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ABSTRAK

DETEKSI PENYAKIT PNEUMONIA DAN COVID-19 MENGGUNAKAN

CITRA X-RAY DENGAN METODE CONVOLUTIONAL NEURAL

NETWORK (CNN) MODEL GOOGLENET

Pneumonia dan COVID-19 merupakan penyakit yang menyebabkan pera-
dangan pada paru-paru dan dapat menyebabkan kematian. Pneumonia disebabkan
oleh bakteri, jamur, dan virus. COVID-19 merupakan penyakit yang sangat menu-
lar disebabkan oleh virus SARS CoV-2 atau biasa disebut virus Corona. Pneumonia
menjadi penyebab kematian ke-4 di dunia sedangkan COVID-19 ditetapkan menja-
di pandemi global oleh WHO pada bulan Maret 2020. Pneumonia dan COVID-19
memiliki gejala yang hampir sama, oleh karena itu perlu dilakukan deteksi dini guna
membedakan pneumonia dan COVID-19. Citra X-ray dapat digunakan untuk de-
teksi pneumonia dan COVID-19. Deteksi secara manual memungkinkan terjadinya
kesalahan, sehingga perhitungan komputasi diperlukan untuk meminimalisir kesa-
lahan. Salah satu metode komputasi yang digunakan yaitu Convolutional Neural
Network (CNN). GoogleNet merupakan Salah satu model arsitektur CNN yang cu-
kup terkenal, dan menjadi pemenang pada kompetesi ILSVRC 2014. Penelitian ini
menggunakan beberapa ujicoba untuk menghasilkan sistem paling optimal. Hasil
terbaik didapatkan Model CNN GooleNet dengan nilai akurasi 97.22%, sensitivitas
96.71%, dan spesifisitas 98.63% dengan waktu 49 menit 6 detik menggunakan 0.9
dropout, pembagian data 80%-20% dan jumlah batchsize 8. Hasil tersebut menun-
jukkan CNN model GoogleNet dapat digunakan untuk mendeteksi pneumonia dan
COVID-19 menggunakan citra x-ray.

Kata kunci: Pneumonia, COVID-19, Citra X-ray, Convolutional Neural Network,
GoogleNet
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ABSTRACT

PNEUMONIA AND COVID-19 DETECTION USING X-RAY IMAGES

WITH THE CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

GOOGLENET MODEL

Pneumonia and COVID-19 are diseases that cause inflammation of the lungs
and can cause death. Pneumonia is caused by bacteria, fungi, and viruses. COVID-
19 is a highly contagious disease caused by the SARS-CoV-2 virus, also known as
the Corona virus. Pneumonia is the 4th cause of death in the world while COVID-19
was declared a global pandemic by WHO in March 2020.Pneumonia and COVID-
19 have almost the same symptoms, therefore early detection is necessary to distin-
guish pneumonia and COVID-19. X-ray images can be used to detect pneumonia
and COVID-19. Manual detection allows errors to occur, so computational calcu-
lations are needed to minimize errors. One of the computational methods used is
Convolutional Neural Network (CNN). GoogleNet is one of the well-known CNN
architectural models, and won the 2014 ILSVRC competition. This research uses
several trials to produce the most optimal system. The best results obtained by the
CNN GooleNet model with an accuracy value of 97.22%, sensitivity 96.71%, and
specificity 98.63% with a time of 49 minutes 6 seconds using 0.9 dropout, data di-
vision 80%-20% and the number of batchsize 8. The results show that the CNN
GoogleNet model can be used to detect pneumonia and COVID-19 using x-ray im-
ages.

Keywords: Pneumonia, COVID-19, X-ray image, Convolutional Neural Network,
GoogleNet

xv



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Paru-paru merupakan salah satu organ terpenting bagi manusia yang ber-

fungsi sebagai sistem pernapasan tempat bertukarnya oksigen dengan karbon diok-

sida. Peradangan pada paru-paru dapat menyebabkan gangguan pada sistem per-

napasan. Salah satu penyakit yang dapat menyebabkan peradangan pada paru-paru

yaitu pneumonia (Pattar, 2015).

Pneumonia termasuk dalam 10 besar penyakit rawat inap di rumah sakit.

Kasus pneumonia di dunia menyerang sekitar 450 juta orang setiap tahunnya se-

dangkan di Indonesia sendiri kasus pneumonia sebesar 2 juta setiap tahunnya. Pne-

umonia juga menjadi sebab kematian balita sebesar 15% pada tahun 2015. Dari ta-

hun 2015-2018 tercatat jumlah penderita pneumonia pada balita mencapai 505.331

pasien dengan 425 pasien meninggal (InfoDATIN, 2019) .

Pneumonia sebagian besar disebabkan oleh mikroorganisme bakteri, jamur,

virus ataupun parasit yang menyebabkan bagian alveolus pada paru-paru menjadi

meradang dan terisi cairan atau lendir. Pneumonia terjadi ketika parasit (patogen)

menumbangkan atau melemahkan sistem kekebalan tubuh, sehingga menyebabk-

an inflamasi atau peradangan pada paru-paru (Kemenkes, 2013). bakteri dan virus

merupakan penyebab terbesar pneumonia. Pneumonia bakteri biasanya disebabk-

an oleh bakteri Streptococcus pneumoniae, Chlamydophila pneumonia, Mycoplas-

ma pneumoniae dan Legionella pneumophila. Sedangkan Pneumonia virus pada

1
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2

umumnya disebabkan oleh virus influenza SARS, MERS, dan COVID-19 (WHO,

2020). Pada umumnya pneumonia yang di akibatkan oleh virus menampakkan in-

dikasi gejala yang lebih singkat dan ringan daripada pneumonia yang di akibatkan

oleh bakteri. Tetapi terdapat juga pneumonia yang di akibatkan oleh virus yang da-

pat memburuk dan menyebar dengan cepat, misalnya infeksi Corona Virus (SARS-

CoV-2) (Boldog et al, 2020).

Corona Virus Disease-19 (COVID-19) merupakan penyakit yang menye-

rang sistem pernafasan akut yang disebabkan olek virus corona jenis baru. Penyakit

ini memunculkan gejala ringan, sedang hingga khusus, gejala yang paling umum

seperti demam, kelelahan, dan batuk kering. sedangkan gejala khusus antara lain

nyeri otot, sakit tenggorokan, sakit kepala, hilangnya indra penciuman, ruam pa-

da kulit, dan diare (Narin et al, 2020). Virus ini pertama kali ditemukan di Kota

Wuhan, China, pada akhir Desember 2019 kemudian menjadi wabah yang sangat

menular dan dalam kurun waktu 3 bulan telah ditetapkan menjadi pandemi global

oleh World Health Organitation (WHO) (Wang et al, 2020).

Pada tanggal 23 September 2020, penyakit ini telah menyebar ke hampir

seluruh negara didunia dengan jumlah kasus terkonfirmasi positif sebesar 31.4 ju-

ta dengan angka kematian mencapai 967 ribu. di Indonesia tercatat sebanyak 253

ribu kasus dan lebih dari 9 ribu terkonfirmasi meninggal dunia Huang et al, 2020).

hal ini merupakan ancama serius bagi negara di dunia karena dapat menganggu se-

gala aspek kehidupan, seperti kesehatan, ekonomi, sosial dan lain-lain (McKeever,

2020).

Dilihat dari banyaknya kasus pneumonia dan COVID-19, upaya pencegahan

perlu dilakukan untuk menekan laju pertumbuhan penyakit tersebut. Pada umum-

nya pneumonia dan COVID-19 dapat dicegah dengan menjaga imunitas tubuh de-
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3

ngan cara mengkonsumsi makanan sehat, rajin berolahraga, dan menjaga kebersih-

an (WHO, 2020). Pada kasus COVID-19 sebagian besar menyebar melalui percikan

air liur atau biasa disebutdroplet yang dihasilkan saat penderita batuk dan bersin se-

hingga dapat tertular saat menghirup udara yang menggandung virus apabila terlalu

dekat dengan penderita COVID-19. Droplet ini juga menempel pada benda dan

permukaan lainnya oleh karena itu WHO menganjurkan untuk menjaga jarak aman,

selalu memakai masker saat berpergian dan mencuci tangan secara rutin (Wang et

al, 2020).

Setiap manusia pasti akan di uji oleh Allah dengan berbagai macam kesulit-

an, salah satunya Alah akan menguji hamba-NYA melalui penyakit. Allah berfirm-

an dalam QS Al Baqarah ayat 155:

”Dan sungguh akan Kami berikan cobaan kepadamu, dengan sedikit keta-

kutan, kelaparan, kekurangan harta, jiwa dan buah-buahan. Dan berikanlah berita

gembira kepada orang-orang yang sabar.”(QS. Al-Baqarah:155). Oleh karena itu

kita dianjurkan untuk mensyukuri nikmat dari Allah berupa sehat dengan cara men-

jaga kesehatan. Seperti pada Firman Allah yang berbunyi:

”Dan (ingatlah) ketika Tuhanmu memaklumkan, “Sesungguhnya jika kamu

bersyukur, niscaya Aku akan menambah (nikmat) kepadamu, tetapi jika kamu meng-

ingkari (nikmat-Ku), maka pasti azab-Ku sangat berat.”(QS. Ibrahim:7)

Dalam pandangan ulama fikih, olahraga termasuk dalam bidang ijtihadiyat.
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olahraga bersifat mubah, bahkan bisa bernilai ibadah jika berolahraga untuk menja-

ga kesehatan jasmani supaya terhindar dari penyakit agar dapat melakukan ibadah

dengan sempurna.

Pencegahan penyakit pneumonia dan COVID-19 juga dapat dilakukan de-

ngan cara vaksinasi (McKeever, 2020). Pemberian vaksin pada pneumonia se-

bagian besar dilakukan dengan memberikan vaksin Pneumococcal conjugate va-

ccine (PCV) atau PCV13 dan Pneumococcal polysaccharide vaccine (PPV) atau

PPSV23, pemberian vaksin tersebut memiliki efektivitas sekitar 50-70% ( Zhang et

al, 2020). Tetapi pada kasus COVID-19 upaya vaksinasi pada saat ini masih dalam

tahap uji coba oleh karena itu upaya menekan pertumbuhan penderita COVID-19

sangat sulit, namun angka kematian dapat diturunkan dengan menyeimbangkan laju

pertumbuhan dengan kemampuan perawatan medis. beberapa strategi untuk menek-

an laju pertumbuhan antara lain, pelacakan asal mula penderita, isolasi daerah, atau

melakukan tes masal (Chen et al, 2020).

Salah satu diagnosis pneumonia adalah dengan menggunakan citra medis

berupa rongten atau x-ray pada dada pasien, teknik ini dipilih karena lebih ekono-

mis dan mudah digunakan. Dari citra x-ray pasien didapatkan gambaran kondisi

paru-paru yang teridentifikasi pneumonia yaitu ditandai area berwarna putih kelabu

pada paru-paru. Diagnosa tersebut kemudian dianalisis oleh dokter ahli apakah ter-

dapat pneumonia atau tidak (Rizqi and Helmia, 2020). Pada saat ini diagnosis uta-

ma COVID-19 dilakukan dengan tes PCR (polymerase Chain Reaction) dan swab

tenggorokan ditambah dengan pendekatan konfirmasi untuk memberikan diagnosa

yang akurat. Metode tersebut membutuhkan waktu dan memakan biaya yang tidak

sedikit, Mengacu pada gejala COVID-19 yang menimbulkan peradangan pada paru-

paru, maka diagnosis awal COVID-19 dapat juga dilakukan dengan menggunakan
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citra CT (Computer Tomography) scan dan X-ray pada area dada (Xu et al, 2020).

Penelitian diagnosa awal COVID-19 menggunakan CT telah dilakukan oleh

beberapa peneliti. Penelitian yang dilakukan oleh Liu.,dkk menggunakan CT dari

73 pasien COVID-19. Penelitian ini memberikan tingkat keparahan COVID-19

memberikan gambaran CT yang berbeda (Liu et al., 2020). Penelitian lain yang

dilakukan oleh Xu., dkk, menunjukkan bahwa CT scan pada daerah dada dapat

memberikan diagnosa tentang infeksi COVID-19. penelitian tersebut menggunakan

pendekatan deep learning Convolutial Neural Network (CNN) berbasis AlexNet

untuk mendeteksi COVID-19 dengan tingkat akurasi 86.7% (Xu et al, 2020).

Penelitian deteksi awal COVID-19 menggunakan citra CT berbasis deep le-

arning juga dilakukan oleh Windra Swastika menggunakan data CT pada organ

thorax. Penelitian tersebut menggabungkan teknik pencitraan CT dengan metode

deep learning berbasis Convolutial Neural Network (CNN) VGG. Sebelum data

citra CT digunakan sebagai input pada CNN, dilakukan preprocessing penskalaan

citra menjadi berukuran 224x224. Hasil penelitian tersebut menunjukkan tingkat

keakuratan mencapai 92.86% (Windra, 2020).

