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Abstrak

Covid-19 telah mewabah sejak awal Tahun 2020. Meskipun terjadi penurunan jumlah kasus penderita Covid-19,
namun masih terdapat beberapa kasus baru karena terjadi mutasi virus. Selain Covid-19, prevalensi pneumonia
juga masih tinggi. Oleh karena itu, perlu dilakukan klasifikasi Covid-19 dengan pneumonia meskipun
pascapandemi. Salah satu cara yang digunakan untuk mendeteksi Covid-19 dan pneumonia adalah menggunakan
citra sinar-X dada. Pada studi ini dilakukan tidak hanya Covid-19 dan pneumonia, tetapi juga lung opacity dan
normal. Beberapa tahun terakhir, marak digunakan pendekatan klasifikasi berbasis kecerdasan buatan. Beberapa
studi telah dilakukan dengan menggunakan pendekatan deep learning berbasis arsitektur CNN. Pada studi ini,
klasifikasi keempat kelas di atas dilakukan dengan menggunakan data yang lebih banyak, yaitu 21.165 citra sinar-
X dada. Selain itu, dilakukan perbandingan kinerja sembilan arsitektur CNN, yaitu Inception-ResNet,
DenseNet201, InceptionV3, ResNet50v1, ResNet101, ResNet152, ResNet50v2, ResNet101v2, dan ResNet152v2.
Sebagai tambahan, studi ini juga membandingkan kinerja dua pengoptimasi, yaitu Adam dan SGD untuk masing-
masing arsitektur CNN. Kinerja tertinggi diperoleh dengan menggunakan arsitektur CNN berbasis ResNet50v1
dan pengoptimasi Adam dengan nilai rerata akurasi pelatihan, validasi, dan pengujian mencapai 92,22 + 0,25 %.

Kata kunci: covid-19, pneumonia, lung opacity, CNN, adam, SGD

COMPARISON OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK ARCHITECTURE IN
THE CLASSIFICATION OF PNEUMONIA, COVID-19, LUNG OPACITY, AND
NORMAL USING THORAX X-RAY IMAGE

Abstract

Covid-19 has been a global pandemic since the beginning of 2020. Although there has been a decrease in the
number of cases of Covid-19, however, there are still some new cases due to virus mutation. Besides Covid-19,
the prevalence of pneumonia is still high. Therefore, it is necessary to classify Covid-19 and pneumonia not only
during a pandemic but also post-pandemic. One of the methods is using chest X-ray images. In this study, not only
Covid-19 and pneumonia but also lung opacity and normal were carried out. In recent years, artificial
intelligence-based classification approaches have been widely used. Several studies have been conducted using a
deep learning approach based on Convolutional Neural Networks (CNN) architecture. This study aims to classify
the four classes using 21,165 chest X-ray images. In addition, a comparison of the performance of nine CNN
architectures was perfomed, i.e. Inception-ResNet, DenseNet201, InceptionV3, ResNet50vi, ResNetl0l,
ResNetl152, ResNet50v2, ResNet101v2 and ResNet152v2. In addition, this study also compares the performance
of two optimizers, i.e. Adam and Stochastic Gradient Descent (SGD) for each CNN architecture. The highest
performance was obtained using ResNet50v1 and Adam optimizer with the average value of training, validation,
and testing accuracy of 92.22 £ 0.25 %.

Keywords: covid-19, pneumonia, lung opacity, CNN, adam, SGD

1. PENDAHULUAN resmi mengumumkan terjadinya pandemi Covid-19
(World Health Organization, 2020a). Dengan adanya
status ini, maka institusi pelayanan kesehatan di
seluruh dunia bersiap-siap untuk melakukan diagnosa
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secara masif. Kit yang dapat digunakan untuk
melakukan deteksi Covid-19 adalah tes berbasis swab
menggunakan Polymerase Chain Reaction (PCR),
antibody, antigen. Akan tetapi, pada awal pandemi
ketersediaan kit ini masih menjadi kendala karena
keterbatasan pasokan. Selain itu, hasil tes berbasis
swab ini sangat bergantung kepada reagan yang
digunakan. Sehingga, apabila terjadi mutasi virus
Covid-19, maka terdapat kemungkinan terjadinya
kesalahan deteksi yang cukup besar.

