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Abstraks: Pneumonia merupakan salah satu penyakit paru-paru yang disebabkan oleh bakteri, virus, jamur, ataupun
parasit. Kantung udara dipenuhi oleh cairan sehingga menyebabkan sesak dan batuk berdahak. Pengamatan kondisi
paru-paru pasien dilakukan paramedis melalui foto rontgen (X-rays). Foto rontgen ini memiliki biaya yang murah
di bandingan dengan diagnosis dengan alat medis yang lain yang mempunyai kemiripan fungsinya. Pada penelitian
ini mengunakan foto rontgen untuk mendeteksi foto rontgen yang paru paru normal serta yang terkena penyakit
pneumonia mengunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) yang di preprocessing citra digitalnya
dengan standard deviasi. Penelitian ini dilakukan dengan tujuan untuk mengklasifikasikan hasil x-rays kedalam
sebuah program untuk mengetahui apakah terdapat pneumonia atau tidak. Dalam penelitian ini menghasilkan
akurasi sebesar 98% untuk gambar yang di preprocessing mengunakan standard deviasi serta 90% yang hanya
mengunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). Hasil tersebut mengunakan data foto rontgen sebanyak
624 gambar yang terdiri dari 2 kelas yaitu kelas paru paru normal dan paru terkena pneumonia. Dari total tersebut
dimana total gambar yang normal sebanyak 234 dan yang terkena penyakit 390 gambar. Fungsi aktivasi
Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan fungsi Rectifier Linear Unit (ReLU), fungsi optimasi Adam,
dan epoch sebanyak 200. Optimasi Adam merupakan pengembangan dari optimasi yang sudah ada seperti
Stochastic Gradient Descending (SGD), AdaGard, dan RMSProp. Hasil klasifikasi model yang dibangun sebesar
99,98% untuk data latih dengan 100 epoch, dan akurasi pada data uji sebesar 78% yang berarti model mampu
mengkualifikasi 78% data uji ke dalam kelas normal dan pneumonia dengan tepat. Berdasarkan hasil pengujian,
diperoleh rata-rata nilai akurasi dan rata-rata nilai loss secara sekuensial sebesar 89,58% dan 47,43%. Hasil
pengujian ini menunjukkan bahwa metode Convolutional Neural Network (CNN) cukup mampu untuk melakukan
klasifikasi kasus pneumonia.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN), Image X-Ray, Optimasi Adam, Pneumonia, Paru-Paru Normal

Abstract: Pneumonia is a lung disease caused by bacteria, viruses, fungi or parasites. The air sacs fill with fluid,
causing shortness of breath and coughing up phlegm. Paramedics monitor the condition of the patient's lungs using
X-rays. This x-ray has a low cost compared to diagnosis with other medical tools that have similar functions. In
this study, X-rays were used to detect x-ray photos of normal lungs and those with pneumonia using the
Convolutional Neural Network (CNN) method which preprocessed the digital images with standard deviation. This
research was carried out with the aim of classifying x-ray results into a program to determine whether there is
pneumonia or not. This research resulted in an accuracy of 98% for images that were preprocessed using standard
deviation and 90% that only used the Convolutional Neural Network (CNN) method. These results use x-ray data
from 624 images consisting of 2 classes, namely normal lungs and pneumonia. Of this total, there are a total of
234 normal images and 390 images affected by the disease. The Convolutional Neural Network (CNN) activation
function uses the Rectifier Linear Unit (ReLU) function, the Adam optimization function, and 200 epochs. Adam
optimization is a development of existing optimizations such as Stochastic Gradient Descending (SGD), AdaGard,
and RMSProp. The classification results of the model built were 99.98% for training data with 100 epochs, and
the accuracy on the test data was 78%, which means the model was able to qualify 78% of the test data into the
normal and pneumonia classes correctly. Based on the test results, the average accuracy value and average
sequential loss value were 89.58% and 47.43%. The results of this test show that the Convolutional Neural Network
(CNN) method is quite capable of classifying pneumonia cases.
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PENDAHULUAN