Meskipun teknik pencitraan menggunakan CT dalam mendiagnosis COVID-

19 cukup baik, tetapi memerlukan biaya dan pengaturan perangkat yang tidak mu-

rah. Hal ini mengakibatkan besarnya sumber daya yang dibutuhkan dalam upaya

screening pada populasi yang besar. Pencitraan radiografi berbasis CT umumnya

hanya terdapat pada rumah sakit pusat atau kelas pertama (Windra, 2020). oleh

karena itu diagnosis penyakit pneumonia dan COVID-19 menggunakan citra X-ray

baru-baru ini banyak digunakan oleh beberapa penelitian.

Dalam beberapa tahun terakhir, penelitian untuk mendeteksi pneumonia dan

COVID-19 melalui citra X-ray banyak dilakukan. Seperti pada penelitian identifi-
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kasi pneumonia melalui citra X-ray dengan ekstraksi fitur statistical feature extra-

ction menggunakan tiga parameter yaitu standar deviasi, mean, dan entropy. Citra

dipertajam dengan memberikan nilai limit pada histogram citra menggunakan Hi-

gh pass Filter serta Histogram Equalization. Metode Intensity Based Method dan

Edge Detection digunakan pada proses segmentasi citra didapatkan nilai akurasi

92% (Shubangi et al, 2016). Penelitian lain oleh Ghozali, dkk, citra x-ray digunak-

an dalam klasifikasi paru-paru penderita COVID-19 dan paru-paru normal meng-

gunakan metode sobel. Citra x-ray di filter dahulu menggunakan metode high-pass

filter dengan metode sobel, sehingga menghasilkan deteksi tepi yang dapat membe-

rikan informasi tentang daerah pada paru-paru yang terinfeksi COVID-19 (Ghozali,

2020).

Beberapa penelitian lain sudah dilakukan dengan menggunakan algoritma

machine learning dalam mengolah data citra x-ray teridentifikasi pneumonia dan

COVID-19. Penelitian oleh Afrizal Zein yakni Deteksi virus COVID-19 dalam

x-ray image menggunakan artificial intelligence berbasis deep learning digabungk-

an dengan TensorFlow pada phyton didapatkan menghasilkan akurasi 92% (Zein,

2020). Penelitian lain oleh Juliandri Estomihi yang membuat sistem deteksi pne-

umonia melalui citra lung x-ray memperoleh tingkat akurasi sebesar 93.3%. Pada

penelitian tersebut tahapan preprocessing menggunakan grayscaling dan CLAHE

(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) serta menggunakan algoritma

backpropagation sebagai metode klasifikasinya dengan melakukan percobaaan pa-

da epoch (Eshtomini, 2020).

Sedangkan penelitian yang dilakukan Dendi Maysanjaya, citra x-ray digu-

nakan dalam mengklasifikasikan pneumonia dengan menggunakan Convolutial Ne-

ural Network (CNN). Data yang digunakan pada penelitian tersebut sebanyak 5.840
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citra, yang terdiri atas 1.575 citra paru-paru normal dan 4.265 paru-paru teridenti-

fikasi pneumonia. Akurasi yang di dapat mencapai 89.58% (Dendi, 2020). Pada

penelitian yang dilakukan oleh Yuli, dkk,. Deteksi penyakit COVID-19 melalui

citra x-ray menggunakan metode CNN berbasis Deep Residual Network (ResNet)

menggunakan 42 citra pada kelas COVID-19 dan 234 citra kelas normal, akurasi

dicapai sebesar 95% (Hariyani et al, 2020).

Pada metode CNN terdapat banyak jenis model arsiterktur yang mempunyai

arsitektur dan kedalaman yang berbeda. Beberapa model CNN antara lain LeNet,

AlexNet, GoogleNet, ResNet, VGG, dan lain-lain. Pada penelitian yang dilakuk-

an Tawsifur Rahman, dkk,. Untuk mendeteksi penyakit pneumonia melalui citra

x-ray paru-paru menggunakan 4 model aristektur CNN yaitu AlexNet, ResNet18,

DenseNet, dan SqueezeNet didapatkan nilai akurasi 98%, spesifisitas 95%, dan sen-

sitivitas 93.3% (Rahman et al., 2020).

Penelitian menggunakan beberapa model arsitektur CNN juga dilakukan

oleh Khatimi. Penelitian tentang klasifikasi kayu kelapa tersebut menggunakan 5

model CNN yaitu AlexNet, GoogleNet, ResNet18, ResNet50 dan ResNet101. Per-

forma waktu tercepat dari 5 model arsitektur tersebut diperoleh model Alexnet ke-

mudian ResNet18, GoogleNet, ResNet50 dan yang terakhir ResNet101. Akurasi

terbaik didapatkan model GoogleNet dengan nilai akurasi 84.89%. Selain akura-

si Performa waktu dapat digunakan menjadi dasar pemilihan arsitektur yang tepat

untuk optimasi penelitian (Khatmi et al., 2020).

Penelitian deteksi pneumonia menggunakan CNN juga dilakukan oleh Sam-

my. Penelitian tersebut menggunakan data citra x-ray paru-paru dengan proses

pembelajaran menggunakan 6 model arsitektur dari CNN, yaitu LeNet, Google-

Net, VGG-16, AlexNet, StridedNet, dan Resnet50. Penelitian tersebut juga dila-
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kukan percobaan pada jumlah batchsize. Nilai akurasi yang didapatkan pada model

AlexNet sebesar 96%, VGG-16 97%, ResNet50 80%, LeNet dan StridedNet 85%.

Tingkat akurasi terbaik diperoleh model GoogleNet yaitu sebesar 98% (Sammy,

2020).

Berdasarkan beberapa penelitian yang dipaparkan menunjukkan bahwa CNN

model GoogleNet merupakan metode yang sering dipakai dalam pengenalan dan

pengidentifikasian citra serta memiliki akurasi yang lebih baik dibandingkan de-

ngan metode CNN lainnya. Model arsitektur CNN GoogleNet juga menjadi pe-

menang dalam kompetisi ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (IL-

SVRC) seperti model AlexNet menjadi pemenang pada tahun 2014. Pada penelitian

ini akan dilakukan mengenai deteksi penyakit pneumonia dan COVID-19 menggu-

nakan metode Convolutional Neural Network (CNN) model GoogleNet. Penelitian

ini diharapkan dapat menghasilkan model paling optimal dari Convolutional Neural

Network (CNN) model GoogleNet untuk mendeteksi citra x-ray dada. deteksi pe-

nyakit pneumonia dan COVID-19 dilakukan dengan menghasilkan 3 kategori yaitu

pneumonia, COVID-19, dan normal. Selain itu juga diharapkan mampu memban-

tu dunia medis dalam proses deteksi penyakit pneumonia dan COVID-19 secara

akurat.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan permasalahan yang dipaparkan pada latar belakang, pada pene-

litian ini terdapat beberapa masalah:

1. Bagaimana hasil kinerja dari Convolutional Neural Network (CNN) model

GoogleNet untuk mendeteksi pneumonia dan COVID-19 pada citra x-ray ?

2. Bagaimana model paling optimal dan hasil dari deteksi pneumonia dan COVID-
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9

19 pada citra x-ray menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) mo-

del GoogleNet berdasarkan uji coba dropout, pembagian data dan jumlah mini

batch size?

1.3. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Mendapatkan hasil kinerja dari Convolutional Neural Network (CNN) model

GoogleNet untuk mendeteksi pneumonia dan COVID-19 pada citra x-ray.

2. Mendapatkan model optimal dan hasil dari sistem deteksi penyakit pneumo-

nia dan COVID-19 pada citra x-ray menggunakan Convolutional Neural Ne-

twork (CNN) berdasarkan uji coba dropout, pembagian data dan jumlah mini

batch size

1.4. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Manfaat Teoritis:

a. Dapat digunakan sebagai acuan ilmiah dalam ilmu kesehatan dan kedok-

teran dalam mengidentifikasi pneumonia dan COVID-19 dengan meto-

de Convolutional Neural Network (CNN) model GoogleNet.

b. Dapat digunakan sebagai referensi pada penelitian berikutnya yang ber-

hubungan dengan pneumonia dan COVID-19.

2. Manfaat Praktis:

a. Bagi penulis, penulis dapat menerapkan metode yang digunakan untuk

mengidentifikasi pneumonia dan COVID-19 serta mendapatkan wawas-
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an baru tentang metode Convolutional Neural Network (CNN) model

GoogleNet untuk identifikasi pneumonia dan COVID-19 melalui citra

X-ray.

b. Bagi khalayak umum, diharapkan dapat memberikan pengetahuan kepa-

da masyarakat tentang bahaya penyakit pneumonia dan COVID-19 agar

lebih waspada sehingga mengurangi adanya penyebaran penyakit yang

besar.

c. Bagi akademis dan kedokteran, diharapkan dapat membantu untuk men-

diagnosa pasien dan menambah pengetahuan tentang sistem deteksi pne-

umonia dan COVID-19 menggunakan teknologi komputer.

1.5. Batasan Masalah

Pada penelitian ini terdapat beberapa batasan masalah mengingat ruang ling-

kup penelitian yang luas, diantaranya adalah:

1. Data yang digunakan adalah data citra x-ray dada manusia yang didapatkan

dari Italian Society of Medical and Interventional Radiology sebanyak 900

data (300 Covid-19, 300 normal, 300 pneumonia).

2. Metode Convolutial Neural Network (CNN) yang digunakan dalam penelitian

ini yaitu CNN model GoogleNet.

3. Dikarenakan data citra memiliki dimensi matriks yang berbeda-beda, maka

dilakukan proses Resizing pada data citra.

4. Pada tahap identifikasi dibagi menjadi 3 kategori yaitu normal, pneumonia,

dan COVID-19.
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5. Keluaran dari sistem ini adalah berupa informasi hasil pneumonia, COVID-

19, dan normal menggunakan Convolutial Neural Network (CNN).

6. Penelitian ini menggunakan Laptop Lenovo Ideapad 330 dengan spesifikasi

processor AMD ryzen5, RAM 4GB, VGA Radeon Graphics 2GB.

1.6. Sistematika Penulisan

Adapun sistematika penulisan pada penelitian ini sebagai berikut:

Bab I Pendahuluan

Pada bab ini terdapat permasalahan apa yang menjadi latar belakang dilakukannya

penelitian ini. Pada bab ini juga berisi tentang perumusan masalah, tujuan peneliti-

an, batasan masalah, manfaat penelitian, dan serta sistematika penulisan.

Bab II Dasar Teori

Bab ini berisi tentang teori-teori tentang Pneumonia, COVID-19, citra x-ray, Pengo-

lahan Citra Digital, metode dan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN),

confusions matrix, dan integrasi keislaman.

Bab III Metode Penelitian

Bab ini berisi tentang gambaran dan penjelasan mengenai jenis penelitian, peran-

cangan penelitian, teknik analisis data, perancangan uji coba.

Bab IV Hasil dan Pembahasan

Pada bab ini berisi mengenai hasil penelitian untuk menjawab rumusan masalah pa-

da bab pendahuluan. bab ini juga berisi proses pelatihan dan pengujian untuk detek-

si pneumonia dan COVID-19 menggunakan metode Convolutional Neural Network

(CNN) GoogleNet pada citra x-ray.

Bab V Penutup

Bab ini berisi kesimpulan berdasarkan hasil penelitian yang telah dibahas deteksi
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pneumonia dan COVID-19 menggunakan citra X-ray dengan metode Convolutional

Neural Network (CNN) GoogleNet. Selain itu juga diberikan saran yang dapat

membantu penelitian selanjutnya.



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Paru-paru

Paru-paru merupakan organ tubuh yang berfungsi sebagai sistem pernapasan

yang berguna sebagai berfungsi sebagai respirasi, yaitu tempat bertukarnya oksigen

dan karbon dioksida dalam darah. Paru-paru menghirup oksigen dari udara melalui

mulut dan hidung kemudian masuk ke dalam trakea sebelum sampai paru-paru.

Oksigen kemudian masuk ke dalam bronkus lalu masuk pada bagian bronkiolus

dilanjutkan sampai pada bagian alveolus (American Lung Association, 2020).

Pada alveolus terdapat pembuluh darah kapiler yang berdinding tipis tempat

terjadinya pertukaran oksigen dan karbon dioksida. Saat darah dari jantung terdeok-

sigenasi melewati pembuluh darah kapiler pada paru-paru maka oksigen diangkut

dan menukarkan dengan karbondioksida. Darah dengan kandungan Oksigen tinggi

dari paru-paru kemudian dikirim kembali ke jantung dan dipompa ke seluruh tubuh

dan karbon dioksida dikeluarkan dari paru-paru ke udara melalui organ mulut dan

hidung (Said, 2010).

13
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Gambar 2.1 Anatomi Paru-paru Manusia
(Sumber: American Lung Assosiation, 2020)

Paru-paru merupakan salah satu organ terpenting bagi manusia, apabila paru-

paru mengalami gangguan atau terserang penyakit, maka fungsi tubuh akan tergang-

gu. Beberapa penyakit yang dapat menyerang paru yaitu pneumonia dan Corona

virus disease 2019 (COVID-19).

