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IMPLEMENTASI DETEKSI TUBERKULOSIS PARU PADA CITRA X-
RAY BERBASIS CNN SELF-SUPERVISED DAN GRAD-CAM

Abstrak

Tuberkulosis paru merupakan penyakit infeksi“yang-membutuhkan deteksi dini
secara cepat dan akurat. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi.tuberkulosis
paru pada citra chest X-ray menggunakan Convolutional Neural Network(CNN)
dengan pendekatan Self-Supervised Learning (SSL) pretraining dan visualisasi
Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM). Model CNN yang
digunakan adalah ResNetl8 dengan perbandingan metode SSL SimCLR dan
reconstruction-based SSL. Penelitian ini juga melakukan pengujian terhadap
beberapa skenario split dataset, penanganan imbalance dataset menggunakan class
weighting; serta komparasi skenario resize dan non-resize. Dataset yang digunakan
merupakan dataset daring publik yang terdiri dari dua kelas, yaitu Tuberkulosis dan
Tidak Tuberkulosis. Hasil pengujian menunjukkan bahwa konfigurasi ResNet18
dengan reconstruction-based SSL pada split 80:5:15, pra-pemrosesan resize, dan
tanpa class weighting menghasilkan performa terbaik berdasarkan akurasi data uji,
yaitu akurasi sebesar 98,73%, presisi Tuberkulosis sebesar 100,00%, recall
Tuberkulosis sebesar 92,38%, dan F1-score Tuberkulosis sebesar 96,04%. Sistem
juga diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web sederhana yang menampilkan
prediksi, confidence, distribusi probabilitas, citra asli, serta Grad-CAM overlay.
Validasi interpretabilitas dilakukan secara kualitatif oleh expert untuk menilai
kesesuaian area fokus Grad-CAM dengan karakteristik radiologis tuberkulosis
paru. Dengan demikian, sistem iyang dikembangkan tidak hanya menghasilkan
klasifikasi citra, tetapi juga menyediakan interpretasi visual untuk mendukung
transparansi keputusan model.

Kata kunci: chest X-ray, CNN, Grad-CAM, Self-Supervised Learning,
tuberkulosis
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BABI
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

‘Tuberkulosis paru masih menjadi salah satu permasalahan kesehatan utama di dunia
dan di Indonesia. Berdasarkan Global Tuberculosis Report 2025, pada tahun 2024
diperkirakan terdapat 10,7 juta orang yang mengalami tuberkulosis dan sekitar 1,23
juta kematian akibat penyakit tersebut. Indonesia termasuk dalam kelompok negara
dengan beban tuberkulosis tertinggi dan berkontribusi sekitar 10% terhadap total kasus
tuberkulosis global. Di tingkat nasional, Kementerian Kesehatan Republik Indonesia
mencatat 889 ribu notifikasi kasus TBC pada tahun 2024. Data tersebut menunjukkan
bahwa tuberkulosis masih menjadi masalah kesehatan yang membutuhkan peningkatan

upaya deteksi dan penanganan.\

Pemeriksaan chest X-ray merupakan salah satu pemeriksaan pendukung yang banyak
digunakan untuk membantu identifikasi kelainan paru. Namunyinterpretasi citra chest
X-ray tetap membutuhkan keahlian tenaga medis dan dapat. dipengaruhi oleh
pengalaman pemeriksa, kualitas citra, serta variasi karakteristik visual penyakit. Oleh
karena itu, pendekatan berbasis' deep learning dapat dimanfaatkan sebagai sistem
pendukung untuk membantu mengenali-polavisual.pada.citra chest X-ray secara lebih

konsisten.

Meskipun CNN telah banyak digunakan dalam klasifikasi citra medis, pengembangan
model deep learning pada citra medis masih menghadapi beberapa tantangan, terutama
keterbatasan data berlabel, ketidakseimbangan jumlah data antar kelas, serta rendahnya
interpretabilitas model. Self-Supervised Learning dapat digunakan sebagai strategi
pretraining untuk mempelajari representasi fitur dari data citra sebelum model dilatih
secara supervised. Selain itu, Grad-CAM digunakan untuk menampilkan area citra

yang berkontribusi terhadap keputusan model, sehingga hasil prediksi tidak hanya
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berupa label klasifikasi, tetapi juga memiliki interpretasi visual yang dapat dianalisis

lebih lanjut.

‘Oleh karena itu, diperlukan sistem berbasis aplikasi web yang dapat mengintegrasikan
proses unggah citra chest X-ray, prediksi model, dan visualisasi interpretabilitas dalam
satu alur penggunaan. Aplikasi web pada penelitian ini dikembangkan sebagai
prototipe sistem pendukung yang menampilkan hasil deteksi Tuberkulosis paru,
confidence model, distribusi probabilitas, serta Grad-CAM overlay. Sistem ini tidak
dimaksudkan untuk menggantikan diagnosis klinis tenaga medis, tetapi sebagai
implementasi penelitian yang membantu menampilkan hasil prediksi model secara

lebih transparan dan mudah dipahami.\

1.2 Perumusan Masalah

1. ' Bagaimana hasil komparasi penerapan metode Self-Supervised Learning,
yaitu SimCLR dan reconstruction-based SSL, pada tahap pretraining terhadap
kinerja model CNN dalam mendeteksi tuberkulosis paru berdasarkan citra
chest X-ray?

2. Bagaimana performa model CNN yang menggunakan pretraining SSL dalam
mendeteksi tuberkulosis paru berdasarkan citra chest X-ray?

3. Bagaimana Grad-CAM dapat digunakan untuk memvisualisasikan area
penting pada citra chest X-ray yang menjadi:dasar pengambilan keputusan
model CNN dalam mendeteksi tuberkulosis paru?

4. Sejauh mana hasil visualisasi Grad-CAMmampu meningkatkan
interpretabilitas dan kepercayaan terhadap hasil prediksi model dalam sistem

deteksi tuberkulosis paru berbasis deep learning?

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

2

Commented [NF2]: Revisi sesuai masukan Bapak Anggi
(revisi latar belakang/sempro): gap penelitian diperjelas
melalui keterbatasan data berlabel, ketidakseimbangan kelas,
dan rendahnya interpretabilitas. Penjelasan CNN, Self-
Supervised Learning, dan Grad-CAM juga diringkas agar
tidak berulang.

Commented [NF3]: Revisi sesuai masukan Bapak Anggi:
penjelasan aplikasi web telah ditambahkan pada latar
belakang sebagai media yang mengintegrasikan unggah citra,
prediksi, confidence, distribusi probabilitas, dan visualisasi
Grad-CAM.




eyieyer 11abap NIuN23Iod MIL uesninf uep ujz) eduey

2
S
o
-
2
3
(=]
3
(]
3
Q
c
3
c
=
o
=
Q.
o
=
3
]
3
T
(]
=
o
o
3
<
o8
=
w
(]
o
o
Q
8
3
~
-
o
c
w
g
c
=
<
>
=
8
<3
o
-
=
x
5
Q.
-
o
3
o
n
=
-
c
==
o
T
1
T
c
3

T
v
]
3
Q
c
-3
o
o
=)
-3
Q.
o
=
3
]
-
c
Q.
=
o
3
=
]
T
n
3
(-1
3
Q
o
3
<
o
=
Q
3
o
N
o
-
°
o
=
]
=
3
=
2
[
Q
(]
=
—
o
=
o
=
—~
o

o
g
Q
<
=
o
o
=
=
o
=
<
o
<
=
e d
c
s
=
(1]
©
(]
3
-3
>
Q
o
=
T
[
=3
e
=
=
o
~
T°
[}
=
- 3
=
o
=
T
[}
=3
=
@
o
>
=
o
-
=<
o
3
o
5
©
1]
3
E
=
g
°
9
o
&
T°
(]
3
=
w
o
=
=
=
=
=
o
g
<
[~
=
o
c
o
3
w
c
o
~
=
3
o
w
-
o
&

XL
o
=
o
T
Lad
b

I
Q
e
e
T
-~
o
3
;
—
=
g
c
w
Q
=
=
A
)
-
=3
(1]
=
2.
=
2
1]
L=
(1]
=
L.
Q
=
o
=
o

—
o
v
-]
=
(=]
3
m
=
Q
c
(-3
T
w
m
o
o8
Q
-
— ]
o
-~
-
c
w
o
-
-
c
-
=~
]
<
o
L d
c
=
3
-~
o8
-
T
o
3
m
-
[a)
-]
b=
~
<
3
=
-]
-
o
o
-
3
m
=
<
m
o
c
-~
z
o
=
w
c
3
o
]
-

1.3 Batasan Masalah

1.

Penelitian ini dibatasi pada deteksi tuberkulosis paru menggunakan citra chest
X-ray (rontgen dada) dan tidak mencakup~penyakit paru lainnya seperti
pneumonia, COVID-19, atau kanker paru.

Model deep learning yang digunakan dalam penelitian ini.dibatasi pada
Convolutional Neural Network (CNN) dengan penerapan Self-Supervised
Learning sebagai tahap pretraining

Data citra chest X-ray yang digunakan dibatasi pada dataset sekunder yang
tersedia secara publik. Validasi expert dilakukan secara kualitatif'terhadap
pemahaman karakteristik citra dan interpretasi visual Grad-CAM, bukan
model dibatasi pada metrik evaluasi klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score. Evaluasi hasil interpretabilitas Grad-CAM  divalidasi secara
kualitatif oleh expert sebagai penilaian pendukung terhadap area fokus model,
Interpretabilitas model dibatasi pada penggunaan metode Grad-CAM untuk

memvisualisasikan area penting pada citra chest X-ray:

1.4 Tujuan dan Manfaat

1.4.1

Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagaiberikut:

L.

Untuk ‘membandingkan pengaruh metode Self-Supervised Learning, yaitu
SimCLR dan reconstruction-based SSL, pada tahap pretraining terhadap
kinerja model Convolutional Neural Network dalam mendeteksi tuberkulosis

paru berdasarkan citra chest X-ray.

Untuk melihat performa model~CNN. yang menggunakan-pretraining Self-

Supervised Learning dalam klasifikasi tuberkulosis paru.
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3.

1.4.2

Untuk menerapkan metode Grad-CAM sebagai sarana visualisasi dalam
menginterpretasikan area citra chest X-ray yang menjadi dasar pengambilan

keputusan model CNN dalam mendeteksi tuberkulosis paru.

Untuk meningkatkan interpretabilitas-dan kepercayaan terhadap hasil prediksi
model deteksi tuberkulosis.parusberbasis deep learning melalui visualisasi

Grad-CAM.

Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai berikut;

Manfaat Teoritis

Memberikan kontribusi keilmuan dalam bidang kecerdasan buatan, khususnya
pada penerapan Self-Supervised Leatning dan interpretabilitas model deep
learning dalam analisis citra medis.

Menjadi referensi akademik bagi penelitian selanjutnya yang berkaitan dengan
deteksi penyakit paru menggunakan CNN

Membantu meningkatkan efektivitas dan akurasi sistem deteksi tuberkulosis
paru berbasis citra chest X-ray

Menyediakan visualisasi hasil prediksi model yang dapat membantu pengguna

memahami area citra yang berpengaruh terhadap keputusan model.

1.5 Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan skripsi ini disusun untuk memberikan gambaran yang jelas dan

terstruktur mengenai tahapan penelitian yang dilakukan. Penulisan skripsi ini terdiri

dari lima bab dengan uraian sebagai berikut:

1.

Bab I Pendahuluan

Bab ini berisi latar belakang penelitian, perumusan masalah, batasan masalah,
tujuan penelitian, manfaat penelitian, serta sistematika penulisan. Bab ini
bertujuan untuk memberikan gambaran umum mengenai alasan dan arah
penelitian yang dilakukan.

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

4



eyieyer 11abap NIuN23Iod MIL uesninf uep ujz) eduey

2
S
o
-
2
3
(=]
3
(]
3
Q
c
3
c
=
o
=
Q.
o
=
3
]
3
T
(]
=
o
o
3
<
o8
=
w
(]
o
o
Q
8
3
~
-
o
c
w
g
c
=
<
>
=
8
<3
o
-
=
x
5
Q.
-
o
3
o
n
=
-
c
==
o
T
1
T
c
3

T
v
]
3
Q
c
-3
o
o
=)
-3
Q.
o
=
3
]
-
c
Q.
=
o
3
=
]
T
n
3
(-1
3
Q
o
3
<
o
=
Q
3
o
N
o
-
°
o
-
]
=
3
=
2
[
Q
(]
=
—
o
=
o
=
—~
o

o
g
Q
<
=
o
o
=
=
o
=
<
o
<
=
e d
c
s
=
(1]
©
(]
3
-3
>
Q
o
=
T
[
=3
e
=
=
o
~
T°
[}
=
- 3
=
o
=
T
[}
=3
=
@
o
>
=
o
-
=<
o
3
o
5
©
1]
3
E
=
g
°
9
o
&
T°
(]
3
=
w
o
=
=
=
=
=
o
g
<
[~
=
o
c
o
3
w
c
o
~
=
3
o
w
-
o
&

XL
o
=
o
T
Lad
b

I
Q
e
e
T
-~
o
3
;
—
=
g
c
w
Q
=
=
A
)
-
=3
(1]
=
2.
=
2
1]
L=
(1]
=
L.
Q
=
o
=
o

—
o
v
-]
=
(=]
3
m
=
Q
c
(-3
T
w
m
o
o8
Q
-
— ]
o
-~
-
c
w
o
-
-
c
-
=~
]
<
o
L d
c
=
3
-~
o8
-
T
o
3
m
-
[a)
-]
b=
~
<
3
=
-]
-
o
o
-
3
m
=
<
m
o
c
-~
z
o
=
w
c
3
o
]
-

2. Bab II Tinjauan Pustaka

Bab ini membahas landasan teori yang berkaitan dengan penelitian, meliputi
tuberkulosis paru, citra chest X-ray, deep learning, Convolutional Neural
Network (CNN), Self-Supervised Learning; serta Grad-CAM sebagai metode
interpretabilitas model. Selain itu, bab'ini juga memuat penelitian terdahulu

yang relevan sebagai dasar pendukung penelitian.

. Bab III Metodologi Penelitian

Bab ini menjelaskan metode penelitian yang digunakan, meliputi tahapan
pengumpulan data, pra-pemrosesan citra chest X-ray, arsitektur model CNN,
penerapan Self-Supervised Learning pada tahap pretraining, proses pelatihan
dan pengujian model, serta metode evaluasi Kinerja dan visualisasi Grad-
CAM.

.. Bab IV Hasil dan Pembahasan

Bab ini menyajikan hasil pengujianmodel deteksi tuberkulosis paru yang
telah dikembangkan. Hasil evaluasi kinerja model disajikan dalam bentuk
tabel dan grafik, disertai dengan analisis visualisasi Grad-CAM serta
pembahasan mengenai pengaruh penerapan Self-Supervised Learning
terhadap performa dan interpretabilitas model.

Bab V Penutup

Bab ini berisi kesimpulan yang diperoleh dari hasil penelitian serta saran

untuk pengembangan penelitianiselanjutnyas

Dengan sistematika penulisan yang terstruktur seperti.ini, diharapkan pembaca dapat
memahami setiap tahapan penelitian dengan lebih mudah. Setiap bab dirancang untuk

saling melengkapi, sehingga membentuk satu kesatuan laporan yang menyeluruh.
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BAB II
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tuberkulosis Paru

Tuberkulosis (TB) paru merupakan penyakit infeksi menular yang disebabkan oleh
bakteri Mycobacterium tuberculosis dan umumnya menyerang organ paru-paru.
Penyakit ini masih menjadi permasalahan kesehatan global karena memiliki tingkat
penularan yang tinggi dan membutuhkan proses deteksi yang cepat serta akurat.
Pemeriksaan chest X-ray merupakan salah satu metode yang umum digunakan untuk
membantu proses identifikasi kelainan pada paru-paru karena mampu menampilkan
gambaran visual struktur paru; seperti-infiltrat, konsolidasi, maupun kelainan lain yang

dapat berkaitan dengan tuberkulosis paru (Jaeger et al., 2014)

Di Indonesia, tuberkulosis masih menjadi perhatian penting dalam bidang kesehatan
masyarakat. Kementerian Kesehatan Republik Indonesia menempatkan pengendalian
TB sebagai salah satu agenda kesehatan yang perlu diperkuat.melalui peningkatan
deteksi, pengobatan, dan pencegahan penularan (Kementerian Kesehatan Republik
Indonesia, 2025). Kondisi tersebut menunjukkan bahwa pengembangan teknologi
pendukung deteksi TB paru masih relevan untuk dilakukan, terutama teknologi yang
dapat membantu proses analisis citra_chest X-ray secara lebih cepat, objektif, dan

konsisten.

Meskipun chest X-ray banyak digunakan dalam pemeriksaan paru, interpretasi citra X-
ray tetap membutuhkan keahlian tenaga medis. Hasil analisis citra dapat dipengaruhi
oleh pengalaman pemeriksa, kualitas citra, dan variasi karakteristik visual penyakit.
Oleh karena itu, pendekatan berbasis kecerdasan buatan dapat dimanfaatkan sebagai
alat bantu untuk mengenali pola visual pada“citra~chest X-ray, khususnya dalam

membedakan citra Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis.
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2.2 Convolutional Neural Network (CNN) dalam Klasifikasi Citra Medis

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu arsitektur deep learning
yang banyak digunakan dalam pengolahan citra karena mampu mengekstraksi fitur
visual secara otomatis melalui lapisan konvolusi..CNN bekerjardengan mempelajari
pola lokal pada citra, seperti tepi, tekstur, bentuk, dan struktur visual tertentu, kemudian
menggunakan fitur tersebut untuk melakukan klasifikasi. Dalam konteks citra medis,
kemampuan CNN dalam.mengenali pola visual menjadikannya sesuai untuk tugas

klasifikasi penyakit berbasis gambargtermasuk citra chest X-ray.

