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ABSTRAK

Pneumonia merupakan salah satu penyebab kematian terbesar yang terjadi pada anak di
dunia. Radiografi toraks menjadi salah satu pilihan pemeriksaan untuk diagnosis keberadaan
pneumonia. Namun, dokter menemukan kesulitan dalam menginterpretasikan citra radiografi
toraks karena ciri suatu penyakit bisa bercampur dengan ciri penyakit lain. Dalam rangka
membantu pengambilan keputusan dokter, digunakan Convolution Neural Network (CNN) untuk
deteksi pneumonia berdasarkan citra radiografi toraks. Data penelitian berupa citra radiografi
toraks sebanyak 8.522 berdimensi 224x224 piksel dibagi menjadi dua set, yaitu set pembelajaran
dan set pengujian. Pembuatan model dilakukan menggunakan transfer learning dengan arsitektur
ResNet50V2 dan MobileNetV2. Hasilnya, rata-rata nilai sensitivitas model transfer learning
ResNet50V2 yaitu 97,14% dan rata-rata nilai spesifisitasnya yaitu 67,43%. Sedangkan, rata-rata
nilai sensitivitas dari model transfer learning MobileNetV2 yaitu 97,14% dan rata-rata nilai
spesifisitasnya yaitu 69,71%.

Kata-kata kunci: MobileNetV2, pneumonia, ResNet50V2, spesifisitas, sensitivitas





ABSTRACT

Pneumonia is one of the biggest causes of death in children worldwide. The examination that can
be used for pneumonia diagnosis is thorax radiography. However, doctors find some difficulties
to interpret thorax radiography images because the features of disease might be confused with
other diseases. In order to help doctors’ decision making, a Convolution Neural Network (CNN)
examining thorax radiography images is used in this final project. The total number of images
for this research is 8.522 each with dimensions of 224x224 pixels that were divided into two sets,
learning sets and testing sets. During building the model, transfer learning is performed using
the ResNet50V2 and MobileNetV2 architectures. As a result, the average value sensitivity of
the ResNet50V2 transfer learning model is 97,14% and the average specificity value is 67,43%.
Meanwhile, the average sensitivity value of the MobileNetV2 transfer learning model is 97,14%
and the average specificity value is 69,71%.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Jumlah kematian terbesar akibat infeksi tunggal yang terjadi pada anak-anak di Provinsi Jawa
Barat salah satunya disebabkan oleh pneumonia. Berdasarkan data yang dirilis Pemerintah Daerah
Provinsi Jawa Barat pada rentang tahun 2017 - 2019, pneumonia menyebabkan 10% kematian
pada balita dan 19% kematian pada bayi [10]. Selain itu, menurut data yang dirilis oleh UNICEF,
pneumonia membunuh sekitar 2000 balita setiap hari [11]. Dari data tersebut, dapat dikatakan
bahwa pneumonia bukanlah penyakit yang dapat diabaikan.

Salah satu cara untuk mendeteksi adanya pneumonia pada tubuh seseorang dapat dilakukan
pemeriksaan radiografi toraks. Radiografi merupakan teknik yang digunakan untuk menghasilkan
citra medis dari dalam tubuh [12]. Radiografi menggunakan radiasi untuk mendiagnosis pasien
dengan merekam citra struktur internal tubuh untuk mendeteksi penyakit, benda asing, dan
kerusakan atau anomali struktural. Citra yang dihasilkan selama proses radiografi diinterpretasikan
oleh dokter. Radiografi menjadi pemeriksaan pendukung yang penting pada semua pasien yang
diduga mengalami infeksi paru, sehingga dokter mengupayakan agar interpretasi dari citra yang
dihasilkan mendekati akurat 100%.

Meskipun hasil pemeriksaan radiografi toraks dapat menggambarkan bagaimana kondisi paru-
paru pengidap pneumonia, seringkali dokter menemukan kesulitan dalam menginterpretasikan citra
radiografi untuk mendiagnosis keberadaan pneumonia pada tubuh seseorang karena citra radiografi
yang dihasilkan bisa bercampur dengan ciri-ciri penyakit lain [13]. Berdasarkan penelitian yang
telah dilakukan sebelumnya, sensitivitas dokter dalam membuat interpretasi citra radiografi yaitu
50,6% [14]. Oleh karena itu, diperlukan sebuah metode dengan menggunakan informasi yang sudah
ada untuk membuat prediksi kemungkinan pneumonia dalam membantu melengkapi pengambilan
keputusan dokter. Salah satu metode yang memungkinkan melakukan hal tersebut yaitu deep
learning.