Alternatif lain dalam deteksi Covid-19 adalah
menggunakan citra sinar-X atau CT Scan
dada/thoraks. Meskipun citra CT Scan berikan hasil
yang lebih baik karena dapat memberikan informasi
dalam 3-dimensi, akan tetapi memiliki beberapa
kekurangan utama, yaitu: harga yang mabhal;
modalitas hanya terdapat di Rumah Sakit (RS) besar
di wilayah perkotaan (Sitaula & Hossain, 2021). Oleh
karena itu, citra sinar-X dada dapat digunakan untuk
mendiagnosa Covid-19 karena keterjangkauan biaya
dan ketersediaan mesin sinar-X yang tidak hanya di
RS, tetapi juga di laboratorium klinik. Selain itu,
salah satu kelebihan lain dari deteksi Covid-19
menggunakan citra sinar-X adalah adanya keterkaitan
yang signifikan antara citra sinar-X dada dengan
tingkat keparahan Covid-19 dan dapat menjadi alat
pertama pada triage pasien Covid-19 (Yasin &
Gouda, 2020), (Rahman Dkk, 2021).

Penentuan tingkat keparahan Covid-19 ini
diperlukan terutama pada saat puncak-puncak
pandemi, di mana fasilitas layanan kesehatan sangat
kewalahan menangani pasien. Oleh karena itu, WHO
mengeluarkan buku panduan ” Use of chest imaging
in COVID-19: A rapid advice guide.” Apabila terjadi
lonjakan kenaikan jumlah pasien, maka perlu
dilakukan triage, di mana pasien yang memiliki
gejala ringan yang ditunjukkan oleh citra sinar-X
dada tidak perlu dirawat di RS (World Health
Organization, 2020b), (Akl Dkk., 2020), (Roberts,
2021).

Beberapa pasien Covid-19 dilaporkan memiliki
lung opacity (Zu, 2020). Oleh karena itu, perlu
dilakukan klasifikasi antara pasien Covid-19 dengan
lung opacity. Dalam dua tahun terakhir, terdapat
sejumlah besar penelitian untuk mendeteksi Covid-19
menggunakan citra sinar-X dada. Mayoritas studi
tersebut menggunakan metode deep learning yang
dilaporkan telah berkinerja lebih baik dibandingkan
dengan deteksi oleh para ahli (Islam Dkk., 2021).
Studi lain juga melaporkan bahwa deep learning
memiliki potensi tinggi serta kinerja yang luar biasa,
yaitu akurasi dan luas area di bawah kurva / Area
Under Curve (AUC) lebih tinggi (Chowdhury Dkk.,
2021), (Gillman Dkk., 2021). Dari studi literatur yang
dilakukan pada Tahun 2021, sekitar 53% deteksi
Covid-19 berbasis inteligensia buatan menggunakan
Convolutional Neural Network (CNN) karena
menunjukkan potensi, kehandalan, serta kemajuan
dibandingkan dengan metode yang lain (Khan Dkk.,
2021).

Terdapat beberapa arsitektur CNN yang
umumnya digunakan dalam pengembangan model
inteligensia buatan. Oleh karena itu, pada studi ini
dilakukan evaluasi perbandingan kinerja beberapa
arsitektur CNN pada klasifikasi pneumonia, Covid-
19, lung opacity, dan normal menggunakan citra
sinar-X dada. Selain itu, pada studi ini juga dilakukan
perbandingan kinerja pengoptimasi Adam dan
Stochastic Gradient Descent (SGD).

2. METODE PENELITIAN
2.1. Himpunan Data

Pada studi ini, himpunan data (dataset) yang
digunakan diunduh dari tautan berikut:
https://www.kaggle.com/datasets/tawsifurrahman/co
vid19-radiography-database. Total citra sinar-X dada
yang digunakan berjumlah 21.165 dengan rincian
sebagai berikut:

e Kasus Positif Covid-19: 3.616;
Normal: 10.192;
Lung Opacity (Non-Covid): 6.012;
Pneumonia: 1.345.
Format data citra yang digunakan bertipe
Portable Network Graphics (PNG) dengan
dimensi citra sebesar 299 x 299 piksel.