Salah satu arsitektur CNN yang banyak digunakan adalah Residual Network atau
ResNet. ResNet memperkenalkan konsep residual learning yang memungkinkan
model mempelajari representasi fitur secara lebih efektif pada jaringan yang lebih
dalam. Melalui mekanisme shortcut connection, ResNet dapat mengurangi masalah
penurunan performa saat jumlah layer bertambah, sehingga pelatihan jaringan menjadi
lebih stabil (Rahman et al. (2020)) Pada penelitian ini, ResNetl8 digunakan sebagai
backbone karena arsitekturnya relatif ringan untuk eksperimen komputasional, tetapi

tetap mampu mempelajari representasi fitur citra melalui blok residuals

Dalam penerapan klasifikasi citramedis, performa CNNtidak hanya dipengaruhi oleh
arsitektur model, tetapi juga oleh kualitas data, strategi pra-pemrosesan, distribusi
kelas, dan metode pelatihan. Penelitian Risma dan Utami(2025) menunjukkan bahwa
penggunaan CNN pada citra X-ray dapat dikombinasikan dengan teknik peningkatan
kualitas citra ‘untuk meningkatkan performa klasifikasi tuberkulosis. Hal ini
menunjukkan bahwa rancangan eksperimen model perlu memperhatikan aspek data

dan strategi pelatihan, bukan hanya pemilihan arsitektur CNN.
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2.3 Deep Learning untuk Deteksi Tuberkulosis Paru

Pendekatan deep learning telah banyak digunakan dalam deteksi tuberkulosis paru
berbasis citra chest X-ray. (Rahman et al. (2020)) mengembangkan pendekatan deep
learning untuk mendeteksi tuberkulosis .menggunakan. citraw.chest X-ray, serta
melibatkan proses segmentasi dansvisualisasi untuk mendukung interpretasi hasil.
Penelitian tersebut menunjukkan bahwa deep learning memiliki potensi dalam
membantu proses deteksi-TB paru berbasis citra, khususnya karena model dapat

mempelajari polavisual yang membedakan citra Tuberkulesisidan Tidak Tuberkulosis.

(Risma & Utami, 2025) melakukan penelitian deteksi tuberkulosis dari citra X-ray
menggunakan deep learning dan teknik peningkatan kontras. Penelitian tersebut
menunjukkan bahwa pra-pemrosesan citra dapat membantu meningkatkan kualitas
fitur yang diekstraksi oleh model. Model DenseNet20 1 yang digunakan pada penelitian
tersebut memperoleh akurasi sebesar 94,84%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
kualitas input citra dan strategi pra-pemrosesan memiliki pengaruh terhadap performa

deep learning dalam klasifikasi TB paru.

(Showkatian et al., 2022) membandingkan pendekatan CNN yang dilatih dari awal
dengan beberapa model transfer learning untuk deteksi tuberkulosis pada citra chest X-
ray. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa pendekatan transfer learning dapat
meningkatkan performa dibandingkan CNN yang dilatih dari awal, terutama ketika
data berlabel yang tersedia terbatas. Temuan ini memperkuat bahwa kualitas
representasi fitur menjadi faktor penting dalam pengembangan model deteksi TB

berbasis deep learning.

Selain transfer learning, pendekatan Self-Supervised Learning (SSL) juga.dapat
digunakan untuk meningkatkan'kualitas representasi fitur. SSL memungkinkan model
mempelajari representasi awal dari data tanpa bergantung sepenuhnya pada label kelas.
(Chen et al., 2020) memperkenalkan SimCLR sebagai kerangka contrastive learning

yang melatih model dengan membandingkan dua augmentasi dari citra yang sama.
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Pendekatan ini bertujuan membuat representasi citra yang berasal dari gambar sama

menjadi lebih dekat, sedangkan representasi dari citra berbeda menjadi lebih terpisah.

Pada bidang citra medis, (Sowrirajan et al., 2021).menunjukkan bahwa pretraining
berbasis self-supervised learning dapat meningkatkan kemampuan representasi model
chest X-ray dan mendukung transferabilitas model pada tugas klasifikasi‘medis. Hal
ini relevan dengan penelitian ini karena data medis berlabel sering kali terbatasidan
membutuhkan keterlibatan ahli dalam proses pelabelan::Dengan demikian, penggunaan
SSL dapat menjadi strategi untuk membantu model memperoleh representasi fitur yang

lebih baik sebelum dilakukan fine-tuning menggunakan data berlabel.

2.4 Penanganan Imbalance Dataset pada Klasifikasi Citra

Imbalance dataset merupakan kondisi ketika jumlah data pada setiap kelas tidak
seimbang. Pada klasifikasi citra medis, kondisi ini-dapat memengaruhi proses pelatihan
model karena model cenderung lebih banyak mempelajari pola dari kelas mayoritas.
Akibatnya, performa pada kelas minoritas dapat menurun, terutama pada metrik recall
dan Fl-score. Dalam penelitian ini, dataset memiliki jumlah citra Tidak Tuberkulosis
yang lebih banyak dibandingkan citra Tuberkulosis, sehingga diperlukan strategi untuk

mengurangi pengaruh ketidakseimbangan kelas.

Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk menangani imbalance dataset
adalah class weighting. Class weighting memberikan bobot kesalahan yang lebih besar
pada kelas minoritas sehingga model memberikan perhatian lebih besar terhadap kelas
tersebut selama proses pelatihan. Cui et al. (2019) menjelaskan bahwa pembobotan
kelas dapat digunakan untuk menyeimbangkan kontribusi kelas berdasarkan jumlah
sampel yang tersedia. Dengan pendekatan ini, kelas minoritas tidak sepenuhnya

tertutupi oleh dominasi kelas mayeritas dalam proses optimasi model.

Pada penelitian ini, class weighting digunakan untuk menangani ketidakseimbangan
jumlah data antara kelas Tidak Tuberkulosis dan Tuberkulosis. Kelas Tuberkulosis
memiliki jumlah data yang lebih sedikit dibandingkan kelas Tidak Tuberkulosis,
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sehingga bobot kelas Tuberkulosis dibuat lebih besar pada fungsi loss. Sementara itu,
partial unfreezing tidak digunakan sebagai metode penanganan imbalance dataset,
melainkan sebagai strategi fine-tuning agar bagian akhir backbone dapat menyesuaikan

fitur hasil pretraining terhadap tugas klasifikasi Tuberkulosis.dan Tidak Tuberkulosis.

2.5 Interpretabilitas Model dengan Grad-CAM

Model deep learning sering dianggap sebagai black box karena sulit menjelaskan dasar
pengambilan keputusannya secara langsung. Dalam bidang medis, interpretabilitas
menjadi aspek penting karena hasil prediksi model perlu dapat dipahami dan dianalisis
lebih lanjut. Model yang hanya menampilkan label prediksi tanpa penjelasan visual
dapat menyulitkan pengguna untuk mengetahui area citra mana yang berkontribusi

terhadap keputusan model.

Gradient-weighted Class Activation Mapping atau Grad-CAM merupakan metode
interpretabilitas yang digunakan untuk menghasilkanvisualisasi area penting pada citra
berdasarkan gradien kelas target terhadap feature.map pada layer konvolusi terakhir.
(Selvaraju et al. (2017)) menjelaskan bahwa Grad-CAM dapat menghasilkan heatmap
yang menunjukkan wilayah citra yang paling berkontribusi terhadap prediksi model.
Dengan demikian, Grad-CAM dapat digunakan untuk membantu memahami bagian

citra yang menjadi fokus model saat membuat keputusan klasifikasi.

Pada citra chest X-ray, Grad-CAM dapat digunakan untuk melihat apakah model
berfokus pada area paru yang relevan atau justru pada bagian yang tidak berkaitan
dengan penyakit. Visualisasi ini tidak dimaksudkan sebagai diagnosis klinis atau
segmentasi lesi secara langsung, tetapi sebagai alat bantu interpretasi keputusan model.
Oleh karena itu, penggunaan Grad-CAM pada penelitian ini diarahkan.untuk
meningkatkan transparansi hasil-prediksi CNN dalam mendeteksi Tuberkulosis dan

Tidak Tuberkulosis.
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2.6 Grad-CAM pada Deteksi Tuberkulosis Paru

Penggunaan Grad-CAM dalam deteksi tuberkulosis paru telah dibahas pada beberapa
penelitian terdahulu. (Rahman et al. (2020)) tidak hanya mengembangkan model deep
learning untuk deteksi tuberkulosis berbasis chestX-ray, tetapi juga melibatkan proses
visualisasi untuk membantu memahami hasil prediksi model. Hal ini_menunjukkan
bahwa interpretabilitas visual.menjadi aspek penting dalam pengembangan, sistem

deteksi penyakit berbasiscitra medis.

(Showkatian et al.,.2022) menecrapkan pendekatan deep ‘learning untuk deteksi
tuberkulosis_pada citra chest X-ray dan menggunakan visualisasi untuk memahami
perhatiansmodel terhadap area tertentu pada citra. Penelitian tersebut menunjukkan
bahwa model deep learning dapat digunakan dalam deteksi TB, tetapi interpretasi hasil
tetap diperlukan agar keputusan model lebih' mudah dianalisis. Dengan adanya
visualisasi, pengguna dapat memperoleh gambaran mengenai area citra yang

memengaruhi hasil prediksi.

(Sharma et al., 2024) mengembangkan model deep learning untuk deteksi tuberkulosis
sekaligus visualisasi area infeksi pada citra chest X-ray menggunakan Grad-CAM.
Penelitian tersebut menunjukkan bahwa Grad-CAM dapat membantu memperlihatkan
area abnormalitas paru yang berkontribusi tethadap keputusan model: Hal ini
memperkuat bahwa kombinasi deep learning dan Grad-CAM tidak hanya berfokus
pada akurasi klasifikasi, tetapi juga pada aspek keterjelasan dan keterpercayaan hasil

prediksi.

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut, Grad-CAM memiliki peran penting sebagai
metode interpretabilitas pada sistem deteksi tuberkulosis paru berbasis CNN. Pada
penelitian ini, Grad-CAM digunakan untuk menampilkan heatmap area fokus model
pada citra chest X-ray. Hasil.visualisasi tersebut kemudian divalidasi secara kualitatif
oleh expert untuk menilai apakah area yang disorot model sesuai dengan karakteristik

radiologis tuberkulosis paru.
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2.7 Keterkaitan Penelitian dengan Penelitian Sebelumnya

Berdasarkan penelitian terdahulu, dapat disimpulkan bahwa CNN memiliki potensi
besar dalam mendeteksi tuberkulosis paru dari citra chest X-ray(Rahman et al. (2020))
menunjukkan bahwa deep learning dapat~digunakan untuk«deteksi TB dengan
dukungan visualisasi(Risma & Utami,2025) menunjukkan bahwa. pra-pemrosesan
citra dapat membantu meningkatkan performa model dalam klasifikasiy, TB.
(Showkatian et al., 2022) menunjukkan bahwa. strategi transfer learning dapat
meningkatkan performa dibandingkansCNN yang dilatih dari awal. Sementara itu,
(Selvaraju et al. (2017)) dan (Sharma et al., 2024) memperkuat pentingnya

interpretabilitas melalui Grad-CAM dalam memahami keputusan model.

Meskipun penelitian terdahulu telah menunjukkan potensi deep learning dalam deteksi
tuberkulosis, masih terdapat peluang pengembangan pada aspek strategi pelatihan dan
interpretabilitas. Sebagian penelitian masih bergantung pada data berlabel dan belum
sepenuhnya menekankan perbandingan pendekatan Self-Supervised Learning untuk
menentukan representasi fitur terbaik. Selain itu, interpretabilitas model tetap perlu
diperkuat agar hasil prediksi tidak hanya berupa label klasifikasi, tetapi juga disertai

visualisasi area yang berkontribusi terhadap keputusan model.lr

Pada penelitian ini, tahap pretraining dilakukan menggunakan pendekatan Self-
Supervised Learning dengan dua metode, yaitu SimCLR dan reconstruction-based
SSL. SimCLR digunakan sebagai metode contrastive learning yang membentuk dua
augmentasi dari citra yang sama sebagai pasangan positif, kemudian melatih model
agar representasi citra yang berasal dari gambar sama menjadi lebih dekat dan
representasi dari gambar berbeda menjadi lebih jauh. Metode ini mengacu pada Chen
et al. (2020) yang memperkenalkan. SimCLR sebagai framework. sederhana untuk

contrastive learning pada representasi visual:

Metode kedua yang digunakan adalah reconstruction-based SSL. Pada metode ini,

model dilatih menggunakan pendekatan autoencoder, yaitu encoder mempelajari
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epresentasi laten dari citra, sedangkan decoder berusaha merekonstruksi kembali citra

asukan. Pendekatan ini digunakan sebagai pembanding karena berbeda dengan

:exdid e

SimCLR. SimCLR berfokus pada pembedaan representasi antar citra, sedangkan
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Rancangan Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode eksperimen dengan pendekatan kuantitatif-
komparatif. Metode eksperimen digunakan karena penelitian dilakukan dengan
membangun, melatih, dan menguji beberapa konfigurasi model CNN berbasis Self-
Supervised Learning untuk mendeteksi tuberkulosis paru pada citra chest X-ray.
Pendekatan kuantitatif digunakan karena hasil penelitian dianalisis berdasarkan metrik

evaluasi numerik, yaitu akurasi, presisi, recall, F1-score, dan confusion matrix.l

‘Pendekatan komparatif digunakan karena penelitian ini membandingkan beberapa
skenario eksperimen, yaitu perbandingan metode Self-Supervised Learning antara
SimCLR dan reconstruction-based SSL, pengaruh penanganan imbalance dataset
menggunakan class weighting, strategi fine-tuning menggunakan partial unfreezing,
serta perbandingan skenario resize dan non-resize. Hasil dari setiap skenario
dibandingkan untuk menentukan konfigurasi model yang paling sesuai dalam
melakukan klasifikasi citra chest X-ray menjadi kelas Tuberkulosis dan Tidak
Tuberkulosis.Selain pengujian kuantitatif terhadap performa model, penelitian ini juga
menggunakan analisis kualitatif pada hasil visualisasi Grad-CAM. Analisis kualitatif
dilakukan untuk menilai apakah area fokus model yang ditampilkan melalui Grad-
CAM sesuai dengan karakteristik radiologis tuberkulosis paru. Validasi ini dilakukan
melalui masukan expert sebagai bentuk penilaian pendukung terhadap interpretabilitas

model.

Wariabel penelitian pada penelitian ini terdiri dari variabel bebas, variabel terikat, dan
variabel kontrol. Variabel bebas adalah faktor yang diubah atau dibandingkan dalam
eksperimen, yaitu metode Self-Supervised Learning yang terdiri dari SimCLR dan

reconstruction-based SSL, skenario split dataset, penggunaan class weighting, serta
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skenario pra-pemrosesan resize dan non-resize. Variabel bebas tersebut digunakan

untuk mengetahui pengaruh setiap skenario terhadap performa model.‘

Variabel terikat adalah hasil yang diukur dari setiap.eksperimen. Variabel terikat pada
penelitian ini meliputi akurasi, precision kelas Tuberkulosis, recall'kelas Tuberkulosis,
F1-score kelas Tuberkulosis, validation loss, test loss, dan confusion:matrix. Metrik
tersebut digunakan untuk mengevaluasi performa model dalam mengklasifikasikan

citra chest X-ray menjadickelas Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis.

Variabel kontrol adalah faktor yang dijaga tetap agar hasil eksperimen dapat
dibandingkan secara lebih adil. Variabel kontrol pada penelitian ini meliputi arsitektur
backbone ResNetl8, dataset yang digunakan, jumlah kelas keluaran, tahapan
normalisasi citra, ukuran input model setelah center crop, jumlah epoch pada skenario
yang dibandingkan, serta metrik evaluasi yang digunakan. Dengan menjaga variabel
kontrol tersebut, perbedaan hasil eksperimen lebih dapat dikaitkan dengan perbedaan

metode SSL, skenario split, class weighting, dan resize/non-resize.

Pada sisi pengembangan aplikasi, penelitian ini menggunakan model pengembangan
perangkat lunak Waterfall. Model Waterfall digunakan karena pengembangan aplikasi
web dilakukan secara bertahap dan berurutan, mulai dari analisis kebutuhan,
perancangan sistem, implementasi, pengujian, hingga evaluasi. Model ini sesuai
digunakan karena kebutuhan sistem telah ditentukan sejak awal, yaitu sistem harus
mampu menerima unggahan citra chest X-ray, menjalankan inferensi model CNN,
menampilkan hasil prediksi, menampilkan confidence model, menghasilkan visualisasi

Grad-CAM, dan menampilkan distribusi probabilitas.

Tahapan Waterfall pada pengembangan sistem ini terdiri atas analisis-kebutuhan,
perancangan sistem, implementasi, dan-pengujian. Pada tahap-analisis kebutuhan,
ditentukan fungsi utama sistem berdasarkan kebutuhan pengguna dan tujuan penelitian.
Pada tahap perancangan sistem, dibuat rancangan alur sistem, rancangan perangkat

lunak, flow diagram, dan rancangan antarmuka. Pada tahap implementasi, model CNN
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hasil fine-tuning diintegrasikan ke dalam aplikasi web berbasis Flask sehingga
pengguna dapat mengunggah citra dan memperoleh hasil prediksi. Pada tahap
pengujian, sistem diuji menggunakan pengujian black-box untuk memastikan bahwa

setiap fungsi aplikasi berjalan sesuai kebutuhan.

Dengan demikian, metode penelitian yang digunakan pada penelitian iniadalah metode
eksperimen kuantitatif-komparatif untuk mengevaluasi performa model, sedangkan
pengembangan aplikasi web dilakukan menggunakan, model Waterfall agar proses

pembangunan sistem berjalan secara terstruktur.

Pada penelitian ini, pendekatan Self-Supervised Learning tidak hanya diterapkan
sebagal tahap pretraining, tetapi juga dibandingkan untuk menentukan metode yang
paling sesuai terhadap karakteristik dataset citra chest X-ray. Dua metode SSL yang
digunakan adalah SimCLR dan reconstruction-based SSL. SimCLR mewakili
pendekatan contrastive learning, yaitu model belajar membedakan representasi citra
berdasarkan pasangan augmentasi dari citra yang sama. Sementara itu, reconstruction-
based SSL mewakili pendekatan rekonstruksi, yaitu model belajarmembentuk kembali
citra masukan sehingga encoder dapat menangkap pola visual umum pada citra chest

X-ray.

