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Abstrak

Di masa pandemi Covid-19, foto rontgen menjadi umum digunakan untuk memeriksa
pasien diduga Covid-19. Pada citra x-ray paru-paru yang terkena Covid-19 ditemukan adanya
bercak putih atau flek; Namun, paru-paru yang memiliki flek ini tidak selalu disebabkan oleh
Covid-19. Tujuan penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan beberapa jenis penyakit paru-
paru dari citra x-ray, yaitu paru-paru dengan Covid-19, paru-paru dengan pneumonia, dan paru-
paru yang memiliki flek dibandingkan dengan yang normal. Proses klasifikasi data pada
penelitian ini dilakukan dengan membandingkan dua model yaitu CNN VGG-16 dan ResNet-50
dengan model yang telah dilatih sebelumnya. Metrik evaluasi yang digunakan dalam penelitian
ini terdiri dari akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, skor F1, dan kecepatan waktu inferensi.
Hasil menunjukkan bahwa VGG-16 lebih unggul dari ResNet-50 dalam hal kecepatan inferensi
namun tidak dalam hal metrik evaluasi lainnya. Perubahan parameter juga menunjukkan hasil
yang berbeda; epoch 200 adalah nilai optimal. Untuk mendapatkan hasil yang optimal diperlukan
finetuning dengan menyesuaikan kondisi data yang digunakan. Sebagai simpulan, VGG-16
memiliki kemampuan Klasifikasi yang lebih baik dibandingkan ResNet-50, namun perlu terus
dikembangkan dengan memperbanyak data klinis yang aktual.
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Abstract

During the Covid-19 pandemic, x-ray images became commonly used to examine Covid-
19 suspect. X-ray images of the lungs affected by Covid-19 become cloudy; however, the cloudy
lung is not always caused by Covid-19. Therefore, this experiment is conducted to classify some
kinds of lung diseases from x-ray images, i.e., lung with Covid-19, lung with pneumonia, and lung
opacity compared to the normal ones. The data classification process in this experiment was
carried out by comparing two models, i.e., CNN VGG-16 and ResNet-50, with pre-trained model.
The evaluation matrices used in this experiment consist of accuracy, precision, sensitivity,
specificity, F1-score, and speed of inference time. The results show that the VGG-16 is superior
to ResNet-50 in speed but not for other evaluation matrices. Parameter changes also show
different results; epochs 200 is the optimal value. Finetuning using the actual data is necessary
to get the optimum results. In conclusion, VGG-16 has better classification capabilities than
ResNet-50, but it needs to be continuously developed by increasing actual clinical data.

Keywords: Covid-19; medical image classification; ResNet-50; VGG-16

Pendahuluan

Citra medis merupakan intervensi medis untuk mempresentasikan secara visual fungsi-
fungsi dari organ maupun jaringan yang ada dalam tubuh seseorang. Seiring dengan
perkembangan zaman, alat-alat medis juga semakin berkembang seperti terciptanya tabung sinar-
X, Magnetic Resonance Imaging (MRI), Computed Tomography (CT), dan masih banyak lagi.
Hal ini dikarenakan alat-alat ini sering digunakan oleh para tenaga medis, maka pengolahan
secara otomatis dari citra medis ini semakin diperlukan. Saat ini gold standard diagnosis citra
radiologi adalah dengan pembacaan secara langsung oleh expert radiologist. Efektivitas terkait
diagnosis oleh radiologis sudah dibahas oleh Kim.! Diagnosis secara manual ini sering kali tidak
tepat dan performa dari para radiologis bervariasi karena terdapat subjektivitas dan
perbedaan/bias intra-observer dan inter-observer. Gambar 1 menunjukkan bahwa dari hasil
survei performa radiologis terdapat beberapa kasus yang mana hasil pembacaan dari radiologis

