam dataset yang telah diunduh terdapat dua tipe orientasi citra X-Ray,
yang pertama dengan orientasi lansekap dan yang kedua dengan orientasi protrait.
Diari ukuran gambar asli X-Ray den gambar asli masking paru-paru dimensi 4020 x

4892 piksel dan sebaliknya diturimkan menjadi ukuran perseg 236 x 256 piksel
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gambar. Pengurangan ukuran dimensi gambar bertujuan agar dapat dimasukkan ke

dalam input dari model arsitektur U-Net.

Giambar 4. I Resize terhadap eitrn X-Rim

Untuk melakukon resize gambar seliap dataset dignnakan fungsi resize pada
library OpenCV di Python. Kode untuk melakukan resize adalah ev2 resize(). Pada
tahapan resize ini gambar menjadi berukuran persegi dan berdampak pada rasio
paru-paru yong berubah. Dari gambar asli dengan orientasi lansekap maka akan

didapatkan paru-paru yang lebih menyempit ditunjukkan pada huruf A gambar 4.1,



sedangkan untuk hasil resize dari citra berorientasi portrait dihasilkan citra dengan
paru-paru vang melebar seperts pada huruf B.
4.3.3. Padding

Setelah dilakukan resize pada citra dari ukuran 4020 x 4892 piksel menjadi
256 x 256 piksel selanjutnyn dilakukan padding pada citra agar proporsi gambar
tetap sesual aslinyn. Hal tersebut berujuan agar gambar haosil resize tidak

menampilkan parti-paru yong lebih lebar aton ehih tinggi daripada aslinya

By - . .

Gambar 4, 3 Penombahan Padding

Pada gambar 4.2 dapat dilibat penambahan padding pada citra A~Ray dan
citra masking paru-par. Padding difakukan agar gambar memiliki bentuk persegi.
Dapat dilihat pada gambar terdapat lingkaran kuning vang menunjukkan area
tambohan berwama hitam pada citra A-fay, panjang dari sisi A sama dengan
panjang sisi B. Padding pada citra masking paru-pam dilakukan setelah masking

paru-paru kanan digabungkan dengan masking paru-paru kin.
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4.3.4. Augmentasi
Dian dataset yang ada hanya berjumlah 138 citra dan [ 38 masking paru-paru
dilakukan sugmentasi pada datsset yang dijadikan data latth. Untuk melakukan

augmentasi digunakan library tensorflow dengan fungsi ImageDataGenerator.

Tabel 4. 2 Hasil dart datn augmentasi

Mo, Metode Citra X-Rua Mask Paru-Paru

1. | Rotation Ranpe= -9

— 90 derajal

2. [ Rotation Range = -9()

— 90 derajal

3. | Rotation Range = -90

- 90 derajal

4. | Rotation Range = -90

- 90 derajat




Tabel 4. 2. {Lanjutan)

5. | Zoom hingga 40%
6. | Zoom hingga 40%
T, | Loom hingza 40%
. | foom hingga 40%
9. | Shear rentang 50%
10. | Shear rentang 50%
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Tabel 4. 2. {Lanjutan)

11. | Shear rentang 50%

12. | Shear rentang 50%

137| Heaght Shift range
00%

14." [ Heaght Shift range
00

15, | Heagit Shaft range
90%

16. | Honizontal Flip
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Tabel 4. 2. { Lanjuton

17. [ Width shift range F

90%

18. | Width shift range

Ul

19,71 Width shift range

D0%

™ ]

=
43
-

20." | Vertical Flip

S

21. | Kombmasi

el

22, | Kombinasi
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Tabel 4. 2. {Lanjutan)

