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Aplikasi Medis Pembaca Gambar Rontgen 
Berbasis AI 

 
 

Abstrak 

Paru-paru merupakan organ pernapasan yang sangat penting bagi tubuh 
manusia. Apabila tidak diperhatikan dengan baik, maka dapat menyebabkan 
timbulnya penyakit pada paru-paru. Sepert penyakit pneumonia yang dimana satu 
anak meninggal akibat pneumonia setiap 39 detik. Indonesia menempati 
peringkat ketiga setelah India dan Cina dalam kasus TBC paru. Pada pandemi 
covid-19 terdapat 6.812.127 kasus terkonfirmasi di Indonesia. Kelainan pada paru 
dapat dilihat melalui X-ray . X-ray  merupakan tindakan medis yang menggunakan 
gelombang radiasi sinar X dengan tipe warna grayscale. Ketika dokter spesialis 
menganalisis gambar x-ray  dalam jumlah yang banyak, hal tersebut tentu 
melelahkan dan membutuhkan fokus yang tinggi. Convolutional Neural Network 
(CNN) saat ini banyak digunakan untuk mengklasifikasi, baik itu gambar ataupun 
video. Banyak penelitian yang menggunakan metode CNN untuk membaca dan 
mengidentifikasi penyakit dengan menggunakan gambar rontgen. Serta dengan 
penggunaan arsitektur turunan CNN yaitu DenseNet121 yang digunakan untuk 
melatih kembali model keluaran CNN, yang bertujuan untuk meningkatkan 
keefektifan model dalam mengklasifikasi gambar rontgen. Dan penelitian ini 
bertujuan untuk membuat User Interface yang menggunakan implementasi dari 
hasil klasifikasi CNN. Dan dapat membaca gambar x-ray  tidak hanya satu tetapi 
lebih dari dua dalam satu waktu dan proses pengidentifikasian yang cepat dan 
mudah dalam pengoperasiannya. Dan juga dapat dilihat hasil akurasi pada 
pembacaan gambar x-ray    sebagai hasil akhir dari proses penelitian ini didapatkan 
hasil akurasi sebesar 92%. Model terintegrasi dengan Graphical User Interface 
(GUI) dapat melakukan klasifikasi terhadap 4 kondisi pada gambar x-ray .  

 
Kata kunci: Paru-paru, Gambar X-ray , Convolutional Neural Network, 
DenseNet121. 

  



iv 
 

Medical Application to Read X-ray  Images 
Based on AI 

 

Abstract 

The lungs are vital respiratory organs for the human body. If not properly 
observed, it can lead to disease in the lungs. It's like pneumonia, where one child 
dies from pneumonia every 39 seconds. Indonesia ranks third after India and China 
in cases of pulmonary tuberculosis. In the COVID-19 pandemic, there were 
6,812,127 confirmed cases in Indonesia. The abnormalities in the lungs can be seen 
through the X-ray . X-ray s are medical measures that use the waves of x-ray  
radiation with a grayscale color type. When a doctor analyzes a large number of x-
ray s, it's exhausting and requires a high level of focus. Convolutional Neural 
Network (CNN) is widely used today to classify, be it images or videos. Many 
researchers have used CNN methods to read and identify diseases using X-ray s, as 
well as using CNN's derivative architecture, DenseNet121, to re-train the CNN 
output model, which aims to improve the effectiveness of models in classifying X-
ray  images. And this research aims to create a Graphic User Interface (GUI) that 
uses the implementation of the CNN classification results. And can read x-ray  
images not only one but more than two at a time, and the identification process is 
fast and easy in its operation. And also can be seen the accuracy results on the 
reading of x-ray s, as the final result of this research process obtained a result of 
92% accuracy. The model integrated with the Graphical User Interfaces (GUI) can 
perform classification against four conditions on x-ray  images.  

 
Keywords: Lungs, X-ray  Imaging, Convolutional Neural Network, DenseNet121.  
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Bab 1. Pendahuluan 

1.1. Latar Belakang 
Paru-paru merupakan organ pernapasan yang sangat penting bagi tubuh 

manusia. Paru-paru memiliki peran sebagai organ yang bekerja dengan melakukan 
pertukaran karbon dioksida dari dalam tubuh dengan oksigen dari lingkungan luar. 
Walaupun paru-paru sangat vital bagi tubuh, namun faktanya masih banyak 
masyarakat yang tidak memperhatikan kesehatan paru-parunya yang dapat 
membuat organ ini menjadi terganggu. Apabila fungsi pernapasan pada manusia 
terganggu, maka dapat dipastikan akan memengaruhi manusia tersebut secara 
langsung. Diantara gangguan pernapasan yang terjadi, apabila tidak ditangani 
secara langung dapat mengakibatkan timbulnya penyakit pada paru-paru. 

Penyakit yang terjadi pada paru-paru umumnya disebabkan oleh berbagai 
mikroorganisme seperti bakteri, virus, jamur. Selain dari mikroorganisme, 
penyakit pada paru-paru juga dapat disebabkan dari kebiasaan merokok, terpapar 
polusi udara atau asap kendaraan berat. Yang dimana hal ini dapat menyebabkan 
berbagai kelainan kondisi pada paru-paru yang jika dibiarkan akan berakibat 
munculnya penyakit seperti Pneumonia, Tuberculosis (TBC), Bronkitis, kanker 
paru-paru. 