Penentuan metode SSL terbaik dilakukan melalui proses fine-tuning menggunakan
data berlabel yang sama, arsitektur backbone yangsama, serta pembagian dataset yang
sama. Hal ini dilakukan agar hasil komparasi tidak dipengaruhi oleh perbedaan data
atau arsitektur, melainkan oleh kualitas representasi fitur yang dihasilkan dari tahap
pretraining. Metrik yang digunakan untuk menilai metode terbaik meliputi akurasi,
presisi kelas Tuberkulosis, recall kelas Tuberkulosis, Fl-score kelas Tuberkulosis,

serta kestabilan performa selama proses validasi:

Dalam konteks deteksi tuberkulosis paru, recall kelas Tuberkulosis menjadi metrik
penting karena menunjukkan kemampuan model dalam mengenali citra yang benar-

benar termasuk kelas Tuberkulosis. Namun, recall tidak dapat dijadikan satu-satunya
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dasar pemilihan model karena model dengan recall tinggi tetapi presisi rendah dapat
menghasilkan banyak prediksi positif yang keliru. Oleh karena itu, F1-score digunakan
untuk melihat keseimbangan antara presisi dan recall, sedangkan confusion matrix
digunakan untuk mengetahui jumlah false positive dan“false negative. Penentuan
metode SSL terbaik dilakukan melalui proses fine-tuning dan evaluasi.data uji. Metrik
yang digunakan meliputi akurasi; presisi kelas Tuberkulosis, recall kelas Tuberkulosis,
F1-score kelas Tuberkulesis; dan confusion matrix. Pada penelitian ini, pemilihan
model akhir difokuskanpada konfigurasi dengan akurasi data uji tertinggi. Metrik lain
tetap dianalisis’untuk melihat karakteristik performa model, terutama pada kelas

Tuberkulosis.

Selanjutnya, performa model dievaluasi menggunakan metrik evaluasi klasifikasi, dan

b’ bt et dhdnbdt—" ekt immmd AR sbdadell ke )

hasil prediksi dianalisis menggunakan metode Gradient-weighted Class Activation
Mapping (Grad-CAM) untuk memberikan interpretasi visual terhadap area citra yang
menjadi dasar pengambilan keputusan. model. Penelitian ini bertujuan ‘untuk
mengimplementasikan model Convolutional Neural Network denganpendekatan Self-
Supervised Learning dalam mendeteksi tuberkulosis paru.dari citra chest X-ray serta
memanfaatkan Grad-CAM sebagai metode interpretabilitas - untuk menjelaskan dasar

pengambilan keputusan model. Tahapan penelitian dijelaskan sebagai berikut.

Objek penelitian dalam penelitian ini adalah citra chest X-ray paru-paru manusia yang
digunakan untuk mendeteksi tuberkulosis. paru. Fokus penelitian diarahkan pada
klasifikasi citra X-ray menjadi kelas' tuberkulosis ‘paru dan, Tidak Tuberkulosis
berdasarkan pola visual yang dipelajari oleh model CNN:

Selain itu, objek penelitian juga mencakup model Convolutional Neural Network yang
dikembangkan dan dievaluasi, termasuk  hasil visualisasi-Grad-CAM sebagai
representasi area penting dalam citra chest X-ray. Penelitian ini tidak melibatkan
subjek manusia secara langsung, melainkan menggunakan data sekunder yang bersifat

anonim.
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Gambar 3.1.1 Diagram

Tahapan penelitian dalam Gambar 3.1.1 penelitian ini disusun secara sistematis agar

proses penelitian dapat dilakukan secara terstruktur dan terukur. Tahapan penelitian
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CAM, dan validasi expert.

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

18




eyieyer 11abap NIuN23Iod MIL uesninf uep ujz) eduey

2
S
o
-
2
3
(=]
3
(]
3
Q
c
3
c
=
o
=
Q.
o
=
3
]
3
T
(]
=
o
o
3
<
o8
=
w
(]
o
o
Q
8
3
~
-
o
c
w
g
c
=
<
>
=
8
<3
o
-
=
x
5
Q.
-
o
3
o
n
=
-
c
==
o
T
1
T
c
3

T
v
]
3
Q
c
-3
o
o
=)
-3
Q.
o
=
3
]
-
c
Q.
=
o
3
=
]
T
n
3
(-1
3
Q
o
3
<
o
=
Q
3
o
N
o
-
°
o
-
]
=
3
=
2
[
Q
(]
=
—
o
=
o
=
—~
o

o
g
Q
<
=
o
o
=
=
o
=
<
o
<
=
e d
c
s
=
(1]
©
(]
3
-3
>
Q
o
=
T
[
=3
e
=
=
o
~
T°
[}
=
- 3
=
o
=
T
[}
=3
=
@
o
>
=
o
-
=<
o
3
o
5
©
1]
3
E
=
g
°
9
o
&
T°
(]
3
=
w
o
=
=
=
=
=
o
g
<
[~
=
o
c
o
3
w
c
o
~
=
3
o
w
-
o
&

XL
o
=
o
T
Lad
b

I
Q
e
e
T
-~
o
3
;
—
=
g
c
w
Q
=
=
A
)
-
=3
(1]
=
2.
=
2
1]
L=
(1]
=
L.
Q
=
o
=
o

—
o
v
-]
=
(=]
3
m
=
Q
c
(-3
T
w
m
o
o8
Q
-
— ]
o
-~
-
c
w
o
-
-
c
-
=~
]
<
o
L d
c
=
3
-~
o8
-
T
o
3
m
-
[a)
-]
b=
~
<
3
=
-]
-
o
o
-
3
m
=
<
m
o
c
-~
z
o
=
w
c
3
o
]
-

Identifikasi Masalah

Studi Literatur

Tahap ini dilakukan dengan mempelajari teori dan penelitian terdahulu yang
berkaitan dengan tuberkulosis paru, chest X-ray, Convolutional Neural
Network, Self-Supervised Learning, dan Grad-CAM.

Pengumpulan Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa citra chest X-ray.yang
diperoleh daridataset sekunder publik. Dataset memiliki label kelas
Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis. Pada tahap pretraining Self-Supervised
Learning, label kelas tidak digunakan karena model mempelajari representasi
fitur citra tanpa pengawasan label. Label Kkelas digunakan pada tahap fine-
tuning dan evaluasi untuk melatih serta menguji kemampuan model dalam

membedakan citra Tuberkulosis.dan Tidak Tuberkulosis.

. Pra-pemrosesan Data

Tahap ini meliputi penyesuaian ukuran citra, normalisasi, serta augmentasi data

untuk meningkatkan kualitas data dan mengurangi overfitting.

. Pretraining dengan Self-Supervised Learning

Model CNN dilakukan pretraining menggunakan pendekatan Self-Supervised
Learning untuk mempelajari representasi fitur dari citra chest X-ray tanpa label.
Fine-tuning dan Pelatihan Model CNN

Model hasil pretraining kemudian dilatih-menggunakan data berlabel untuk

melakukan klasifikasi tuberkulosis paru.

. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score
untuk menilai kinerja model.

Implementasi Model dengan Grad=CAM

Grad-CAM digunakan untuk memvisualisasikan area citra chest X-ray yang

berkontribusi terhadap hasil prediksi model.

. Analisis Interpretasi Grad-CAM
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Hasil visualisasi Grad-CAM dianalisis dengan membandingkan area atensi

model terhadap karakteristik radiologis tuberkulosis paru yang dijelaskan

reydidy ey

dalam literatur medis dan jurnal radiologi.

10. Validasi Kualitatif
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Hasil visualisasi dikonsultasika
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Input Citra
Chest X-Ray

!

Preprocessing Resize &
Normalisasi

Latent Representation

Decoder CNN Classifier Layer
Fully Connected
v / \
Reconstructed Image futaut Klasiffkas Grad-CAM Module
& TB / Non-TB

Heatmap Visualisasi
Area Penting Paru

Gambar 3.1.2 Diagram Arsitektur Sistem

Gambar 3.1.2 tahap awal sistem dimulai dari input citra chest X-ray, yang merupakan
data utama penelitian. Citra X-ray tersebut kemudian melalui proses preprocessing,
meliputi penyesuaian ukuran citra (resizing) dan normalisasi nilai piksel. Preprocessing
bertujuan untuk menyeragamkan format data sehingga sesuai dengan kebutuhan input
model CNN ‘serta mengurangi variasi yang tidak relevan pada citra. Setelah tahap
preprocessing, citra diteruskan ke encoder CNN yang berfungsi sebagai pengekstraksi
fitur. Encoder CNN terdiri dari lapisan konvolusi dan pooling yang bertugas
menangkap karakteristik visual penting pada paru-paru, seperti pola tekstur dan
struktur anatomi. Pada tahapuini, encoder CNN tidak langsung digunakan-untuk
klasifikasi, melainkan terlebih™“dahulu.. dilatih menggunakan . pendekatan Self-

Supervised Learning.

Pendekatan SSL diterapkan dengan membentuk arsitektur autoencoder CNN, yang

terdiri dari encoder dan decoder. Encoder menghasilkan representasi laten (latent
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representation) dari citra input, sementara decoder bertugas merekonstruksi kembali
citra X-ray dari representasi tersebut. Proses pretraining ini dilakukan tanpa
menggunakan label kelas, sehingga model dapat mempelajari struktur umum citra paru
secara mandiri. Hasil dari tahap ini adalah encoder CNN yang memiliki representasi
fitur yang lebih kaya dan stabil. Setelah'proses pretraining selesai, decoder tidak lagi
digunakan. Encoder CNN yang telah dipelajari kemudian dilanjutkan ke tahap fine-
tuning dengan menambahkan classifier layer berupa lapisan fully connected. Pada
tahap ini, model dilatih:secara supervised menggunakan. label tuberkulosis dan Tidak
Tuberkulosis untuk menghasilkan output klasifikasi. Output yang dihasilkan berupa
prediksi kelas' beserta nilai probabilitas sebagai tingkat keyakinan model:. Untuk
meningkatkan transparansi dan interpretabilitas kKeputusan model, sistem dilengkapi
dengan Grad-CAM. Metode Grad-CAM menghasilkan peta panas (heatmap)
berdasarkan gradien pada lapisan kenvolusiterakhir, yang menunjukkan area citra paru
yang paling berkontribusi terhadap hasilklasifikasi.© Heatmap ini kemudian
ditumpangkan pada citra chest X-ray asli sehingga dapat dianalisis secara visual.
Secara keseluruhan, arsitektur sistem ini mengintegrasikan CNN._dengan pretraining
berbasis self-supervised learning dan Grad-CAM untuk menghasilkan sistem deteksi
tuberkulosis paru yang tidak hanya berfokus pada akurasi klasifikasi, tetapi juga pada
aspek interpretabilitas, sehingga hasil prediksi model dapat dipahami dan‘dianalisis

secara lebth mendalam.

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

22



N
9
5
a
3
3
't
2
)
=i
oy
3
E
i
g
3
i

o
s
=
]
3
£
=
3
&
5
3
!
g
5
a
5
3
£
=
§
c
§

epiexer aBaN MIW}2MOd YIL Uesniny Liep ujz) eduey

undede ynjuaq wejep 1ui sijn} eA1ey yninjas neje ue

uepjjauad ‘ueyipipuad uebupuaday) ynun efuey uednbuad e

‘

J3quins ueyingakusw uep ueywnjuedusw eduey juj sin3 eAiey yninas neje ueibeqas dynbuaw Bueiejq *L

*yejesew njens uenefup neje 1| uesjnuad ‘ueiode] uesjnuad ‘Yejwy) efiey uesjnuad

seydid yey

epeyer HaBaN YiuxaM|od ML uesnanpyijiw eydid YeH O

o=
=
k.

Perancangan Alur Sistem

Mulai

Pengguna / Peneliti

Unggah Citra Chest X-Ray

Preprocessing Citra

CNN Model
Pretrained dengan SSL

| Grad-CAM Visualisasi |
v

v

Prediksi
TB / Non-TB

.

Tampilan Hasil Diagnosis

SACARTA

X-ray yang diperoleh dari sumber data penelitian. Citra yang

Heatmap Area Paru

Sistem deteksi tuberkul

proses input citra che
masuk terlebih dahult i.tahap preprocessing, yang meliputi penyesuaian uki
citra (resizing) dan normalisa midaini o] bertujuan untuk menyamakan

format citra sehingga sesuai dengan spesifikasi input model Convolutional Neural

Network (CNN), serta untuk mengurangi variasi intensitas yang dapat memengaruhi

kinerja model dalam mengekstraksi fitur visual.
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Setelah preprocessing, citra diteruskan ke model CNN yang telah melalui tahap
pretraining menggunakan pendekatan Self-Supervised Learning (SSL). Pada tahap ini,
CNN memanfaatkan representasi fitur yang telah dipelajari, sebelumnya untuk
mengenali pola visual pada paru-paru. Model kemudian melakukan proses klasifikasi
dengan menghasilkan prediksi kelas, yaitu Tuberkulosis atau Tidak Tuberkulosis,
berdasarkan karakteristik citra yang dianalisis. Hasil klasifikasi ini disertai dengan nilai
probabilitas sebagai tingkat keyakinanimodel terhadap prediksi yang dihasilkan. Untuk
meningkatkan'transparansi dan kepercayaan terhadap hasil prediksi, sistem dilengkapi
dengan metode Gradient-Weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM). Grad-
CAMmenghasilkan peta panas (heatmap) yang menunjukkan area-area pada citra paru
yang paling berkontribusi terhadap keputusan Kklasifikasi model. Heatmap tersebut
kemudian ditumpangkan pada citra chest X-ray asli sehingga dapat memberikan
gambaran visual mengenai fokus perhatian model. Dengan demikian, sistem tidak
hanya menghasilkan prediksi kelas, tetapi juga menyediakan interpretasi visual yang

dapat membantu analisis lebih lanjut terhadap hasil klasifikasi.
3.1.2 'Rancangan Perangkat Lunak

Perangkat lunak ini memiliki fungsiutama untuk menerima input berupa citra chest X-
ray, melakukan proses inferensi menggunakan model CNN hasil fine-tuning berbasis
reconstruction-based SSL, menghasilkan visualisasi Grad-CAM, dan menampilkan
hasil prediksi kepada pengguna. Sistem dirancang sebagai aplikasi berbasis web agar
pengguna dapat mengunggah citra X-ray secara langsung melalui antarmuka yang

disediakan.

Secara umum, sistem terdiri dari-beberapa komponen utama, yaituantarmuka
pengguna, modul unggah citra, modul pre=processing;.modul-prediksi, modul Grad-
CAM, dan modul tampilan hasil. Antarmuka pengguna digunakan sebagai media
interaksi antara pengguna dan sistem. Modul unggah citra berfungsi untuk menerima

file gambar yang dimasukkan oleh pengguna. Modul pre-processing digunakan untuk
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menyesuaikan citra agar sesuai dengan kebutuhan input model. Selanjutnya, modul
prediksi melakukan klasifikasi citra menggunakan model CNN yang telah melalui
proses fine-tuning. Setelah prediksi diperoleh, modul Grad-CAM menghasilkan
visualisasi area fokus model sebagai bentuk interpretasi terhadap hasil prediksi. Hasil
akhir kemudian ditampilkan pada halaman hasil dalam bentuk“prediksi kelas,

confidence model, citra asli, visualisasi Grad-CAM, dan distribusi probabilitas.

Rancangan ini dibuat.agar sistem memiliki alur kerja yang jelas, mulai dari input citra
hingga penyajian hasil analisis. Dengan, adanya rancangan perangkat lunak, proses
pengembangan sistem dapat dilakukan secara lebih terarah karena setiap komponen
memiliki fungsi yang spesifik. Selainitu, rancangan ini juga membantu memastikan
bahwa sistem tidak hanya memberikan hasil prediksi, tetapi juga menyediakan

visualisasi Grad-CAM sebagai pendukung interpretasi hasil model.

Tabel 3.1.1 Rancangan perangkatlunak

Komponen Fungsi

Menyediakan halaman untuk
Antarmuka Pengguna  mengunggah citra X-ray dan
menampilkan hasil analisis.

Menerima file citra chest X-ray dari
Modul Upload Citra ... pengguna serta memastikan file dapat
diproses oleh sistem.

Memeriksa kesesuaian format dan
Modul Validasi File  ukuran file sebelum citra diproses
lebih lanjut.
Menyesuaikan citra agar sesuai
dengan format input model CNN.
Melakukan klasifikasi citra
menggunakan model CNN hasil fine-
tuning berbasis reconstruction-based
SSL.
Menghasilkan visualisasi area fokus
model pada citra X-ray.

Modul Pre-processing

Modul Prediksi

Modul Grad-CAM
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Berdasarkan tabel 3.1.1 tersebut, setiap komponen perangkat lunak memiliki peran
yang saling berhubungan. Antarmuka pengguna menjadi titik awal interaksi sistem,
sedangkan proses utama dilakukan pada modul pre-processing, prediksi, dan Grad-
CAM. Hasil dari proses tersebut kemudian dikirimkan kembali ke antarmuka hasil agar

pengguna dapat melihat keluaran sistem'secara lengkap dalam satu halaman.

3.1.3 Flow Diagram Sistem

Gambar 3.1.4 Flow diagram

Gambar 3.1.4 menunjukkan alur kerja sistem X-Ray TB Analyzer. Proses dimulai
ketika pengguna membuka sistem dan mengunggah citra chest X-ray yang akan

dianalisis. Sistem kemudian melakukan validasi terhadap file yang diunggah, meliputi
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format dan ukuran file. Apabila file tidak sesuai, sistem menampilkan pesan kesalahan
dan pengguna diminta mengunggah file kembali. Apabila file valid, sistem membaca
citra dan melakukan tahap pre-processing agar citra dapat digunakan sebagai input

model.