Paru-paru merupakan organ pada sistem pernapasan manusia yang berfungsi sebagai pertukaran oksigen
dengan karbondioksida di dalam darah. Penurunan kualitas udara di dunia termasuk di Indonesia, berdampak
pada meningkatnya resiko terkena penyakit paru-paru [1][2]. Penyakit paru-paru yang sering dijumpai adalah
paru-paru basah. Paru-paru basah atau pneumoniaadalah bentuk infeksi pernapasan akut yang menyerang paru-
paru [3]. Paru-paru terdiri dari kantung-kantung kecil yang disebut alveoli, yang terisi air ketika orang sehat
bernafas [4][5]. Ketika seseorang menderita radang paru-paru, alveoli dipenuhi dengan nanah dan cairan, yang
membuat pernafasan terasa menyakitkan dan membatasi asupan oksigen. Pneumonia adalah penyebab kematian
menular tunggal terbesar pada anak-anak di seluruh dunia. Pneumonia menyebabkan 920.136 anak kasus
kematian di bawah usia 5 tahun pada 2015, terhitung 16% dari semua anak di bawah lima tahun. Pneumonia
paling umum dijumpai di Asia Selatan dan Afrika sub-Sahara [6][7]. Pneumonia disebabkan oleh sejumlah infeksi,
termasuk virus, bakteri, dan jamur, yang paling umum adalah streptococcus pneumoniae [8][9].

Pneumonia merupakan salah satu penyakit infeksi yang ditandai dengan peradangan pada satu atau kedua
paru-paru yang dapat disebabkan oleh jamur, virus, bakteri sehingga menyebabkan kantung udara sulit untuk
menyerap oksigen [10] . Pneumonia disebabkan oleh kuman Pneumococcus, Staphylococcus, dan Streptococcus.
Orang yang rentan terserang pneumonia yaitu anak-anak dengan usia kurang dari 2 tahun, usia lanjut lebih dari 65
tahun, atau orang yang memiliki masalah kesehatan malnutrisi atau gangguan imunologi. Pneumonia dapat
diketahui dengan gejala seperti batuk, kesulitan bernapas, dan tarikan dinding dada bagian bawah ke dalam [11].

Klasifikasi pneumonia menggunakan foto rontgen paru-paru atau sering dikenal dengan istilah foto x-rays
yang dapat bermanfaat dalam berbagai bidang keilmuan salah satunya kedokteran [12]. Foto x-rays ini digunakan
oleh radiologi untuk melihat kondisi paru-paru pasien [13]. Namun dengan menggunakan foto x-rays ini
masyarakat masih kesulitan untuk memahami hasil foto x-rays, sehingga membutuhkan orang yang ahli dalam
bidang kedokteran untuk membacanya [14].

Penyakit paru-paru banyak terjadi di seluruh dunia, diantaranya berkaitan dengan penyakit paru obstruktif
kronis, asma, tuberkulosis, fibrosis, dan pneumonia [15]. Pneumonia atau dikenal juga dengan istilah paru-paru
basah adalah infeksi yang mengakibatkan peradangan pada kantong-kantong udara di salah satu atau kedua paru-
paru. Biasanya penumonia ini berupa area paru yang mengalami peningkatan opasitas [16]. Pada penderita
pneumonia, sekumpulan kantong-kantong udara kecil di ujung saluran pernapasan dalam paru-paru (alveoli) akan
meradang dan dipenuhi cairan atau nanah [17]. Akibatnya, penderita mengalami batuk berdahak, demam,
menggigil, nyeri dada, dan kesulitan bernapas. Bakteri, virus, dan jamur merupakan organisme yang dapat
menyebabkan pneumonia atau paru-paru basah [18]. Namun pada penderita dewasa, kondisi ini paling sering
disebabkan oleh infeksi bakteri. Gambar 1 merupakan salah satu citra digital hasil foto rontgen atau x-ray yang
menunjukkan pneumonia pada salah satu bagian paru-paru seorang pasien [19].

Gambar 1. Foto Rontgen / X-ray yang menunjukkan Pneumonia (gambr kanan) dan l\TormaI (gambar kiri)