Lembaga Kesehatan dan Anak memeringatkan satu anak meninggal akibat 
pneumonia setiap 39 detik. Sebagian besar kematian terjadi pada anak dibawah 
usia 2 tahun. Pneumonia menjadi salah satu penyebab kematian Balita terbesar di 
Indonesia. Pada tahun 2018, diperkirakan sekitar 19.000 anak meninggal dunia 
akibat pneumonia. Risiko terjangkit pneumonia jauh lebih besar dialami anak-anak 
yang sistem imun tubuhnya lemah akibat penyakit lain seperti HIV atau malnutrisi 
[1].  

Tuberculosis (TBC) adalah penyakit yang disebabkan oleh patogen bakteria 
Mycobacterium tuberculosis (M. tuberculosis) dan termasuk penyakit menular. 
TBC pada paru dapat menyebabkan kematian apabila tidak mengonsumsi obat 
dengan teratur pada rentang 6 bulan. TBC masih menjadi masalah kesehatan 
global dan WHO pada tahun 2017 melaporkan terdapat 1,3 juta kematian akibat 
TBC paru. Indonesia merupakan peringkat ketiga setelah India dan Cina dalam 
kasus TBC paru, yakni dengan jumlah 824 ribu kasus dan 93 ribu kematian 
pertahun [2]. Pada tahun 2022 Kementrian Kesehatan bersama seluruh tenaga 
kesehatan berhasil mendeteksi TBC sebanyak lebih dari 700 ribu kasus. Angka 
tersebut merupakan angka tertinggi sejak TBC menjadi program prioritas nasional 
[3]. 

Penyakit gangguan pernapasan akut atau lebih dikenal dengan nama corona 
virus disease 2019 (COVID-19) pertama kali dilaporkan muncul di kota Wuhan, 
ibukota provinsi Hubei, Tiongkok pada akhir tahun 2019. Penyakit ini menjadi 
perhatian dunia karena tingkat penularannya yang sangat tinggi dan 
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menyebabkan kasus kematian pada beberapa penderita di kota Wuhan sehingga 
pemerintah setempat memberlakukan karantina wilayah kota Wuhan secara 
penuh (lockdown) [4]. Dan informasi terbaru dari situs Kementrian Kesehatan 
Republik Indonesia (INFEKSIEMERGING) mengenai perkembangan kasus 
masyarakat yang terinfeksi virus covid-19 pertanggal 05 Juli 2023 adalah 6.812.127 
kasus terkonfirmasi, 6.642.003 kasus sembuh (97,5%), 161.879 kasus meninggal 
(2,4%), dan 8.245 kasus aktif (0,1%) [5].   

Rontgen merupakan tindakan medis yang menggunakan radiasi gelombang 
elektromagnetik untuk mengambil gambar bagian atau organ dalam dari tubuh 
seseorang. Hasil dari foto rontgen ini sendiri nantinya akan digunakan oleh dokter 
spesialis radiologi dalam rangka mendeteksi, menentukan diagnosis, dan 
mengobati suatu penyakit menggunakan prosedur pencitraan. Seperti patah 
tulang, tumor, masalah jantung, dan penyakit pada paru-paru [6].    

Dalam melakukan Rontgen, menghasilkan gambar dari proses penyinaran 
sinar X-ray  ke anggota tubuh yang akan diperiksa. Dalam pembacaan gambar X-
ray , menghasilkan keluaran berupa gambar X-ray  dengan jenis citra grayscale.  

Salah satu metode untuk mengenali dan mendeteksi objek pada sebuah 
gambar yaitu dengan menggunakan algoritma CNN (Convolutional Neural 
Networks) [7]. CNN digunakan untuk mengenali benda,melakukan deteksi serta 
segmentasi pada objek. CNN bekerja dengan melakukan klasifikasi yang digunakan 
untuk pengolahan data gambar. Algoritma CNN ini dapat digunakan pada proses 
klasifikasi data yang sudah terlabel dengan menggunakan metode supervised 
learning. Cara kerja dari supervised learning yaitu jika sudah terdapat dataset yang 
akan dilatih dan sudah terdapat variabel yang akan ditargetkan sebagai keluaran, 
sehingga tujuan dari metode ini adalah dengan mengelompokkan data ke data 
yang telah ada [8].  

Pada penelitian Novanto Yudistira dkk (2020) [9], membuat sistem 
pendeteksian COVID-19 menggunakan metode Convolutional Neural Network. 
Yang menggunakan 1125 gambar x-ray  dan menghasilkan akurasi sebesar 86.93%  

Berdasarkan penelitian sebelumnya menggunakan metode command type 
ketika akan melakukan pembacaan gambar x-ray . Dan harapan untuk penelitian 
ini adalah, dengan adanya pembuatan User Interface (UI) yang nantinya akan 
diimplementasikan dalam bentuk aplikasi yang dapat digunakan. Sehingga dapat 
lebih efisien dalam membantu pengoperasian untuk melakukan pembacaan 
banyak gambar x-ray  dalam satu waktu. 
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1.2. Rumusan Masalah 
Dari latar belakang masalah tersebut, adapun rumusan masalah yang akan 

dibahas pada penelitian tugas akhir ini adalah: 
1. Bagaimana cara mendeteksi kelainan pada paru-paru pada gambar X-ray 

? 
2. Bagaimana cara untuk mengklasifikasi jenis kelainan pada paru-paru 

gambar X-ray ?. 