Setelah citra diproses, model CNN hasil fine-tuning berbasis reconstruction-based SSL
melakukan prediksi terhadaprcitra X-ray. Hasil prediksi kemudian digunakansuntuk
menentukan kelas citra .dan nilai confidence 'model. Selain itu, sistem  juga
menghasilkan visualisasi Grad-CAMwmuntuk menampilkan area fokus model pada citra
X-ray. Seluruh hasil analisis ditampilkan pada halaman hasil yang memuat prediksi
kelas, confidence model, citra asli, overlay Grad-CAM, serta distribusi probabilitas.
Setelah hasil ditampilkan, pengguna dapat memilih untuk melakukan analisis gambar

lain atau mengakhiri penggunaan sistem.

3.14 Rancangan Antarmuka Sistem

LAYAR 1: UPLOAD & ANALISIS LAYAR 2: HASIL PREDIKS!

@ X-Ray TB Analyzer @ X-Ray TB Analyzer

LOAD & ANALISIS = © Prediksi: Terindikasi TB

Unggah citra chest X-ray
untuk prediksi dan visualisasi
Grad-CAM.

Cra Xy Ant Grac-CAM Overtny

& Pilih file X-ray :

D e st

B Grasrcam
[

10000%

Gambar3:1.5.Mock up antarmuka sistem
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3.2 Sumber Data Penelitian

‘Sumber data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder berupa citra
chest X-ray paru yang diperoleh dari dataset daring publik. Dataset yang digunakan
adalah Tuberculosis (TB) Chest X-ray Database yang tersedia pada platform Kaggle.
Dataset ini disusun oleh Rahman et al. (2020) dan digunakan dalam penelitian deteksi
Tuberkulosis berbasis citra chest X-ray. Penggunaan dataset publik pada penelitian
citra medis juga didukung oleh Jaeger et al. (2014), yang menjelaskan bahwa dataset
chest X-ray publik dapat digunakan untuk mendukung pengembangan dan evaluasi

sistem computer-aided screening penyakit paru.\

Dataset tersebut berisi citra chest X-ray untuk kasus Tuberkulosis dan citra chest X-ray
non-Tuberkulosis yang pada sumber dataset ditulis sebagai kelas Normal. Pada
penelitian ini, istilah Normal tidak digunakan secara langsung dalam laporan karena
dapat menimbulkan kerancuan. Berdasarkan masukan expert, kelas tersebut ditulis
sebagai Tidak Tuberkulosis, karena citra yang tidak termasuk Tuberkulosis belum tentu

dapat dinyatakan benar-benar normal secara klinis.

Denis data yang digunakan adalah data citra digital chest X-ray dalam format gambar.
Data ini digunakan sebagai input untuk proses pra-pemrosesan, pretraining Self-
Supervised Learning, fine-tuning model CNN, pengujian model, serta visualisasi Grad-
CAM. Dataset yang digunakan terdiri dari 3.500 citra Tidak Tuberkulosis dan 700 citra
Tuberkulosis, sehingga total dataset berjumlah 4.200 citra. Kelas Tuberkulosis
didefinisikan sebagai citra chest X-ray yang pada sumber dataset termasuk kategori TB
positif, sedangkan kelas Tidak Tuberkulosis didefinisikan sebagai citra chest X-ray
yang pada sumber dataset tidak termasuk kategori TB.\

Dataset publik dipilih karena penelitian tidak melakukan pengambilan data primer
maupun pemeriksaan pasien secara langsung. Penggunaan data medis dari rumah sakit
memerlukan proses perizinan yang ketat karena berkaitan dengan kerahasiaan identitas

pasien, nomor rekam medis, dan riwayat penyakit. Oleh karena itu, dataset publik
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digunakan sebagai sumber data penelitian karena telah tersedia secara terbuka,
memiliki dokumentasi sumber, dan telah digunakan pada penelitian terdahulu.
Beberapa penelitian deteksi Tuberkulosis berbasis citra chest X-ray juga menggunakan
dataset publik untuk pengembangan model deep learning, seperti penelitian Rahman et
al. (2020), Showkatian et al. (2022), serta Risma dan Utami (2025). Dengan demikian,
penggunaan dataset publik pada penelitian ini tetap memiliki dasar akademik, selama
sumber dataset dijelaskan dengan jelas dan batasan penggunaannya dinyatakan secara

eksplisit.

Label kelas pada dataset tetap mengacu pada label yang tersedia pada sumber dataset.
Penelitian ini tidak melakukan pelabelan ulang terhadap seluruh citra secara klinis.
Validasi expert dilakukan secara kualitatif untuk memperkuat pemahaman:terhadap
karakteristik citra Tuberkulosis, batasan penggunaan label, serta interpretasi area fokus

Grad-CAM.

Dataset yang digunakan merupakan dataset sekunder publik sehingga label kelas
Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis mengacu pada label yang telah tersedia pada
sumber dataset. Penelitian ini tidak melakukan pelabelan ulang terhadap seluruh citra
secara klinis dan tidak melakukan diagnosis langsung terhadap pasien. Namun, untuk
memperkuat pemahaman terhadap karakteristik visual ¢itra chest X-ray tuberkulosis,
dilakukan konsultasi kualitatif dengan expert radiologi. Konsultasi tersebut bertujuan
untuk memperoleh masukan mengenai kesesuaian karakteristik citra dan area fokus
visualisasi Grad-CAM dengan gambaran  radiologis tuberkulosis paru. Dengan
demikian, validasi expert pada-penelitian ini berperan sebagai- validasi kualitatif
pendukung, bukan sebagai pengganti label dataset atau diagnosis klinis terhadap

seluruh citra.

3.3 Teknik Pengumpulan Data
Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui beberapa metode

yang saling melengkapi, baik dari sisi teknis maupun konseptual. Metode pertama
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adalah studi literatur, yaitu pengumpulan referensi dari jurnal ilmiah nasional dan
internasional, buku teks, serta publikasi ilmiah yang berkaitan dengan tuberkulosis
paru, radiologi chest X-ray, Convolutional Neural Network, Self-Supervised Learning,
dan metode interpretabilitas Grad-CAM. Metode'kedua adalah observasi data, yaitu
pengamatan terhadap dataset citra chest Xsray yang digunakan untuk memahami
karakteristik data, seperti resolusi citra, variasi kondisi paru, serta perbedaan visual
pra-pemrosesan data, .seperti normalisasi, resizing, dan . augmentasi citra untuk
meningkatkan kualitas data dan kinerja. model. Metode ketiga, adalah konsultasi
kualitatif dengan expert, yaitu dr. Paralam Sinambela, Sp.Rad, Subspes RI(K).,;M.Kes.,
M.H.. Konsultasi ini dilakukan untuk memperoleh masukan mengenai gambaran
radiologis tuberkulosis paru pada citra chest X-ray serta memvalidasi kesesuaian hasil
visualisasi Grad-CAM dengan Karakteristik medis yang dijelaskan dalam literatur
radiologi. Konsultasi ini tidak bertujuan untuk-mendiagnosis pasien, melainkan sebagai

bentuk validasi kualitatif terhadap hasil penelitian dari sudut pandang ahli.

Selain  studi literatur dan observasi dataset, penelitianini juga menggunakan
wawancara/konsultasi kualitatif dengan expert radiologi. Wawancara dilakukan dalam
beberapa pertemuan untuk memperoleh masukan mengenai rancangan sistem,
karakteristik dataset, batasan label klasifikasi, kendala penggunaan dataset lokal

Indonesia, serta interpretasi hasil visualisasi Grad-CAM.

Pada pertemuan pertama, wawancara, diarahkan  pada pengenalan sistem yang akan
dibuat dan penentuan batasan klasifikasi. Expert memberikan masukan bahwa sistem
sebaiknya difokuskan pada klasifikasi biner, yaitu Tuberkulosis dan Tidak
Tuberkulosis, bukan pada. klasifikasi jenis atau variasi spesifik tuberkulosis. Expert
juga memberikan masukan mengenai penggunaan label dataset. Label “Normal’dinilai
dapat menimbulkan kerancuan karena citra yang tidak termasuk Tuberkulosis belum
tentu benar-benar normal atau bebas dari kelainan paru lain. Oleh karena itu, penelitian

ini menggunakan istilah “Tidak Tuberkulosis” untuk kelas non-TB.
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Pertemuan kedua, wawancara membahas hasil implementasi sistem berupa aplikasi
web yang telah menampilkan prediksi dan visualisasi Grad-CAM. Selain itu, dilakukan
pembahasan mengenai kendala penggunaan dataset lokal atau dataset dari rumah sakit
di Indonesia. Expert menjelaskan bahwa penggunaan citra,medis dari rumah sakit
memerlukan proses perizinan yang ketat karena citra medis berkaitan'dengan identitas
pasien, nomor pasien, dan riwayat.penyakit. Expert juga menjelaskan bahwa rumah
sakit tidak berfungsi sebagai bank data penelitian yang dapat menyediakan dataset Citra
secara langsung. Oleh karena itu, penggunaan dataset lokal dari rumah sakit tidak dapat

dilakukan secara sederhana dalam penelitian ini.

Pertemuan ketiga, dilakukan validasi kualitatif dan penandatanganan oleh expert
sebagal bentuk persetujuan terhadap masukan yang diberikan. Validasi-expert dalam
penelitian ini tidak dimaksudkan sebagai pelabelan ulang seluruh dataset publik,
melainkan sebagai penilaian kualitatif terhadap kesesuaian karakteristik citra

Tuberkulosis, batasan sistem klasifikasi, dan interpretasi hasil Grad-CAM.

Validasi data TB pada penelitian ini dilakukan secara kualitatif melalui-konsultasi
dengan expert radiologi. Validasi ini tidak dilakukan dalam bentuk pelabelan ulang
seluruh dataset, karena dataset yang digunakan merupakan dataset publik yang telah
memiliki label dan dokumentasi sumber. Fokus wvalidasi' expert diarahkan pada
pemahaman karakteristik citra kelas Tuberkulosis, batasan penggunaan label, serta

kesesuaian interpretasi visual Grad-CAM terhadap area paru yang relevan.

Walidasi expert hanya difokuskan pada data Tuberkulosis dan interpretasi area fokus
model, bukan pada validasi ulang seluruh data Tidak Tuberkulosis. Hal ini dilakukan
karena kelas Tidak Tuberkulosis pada dataset berasal dari label non-TB yang telah
tersedia pada sumber dataset. Selain itu, expert memberikan masukan bahwa istilah
Normal dapat menimbulkan kerancuan, karena citra yang tidak termasuk Tuberkulosis
belum tentu benar-benar normal secara klinis. Oleh karena itu, kelas non-TB pada

laporan ini ditulis sebagai Tidak Tuberkulosis.‘
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Analisis Kebutuhan

Analisis kebutuhan dilakukan untuk menentukan fungsi utama.yang harus tersedia
pada sistem deteksi tuberkulosis.paru berbasis citra chest X-ray. Sistem yang
dikembangkan tidak hanya berfokus pada proses klasifikasi citra, tetapi juga harus
mampu menampilkan dasar interpretasi model melalui visualisasi Grad-CAM. Dengan
demikian, keluaran sistem diharapkan dapat dipahami sebagai hasil prediksi model
sekaligus sebagai pendukung analisis visual terhadap area citra yang memengaruhi

keputusanmodel.

Tabel 4.1.1 Analisis Kebutuhan Sistem

No Kebutuhan Keterangan
Sistem menerima file citra X-ray sebagai input
analisis.

1 Unggah citra chest X-ray

Sistem membatasi format file citra yang dapat
diproses, seperti PNG, JPG,JPEG, dan WEBP.
Sistem memproses citra menggunakan model
CNN hasil fine-tuning berbasis reconstruction-
based SSL.

Sistem menampilkan kelas hasil prediksi, yaitu
Tuberkulosis atau Tidak Tuberkulosis.

2 Validasi file

3 Inferensi model

4 Hasil prediksi

5 Confidence dan Sistem menampilkan nilai confidence dan
probabilitas distribusi probabilitas tiap kelas.
ist ilkanhi -CAM k
6 Visualisasi Grad-CAM s giemigigngaiah U
""""""""""""""""""" ~ menunjukkan area fokus model.

7 Analisis ulahg Sistem menyediakan tombol untuk melakukan

Kebutuhan fungsional sistem«Tabel 4.1.1 meliputi kemampuan untuk..menerima
unggahan citra chest X-ray, melakukan validasi format file, menjalankan inferensi
menggunakan model CNN hasil fine-tuning, menampilkan kelas prediksi,
menampilkan nilai confidence, menghasilkan visualisasi Grad-CAM, menampilkan

distribusi probabilitas tiap kelas, serta menyediakan fitur untuk melakukan analisis
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gambar lain. Kebutuhan tersebut disusun berdasarkan alur penggunaan sistem dari sisi
pengguna, yaitu mulai dari unggah citra hingga mendapatkan hasil prediksi dan

visualisasi.

Selain kebutuhan fungsional, sistem juga memiliki-kebutuhan non-fungsional. Sistem
perlu memiliki alur antarmuka yang.sederhana, dapat menampilkan hasil'dengan jelas,
serta mampu memberikan informasi interpretasi secara visual. Pada sisi penelitian,
sistem juga perlu mendukung proses evaluasi model melalui metrik akurasi, presisi,
recall, dan F1-score, serta mendukunganalisis interpretabilitas melalui Grad-CAM dan

validasi kualitatif oleh expert.

4.2 Perancangan Sistem

Perancangan sistem disusun untuk menghubungkan proses penelitian model dengan
implementasi aplikasi web. Sistem pada penelitian.ini dirancang dalam dua bagian
utama, yaitu rancangan alur eksperimen model dan rancangan aplikasi web. Rancangan
eksperimen digunakan untuk menentukan konfigurasi model terbaik dalam mendeteksi
tuberkulosis paru, sedangkan rancangan aplikasi web digunakan untuk menyediakan

antarmuka sederhana agar model dapat digunakan secara interaktif.

Alur sistem dimulai dari pengumpulan dataset citra chest X-ray, pembagian data, pra-
pemrosesan citra, pretraining menggunakan pendekatan Self-Supervised Learning,
fine-tuning model CNN menggunakan-data berlabel, evaluasi model, dan visualisasi
Grad-CAM. Setelah model terbaik diperoleh, model tersebut digunakan pada aplikasi

web untuk melakukan proses prediksiterhadap citra yang diunggah pengguna.

Ssisi eksperimen, penelitian membandingkan beberapa skenario pengujian. Skenario
pertama adalah komparasi metode.Self-Supervised Learning, yaitu.SimCLR dan
reconstruction-based SSL. Skenario kedua-adalah. penanganan~imbalance dataset
menggunakan class weighting, sedangkan partial unfreezing diterapkan sebagai
strategi fine-tuning agar model dapat menyesuaikan fitur hasil pretraining terhadap

tugas klasifikasi. Skenario ketiga adalah komparasi penggunaan citra yang melalui
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Pengguna

proses resize dan citra non-resize. Perbandingan tersebut digunakan untuk menentukan

konfigurasi model yang paling sesuai untuk deteksi tuberkulosis paru.

Sisi aplikasi, sistem dirancang dengan alur sederhana:Pengguna mengunggah citra
chest X-ray melalui halaman utama. Sistem kemudian melakukan pra-pemrosesan
input, memuat model CNN hasil‘fine-tuning, menjalankan prediksi; menghasilkan
Grad-CAM, dan menampilkan hasil dalam satu halaman. Halaman hasil memuat citra
asli, Grad-CAM overlay, kelas prediksi, confidence model, serta distribusi probabilitas.
Rancangan ini dibuat agar hasil deteksi tidak hanya berupa label prediksi, tetapi juga

dilengkapi interpretasi visual.

4.2.1 - Rancangan Skenario Eksperimen dan Sistem

Rancangan skenario eksperimen dan sistem disusun untuk memastikan bahwa setiap
bagian penelitian memiliki tujuan. pengujian yang jelas. Skenario eksperimen
digunakan untuk menentukan konfigurasi model yang paling sesuai, sedangkan
rancangan sistem digunakan untuk memastikan.model-dapat diimplementasikan ke

dalam aplikasi web.

Sistem Deteksi Tuberkulosis Paru Berbasis CNN SSL dan Grad-CAM

Melihat Hasil Deteksi
Mengunggah Citra Chest X-ra)
\ «nclude» 9ungg y

«include» =Sy,

Melakukan Deteksi Citra «include»

. «include» -y =
| Memproses Citra
Mengkilasifikasi dengan Model CNN SSL
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Gambar 4.2.1 Use Case Diagram Sistem Deteksi Tuberkulosis Paru

Use case diagram pada Gambar 4.2.1 menggambarkanvinteraksi antara pengguna
dengan sistem deteksi Tuberkulosis parusAktor pada sistem ini'adalah.pengguna, yaitu
pihak yang menggunakan aplikasi untuk mengunggah citra chest X-ray, menjalankan
proses deteksi, melihat hasil prediksi, dan mengulang pengujian citra. Proses deteksi
mencakup validasi file gitra, preprocessing citra, dan klasifikasi menggunakan model
CNN berbasis Self-Supervised Learning. Hasil prediksi yang ditampilkan oleh sistem
mencakup kelas prediksi, confidence, distribusi probabilitas Kelas, serta visualisasi

Grad-CAM sebagai alat bantu interpretasi area fokus model

act Sistem Deteksi Tuberkulosis Paru Berbasis CNN SSL dan Grad-CAM /

Pengguna Sistem

I

[ Memilih Fitur Deteksi W

o ilkan Fitur Deteksi

[ Mengupload Foto Citra L

Mengklasifikasikan Citra

Melihat Hasil Deteksi

Gambar 4.2.2 Activity Diagram Sistem Deteksi Tuberkulosis Paru

Activity diagram pada Gambar 4.2.2 menggambarkan alur aktivitas pengguna dan

sistem dalam proses deteksi Tuberkulosis paru. Diagram ini menggunakan dua
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swimlane, yaitu Pengguna dan Sistem. Proses dimulai ketika pengguna membuka
aplikasi X-Ray TB Analyzer, mengunggah citra chest X-ray, kemudian menekan

tombol Analisis Gambar.