Pneumonia merupakan salah satu penyebab kematian pada anak tertinggi di dunia. Badan Kesehatan
Dunia memperkirakan bahwa penyakit ini menjadi pemicu 15% kematian anak-anak berusia di bawah 5 tahun
Setiap tahunnya, pneumonia menjangkiti sekitar 450 juta orang, tujuh persen dari total populasi dunia, dan
menyebabkan sekitar 4 juta kematian [20]. Penemuan terapi antibiotik dan vaksin pada abad ke-20 telah
meningkatkan daya tahan hidup. Meskipun demikian, di negara berkembang, dan di antara orang-orang berusia
sangat lanjut, sangat muda, dan penderita sakit kronis, pneumonia tetap menjadi penyebab kematian yang utama
[21].
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Di Indonesia sendiri, berdasarkan data hasil Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) Kementerian Kesehatan
RI, jumlah orang yang mengalami ganggunan kesehatan akibat pneumonia ini sebesar 2%, mengalami peningkatan
dibandingkan tahun 2013 yang sebesar 1,8%. Padahal pneumonia ini merupakan penyakit yang memiliki dampak
serius yang dapat menyebabkan kematian [22]. Salah satu yang menyebabkan radang paru-paru atau pneumonia
yang saat ini sedang mewabah, bahkan menjadi pandemi global, adalah virus corona yang bernama SARS-CoV-2
yang belum pernah ditemukan sebelumnya. Pneumonia yang disebabkan oleh virus inilah yang kemudian
dinamakan dengan pneumonia Covid-19 [23][24]. Mereka yang terinfeksi dilaporkan menderita batuk, demam,
dan kesulitan bernafas. Pada kasus serius bahkan bisa terjadi kegagalan organ. Banyak di antara pasien Covid-19
yang meninggal karena sudah memiliki kondisi kesehatan yang buruk. Proses pemulihan Covid-19 tergantung pada
kekuatan sistem kekebalan tubuh masing-masing individu. Pandemi Covid-19 ini tentunya semakin menempatkan
pneumonia sebagai penyakit serius yang perlu penanganan secara tepat [25][26].

Banyak penelitian yang telah dilakukan berkaitan dengan masalah pneumonia. Pada tahap awal, proses
pendeteksian dini sangat penting dilakukan. Salah satu teknik pendeteksian pneumonia yang saat ini banyak
dikembangkan adalah Klasifikasi citra paru-paru hasil foto rontgen / x-ray [27]. Salah satu cara mendeteksi dini
pneumonia adalah dengan mengambil gambar rontgen dari bagian dada (area dimana organ paru-paru berada),
kemudian mengidentifikasi apakah paru-paru mengalami peradangan (pneumonia) ataukah tidak. Banyak
penelitian dilakukan yang memanfaatkan skema pembelajaran mesin untuk memprediksi informasi diagnostik dari
gambar x-ray [28].

Berdasarkan tinjauan berbagai penelitian sebelumnya, ukuran citra input yang digunakan untuk proses
klasifikasi CNN diperkecil dari ukuran asalnya. Ukuran citra yang digunakan berbeda-beda antar peneliti [29].
Tetapi belum ada uraian yang menjelaskan mengenai seberapa jauh pengaruh ukuran citra yang diperkecil tersebut
terhadap kinerja klasifikasi. Pada penelitian ini, pengujian dilakukan terhadap beberapa ukuran cira input untuk
menjawab pertanyaan tersebut [30]. Model CNN menggunakan arsitektur dengan 23 layer keseluruhan dimana
terdapat 5 layer konvolusi untuk mengklasifikasikan kondisi citra pneumonia dan non-pneumonia (normal). Selain
itu juga memodifikasi arsitektur CNN tersebut pada bagian klasifikasi dengan menggunakan metode Extreme
Learning Machine / ELM, yang selanjutnya disebut metode CNN-ELM [31]. Proses pengujian dilakukan dengan
variasi ukuran citra input untuk mengetahui pengaruhnya terhadap kinerja metode CNN dan CNN-ELM dalam
mendeteksi pneumonia. Sehingga hasil penelitian ini nantinya memberikan informasi tentang pengaruh ukuran
citra input terhadap kinerja klasifikasi pneumonia yang menggunakan metode CNN maupun CNN-ELM. Hal ini
cukup penting mengingat kinerja klasifikasi tidak hanya bergantung pada arsitektur mesin pengklasifikasi yang
digunakan, tetapi juga pada spesifikasi citra inputnya [32].

METODE

Proses uji coba dilakukan dengan menggunakan dataset citra paru-paru hasil x-ray pada Kaggle yang juga
digunakan oleh banyak peneliti di bidang ini. Skenario pengujian dilakukan dengan beberapa ukuran citra input
untuk mengetahui pengaruhnya terhadap kinerja metode Convolutional Neural Network (CNN). Sehingga, hasil uji
coba akan memberikan informasi penting mengenai pendekatan Convolutional Neural Network (CNN) yang lebih
baik kinerjanya serta berapa ukuran citra yang paling tepat untuk digunakan agar kinerja klasifikasi pneumonia
dapat optimal.