1.3. Tujuan 
Adapun tujuan dari penulisan proyek akhir ini yaitu: 

1. Melatih model klasifikasi CNN menggunakan arsitektur DenseNet121 
pada gambar x-ray . 

2. Model dapat mendeteksi dan memprediksi penyakit pada paru-paru 
yang ada pada gambar x-ray  

3. Merancang antarmuka untuk memudahkan pengguna dalam melakukan 
klasifikasi gambar x-ray . 

1.4. Manfaat 
1. Manfaat dari perancangan sistem deteksi kelainan paru-paru gambar x-

ray  menggunakan kecerdasan buatan ini adalah untuk membantu 
dokter spesialis radiologi dalam mendiagnosis penyakit yang diidap 
pasien. 

2. Meningkatkan efisiensi waktu dalam menentukan diagnosis penyakit 
pneumonia.  

1.5. Batasan   
Adapun batasan masalah dari pembuatan proyek akhir ini diantaranya: 

1. Pembacaan pada gambar x-ray  hanya mendeteksi kelainan di paru-paru 
2. Kondisi yang akan dideteksi oleh model yaitu Covid-19, Normal, 

pneumonia, tuberculosis (TBC) pada paru-paru 
3. Data gambar yang digunakan terbatas dan bukan format gambar x-ray  

aslinya (Dicom). 
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Bab 2. Tinjauan Pustaka 
2.1 Gambar X-ray  dan Jenis Kelainan Pada Paru-paru 

 Gambar rontgen atau x-ray  merupakan hasil dari proses mengambil foto 
organ dalam tubuh manusia dengan menggunakan radiasi dari sinar X. Dan hasil 
dari proses rontgen akan dicetak dalam bentuk lembaran fail gambar dengan tipe 
citra grayscale. Pada bagian dada (thorax) di gambar x-ray , dokter spesialis 
melihat dan menganalisis organ-organ yang tampak pada gambar [10]. Kondisi 
paru-paru normal dan yang mengalami kelainan dapat langsung terlihat. Seperti 
lebih banyak bercak warna putih yang ada pada paru-paru bagian bawah. Hal 
tersebut dapat mengindikasikan bahwa pasien mengidap penyakit pada paru-
parunya yang dapat dilihat pada Gambar 2. 

 

 

Gambar 1. Kondisi Paru-Paru Normal 

 

Gambar 2. Kondisi Paru-Paru Pneumonia 
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Gambar 3 Kondisi Paru-Paru Penderita Tuberculosis 

 

 

Gambar 4 Kondisi Paru-Paru Penderita Covid-19 
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2.2 Pengambilan Dataset  
Pada penelitian ini, dataset dari gambar x-ray   rontgen didapat dari beberapa 

sumber yang berbeda. Seperti pada situs Kaggle yang merupakan situs untuk 
berbagi ide, dan juga merupakan platform data sciene [11]. Kemudian dataset 
yang telah diperoleh ini adalah kumpulan dari  gambar x-ray  dengan kondisi 
normal dan kondisi mengidap Covid-19, pneumonia, tuberculosis, yang akan 
menjadi bahan untuk pelatihan bagi model kecerdasan buatan. Jumlah sampel 
gambar x-ray  dengan diagnosis penyakit  yang akan digunakan untuk menjadi 
bahan latih kecerdasan buatan akan bergantung dari ketersediaan database yang 
ada di internet. Detail data gambar x-ray  yang terkumpul pada penilitian ini dapat 
dilihat pada tabel 1. 

Tabel 1 Detail dataset 

Kelas kondisi Jumlah data Data Latih (90%) Data Test (10%) 
Normal 11.995 10.795 1.200 

Covid-19 5.243 4.718 525 
Pneumonia 3.146 2.831 315 

Tuberculosis 1.221 1.099 122 
Total 21.606 19.444 2.162 

    
Pada tabel data di atas dataset  dibagi menjadi 2 kelompok, yaitu data latih 

sebagai data yang digunakan untuk proses pelatihan yang diambil sebanyak 90% 
dari jumlah total dataset dan data test sebagai data untuk memvalidasi hasil 
prediksi model yang diambil sebanyak 10% dari total dataset yang ada. 

2.3 Deep Learning   
Deep learning adalah bagian dari kecerdasan buatan (artificial intelligence) 

dan pembelajaran mesin (machine learning) yang menggunakan lapisan saraf 
(neuron layer) dari jaringan saraf tiruan  melakukan tugasnya. Deep learning 
terdiri dari seperangkat algoritma neural network dan machine learning yang 
berusaha belajar dalam berbagai tingkatan berdasarkan input informasi dari setiap 
neuron yang ada pada algoritma dan machine learning. Yang dimana hasil 
pembelajaran tersebut akan selalu dilakukan selama neuron mendapatkan input 
baru dari lapisan neuron sebelumnya hingga mencapai lapisan output [12].  