Tabel 1. Kajian Literatur Klasifikasi Pneumonia, Covid-19, Lung
Opacity, dan Normal berbasis Deep Learning

Penulis #Ci- #Ke Metode Aku-
(Tahun) tra -las rasi
Apostolopoulo  1.428 3 VGG-19 93,48
s Dkk. (2020) %
Hemdan Dkk. 50 2 COVIDX-Net 90%
(2020)
Narin Dkk. 100 2 Deep CNN, 98%
(2020) ResNet50
Ozturk Dkk. 1.125 3 DarkCovidNet 87%
(2020)
Khan Dkk. 1.251 4 CoroNet 89,6%
(2020)
Sethy & 50 2 ResNet-50 and 95
Behera (2020) SVM
Togagar DKk.. 458 3 SqueezeNet + 98.25
(2020) MobileNetV2
Wang & 13800 3 COVID-Net 92
Wong (2020)
Ucar & 5949 3 Bayes- 98.3
Korkmaz SqueezeNet
(2020)
Farooq & 5941 4 COVID- 96.23
Hafeez (2020) ResNet
Nayak Dkk. 406 2 ResNet-34 98.33
(2021)
Pham (2021) 2.905 3 AlexNet 97.6%
Wang Dkk. 5.985 4 MCFF-Net 94,66
(2021) %
Alam Dkk. 5090 2 HOG+CNN 99,5%
(2021)
Akter Dkk. 13808 2 MobileNetV2, 97%,
(2021) ResNet101 95%
Khan Dkk. 6448 2 COVIDRENets  98,5%
(2021) +SVM
Chaudhary 13,97 3 EfficientNet- 95.50
Dkk. (2021) 5 Bl %
Jain Dkk. 6432 3 Xception 97.97
(2021) %
Hussain Dkk. 7390 4 CoroDet 91.20

(2021) %
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Penulis #Ci- #Ke Metode Aku-

(Tahun) tra -las rasi
Karakanis & 825 3 CNN 98.30
Leontidis %
(2021)
Tang Dkk. 13898 3 EDL-COVID 95%
(2021)
Ibrahim Dkk. 11668 2 AlexNet 93.42
(2021) %
Zhou Dkk. 672 2 Resnet-SVM 93 %
(2021)
Madaan Dkk. 392 2 XCOVNet 98.44
(2021) %
Hou & Gao 1800 2 Deep CNN 98.03
(2021) %
Luz Dkk. 13569 3 EfficientNet 93.90
(2021) %
Haghanifar 900 3 CheXNet 87.88
Dkk. (2022) %
Bhattacharyya 6786 3 VGG-19, 96.60
Dkk. (2022) BRISK, VGG %
Bhattacharyya 1030 2 VGG-19 96.60
Dkk. (2022) %
Mousavi Dkk. 8912 4 CNN LST™M 90%
(2022)
Khan Dkk. CB-STM-
(2022) RENet
Loey Dkk. 10848 3 Bayesian 96%
(2022) optimization-

based CNN

Ismaela & 380 2 ResNet50 & 94.70
Sengiir (2022) SVM %

Himpunan data ini dibagi menjadi tiga
subhimpunan data, yaitu pelatihan (training); validasi
(validation); dan pengujian (festing). Pembagian ini
dilakukan secara acak dengan komposisi 80% data
pelatihan, 10% data validasi, dan 10% data pengujian.

2.2. Arsitektur CNN

Pada studi ini digunakan sembilan arsitektur
CNN yang sudah umum digunakan, yaitu:

e Inception-ResNet,
DenseNet201,
InceptionV3,
ResNet50vl,
ResNet101,
ResNet152,
ResNet50v2,
ResNet101v2,
ResNet152v2.

Terdapat enam data augmentation yang
digunakan dalam studi ini, yaitu:

e Rentang perbesaran = 0,2,
Rentang pergeseran = 0,2,
Pembalikan vertikal = True,
Rentang pergeseran lebar = 0,2,
Rentang pergeseran panjang = 0,2,
Fill mode = 'nearest'.

Pada studi ini digunakan metode pembelajaran
transfer (transfer learning) dengan menggunakan
imagenet. Metode ini lebih efisien dibandingkan
dengan menggunakan pembelajaran dari nol. Selain

itu, metode ini dipilih karena keterbatasan sumber
daya komputasi yang digunakan.