Dalam implementasinya, metode Convolutional Neural Network (CNN) dikembangkan melalui beberapa
tahapan, yaitu Model Training, Model Evaluation, dan Final Model Prediction. Struktur Convolutional Neural
Network (CNN) terdiri dari dua proses yaitu ekstraksi fitur dan klasifikasi. Proses ekstraksi fitur dalam
Convolutional Neural Network (CNN) terdiri dari beberapa hidden layer, yaitu lapisan konvolusi, fungsi aktifasi,
dan pooling layer. Convolutional Neural Network (CNN) bekerja secara hierarki, sehingga output pada lapisan
konvolusi pertama digunakan sebagai input pada lapisan konvolusi selanjutnya. Pada proses klasifikasi
menggunakan fully-connected layer. Kedua komponen layer tersebut dapat dilengkapi dengan fungsi aktivasi
(softmax) untuk optimasi pada proses Convolutional Neural Network (CNN).

1. Bahan dan Data
Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data sekunder yang berasal dari Labeled Optical
Coherence Tomography (OCT) and Chest X-Ray Images for Classification). Data berupa gambar dengan
berbagai ukuran. Data terdiri dari dua kelas yaitu kondisi pneumonia dan kondisi normal dengan jumlah 5860
data.
2. Metode Penelitian
Langkah-langkah yang dilakukan untuk mengklasifikasikan penyakit pneumoniadengan citra chest
radiographmenggunakan convolution neural networkadalah sebagai berikut:
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1) Melakukan prepocessingdataSebelum data dianalisis perlu dilakukan preprocesing data, yang bertujuan

untuk melihat karakteristik data. Karakteristik data merupakan gambaran umum bagaimana
komputer membaca sebuah gambar menjadi arrayyang bermakna untuk proses selanjutnya seperti
adanya efek spasial dalam data gambar. Preprocessing juga membagi data ke dalam tiga set data
yaitu training data, validasi data, sertatest data yang bertujuan untuk pemodelan di langkah
selanjutnya.

2) Melakukan pemodelan CNN pada data training. Jaringan konvolusional yang juga dikenal sebagai

jaringan saraf konvolusional, atau Convolutional Neural Network (CNN), adalah jenis jaringan saraf
khusus untuk memproses data yang memiliki kemiripan grid topology. Nama CNN menunjukkan bahwa
jaringan tersebut menggunakan operasi matematika yang disebut konvolusi. CNN merupakan
jaringan saraf yang menggunakan konvolusi sebagai ganti dari penerapan matriks umum dimana paling
tidak terdapat satu konvolusi di setiap layer. Dalam matematika, konvolusi adalah operasi matematika
pada dua fungsi untuk menghasilkan fungsi ketiga yang mengekspresikan bagaimana
bentuk satu dimodifikasi oleh yang lain. Istilah konvolusi mengacu pada fungsi hasil dan proses
penghitungannya.

Data input memiliki sebuah ukuran piksel citra dan dilakukan proses ekstrasi pada convolution layer

sehingga ukurannya akan diperkecil. Convolutional layer membentuk sebuah filter dengan panjang dan tinggi
yang disebut kernel. kernel ini akan digeser keseluruh bagian dari citra input untuk mendapatkan informasi
penting dari suatu obyek. Jika citra masih terlalu besar, maka untuk mengecilkan ukuran array nya akan dilakukan
downsampling yang dinamakan max pooling atau mengambil nilai piksel terbesar dari setiap kernel. Pada proses
pooling ukuran citra input akan dikurangi secara drastis. Meskipun begitu sekalipun mengurangi jumlah
parameter, informasi penting dari citra tersebut tetap dapat terambil. Proses tersebut berlanjut hingga pooling
layer terakhir yang menghasilkan ukuran citra yang sesuai. Pada bagian klasifikasi, terdapat beberapa fully
connected layer. Salah satunya adalah flaten yang digunakan untuk flattening data berbentuk multidimensional
array menjadi satu dimensi. Layer yang lain adalah hidden layer dan yang terakhir adalah output layer yang terdiri
dari beberapa kelas yang merepresentasikan output klasifikasinya.