2.3.1 Convolutional Neural Network (CNN) 
Convolutional Neural Network (CNN) merupakan hasil pengembangan dari 

jaringan saraf tiruan (neural network) Multilayer Perceptron (MLP) yang digunakan 
untuk mengolah data dua dimensi. CNN banyak diaplikasikan pada data citra 
karena kemampuan jaringan yang tinggi. Algoritma CNN ini termasuk kedalam 
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jenis Deep Neural Network yang konvensionalnya digunakan pada proses 
perancangan deep learning. Dan karena kemampuannya, CNN banyak digunakan 
dalam mengolah data citra yang kemudian salah satu penggunaannya adalah 
untuk melakukan klasifikasi gambar (image classification), pengenalan objek 
(object detection) [13]. CNN menggunakan beberapa lapisan (layer) yaitu 
convolution layer, pooling layer, dan fully connected layer. Convolutional layer 
berfungsi untuk mengekstraksi fitur dari input dengan filter yang dasarnya adalah 
bentuk estimasi. Hasil ekstraksi fitur itu akan menjadi pola gambar yang akan 
diidentifikasi dan menghasilkan weights atau bobot untuk menggambarkan pola 
gambar yang telah teridentifikasi.  Kemudian diikuti dengan pooling layer yang 
akan mengurangi ukuran spasial dan dapat mengurangi sumber daya komputasi 
yang dibutuhkan untuk memproses data melalui pengurangan dimensi dari 
feature map (down sampling) yang dapat mempercepat komputasi karena 
parameter yang diperbarui semakin sedikit [14]. Pooling layer dilakukan dengan 
max-pooling, yaitu dengan mengambil nilai maksimal dari region sebelumnya 
seperti Gambar berikut. 

 

Gambar 5 Convolutional Neural Network (CNN) 

2.3.2 DenseNet121 

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) merupakan model 
arsitektur turunan dari CNN yang melatih kembali hasil keluaran dari model CNN. 
DenseNet121 menggunakan keluaran dari sebuah lapisan model untuk digunakan 
sebagai masukan pada lapisan neuron selanjutnya [15]. DenseNet121 yang 
menghubungkan setiap lapisan neuron, seperti pada lapisan pertama 
dihubungkan ke lapisan kedua, ketiga dan seterusnya. Yang dimana hal ini 
bertujuan untuk memberdayakan pergerakan data terbesar antar lapisan neuron 
[16]. 
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Gambar 6 Densely Connected Convolutional Network  
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Bab 3. Metodologi Penelitian  

3.1. Tahapan Penelitian  
Dalam merancang sistem aplikasi, dibutuhkan perancangan dalam proses 

pembuatannya. Proses perancangan aplikasi ini meliputi tahapan penelitian, 
perancangan perangkat lunak, pengujian sistem, dan analisis hasil pengujian. 
Rancang diagram alir tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

 

Gambar 7. Tahapan Penelitian 

Perancangan penelitian dilakukan dengan melakukan studi literatur yang 
dilakukan dengan mengumpulkan berbagai macam infromasi dan keilmuan 
mengenai penerapan artificial intelligent dalam bidang klasifikasi gambar medis. 
Dilanjutkan dengan mengumpulkan dataset yang akan diolah menjadi model (hasil 
dari proses pelatihan) yang digunakan sebagai comparision pembacaan, 
dilanjutkan dengan melakukan pengujian pada sistem yang telah dibuat dengan 
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memasukkan model sebagai data pembacaan untuk perbandingan. Dilakukan 
verifikasi dan validasi pada model dikarenakan jika terdapat hasil pembacaan yang 
kurang akurat jika sudah akurat maka dilanjutkan dengan pengambilan data. 

3.2. Perancangan Perangkat Lunak 

Pada perancangan perangkat lunak terdiri dari tiga proses utama, yaitu 
Preprocessing, training dan data testing untuk mengetahui kelainan paru-paru 
pada gambar x-ray . Pada prosesnya, dataset yang berisi data latih berupa gambar 
x-ray  paru-paru normal dan gambar x-ray  paru-paru yang mengalami kelainan. 
Sebelum memasuki proses training dan testing, dataset akan di-preprocessing 
untuk mengubah dan menghilangkan data yang tidak diperlukan dan agar sesuai 
dengan format yang diperlukan pada proses training nantinya.    

3.2.1 Preprocessing Data 

Preprocessing Data merupakan proses untuk mengubah data mentah ke 
dalam bentuk yang lebih mudah dipahami. Yang bertujuan untuk memperbaiki 
kesalahan pada data mentah yang sering tidak lengkap serta format yang tidak 
teratur. Proses dari perancangan kecerdasan buatan yaitu melalui proses 
preprocessing data untuk mengubah dan memperbaiki apabila ada data yang tidak 
sesuai. Dan selanjutnya pada proses pelatihan dan validasi data. Akan dibagi 
menjadi 4 kelas sesuai dengan klasifikasi penyakit yang telah ditentukan. 