23, | Kombinasi

24, | Kombinasi

44. Melakukan Training Model Segmentasi U-Net
4.4.1. Setup perangkat keras
Pelatthon model segmentasi U-Net dilakukan menggunakan
perangkat keras yang memiliki kemampuan untuk melakukan deep learming,
Kemampuan Decp Leormimg dilihat dan kemampuan kartu gmfis yang
digunakan
Uniuk persiapan perangkat keras dilakuksn dengan menentukan
spesifikasi komputer vang diperpunakan. Pada pereobaan vang dilakukon
mengginakan  kempiter desktop dengan spesthikasi processor AMD
Vishera fx-6300 3.5GHz, RAM DDR3I 12800 16 Gigabyte. graphic card
NVidia Geforce RTX2060 ultra Kemampuan dari kartu grafis yang
digunakan untuk melakukan deep lesrning dilihat dari jumlah Cuda Core
yang dimiliki, untuk Mvidia Geforce RTX2060 ultra memiliki inti Crede

sejumnlah 1920 inti. Kartu grafis yvang dikenalkan pada tahun 2019 tersebot



merupakan generasi pertama dari seri RTX untuk kartu grafis Geforce dari
MNvidia.
4.4.2. Setup peranghkat lunak
Pembelajaran deep leaming memanfaatkan library tensorflow yang

CPU sebagai perangkat latihnya.



Tabel 4. 3. Summary Model U-Net
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Tabel 4. 3, (Lanjutan)
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Gambar 4. 4. Diagram Model U-Net



4.5, HasHl Training dan Validasi Model Segmentasi U-Net
Setelah dilakukan pelatihan model segmentasi U-Net dengan beberapa
skema didapatkan hasil sebagai berikut:

1ns

Gambar 4. 5. Grafik perubahan tin Simple Upsampling

Pada percobaan pertama dilakukan dengan jumlah epoch 20 kali dan
didapatkan hasil akurasi 97.91%, loU 92,46% dan nilai loss 0,0419. Setelah
dilakukan validasi didapatkan nilai akurasi 99,23%. Nilai akurasi terlihat pada
grafik naik cukup signifikan pada epoch ke-5 dari 77.46% menjadi 89,17% dan saat
validasi naik dari 78,75% menjadi 95.63%.
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Gambar 4. 7 Grafik perubahan nilai loU pada metode Simple Upsampling



Pada percobaan ke-11 pelatihan model dilakukan dengan konfigurasi metode
transpused convolution pada tahapan upsampling-nya. jumlah filter 16 dan aktivasi
pada output menggunakan sigmoid. Penambahan upsampling  transpose
menggunakan fungsi Conv2DTranspose pada keras.

1000 r
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pono{ |
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‘Gambar 4. 9. Grafik nilai loss pada pelatihan metode dekonvolusi Transposed
Comvelution
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Gambar 4. 10. Grafik perubahan nilai ToU pada pelstiban metode dekonvolusi
Transposed Convolutiom

Dari hasil yang didapatkon pada percobaan ke-1 dan kel dapat dilihat
bahwa tidak terdopat perbedasn vang signifikan antars metode dekonyvolusi
mengonnakon tekhnik wpsompling  simple  ataupun omenggunakan fanspose
comvalution. Perbandingan hasil antara kedus metode dapm:ﬁlﬁ.n pada tabel di

hawah.

Tabel 4. 4. Perbandingan Nilai akhir antara metode dekonvolusi Simplc
U_;u‘mu,dfn;ﬂnﬂ Fromsposed Commolifion

Wilal Untuk Simple Upsampling | Trangpose Convolution
Time per step [ 212ms HIms

Loss n.0419 00256

Accuracy 0.9791 0.9807

lou 0.9246 0.9332

Val loss 0.0189 0.0201

Val accuracy 0.9923 0.9917

Wal iou 01.9442 0.9464

epochs 20 20




Pada dasamya metode upsampling yang digunakan pada arsitekiur U-Net
pada bagian kanan atan arsh naik dilakukan mengmunakan teknik transposed
convolution namun terdapat metode lain untuk melakukan upsampling dengan
menggunakan metode bilinear atau simple. Keuntungan menggunakan simple

firdone, 52 A% %), Pone. 851 LZEN]
Conialeuse | poipet Home, 32, %1 KL

:

o2 & | gt | (Mome 32 42 REA)
CapdD | sl | (Mo, 12 AL 125

Gambar 4. 11, Posisi BN pada bagan model
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Untuk menambahkan BN pada arsitektur model diperiukan fungsi
BatchNormalization pada tensorflow/keras. Blok fungsi BN diposisikan setelah
blok konvolusi sebagaimana dapat dilibat pada gambar gambar 4.11.