2.2. Pneumonia

Pneumonia atau biasa disebut paru-paru basah merupakan penyakit infeksi

saluran pernapasan akut(ISPA) yang disebabkan infeksi pada kantung udara da-

lam paru-paru atau alveolus yang mengakibatkan pembengkakan atau peradangan

dikarenakan alveolus terdapat cairan lendir atau air (Riskesdas, 2018). Penderi-

ta pneumonia pada umumnya akan mengalami batuk, kesulitan bernapas, demam

dan diare. Apabila pneumonia tidak ditangani dengan cepat, maka dapat berujung

kematian (InfoDATIN, 2019).
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Gambar 2.2 Paru-paru Pasien Pneumonia (Sumber: Health Vision), 2020

Di seluruh dunia kasus pneumonia tercatat sebanyak 450 juta kasus pneumo-

nia. Pneumonia menjadi sebab kematian balita sebanyak 800.000 setiap tahunnya,

atau setiap hari terjadi lebih dari 2.000 kasus dan sekitar 80% kematian akibat pneu-

monia pada anak terjadi pada kelompok usia kurang dari dua tahun. Kasus tersebut

banyak terjadi Asia Tenggara dan Afrika (American Lung Association, 2020). Pada

tahun 2018 di indonesia 19.000 balita meninggal akibat pneumonia. Pneumonia

disebutkan menjadi penyebab kematian balita nomor satu di Indonesia (Rahajoe et

al, 2010).

2.2.1. Penyebab Pneumonia

Pneumonia terjadi saat sistem imunitas atau kekebalan tubuh terserang oleh

mikroorganisme yang bersifat patogen. Sebagian besar pneumonia disebabkan oleh

mikroorganisme bakteri, jamur, virus ataupun parasit. Pneumonia terjadi ketika pa-

rasit (patogen) menumbangkan atau melemahkan sistem kekebalan tubuh, sehingga

menyebabkan inflamasi atau peradangan. Sebagian besar pneumonia terjadi dise-

babkan udara yang mengandung bakteri dan virus terhirup oleh manusia (Efendi

dan Jasmeiny, 1983). mikroorganisme penyebab pneumonia dikelompokkan men-

jadi:
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1. Bakteri

Pneumonia bakterial biasanya disebabkan oleh Streptococcus pneumo-

niae, Chlamydia pneumoniae, Mycoplasma pneumoniae, dan Legionella pne-

umophila. Bakteri penyebab pneumonia bakteri masuk ke paru-paru melalui

saluran pernapasan atau peredaran darah. Peradangan di paru-paru menye-

babkan kantung udara kecil di ujung saluran udara organ mengembang dan

terisi cairan. Hal ini berakibat fatal karena dapat menyebabkan komplikasi

paru (Efendi dan Jasmeiny, 1983).

Gejala umum pada pneumonia bakterial yaitu batuk, nyeri pada da-

da, demam sakit kepala, nyeri otot, kesulitan bernapas, keluar dahak hijau

atau kuning, selalu berkeringat, kebinggungan serta merasa lelah. Pneumonia

bakterial menyebabkan organ tubuh kekurangan asupan oksigen (Misnadiar-

ly, 2008).

Pneumonia bakterial sendiri tidak menular, tetapi infeksi yang menye-

babkan pneumonia bakterial menular. Penyakit ini dapat menyebar melalui

batuk, bersin, dan kontaminasi pada benda. Mempraktikkan kebersihan yang

baik dapat membantu mencegah penyebaran pneumonia atau risiko tertular-

nya(Misnadiarly, 2008).

2. Jamur

Jika terhirup banyak spora jamur (yang mungkin terkandung dalam ta-

nah atau kotoran burung), manusia mungkin akan terpengaruh oleh masalah

kesehatan ini. Orang dengan penyakit akut atau sistem kekebalan yang le-

mah lebih mungkin mengembangkan pneumonia yang disebabkan oleh jamur

(Misnadiarly, 2008).

Pneumonia akibat paparan jamur biasanya terjadi pada pasien dengan
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masalah kesehatan kronia atau sistem kekebalan tubuh yang lemah. Selain

itu, orang yang terpapar jamur dari kotoran dan tanah juga bisa mengala-

mi pneumonia. Salah satu jamur yang bisa menyebabkan pneumonia adalah

Pneumocystis jirovecii. Jenis jamur ini biasanya menginfeksi orang dengan

sistem kekebalan tubuh yang lemah (Misnadiarly, 2008).

3. Virus

Pneumonia virus atau biasa disebut viral pneumonia adalah komplika-

si dari virus penyebab pilek dan flu. Ini menyumbang sekitar sepertiga dari

kasus pneumonia. Virus menyebabkan paru-paru membengkak, dan mengha-

langi aliran oksigen. Pneumonia virus pada umumnya disebabkan oleh virus

influenza SARS, MERS, dan COVID-19 (WHO, 2020).

Gejala pneumonia virus terjadi ketika paru-paru meradang saat men-

coba melawan infeksi virus. Peradangan ini menghalangi aliran oksigen dan

pertukaran gas di paru-paru. Setiap orang berisiko tertular virus pneumonia,

karena virus ini menyebar melalui udara dan menular. Resiko lebih tinggi

terkena pneumonia virus yaitu apabila bekerja atau tinggal di rumah sakit

atau tempat perawatan, berusia 65 tahun atau lebih, berusia 2 tahun atau lebih

muda, sedang hamil Memiliki sistem kekebalan yang melemah atau tertekan

karena HIV/ AIDS, kemoterapi, atau obat-obatan imunosupresan juga me-

ningkatkan risiko pneumonia dan komplikasinya. Faktor lain seperti mende-

rita penyakit jantung asma atau infeksi pernapasan, kanker, atau kondisi lain

seperti perokok dapat meningkatkan resiko tertular viral pneumonia. (WHO,

2020).



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

18

2.2.2. Gejala Pneumonia

Gejala pneumonia dapat bervariasi dari yang sangat ringan sehingga Anda

hampir tidak menyadarinya, hingga yang sangat parah sehingga perlu dirawat di

rumah sakit. Bagaimana tubuh Anda merespons pneumonia bergantung pada jenis

kuman yang menyebabkan infeksi, usia, dan kesehatan Anda secara keseluruhan.

Tanda dan gejala ringan seringkali mirip dengan flu atau pilek, tetapi bertahan lebih

lama (Misnadiarly, 2008).

Pneumonia bakteri merupakan bentuk paling umum dan cenderung

lebih serius daripada jenis pneumonia lain, dengan gejala yang memerlukan per-

awatan medis. Gejala pneumonia bakterial bisa berkembang secara bertahap atau

tiba-tiba. Demam bisa naik setinggi 105 derajat F yang berbahaya, dengan banyak

keringat dan peningkatan pernapasan dan denyut nadi dengan cepat. Gejala lain

seperti kuku berwarna kebiruan dan kondisi mental terganggu seperti bingung atau

mengigau juga menjadi gelala umum pasien penderita pneumonia bakterial (Misna-

diarly, 2008).

Gejala pneumonia virus biasanya berkembang selama beberapa hari. Gejala

awalnya hampir sama dengan gejala influenza seperti demam, flu, batuk kering,

sakit kepala, nyeri otot, dan lemas. Dalam satu atau dua hari, gejalanya biasanya

memburuk, dengan bertambahnya batuk, sesak napas, dan nyeri otot. Mungkin ada

demam tinggi dan mungkin ada kebiruan pada bibir (Kemenkes RI, 2013).

Gejala pneumonia dapat bervariasi pada populasi tertentu seperti demam dan

batuk disertai alergi, mudah lelah muntah-muntah , dan tampak gelisah seperti tidak

berenergi. Gejala pada orang tua yang memiliki kekebalan tubuh yang lemah pende-

rita pneumonia terkadang mengalami perubahan kesadaran mental secara tiba-tiba,

dan memiliki suhu tubuh yang lebih rendah. Bagi individu yang sudah memiliki
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penyakit paru-paru kronis, gejala tersebut dapat memburuk (Kemenkes RI, 2013).

2.2.3. Diagnosis Pneumonia

Pneumonia termasuk sulit didiagnosis karena gejalanya yang bervariasi, dan

biasanya mirip dengan flu atau influenza. Dokter atau tim medis akan melakuk-

an beberapa tes dan pemeriksaan fisik dalam mendiagnosis pneumonia apakah ter-

masuk bukan pneumonia, pneumonia bakterial, jamur atau virus. (Kemenkes RI,

2013).

1. Riwayat Medis

Dokter akan memberikan pertanyaan tentang kemungkinan perjalanan,

seperti (Kemenkes RI, 2013):

• Setiap perjalanan baru-baru ini

• Pekerjaan Kontak dengan hewan

• Paparan orang sakit lain di rumah, dan tempat umum

• Apakah pasien sedang menderita penyakit lain

2. Tes Fisik

Dokter akan mendengarkan paru-paru pasien menggunakan stetoskop.

paru-paru pasien mungkin mengeluarkan suara bergemuruh, berderak, dan

menggelegar jika pasien menderita pneumonia.

3. Tes Diagnostik

Jika dokter menemukan tanda-tanda menderita pneumonia, maka akan

dilakukan beberapa tes untuk memastikan diagnosis dan mempelajari lebih

lanjut tentang infeksi pneumonia. Test tersebut meliputi:
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• Tes darah.

• Rontgen dada.

• Pulse oksimetri.

• Tes dahak pada sampel lendir (sputum).

Jika pasien dianggap sebagai pasien berisiko tinggi karena usia dan

kesehatan, atau jika dirawat di rumah sakit, dokter mungkin akan melakukan

beberapa tes tambahan, termasuk:

• Citra X-ray dada untuk mendapatkan gambaran pada paru-paru pasien.

• Tes gas darah arteri, untuk mengukur jumlah oksigen dalam sampel da-

rah yang diambil dari arteri.

• Kultur cairan pleura untuk menganalisis penyebab pneumonia.

• Bronkoskopi, yang digunakan untuk memeriksa saluran udara paru-paru.

2.3. COVID-19

Cororna Virus Disease-19 (COVID-19) merupakan penyakit yang menye-

rang sistem pernafasan akut yang disebabkan oleh virus corona jenis baru. Corona

virus termasuk dalam keluarga virus yang menyebabkan penyakit seperti flu bia-

sa, sindrom pernapasan akut parah (SARS), dan sindrom pernapasan Timur Tengah

(MERS). Pada 2019, virus korona baru teridentifikasi sebagai penyebab wabah pe-

nyakit yang berasal dari Wuhan China (Boldog et al, 2020).
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Gambar 2.3 Paru-paru Pasien Covid-19 Akut (Sumber: Siemens Healthineers Belgium, 2020)

Virus tersebut kini dikenal sebagai sindrom pernafasan akut parah corona

virus 2 (SARS-CoV-2). Penyakit yang ditimbulkannya disebut penyakit coronavirus

2019 (COVID-19). Virus ini pertama kali ditemukan di Kota Wuhan, China, pada

akhir Desember 2019 kemudian menjadi wabah yang sangat menular dan dalam

kurun waktu 3 bulan telah ditetapkan menjadi pandemi global oleh World Health

Organitation (WHO)(Liu et al, 2020).

Pada tanggal 23 September 2020, penyakit ini telah menyebar ke hampir

seluruh negara didunia dengan jumlah kasus terkonfirmasi positif sebesar 31.4 juta

dengan angka kematian mencapai 967 ribu. di Indonesia tercatat sebanyak 253 ribu

kasus dan lebih dari 9 ribu terkonfirmasi meninggal dunia (Huang et al, 2020). hal

ini merupakan ancama serius bagi negara di dunia karena dapat menganggu segala

aspek kehidupan, seperti kesehatan, ekonomi, sosial dan lain-lain (Mckeever et al,

2020).

2.3.1. Penyebab Covid-19

Covid-19 dapat menyebar dengan mudah di antara orang-orang, dan lebih

banyak terus ditemukan dari waktu ke waktu tentang bagaimana penyebarannya.

Data telah menunjukkan bahwa virus dapat menyebar dari individu ke individu lain

yang berada dalam kontak dekat (dalam jarak sekitar 6 kaki, atau 2 meter)(Wang et
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al, 2020).

Virus menyebar melalui droplet (percikan air liur) ketika seseorang batuk,

bersin, atau berbicara. Droplet ini bisa dihirup atau mendarat di mulut atau hi-

dung orang terdekat. Virus ini juga dapat menyebar melalui permukaan benda atau

yang lain terdapat virus COVID-19 di atasnya dan kemudian menyentuh mulut, hi-

dung atau matanya, meskipun hal ini bukan penyebab utama penyebaran COVID-19

(WHO, 2020).