Loss function yang digunakan pada studi ini
adalah categorical crossentropy. Selain itu, untuk
mendapatkan hasil yang optimal, digunakan fungsi
EarlyStopping dengan nilai patience = 10 serta
jumlah epoch diatur maksimal di 50.

2.3. Pengoptimasi

Pada studi ini akan dibandingkan dua algoritma
pengoptimasi, yaitu Stochastic Gradient Descent
(SGD) dan Adam. SGD merupakan pengoptimasi
yang sudah lama digunakan pada aplikasi
pembelajaran mesin maupun deep learning. Hal ini
karena SGD adalah pengoptimasi yang relatif mudah
dengan pendekatan pengklasifikasi linier yang sangat
efisien. Selain itu, algoritma pengoptimasi SGD lebih
mudah diimplementasikan. Namun demikian, SGD
memiliki beberapa kelemahan, yaitu pengoptimasi ini
memerlukan sejumlah  Ayperparameter  seperti
parameter regularisasi dan jumlah iterasi. Sehingga,
pada pemrosesan data besar, SGD memiliki kinerja
yang lambat. Untuk mengatasi hal tersebut,
dikembangkan algoritma pengoptimasi Adam
(Kingma dan Ba, 2014). Berbeda dengan SGD,
pengoptimasi Adam akan memperbarui bobot
jaringan secara iteratif berdasarkan data pelatihan.
Salah satu tujuan studi ini adalah membandingkan
kinerja pengoptimasi SGD dan Adam pada klasifikasi
pneumonia, Covid-19, lung opacity, dan normal.

3. KAJIAN LITERATUR

Meskipun pandemi Covid-19 telah ditetapkan
sejak awal Tahun 2020, beberapa studi mengenai
deteksi Covid-19 menggunakan citra sinar-X dada
berbasis deep learning telah dilakukan. Pada Tahun
2020, terdapat dua studi yang menggunakan 50 data
citra sinar-X untuk klasifikasi dua kelas. Dengan
menggunakan data ini, metode deep learning berbasis
COVIDX-Net menghasilkan akurasi sebesar 90%
(Hemdan , Shouman, & Karar, 2020). Sementara,
studi lain menggunakan kombinasi antara Residual
Neural Network (ResNet)-50 dan Support Vector
Machine (SVM), menghasilkan akurasi sekitar 95%
(Sethy & Behera, 2020). Dengan jumlah data 100
citra dan menggunakan metode Deep CNN — ResNet-
50, diperoleh tingkat akurasi untuk dua kelas sebesar
98% (Narin, Kaya, & Pamuk., 2020).

Beberapa studi selanjutnya menggunakan
sekitar 400-an data citra. Klasifikasi tiga kelas dengan
menggunakan metode SqueeeNet dan MobileNetV2,
diperoleh tingkat akurasi sebesar 98.25% (Togagar ,
Ergen, & Comert, 2020). Pada studi lain, ResNet-34
digunakan untuk melakukan klasifikasi Covid-19 dan
Normal dengan tingkat akurasi mencapai 98%
(Nayak Dkk., 2021). Studi lain menggunakan
XCOVNet yang menghasilkan akurasi sekitar
98.44% (Madaan Dkk., 2021). Sementara, kombinasi
antara ResNet-50 dan machine learning SVM
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menghasilkan akurasi sekitar 94,7% (Ismaela &
Sengiir, 2022). Dengan menggunakan jumlah data
yang lebih banyak, 672 citra, kombinasi ResNet dan
SVM menghasilkan akurasi sebesar 93% (Zhou Dkk.,
2021). Dengan menggunakan 825 citra untuk
klasifikasi tiga kelas, metode CNN menghasilkan
akurasi sebesar 98,3% (Karakanis & Leontidis,
2021). Sementara, dengan 900 citra dan
menggunakan metode CheXNet diperoleh akurasi
sekitar 87.9% (Haghanifar Dkk., 2022).