Berikut ditampilkan hasil duri proses pelatihan model segmentasi dengan

penambahan BN di dalam arsitekturmyn.
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Gambar 4. 12. Grafik percobaan fraiming d;_"l'lan.'l Barch Normalization
Dengan adanya penambahan BN pada arsitekiur mode] segmentasi tersebul

mengakibatkan kurva pembelajaran feriihat mulus, tidak tampak adanya flukiuasi
grufik yang signifikan dibandingksn dengan sebelum ditambahkan BN. Selain itu
setelah penambaban BN model dapat lebil cepat mencapai early stopping dengan
perbandimgan pada tabel di bawah ma.

Tabel 4. 5. Tabel perbandingan nilai akhir untuk BN dan tanpa BN

Nilai untuk Tunpa BN BN
Time perstep | 212ms .
Loss 0.0419

Accuracy 09791

lou 0.9246

Val loss 0.0189

Val accuracy 0.9923 0.9928

Val iou 0.9442 0.9540
epochs 20 14

Pada percobaan ke-11 ini ditambahkan algoritma BN untuk mencan apakah
BN dapat meningkatkan kualitas dan pelatihan model vang disusun. Penambahan

BN dapal meningkatkan kecepatan model dalam mencapai konvergensi saat
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pelatihan (Nishio et al., 2021), Setelah dilakukan percobaan terbukti bahwa
penambahan BN meningkatkan performa dari model tersebut. Pada tabel 4.5
ditampilkan hasil dari pelatihan dengan BN menunjukkan nilai Loss, Accuracy dan
loll yang lebih baik daripada model tanpa BN, selain itu dengan adanya BN model
dapat mencapai konvergensi lebih cepat tediat pada grafik dalam gambar 4.12,

4.53. Percob:
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Gambar 4. 13. Bagan penambahan fungsi DO
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Hasil dari pelatihan model dengan penambahan dropows 10% dapat dilihat
pada gambar grafik di bawah ini. Dan gambar paling kin adalah grafik
perkembangan nilai akurasi. gembar kedua grafik perkembangan nilai lol! dan

terakhir grafik perkembangan nilai fungsi loss.

Gambar4. [4. Gambar grafik perkembangan nila pelatihandan validasi dengan
DO10%

Dengan penambahon DO maoka terlihat hasil tidak jauh berbeda dengan
tanpa DO, Untuk model dengan penambshan DO 10% berdampak pada
peningkatan performa yang lebih pelan danpada tanpa DO. Pada mode! dengan DO
10% penimgkatan performa latih terakhir terjadi pada epoch ke-19 sedangkan tanpa
DA terjadi pada epoch ke-14. Dengan penambahan DO yang dapat meningkatkan
Jjumlah epoch yang dapat dicapai oleh model pada sant pelatiban. maka diperiukan
percobaan untuk mencari berapa level DO yang baik tntuk dapat diterapkan ke
dalam model U-Net tersebui. Dengan demikian model diharapkan tidak terlalu

cepat dalam mencapai posisi platea.

Tabel 4. 6. Tabel Perbandingan Betcf Normadization dan Dropou

Tanpa BN Dengan BN Dengan BN + DO
Time perstep | 212ms
Loss 0.0419

Accuracy 0.9791
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Tabel 4. 6. {Lanjutan))

lou 1.9246

Val loss 0.0189

Val aecuracy | 0.9923 992 0.9932
Val iou 0.9442 (1.9549 19568
epochs 20 14 19

Jika dilihat dari hasil performa yang didapatkan dengan adanya lapisan DO
maka belum terlihat signifikan perubahannya, Karena pada saat percobaan ke-111
hanya dilakukan dengan epoch kurang dari 20, Namun dampak dari DO terlihat
pada jumlah epoch yang didapatkan lebih panjang daripada tanpa DO, hal ini akan
menambah  kemampuan komputer dalem melaph model tersebut  sehingoa
diharapkan penambahan DO dapat memingkatkan performa akhbis dari model
segmentasi.