2.3.2. Gejala Covid-19

Jika Anda memiliki gejala umum COVID-19, Anda harus mengisolasi diri

dan segera menelepon dokter untuk mendapatkan tes COVID-19. Gejala umum

COVID-19 meliputi(WHO, 2020):

• Demam (suhu tinggi - 38 derajat Celcius atau lebih)

• Batuk - ini bisa berupa batuk apa saja, tidak hanya batuk kering

• Sesak napas atau kesulitan bernapas

• Perubahan pada indra penciuman dan perasa seperti tidak dapat merasakan

atau mencium bau apapun, atau bau dan rasa berbeda dari biasanya

Diperlukan waktu hingga 14 hari untuk menunjukkan gejala. gejala pne-

umonia bisa mirip dengan gejala pilek dan flu. Mendapatkan diagnosis dini un-

tuk mendapatkan bantuan yang dibutuhkan dan mengambil langkah-langkah untuk

menghindari penyebaran virus, jika terdiagnosi COVID-19.
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2.3.3. Diagnosis Covid-19

Prosedur pertama diagnosis COVID-19 yaitu dengan pemeriksaan anamesis

dan riwayat kontak pada pasien serta resiko epidemologi (WHO, 2020).

1. Anamnesis

Pasien memiliki gejala ISPA batuk, demam diatas 38◦C atau dengan

tiga atau lebih gejala/tanda penyakit saluran pernapasan dapat dikategorikan

kasus COVID-19 apabila pasien memiliki salah satu riwayat berikut (WHO,

2020):

b. Riwayat perjalanan, tinggal atau bekerja di tempat berisiko tinggi kasus

COVID-19.

c. Riwayat bekerja di fasilitas kesehatan dan melakukan kontak dengan

pasien suspek (positif) COVID-19 dalam 14 hari sebelum timbul gejala.

Pasien juga termasuk kategori kasus COVID-19 apabila memenuhi

kriteria berikut (WHO, 2020):

a. Mengalami ISPA berat, batuk dan demam diatas.

b. Riwayat medis dan pengobatan pasien dilakukan evaluasi untuk menge-

tahui progres penyakit pasien. Berikut ini merupakan beberapa kondisi

yang dapat memperburuk luaran klinis pasien (Azwar and Setiati, 2020):

• Usia ≤50 tahun

• Demam tinggi ≤ 39◦C

• Hipertensi

• Diabetes Mellitus

• Penyakit paru-paru
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• Disfungsi koagulasi dan organ

• Pasien yang menggunakan terapi target untuk kanker yang meng-

ganggu imunitas

• Penggunaan obat-obatan yang dapat mengganggu sistem imun

2. Pemeriksaan Fisik

Pemeriksaan fisik diwalai tanda-tanda vital dan keadaan umum pasi-

en. Pemeriksaan dada pasien COVID-19 tidak menunjukkan kelainan khu-

sus. Pemeriksaan toraks dapat dilakukan untuk mengetahui kondisi pasien

COVID-19 (WHO, 2020). Pemeriksaan pada suara paru-paru pasien COVID-

19 sampai sekarang masih sangatterbatas. Terdapat kasus yang tidak menun-

jukkan perubahan suara paru. Akan tetapi, beberapa studi lain melaporkan

adanya wheezing dan ronkhi basah halus pada paru-paru pasien COVID-19,

seperti penderita pneumonia viral pada umumnya (WHO, 2020).

3. Diagnosis Banding

Diagnosis COVID-19 sulit dibedakan dengan penyakit ISPA lainnya

seperti pneumonia dan tuberkulosis (Tuberkulosis). Riwayat kontak dan per-

jalanan merupakan faktor penting dalam memastikan diagnosis (Wang et al.,

2020). Penderita COVID-19 biasanya mengalami gejala yang sama dengan

pneumonia. Riwayat kontak dan riwayat perjalanan dapat membantu mem-

bedakan COVID-19 dari pneumonia. Selain itu, deteksi suspek COVID-19

menggunakan RT-PCR atau tes swab spesimen nasofaring dapat digunakan

untuk mendiagnosis penyakit ini (Wang et al., 2020). Pasien dengan pneu-

monia bakteri memiliki gejala yang mirip dengan COVID-19 19. Namun,

pneumonia bakteri terkadang menyebabkan gejala nyeri pleurisi. Selain itu
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pada pemeriksaan fisik yaitu perkusi dada redup, ronki basah lembut, dan

suara nafas tubulus paru (WHO, 2020).

4. Pemeriksaan Penunjang

Diagnosis COVID-19 didasarkan pada tes yang mendukung. CT scan

dada dapat digunakan untuk mengevaluasi COVID-19. Tes amplifikasi asam

nukleat (NAAT), seperti RT-PCR atau tes swab yang biasa disebut spesimen

usap nasofaring, merupakan standar untuk mendiagnosis COVID-19.(Liu et

al, 2020).

a. Tes Diagnostik

Tes amplifikasi asam nukleat (NAAT) mengkonfirmasi diagnosis

COVID-19. Berikut adalah beberapa tes laboratorium yang dapat digu-

nakan untuk mengkonfirmasi COVID-19 (Azwar dan Setiati, 2020):

• Swab test(RT-PCR)

Swab test merupakan salah satu contoh NAAT yang dapat

melakukan sequencing asam nukleat RNA dari virus penyebab COVID-

19 (WHO, 2020). Pengambilan sampel pada pada nasofaring di-

lakukan dengan mengusap rongga nasofarings menggunakan alat

seperti kapas lidi khusus.

Hasil swab test negatif tidak selalu dapat menjadi acuan ada-

nya infeksi virus COVID-19. Kualitas spesimen yang buruk, waktu

pengumpulan spesimen yang terlalu lambat atau cepat, penyimpan-

an atau pengangkutan spesimen yang tidak tepat, teknik pengam-

bilan sampel yang tidak tepat, dan mutasi virus dapat menyebabk-

an hasil negatif palsu. Faktor-faktor yang mempengaruhi hasil tes

ini meliputi serangan penyakit, konsentrasi virus, dan kualitas ser-
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ta proses pengumpulan spesimen. Sensitivitas tes cepat bervariasi

dari 34% hingga 80%.(WHO, 2020).

Metode ini merupakan metode yang direkomendasikan oleh

WHO untuk mendeteksi Covid-19 akan tetapi prosesnya sangat ru-

mit dan lama, Biaya untuk sekali swab test pun tergolong tinggi

(Xu et al, 2020).

• Rapid Test

Rapid test merupakan pemeriksaan serologi yang menggu-

nakan sampel serum darah. Rapid test untuk COVID-19 terdapat

dua macam yaitu antigen dan antibodi. Rapid tes antibodi dapat

mendeteksi imunoglobulin M (IgM) dan imunoglobulin G (IgG) ter-

hadap virus COVID-19 dalam sampel darah manusia (WHO, 2020).

Faktor yang memengaruhi hasil tes ini, yaitu onset penya-

kit, konsentrasi virus, serta kualitas dan proses pengumpulan spesi-

men. Sensitivitas rapid test bervariasi mulai dari 34–80%. WHO ti-

dak menyarankan rapid test sebagai alat diagnosis utama Covid-19.

Meski begitu WHO memperbolehkan rapid test untuk kepentingan

penelitian atau pemeriksaan epidemologi (RRI, 2020).

Rapid test direkomendasikan bagi masyarakat untuk test sk-

rining yang bertujuan untuk mengetahui siapa saja yang berpotensi

menyebarkan virus Covid-19, agar dapat melakukan tidakan pen-

cegahan supaya jumlah kasus Covid-19 tidak semakin bertambah

(Albertus, 2020).

b. Pemeriksaan Laboratorium

Berikut ini merupakan beberapa tes laboratorium yang dapat di-
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lakukan pada pasien COVID-19 (Albertus, 2020):

• Analisa Gas Darah (AGD)

• Tes Laboratorium Lainnya

Tes laboratorium yang tidak normal disebabkan oleh pe-

ningkatan kadar D-dimer disertai dengan limfopenia berat dan pe-

ningkatan risiko kematian. Temuan laboratorium abnormal yang

ditemukan pada pasien COVID-19 adalah peningkatan kadar lak-

tat dehidrogenase, kadar feritin, transaminase, prokalsitonin, dan

D-dimer (Albertus, 2020).

c. Citra

Berikut ini merupakan pencitraan yang dilakukan pada pasien

COVID-19 (Wang et al, 2020):

1. CT Scan Toraks Nonkontras

CT scan dada non-kontras direkomendasikan untuk pasien

yang diduga terinfeksi COVID-19. Berikut ini merupakan bebera-

pa tanda yang ditemukan pada pemeriksaan CT scan toraks non-

kontras (Wang et al, 2020).

• Ground glass opacification (GGO) dengan distribusi perifer atau

posterior, terutama pada lobus bawah

• Crazy paving appearance: GGO dengan penebalan septal inte-

r/intralobular

• Konsolidasi bilateral, perifer, dan basal

• Penebalan bronkovaskular

• Bronkiektasis traksi

• Penemuan beberapa tanda pada CT scan toraks pasien COVID-
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19 antara lain Limfadenopati mediastinal, Efusi pleura, dan No-

dul pulmonari kecil multipel

2. X-ray Toraks

X-ray atau dalam medis biasa disebut rontgen merupakan pe-

meriksaan yang tidak sensitif dan sering kali menunjukkan gambar-

an normal pada awal perjalanan penyakit. Citra x-ray toraks yang

ditemukan pada pasien COVID-19 adalah opasitas asimetrik difus

atau patchy seperti pneumonia yang diakibatkan coronavirus jenis

lainnya, seperti Middle East Respiratory Syndrome (MERS)(Li et

al, 2020).

2.4. Citra Digital

Citra adalah suatu media yang berisi informasi visual sebagai representasi

dari suatu objek. Citra terbagi menjadi citra analog dan citra digital. Citra analog

merupakan citra yang bersifat kontinu, memiliki nilai intensitas cahaya antara 0

sampai tak terhingga seperti pada TV analog, kamera anlog, dan mata manusia

(Sutoyo, 2017).

Citra digital merupakan citra yang berbentuk sinyal diskrit atau berhingga

dengan nilai intensitas cahaya bergantung pada bit yang menyusunnya (Gonzales,

2008). Alat yang dapat digunakan untuk memproses citra digital antara lain yaitu

computer, kamera digital, smartphone, webcam. Adapun penggunakan citra digital

di bidang kedokteran meliputi CT scan, X-ray, MRI, dan lain-lain.

Citra digital terdiri dari kumpulan matriks dua dimensi yang terdiri dari M

kolom dan N baris, perpotongan antara baris dan kolom disebut dengan piksel. Pada

piksel terdapat dua parameter intensitas atau warna dan kordinat. Nilai pada kordi-
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nat (x, y) adalah f(x, y) yang merupakan bilangan bulat. Nilai f menunjukkan

tingkat intensitas atau kecerahan suatu citra (Putra, 2010).

f(x, y) =



f(1, 1) f(1, 2) · · · f(1, N)

f(2, 1) f(2, 2) · · · f(2, N)

· · · · · · . . . ...

f(M, 1) f(x, y) f(M,N)


(2.1)

Gambar digital (diskrit) dihasilkan dari gambar analog (kontinu) melalui di-

gitalisasi. Digitalisasi gambar analog meliputi sampling dan kuantitas. Sampling

adalah membagi suatu citra menjadi elemen-elemen diskrit (piksel), sedangkan ku-

antisasi adalah menetapkan nilai intensitas warna pada setiap piksel dalam bentuk

integer. Piksel adalah elemen terkecil dari resolusi layar komputer. Jenis format

citra digital yang umum digunakan dalam pengolahan citra digital antara lain .bmp,

.jpeg, .png dan .jpg (Alan dan Kusumanto, 2011).

Pengolahan citra digital pada sistem komputer biasa disebut image proces-

sing. Pengolahan citra digital dilakukan menggunakan nilai numerik dari piksel

atau titik dari citra tersebut, tujuannya untuk memperbaiki kualitas tampilan dan

mendapatkan informasi ciri dari citra (Rika, 2013).

2.5. Citra X-ray

X-ray atau sinar X dalam medis biasa disebut rongten adalah salah satu ben-

tuk radiasi elektromagnetik, mirip dengan cahaya tampak. Tidak seperti cahaya,

X-ray memiliki energi yang lebih tinggi dan dapat melewati sebagian besar ob-

jek, termasuk tubuh. Salah satu jenis detektor x-ray adalah film fotografi, namun

masih banyak jenis detektor lain yang digunakan untuk menghasilkan gambar digi-

tal(Islam et al, 2020) .
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Prosedur pengambilan Citra x-ray atau rongten biasa dilakukan di rumah

sakit oleh petugas radiologi atau doktor untuk kepentingan medis. Citra x-ray me-

dis menghasilkan gambar jaringan dan struktur di dalam tubuh. Jika sinar x yang

merambat melalui tubuh juga melewati detektor sinar x di sisi lain pasien, akan ter-

bentuk gambar yang mewakili bayangan yang dibentuk oleh benda-benda di dalam

tubuh. Citra x-ray yang dihasilkan dari proses ini disebut radiograf. Citra x-ray

dianggap mampu menggambarkan kondisi paru-paru dan menjadi salah satu alat

diagnosis pada pasien pneumonia ataupun Covid-19 (Chandra dan Verma, 2020).