merupakan hasil false positive.?
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Gambar 1 Hasil Survei Performa Radiologis. 2
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Alat-alat medis ini menghasilkan gambar yang cukup banyak terutama untuk CT dan juga
MRI. Jumlah gambar yang banyak ini memerlukan inspeksi yang lebih teliti.® Selain itu volume
pasien lebih banyak, variasi pemeriksaan lebih banyak sehingga ada kesenjangan jumlah dokter
dan hasil pemeriksaan. Untuk membantu proses diagnosis, maka dikembangkanlah beberapa
model Convolutional Neural Network (CNN) yakni salah satu metode kecerdasan buatan
(Artificial Intelegence) yang dapat membantu para tenaga kesehatan untuk dapat mengevaluasi
gambar medis dengan optimal. Model-model CNN yang dapat digunakan untuk melakukan
klasifikasi maupun segmentasi adalah LeNet-5.* Selain LeNet-5, ada AlexNet yang mirip dengan
LeNet-5 namun lebih akurat dan error nya lebih kecil jauh dibandingkan LeNet-5. Perangkat
ZFNet® dan arsitektur dari ZFNet menyerupai AlexNet® namun memiliki perbedaan dalam
hyperparameter. Model CNN lainnya adalah GoogleNet yang dibuat oleh Google. Selain model
yang disebutkan di atas, terdapat model yang juga sering digunakan yaitu VGGNet dan ResNet.

VGGNet dan ResNet dipilih dalam penelitian ini, sebab seperti dalam penelitian
sebelumnya telah dijelaskan bahwa kedua arsitektur ini cukup efektif untuk Kklasifikasi citra x-
ray’ selain dapat melakukan Klasifikasi, segmentasi maupun manipulasi pada sebuah gambar.
Berbagai jenis citra medis maupun penyakitnya dapat diproses dan dianalisis menggunakan
model CNN ini dengan melakukan pengaturan pada parameter-parameter yang ada. Tulisan ini
akan membahas mengenai kemampuan ResNet-50 dan VGG-16 dalam melakukan klasifikasi
citra medis dalam bentuk x-ray yang diambil pada bagian dada secara khusus menjadi empat
kategori yaitu kondisi normal, COVID 19, pneumonia, dan lung opacity. Adapun penelitian
serupa yang sudah ada sebelumnya hanya membahas perbedaan kemampuan ResNet-50 dan
VGG-19 dalam melakukan klasifikasi x-ray dengan obyek klasifikasi yang berbeda yaitu normal
dan pneumonia saja.’

Dari data set yang sudah dikumpulkan, dilakukan pelatihan/training pada sistem untuk
dapat mengklasifikasikan data ke dalam 4 kelas yaitu citra x-ray normal, citra x-ray pada penderita
Covid-19, citra x-ray untuk viral pneumonia, dan citra x-ray untuk lung opacity. Kelas-kelas ini
diambil berdasarkan fakta bahwa hasil citra x-ray seringkali menyebabkan kekeliruan diagnosis
penyakit Covid-19 ini. Dalam masa pandemi Covid-19 ini, berdasarkan hasil citra x-ray yang
menunjukkan bercak putih pada paru-paru akan disimpulkan bahwa orang yang memiliki paru-
paru yang terdapat bercak putih tersebut menderita Covid-19. Penderita Covid-19 banyak yang
mengalami pneumonia dan pneumonia tersebut menimbulkan bercak putih pada paru-paru. Saat
orang yang bersangkutan tersebut diperiksa secara mikrobiologi, hasil menunjukkan bahwa orang
tersebut negatif Covid-19. Bercak putih pada paru-paru sulit dibedakan apakah akibat viral
pneumonia atau Covid-19 karena kedua penyakit memberikan citra x-ray paru-paru yang serupa®°®
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Dikarenakan hasil citra medis memiliki tingkat kemiripan yang tinggi, diagnosis secara
pasti apakah orang tersebut menderita Covid-19 atau tidak menjadi tantangan cukup besar dalam
dunia medis saat ini. Dalam tulisan ini akan dibahas klasifikasi dalam beberapa kelas untuk citra
medis yaitu normal, covid, viral pneumonia dan lung opacity dengan menggunakan ResNet-50
dan VGG-16. Menurut Ismael dan Sengur 2021, ResNet-50 menunjukkan hasil akurasi yang
paling tinggi untuk melakukan klasifikasi dibandingkan model lain (VGG16, VGG19, ResNet18,
dan ResNet101) yaitu sebesar 92,63%.1° Alat VGG-16 merupakan model yang hanya memiliki
16 layer yang dimana model nya tidak terlalu berat dan intervensi waktu nya lebih sedikit. Tujuan
penulisan ini adalah membandingkan hasil klasifikasi dari VGG-16 dan ResNet-50 dan