4.5.4. Percobanan IV

Penambahion Dvopout Regularization sebagai upaya dalam mengurang
nisiko cverfitting dari model yang dibangun. Untuk mencariberapa nilai prosentasi
darf DO diperiukan percobaan dari beberapa nilai dalam rentang lebih dan 0% dan
kurang dari 100% DO.

Untuk melihat performa model dengan penambohan DO dilakukan
percobaan penambahan {apisan DO dengan bertshap mulni dari DO 10% hingga
DO 90¥e. Hasil dari percobaan DO 10% hinggn 9% dopat dilihat pada tabel
sebagal berikut:

Tabel 4. 7. Tabel Nilai Performa rentang dropout 10% hingga 90°%
Dropout | Ace Val IolU Val Delta |Delta | Epoch
{%a) Acc lolf Acc lol!
DO10 (9762 |[9845 |BE14 9081 |0%3 2,67 40




Tabel 4. 7. {Lanjutan))

DO2O (9767 |9857 (8852 |G90.89 | 091 237 55
DO30 (9745 |[O983R |B7.00 89,19 |093 2,19 b E]
DO40 (9726 ([9821 |B584 | 8827 095 243 T0
DO50O 94896 9373 |TLTS [e6Rd40 |-123 |33 |3
DO6O | 9349 | 9439 (6360 |5787 090 573 |26
pDov (9361 |[9229 6375 |5568 |-132 |-607 17
DORO |8727 |8844 |[384L|3TIS | LI7 -1.26 10
DO%0 (RD22 (7RSS [2514 [2690° [-1.63 1.56 10

Pada tabel di atas ditampilkan nila hasil pelatiban dengan skema percobaan
penambaban DO dari rentang 10% hingge 90%. Hasil dari masing-masing DO
menunjukkan perubahan yang dapat ditampilkan ke dalom grafik.
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Gambar 4. 15. Grafik perkembangan nilai akurssi penambahan DO

Peningkatan jumlah DO pada model mempengaruhi hasil dari akurasi vang
didapatkan, Dapat dilihat pada grafik akurasi mulai mengalami penurunan pada DO
50%,. hal tersebut tampak juga pada akurasi saat validasi (garis berwarna jingga).
Agar model tetap memiliki performa vang baik dalam akurasi pikselnya maka

jangan menambahkan DO lebih dari 500
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loU

menggambarkan apakah model tersebut mengalami overfitting atau underfitting.
Perbedaan nilai disebut dengan nilai delta yang dapat dilihat pada grafik berikut ini.
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Gambar 4. |8. Grafik jumlah epoch masing-masing DO
epach yang tepat. Penambahan DO terlihat dapat mempengaruhi jumlah epoch yang



dapat dicapai oleh model pada samt pelatihan. Dan grafik epoch tersebut dupat
dilihat bahwa model dapat mencapai epoch tertinggi dengan menambahkan DO
40%.

Dengan perbedsan hasil dari performa sast pelatthan don  validasi
menggunakan metode penambahan lapizan 0 maka perlu ditentukan konfigurasi
DO yang paling baik untuk melatith-model U-Net tersebut. Dan niloi akurasi dapat
diambil DO 10% - 40%.. dari nilai lobl dapat dinmiil DO 10%, - 40%, untuk delta
dapat diambal DO 30% - 40% dan untuk jumlah epoch dapat mengambil DO 200

- 40%. Untuk pelatihan model vang diusulkan akan mengambil milai DO30%.

4.0, Hasil Pengujlan dan Perbandingan
4.0.1. Hasll Pengu)ion

Model yang sudah terdstth disrmpan ke dalam file berformat b3, Pengujian
dilakukan terhadap model terlatih untuk melakukan segpmentasi terhadap citra -

Rov yang tidak digunakan untuk data latih.