Hasil citra X-ray paru-paru dapat dilihat pada Gambar dibawah ini

Gambar 2.4 Citra X-ray Paru-Paru Normal (Sumber: Siemens Healthineers Belgium, 2020)

Gambar 2.5 Citra X-ray Paru-Paru Covid-19
(Sumber: Italian Society of Medical and Interventional Radiology (SIRM), 2020)
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Gambar 2.6 Citra X-ray Paru-Paru Pneumonia (Sumber: Italian Society of Medical and
Interventional Radiology (SIRM), 2020)

Diagnosis Penyakit paru-paru melalui citra x-ray pasien secara langsung su-

lit dilakukan. Analisis citra x-ray memerlukan ahli radiologi utuk mendiagnosis ha-

sil Citra x-ray. Infeksi atau peradangan pada area paru-paru yang disebabkan oleh

virus, bakteri, jamur, ataupun patogen lainnya akan ditandai dengan area berwarna

putih kelabu. Area tersebut yang dapat digunakan dokter untuk mengidentifikasi

penyakit yang mungkin diderita pasien, misalnya pneumonia, Covid-19 atau teri-

dentifikasi normal (Windra, 2020).

2.6. Convolutial Neural Network (CNN)

Convolutial Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode pengam-

bangan dari Jaringan Syaraf tiruan (JST) Multilayer Perceptron (MLP) yang biasa

digunakan dalam pengolahan data dua dimensi. Algoritma CNN banyak diaplika-

sikan pada data citra. CNN dapat digunakan untuk menganalisis suatu objek pada

sebuah citra, algoritma ini diklaim sebagai model terbaik dalam pengenalan objek

(Tobias et al, 2016).

Metode CNN tidak jauh beda dengan jaringan syaraf tiruan lain seperti bac-

kpropagation maupun perceptron. Metode CNN juga terdapat neuron yang mem-

punyai bobot, bias, serta fungsi aktifasi seperti Jaringan Sayaraf Tiruan (JST) yang
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lain. Perbedaanya pada arsitektur CNN dirancang untuk mengenali pola visual pik-

sel citra secara langsung (Lawrence et al, 1997).

Gambar 2.7 Arsitektur CNN (Sumber: Department of Aeronautics, 2019)

Berdasarkan pada Gambar 2.6 CNN mengambil nilai piksel dari citra input,

lalu mengubahnya melalui convolutial layer, kemudian dilanjutkan menuju fungsi

aktifasi, biasanya menggunakan Rectifier Linear Unit (ReLU), setelah keluar da-

ri proses fungsi aktifasi ReLU layers kemudian masuk ke dalam proses pooling

layers. proses ini di ulang beberapa kali sampai didapatkan pola fitur yang cu-

kup untuk dilanjutkan ke tahap fully connected layer dan dilakukan aktifasi fungsi

menggunakan softmax untuk mendapatkan nilai probabilitas masing-masing kelas.

Penentuan kelas dari data bergantung pada nilai probabilitas. data tersebut akan di

klasifikasikan ke dalam kelas dengan probabilitas tertinggi (Kamencay et al, 2017).

Arsitektur algoritma CNN secara garis besar dibagi menjadi 2 yaitu Feature Lear-

ning dan classification.

1. Feature Learning

Feature Learning adalah layer berfungsi sebagai proses ekstraksi fitur

sebuah citra. Dalam feature learning terdapat 2 layer yaitu convolutional

layer dan pooling layer (Kamencay et al, 2017).

a. Convolutial Layer
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Convolutial Layer merupakan proses pertama pada tahap Feature

Learning. Operasi konvolusi didefinisikan sebagai operasi dua fung-

si (Ker, 2017. Pada tahap ini akan dilakukan operasi konvolusi antara

fungsi dari nilai piksel matriks input dan fungsi kedua ialah matriks fil-

ter atau kernel. Output (hasil) dari proses konvolusi pada CNN disebut

feature map (Rahman et al, 2020).

Convolutial layer merupakan bagian terpenting dalam memben-

tuk kedalaman suatu feature map. Kedalaman(depth) suatu citra didefi-

nisikan dengan banyaknya channel citra tersebut. Sebagai contoh , jika

citra berukuran 227 x 227 x 3, angka 3 menunjukkan jumlah layer ci-

tra atau bisa dikatakan kedalaman citra. data inputan akan dikonvolusi

dengan matriks K (kernel) atau filter untuk membuat data inputan lebih

dalam lagi (Rahman et al, 2020). Stride akan mempengaruhi detail in-

formasi yang diperoleh. Semakin kecil stride yang digunakan, informasi

yang didapat akan semakin detail dibandingkan dengan stride yang le-

bih besar, namun membutuhkan proses komputasi lebih tinggi (Syaifu-

ddin et al, 2019). Penjelasan mengenai filter stride dan padding adalah

sebagai berikut:

1). Filter

Filter adalah matriks yang telah dipotong-potong menjadi ukuran

yang lebih kecil, dimana semua filter memiliki ukuran n x n pik-

sel. Ukuran filter dan jumlahnya sesuai ditentukan. Pada filter juga

terdapat operasi dot, yaitu perkalian antara input matriks dengan

matriks K filter tersebut sehingga menghasilkan output berupa acti-

vation map atau feature map. Proses perkalian tersebut dimulai dari
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bagian pojok kiri atas citra. Hasil perkalian setiap elemen matriks

akan dijumlahkan untuk menghasilkan satu elemen baru. Setelah

itu matriks K filter akan digeser ke arah kanan sejumlah stride yang

ditentukan (Rahman et al., 2020).

Gambar 2.8 Ilustrasi Perhitungan Filter

2). Stride

Stride merupakan pergeseran jalannya filter. Stride(S) merupak-

an parameter yang menentukan jumlah pergeseran filter. Jika nilai

stride adalah 1, maka filter bergeser 1 piksel secara horizontal ke

kanan sampai tepi citra, setelah itu bergeser 1 piksel secara vertikal

ke bawah(Ker et al., 2017).

Gambar 2.9 Ilustrasi Perhitungan Pergeseran Stride

Pada konvolusi pertama, sebagian matriks citra akan dikonvolusi

dengan matriks K filter seluas 3 x 3 diawali dari bagian pojok kiri
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atas matriks citra. Setelah konvolusi selesai, filter akan digeser ke

kanan sebesar stride(S) berjumlah 1. Jumlah stride yang ditentukan

harus sesuai dengan luas matriks citra. jika stide tidak sesuai ,bisa

menambahkan padding pada setiap sisi matriks, atau mengurangi

jumlah stride(Ker et al., 2017).

3). Padding

Padding (P) merupakan parameter yang menentukan jumlah piksel

yang ditambahkan pada setiap sisi matriks input. Penambahan 1

padding berarti menambahkan angka 0 pada setiap tepi citra. Pa-

dding berfungsi untuk memanipulasi dimensi output dari feature

map. Penggunaan padding dapat digunakan untuk memanipulasi

dimensi output agar memiliki dimensi yang sama dengan dimensi

input atau setidaknya tidak berkurang secara drastis. Terdapat be-

berapa jenis penggunaan filter, stride, dan zero padding pada con-

volutional layer antara lain (Ker et al., 2017):

a). No Padding

H =
i− r

s
+ 1 (2.2)

b). Half (same) padding

H =
i− r + p

s
+ 1 (2.3)

c). Full padding

H =
i− r + 2p

s
+ 1 (2.4)

dimana,

H = ukuran feature map hasil convolutial layer

i = ukuran citra input

r = ukuran matriks K filter
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p = jumlah padding

s = jumlah stride

Ukuran dari dimensi feature map atau output operasi konvolusi ditentuk-

an oleh ukuran citra input, kernel atau filter, stride dan padding. Dengan

menggunakan matriks bobot filter yang ditentukan secara random, maka

dilakukan operasi dot untuk menentukan dimensi hasil dari operasi dot

menggunakan persamaan (2.5)(Domoulin, 2018).

Ch,h = f〈
r∑

x=1

ax ∗ wx〉 (2.5)

Fungsi aktifasi yang digunakan untuk mengaktifkan hasil konvolusi pa-

da CNN yang paling umum ialah ReLU (Rectified Linier Unit). Fungsi

aktifasi ini berguna untuk mengambil citra yang negatif proses ini piksel

akan bernilai x jika x positif dan akan bernilai 0 jika x bernilai negatif

(Munir et al., 2019).

F (x) = max(0, x) (2.6)

b. Pooling Layer

Tahap kedua pada proses feature learning yaitu pooling layer atau bia-

sa disebut down sampling terletak diantara convolutial layer dan ReLU

layer bertujuan mengurangi jumlah parameter dan mempercepat peng-

hitungan, serta membuat beberapa fitur yang dideteksi sedikit lebih ku-

at. Pooling layer pada dasarnya terdiri dari hasil convolutial layer yang

dibagi dalam beberapa grid berdasarkan jumlah stride dan metode po-

oling yang digunakan. terdapat dua metode pooling yang biasa digu-

nakan yaitu max pooling dan average atau mean pooling. Max pooling
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mengambil nilai maksimal dari setiap grid. Sedangkan average pooling

menggunakan nilai rata-rata dari setiap grid (Domoulin, 2018).

Gambar 2.10 Ilustrasi Perhitungan Pooling Layer

2. Classification

a. Dropout Layer

Dropout adalah proses untuk mencegah overfitting dan mempercepat

proses pembelajaran. Dropout mengacu pada penghapusan neuron da-

lam bentuk lapisan tersembunyi atau terlihat dalam jaringan. Dengan

menghilangkan sebuah neuron, berarti menghilangkannya untuk semen-

tara dari jaringan yang ada. Neuron yang akan dihapus akan dipilih se-

cara acak. Setiap neuron akan diberikan probabilitas p antara 0 dan 1.

Nilai p dapat ditentukan melalui beberapa percobaan. Teknik ini sangat

mudah diimplementasikan pada model CNN, dan akan mempengaruhi

performa model dalam pelatihan dan mengurangi overfitting (Wang et

al., 2020). Ilustrasi dropout layer ditunjukkan pada Gambar 2.11.

Gambar 2.11 (a) Neural network tanpa dropout dan (b) Neural network dengan dropout
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b. Fully Connected Layer

Fully Connected Layer ialah lapisan terakhir pada CNN. Fully Conne-

cted Layer merupakan lapisan semua neuron dari lapisan-lapisan sebe-

lumnya seperti convolutial layer, ReLU, dan pooling layer disatukan un-

tuk dilakukan proses klasifikasi menggunakan neural network. Neural

network yang digunakan pada tahap ini bias dalam bentuk single layer

perceptron ataupun multi layer perceptron dimana didalamnya terdapat

hidden layer, fungsi aktifasi, dan output layer. Lapisan ini bertujuan un-

tuk mentransformasikan dimensi data agar dapat diklasifikasikan secara

linear (Ker et al., 2018).

Gambar 2.12 Ilustrasi Fully Connected
(Sumber: Big Data Final Project, 2017)

Neural network yang digunkan dalam fully connected layer ini tidak ada

ketentuan pasti. Karena ekstraksi fitur dan fitur learning sudah dilakuk-

an pada proses sebelumnya, oleh karena itu beban jaringan pada neural

network untuk proses klasifikasi relatif lebih ringan. Pada umumnya

metode neural network pada fully connected layer CNN menggunak-

an backpropagation. Pada penelitian sebelumnya dengan menggunakan
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backpropagation dapat meningkatkan akurasi klasifikasi meskipun per-

bedaanya tidak terlalu signifikan Sena, 2017).

c. Softmax

Softmax ialah generalisasi dari fungsi logistik. Output dari softmax ini

dapat digunakan untuk mewakili distribusi sebuah kategori. Softmax di-

gunakan dalam berbagai macam metode klasifikasi seperti multinomial

logistic regression, naive bayes, dan artificial neural network, dan lain

sebagainya. Fungsi softmax pada neural network biasanya terdapat pada

layer terakhir untuk mendapatkan nilai output hasil klasifikasi. Softmax

mengubah K-dimensi vektor s yang memiliki nilai sebenarnya menjadi

bentuk vektor yang sama namun dengan nilai range antara 0 sampai 1

dengan menggunakan persamaan (2.7)(Ker et al., 2017).

sj =
ezj∑K
n=1 e

zn
(2.7)

dimana sj merupakan nilai probabilitas dari zj untuk setiap kelas K

yang berbeda.

d. Loss Function

Loss function bertujuan untuk mengukur tingkat pembelajaran model

dengan menghitung nilai output hasil prediksi dengan nilai asli mo-

del. Perhitungan loss function pada neural network menggunkan me-

tode cross entropy. Cross entropy bertujujuan untuk mengukur besar

simpangan nilai prediksisj dengan nilai asliyj dengan menggunkan per-

samaan(2.8)(Sena, 2017).