mengetahui adakah perbedaan yang signifikan antara hasil ResNet-50 dan VGG-16.

Metode

Penelitian ini dilakukan dengan mengambil dua data set publik dengan lisensi CC BY-
SA 4.0 yang bersumber dari University of Montreal, dan Qatar University berkolaborasi dengan
Univesity of Dhaka Bangladesh.!l? Penelitian ini menggunakan data set publik dan tidak
menggunakan data set privat, supaya bisa digunakan sebagai pembanding yang adil apabila di
masa depan ada peneliti yang ingin mereproduksi atau mengembangkan penelitian ini. Data yang
digunakan tersebut sudah dilengkapi label oleh expert radiologis ke dalam empat kelas yaitu
normal, covid, viral pneumonia, serta lung opacity; dan didapatkan dua data set yang berbeda.
Pada data set yang pertama terdapat ke empat kelas tersebut. Namun untuk data set yang kedua
hanya memiliki citra medis untuk viral pneumonia, covid, dan normal serta memiliki jumlah data
yang lebih sedikit dibandingkan data set pertama. Oleh karena itu data set kedua digunakan
sebagai data set untuk validasi dengan memindahkan 90 data lung opacity dari data set pertama.
Pemilihan jumlah data set untuk setiap kelas tidak diacak secara keseluruhan, namun jumlahnya
dalam setiap kategori disesuaikan agar proses training proporsional dan tidak terjadi overfitting
pada satu kategori atau kelas tertentu saja. Pada penelitian ini data set dibagi 90% untuk train dan
10% data untuk test.

Pelaksanaan penelitian dimulai dengan menyiapkan data set, dalam hal ini gambar yang
digunakan diubah ukurannya menjadi 299 x 299 piksel. Data tersebut kemudian diaugmentasi
untuk memperbanyak variasi. Selanjutnya, dilakukan proses training menggunakan dua metode
yaitu VGG-16 dan Resnet-50. Training menghasilkan dua buah model yang kemudian digunakan
untuk proses pengetesan atau untuk memprediksi data yang baru. Diagram proses tersebut secara

garis besar ditunjukkan pada gambar 2.
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Gambar 2 Diagram Pelaksanaan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan googlecolab dengan runtime jenis GPU
standar dan menggunakan framework Keras versi 2.8.2 dan TensorFlow versi 2.8.0. Kami
menggunakan beberapa python library seperti tensorflow, keras, numpy, pandas,
matplotlib.pyplot, seaborn, PIL, cv2, os, tqdm, zipfile, os, datetime dan sklearn. Pada penelitian
kali ini, kami menggunakan Image Data Generator yang bertujuan untuk memudahkan
mengaugmentasi gambar dan kami juga menggunakan adam optimizer dengan learning rate yaitu
0,002. Adam optimizer ini merupakan algoritma yang digunakan untuk mengoptimalkan error

agar semakin kecil.

1.1. Deskripsi Data set

Data yang digunakan dalam penelitian ini dibagi menjadi empat kelas gambar x-ray dengan
kondisi normal, Covid-19, viral pneumonia, dan lung opacity. Adapun untuk proses training,
validasi, testing dalam penelitian ini masing-masing menggunakan data yang berbeda. Hal ini
dilakukan untuk memastikan bahwa model yang dihasilkan dapat digunakan pada data yang baru.
Tabel 1 menunjukkan rincian distribusi data yang digunakan dalam penelitian ini.