3. Pengumpulan Data

Data yang digunakan adalah dataset citra MRI yang diambil dari website kaggle, pada tautan berikut:

https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumia. Dataset tersebut terdiri dari 2 kelas,

yaitu normal, pneumonia. Persebaran data citra pada masing-masing kelas, yaitu 234 citra pada kelas normal, 390
citra pada kelas pneumonia.Total dari kedua citra sebnyak 624 gambar.
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Gambar 2. Flowchart Pengumpulan data

Dalam penelitian ini mengunakan data foto Paru-Paru biasa di sebut dengan foto rontgen. Data set ini
memiliki total gambar 624 gambar yang terdiri dari 2 kelas yaitu kelas paru paru normal dan paru terkena
pneumonia. Dari total tersebut dimana total gambar yang normal sebanyak 234 dan yang terkena penyakit 390
gambar. gambar ini di dapatkan dari beberapa sumber, yaitu Kaggle dataset dengan Judul Chest X-Ray Images
(Pneumonia) dan rumah sakit negeri yang berasal dari Jawa tengah yang memberikan data tersebut. Data ini kami
privasi di karenakan identitas pasien di rahasiakan oleh pihak rumah sakit sesuai dengan aturan yang ada di

Negara Republik Indonesia. Pada gambar 1 berikut contoh dataset yang kami gunakan untuk di lakukan pada
penelitian ini.

Tabel 1. Dataset X-Ray Paru-Paru

Kelas

Normal

Peunemia

Sumber : https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumia.

e Preprocessing
Tahap awal dari penelitian adalah melakukan pengecekan perbedaan penyakit paru-paru peunomia dan
normal.Proses preprocessing sebelumnya sudah dilakukan dengan menghapus data redundan dan
dilakukan target rize 150x150.

e Pembagian Dataset

Dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu data prediksi dan data deteksi.Sebanyak 90% data digunakan
untuk prediksi, dan 10% persennya digunakan untuk deteksi.
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HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Pemprosesan Dataset

Pemrosesan Datasets Pada tahap ini akan dilakukan pemrosesan datasets dengan menempatkan label data —
data dari dataset pada model. Dataset didapat dari  website kaggle dengan link
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumiadatasets tersebut gambar yang terdiri
dari 2 kelas yang berisi jenis dari paru-paru yaitu Peunomia (390 gambar) Pneumonia merupakan penyakit yang
ada pada paru paru yang bisa di lihat lebih detailnya dengan foto rontgen. (234 gambar) data Paru-Paru
normal.Total dari kedua citra sebnyak 624 gambar.

IM-0006-0001.jpeg IM-0007-0001.jpeg
252.28 kB 408.51 kB

IM-0010-0001.jpeg IM-0011-0001-0001.jp... IM-0011-0001-0002.jp...
299.12 kB 446.98 kB 422.88 kB

Gambar 3. Dataset Normal

person100_bacteria_4... person101_bacteria_48... person101_bacteria_48...
47.92 kB 48.07 kB 100.12 kB

person101_bacteria_48... person101_bacteria_48... person102_bacteria_4...
62.71 kB 55.2 kB 80.9 kB

Gambar 4. Dataset Pneunomia

3.2 Pembuatan Fungsi
Tahap pertama pada pemrosesan data yaitu memanggil datasets dari direktori penyimpanan, selanjutnya
mengekstrak dataset X-Ray Paru-Paru codingan import membangun model Convolutional Neural Network
(CNN). selesainya menghasilkan fungsi tadi, membuat code untuk menyisipkan data — data gambar sinkron
dengan pernyataan kondisi fungsi yang sudah dirancang. 2 kelas dari datasets tersebut akan dimasukkan ke
pada pernyataan fungsi yang telah dirancang.

3.3 Pembuatan Model
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Setelah tahap pemrosesan data, selanjutnya masuk pada tahap pembuatan model dengan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN). Pada tahap pembuatan model penulis akan menggunakan model
custom atau membuat model seutuhnya. Penulis akan menggunakan beberapa layer keras yaitu layer conv2d,
batchnormalization layer, maxpooling 2D, dropout, flatten, dan dense. Selain itu digunakan adam sebagai

optimizer.