 

 

Gambar 8 Alur Preprocessing Data 

Pada processing data, dataset gambar x-ray  dimasukkan. Tahap pertama yang 
dilakukan adalah menormalisasi ukuran piksel gambar menjadi 0 dan 1 dengan 
membagi setiap nilai piksel dengan 255 yang bertujuan data agar lebih mudah 
dikelola oleh model. Selanjutnya gambar dirotasi secara acak yang telah 
ditentukan sebesar 30 derajat, yang berarti  gambar dapat diputar sebanyak 
maksimal  30 derajat searah atau berlawanan jarum jam dan menggeser 0.2 atau 
20% dari lebar dan tinggi gambar. Pada shear_range akan mentransformasi geser 
yang membuat bentuk gambar menjadi miring, hal ini menciptakan regangan oada 
gambar dengan sudut kemiringan sebesar 30 derajat. Kemudian pada zoom_range 
akan memungkinkan gambar diperbesar atau diperkecil sebesar 10% dan diputar 
secara mendatar (horizontal). Dan fill_mode (nearest) digunakan untuk mengisi 
piksel  kosong terdekat yang muncul pada gambar setelah proses rotasi atau 
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transformasi. Hasil dari proses ini meningkatkan keberagaman data yang  
digunakan untuk pelatihan model, sehingga model dapat menggeneralisasi data 
yang belum pernah dilihat sebelumnya.  

3.2.2 Training Data 

Setelah persiapan dataset dan preprocessing, proses pelatihan model dimulai. 
Pada tahap ini, arsitektur jaringan syaraf tiruan membuat dan melatih model 
kecerdasan buatan dengan menggunakan gambar dari dataset yang telah melalui 
tahap preprocessing, yang memungkinkan mereka untuk mengklasifikasi dan 
membuat prediksi pada gambar x-ray .     

 

Gambar 9 Proses pelatihan model  
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3.3 Perancangan Graphical User Interface (GUI) 
Graphical User Interface merupakan operasi sistem antar muka berbasis grafis 

yang menggunakan ikon, daftar menu, dan tetikus (mouse) untuk mengklik ikon 
atau menarik ke atas dan bawah daftar menu agar dapat berinteraksi dengan 
sistem. Dengan adanya GUI ini yang dirancang menjadi satu menjadi aplikasi padu, 
dapat mempermudah dalam mengoperasikan sistem untuk melakukan 
pembacaan gambar dan menganalisis hasilnya. Tidak perlu melalui perintah/kode 
program ketika masih berbentuk kumpulan kode perintah. Rancangan GUI pada 
penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 6. 

 

Gambar 10. Sistem Perancangan Aplikasi 
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3.4 Pengujian Sistem 
3.4.1 Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk mengukur kinerja dari hasil model 
klasifikasi CNN dan menggambarkan jumlah yang diklasifikasikan dengan benar 
atau tidak. Terdapat empat nilai yang dihasilkan, yaitu: 

• TP (True Positive) adalah jumlah data yang bernilai positif dan diprediksi 
benar sebagai Positif. 

• FP (False Positive) adalah jumlah data yang bernilai Negatif, tetapi 
diprediksi Positif. 

• FN (False Negative) adalah jumlah data yang Positif, tetapi diprediksi 
sebagai Negatif 

• TP (True Negative) adalah jumlah data yang Negatif dan diprediksi 
sebagai Negatif 
 

Tabel 2 Confusion Matrix 

 Predicted Label 
  Positive (1) Negative (0) 
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TN 
(True Negative) 

 
Setelah hasil dari confusion matrix didapatkan. Maka dilakukan evaluasi 

terhadap hasilnya. Dengan melakukan classification report yang menggunakan 
parameter sebagai berikut: 

• Accuracy menghitung proporsi prediksi benar yang dihasilkan dari 
model klasifikasi dari total jumlah prediksi. 

 (𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 (1) 
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• Precision menghitung jumlah proporsi dari True Positive dari semua 
jumlah prediksi benar yang dihasilkan model klasifikasi 

 𝑇𝑃
(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) 

(2) 

 
•  Recall menghitung jumlah proporsi True Positive dari total jumlah 

aktual positif pada dataset. 
 𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) 
(3) 

   

• F1-Score adalah nilai rata-rata precision dan recall 
 𝐹1 = 2.

(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛. 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)
(𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) 

(4) 

 

  



15 
 

Bab 4. Hasil dan Pembahasan 
4.1 Hasil Preprocessing Data 

 
Gambar 11 Gambar sampel  

Pada Gambar 11 merupakan salah satu sampel gambar x-ray dari dataset yang 
digunakan untuk pelatihan model. Merupakan gambar dari kelas NORMAL yang 
memiliki ukuran 232x232 piksel dan saluran warna RGB. 
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Gambar 12 Gambar sampel setelah di-preprocessing 