Data set Covid-19_ Radiography Data set memiliki data untuk Covid-19 sebanyak 3.616
gambar, lung opacity sebanyak 6.012 gambar, viral pneumonia sebanyak 1345 dan normal
sebanyak 10.192 gambar dengan resolusi 299 x 299. Adapun ukuran resolusi ini adalah ukuran
yang umum digunakan dalam proses pelatihan model CNN#7 yakni sekitar 64 x 64 sampai dengan
400 x 400. Ukuran resolusi ini diambil dengan mempertimbangkan supaya akurasi tetap baik dan
kecepatan pemrosesan tidak terlalu lama. Untuk data set Covid-19 Image Data set memiliki 137
gambar untuk Covid-19, 70 gambar untuk normal dan 90 untuk viral pneumonia. Dari data set
Covid-19 Radiography dikurangi 90 data lung opacity, sisa data dialokasikan sebanyak 80%
untuk training dan 20% untuk testing.

Tabel 1 Distribusi Data

Disease Train Test Validation
Normal 8154* 2083* 90**
Covid-19 2893* 723* 137**
Viral Pneumonia 1076* 269* 90**
Lung Opacity 4738* 1184* 90*

* Sumber dari Covid-19_Radiography_Data set
** Sumber dari Covid-19 Image Data set
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Gambar 3 menunjukkan contoh citra x-ray dari masing-masing kelas, secara berurutan (a)

normal, (b) Covid-19, (c) viral pneumonia, dan (d) lung opacity.

Normal X-Ray Lung Opacity X-Ray

COVID X-Ray Viral Pneumonia X-Ray
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Gambar 3 Contoh Gambar dari Masing-masing Kelas

1.2. Persiapan Data

Kualitas gambar dari data set yang diperoleh sudah bagus maka tidak diperlukan pengaturan
kualitas gambar. Rescaling dan normalisasi data tetap dilakukan untuk memperbanyak variasi
data agar mendapatkan model yang lebih baik. Tabel 2 menunjukkan parameter yang digunakan
dalam proses augmentasi data.

Parameter yang digunakan untuk fitting model ke neural network adalah sebagai berikut.
Pertama, pada input layer terdapat 3 filter dengan besar input sebesar 64 x 64. Ukuran kernel filter
adalah 3,3. Selanjutnya model neural network dimasukkan ke dalam pemrograman yang
kemudian dilanjutkan dengan average pooling dengan dropout sebesar 0,5. Kemudian, ada fully
connected layer yang dilanjutkan dengan multi-class classification dengan menggunakan

optimizers dengan learning rate sebesar 0,002.

Tabel 2 Parameter untuk Augmentasi

Metode Default Penyesuaian
Rotasi 0 40

Width shift 0 0,2

Heigh shift 0 0,2

Zoom range - 0,2

Shear range 0 0,2
Horizontal flip None True
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1.3. ResNet-50

ResNet-50 merupakan variasi dari arsitektur ResNet yang memiliki 50 lapis yang sudah
dilatih setidaknya pada 1 juta gambar yang ada pada database ImageNet.® ResNet -50 terdiri dari
lima tahapan yang di masing-masing tahapannya terdapat konvolusi dan identity block. Setiap
blok konvolusi terdiri dari dua lapis konvolusi dan masing-masing identity block juga memiliki
tiga lapis konvolusi. ResNet 50 sudah memiliki lebih dari 23 juta parameter yang dapat dilatih.
Gambar 4 menunjukkan arsitektur resnet-50 yang terdiri dari lima tahap proses konvolusi
tersebut.