Seiring dengan bertambahnya jumlah pasien
Covid-19, maka jumlah data yang berhasil
dikumpulkan oleh para peneliti juga meningkat.
Beberapa studi menggunakan himpunan data dengan
jumlah citra mencapai ribuan. Dengan menggunakan
beberapa arsitektur CNN, misalnya VGG-19
(Apostolopoulos & Mpesiana, 2020); DarkCovidNet
(Ozturk Dkk., 2020); CoroNet (Khan, Shah, & Bhat
2020); Bayes-SqueezeNet (Ucar dan Korkmaz,
2020); COVID-ResNet (Farooq dan Hafeez, 2020);
AlexNet, GoogleNet, dan SqueezeNet (Pham, 2021);
Multiscale Channel Feature Fusion Network (MCFF-
Net) (Wang Dkk., 2021); fitur Histogram-Oriented
Gradient (HOG) dan CNN (Alam Dkk., 2021);
COVID-RENets dan SVM (Khan Dkk., 2021);
Xception (Jain Dkk., 2021); CoroDet (Hussain Dkk.,
2021); Deep CNN (Hou & Gao, 2021); VGG-19,
BRISK, VGG (Bhattacharyya Dkk., 2022); CNN
Long Short Time Memory (LSTM) (Mousavi Dkk.,
2022) dengan tingkat kinerja akurasi yang beragam,
mulai dari 90% sampai 98.8%.

Pada Tahun 2021, beberapa peneliti telah
menggunakan belasan ribu data citra sinar-X dada.
Dengan data 11.668 citra menggunakan CNN
berasitektur AlexNet, diperoleh akurasi sekitar
93,42% untuk klasifikasi dua kelas (Ibrahim Dkk.,
2021). Studi lain menggunakan arsitektur CNN
MobileNetV2, VGG19, dan ResNet101 pada data
13.808 citra dengan hasil akurasi 97%, 95%, dan 95%
untuk klasifikasi dua kelas (Akter Dkk., 2021).
Selanjutnya, beberapa studi telah dilakukan untuk
melakukan klasifikasi tiga kelas, misalnya dengan
menggunakan arsitektur CNN EfficientNet diperoleh
akurasi sebesar 93,90% (Luz Dkk., 2021). Sementara,
dengan menggunakan arsitektur EfficientNet-B1
diperoleh akurasi sebesar 95,5% (Chaudhary Dkk.,
2021). Dengan menggunakan COVID-Net (Wang &
Wong, 2020) dan EDL-COVID (Tang Dkk., 2021),
diperoleh akurasi sebesar 92% dan 95%. Studi lain
menggunakan pendekatan CNN berbasis optimisasi
Bayesian menghasilkan akurasi yang lebih tinggi,
yaitu sekitar 96% (Loey Dkk., 2022).

Tabel 1 memperlihatkan detail kajian literatur.
Terdapat lima studi yang melakukan klasifikasi 4
kelas dengan jumlah data 1.251, 5.941, 5.985, 7.390,
dan 8912 citra. Seiring dengan semakin
bertambahnya jumlah data citra yang disediakan oleh
himpunan data, maka perlu dilakukan studi tentang
pembuatan model klasifikasi (Santa Cruz Dkk.,
2021). Pada studi ini, dilakukan klasifikasi 4 kelas

yang terdiri dari pneumonia, Covid-19, lung opacity,
dan normal dengan menggunakan data citra sinar-X
dada yang lebih banyak. Sehingga diharapkan bahwa
model inteligensia buatan berbasis deep learning
CNN vyang diperoleh memiliki kinerja yang lebih
baik.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan
pada  kesembilan arsitektur CNN  dengan
menggunakan pengoptimasi Adam dan SGD, kinerja
masing-masing arsitektur CNN dengan pengoptimasi
dievalusi dengan menggunakan metriks akurasi.

4.1. Pengoptimasi Adam

Kinerja kesembilan arsitektur CNN
menggunakan pengoptimasi Adam dapat dilihat pada
Gambar 1. Pada studi ini terdapat tiga metriks akurasi
yang dievaluasi, yaitu akurasi pelatihan (training);
validasi  (validation); dan pengujian (festing).
Rentang  akurasi pada pendekatan dengan
pengoptimasi adam ini memberikan hasil akurasi
minimum sebesar 71,48% dan maksimum sebesar
92,97%. Sementara, kinerja arsitektur CNN paling
rendah dicapai oleh InceptionV3 dengan nilai rerata
sebesar 73,32 + 1,79 %. Sedangkan kinerja arsitektur
CNN menggunakan pengoptimasi Adam ini dicapai
oleh ResNet50v1 dengan nilai rerata akurasi sebesar
92,38 £ 0,27 %.