Gambar 12 merupakan sampel gambar x-ray sebelumnya yang telah dilakukan 
proses preprocessing. Pada rescale ukuran gambar diubah dari yang awalnya 
berukuran 232x232 piksel menjadi 160x160 piksel. Rotation_range memutar 
gambar sebesar 30 derajat. Width_shift_range dan height_shift_range menggeser 
lebar dan tinggi gambar sebesar 20% dari ukuran asli. Shear_rang meregangkan 
gambar. Zoom_range memperbesar gambar sebesar 10% dari gambar asli. 
Horizontal_flip memutar gambar secara mendarat (horizontal). Dan fill_mode 
mengisi piksel yang kosong pada gambar setelah proses preprocessing data. 
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4.2 Summary Arsitektur  
4.2.1 Summary Arsitektur CNN 

 

Gambar 13 Arsitektur CNN 

Pada model summary di atas terdapat lapisan konvolusi dengan 16 filter, dan 
menggunakan fungsi aktivasi Rectified Linear Units (ReLU). Memiliki input gambar 
dengan ukuran 160x160 piksel dan 3 saluran warna RGB. Dan pada lapisan max 
pooling mengurangi ukuran keluaran dari 158x158 menjadi 79x79 dan lapisan 
seterusnya. Lapisan dense merupakan lapisan fully connected dengan 200 unit 
neuron. 
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4.2.2 Summary Arsitektur DenseNet121 

 

Gambar 14 Detail Arsitektur DenseNet121 

Pada data ringkasan dari model arsitektur DenseNet121 terdiri dari layer 
(lapisan) yang terdiri dari input layer, convolutional layer, batch normalization 
layer, activation layer, dan lainnya. Dan pada model ini menggunakan activation 
function ReLU (Rectified Linear Units). Pada Output Shape merupakan keluaran 
yang dihasilkan oleh tiap layer, seperti pada (None, 160, 160, 3) menunjukkan 
bahwa input yang masuk ke model merupakan gambar yang memiliki ukuran 
160x160 piksel dengan 3 channel warna (RGB). Param # merupakan jumlah 
parameter yang dapat diubah dalam layer tersebut. Total params adalah total 
jumlah parameter yang dapat dipelajari oleh model, Trainable params merupakan 
jumlah parameter yang dapat diubah nilainya selama proses pelatihan model, dan 
Non-trainable params adalah jumlah parameter yang nilainya tidak diperbarui 
selama proses pelatihan (tetap). 
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4.3 Hasil Pelatihan Model 
4.3.1 Hasil Pelatihan Model CNN 

Pada bagian ini merupakan hasil pelatihan model CNN yang dilakukan dengan 
25 siklus pelatihan (epochs). 

 

Gambar 15 Hasil Pelatihan Model CNN 

Pada Gambar 15 dapat dilihat proses pelatihan model CNN. Kinerja model 
meningkat yang mengindikasikan bahwa model terus belajar dan memperbaiki 
performanya hingga validation accuracy mencapai 99% dan 25 epochs, proses 
pelatihan berhenti. 

4.3.2 Hasil Pelatihan Model DenseNet121 
Pada bagian ini merupakan hasil pelatihan model DenseNet121  yang 

dilakukan dengan 15 siklus pelatihan (epochs). 

 
Gambar 16 Hasil Pelatihan Model DenseNet121 

Pada Gambar 16 dapat dilihat proses pelatihan model DenseNet121. Kinerja 
model meningkat secara signifikan yang mengindikasikan bahwa model terus 
belajar dan memperbaiki performanya dari model CNN konvensional hingga 
validation accuracy mencapai 99% dan 11 epochs, proses pelatihan berhenti. 
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Train Loss  mengukur nilai yang hilang ketika proses pelatihan berlangsung dan 
mengukur seberapa baik model melakukan prediksi yang benar, sehingga proses 
latihan ini ada untuk mengurangi loss agar model dapat memprediksi dengan baik. 
Validation Loss merupakan ukuran kesalahan rata-rata dari model saat diuji 
dengan data validasi dan memberikan indikasi seberapa baik model dapat 
melakukan prediksi dari data pelatihan ke data baru yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. Train Accuracy merupakan tingkat prediksi benar yang dibuat oleh 
model pada data latih dan memberikan indikasi seberapa baik model dapat 
mempelakari pola-pola yang ada dalam data latih. Validation Accuracy merupakan 
tingkat prediksi benar yang dibuat oleh model terhadap data validasi. 

 

 

Gambar 17 Train & Validation Loss, Train & Validation Accuracy dari Model CNN 

Pada Gambar 17 menunjukkan perubahan nilai los pada grafik Train, dan 
Validation dari hasil proses pelatihan model menggunakan arsitektur CNN. Dapat 
dilihat pada Train Loss menurun secara signifikan seiring bertambahnya siklus 
pengulangan (epochs) yang menunjukkan model sedang belajar dan memperbaiki 
performanya pada data latih. Pada grafik Validation Loss  terlihat sangat fluktuatif, 
yang dimana hal ini mengindikasikan terjadinya overfitting (model mempelajari 
data dengan sangat detail sehingga tidak dapat menggeneralisi dengan baik 
terhadap data yang baru). Pada grafik Train Accuracy terlihat meningkat secara 
signifikan dan stabil seiring bertambahnya epochs. Yang menunjukkan bahwa 
model memiliki performa yang baik pada proses pelatihan. Validation Accuracy 
terlihat bergerak secara fluktuatif dan tidak menunjukkan peningkatan yang 
konsisten. Hal ini juga mengindikasikan kemungkinan terjadinya overfitting. 
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Gambar 18 Train & Validation Loss, Train & Validation Accuracy dari Model DenseNet121 