stage 1 stage 2 stage 3 stage 4 stage 5

input output
— | ZERO N — s — —_— Flatten —
PAD

Gambar 4 Arsitektur ResNet-50.13

1.4. VGG-16

VGG-16 merupakan arsitektur CNN yang memenangkan kompetisi ImageNet pada tahun
2014. VGG-16 dinilai sebagai salah satu model arsitektur yang baik sampai saat ini. VGG-16 ini
tidak memiliki angka hyperparameter yang besar, namun VGG-16 ini hanya fokus dalam filter
lapis konvolusi 3x3 dengan stride 1 dan selalu mengunakan padding yang sama dan filter maxpool
layer 2x2 dengan stride 2. Di akhir arsitekturnya, VGG-16 ini memiliki 2 fully connected layer
yang diikuti dengan softmax untuk output. Angka 16 dari VGG-16 ini menunjukkan bahwa VGG-
16 memiliki 16 lapis dengan beban yang sama. Jaringan ini merupakan jaringan yang cukup besar

dan memiliki sekitar 138 juta parameter. Gambar 5 menunjukkan arsitektur VGG-16 tersebut.
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Gambar 5 Arsitektur dari VGG-16.8
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1.5. Performance Evaluation Metrics

Mengacu pada beberapa penelitian terkait klasifikasi data pada penelitian sebelumnya,4-20
metrik evaluasi menjadi parameter yang penting untuk mengukur performa dari model yang
dihasilkan secara kuantitatif. Beberapa metrik evaluasi digunakan untuk membandingkan
performa dari kedua model yaitu VGG-16 dan Resnet-50 dalam mengklasifikasikan citra x-ray
ke dalam empat kelas. Penelitian ini dilakukan sebanyak 3 kali dengan menggunakan epoch yang
berbeda yaitu 10, 200 dan 400 dengan batch size 64. Akurasi, presisi, sensitivitas, F1-Score, dan

spesifisitas hasil penelitian dapat dihitung dengan menggunakan persamaan berikut.142

.. TP
Presisi =
TP+FP
ey . TP
Sensitivitas =
TP+FN
iSi itivitas
Fl - 2 X presist x senst
presisi+sensitivitas
R TP+TN
Akurasi = ————
TP+TN+FN+FP
Spesifisitas =
TN+FN

TP (true positive) merupakan Klasifikasi yang benar dari sebuah kelas positif dan TN (true
negative) adalah klasifikasi yang benar pada kelas negatif. FP (false positive) adalah prediksi
yang salah dari kelas positif dan FN (false negative) merupakan prediksi yang salah pada kelas

negatif.®

1.6. Prediksi (testing)

Testing ini dilakukan untuk mengetahui apakah training yang dilakukan sudah berhasil
dalam mengklasifikasikan sebuah gambar atau tidak. Testing ini juga dilakukan untuk mengetahui
kecepatan model tersebut dapat mengklasifikasikan sebuah gambar. Hasil kecepatan yang
didapatkan akan dibandingkan dengan menggunakan metode analisis paired t-test dengan level

signifikansi sebesar 0,05.

Hasil

Hasil ini berdasarkan perbedaan dari kedua pendekatan yang berbeda, pertama dilakukan
penelitian menggunakan VGG-16, kemudian dilanjutkan dengan penelitian menggunakan
ResNet-50. Tabel 3 menunjukkan pengaruh perbedaan epoch terhadap tingkat akurasi model
VGG-16.

Gambar 6 (a) menunjukkan grafik akurasi dan (b) grafik loss terhadap epochs yang

berbeda. Untuk grafik akurasi epochs menunjukkan hasil yang baik dimana nilai akurasi terus
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mengalami kenaikan, namun pada saat mencapai epochs 200, kenaikan dari akurasinya tidak lagi
mengalami kenaikan yang signifikan..