Deep learning merupakan bagian dari machine learning yang pada dasarnya berupa jaringan
saraf dengan tiga atau lebih lapisan [15]. Jaringan saraf ini bertujuan untuk mensimulasikan
perilaku otak manusia yang memungkinkan untuk “belajar” dari sejumlah besar data. Dalam deep
learning, model dilatih untuk melakukan klasifikasi dari gambar, teks, atau suara menggunakan
sekumpulan data berlabel dan arsitektur jaringan saraf yang berisi banyak lapisan [16].

Deep learning yang digunakan untuk diagnosis medis berupa grafis pada penelitian yaitu
convolution neural network (CNN). Hal itu dikarenakan CNN memiliki sifat spatial invariant yang
berarti citra yang diproses tidak bergantung posisi [17], sehingga meskipun citra yang diproses
memiliki posisi berbeda-beda, CNN tetap dapat memberikan hasil yang sama.

Pada penelitian yang dilakukan penulis, dibuat model untuk membedakan toraks pneumonia
dan tanpa pneumonia berdasarkan citra radiografi toraks. Kemudian model diuji untuk mengetahui
sensitivitas dan spesifisitas agar bisa dipelajari dalam pengambilan keputusan untuk mendeteksi
keberadaan pneumonia dari citra radiografi.

1



2 Bab 1. Pendahuluan

1.2 Rumusan Masalah
Dari permasalahan yang dikemukakan sebelumnya, dapat dirumuskan sebagai berikut.

• Bagaimana penyusunan model deep learning metode CNN untuk mendeteksi pneumonia pada
tubuh seseorang?

• Bagaimana tingkat spesifitas dan sensitivitas hasil deteksi pneumonia menggunakan model
deep learning metode CNN yang telah dibuat?

1.3 Tujuan
Berdasarkan latar belakang dan rumusan masalah yang ada, tujuan penelitian dapat diuraikan
sebagai berikut.

• Menyusun model deep learning metode CNN yang optimal untuk mendeteksi pneumonia pada
tubuh seseorang.

• Menghitung tingkat spesifisitas dan sensitivitas hasil deteksi pneumonia menggunakan model
deep learning metode CNN yang telah dibuat.

1.4 Batasan Masalah
Agar pembahasan dalam penelitian ini lebih terarah dan tersampaikan dengan baik, maka ruang
lingkup dalam penelitian ditetapkan sebagai berikut

• Data penelitian yang digunakan yaitu citra radiografi toraks untuk pasien dengan pneumonia
dan pasien tanpa pneumonia.

• Jumlah citra yang digunakan setelah diaugmentasi yaitu 8522 citra radiografi toraks yang
diambil melalui dataset open source [18].

1.5 Metodologi
Metode yang digunakan pada saat penelitian, yaitu, melakukan training pada dataset citra radi-
ografi toraks yang ada. Model dari hasil training kemudian disimpan dan diuji sensitivitas serta
spesifisitasnya.

1.6 Sistematika Pembahasan
Sistematika penulisan dalam penelitian ini sebagai berikut.

Bab 1 Pendahuluan

Pada bab ini, dijelaskan mengenai latar belakang masalah, rumusan masalah, tujuan penelitian,
batasan penelitian, metodologi serta sistematika penulisan agar dapat memberikan gambaran bagi
pembaca mengenai garis besar penelitian.

Bab 2 Tinjauan Pustaka

Pada bab ini, dijelaskan mengenai dasar teori terkait pneumonia, citra radiografi pneumonia,
artificial neural network (ANN), deep learning, serta convolution neural network (CNN).



1.6. Sistematika Pembahasan 3

Bab 3 Metode Penelitian

Pada bab ini, dijelaskan mengenai langkah-langkah yang dilakukan selama penelitian seperti proses
pengambilan dan pengolahan data berupa citra radiografi toraks pada pasien dengan pneumonia
dan pada pasien tanpa pneumonia, serta bagaimana melatih data tersebut hingga mendapatkan
hasil.

Bab 4 Pembahasan

Pada bab ini, dijelaskan mengenai hasil yang telah didapatkan dari proses pengolahan data berupa
citra radiografi toraks pada pasien dengan pneumonia dan pada pasien tanpa pneumonia.

Bab 5 Kesimpulan dan Saran

Pada bab ini, dijelaskan mengenai kesimpulan yang didapatkan dari hasil penelitian dan dijelaskan
pula mengenai saran untuk perkembangan penelitian berikutnya.
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