° conv2d_6 (Conv2D) (None, 148, 148, 32) 896

Ei} max_pooling2d_6 (MaxPoolin (None, 74, 74, 32) 2]
g2D)
conv2d_7 (Conv2D) (None, 72, 72, 64) 18496
max_pooling2d_7 (MaxPoolin (None, 36, 36, 64) 2]
g2D)
conv2d_8 (Conv2D) (None, 34, 34, 128) 73856
max_pooling2d_8 (MaxPoolin (None, 17, 17, 128) 2]
82D)
flatten_2 (Flatten) (None, 36992) 2]
dense_4 (Dense) (None, 512) 18940416
dropout_2 (Dropout) (None, 512) 2]
dense_5 (Dense) (None, 1) 513

Total params: 19034177 (72.61 MB)
Trainable params: 19034177 (72.61 MB)
Non-trainable params: @ (©.00 Byte)

Gambar 5. Convolutional Neural Network (CNN) Model

3.5 Training Model

Proses pelatihan menggunakan GPU dari Google Colab dengan total waktu durasi training 435 detik
1s/step sebanyak 20 epoch. Dalam pemilihan epoch, membutuhkan waktu eksperimen berulang kali untuk
menentukan epoch yang sesuai dan dapat menghasilkan akurasi model yang diinginkan. Proses pelatihan
model penelitian membutuhkan 20 epoch untuk mencapai akurasi 92,15%. Proses pelatihan dilakukan dengan
melatih menggunakan data training dan menggunakan data testing untuk data validasi dengan tujuan untuk
melihat performa model saat proses pelatihan di setiap iterasi. Per epoch membutuhkan waktu sekitar 435
detik untuk menyelesaikan 1 epoch. Perkembangan akurasi serta loss dapat dilihat pada Gambar 4.

Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss
0.95 1.2 1 — Training loss
—— Validation loss

0.90 1 1.0 4
0.85 4

0.8 1
0.80 4 —_— Tralning accuracy

—— Validation accuracy 0.6 1

0.75 A

0.4 4
0.70 4
0.65 0.2 1
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Gambar 6 . Accuracy Validation dan Los Accuracy
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Pada grafik training and validation accuracy menunjukkan bahwa kurva training dan validation accuracy
terus meningkat dan tidak menunjukan perbedaan yang signifikan. Selain itu, pada grafik training and validation
loss, tampak bahwa kedua kurva mengalami penurunan yang stabil. Ini mengindikasikan bahwa model yang dilatih
semakin baik dalam melakukan klasifikasi dan tidak menunjukkan tanda-tanda overfitting.

Selanjutnya, dilakukan pengujian model menggunakan data testing untuk mengevaluasi kinerja model
yang telah dilatih pada data training serta menilai performa model klasifikasi pada dataset yang digunakan. Hasil
pengujian model dengan data testing dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar berikut.
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Gambar 8. Prediction Pneumonia

Pada gambar diatas dapat disimpulkan bahwa model Convolutional Neural Network (CNN) mampu
mengklasifikasi data pada kelas Normal dan Pneumonia dengan benar tingkat accuracy 92,15%.

KESIMPULAN

Hasil penelitian yang telah dilakukan menunjukkan bahwa penerapan metode Convolutional Neural
Network (CNN) pada memiliki kinerja yang cukup baik. Dataset pada penelitian ini berjumlah terdiri dari 2 kelas,
yaitu normal, pneumonia. Persebaran data citra pada masing-masing kelas, yaitu 234 citra pada kelas normal, 390
citra pada kelas pneumonia.Total dari kedua citra sebnyak 624 gambar. Hasil training model menunjukkan akurasi
sebesar 92,15%. Berdasarkan hasil yang diperoleh, dapat dikatakan bahwa metode Convolutional Neural Network
(CNN) cukup mampu digunakan untuk mengklasifikasi pneumonia pada citra X-rays paru-paru, dengan akurasi
sebesar 89,58%. Hasil ini lebih tinggi dibandingkan penelitian serupa yang sama-sama menggunakan deep
learning, sehingga hasil ini diharapkan dapat memberikan kontribusi untuk pengembangan keilmuan, khususnya
untuk mengklasifikasi pneumonia pada citra X-rays paru-paru. Untuk pengembangan berikutnya, dapat difokuskan
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pada penanganan kasus overfitting yang timbul, konfigurasi pada arsitektur Convolutional Neural Network (CNN),
serta jumlah epoch. Tidak menutup kemungkinan juga dengan mengimplementasikan beberapa metode deep
learning yang lain. Selain itu, ada baiknya data disegmentasi terlebih dahulu, sehingga dapat diperoleh region of
interest (Rol) pneumonia, agar dapat dihasilkan nilai akurasi yang lebih optimal. Perlu diperhatikan juga
penanganan kasus ketidakseimbangan pada jumlah dataset untuk tiap kelasnya, karena akan berpengaruh pada
sensitivitas sistem dalam melakukan klasifikasi
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