Selanjutnya untuk pengaruh jumlah epoch terhadap tingkat akurasi model Resnet-50
dapat dilihat pada tabel 4. Tabel 4 menunjukkan bahwa saat menggunakan nilai epochs lebih
besar, maka hasil akurasi yang didapatkan juga semakin besar. Pada saat nilai epochs 400 dan
dilakukan testing, hasil menunjukkan nama kelas dengan confidence level sebesar 36,55% saja
dengan waktu sekitar 5 detik. Pada saat nilai epochs 10, model ResNet-50 tidak bisa
mengklasifikasikan gambar dengan benar. Dari tabel 2 juga dapat dilihat bahwa perbedaan akurasi
dari nilai epochs 10 dengan epochs 100 sangat berbeda jauh dengan hanya mengubah parameter
epochs saja. Ini menunjukkan bahwa akurasi akan terus meningkat saat dilakukan finetuning

parameter lain pada model.

Tabel 3 Pengaruh Epochs pada Akurasi Model VGG-16

Epochs Akurasi Training (%) Akurasi Validasi (%)
10 59,51% 46,39%
200 89,84% 80,60%
400 91,36% 81,69%

L J\ =

(a) (b)
Gambar 6 (a) Akurasi-epochs 400, (b) Loss- epochs 400 dari VGG-16

Tabel 4 Pengaruh Epochs pada Akurasi Model ResNet-50

Epochs Akurasi Training (%) Akurasi Validasi (%)
10 67,46% 17,5%

200 88,4% 63,18%

400 90,25% 27,88%
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Gambar 7 menunjukkan grafik tingkat akurasi dan loss pada epoch yang berbeda dari
model Resnet-50. Grafik tersebut menunjukkan bahwa nilai akurasi dan loss pada model Resnet-
50 cenderung fluktuatif. Hal ini berbeda dengan VGG-16 pada gambar 6 yang cenderung
meningkat secara stabil. Pada ResNet-50 yang dinilai memiliki fungsi yang optimal adalah

dengan menggunakan epochs sekitar 340.
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I ||
\\or V\.“‘W. J‘\J\ W huwuvrﬂ \ !\M‘w“v}\ t~‘\\/Jy\‘\V.J \ J\‘\

i

(a) (b)
Gambar 7 (a) Akurasi-epochs 400 (b) Loss-epochs 400 dari Resnet -50

Pada penelitian ini, hasil dianalisis dengan menggunakan metrik evaluasi yang terdiri dari
akurasi, spesifisitas, presisi, sensitivitas dan F1-score. Selain tingkat akurasi, kecepatan tes dari
masing-masing model juga dievaluasi. Tabel 5 menunjukkan metrik evalusai hasil perbandingan
antar VGG-16 dan Resnet-50.

Dengan menggunakan analisis paired t-test yang langsung membandingkan antara
masing-masing akurasi, spesivisitas, presisi, sensitivitas dan F1-score, tidak terdapat perbedaan
yang signifikan antara VGG-16 dan Resnet-50 dimana p value = 0,4176, t = 0,9 (dalam hal ini

hO = ResNet-50 dan VGG dianggap memiliki akurasi yang sama) dalam mengklasifikasikan citra

medis x-ray.
Tabel 5 Metrik Evaluasi VGG-16 dan ResNet-50
Metrics VGG-16 ResNet-50
Akurasi (%) 91,45 95,13
Spesifisitas (%) 96,89 96,44
Presisi (%) 92,58 92,85
Sensitivitas (%) 90,35 85,01
Fl-score (%) 95,62 88,76
Speed Test (ms)* 19500 20400

* Speed test = Rata-rata kecepatan dengan 30 kali percobaan
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Dari sisi kecepatan, VGG-16 memiliki waktu pemrosesan atau waktu inferensi yang lebih
singkat dibandingkan model ResNet-50 yang mana diperoleh, t = 0,09, p value = 0,9289 (dalam
hal ini hO = ResNet-50 dan VGG dianggap memiliki waktu inferensi sama). Menurut hasil yang
diperoleh pada penelitian ini, disimpulkan bahwa baik Resnet-50 dan VGG-16 berhasil
mendapatkan nilai lebih dari 85% untuk semua nilai metrik evaluasi, namun dalam hal kecepatan,
VGG-16 merupakan model yang lebih baik digunakan untuk mengklasifikasikan citra medis x-
ray. Penelitian ini ditujukan untuk menentukan Klasifikasi pada data set x-ray yang tersedia.
Parameter yang digunakan sederhana sehingga mudah diimplementasikan dalam aplikasi nyata.