Gambar 4. 19. Hasil pengujian model terhadap citra A-Ray

Pada gambar 4.19 dapat dilthat hasil dan pengujian model terhadap eitra Y-
Ray. Gambar A merupakan citra X-Ray vang tidak digunakan sebagai dota latih,

pada citra tersebul tampak pars-paru kiri terdapat area berkabut putih (lingkaran
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wamna kuning). Model menghasilkan segmentasi area paru-paru kanan dan paru-
paru kiri pada gambar B, dari hasil segmentasi tersebut dibuat sebuah batas tepi
yang ditampakkan pada gambar C. Dengan memanfaatkan batas tepi yang telah
diprediksi oleh model tersebut dilakukan cropping terhadap citra Y-Ray dan
menghasilkan gambar paru-parunys saja sepexti pada gambar D, Terlihat pula pada

95.04% - muﬂammuuﬁpad. : s - 95.66% untuk ToU pada

validasinya, ketika dihitung perbedaan antara nilai validasi dengan nilai pelatihan
didapatkan rata-rata 0.2% perbedaan loll validasi dengan loU pelatihan. Angka
0,2% tersebut menunjukkan bahwa tidak terjadi overfitting pada model.
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yang tidak normal. Terlihat pada hasil deteksi batas paru-paru penelitian tersebut
terjadi kegagalan pada gambar ke-9 dan batas paru-paru terfihat tidak wajar pada
gambar ke 4, 6, 7 dan 8. Pada hasil segmentasi paru-paru menggunakan model
segmentasi U-Net (gambar 4.21) paru-paru dapat tersegmentasi dengan baik.
terlihat area paru-paru dengan tegas dan tepi yang halus. Paru-paru yang tidak
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normal pada gambar ke-1 dan ke-2 tetap dapat tersegmentasi meskipun banyak area

vang terlihat rusak seperti tertutup kebut putih tebal (Gambar 4.21).

Gumbar4. 21. Perbandingzn Hasil Ui dari Model U-Net (B) dengan Model SED
(A)

Penelitian menggunakan teknik deteksi tepi (Yang, 2018) berfujuan untuk
mendeteksi segmen dari paru-pary mengguncokan beberapa tohap vang diawali
dengan deteksi tepi, kemudian memanfaatkan hasil detekst tepi tersebut untuk
menentukan segmen pard-pars menggunakan tekni Elira Comtorr Map (UCM) dan
marker-controlled  wotershed tramsform (MWT) Metode deteksi tepi juga
digunakan-pads penelition (Zotim, 20019) yang mencoba untuk melakukan
segmentasi paru-paru dengan menambahkan Ofsu Thresholding. Selain mencoba
segmentasi, penelitian tersebut melakukan klasifikasi dari hasil segmentasi yang
teloh dilakukan mengpunakan PNN  (Probabilit Newral  Network) untuk
memprediksi paru-paru tersebul normal atuu tidak. Untuk penelitian segmentasi
paru-pary menggunakan teknik Degp Learning dilakukan dengan menggunakan

arsitektur CNN AlexNet (Souza, 2019), Dan ketiga penelitian tersebut memiliki



tujuan yang sama dengna penelitian yang dilakukan wvaitu umtuk melakukan
segmentasi paru-para dar citra A~Ray dada. hanva untuk penelitian Zotin
dilanjutkan dengan klasifikasi.

Percobaan segmentasi oleh Yang (2018) menggunakan dataset publik dan
JSRT yang mana dataset tersebut telah dipublikasikan sudah cukup lama pada tabun
2000, sedangkan untuk percobaan %Zm-ﬂm&mzn (2019) menggunakan
dataset yang sama dengan penelitian yang dilakukan. Dataset dari publikasi (Jaeger,
2014). digunakan urtuk melatih model segmentasi; Dataset fersebut memiliki
keunggulan karena lebih baru daripada dataset JSRT dan memiliki beragam kondisi
paru-pani yang diakibatkan oleh proses penyakit Tuberkulosis, selaifi itu dataset
tersebut menyertakan hasil anotasi masking paru-paru yang dibuat dengan supervisi
dari abli radiolog.