E(s, y) = −
∑

yj
yjlogsj (2.8)

e. Batchsize
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Batchsize merupakan istilah yang banyak digunakan dalam machine le-

arning. Batchsize membagi dataset menjadi sejumlah atau satu set ba-

gian yang kemudian disebarkan pada jaringan neural network, dataset

akan dibagi dalam beberapa bagian untuk memudahkan proses pelatih-

an jaringan. Sebagai contoh: Jika kita memiliki 75 set data dan ukuran

batch kita adalah 5, maka algoritma akan menggunakan 5 pertama dari

75 data yang kita miliki (1, 2, 3, 4, dan 5) Sampel data kemudian di-

distribusikan atau dilatih oleh neural network sampai selesai kemudian

diambil 5 sampel data kedua dari 75 data (ke-6, 7, 8, 9 dan 10), dan

seterusnya, sampai sampel data ke-15, dikarenakan 75/5 = 15.

2.7. GoogleNet

GoogleNet atau biasa disebut Inception merupakan Jaringan CNN yang di-

perkenalkan oleh Google pada tahun 2014. GoogleNet memiliki jumlah lapisan

yang berjumlah 144 layer. Layer input pada GooleNet merupakan citra berukur-

an 224 x 224 x 3. Kelebihan dari GoogleNet yaitu mempunyai Inception Modules

yang terdiri dari convolution kecil dirancang untuk mereduksi jumlah parameter

tanpa mengurangi kinerja jaringan. Cara kerja Inception Modules yakni keluaran

pada layer sebelumnya diproses menggunakan convolution layer berjumlah 6, Re-

Lu layer sebanyak 6 layer dan 1 pooling layer. Convolution layer berukuran 1 x 1

sebanyak 4 layer, convolution layer 3 x 3 sebanyak 1 layer, convolution layer 5 x 5

1 layer, dan pooling layer berukuran 3 x 3, fungsi aktivasi Relu digunakan setelah

dilakukan proses konvolusi. Susunan inception module dapat dilihat pada Gambar

2.13.
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Gambar 2.13 Inception Module

Jaringan ini dapat mereduksi 60 juta parameter menjadi 4 juta parameter

(Zmudzinski, 2018). GoogleNet menempati urutan pertama pada ILSVRC ( Ima-

geNet Large Scale Visual Recognition Challenge) 2014. Nilai error yang didapatkan

mencapai 6.7%.

Gambar 2.14 Contoh Arsitektur GoogleNet
(Sumber: indoml.com)

2.8. Confusion Matrix

Confusion matrix bertujuan Untuk memudahkan analilis dan penarikan ke-

simpulan dalam klasifikasi data. Metode ini membantu untuk mengetahui hasil

akurasi dari suatu sistem klasifikasi. Penelitian ini menggunakan indikator tingkat

keakuratan pada penelitian ini menggunakan elemen TP (true positive), TN (true

negative), FP (false positive), dan FN (false negative)(Prasetyo, 2014).

TP (true positive) merupakan data positif yang terklasifikasi dengan benar,

TN (true negative) merupakan data negatif yang terklasifikasi menjadi data negatif,

FP (false positive) merupakan data positif yang terklasifikasi menjadi data positif,
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dan FN (false negative) merupakan data positif yang terklasifikasi menjadi data

negatif.

Tabel 2.1 Tabel Confusion Matrix Binary Class

Data Asli
Kelas Hasil Prediksi

Positif Negatif
Positive True Positive(TP) False Negative (FN)
Negative false Positive(FP) True Negative (TN)

Tabel 2.2 Tabel Confusion Matrix Multi Class

Data Asli
Kelas Hasil Prediksi

kelas 1 kelas 2 kelas 3 . . . kelas n
kelas 1 x11 x12 x13 . . . x1n

kelas 2 x21 x22 x23 . . . x2n

kelas 3 x31 x32 x33 . . . x3n

... . . . . . . . . .
. . . ...

kelas n xn1 xn2 xn3 . . . xnn

TPall =
∑n

j=i,j=1 xij (2.7)

TNi =
∑n

j 6=i,j=1

∑n
k 6=i,k=1 xjk (2.8)

FPi =
∑n

j 6=i,j=1 xji (2.9)

FNi =
∑n

j 6=i,j=1 xij (2.10)

Dari elemen-elemen tersebut dapat digunakan sebagai indikator sensitivity

(TP rate), specivicity (TN rate) Accuracy, dan precision.

1. Sensitivitas

Sensitivity (sensitivitas) merupakan kemampuan pengujian untuk mengiden-

tifikasi hasil yang positif dari data yang benar positif, misalnya data orang

sakit benar terkonfirmasi berpenyakit (Adyanti et al., 2017).
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Sensitivitas =
TP

TP + FN
(2.11)

Sensitivitas =

∑
TP∑

TP +
∑

FN

n
(2.12)

2. Spesifisitas

Specivicity (Spesifisitas) merupakan kemampuan pengujian untuk mengiden-

tifikasi hasil yang negatif dari data yang benar negatif, misalnya data orang

tidak sakit benar terkonfirmasi tidak berpenyakit (Adyanti et al., 2017).

Spesifisitas =
TN

FP + TN
(2.13)

Spesifisitas =

∑
TN∑

FP +
∑

TN

n
(2.14)

3. Akurasi

Accuracy (akurasi) ialah nilai untuk mengukur banyaknya tingkat keberhasil-

an pada klasifikasi yang dilakukan. Semakin banyak data yang terklasifikasi

benar maka semakin besar nilai akurasinya (Adyanti et al., 2017).

Akurasi =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
(2.15)

Akurasi =

∑
TP +

∑
TN∑

TP +
∑

FP +
∑

TN +
∑

FN

n
(2.16)

2.9. Integrasi Keislaman

Penelitian deteksi penyakit penyakit pneumonia dan COVID-19 menggu-

nakan Convolutial Neural network diharapkan dapat bermanfaat bagi kedokteran

maupun masyarakat umum. Hal tersebut selaras dengan sabda Rasululloh SAW
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yang sangat menganjurkan umatnya agar bermanfaat bagi sesamanya. Rasululloh

bersabda:

”Sebaik-baik manusia adalah yang bermanfaat bagi manusia lain” (HR.

Ahmad, ath-Thabrani, ad-Daruqutni).

Pada dasarnya ketika kita memberikan sesuatu bermanfaat kepada orang lan,

maka manfaat tersebut akan kembali pada diri kita sendiri. Seperti pada firman

Allah SWT:

”Jika kamu berbuat baik (berarti) kamu berbuat baik bagi dirimu sendiri”

(QS. Al-Isra:7).

Sebagai hamba Allah kita tentu kita percaya bahwa Allah akan menyem-

buhkan penyakit seorang hamba asalkan hamba-Nya selalu berdoa kepada-Nya dan

tetap berusaha. Seperti pada firman Allah:

”Dan (ingatlah kisah) Ayub, ketika ia menyeru Tuhannya: ”(Ya Tuhanku),

sesungguhnya aku telah ditimpa penyakit dan Engkau adalah Tuhan Yang Maha

Penyayang di antara semua penyayang” (QS. Al-Anbiya:83).

Ayat tersebut menjelaskan bahwa penyembuhan penyakit merupakan hak

Allah SWT. Akan tetapi jika hanya menyandarkan kepada Allah tanpa diiringi de-

ngan usaha maka penyakit tersebut akan susah untuk sembuh. Salah satu bentuk
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usaha untuk mencegah penyakit yaitu selalu hidup bersih dan sehat. Kesehatan me-

rupakan nikmat Allah yang harus selalu kita syukuri. Mensykuri nikmat sehat dapat

dilakukan dengan menjaga kebersihan anggota badan agar tidak terserang penya-

kit. Menjaga kebersihan juga sangat dianjurkan dalam islam. Dalam terminologi

Islam, masalah yang berhubungan dengan kebersihan disebut dengan al-thaharat

atau bersuci. Menurut Imam al-Suyuthi dalam islam menjaga kesucian dan keber-

sihan termasuk kunci ibadah, Nabi bersabda: Dari’Alira., dari Nabi SAW, beliau

berkata:”Kunci shalat adalah bersuci” (HR Ibnu Majah, al-Turmudzi,Ahmad, dan

al-Darimi). Dari sisi pandang kebersihan dan kesehatan, bersuci merupakan salah

satu bentuk upaya preventif, berguna untuk menghindari penyebaran berbagai jenis

kuman dan bakteri. Pandemi COVID-19 merupakan wabah yang menular, Salah sa-

tu bentuk pencegahan terhadap COVID-19 yaitu dengan cara Social Distancing atau

pembatasan sosial seperti menjaga jarak, isolasi mandiri, karatina, dan menghindari

kerumunan. Penerapan Social Distancing pernah dijelaskan Nabi dalam hadist:

”Nabi shallallahu ‘alaihi wasallam bersabda:Janganlah yang sakit dicam-

purbaurkan dengan yang sehat.”(HR Bukhari dan Muslim dari Abu Hurairah).

Social distancing berupa karatina wilayah juga pernah diterapkan pada masa

Khalifah Umar bin Khattab, bersumber pada buku karya Syaikh ASh-Saalabi ten-

tang Umar bin Khattab, pada saat itu rombongan Sayyidina Umar dan para sahabat

pergi ke Syam. Rombongan tersebut berhenti di perbatasan Syam di daerah Saragh

karena mendengar wabah (Tha’un) yang melanda Syam kemudian rombongan ter-

sebut disambut oleh Gubernur Syam Abu ubaidah bin Jarrah dan bala tentaranya.

Sayyidina Umar kemudian berdialog dengan para sahabat Muhajirin dan Anshar
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apakah perjalanan mereka tetap dilanjutkan atau tidak. Abu Ubaidah mengingink-

an rombongan mereka tetap masuk dan berkata mengapa engkau lari dari takdir

Allah? Lalu Sayyidina Umar berkata Sesungguhnya kami pulang hanya untuk ber-

pindah darik takdir satu ke takdir yang lain. Perbedaan pendapat tersebut terhenti

ketika Abdurrahman bin Auf mengucapkan hadist Rasulullah SAW yang berbunyi:

”Rasulullah shallallahu ‘alaihi wasallam bersabda:Tha’un (wabah penyakit

menular) adalah suatu peringatan dari Allah Subhanahu Wa Ta’ala untuk menguji

hamba-hamba-Nya dari kalangan manusia. Maka apabila kamu mendengar pe-

nyakit itu berjangkit di suatu negeri, janganlah kamu masuk ke negeri itu. Dan

apabila wabah itu berjangkit di negeri tempat kamu berada, jangan pula kamu lari

daripadanya.”(HR Bukhari dan Muslim dari Usamah bin Zaid)

Pada akhirnya rombongan Sayyidina Umar pun kembali ke Madinah. Wa-

bah tersebut terhenti ketika Amr bin Ash menjadi Gubernur Syam. Amr bin Ash

berkata kepada rakyatnya untuk tidak tinggal berkerumun dan berpencar menempa-

ti gunung-gunung. Sebagaimana kisah tersebut merupakan Konsep karatina yang

pada saat ini kita kenal.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Jenis Penelitian yang digunakan dalam penelitian ini yaitu kuantitatif dika-

renakan data yang digunakan berbentuk numerik atau angka-angka dalam matriks

yang didapatkan dari hasil ekstraksi citra x-ray paru-paru dan juga terdapat analisis

serta perhitungan dari hasil yang didapatkan. Penelitian ini juga termasuk dalam

penelitian terapan berdasarkan tujuannya. Deteksi yang dilakukan menggunakan

Convolutial Neural Network (CNN) model GoogleNet diharapkan mampu untuk

membantu tenaga medis dalam mendeteksi pneumonia dan COVID-19 secara cepat

dan akurat. Sehingga pasien yang melakukan pemeriksaan dapat terdiagnosa secara

tepat agar dapat memperoleh pemeriksaan medis yang sesuai, terutama saat pasien

terdiagnosis COVID-19 untuk segera dilakukan karatina agar dapat meminimalkan

penyebaran penyakit tersebut.

3.2. Perancangan Penelitian

Pada perancangan sistem terdapat langkah-langkah yang akan digunakan da-

lam penelitian. Langkah-langkah dalam penelitian ini terdiri dari pengumpulan da-

ta, pre processing, pelatihan model, pengujian model dan analisa hasil.

47
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Gambar 3.1 Alur Penelitian

3.3. Teknik Analisis Data

1. Pengumpulan Data

Data pada penelitian ini merupakan data sekunder dari citra x-ray dada

manusia yang didapatkan dari Italian Society of Medical and Interventional

Radiology dari April 2020 sampai Desember 2020. Data yang didapat seba-

nyak 900 data citra, yang terdiri dari tiga kategori yaitu 300 citra COVID-19,

300 citra normal, dan 300 citra pneumonia yang memiliki dimensi ukuran

piksel yang berbeda-beda dengan format file .png. Area dengan warna pu-

tih pada bagian paru-paru menunjukkan adanya penyakit seperti pada gambar

3.2.