Pada tulisan ini telah dibahas perbandingan hasil akurasi untuk Kklasifikasi dari gambar x-
ray dengan menggunakan ResNet50 dan VGG-16 dengan menggunakan Google Colab.
Klasifikasi ini bertujuan untuk mengklasifikasikan citra medis ke dalam 4 kelas yaitu x-ray
normal, x-ray viral pneumonia, x-ray lung opacity dan x-ray Covid-19, untuk membantu sistem
pengambilan keputusan dalam diagnosis citra x-ray pasien terduga Covid-19. Dalam tulisan ini
digunakan model pre-trained untuk dapat mengklasifikasikan citra medis secara lebih efisien.

Hasil yang diperoleh menunjukkan saat epochs tertentu yaitu 200, akurasi dari VGG-16
lebih besar dibandingkan ResNet-50. Proses fine tuning masih harus terus dilakukan untuk
mendapatkan angka akurasi yang paling maksimal apabila ke depannya akan diterapkan pada
data set yang baru. Pada penelitian ini juga terdapat keterbatasan, yang mana terdapat beberapa
contoh data mengalami salah klasifikasi. Contohnya pada Gambar 8, seharusnya gambar tersebut
masuk kategori normal, namun terprediksi sebagai gambar untuk kelas Covid. Hal tersebut dapat
terjadi karena pada citra x-ray normal tersebut terdapat sedikit bercak putih, sehingga

mengakibatkan terjadinya kesalahan prediksi tersebut.

Gambar 8 Contoh False Positive
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Hasil yang didapatkan menunjukkan bahwa model CNN VGG-16 merupakan model yang
hasilnya lebih optimal dibandingkan dengan ResNet-50 dari sisi kecepatan, namun tidak dari sisi
metrik evaluasi lainnya. Hasil analisis ini dibuktikan dengan menggunakan paired t-test yang
menunjukkan bahwa tidak ada kenaikan akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas dan F1 score
saat menggunakan model ResNet-50. Hasil yang didapatkan ini dapat dipengaruhi oleh beberapa
faktor seperti faktor perbedaan jumlah dan proporsi data set yang digunakan untuk melakukan
training. Penelitian ini selanjutnya bisa terus dikembangkan dengan menambahkan data klinis
aktual yang lebih banyak dengan mempertimbangkan berbagai jenis kondisi variasi kelainan
paru-paru pada pasien, sehingga model yang dihasilkan lebih akurat dan salah klasifikasi seperti

pada gambar 8 bisa diminimalisasi.

Simpulan

Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat disimpulkan bahwa VGG-16 memiliki
kemampuan klasifikasi yang lebih baik dibandingkan ResNet-50 dalam Klasifikasi data X-ray ini.
Kemampuan ini sangat ditentukan data set dan parameter yang digunakan. Tidak terdapat
perbedaan yang signifikan antara VGG-16 dan Resnet-50 dalam akurasi, spesivisitas, presisi,
sensitivitas dan F1-score

Penelitian ini memiliki potensi yang baik dalam pengembangan radiologi lebih lanjut dan
dapat digunakan sebagai sistem pendukung bagi para tenaga medis dalam mengambil keputusan.
Penelitian lebih lanjut perlu dilakukan untuk meningkatkan akurasi. Aplikasi dari penelitian ini
diharapkan dapat digunakan untuk membantu proses diagnosis pasien dengan tetap mendapatkan

pengawasan penuh dari pihak pengambil keputusan.
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