‘Metade pengujian yang dilakukan pada penclitian pertama (Yang, 201%)
dan penelitian yang kedua (Zotin, 2019) menggunakan perhitungan Juceard Index

dan Dige Similarity Coefficient (DSC). Untuk metode pengujion pada penelitian
mengguniskan Deep Learning (Souza, 2019) menggunakan perhitungan Jaccard
index dm_ﬁhnm'_m M 'ppmlmm mi m evaluast menggunakan
perhitungan Jaccard Index atau disebut jugas JoUf yang akan dibandingkan dengan
ketida penelitian sebelumnya dan Akurasi Piksel sebagai perbandingan terhadap
metode segmentasi vang sama-sama menggunakan Deep CVN,

Sebagai perbandingan terhadap model-maodel yang pernah divsulkan pada
penelitian sebelumnya maka hasil dan performa model U-Net ditampilkan ke dalam

tabel 4.8. Pada tabel tersebut dapat dilihat bahwa performa dari model sepmentasi
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menggunakan U-Net dapst mengungguli performa metode Edge Detection + Orsue,
AlexNet dan juga Structured Edge Detection.

Tabel 4. 8. Perbandingan performa model

Metode loll Akurasl Dataset Tahapan

SED (Yang. 2018) 0 6% Z JSRT.CRASS | Segmentasi
ED+Otsu | Zotin, 91,5% - MC Segmentasi +
2019) Klasifikasi
AlexNet (Souza, 88,07 | 9697 MC Segmenlas ~
2019) ' Rekonstruks:
U-Net (penclitinn ini) | 95.46% | 98.26% MC Segmentasi
U-Net + DO 97.29% | 9B.55% MC Segmentasi
{penelitian ini)

Dan  beberaps penehtian  sebelumnye- tidak seluuhnya  melakukan
penelitian untuk mencari batasan paru-paru saja. Penclitian segmentasi paru-paru
mengounakan detekst tepl don thresholding dilanjutkan  dengan klasifikasi
menggunakan PNN (Zotin, 2019), penelitian segmentasi menggunakan metode
Deep f..ElIHII‘i'Ig Alex-Net (Souza, 2019 dilanjutkan dengiin proses rekonstruksi
untuk memperbaiki bidang paru-paru yang hilang di dalam prediksi awal. Penelitian
segmenitosi menggunukan Striuctired Edge Detection (Sﬂ}’.’l hianya melakukan
percobaan sampai menghasilken bidang paru-pam yang diprediksi (Yang. 2018),
penchitian yang dilakukan tidak melanjutkan percobaan setelah model dapat
melakukan segmentasi batas paru-pani:

Di dalam tabel 4.8 dapat dilihat bahwa model segmentasi menggunakan U-
Net dapat mengungguli model segmentasi lainnya, Dengan sdanya tambahan
lapisan Dropout (DO) yang dilakukan sebagai kontribusi pada penelitian ina
ternyata dapat meningkatkan performa model menjadi lebih baik. Akurasi model

selisih 0,29% lebih baik setelsh penambahan DO, sedangkan untuk nilai loU



(fntersection over Union) yang dihasilkan setelah adanys penambahan DO
meningkat 1.83% menjadi 97.29%. Dan hasil tersebut menunjukkan bahwa
penambahan DO pada pelanhan model segmentasi menggunakan Deep CNN
arsitektur U-Net dapat meringkatkan performa model.

4.7, Output Segmentas]
Tabel 4. 9. Visudhsas: Ouvtput Segmentasi

Penelitian Metode | Iol]
Yang. Deteksi | 94,6%
2018 Tepi

Zotin, Deteksi | 91,5%
2019 Tepi




Tabel 4. @. {Lanjutan)

Souza, CHNN 88.07%
2019 AlexMNet

ResNel-

I8
Penelitian Li-Met Q7 300,
Ini

Pada tabel 4.9 mesunjukksn besil outpul den segmentasi penelitian
menggunakan deteksi tepi (Yang et al., 2018) terdapat kekurangan belum bisa
metakukan segmentasi apabila gambaran paru tertutup oleh kabut putih. Selain it
terjadi kegagalan segmentasi pada kondisi gambar tertentu. Untuk hasil dart metode
pemrosesan citra lain adalah dengan thresholding dan deteksi tepi (Zotin et al..