Gambar 3.2 (a.) Citra x-ray paru-paru normal, (b.) Pneumonia, (c.) COVID-19

2. Pre Processing

Pada tahap ini dimulai memasukkan data citra hasil x-ray pada dada

manusia. Data citra merupakan citra dengan ukuran citra yang berbeda-beda

sehingga dibutuhkan proses cropping dan resizing agar semua citra yang akan
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di proses mempunyai ukuran dan dimensi yang sama. Pada proses ini akan

dilakukan resizing data citra menjadi citra yang berukuran 224 x 224 x 3

Setelah resizing kemudian dilakukan proses pembagian data untuk ta-

hap pelatihan dan pengujian. Pembagian data pelatihan dan pengujian meng-

gunakan perbandingan data pelatihan dan pengujian dengan perbandingan

90%:10%, 80%:20%, dan 70%:30%.

3. Pelatihan

Citra hasil pre-processing kemudian digunakan sebagai data input da-

lam pelatihan model. Data input yang digunakan dalam tahap pelatihan atau

biasa disebut data latih akan di proses menggunakan metode Convolutial Ne-

ural Network. Arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini yaitu

GoogleNet. Hasil optimal yang didapatkan akan digunakan pada tahap pe-

ngujian. Pada penelitian ini akan dilakukan beberapa ujicoba untuk mengha-

silkan model paling optimal. Beberapa uji coba tersebut antara lain pembagi-

an data, probabilitas dropout, dan jumlah mini batchsize. Model terbaik akan

dievaluasi menggunakan beberapa indikator confusion matrix yakni akurasi,

sensitivitas, dan spesifisitas. Arsitektur GoogleNet dapat dilihat pada Gambar

3.3.
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Gambar 3.3 Arsitektur GoogleNet

4. Pengujian

Arsitektur model CNN paling optimal yang didapatkan pada tahap pelatihan

akan digunakan dalam tahap pengujian. Tahap pengujian menggunakan data

input yang berupa data uji kemudian di lakukukan pembelajaran menggunak-

an model arsitektur terbaik pada tahap pelatihan.

5. Analisa Hasil

Dari hasil pengujian model yang didapat kemudian dilakukan analisis dan pe-

narikan kesimpulan. Untuk memudahkan analisa hasil, penarikan kesimpulan

dan seberapa akurat sistem, diukur menggunakan tingkat akurasi, sensitivitas,

dan spesifitas

3.4. Perancangan Uji Coba

Pada penelitian ini akan dilakukan beberapa uji coba untuk mentukan model

terbaik yang didapat untuk medeteksi Pneumonia dan COVID-19. Uji coba terse-
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but dilakukan pada tahap pelatihan dengan menggunakan pembagian data, proba-

bilitas dropout dan batchsize. Pembagian data yang digunakan yaitu perbandingan

90%:10%, 80%:20%, dan 70%:30%, bertujuan untuk mendapatkan persentase data

paling optimal yang digunakan pada tahap pengujian. Nilai dropout yang digunakan

yaitu 0.1, 0.5, dan 0.9. Batchsize merupakan partisi dataset dalam satu kali iterasi,

dataset akan dibagi dalam beberapa bagian untuk memudahkan proses pelatihan ja-

ringan. jumlah batchsize yang digunakan yaitu 8, 16, dan 32. Rangkaian Coba ini

bertujuan untuk mendapatkan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifitas terbaik yang

akan digunakan pada tahap pengujian.



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Preprocessing

Seperti yang dijelaskan pada Bab III, Penelitian deteksi penyakit pneumonia

dan COVID-19 dengan metode Convolutial Neural Network model GoogleNet akan

dilakukan menggunakan citra X-Ray paru- paru manusia. Data citra X-Ray didapat

dari Italian Society of Medical and Interventional Radiology melalui situs kaggle.

Data citra didapat sebanyak 900 data citra yang terdiri dari 300 data citra normal,

300 data citra pneumonia, dan 300 data citra COVID-19. Data tersebut berupa

citra X-ray berbentuk Grayscale dengan nilai piksel dari 0 hingga 255 seperti pada

Gambar 4.1. Data citra yang didapat mempunyai ukuran piksel yang bermacam-

macam oleh karena itu dilakukan resize citra agar semua data mempunyai nilai yang

seragam. Resize data citra disesuaikan dengan ukuran input pada model arsitektur

CNN yaitu ukuran 224 x 224. Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu data

citra X-Ray Paru-paru manusia. Hasil resizing citra dapat dilihat pada Gambar 4.2.

Gambar 4.1 Sampel Piksel Citra

52
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Gambar 4.2 Hasil Resize Citra

4.2. Identifikasi menggunakan Convolutial Neural Network (CNN)

Hasil dari preprocessing data kemudian digunakan sebagai data input pa-

da jaringan Convolutial Neural Network (CNN). Tahap pertama dari metode CNN

yaitu feature learning (pembelajaran fitur). Pada tahap feature learning terdapat

operasi convolutial layer dan pooling layer. Tahap selanjutnya yaitu classification

yang didalamnya terdapat dropout layer, fully connected layer, softmax, dan loss

function. Pada penelitian ini akan digunakan CNN model GoogleNet. Arsitektur

jaringan GoogleNet dapat dilihat pada Gambar 4.3.

Gambar 4.3 Arsitektur GoogleNet
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4.2.1. Feature Learning

Langkah-langkah pembelajaran menggunakan metode CNN adalah sebagai

berikut. Sebagai contoh data input berupa citra dengan ukuran 224 x 224. Perhi-

tungan pada convolutial layer pertama untuk mendapatkan feature map ditentukan

berdasarkan ukuran dan banyak filter, jumlah stride, dan padding. Ukuran dan ba-

nyak filter, stride dan padding. Hasil Output feature map dihitung menggunakan

Persamaan 2.5.

1. Convolutial Layer

Pada lapisan pertama dari convolution layer menggunakan filter berukuran 7

x 7, zero padding sebanyak 3, dan 2 stride. Filter memiliki nilai random an-

tara -1 hingga 1. Output dari feature map dihitung menggunakan Persamaan

2.4. Sampel citra input dan filter ditunjukkan Pada Gambar 4.4.

Gambar 4.4 Ilustrasi Perhitungan Convolution layer

h =
i− r + 2p

s
+ 1 =

224− 7 + 2(3)

2
+ 1 =

224

2
= 112

Dari perhitungan tersebut didapatkan feature map dengan ukuran 112 x 112.

Ilustrasi perhitungan ditunjukkan pada Gambar 4.5.
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Gambar 4.5 Contoh Perhitungan Convolution layer Menggunakan filter 7 x 7

Gambar 4.6 Contoh Perhitungan Convolution layer Menggunakan filter 7 x 7, Stride = 2, C1,2

Gambar 4.7 Contoh Perhitungan Convolution layer Menggunakan filter 7 x 7, Stride = 2, C1,3

Contoh perhitunganya sebagai berikut:
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Ch,h = f〈
r∑

x=1

ax × wx〉

C1,1 = (a(1, 1)× w(1, 1)) + (a(1, 2)× z(1, 2)) + (a(1, 3)× w(1, 3))

+ (a(1, 4)× w(1, 4)) + .....+ (a(7, 7)× w(7, 7))

= (0× (0.2289)) + (0× (0.1554)) + (0×−0.0363)

+ (0×−0.2716) + .....+ (2×−0.1115)

= −8.184

C1,2 = (a(1, 3)× w(1, 1)) + (a(1, 4)× z(1, 2)) + (a(1, 5)× w(1, 3))

+ (a(1, 6)× w(1, 4)) + .....+ (a(7, 9)× w(7, 7))

= (0× (0.2289)) + (0× (0.1554)) + (0×−0.0363)

+ (0×−0.2716) + .....+ (7×−0.1115)

= 18.916

C1,3 = (a(1, 6)× w(1, 1)) + (a(1, 7)× z(1, 2)) + (a(1, 8)× w(1, 3))

+ (a(1, 9)× w(1, 4)) + .....+ (a(7, 11)× w(7, 7))

= (0× (0.2289)) + (0× (0.1554)) + (0×−0.0363)

+ (0×−0.2716) + .....+ (15×−0.1115)

= 2.041

Dari perhitungan diatas didapatkan nilai konvolusi sebagai berikut:
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C =



−8.184 18.916 2.041 · · · −13.864

16.055 36.174 27.551 · · · −11.853

3.775 22.795 6.303 · · · 3.111

· · · · · · . . . ...

55.149 −42.919 18.792 · · · −17.6241


Hasil dari matriks C merupakan hasil output dari convolution layer atau dise-

but feature map. Visualisasi citra hasil konvolusi dapat dilihat pada Gambar

4.7 Pada convolution layer pertama menggunakan filter sebanyak 64 pias, se-

hingga ukuran matriks output adalah 112× 112× 64.

Gambar 4.8 Feature Map Convolution Pertama

Setelah feature map dari convolution pertama didapat kemudian dilakukan
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aktifasi menggunakan fungsi aktifasi ReLu.

2. ReLu

ReLu bertujuan untuk mengubah nilai negatif pada feature map menjadi sama

dengan 0, dan nilai yang bernilai positif tetap bernilai positif, menggunakan

Persamaan 2.6. Berikut contoh ReLu pada salah satu matriks x hasil konvo-

lusi.

F (x) =



0 18.916 2.041 · · · 0

16.055 36.174 27.551 · · · 0

3.775 22.795 6.303 · · · 3.111

· · · · · · . . . ...

55.149 0 18.792 · · · 0


Feature map hasil ReLu activation dapat dilihat pada Gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Feature Map Setelah dilakukan aktivasi ReLu

3. Pooling Layer

Matriks hasil dari konvolusi pertama setelah dilakukan aktifasi kemudian di-

masukkan pada tahap pooling layer. Pooling layer yang bertujuan untuk me-

reduksi ukuran feature map yang telah dilakukan aktifasi. Pada penelitian ini

menggunakan max pooling dengan stride sebesar 2, 0 padding, dan ukuran

grid 3 × 3. Matriks output pooling layer dihitung menggunakan Persamaan

2.2. h =
112− 3

2
+ 1 =

109

2
+ 1 = 56

Output dari pooling layer mempunyai ukuran 56 x 56. Berikut ilustrasi per-

hitungan pada pooling layer menggunakan max pooling.
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Gambar 4.10 Perhitungan Pooling Layer dengan Grid 3 x 3, dan Stride = 2

Berikut contoh perhitungan max pooling

P (1, 1) = max(0, 18.916, 2.041, 16.055, 36.175, . . . , 6.303) = 36.175

P (1, 2) = max(2.041, 6.077, 1.196, 27.552, 25.863, . . . , 5.257) = 27.552

P (1, 3) = max(1.196, 3.164, 1.767, 24.099, 21.877, . . . , 4.269) = 24.099

...

P (56, 56) = max(7.231, 11.002, 11.002, 7.231, 7.991. . . . , 10.348) = 26.706

diperoleh hasil sebagai berikut.

F (x) =



36.175 27.552 24.099 · · · 21.877

24.424 6.631 5.533 · · · 11.957

22.357 6.696 5.964 · · · 22.410

· · · · · · · · · . . . ...

55.149 18.793 7.188 · · · 10.348


Feature map yang dihasilkan dilihat pada Gambar 4.11
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Gambar 4.11 Feature Map Setelah dilakukan Pooling layer

4. Dropout

Dalam proses ini, pilihan dibuat apakah akan meneruskan neuron ke lapisan

ini Selanjutnya atau tidak. Hasil dari proses sebelumnya adalah sebuah vek-

tor, dengan 1024 elemen. Hasilnya akan menjadi nilai input di lapisan dropo-

ut, yaitu Ini terdiri dari 1024 neuron. Neuron akan dipilih dengan probabilitas

berdasarkan beberapa percobaan ini adalah 0,1, 0,5, dan 0,9. Langkah yang

dilakukan adalah membuat vektor baru terdiri dari 1024 elemen, berisi nilai

acak antara 0 dan 1. jika hasilnya nilai acak lebih kecil dari nilai probabi-

litas, neuron tidak digunakan pada proses selanjutnya. Neuron yang tidak

digunakan dapat diganti dengan 0 atau dilewati selama perhitungan. Contoh
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perhitungan dropout layer ditunjukkan pada Gambar 4.12.

Gambar 4.12 Sampel Perhitungan Dropout Layer

4.2.2. Classification

1. Fully Connected Layer

Pada tahap ini data input yang digunakan merupakan data hasil dari flatten.