Pada Gambar 18 merupakan grafik Loss dan Acuuracy dari Train & Validation 
untuk model DenseNet121. Pada Train Loss dapat dilihat menurun secara 
bertahap dan konsisten dibanding arsitektur CNN konvensional setiap 
pertambahan epochs. Pada Validation Loss grafik bergerak sangat fluktuatif tapi 
masih menunjukkan penurunan secara keseluruhan, yang mengindikasikan bahwa 
model dapat melakukan generalisasi data yang lebih baik dari arsitektur CNN. 
Kemudian untuk grafik Train Accuracy meningkat dan stabil seperti pada model 
CNN konvensional. Pada Validation Accuracy  menunjukkan pergerakan yang 
fluktuatif, namun tetap terjadi peningkatan.  
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4.4 Hasil Confusion Matrix 
4.4.1 Confusion Matrix model CNN 

Pada hasil confusion matrix menunjukkan tabel hasil dari pelatihan model 
menggunakan arsitektur CNN. Dan dapat dilihat tabel matriks yang berisi jumlah 
data yang telah terklasifikasi dengan benar dan yang salah terklasifikasi  

 

 

Gambar 19 Confusion Matrix CNN 

Confusion matrix dari model CNN pada Gambar 17 dapat dilihat dari diagonal 
utama bahwa model memiliki kinerja yang baik dalam mengklasifikasi gambar 
dengan kelas NORMAL, PNEUMONIA, dan TUBERCULOSIS, karena jumlah True 
Positive (TP) untuk kelas-kelas tersebut relative tinggi. Dan dari 2162 data validasi, 
terdapat 252 prediksi data yang salah oleh model.  
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4.4.2 Confusion Matrix model DenseNet121 

Pada hasil confusion matrix menunjukkan tabel hasil dari pelatihan model 
menggunakan arsitektur DenseNet121. Dan dapat dilihat tabel matriks yang berisi 
jumlah data yang telah terklasifikasi dengan benar dan yang salah terklasifikasi  

 

Gambar 20 Confusion Matrix DenseNet121 

Dan pada confusion matrix model DenseNet121 pada Gambar 18 dapat dilihat 
dari diagonal utama bahwa model memiliki kinerja yang baik lebih baik. Yang 
ditandai dengan meningkatnya jumlah prediksi kelas NORMAL dan PNEUMONIA, 
dan pada kelas TUBERCULOSIS  tidak mengalami perubahan yang signifikan. 
Namun pada kelas COVID terdapat penuruan jumlah prediksi, karena model 
kesulitan dalam mengidentifikasi gambar dengan kelas COVID, karena jumlah 
False Negative (FN) untuk kelas ini cukup tinggi. Dari 2162 data validasi, terdapat 
174 prediksi yang salah oleh model. Hal ini menunjukkan bahwa terdapat 
peningkatan hasil prediksi oleh model DenseNet121 walau masih terdapat 
beberapa kesalahan prediksi pada tiap kelas yang ada oleh model.  

Untuk menganalisis lebih lanjut hasil dari kedua model yaitu dengan 
melakukan evaluasi classification report, yang dapat dilihat pada Tabel 3 dan 4. 
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Tabel 3 Classification Report Model CNN 

 Accuracy  Precision Recall F1-score support 
COVID 0.88 0.87 0.88 0.87 525 

NORMAL 0.95 0.87 0.95 0.91 1200 
PNEUMONIA 0.67 0.93 0.67 0.78 315 

TUBERCULOSIS 0.80 0.97 0.80 0.88 122 
      

accuracy 0.88    2162 
Macro avg  0.91 0.83 0.86 2162 

Weighted avg  0.89 0.88 0.88 2162 
      

Pada tabel 3 merupakan classification report dari model CNN konvensional. 
Dapat dilihat akurasi tiap kelas yang ada yaitu COVID 88%, NORMAL 95%, 
PNEUMONIA 67%, dan TUBERCULOSIS 80%. Untuk kelas PNEUMONIA memiliki 
akurasi yang tidak terlalu baik, sehingga didapat akurasi total sebesar 88%.  

Tabel 4 Classification Report Model DenseNet121 

 Accuracy  Precision Recall F1-score support 
COVID 0.85 0.94 0.85 0.89 525 

NORMAL 0.97 0.93 0.97 0.96 1200 
PNEUMONIA 0.97 0.95 0.97 0.96 315 

TUBERCULOSIS 0.89 0.96 0.89 0.92 122 
      

accuracy 0.92    2162 
Macro avg  0.94 0.92 0.93 2162 

Weighted avg  0.94 0.94 0.93 2162 

Pada tabel 4 merupakan classification report dari model DenseNet121. Dapat 
dilihat akurasi tiap kelas yang ada yaitu COVID 85%, NORMAL 97%, PNEUMONIA 
97%, dan TUBERCULOSIS 89%. Sehingga didapat akurasi total sebesar 92%. 
Terdapat peningkatan yang signifikan terhadap akurasi model setelah dilakukan 
pelatihan menggunakan arsitektur DenseNet121 . 