2019) menghasilkan segmeniasi dengan batas kontur paru-paru bergelombang
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(warna merah), yang mana hal ini tidak sesuai dengan aslinya bahwa batas tepi
paru-paru tidak bergelombang (warna hijau). Kedua masalah pada penelitian
tersebut tidak muncul pada hasil output dengan metode CNN.

Pada hasil vang tampak dari metode menggunakan CNN AlexNet (Souza
etal., 2019) dan metode CNN U-Net pada penelitian ini menunjukkan kontur batas

paru-paru yang hida k bergelombang (wama me mendekati kontur batas dari
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Model yang dilatih menggunakan teknik Deep Learning dengan arsitektur

i UNet pada bohasa python adalah keras dan fenso

dipertukan dataset yang terdiri dari citra X-Rav dada beserta anotasi ground truth
masking paru-parunya, Model segmentasi dapat dilatih menggunakan arsitektur U-
Net dengan tohapan mulai dari persiapan dataset, pra-pemrosesan dataset,
pembacaan dataset input, pelatihan model, validasi dan pengujian,

87



Pelatihan model segmentasi dengan arsitektur U-Net dapat dilakukan hanya
dengan jumlah dataset yang terbatas, sebagaimana dilakukan dalam peneilitan ini
hanya menggunakan |38 set data citra X-Rav dada beserta anotasi masking paru-

parunyz. Pembuatan sistem otomatis untuk melaskukan segmentasi paru-pary




5.1.2. Modifikasl Deep CNN arstiektar U-Net untuk meningkatkan performa
segmentasi paru-parn pada citra X-Ray dada

Pada penelitian ini modifikasi dilakukan dengan menambahkan regularisasi
berupa Dropout lapisan. Setiap langkah convolusi menghasilkan jumlsh lapisan
secara acak sebagian lapisan peta fitur tersebut. Jumlah pengurangan tidak asal
dilakukan namun dicari berapa persen pengurangan dari keseluruhan lapisan. Dari
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hasil percobaan didapatkan pengurangan atau dropout terbaik terjadi pada rentang
30% hingea 40
5.1.3. Nilal akurasl plksel dan nilal irlsan segmentasi paru-parn pada clira X-

Ray dada menggunakan Deep CNN arsltekiur U-Net

Performa dan model segmentasi demgan arsitektur U-Net dipengaruhi oleh
beberapa inperparameter yaitu jumiah filter yong digunakan, jumlah epocis pada
saat pelatihan, jumlah «reps per epoch dan learning rate. Husil dari performa model
segmentosi U-Net dapat mengungguli hasil dari segmentasi pada penelitian
sebelumnyu, bahkan setiap gambar X-Ray dads yang mengalami kerusakan atau
perubahan morfologi tetap dapat disegmentasi dengan baik dan dapat menampilkan
bates paru-paru vang rasional.

Moxdel segmentasi U-Net yang telah dilatih pada penelitian ini menunjukkan
performa yang lebih baik duripada model-mode! segmentasi sebelumnya, Mode! U-
Net menunjukkan nilai akurasi model 98.26% untuk ;ﬁtgﬁﬂ.ﬂmul pikselnya dan
nilai Jol' 95.46% untuk tingkat irisan tumpang Gindibnya. Nilai foU tersebut
mengungguli nilai ToU dari model segmentasi menggunakan SED dengan nilai
EFS,I%.;W-M_W dmpom.pqi‘hm segmentasi meninglkat
menjadi 98 55% untuk skurasi pikseinya dan 97_28% untuk loU.

5.1, Saran
Pada penelitian im belum dilakukan percobaan untuk memanfaatkan hasil
dari segmentasi paru-paru ke dalam tugas klasifikasi. Apakah citra A~ Rayv dada yang

telah disegmentasi akan menjadikan klasifikasi penyakit pada paru-paru lebih baik
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atun tidak. Untuk penelitian berikutnya dapat dilakukan klasifikasi penyakit paru-
paru yang dilakukan menggunakan inputan dari hasil segmentasi paru-paru
terhadap citra X-Ray dada.

Untuk dapat menambah manfaat terhadap proses pelayanan di dalam
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