Setelah tombol analisis ditekan, sistem menerimainput citra, mengubah citra ke format
RGB, melakukan preprocessing: citra, memuat model CNN hasil fine-tuning,
melakukan deteksi citra, menghitung confidence dan distribusi probabilitas kelas, serta
menghasilkan visualisasie Grad-CAM. Selanjutnya; sistem menampilkan citra asli,

overlay Grad-CAM, hasil deteksiyconfidence, dan probabilitas kelas.

Setelah hasil ditampilkan, pengguna dapat melihat hasil deteksi yang diberikan oleh
sistem. Activity diagram ini menunjukkan alur utama sistem berdasarkan proses yang
terjadi pada aplikasi, mulai dari unggah citra hingga hasil deteksi dan visualisasi Grad-

CAM ditampilkan.

Tabel 4.2.1 Rancangan Skenario Eksperimen dan Sistem

Menentukan metode SSL yang
menghasilkan representasi fitur paling baik
untuk klasifikasi TB.

Komparasi SImCLR dan
reconstruction-based SSL

—_

2 Penanganan imbalance dataset -  terhadap kelas mayoritas, dan
meningkatkan recall kelas Tuberkulosis.
Komparasi resize dan non- Menganalisis pengaruh penyesuaian
resize ukuran citra terhadap performa model.
Menentukan performa konfigurasi model
terbaik berdasarkanmetrik klasifikasi.
Menjelaskan area citra.yang menjadi fokus
model dalam mengambil keputusan.
Menyediakan antarmuka unggah citra,
prediksi, dan visualisasi hasil.

4 Evaluasi model akhir

5 Visualisasi Grad-CAM

6  Aplikasi web

Tabel 4.2.1 menunjukkan skenario. pertama adalah komparasi metode Self-Supervised
Learning, yaitu SimCLR dan reconstruction-based SSL. Komparasi ini bertujuan untuk
mengetahui metode pretraining yang mampu menghasilkan representasi fitur paling
baik untuk klasifikasi citra Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis. Skenario kedua
adalah penanganan imbalance dataset menggunakan class weighting, sedangkan partial
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unfreezing diterapkan sebagai strategi fine-tuning agar model dapat menyesuaikan fitur
hasil pretraining terhadap tugas klasifikasi. Skenario ini dilakukan karena jumlah data
kelas Tidak Tuberkulosis lebih banyak dibandingkan kelas Tuberkulosis. Skenario
ketiga adalah komparasi resize dan non-resize untuk, mengetahui pengaruh

penyeragaman ukuran citra terhadap performa model.

Selain eksperimen model, sistem juga dirancang untuk mendukung visualisasi Grad-
CAM dan implementasi aplikasi web. Grad-CAM digunakan untuk menunjukkan area
citra yang menjadi fokus model, sedangkan aplikasi web digunakan sebagai antarmuka

untuk menjalankan proses prediksi secara interaktif.

4.3 Implementasi Sistem

Implementasi sistem dilakukan.dalam dua bagian utama, yaitu implementasi
eksperimen model dan implementasi aplikasi web. Implementasi eksperimen model
dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka deep learning
dan pengolahan citra. Model CNN yang digunakan adalah ResNetl18 dengan
pendekatan pretraining Self-Supervised Learning. Setelah tahap pretraining, model
dilanjutkan ke proses fine-tuning untuk melakukan klasifikasi citra menjadi kelas
Tidak Tuberkulosis dan Tuberkulosis.

Pada tahap implementasi model, digunakan beberapa skenario eksperimen, yaitu
pembagian dataset menjadi data latih, validasi, dan. uji, pretraining menggunakan
metode SimCLR dan reconstruction-based: SSL; fine-tuning: model, penanganan
imbalance dataset menggunakan class weighting, partial unfreezing, serta komparasi
resize dan non-resize. Skenario tersebut digunakan untuk menentukan konfigurasi
model yang paling sesuairdalam melakukan deteksi tuberkulosis paru berbasis-ecitra

chest X-ray.

Pra-pemrosesan citra dilakukan untuk menyesuaikan format citra chest X-ray dengan
kebutuhan input model CNN. Tahap pertama adalah membaca citra dan mengubahnya
ke format RGB tiga kanal. Hal ini dilakukan karena arsitektur ResNet18 menerima
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input citra tiga kanal. Jika citra chest X-ray asli berbentuk grayscale, citra tersebut
dikonversi menjadi tiga kanal agar dapat diproses oleh model tanpa mengubah struktur

arsitektur.

Sebelum citra dimasukkan ke dalam backbone CNN, dilakukan beberapa tahapan pra-
pemrosesan citra, yaitu konversi format citra, penyesuaian ukuran citra, kenversi ke
tensor, dan normalisasi. Tahap pertama adalah mengonversi citra chest X-ray ke format
RGB tiga kanal agar sesuai dengan bentuk input yang digunakan oleh arsitektur
ResNet18. Tahap ini dilakukan karena model ResNet18 menerima input citra dalam

bentuk tiga kanal.

Setelah citra berada dalam format RGB, dilakukan perlakuan ukuran citra sesuai
skenario ecksperimen. Pada skenario resize, citra terlebih dahulu diseragamkan
ukurannya menjadi 256 X 256 piksel, kemudian dilakukan center crop menjadi 224 x
224 piksel. Pada skenario non-resize, citra tidak melalui proses penyeragaman ukuran
utama, tetapi tetap dilakukan center crop menjadi 224 x 224 piksel agar ukuran citra
sesuai dengan input model. Ukuran 224 X 224 piksel digunakan karena transformasi
pada ResNetl8 di torchvision menggunakan tahapan resize, center crop, rescale ke
rentang [0,0—1,0], dan normalisasi sebelum citra diproses oleh model (Torchvision,

n.d.-a).

Tahap berikutnya adalah konversi citra: menjadi-tensor' menggunakan transformasi
ToTensor. Transformasi ini mengubah citra dari bentuk PIL Image atau array dengan
format H x W x'C'menjadi tensor dengan format.C X H x W. Selain itu, ToTensor juga
mengubah nilai piksel yang semula berada pada rentang 0 sampai 255 menjadi nilai

desimal pada rentang 0,0 sampai 1,0 (Torchvision, n.d.-b).

Setelah citra dikonversi menjadi tensor; dilakukan normalisasipadassetiap kanal warna.
Normalisasi dilakukan dengan mengurangi nilai piksel pada setiap kanal menggunakan
nilai mean, kemudian membaginya dengan nilai standard deviation. Dokumentasi

torchvision menjelaskan bahwa transformasi Normalize digunakan untuk
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menormalisasi tensor image menggunakan mean dan standard deviation tertentu

(Torchvision, n.d.-c). Rumus normalisasi yang digunakan adalah sebagai berikut:

x_normalized = (x - mean)"/'std

Keterangan:

x merupakan nilai piksel setelah dikonversi menjadi tensor, mean merupakan nilai rata-
rata kanal, dan std merupakan nilai standar deviasi kanal. Pada penelitian ini, nilai mean
yang digunakan adalah [0,485, 0,456, 0,406], sedangkan nilai standard deviation yang
digunakan adalah [0,229, 0,224, 0,225]. Nilai tersebut mengikuti konfigurasi
normalisasi yang digunakan pada transformasi ResNet18 di torchvision (Torchvision,
n.d.-a):

Normalisasi citra dilakukan agar nilai input yang masuk ke backbone CNN memiliki
skala distribusi yang lebih stabil. Dengan normalisasi; nilai piksel tidak hanya diubah
ke rentang 0 sampai 1, tetapi juga disesuaikan berdasarkanrata-rata dan standar deviasi
setiap kanal. Tahap ini membantu proses ekstraksi fitur.oleh CNN karena input yang

diterima model memiliki distribusi nilai yang lebih konsisten:

Tahapan pra-pemrosesan tersebut diterapkan pada seluruh proses yang menggunakan
backbone CNN, baik pada pretraining SimCLR, pretraining reconstruction-based SSL,
fine-tuning, maupun pengujian model. Pada SimCLR, citra terlebih dahulu diberi
augmentasi untuk membentuk dua tampilan berbeda dari citra yang sama. Setelah
augmentasi, kedua citra tersebut dikonversi menjadi tensor dan dinormalisasi sebelum
masuk ke encoder ResNetl8. Pada reconstruction-based SSL, citra juga dikonversi
menjadi tensor dan dinormalisasi sebelum masuk ke encoder agar representasi. fitur

yang dipelajari berada pada‘skala.input yang konsisten.

Dengan demikian, perbedaan antara SimCLR dan reconstruction-based SSL tidak
terletak pada tahap normalisasi citra, melainkan pada cara model mempelajari

representasi fitur. SImCLR menggunakan pendekatan contrastive learning dengan

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

40



eyieyer 11abap NIuN23Iod MIL uesninf uep ujz) eduey

2
=
o
=
2
3
Q
3
]
3
Q
c
3
<
=
o
=
Q.
o
=
3
]
3
5]
]
-
o
o
3
<
o8
=~
w
m
o
o
Q
8
3
o
-~
o
c
n
o
c
=
<
>
=
8
<3
o
-
=
=
5
Q.
R
o
3
o
m
3
-
c
=
o
]
1
T
c
3

T
v
]
3
Q
c
-3
o
o
=)
-3
Q.
o
=
3
]
-
c
Q.
=
o
3
=
(]
T
n
3
(-1
3
Q
o
3
<
o
=
Q
3
o
N
o
-
°
o
=
]
=
3
=
2
[
Q
(]
=
—
o
=
o
=
—~
o

»
g
@
c
=
o
o
5
=
o
3
<
o
c
3
e d
£
=
=
o
°
®
3
=
3
@
o
3
°
®
3
-3
2
=
D
3
©
®
3
- 3
=
o
3
T
®
-
E
@
o
E
=
o
2
<
)
3
)
d
©
®
3
E
E
g
©
°
S
3
©
o
3
£
w
o
]
=
=
2
=
o
g
c
[~
S
)
c
o
-
w
£
o
~
£
3
o
w
-
o
3

XL
o
=
o
T
Lad
b

I
I
e
e
T
-~
o
3
;
—
<
g
=
w
Q
=
=
A
o
-
-~
(1]
=
2.
=
2
1]
L=
(1]
=
L.
Q
=
o
=
o

p—
o
v
-]
=
(=]
3
m
=
Q
c
(-3
T
w
m
o
o8
Q
-
— ]
o
-~
-
c
w
o
-
-
c
-
=
]
<
o
L d
c
=
3
-~
o8
-
T
o
3
m
-
[a)
-]
b=
~
<
3
=
-
-
o
o
-
3
m
=
<
m
o
c
-~
z
o
3
w
c
3
o
]
-

membandingkan dua augmentasi dari citra yang sama, sedangkan reconstruction-based
SSL menggunakan pendekatan rekonstruksi citra. Normalisasi juga bukan bagian dari
perbandingan resize dan non-resize, karena normalisasi tetap diterapkan pada kedua
skenario. Perbedaan resize dan non-resize hanyasterletak pada perlakuan ukuran citra

sebelum masuk ke model.

Pada skenario resize, citra terlebih dahulu diseragamkan ukurannya menjadi 256 %256
piksel. Setelah itu, dilakukan center crop menjadi 224 x 224 piksel sebagai ukuran
input model. Penyeragaman ukuran dilakukan agar citra memiliki dimensi yang
konsisten sebelum masuk ke proses ekstraksi fitur oleh CNN. Pada skenario non-resize,
citra tidak melalui proses resize utama dan hanya dilakukan center crop menjadi 224 x
224 piksel. Skenario ini-digunakan sebagai-pembanding untuk melihat pengaruh

penyeragaman ukuran citra terhadap performamodel.

Setelah ukuran citra disesuaikan, citra diubah menjadi.tensor. Proses ini mengubah
nilai piksel citra dari rentang 0—255 menjadi nilai numerik bertipe float dalam rentang
0-1. Selanjutnya dilakukan normalisasi citra dengan mengurangi nilai mean dan
membagi dengan nilai standard deviation pada setiap kanal. Normalisasi dilakukan
agar distribusi nilai piksel menjadi lebih stabil sehingga proses pelatihan model dapat

berjalan lebih baik.

Pada tahap pretraining SimCLR, augmentasi-citrardigunakan untuk membentuk dua
versi berbeda dari citra yang sama. Augmentasi yang digunakan meliputi random crop,
horizontal flip, dan color jitter. Dua-citra hasil. augmentasi tersebut diperlakukan
sebagai pasangan positif sehingga model belajar menghasilkan representasi yang
berdekatan untuk citra yang berasal dari gambar yang sama. Pada tahap fine-tuning dan
pengujian, transformasi.dibuat lebih deterministik;. yaitu. resize; center crop, konversi
tensor, dan normalisasi, agar hasil evaluasi lebih stabil ‘dan tidak dipengaruhi oleh

augmentasi acak.
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4.3.1 Implementasi Pembagian Dataset dan Dataset SSL

Pembagian dataset pada penelitian ini dilakukan menggunakan skema data latih, data
validasi, dan data uji. Data latih digunakan untuk melatih model, data validasi
digunakan untuk memantau performa model selama proses pelatihan dan menentukan
best epoch, sedangkan data uji digunakan untuk mengevaluasi.performa akhir model
pada data yang tidak digunakan dalam proses pelatihan. Pemisahan data ini diperlukan
agar evaluasi model tidak hanya menunjukkan kemampuan model pada ‘data latih,
tetapi juga kemampuan generalisasi terhadap data baru.

Dataset yang digunakan terdiri dari dua kelas, yaitu Tidak Tuberkulosis “dan
Tuberkulosis. Kelas: Tidak Tuberkulosis berjumlah 3.500 citra, sedangkan kelas
Tuberkulosis berjumlah 700 citra, sehingga total dataset yang digunakan adalah 4.200
citra. Karena jumlah citra pada kelas Tuberkulosis lebih sedikit, pembagian dataset
dilakukan secara stratified agar proporsi kelas pada data latih, data validasi, dan data
uji tetap terjaga. Strategi pembagian datamenjadi bagian penting dalamyvalidasi model
supervised learning karena dapat memengaruhi estimasi performa generalisasi model
(Xu & Goodacre, 2018).

Pada tahap modeling ulang, beberapa skenario split dataset diuji pada dua metode Self-
Supervised Learning, yaitu SimCLR dan reconstruction-based SSL. Pengujian ini
dilakukan untuk mengetahui pengaruh proporsi data latih, data validasi, dan data uji
terhadap performa model. Skenario split yang diuji-meliputi 90:5:5, 80:10:10, 80:5:15,
80:15:5, 70:15:15, 70:10:20, 70:20:10, 70:5:25, dan 70:25:5.

Tabel 4.3.1 Hasil Perbandingan Skenario Split Dataset pada SimCLR
Split Total Total Total TB TB Best Best Val Test  Test
Dataset Trai Val Test Val Tes Epoc Val Acc Loss Acc
n t h Loss (%) (%)

90:5:5 378 210 210 35 '35 14 0,035 . 98,5 0,052 97,1
0 9 7 2 4

80:10:1 3.36 420 42070 70 14 0,067 97,3 0,066 98,5
0 0 7 8 6 7

80:5:15 336 210,630 35 105 15 0,072.::96,6 0,072 97,3
0 8 7 7 0

80:15:5 336 630 210 10 35 14 0,058 98,1 0,105 97,6
0 5 9 0 4 2
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70:15:1 294 630 630 10 105 13 0,113 96,8 0,102 96,6

5 0 5 2 3 4 7

70:10:2 294 420 840 70 140 13 0,106 97,6 0,072 96,9

0 0 6 2 8 0

70:20:1 294 840 420 14 70 15 0,089796,5.,0,087 96,1

0 0 0 1 5 6 9

70:5:25 294 210 1.05 35 175 7 0,096 96,6 0,096 96,8
0 0 % 7 3 6

70:25:5 294 1.05 210 #17 35 12 0,091 97,8 0,094 97,6
0 0 5 B 1 5 2

Berdasarkan Tabel 4.3.1, setiap skenario split dataset menghasilkan nilai validation
loss, validation accuracy, test loss, test accuracy, dan best epoch yang berbeda.
Perbedaan tersebut menunjukkan bahwa proporsi data latih, data validasi, dan data uji
berpengaruh terhadap performa medel. Pada metode SimCLR, skenario 90:5:5
menghasilkan best validation loss paling keeil, yaitu 0,0359. Namun, skenario tersebut
tidak menghasilkan test accuracy tertinggi karena akurasi.data uji yang diperoleh
sebesar 97,14%. Hal ini menunjukkan bahwa validation loss yang rendah belum tentu
selalu menghasilkan performa uji terbaik, terutama apabila jumlah data validasi dan
data uji relatif kecil.

Skenario 80:10:10 menghasilkantest accuracy tertinggi-pada metode SimCLR, yaitu
sebesar 98,57%. Skenario ini memberikan jumlah data latih yang cukup besar, yaitu
3.360 citra, serta tetap menyediakan data validasi dan data uji masing-masing 420 citra.
Dengan demikian, split 80:10:10 menjadi skenario terbaik pada metode SimCLR
berdasarkan akurasi data uji.