Secara umum, meskipun ResNet50 memiliki
jumlah layer yang lebih sedikit dibandingkan dengan
ResNet101 maupun ResNetl52, akan tetapi
ResNet50 memiliki kinerja yang lebih baik. Selain
itu, dari grafik pada Gambar 1 terlihat bahwa kinerja
ResNetvl lebih baik apabila dibandingkan dengan
ResNetv2.

@ Training Acc. @ Val. Acc. Testing Acc.

0.8
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Gambar 1. Nilai akurasi menggunakan pengoptimasi Adam

4.2. Pengoptimasi SGD

Kinerja dengan menggunakan pengoptimasi
SGD ditunjukkan pada Gambar 2. Rentang nilai
akurasi yang diperoleh ini lebih lebar apabila
dibandingkan dengan pengoptimasi Adam, dengan
nilai minimum akurasinya sebesar 48,11% dan
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maksimumnya mencapai 92,50%. Sama seperti
pengoptimasi Adam, IncepetionV3 memiliki kinerja
yang paling rendah dibandingkan dengan kedelapan
arsitektur CNN yang lain dengan nilai rerata 48,35 +
0,32 %. Sedangkan akurasi tertinggi dicapai oleh
ResNet101vl dengan nilai rerata mencapai 92,37 +
0,53 %. Namun demikian, capaian ini perlu
dibandingkan dengan ResNet50v1 dengan nilai rerata
92,22 + 0,25 %. Nilai rerata ResNet101vl dengan
ResNet50vl berbeda hanya 0,15%; akan tetapi
standar deviasi ResNet101vl lebih besar dua kali
lipat dibandingkan dengan ResNet50v1. Oleh karena
itu, dengan tidak hanya memerhatikan nilai rerata
tetapi juga standar deviasi, ResNet 50vl memberikan
kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan
ResNet101vl.

Sama seperti pengoptimasi Adam, pada
penggunaan SGD, secara umum ResNet50v1 maupun
ResNet50v2 lebih unggul dibandingkan dengan
ResNet101vl, ResNetl152vl, ResNetl01v2, dan
ResNet152v2. Sebagai tambahan, untuk jumlah layer
50; 101; maupun 152, ResNetvl memberikan kinerja
yang lebih baik dibandingkan dengan ResNetv2.
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Gambar 2. Nilai akurasi menggunakan pengoptimasi SGD

5. KESIMPULAN

Pada studi ini telah dilakukan perbandingan
kinerja  arsitektur ~ CNN  Inception-ResNet,
DenseNet201, InceptionV3, ResNet50v1,
ResNet101, ResNet152, ResNet50v2, ResNet101v2,
dan  ResNet152v2 dengan  masing-masing
menggunakan pengoptimasi Adam dan SGD.
Berdasarkan evaluasi kinerja dengan menggunakan
nilai rerata dan standar deviasi akurasi pelatihan,
validasi, serta pengujian diperoleh hasil bahwa
ResNet50v1 dengan pengoptimasi Adam
memberikan hasil yang paling baik. Selain itu, secara
umum, dengan jumlah layer 50, 101, maupun 152;
kinerja ResNetvl lebih baik apabila dibandingkan
dengan ResNetv2. Sebagai tambahan, pengoptimasi
Adam memberikan hasil klasifikasi lebih baik

dibandingkan dengan SGD, terutama untuk arsitektur
CNN DenseNet-201 dan InceptionV3.

Dengan adanya kemungkinan penambahan
jumlah data citra sinar-X dada di himpunan data asal,
maka studi lanjutan tentang perbaikan model
klasifikasi pneumonia, Covid-19, lung opacity, dan
normal perlu terus dilakukan. Sehingga model yang
diperoleh dapat lebih baik. Studi ini tidak bermaksud
untuk menggantikan peran radiolog, akan tetapi
berusaha untuk membantu pelayanan kesehatan yang
lebih baik tidak hanya di masa pandemi tetapi juga di
pascapandemi.
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