Proses pembelajaran pada layer ini akan digunakan untuk tahap identifika-

si. Tahap pertama dari proses fully connected layer yaitu inisialisasi bobot

(W) dan bias (b) secara random dalam rentang -1 hingga 1. berikut contoh

perhitungan fully connected layer.

zn = bj + f
c∑

j=1

W T
i,jxi
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x =


36.175

27.552

24.099

W =


−0.6872 0.1660 0.8126

0.7110 −0.4964 0.7593

0.2895 −0.4191 0.6355



b =

[
0.0094 −0.0079 0.0094

]
z1 = 0, 0094 + ((−0.6872× 36.175) + (0.1660× 27.552) + (0.8126× 24.099)

= −0.693

z2 = −0.0079 + ((0.7110× 36.175) + (−0.4964× 27.552) + (0.7593× 24.099)

= 30.334

z3 = 0.0094 + ((0.2895× 36.175) + (−0.4191× 27.552) + (0.6355× 24.099)

= 14.245

z =


−0.693

30.334

14.245



2. Softmax

Pada softmax layer, output dari fully connected layer diaktivasi menggunakan

fungsi aktivasi softmax. Softmax bertujuan untuk menghitung nilai probabi-

litas dari setiap data untuk menentukan kelas suatu citra. Nilai probabilitas

yang terbesar menentukan kelas citra tersebut. Perhitungan fungsi aktivasi
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softmax menggunakan Persamaan 2.7.

sj =
ezj∑K
n=1 e

zn

s1 =
e−0.693

e−0.693 + e30.334 + e14.245

=
0.5000736

(0.5000736) + (14924122) + (1536472.8)

= 3.038e− 19

s2 =
e30.334

e−0.693 + e30.334 + e14.245

=
14924122

(0.5000736) + (14924122) + (1536472.8)

= 0.906657488

s3 =
e14.245

e−0.693 + e30.334 + e14.245

=
1536472.8

(0.5000736) + (14924122) + (1536472.8)

= 0.093342481

Dari perhitungan softmax tersebut didapatkan nilai probabilitas tertinggi 0.906657488.

Hal tersebut menandakan data sampel citra termasuk dalam kelas 2.

3. Loss Function

Loss function bertujuan untuk mengetahui seberapa baik proses pembelajar-

an. Perhitungan loss function berguna untuk mengevaluasi bagaimana hasil

kinerja proses pembelajaran. Nilai loss function dihitung menggunakan cross
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entropy.

E(s, y) = −
∑
yj

yjlogsj

= −((0× log(3.038e− 19) + 1× log(0.906657488)

+ 0× log(0.093342481))

= 0.042556747

4.2.3. Pelatihan

Pada tahap pelatihan dilakukan beberapa kali uji coba menggunakan model

arsitektur, pembagian data, dan jumlah batch size. Hal tersebut bertujuan untuk

mendapatkan hasil performa pelatihan yang optimal. Dari hasil pelatihan yang op-

timal akan digunakan pada tahap pengujian. Percobaan perbandingan jumlah data

yang digunakan yaitu 70%-30%, 80% -20%, dan 90% - 10%, probabilitas dropout

yaitu 0.1, 0.5, 0.9, dan jumlah batch size yang digunakan yaitu 8, 16, dan 32. Proses

Pelatihan dapat dilihat pada Gambar 4.13.

Gambar 4.13 Pelatihan Model GoogleNet
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Hasil pelatihan yang optimal didasarkan pada tingkat akurasi, sensitivitas,

dan spesifisitas. Nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas serta waktu yang dibu-

tuhkan untuk masing-masing proses percobaan ditampilkan pada Gambar 4.14.

Gambar 4.14 Hasil Pelatihan Data dengan Uji Coba Pembagian Data, Probabilitas Dropout,
dan Jumlah batchsize

Berdasarkan hasil pelatihan dari Gambar 4.14 dapat dilihat dari masing-

masing uji coba yang dilakukan mendapatkan hasil yang berbeda-beda. Untuk

mengetahui hasil percobaan yang paling optimal, akan dihitung rata-rata dari se-

tiap percobaan yang dilakukan yaitu perbandingan data, probabilitas dropout dan

batch size. Rata-rata hasil percobaan dapat dilihat pada Tabel 4.1, 4.2, dan 4.3.
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Tabel 4.1 Hasil Rata-rata ujicoba Perbandingan Jumlah Data

Pembagian Data Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas(%) Waktu
90% - 10% 95.31 97.04 96.08 29 min 45 sec
80% - 20% 96.29 97.80 97.33 35 min 24 sec
70% - 30% 95.35 97.92 97.60 36 min 33 sec

Tabel 4.2 Hasil Rata-rata ujicoba Dropout

Dropout Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas(%) Waktu
0.1 95.86 98.61 97.54 34 min 56 sec
0.5 94.92 97.04 96.45 33 min 43 sec
0.9 96,17 97.46 97.03 31 min 12 sec

Pada ujicoba Perbandingan data nilai rata-rata akurasi terbaik didapatkan

pada perbandingan data 80% - 20% yaitu sebesar 96.29% dengan durasi waktu 35

menit 24 detik. Pada uji coba probabilitas dropout nilai rata-rata akurasi terbaik

didapatkan pada probabilitas 0.9 yaitu sebesar 96.17% dengan waktu 31 menit 12

detik.

Tabel 4.3 Hasil Rata-rata ujicoba Batchsize

Jumlah Batchsize Akurasi(%) Sensitivitas(%) Spesifisitas(%) Waktu
8 96.50 98.80 97.93 35 min 35 sec
16 95.66 97.66 97.36 32 min 27 sec
32 94.79 96.64 95.71 34 min 54 sec

Nilai akurasi terbaik pada ujicoba batchsize didapatkan pada jumlah batch

size 8 sebesar 96.50% dan waktu yang didapat 35 menit 35 detik. Hasil percobaan

tersebut, setiap uji coba yang mempunyai nilai akurasi paling optimal akan digunak-

an pada tahap pengujian. Model arsitektur akan menggunakan model GoogleNet,

perbandingan data yang digunakan yaitu 80%-20%, dengan 0.9 probabilitas dropo-

ut, dan jumlah batch size yang digunakan yaitu 8.
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4.2.4. Pengujian

Pada tahap pengujian data yang akan digunakan yaitu 20% dari 900 data

yaitu 180 data. Data tersebut terdiri dari masing-masing 60 data pada setiap kelas

data normal, COVID-19 dan pneumonia. Dengan menggunakan parameter ujicoba

terbaik yang dilakukan pada tahap pelatihan jaringan yakni, CNN model GoogleNet

dengan dropout 0.9, dan 8 batch size. Hasil yang didapat ditunjukkan oleh nilai

confusion matrix pada Gambar 4.15.

Gambar 4.15 Hasil confusion matrix

Berdasarkan pada Gambar 4.15, menunjukkan bahwa hasil pengujian ke-

seluruhan data normal teridentifikasi sebagai normal dan terdapat data COVID-19

yang teridentifikasi pneumonia, pneumonia teridentifikasi COVID-19 dan normal.

Hal tersebut menunjukkan masih terdapat kesalahan pada sistem, meskipun tidak

terlalu signifikan. Kondisi tersebut kemungkinan bisa terjadi karena data citra x-ray

mempunyai banyak kemiripan. Nilai akurasi, sensitivity, dan spesifisitas diperoleh
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berturut-turut menggunakan Persamaan 2.7, 2.8 dan 2.9.

Akurasi =

∑
TP∑

TP +
∑

FP +
∑

FN
× 100%

=
59 + 60 + 56

(59 + 60 + 56) + (1) + (1 + 3)
× 100%

=
175

180
× 100%

= 97.22%

Sensitivitas =

∑
TP∑

TP +
∑

FN

Jumlahkelas
× 100%

=

59

59 + 0 + 1
+

60

60 + 0 + 0
+

56

56 + 1 + 4
3

× 100%

= (
10619

3660
)/3× 100%

= 96.71%

Spesifisitas =

∑
TN∑

TN +
∑

FP

Jumlahkelas
× 100%

=

119

119 + 1
+

117

117 + 0
+

119

119 + 3 + 1
3

× 100%

= (
4853

4920
)/3× 100%

= 98.63%

4.3. Analisa Hasil

Berdasarkan percobaan yang dilakukan pada tahap penelitian, secara kese-

luruhan setiap percobaan dapat menghasilkan model yang baik dalam mendeteksi

penyakit pneumonia dan COVID-19. Keseluruhan percobaan tersebut mempunyai
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hasil akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas diatas 90%. Dari keseluruhan percobaan

yang dilakukan diperoleh hasil paling optimal menggunakan model arsitektur Go-

ogleNet dengan probabilitas dropout 0.9, jumlah batch size 8 dan pembangian data

80% sebagai data training dan 20% data testing. Pada pengujian data menggunak-

an model terbaik didapatkan hasil akurasi didapat 97.22%, sensitivity 96.71%, dan

specivicity 98.63% durasi waktu yang didapat pada tahap pengujian yaitu 49 menit

6 detik. Hal tersebut menunjukkan bahwa metode Convolutional Neural Network

(CNN) model GoogleNet cukup baik untuk mendeteksi penyakit pneumonia dan

COVID-19 melalui citra x-ray.

4.4. Integrasi Keilmuan

Berdasarkan pemaparan yang telah dijelaskan sebeumnya, penelitian ini da-

pat digunakan untuk mendeteksi penyakit pneumonia dan COVID-19 menggunakan

metode CNN GoogleNet dengan nilai akurasi 97.22%, sehingga penelitian ini da-

pat dikatakan membuahkan hasil yang baik sebagai acuan dalam ilmu kesehatan

dan kedokteran dalam mengidentifikasi pneumonia dan COVID-19 melalui citra X-

ray. Hal tersebut menandakan penelitian ini dapat bermanfaat bagi orang lain dan

sudah sepatutnya kita sebagai manusia menjadi bermanfaat dan saling membantu

bagi orang lain. Bermanfaat bagi orang lain sangat dianjurkan dalam islam seperti

pada hadist yang berbunyi.

Dari Jabir, Ia berkata: ”Rasulullah SAW bersabda,’Orang beriman itu ber-

sikap ramah dan tidak ada kebaikan bagi seorang yang tidak bersikap ramah. Dan
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sebaik-baik manusia adalah orang yang paling bermanfaat bagi manusia.” (HR.

Thabrani dan Daruquthni)

Dari hadist tersebut menjelaskan bahwa kita sesama manusia harus saling mem-

bantu dan bermanfaat bagi sesama manusia. Penelitian ini juga menjadi salah satu

bentuk ikhtiar mendeteksi penyakit pneumonia dan COVID-19 agar pasien segera

diberikan penanganan yang tepat. Sesungguhnya karunia Allah SWT akan datang

kepada orang-orang yang senantiasa bersungguh-sungguh dalam berrikhtiar.

”Sesungguhnya Allah tidak akan mengubah keadaan suatu kaum sehingga

mereka mengubah keadaan yang ada pada diri mereka sendiri.” (QS Ar-Ra’d Ayat

11).

Berikhtiar hukumnya ialah wajib. Penelitian ini merupakan salah satu bentuk dari

ikhtiar lahiriyah. Untuk mempermudah atau melancarkan ikhtiar lahiriyah, kita

juga harus melakkan ikhtiar batiniah dengan berdoa kepada Allah SWT. Dijelaskan

dalam surat Al Mu’minin ayat 60:

”Berdoalah kepada-Ku, Aku akan mengabulkannnya.” .

Bentuk ikhtiar batiniyah tersebut dapat menghindarkan kita dari klaim bahwa ke-

berhasilan kita semata-mata dari ikhtiar kita sendiri. Selain berikhtiar dan berdoa,

upaya kita untuk mencegah atau mengobati penyakit yaitu dengan bertawakkal ke-

pada Allah. Allah berfirman:
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”Kemudian apabila kamu telah membulatkan tekad, maka bertwakallah ke-

pada Allah. Sesungguhnya Allah menyukai orang-orang yang brtawakal pada-

Nya.”.

Tawakkal yaitu berserah diri kepada Allah, kita tidak boleh berserah diri

tanpa melakukan ikhtiar dan berdoa terlebih dahulu. setelah berikhtiar dan berdoa

dengan sungguh-sungguh, maka kita pasrahkan kepada Allah dan yakin bahwa se-

gala ketentuan Allah ialah yang terbaik.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai deteksi pneumonia dan COVID-19

melalui citra x-ray dengan metode Convolutional Neural Network (CNN) model

GoogleNet, kesimpulan yang dapat diambil adalah:

1. Metode Convolutional Neural Network (CNN) GoogleNet dapat digunakan

untuk mendeteksi pneumonia dan COVID-19 melalui citra x-ray dada. Pada

proses pelatihan, penelitian ini menggunakan uji coba pembagian data, pro-

babilitas dropout, dan jumlah batch size. Meskipun mempunyai hasil yang

berbeda, hasil yang didapat dari setiap percobaan sudah cukup baik dengan

nilai akurasi diatas 90%.

2. Hasil uji coba didapatkan model yang paling optimal menggunakan arsitektur

GoogleNet dengan pembagian data 80%-20%, probabilitas dropout 0.9 dan

jumlah bacth size 8. Hasil pengujian data menggunakan model paling optimal

didapatkan nilai akurasi 97.22%, sensitivitas 96.71%, dan spesifisitas 98.63%

durasi waktu yang didapat 49 menit 6 detik.

5.2. Saran

Pada penelitian ini masih terdapat beberapa kekurangan sehingga perlu ada-

nya perbaikan pada penelitian selanjutnya, diantaranya adalah:

1. Memperbanyak data citra yang digunakan dalam pelatihan, serta melakukan

73
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augmentasi pada data citra, sehingga sistem dapat mengenali lebih banyak

pola data.

2. Menggunakan lebih banyak model arsitektur CNN lain seperti VGG, Res-

Net101, DenseNet, dsb.

3. Melakukan beberapa percobaan pada parameter lain seperti epoch, learning

rate, dan lain-lain.
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