Pada skenario dengan validation set kecil, seperti.90:5:5, 80:5:15, dan 70:5:25, jumlah
citra Tuberkulosis pada data validasi hanya 35 citra. Jumlah ini dapat membuat nilai
validation loss dan validation accuracy menjadi kurang stabil karena perubahan
prediksi pada beberapa citra saja dapat memberikan pengaruh besar terhadap hasil
validasi. Sebaliknya, skenario dengan validation set.lebih besar; seperti 70:20:10 dan
70:25:5, memberikan jumlah data validasivyang.lebih.banyak; tetapi mengurangi
proporsi data uji. Oleh karena itu, pemilihan split dataset perlu mempertimbangkan
keseimbangan antara jumlah data latih, data validasi, dan data uji.
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Tabel 4.3.2 Hasil Perbandingan Skenario Split Dataset pada Reconstruction-based
SSL

Split Total Total Total TB TB Best Best Val  Test Test
Dataset Trai Val  Test Val Tes Epoc Val Acc Loss Acc

n t h Loss (%) (%)
90:5:5 3.78 210 210 35+ 35 11 0,039 99,0.. 0,042 97,6
0 0 5 2 2
80:10:1 3.36 420420 70 70 13 0,073 97,1 0,066 97,3
0 0 9 4 3 8
80:5:15 3.36 ~210 630 / 35 105 15 0,040 99,0, 0,063 98,7
0 9 5 0 3
80:15:5 4336 630 210 10 35 12 0,061 982 0,045 97,1
0 5 9 5 5 4
70:15:1 294 630 630 10105 13 0,046 98,5 0,066 98,1
5 0 5 9 7 5 0
70:10:22 294 420 840 70 140 12 0,067 98,1 0,076 97,3
0 0 7 0 4 8
70:20:1° 294 840 420 14 70 13 0,060 97,8 0,056 98,1
0 0 0 8 6 1 0
70:5:25° 294 210 1.05 "35 175 8 0,063 " 98,5 0,073 97,5
0 0 2 /s 1 2

70:25:5 294 1.05 210 .17 .35 15 0,080 97,7 0,071 96,6
0 0 5 9 1 3 7

Berdasarkan Tabel 4.3.2, reconstruction-based SSL menghasilkan test accuracy
tertinggi pada skenario 80:5:15, yaitu sebesar 98,73%. Skenario ini menggunakan
3.360 citra untuk data latih, 210 citra untuk data validasi, dan 630 citra untuk data uji.
Walaupun jumlah data validasi pada.skenario ini lebih kecil, jumlah data uji yang
digunakan lebih besar dibandingkan.skenario 90:5:5 dan 80:10:10.. Oleh-karena itu,
hasil test accuracy pada skenario 80:5:15 tetap dapat digunakan sebagai dasar evaluasi
akhir karena dihitung dari data uji yang lebih banyak.

Skenario 90:5:5 pada reconstruction-based SSL menghasilkan validation accuracy
sebesar 99,05% dan best validation loss sebesar 0,0390. Namun, test accuracy yang

Jurusan Teknik Informatika dan Komputer - Politeknik Negeri Jakarta

44



eyieyer 11abap NIuN23Iod MIL uesninf uep ujz) eduey

T
v
(]
3
Q
c
-3
o
o
3
-9
Q.
o
=
3
[
-
c
Q.
=
o
3
=
[}
T
o
3
=
3
Q
o
3
<
o
=
Q
3
o
N
o
-
°
S
=
[
=
=
>
=
(]
Q
[}
=
e
o
=
o
=
-
o

N
oo
o °
3 25
> Q
@cs
3Tt
255
H
3
3 <
c o
= c
533
£
g- =
T
3 ®
233
T 2 a
258
o
o T
8 o
= 3
) o
~ 38
w
D<
e
©
Q ®
o 3
3 - 3
8 =
5 o
c =
w
T
£33
SEx2
£3F
e o
P
9 »
<ag 8
o <
= S
E o E
&3
- o
2 =7
©
A !
5 £
3 =
o B
4 =
2 3
< o
~ -
s 5
T E
T B
& 3
E £
@
o
-
=
=
=
=
1%
g
c
-3
3.
)
c
]
S
w
c
)
-~
£
3
o
w
-8
o
s

XL
o
=
o
T
Lad
Y

I
I
e
e
T
-~
o
3
;
—
<
g
=
w
Q
=
=
A
o
-
-
(1]
=
=
=
2
1]
L=
(1]
=
L.
Q
=
o
=
o

p—
o
v
-]
=
(=]
3
m
=
Q
c
(-3
T
w
m
o
o8
Q
-
— ]
o
-~
-
c
w
®
c
-
c
-
=~
]
<
o
L d
=
=
3
-~
o
-
T
o
3
m
=
[a)
-]
b=
~
<
3
A
-
-
o
o
-
3
m
=
<
m
o
c
-~
z
o
S
w
c
3
o
]
-

diperoleh hanya sebesar 97,62%, lebih rendah dibandingkan skenario 80:5:15. Hal ini
menunjukkan bahwa performa validasi yang sangat tinggi tidak selalu menjamin
performa uji tertinggi, terutama ketika validation set dan test set memiliki jumlah data
yang kecil.

Perbedaan best epoch pada setiap skenario.menunjukkan bahwasetiap split mencapai
performa validasi terbaik pada waktu yang berbeda. Best epoch.merupakan epoch
ketika model memperoleh validation loss terbaik selama pelatihan. Pada beberapa
skenario, best epoch terjadilebih awal, misalnya epoch ke-7 atau ke-8, sedangkan pada
skenario lain terjadi pada epoch ke-13, ke-14, atau ke-15. Hal ini menunjukkan bahwa
komposisi data latih-dan data validasi memengaruhi kecepatan model mencapai
performa validasic terbaik. Jika' best epoch terjadi lebith awal, maka model sudah
mencapai kondisi validasi terbaik sebelum epoch terakhir. Sebaliknya, jika best epoch
terjadi pada‘epoch akhir, maka model' masih mengalami peningkatan performa hingga
akhir pelatihan.

Nilai train loss pada beberapa skenario dengan proporsi data latih yang sama dapat
memiliki pola yang sama atau sangat mirip. Hal ini terjadi karena pembagian dataset
menggunakan seed yang sama, sehingga skenario dengan train ratio yang sama dapat
memiliki komposisi data latih yang sama. Sebagai contoh, skenario 80:10:10, 80:5:15,
dan 80:15:5 sama-sama menggunakan 80% data latih. Perbedaan utama pada ketiga
skenario tersebut terdapat pada pembagian sisa data menjadi data validasi dan data uji.
Oleh karena itu, train loss dapat terlihat mirip, tetapi validation loss dan test accuracy
tetap berbeda karena data validasi dan data uji yang digunakan berbeda.

Pada tahap Self-Supervised Learning, data latih digunakan sebagai dasar pretraining
agar model dapat mempelajari representasi awal citra chest X-ray sebelum dilakukan
fine-tuning menggunakan data berlabel. Dataset  SSL"digunakan untuk membentuk
pasangan augmentasi citra pada metode SimCLR. dan untuk melatih rekonstruksi citra
pada reconstruction-based SSL. Setelah tahap pretraining selesai, backbone hasil SSL
digunakan pada tahap fine-tuning untuk melakukan klasifikasi.citra menjadi kelas
Tidak Tuberkulosis dan Tuberkulosis.

Tabel 4.3.3 Pembagian Subset Dataset pada Skenario 80:5:15

Kelas Data Latih  Data Data Uji Total
Validasi

Tidak 2.800 175 525 3.500

Tuberkulosis

Tuberkulosis 560 35 105 700
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Total 3.360 210 630 4.200

Persentase 80,00% 5,00% 15,00% 100%

Berdasarkan hasil komparasi split dataset, recoenstruction-based SSL dengan split
80:5:15 dipilih sebagai kandidat model terbaik karena menghasilkan akurasi data uji
tertinggi sebesar 98,73%. Oleh karena itu, pembagian subset dataset pada.Tabel 4.3.3
digunakan sebagai acuan pada pengujian lanjutan. Pada skenario 80:5:15, dataset
dibagi menjadi 3.360 citra'data latih, 210 citra data,validasi, dan 630 citra data uji: Pada
kelas Tuberkulosis, terdapat 560 citra pada data latih, 35 citra pada data validasi, dan
105 citra pada data uji. Pembagian'ini memberikan jumlah data latih yang lebih besar
sehingga model memiliki lebih banyak data untuk mempelajari pola visual citra chest
X-ray. Selainitu, data uji tetap berjumlah 15% dari total dataset, sehingga evaluasi
akhir model tetap dilakukan pada jumlah data uji yang cukup.

Tabel 4.3.4 Ringkasan Split Terbaik Setiap Metode SSL

Metode SSL Split Dasar Akurasi  Best Best  Keterangan
Terbaik Pemilihan Data Val  Epoch
Uji Loss
SimCLR 80:10:10 Akurasi datauji  98,57% 0,0677 14 Menjadi
tertinggi pada kandidat
metode terbaik dari
SimCLR metode
SimCLR.
Reconstruction-  80:5:15  Akurasi data uji -~ 98,73%  0,0409. 15 Menjadi
based SSL tertinggi  pada kandidat
metode terbaik
reconstruction- berdasarkan
based SSL akurasi
tertinggi
secara
keseluruhan.

Berdasarkan Tabel 4.3'44.split terbaik pada metode SimCLR-adalah 80:10:10 dengan
akurasi data uji sebesar 98,57%, sedangkan splitterbaikpadareconstruction-based SSL
adalah 80:5:15 dengan akurasi data uji sebesar 98,73%. Dengan demikian,
reconstruction-based SSL pada split 80:5:15 menjadi kandidat model terbaik
berdasarkan akurasi tertinggi secara keseluruhan.
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Setelah kandidat model terbaik diperoleh, pengujian lanjutan pada bagian berikutnya
difokuskan pada reconstruction-based SSL dengan split 80:5:15. Pengujian lanjutan
tersebut meliputi pengaruh class weighting terhadap imbalance dataset serta pengaruh
skenario resize dan non-resize terhadap performa model.

4.3.2 Implementasi Pretraining Self-Supervised Learning

Pada tahap pretraining Self-Supervised Learning, pra-pemrosesan citra diterapkan pada
kedua metode yang dibandingkan, yaitu SimCLR dan reconstruction-based. SSL.
Kedua metode menggunakan backbone ResNetl8 sebagai encoder untuk
mengekstraksi fiturcitra chest X-ray. Citra yang digunakan terlebih dahulu dikonversi
ke format RGB; disesuaikan ukurannya, dikonversi menjadi tensor, dan dinormalisasi
sebelum masuk ke model. Dengan penggunaan backbone dan tahapan pra-pemrosesan
yang sama, perbandingan antara SImCLR dan reconstruction-based SSL menjadi lebih
konsisten karena perbedaan hasil lebih dipengaruhi oleh metode pembelajaran SSL

yang digunakan.

Metode SimCLR menggunakan pendekatan contrastive learning. Padametode ini, satu
citra dibuat menjadi dua versi augmentasi yang berbeda. Dua augmentasi dari citra
yang sama diperlakukan sebagai pasangan positif, sedangkan citra lain dalam batch
diperlakukan sebagai pasangan negatif. Model kemudian dilatih agar representasi dari
dua augmentasi citra yang sama menjadi saling dekat, sedangkan representasi dari citra
yang berbeda menjadi lebih jauh. Pendekatan «ini mengacu pada SimCLR yang
diperkenalkan oleh Chen et al..(2020), yaitu framework contrastive learning yang

bertujuan mempelajari representasi visual tanpa menggunakan label kelas.

Pada implementasi SimCLR, transformasi citra dilakukan menggunakan resize,
random crop, horizontal flip, dan color jitter untuk menghasilkan variasi citra. Dataset
mengembalikan dua augmentasi dari citra yang sama; kemudian encoder ResNet18
menghasilkan representasi fitur yang diteruskan ke projection head. Fungsi loss yang
digunakan adalah NT-Xent loss untuk menghitung kedekatan representasi antar

pasangan positif dan membedakannya dari pasangan citra lain. Hasil dari tahap
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pretraining SimCLR adalah backbone ResNet18 yang telah mempelajari representasi

awal citra chest X-ray tanpa menggunakan label kelas.

Metode kedua yang digunakan sebagai pembanding.adalah reconstruction-based SSL.
Pada pendekatan ini, model dilatih dalam bentuk-autoencoderyang terdiri dari encoder
dan decoder. Encoder bertugas mengekstraksi fitur dari citra masukan, sedangkan
decoder bertugas merekonstruksi kembali citra berdasarkan representasi fitur yang
dihasilkan encoder. Proses pembelajaran dilakukan dengan membandingkan citra hasil
rekonstruksi dengan citra asli menggunakan reconstruction loss berbasis Mean Squared
Error (MSE): Dengan pendekatan ini, encoder diharapkan mampu mempelajari struktur

visual umum citra chest X-ray, seperti bentuk, tekstur, dan pola visual pada area paru.

Perbandingan antara SimCLR dan reconstruction-based SSL dilakukan karena kedua
metode memiliki cara belajar yang berbeda. SImCLR berfokus pada pembentukan
representasi yang diskriminatif melalui pembelajaran kontras antar citra, sedangkan
reconstruction-based SSL berfokus pada kemampuan model membentuk kembali citra
masukan. Oleh karena itu, nilai loss pada kedua metode tidak dapat dibandingkan
secara langsung. SimCLR menggunakan contrastive loss, sedangkan reconstruction-
based SSL menggunakan reconstruction loss berbasis MSE. Nilai loss yang lebih kecil
pada reconstruction-based SSL tidak berarti metode ‘tersebut lebih baik "daripada
SimCLR, karena skala dan tujuan fungsi loss yang digunakan berbeda. Pemilihan
metode terbaik tetap dilakukan berdasarkan performa setelah tahap fine-tuning dan

evaluasi pada data uji.

Tabel 4.3.5 Hasil Loss Pretraining SimCLR dan Reconstruction-based SSL

Epoch SimCLR Loss Reconstruction Loss
1 2,4033 0,0247
2 2,1583 0,0128
3 2,0316 0,0100
4 1,9528 0,0089
5 1,8961 0,0080
6 1,8636 0,0073
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Epoch SimCLR Loss Reconstruction Loss
7 1,8364 0,0068
8 1,8026 0,0064
9 1,7835 0,0060
10 1,7566 0,0058

Berdasarkan Tabel 4.3.5, kedua.metoede SSL menunjukkan penurunan loss selama
tahap pretraining. Pada metode'SImCLR, nilai loss menurun dari 2,4033 pada epoch
pertama menjadi 1,7566.pada epoch kesepuluh. Penurunan ini menunjukkan bahwa
model semakin/mampu membentuk ‘representasi yang mendekatkan pasangan
augmentasi «dari citra yang sama dan membedakannya dari citra lain. Nilai loss
SimCLR'menurun secara bertahap pada setiap epoch, sehingga proses pretraining dapat

dikatakan berjalan stabil.

Pada metode reconstruction-based SSL, nilai reconstruction loss menurun dari 0,0247
pada epoch pertama menjadi 0,0058 pada epoch kesepuluh. Penurunan reconstruction
loss menunjukkan bahwa autoencoder semakin mampu merekonstruksi citra masukan
dengan tingkat kesalahan yang lebih kecil. Hal ini menunjukkan bahwa encoder pada
reconstruction-based SSL mampu mempelajari struktur visual umum dari citra chest

X-ray sebelum digunakan pada tahap fine-tuning.

Meskipun kedua metode menunjukkan penurunan loss, nilai SIimCLR loss dan
reconstruction loss tidak dapat dibandingkan secaraslangsung. Hal ini disebabkan oleh
perbedaan fungsi loss yang digunakan. SimCLR loss  digunakan untuk
mengoptimalkan representasi fitur berdasarkan pasangan augmentasi citra, sedangkan
reconstruction loss digunakan untuk mengukur selisih antara citra asli dan citra hasil
rekonstruksi. Oleh karena itu, nilai reconstruction loss yang lebih kecil tidak secara
langsung menunjukkan, bahwa reconstruction-based..SSL..lebih unggul daripada
SimCLR pada tahap pretraining. Penentuan metode terbaik dilakukan setelah backbone
hasil pretraining digunakan pada tahap fine-tuning dan diuji menggunakan data

berlabel.
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Setelah tahap pretraining selesai, backbone dari masing-masing metode SSL digunakan
pada proses fine-tuning untuk melakukan klasifikasi citra menjadi kelas Tidak
Tuberkulosis dan Tuberkulosis. Hasil fine-tuning dan evaluasi menunjukkan bahwa
performa akhir model tidak hanya dipengaruhi oleh nilai loss pada tahap pretraining,
tetapi juga oleh metode SSL, proporsi data latih, data validasi;wdata uji, serta

kemampuan model melakukan generalisasi pada data uji.

4.3.3 ImplementasiFine-tuning Model

Setelah tahap pretraining selesai, backbone model digunakan pada proses fine-tuning
menggunakan data berlabel. Fine-tuning bertujuan untuk menyesuaikan representasi
fitur yang telah dipelajari pada tahap Self-Supervised Learning agar dapat digunakan
untuk Klasifikasi citra chest X-ray menjadi dua kelas, yaitu Tuberkulosis dan Tidak

Tuberkulosis.

Pada tahap fine-tuning, backbone ResNetl8 hasil pretraining digunakan kembali
sebagai feature extractor. Bagian fully connected. layer pada ResNetl8 disesuaikan
dengan jumlah kelas pada penelitian ini, yaitu dua kelas..Sebagian besar layer awal
pada backbone dibekukan agar representasi fitur dasar yang telah dipelajari pada tahap
pretraining tidak berubah secara drastis:Sementaraitu; layer4 dan fully connected layer
dibuka kembali untuk dilatih. Layer4. dibuka karena.bagian.ini mempelajari fitur
tingkat tinggi yang lebih berkaitan dengan Karakteristik visual kelas, sedangkan fully
connected layer dilatih untuk menghasilkan keluaran klasifikasi sesuai kelas

Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis.

Strategi partial unfreezing digunakan untuk menjaga keseimbangan antara
mempertahankan representasi_fitur hasil pretraining dan memberi ruang adaptasi
terhadap tugas klasifikasi berlabel.. Dengan strategi ini, model tidak dilatih ulangsecara
penuh dari awal, tetapi hanya bagian tertentu yang disesuaikan dengan karakteristik

dataset klasifikasi.
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Tabel 4.3.6 Hasil Fine-tuning Model

Metode SSL Split Best Best  Val Test  Test Keterangan
Epoc Val Acc  Loss Acc

h Loss (%) (%)

SimCLR 80:10:1 14 0,067 .+97,3.:0,066%.. 98,5 Kandidat
0 7 8 6 o terbaik dari

metode

SimCLR.