Pada tabel hasil classification report dari model CNN dan DenseNet121 di atas, 
didapatkan nilai accuracy, precision, recall, dan f1-score. Dapat dilihat tingkat 
akurasi pada model CNN yaitu sebesar 88%, rata-rata presisi 91%, recall 83%, dan 
f1-score 86%. Kemudian pada hasil model DenseNet121  didapat tingkat akurasi 
yaitu sebesar 92%, rata-rata presisi 93%, recall 89%, dan f1-score 91%. Terdapat 
peningkatan hasil classification report dari pelatihan model menggunakan 
arsitektur DenseNet121. Yang dimana nilai precision menunjukkan bahwa model 
tidak membuat banyak kesalahan dalam melakukan prediksi terhadap kelas 
tertentu sebagai ‘positif’ dan nilai recall menunjukkan bahwa model memiliki 
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kemampuan untuk mengingat (recall) sebagian besar data yang relevan, sehingga 
data yang tidak terdeteksi dapat diminimalkan. Dan nilai f1-score yang tinggi 
menunjukkan bahwa model memiliki keseimbangan yang baik antara precision 
dan recall. Dari rata-rata yang ada, dapat dilihat bahwa akurasi (accuracy) dari 
model CNN sebelumnya meningkat dari 86% menjadi 92%, yang mengindikasikan 
model dari DenseNet121 memiliki kinerja yang baik secara keseluruhan dalam 
mengklasifikasi gambar X-ray  sesuai dengan kelas yang ada setelah dihubungkan 
dengan model CNN.   
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4.5 Graphical User Interface (GUI) 
Setelah model selesai dilatih dan dievaluasi, model belum sepenuhya dapat 

digunakan untuk pembacaan berulang karena hanya dengan program tunggal 
untuk melakukan pembacaan akan memakan banyak waktu dan tidak akan efektid 
untuk digunakan. Sehingga GUI diperlukan untuk melakukan klasifikasi gambar 
karena mempermudah interaksi antar pengguna dan model kecerdasan buatan. 
Karena dibekali dengan tombol dan alat yang akan melakukan klasifikasi secara 
langsung.  

 

 

Gambar 21 Tampilan GUI 

Setelah aplikasi terbuka, tombol Insert Image akan membuka filedialog untuk 
memasukkan gambar yang ingin diklasifikasi.  
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Gambar 22 Proses Klasifikasi Gambar 

Apabila gambar telah masuk pada tampilan, maka tombol klasifikasi dan 
simpan akan muncul. Tombol Classify Image akan mengaktifkan model untuk 
melakukan klasifikasi pada gambar. Hasil prediksi dan tingkat akurasi akan keluar 
di atas gambar. 
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Gambar 23 Gambar Tersimpan dalam format PDF 
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Pada Gambar 23 merupakan contoh dari gambar hasil pembacaan yang telah 
tersimpan dalam bentuk format PDF beserta dengan informasi yang ada di 
dalamnya. 
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Bab 5. Kesimpulan dan Saran 

5.1 Kesimpulan 
Dari hasil penelitian Tugas Akhir ini, penulis dapat menyimpulkan bahwa 

penggunaan metode arsitektur DenseNet121 yang dihubungkan dengan model 
dari arsitektur CNN dalam melakukan klasifikasi pada gambar x-ray  memiliki 
performa kinerja yang lebih baik. Hal ini ditandai dengan tingkat akurasi yang 
awalnya sebesar 88% meningkat menjadi 92%. Dan dari hasil klasifikasi gambar 
rontgen terhadap 4 kelas kondisi pada gambar x-ray  yang terintegrasi dengan GUI 
ini praktis digunakan dan efisien. Yang diharapkan dapat membantu serta 
mempersingkat waktu dalam proses diagnosis terhadap paru-paru pasien. 

5.2 Saran 
Dalam pengerjaan Tugas Akhir ini masih terdapat kesalahan dan kekurangan. 

Adapun saran dari penulis, yaitu: 
1. Penambahan jumlah data yang digunakan 

Penggunaan kecerdasan buatan untuk klasifikasi gambar memerlukan 
banyak data gambar  untuk meningkatkan hasil akurasi dari prediksi 
kecerdasan buatan. Oleh karena itu, penulis memberikan saran untuk 
mencari dataset dari sumber yang terperca dengan jumlah yang memadai 
serta dengan format yang sesuai agar lebih banyak keragaman data yang 
dimiliki.  

2.  Penambahan label dan anotasi 
Penulis menyarankan untuk menambahkan label dan anotasi pada 

pelatihan model terhadap gambar x-ray , dengan harapan dokter spesialis 
atau ahli radiologi dapat fokus menganalisis bagian atau daerah pada paru 
yang mengalami kelainan dari kondisi normal yang seharusnya. 
diharapkan adanya kerjasama dan sinergi dengan ahli radiologi atau 
dokter spesialis paru-paru  agar dapat mengembangkan aplikasi klasifikasi 
gambar x-ray  yang lebih baik. 
 

 
 
 
 

1.  
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