Reconstruction  80:5:15 15 0,040 99,0 0,063 98,7 Kandidat
-based SSL 9 5 0 3 terbaik
berdasarkan

akurasi

tertinggi

secara

keseluruhan

Berdasarkan Tabel 4.3.6, hasil fine-tuning menunjukkan -bahwa kandidat terbaik dari
metode SimCLR diperoleh pada split 80:10:10 dengan test accuracy sebesar 98,57%.
Sementara itu, kandidat terbaik dari metode reconstruction-based:SSL diperoleh pada
split 80:5:15 dengan test accuracy sebesar 98,73%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa
reconstruction-based SSL pada split 80:5:15 menghasilkan akurasi data uji tertinggi

secara keseluruhan.

Perbedaan best epoch menunjukkan bahwa setiap metode dan skenario split mencapai
performa validasi terbaik pada waktu yang berbeda. SimCLR mencapai best epoch
pada epoch ke-14, sedangkan reconstruction-based SSL pada split 80:5:15 mencapai
best epoch pada epoch ke-15. Pemilihan model terbaik tidak hanya dilihat dari
validation loss dan validation accuracy, tetapi juga berdasarkan performa pada data uji

karena data uji digunakan untuk menilai kemampuan generalisasi.akhirmodel.

Dengan demikian, tahap fine-tuning menunjukkan bahwa backbone hasil pretraining
SSL dapat digunakan untuk klasifikasi citra chest X-ray. Berdasarkan hasil fine-tuning
dan evaluasi data uji, reconstruction-based SSL dengan split 80:5:15 dipilih sebagai
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kandidat model terbaik untuk pengujian lanjutan terhadap class weighting serta resize

dan non-resize.

4.3.4 Implementasi Penanganan Imbalance Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini memiliki distribusi kelas yang tidak
seimbang. Jumlah citra Tidak Tuberkulosis lebih banyak dibandingkan jumlah citra
Tuberkulosis. Kondisi ini disebut imbalance dataset. Jika tidak ditangani, model
berpotensi lebih cenderung mempelajari kelas mayoritas, yaitu Tidak Tuberkulosis;
sehingga kemampuan model dalam mengenali kelas Tuberkulosis sebagai kelas

minoritas dapat menurun.

Untuk mengatasi kondisi tersebut, penelitian ini menggunakan class weighting pada
fungsi loss. Class weighting memberikan bobot kesalahan yang lebih besar pada kelas
minoritas. Dengan demikian, kesalahan prediksi pada kelas Tuberkulosis memperoleh
penalti lebih besar dibandingkan kesalahan prediksi-pada kelas Tidak Tuberkulosis.
Pendekatan ini tidak mengubah jumlah data pada dataset, tetapi mengatur kontribusi
kesalahan tiap kelas dalam fungsi loss agar model tidak terlalu bias terhadap kelas

mayoritas.

Penggunaan pembobotan kelas mengacu pada pendekatan re-weighting yang umum
digunakan untuk menangani ketidakseimbangan data. Cui et al. (2019) menjelaskan
bahwa re-weighting dapat digunakan untuk menyeimbangkan kontribusi loss
berdasarkan jumlah sampel pada tiap kelas. Selain itu,/Buda et al. (2018) menjelaskan
bahwa ketidakseimbangan kelas dapat memengaruhi performa CNN, sehingga strategi

penanganan imbalance perlu dipertimbangkan dalam klasifikasi citra.

Pada split data yang digunakan untuk kandidat model, data latih terdiri dari 2.800 citra
Tidak Tuberkulosis dan 560 citra Tuberkulosis. Total data latih berjumlah 3.360 citra
dengan dua kelas. Bobot kelas dihitung menggunakan pendekatan balanced class

weighting dengan rumus sebagai berikut:
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Pengaruh resize dan non-resize dibahas secara terpisah pada bagian 4.3.5.
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Tabel 4.3.7 Hasil Pengaruh Class Weighting pada Model Terpilih

Metode SSL Split Class Akurasi Precision Recall F1-
Weighting TB TB score
TB

Reconstruction- 80:5:15 Tidak 98,73%...100,00%:. 92,38% 96,04%
based SSL
Reconstruction- 80:5:15 Ya 97,78% 90,99%  96,19% 93,52%
based SSL

Berdasarkan Tabel 4.3.7, model tanpa class weighting menghasilkan akurasi sebesar
98,73%, precision. Tuberkulosis sebesar 100,00%, recall Tuberkulosis sebesar 92,38%,
dan F1-score Tuberkulosis sebesar 96,04%. Setelah menggunakan class weighting,
recall Tuberkulosis meningkat menjadi 96,19%. Hal ini menunjukkan bahwa class
weighting membuat model lebih sensitif dalam mengenali kelas Tuberkulosis sebagai

kelas minoritas.

Namun, peningkatan recall tersebut diikuti oleh penurunan akurasi «dari 98,73%
menjadi 97,78% dan penurunan precision Tuberkulosis.dari 100,00% men;jadi90,99%.
Kondisi ini menunjukkan bahwa class weighting dapat-membantu meningkatkan
kemampuan model mengenali kelas minoritas, tetapi juga dapatmembuat model lebih
sering memprediksi citra sebagai Tuberkulosis: sehingga precision dan akurasi

keseluruhan menurun.

Karena pemilihan model akhir pada penelitian ini difokuskan pada akurasi tertinggi,
maka konfigurasi tanpa class weighting dipilih sebagaikonfigurasi terbaik pada tahap
ini. Pengujian berikutnya kemudian dilakukan untuk melihat pengaruh resize dan non-

resize terhadap model terpilih.

4.3.5 Implementasi Skenario Resize dan Non-resize

Selain membandingkan metode Self-Supervised Learning dan penanganan imbalance
dataset, penelitian ini juga membandingkan pengaruh pra-pemrosesan resize dan non-
resize terhadap performa model. Komparasi ini dilakukan karena citra chest X-ray

dapat memiliki variasi ukuran dan resolusi. Perbedaan ukuran input dapat
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memengaruhi kestabilan proses ekstraksi fitur oleh model CNN, sehingga perlu diuji
apakah penyeragaman ukuran citra memberikan pengaruh terhadap performa

klasifikasi.

Pemilihan ukuran 224 x 224 piksel pada penelitian ini disesuaikan dengan karakteristik
input arsitektur ResNet18. Pada implementasi ResNet untuk ImageNet, He et al. (2016)
menggunakan crop berukuran 224 x 224 sebagai input model. Dokumentasi
torchvision untuk ResNet18 juga menggunakan transformasi resize ke 256 piksel yang
diikuti center crop/224 piksel sebelum normalisasi. Oleh karena itu, skenario resize
pada penelitian ini menggunakan penyeragaman ukuran citra menjadi 256 x 256 piksel,

kemudian/dilakukan center crop menjadi 224 x 224 piksel.

Komparasi resize dan non-resize dilakukan karena citra chest X-ray dapat memiliki
variasi ukuran dan resolusi. Variasi ukuran input dapat memengaruhi informasi visual
yang dipelajari oleh CNN. Haque et al. (2023) menunjukkan bahwa resolusi citra chest
X-ray berpengaruh terhadap performa klasifikasi otomatis. Sabottke dan Spieler (2020)
juga menjelaskan bahwa pemilihan resolusi input merupakan aspek penting dalam
pengembangan model deep learning pada citra radiologi karena resolusi yang terlalu
rendah dapat menghilangkan informasi penting, sedangkan. resolusi yang lebih tinggi

dapat meningkatkan kompleksitas komputasi.

Pada skenario resize, citra terlebih dahulu diseragamkan ukurannya menjadi 256 x 256
piksel, kemudian dilakukan center crop.menjadi 224 x 224 piksel agar sesuai dengan
ukuran input model ResNetl18. Pada skenario non-resize, citra tidak melalui proses
resize utama dan hanya diproses menggunakan centerjerop menjadi 224 x 224 piksel.
Kedua skenario tersebut dibandingkan pada model terpilih, yaitu reconstruction-based
SSL dengan split 80:5:15.
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Tabel 4.3.8 Hasil Komparasi Resize dan Non-resize pada Model Terpilih
Metode SSL Split  Class Resiz Akuras Precisio Recall Fl1-

Weightin e i nTB TB score

g TB
Reconstructio  80:5:1 Tidak Ya 98,73 100,00. 92,38 96,04
n-based SSL 5 % % % %
Reconstructio  80:5:1  Tidak Tidak 96,83  90,48% 90,48+, 90,48
n-based SSL 5 % % %

Berdasarkan Tabel 4.3.8; skenario resize menghasilkan performa yang lebih baik
dibandingkan non-resize pada model terpilih. Reconstruction-based SSL dengan split
80:5:15 tanpa class weighting dan menggunakan resize memperoleh akurasi sebesar
98,73%, precision Tuberkulosis sebesar 100,00%, recall Tuberkulosis sebesar 92,38%,
dan Fl-score Tuberkulosissebesar 96,04%: Sementara-itu, skcnario non-resize
menghasilkan akurasi sebesar 96,83%, precision Tuberkulosis sebesar 90,48%, recall

Tuberkulosis sebesar 90,48%, dan F1-score Tuberkulosis sebesar 90,48%.

Hasil tersebut menunjukkan bahwa resize memberikan pengaruh positif terhadap
performa model. Proses resize membantu menyeragamkan ukuran citra sebelum masuk
ke model CNN, sehingga proses ekstraksi fitur menjadi lebih stabil. Pada skenario non-
resize, citra tidak melalui penyeragaman ukuran utama sehingga variasi ukuran dan
skala citra dapat memengaruhi informasi visual yang masuk ke model. Oleh karena itu,
skenario resize dipilih sebagai pra-pemrosesan pada model akhir. Secara keseluruhan,
hasil pengujian menunjukkan bahwa skenario resize lebih konsisten dibandingkan non-

resize pada model terpilih.

Hal ini dapat terjadi karena proses resize membantu menyeragamkan ukuran citra
sebelum masuk ke model CNN, sehingga model memperoleh input dengan dimensi
dan skala visual yang lebih konsisten. Pada skenario non-resize; citra tidak melalui
penyeragaman ukuran utama sehingga variasiukuran 'dan skala citra dapat
memengaruhi proses center crop dan ekstraksi fitur. Akibatnya, informasi visual yang

masuk ke model dapat menjadi kurang konsisten.
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def

make_gradcam(model, x_tensor, original_rgb, target_class=None):

target_layer = model.
acti
gradients =

def forward_hook(_, __, output):
activations.append(output)

def backward_hook(_, _ , grad_output):
gradients.append(grad_output[0])

hl = target_layer.register_forward_hook(forward_hook)
h2 target_layer.register_full_backward_hook(backward_hook)

model.zero_grad(set_to_none=True)
logits model (x_tensor)
probs = torch,softmax(logits, dim=1)[0].detach().cpu().numpy()

if target_class is None:
target_class = int(logits.argmax(dim=1).item())

score = logits[0, target_class]
score.backward()

act = activations[0]

grad = gradients[0]

weights = grad. n(dim=(2, 3 keepdim=True)
cam = (weights * act).sum(dim=1, keepdim=True)
cam = F.relu(cam)

pp.py + make

Grad-CAM yang ditampilkan pada aplikasi web.
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Gambar 4.3.1 Kode Pembentukan Grad-CAM pada Layer Terakhir ResNet18

Potongan kode pada Gambar 4.3.1 menunjukkan proses pembentukan Grad-CAM.
Kode tersebut memasang forward hook untuk menyimpan aktivasi dan backward hook
untuk menyimpan gradien dari layer terakhir ResNetl 8. Setelah model menghasilkan
prediksi, gradien terhadap kelas target dihitung, kemudian digunakan untuk

membentuk heatmap area fokus model. Heatmap tersebut menjadi dasar visualisasi

Implementasi aplikasi webdigunakan untuk menjalankan model secara interaktif. Pada
halaman awal, pengguna dapat'mengunggah citra chest X-ray dengan-format yang
didukung oleh sistem. Setelah tombol Analisis Sekarang ditekan, sistem melakukan
pra-pemrosesan citra, menjalankan inferensi model, menghitung probabilitas kelas,

membentuk Grad-CAM overlay, dan menampilkan hasil prediksi pada halaman hasil.
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X-Ray TB Analyzer
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Unggah citra chest X-ray untuk
prediksi dan visualisasi Grad-
CAM.

ResNet18 + SSL

) Pilih file X-ray
NG, JPG, JPEG, WEBP * Maks. 10 MB

Gambar 4.3.2 Halaman Unggah Citra Chest X-ray

Gambar 4.3.2 menunjukkan halaman awal aplikasi-web yang menyediakan area
unggah citra chest X-ray. Halaman ini berfungsi scbagai titik awal interaksi pengguna
dengan sistem. Pengguna memilih file citra, kemudian menekan tombol Analisis

Sekarang untuk menjalankan proses prediksi dan visualisasi Grad-CAM.
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X-Ray T8 Analyzer

Prediksi: Terindikasi TB
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Gambar 4.3.3 Halaman Hasil Prediksi dan Visualisasi Grad-CAM

Gambar 4.3.3 menunjukkan halaman hasil prediksi sistem. Pada halaman ini, sistem
menampilkan kelas prediksi, nilai confidence, citra X-ray asli, Grad-CAM overlay, dan
distribusi probabilitas untuk kelas Tuberkulosis dan.Tidak Tuberkulosis. Tampilan
tersebut menunjukkan bahwa model tidak hanya memberikan hasil klasifikasi, tetapi
juga menyediakan visualisasi area fokus model melalui Grad-CAM. Berdasarkan hasil
implementasi, sistem mampu menampilkan prediksi Tuberkulosis dengan confidence
sebesar 86,54% dan probabilitas Tidak Tuberkulosis sebesar 13,46%.
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4.4 Pengujian

Pengujian dilakukan untuk menilai performa model dan memastikan fungsi
aplikasi web berjalan sesuai kebutuhan. Pengujian model dilakukan dengan
membandingkan beberapa skenario eksperimen, sedangkan pengujian aplikasi
dilakukan menggunakan pendekatan black-box testing. Pengujianmodel berfokus pada
metrik klasifikasi, sedangkan pengujian black-box berfokus pada kesesuaian, fungsi

sistem dari sudut pandang pengguna.
4.4.1 Deskripsi Pengujian

Pengujian pada penelitian ini terdiri atas pengujian model, pengujian
interpretabilitas, dan pengujian fungsional aplikasi web. Pengujian model dilakukan
untuk mengetahui performa klasifikasi citra.chest X-ray dalam-membedakan kelas
Tidak Tuberkulosis dan Tuberkulosis. Pengujian .« interpretabilitas dilakukan
menggunakan Grad-CAM untuk melihat area citra yang menjadi fokus model.
Sementara itu, pengujian fungsional aplikasi dilakukan untuk memastikan setiap fitur

pada aplikasi web dapat digunakan sesuai alur yang dirancang.

Skenario pengujian model meliputi komparasi metode Self-Supervised
Learning, pengaruh penanganan imbalance dataset, komparasi resize dan non-resize,
serta evaluasi model akhir. Pengujian black-box mencakup® fitur halaman utama,
unggah citra, validasi file, tombol analisis, hasil prediksi, confidence model, visualisasi

Grad-CAM, distribusi probabilitas, danitombeol analisis.gambar lain.
4.4.2 Prosedur Pengujian

Prosedur pengujian model diawali dengan menyiapkan dataset citra chest X-ray yang
telah dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji. Data latih digunakan untuk
proses pelatihan model, data validasi digunakan untuk memantau performa medel pada
setiap epoch selama proses fine-tuning.dan.menentukan best epoch, sedangkan data uji

digunakan untuk mengevaluasi performa akhir model setelah proses pelatihan selesai.
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Pada tahap awal, dilakukan modeling ulang dengan beberapa skenario split dataset
untuk mengetahui pengaruh proporsi data latih, data validasi, dan data uji terhadap
performa model. Skenario yang diuji meliputi 90:5:5, 80:10:10, 80:5:15, 80:15:5,
70:15:15, 70:10:20, 70:20:10, 70:5:25, dan 70:25:5. Skenario tersebut diuji pada dua
metode Self-Supervised Learning, yaitu'SImCLR dan reconstruction-based SSL.

Setelah skenario split terbaik diperoleh, kandidat model terbaik dipilih berdasarkan
akurasi data uji tertinggi. Berdasarkan hasil pengujian, reconstruction-based SSL
dengan split 80:5:15 memperoleh akurasi tertinggi, schingga skenario tersebut

digunakan sebagai model terpilih untuk pengujian lanjutan.

Meskipun dataset telah dibagi ke dalam subset data latih, validasi, dan uji, distribusi
antar kelas tetap menunjukkan kondisi tidak seimbang. Pada split 80:5:15, data latih
terdiri dari 2.800 citra Tidak Tuberkulosis dan 560 citra Tuberkulosis. Perbandingan
tersebut menunjukkan bahwa kelas Tidak Tuberkulosis:merupakan kelas mayoritas,

sedangkan kelas Tuberkulosis merupakan kelas minoritas.

Untuk = menguji pengaruh penanganan imbalance dataset, penelitian ini
membandingkan model terpilih tanpa class weighting dan dengan class weighting.
Bobot kelas yang digunakan adalah 0,60 untuk kelas Tidak Tuberkulosis dan 3,00
untuk kelas Tuberkulosis. Class weighting digunakan untuk memberikan penalti

kesalahan yang lebih besar pada kelas Tuberkulosisisebagai kelas minoritas.

Selain itu, penelitian ini juga menggunakan partial unfreezing pada proses fine-tuning.
Partial unfreezing dilakukan dengan membuka layer4 dan fully connected layer agar
model dapat menyesuaikan representasi fitur hasil pretraining dengan karakteristik data
klasifikasi Tuberkulosis dan Tidak.Tuberkulosis. Dengan demikian, class-weighting
digunakan untuk menangani ketidakseimbangan kontribusi kelas;sedangkan partial
unfreezing digunakan agar model dapat beradaptasi dengan data klasifikasi tanpa

melatih ulang seluruh backbone secara penuh.
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Prosedur pengujian resize dan non-resize dilakukan dengan membandingkan performa
model terpilih pada citra yang melalui proses resize dan citra yang diproses tanpa resize
utama sebelum center crop. Pada skenario resize, citra diseragamkan menjadi 256 x
256 piksel, kemudian dilakukan center crop menjadi 224 %:224 piksel. Pada skenario
non-resize, citra tidak melalui resize utama dan hanya dilakukan.center crop menjadi

224 x 224 piksel.

Setelah model akhir diperoleh, pengujian dilanjutkan dengan evaluasi menggunakan
data uji. Hasil evaluasi dihitungmenggunakan metrik akurasi, precision, recall, F1-
score, dan .confusion matrix. Prosedur pengujian Grad-CAM dilakukan_dengan
menghasilkan heatmap dari citra” uji, kemudian hasil visualisasi tersebut
dikonsultasikan kepada expert untuk menilai- kesesuaian area fokus model dengan

karakteristik radiologis tuberkulosis paru.

Prosedur pengujian black-box aplikasi dilakukan dengan menjalankan sistem dari sisi
pengguna. Pengguna membuka halaman utama, memilih citra chest X-ray, menekan
tombol Analisis Sekarang, kemudian memeriksa apakah sistem menampilkan prediksi,
confidence, citra asli, Grad-CAM overlay, distribusi probabilitas, dan tombol untuk
analisis gambar lain. Pengujian ini tidak melihat kode program secara langsung, tetapi

menilai kesesuaian input dan output sistem.

4.4.3 Data Hasil Pengujian

Data hasil pengujian disajikan dalam beberapa tabel sesuai skenario pengujian yang
dilakukan. Pengujian model dilakukan.secara bertahap, mulai dari komparasi metode
SSL dan skenario split dataset, penanganan imbalance dataset, komparasi resize dan
non-resize, hingga evaluasi model akhir. Selain itu, pengujian juga mencakup

interpretabilitas Grad-CAM dan pengujian black-box aplikasi web:
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Tabel 4.4.1 Hasil Evaluasi Model Akhir
Konfigurasi Model Akurasi Presisi TB  Recall TB  Fl-score TB -«

ResNet18 + reconstruction- 98,73% 100,00% 92,38% 96,04%
based SSL + split 80:5:15 +
resize + tanpa class weighting

Berdasarkan Tabel 4.4.1 hasil evaluasi model akhir, konfigurasi-ResNet18 dengan
reconstruction-based SSL, .split’ 80:5:15, resize, dan tanpa class »weighting
menghasilkan akurasi_sebesar 98,73%. Nilai tersebut menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan sebagian.besar citra chest X-ray.dengan benar pada data
uji. Selain itu, model memperoleh presisi Tuberkulosis sebesar 100,00%, recall

Tuberkulosis sebesar 92,38%, dan Fl-score Tuberkulosis sebesar 96,04%.

Nilai presisi Tuberkulosis sebesar 100,00% menunjukkan bahwa seluruh citra yang
diprediksi sebagai Tuberkulosis oleh model-benar merupakan citra Tuberkulosis.
Sementara itu, recall Tuberkulosis sebesar 92,38% menunjukkan bahwa model mampu
mengenali sebagian besar citra Tuberkulosis pada data uji. Berdasarkan confusion
matrix, dari 105 citra Tuberkulosis pada data_uji,.sebanyak 97 citra ‘berhasil
diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 8 citra masih salah diklasifikasikan sebagai

Tidak Tuberkulosis.

Konfigurasi ini dipilih sebagai model akhir karena menghasilkan akurasi tertinggi
dibandingkan skenario lainnya. Reconstruction-based SSL pada split 80:5:15 mampu
menghasilkan representasi fitur yang baik untuk klasifikasi citra chest X-ray. Selain itu,
skenario resize membantu menyeragamkan ukuran citra sehingga input model menjadi
lebih konsisten.  Walaupun penggunaan class weighting dapat-meningkatkan recall
Tuberkulosis, konfigurasi tanpa class weighting menghasilkan akurasi dan Fl-score

yang lebih tinggi, sehingga dipilih sebagai model akhir berdasarkan akurasi terbaik.

Tabel 4.4.2 Confusion Matrix Moedel Akhir Reconstruction-based SSL pada-Data Uji

Aktual / Prediksi Tidak Tuberkulosis Tuberkulosis
Tidak Tuberkulosis 525 0
Tuberkulosis 8 97
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Berdasarkan Tsbel 4.4.2 confusion matrix, model akhir berhasil mengklasifikasikan

525 citra Tidak Tuberkulosis dan 97 citra Tuberkulosis secara benar. Kesalahan yang
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terjadi terdiri atas O citra Tidak Tuberkulosis yang diprediksi sebagai Tuberkulosis dan
8 citra Tuberkulosis yang diprediksi sebagai Tidak Tuberkulosis.

Tabel 4.4.3 Classification Report Model Akhir Reconstruction-based SSL pada Data

Uji
Kelas Precision Recall F1-score Support
Tidak 98,50% 100,00% 99,24% 525
Tuberkulosis
Tuberkulosis 100,00% 92,38% 96,04% 105
Rata-rata 98,75% 98,73% 98.71% 630
tertimbang

Nilai recall bedasarkan Tabel 4.4.3 Tuberkulosis.sebesar 92,38% menunjukkan bahwa
model mampu mengenali sebagian besar citra Tuberkulosis pada data uji. Dalam
konteks deteksi penyakit, nilai recall pada kelas Tuberkulosis tetap penting karena
berhubungan dengan jumlah kasus Tuberkulosis yang terlewat oleh model. Namun,
model ‘akhir juga memperoleh precision Tuberkulosis sebesar 100,00%, yang
menunjukkan bahwa prediksi positif Tuberkulosis yang ‘dihasilkan model tidak

menghasilkan false positive pada data uji.

Tabel 4.4.4 Pengujian Black-box Aplikasi Web
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No Fitur Skenario H?SII VRS Hasil Aktual Status
Diharapkan
Halaman Membuka Halaman Ppload Halaman X-ray :
1 [ e dan alur sistem TB Analyzer Berhasil
utama aplikasi web . .
tampil tampil
) Unggah Memilih file* File diterima oleh _File citra Berhasil
citra X-ray valid sistem berhasil dipilih
Mengunggah  Sistem menerima Format yang
Validasi file dengan PNG, JPG, didukung .
3 . . . Berhasil
format format sesuai  JPEG, atau ditampilkan pada
ketentuan WEBP halaman upload
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Tabel 4.4.5 Validasi Interpretabilitas Grad-CAM oleh Expert
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menggantikan
diagnosis klinis
atau pelabelan
ulang seluruh
dataset

fHasil Wawancara dengan expert bedasarkan Tabel 4.4.6 dilakukan dalam tiga
pertemuan. Pertemuan pertama membahas pengenalan sistem dan batasan klasifikasi
yang digunakan dalam penelitian. Berdasarkan hasil wawancara, expert memberikan
masukan bahwa sistem deteksi sebaiknya difokuskan pada klasifikasi biner, yaitu
Tuberkulosis dan Tidak Tuberkulosis. Sistem tidak diarahkan untuk membedakan jenis
atau variasi spesifik tuberkulosis karena tujuan penelitian adalah mendeteksi apakah
citra termasuk TB atau tidak. Masukan ini menjadi dasar bahwa sistem hanya

menghasilkan keluaran prediksi dalam bentuk dua kelas.[

Expert juga memberikan masukan terkait penggunaan istilah label pada dataset. Label
“Normal” dinilai kurang tepat karena dapat menimbulkan kerancuan. Citra yang tidak
termasuk Tuberkulosis belum tentu benar-benar normal, karena masih terdapat
kemungkinan kondisi paru lain yang tidak termasuk dalam ruang lingkup penelitian.
Oleh karena itu, label “Normal” pada dataset disesuaikan menjadi “Tidak
Tuberkulosis” dalam laporan penelitian. Perubahan ristilah " ini dilakukan untuk
memperjelas bahwa kelas tersebut hanya menunjukkan citra yang tidak termasuk kelas

Tuberkulosis pada dataset yang digunakan.

Pada pertemuan pertama, expert juga.menjelaskan bahwa dataset publik yang telah
memiliki sumber dan dokumentasi tidak perlu divalidasi ulang secara keseluruhan.
Label pada dataset publik tetap mengacu pada sumber dataset yang digunakan, karena
dataset tersebut telah disusun dan dikreditkan kepada pihak atau.ahli yang tercantum
pada sumber dataset. Expert menyampaikan bahwavalidasi-ulang seluruh dataset lebih
diperlukan apabila dataset masih kosong, belum memiliki label, atau belum pernah

divalidasi oleh pihak mana pun. Dengan demikian, pada penelitian ini expert tidak
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melakukan pelabelan ulang terhadap seluruh dataset, melainkan memberikan validasi

kualitatif terhadap karakteristik citra dan interpretasi hasil model.

Pertemuan kedua dilakukan setelah sistem selesai diimplementasikan dalam bentuk
aplikasi web. Pada tahap ini, sistem telah mampu menampilkan hasil prediksi,
confidence, distribusi probabilitas, dan visualisasi Grad-CAM. Berdasarkan hasil
konsultasi, expert menilai bahwa visualisasi Grad-CAM dapat digunakan sebagaialat
bantu interpretasi karenaimenunjukkan area yang menjadi perhatian model pada citra
chest X-ray. Namun, expert juga menegaskan bahwa hasil Grad-CAM tidak dapat
digunakan sebagai diagnosis klinis secara mandiri, melainkan hanya. sebagai

pendukung interpretasi hasil model.

Pada pertemuan kedua juga dibahas kendala penggunaan dataset lokal Indonesia.
Expert menjelaskan bahwa penggunaan citra medis dari rumah sakit tidak dapat
dilakukan secara langsung karena berkaitan dengan aspek hukum, perizinan, dan
kerahasiaan data pasien. Citra medis rumah sakit dapat memuat nomor pasien, identitas
pasien, serta riwayat penyakit. Expert juga menjelaskan bahwa rumah sakit tidak
menyediakan bank data citra untuk kebutuhan penelitian secara umum. Oleh karena
itu, penggunaan dataset lokal dari rumah sakit Tndonesia memiliki kendala
administratif dan etis yang cukup besar sehingga penelitian ini menggunakan dataset

sekunder publik.

Pertemuan ketiga dilakukan untuk proses validasi kualitatif dan penandatanganan oleh
expert. Validasi ini digunakan sebagai bukti bahwa expert telah. memberikan masukan
terhadap batasan sistem, karakteristik citra Tuberkulosis, dan interpretasi Grad-CAM.
Validasi expert pada penelitian ini bersifat kualitatif dan tidak menggantikan diagnosis

klinis maupun pelabelan.ulang seluruh dataset:
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Pertemuan 2 Implementasi
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Grad-CAM prediksi dan alat bantu

visualisasi  Grad-
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4.4.4 Analisis Data / Evaluasi Pengujian

4.4.4.1 Analisis Komparasi Metode Self-Supervised Learning

Berdasarkan hasil modeling ulang, metode Sim€CLR_dansreconstruction-based SSL
menghasilkan performa yang berbeda pada setiap skenario split.dataset. Pada metode
SimCLR, skenario terbaik dipereleh pada split 80:10:10 dengan akurasi data ujisebesar
98,57%. Sementara itu,.pada metode reconstruction-based SSL, skenario terbaik

diperoleh pada split.80:5:15 dengan akurasi data uji sebesar 98,73%.

Hasil tersebut imenunjukkan bahwa reconstruction-based SSL pada ‘split. 80:5:15
menghasilkan akurasi data uji tertinggi secara keseluruhan. Oleh karena itu, metode
reconstruction-based SSLdengan split 80:5:15 dipilih sebagai kandidat model terbaik
berdasarkan akurasi tertinggi. SImCLR tetap menunjukkan performa yang baik, tetapi
akurasi data uji tertinggi yang diperoleh masih _sedikit lebih rendah dibandingkan

reconstruction-based SSL.

Perbedaan performa kedua metode dapat dipengaruhi oleh cara masing-masing metode
SSL mempelajari representasi fitur. SINCLR menggunakan pendekatan contrastive
learning dengan membentuk dua augmentasi dari citra yang sama sebagai pasangan
positif. Model dilatih agar representasi dari citra yang sama menjadi lebih dekat dan
representasi dari citra yang berbeda menjadi lebih jauh, Sementara itu, reconstruction-
based SSL 'menggunakan pendekatan autoencoder yang melatih encoder untuk

menangkap struktur visual citra melalui proses rekonstruksi.

Pada dataset yang digunakan, reconstruction-based SSL mampu menghasilkan
representasi fitur yang memberikan akurasi data uji tertinggi setelah dilakukan fine=
tuning. Dengan demikian, pemilihan metode SSL utama pada penelitian ini didasarkan
pada hasil evaluasi data uji, bukan hanya pada nilailoss saat pretraining atau performa

validasi.

4.4.4.2 Analisis Penanganan Imbalance Dataset
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4.4.4.3 Analisis Resize dan Non-resize
4.4.4.4 Analisis Model Akhir

4.4.4.5 Analisis Interpretabilitas Grad-CAM
4.4.4.6 Analisis Pengujian Black-box

BABYV
PENUTUP

5.1 Simpulan

Penelitian ini.berhasil mengimplementasikan sistem deteksi tuberkulosis,paru berbasis
citra chest' X<ray menggunakan Convolutional Neural Network dengan pendekatan
Self-Supervised Learning dan Grad-CAM. Sistem yang dikembangkan mampu
melakukan proses klasifikasi citra menjadi dua kelas, yaitu' Tuberkulosis dan Tidak
Tuberkulosis, serta menampilkan hasil prediksi.melalui aplikasi web sederhana.

Komparasi metode Self-Supervised Iearning menunjukkan bahwa SimCLR  dan
reconstruction-based SSL sama-sama dapat digunakan sebagai metode pretraining
untuk membentuk representasi fitur citra chest X-ray. Berdasarkan hasil modeling
ulang pada beberapa skenario split dataset, SInCLR memperoleh performa terbaik
pada split 80:10:10 dengan akurasi data uji sebesar 98,57%; sedangkan reconstruction-
based SSL memperoleh performa terbaik pada split 80:5:15 dengan akurasi data uji
sebesar 98,73%. Dengan demikian, reconstruction-based SSL pada split 80:5:15 dipilih
sebagai model terbaik berdasarkan akurasi data uji tertinggi.

Penanganan imbalance dataset menggunakan class weighting menunjukkan bahwa
recall Tuberkulosis dapat meningkat. dari. 92,38%, ‘menjadi 96,19%. Hal ini
menunjukkan bahwa class weighting dapat membuat model lebih sensitif terhadap
kelas Tuberkulosis sebagai kelas minoritas. Namun, peningkatan recall tersebut diikuti
penurunan akurasi dan precision - Tuberkulosis. - Karena. pemilihan model akhir
difokuskan pada akurasi tertinggi, konfigurasi tanpa class weighting dipilih sebagai
konfigurasi terbaik pada penelitian ini.

Hasil komparasi resize.dan non-resize menunjukkan bahwa penggunaan resize
memberikan performa yang lebih baik dibandingkan.non-resize:-Pada model terpilih,
skenario resize menghasilkan akurasi sebesar 98,73%, sedangkan non-resize
menghasilkan akurasi sebesar 96,83%. Proses resize membantu menyeragamkan
ukuran input citra sehingga model dapat mengekstraksi fitur secara lebih konsisten.
Oleh karena itu, skenario resize digunakan pada konfigurasi model akhir.
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Model akhir yang digunakan pada penelitian ini adalah ResNet18 dengan pretraining
reconstruction-based SSL, split 80:5:15, pra-pemrosesan resize, dan tanpa class
weighting. Berdasarkan hasil evaluasi pada data uji, model memperoleh akurasi
sebesar 98,73%, presisi Tuberkulosis sebesar 100,00%, recall Tuberkulosis sebesar
92,38%, dan Fl-score Tuberkulosis sebesar 96,04%.. Hasil, tersebut menunjukkan
bahwa model memiliki performa yang baik dalam melakukan klasifikasi citra chest X-
ray untuk deteksi tuberkulosis paru:

Penerapan Grad-CAM berhasil memberikan visualisasi area citra yang berkontribusi
terhadap keputusan model. Visualisasi ini membantu,meningkatkan interpretabilitas
model karena pengguna dapat melihatarea fokus model pada citra chest X-ray. Namun,
Grad-CAM dalam penelitian ini digunakan sebagai alat bantu interpretasi, bukan
sebagai metode segmentasi lesi atau diagnosis klinis secara langsung.

Aplikasi web yang dikembangkan berhasil mengintegrasikan proses unggah citra,
inferensi model, tampilan hasil prediksi, confidence model, distribusi probabilitas,
serta visualisasi Grad-CAM. Berdasarkan hasil pengujian black-box, fitur utama
aplikasi dapat berjalan sesuai dengan kebutuhan sistem.

5.2 Saran

Dataset yang digunakan dapat diperluas dengan data citra chest X-raydari sumber yang
lebih beragam, termasuk dataset lokal atau data dari. fasilitas-kesehatan di Indonesia,
agar model dapat diuji pada variasi citra yang lebih luas dan lebih sesuai dengan kondisi
nyata.

Validasi oleh expert medis atausradiologi dapat dilakukan secara lebih: mendalam
dengan jumlah sampel Grad-CAM yang lebih banyak. Hal ini bertujuan untuk menilai
apakah area fokus model benar-benar 'sesuai.dengan karakteristik radiologis
tuberkulosis paru.

Penelitian selanjutnya dapat membandingkan arsitektur CNN lain, seperti DenseNet,
EfficientNet, atau model berbasis Vision Transformer, untuk mengetahui apakah
arsitektur lain mampu memberikan performa yang lebih baik dibandingkan ResNet18.

Metode Self-Supervised Learning yang digunakan dapat dikembangkan dengan
pendekatan lain, seperti MoCo, BYOL, atau SwAV, agar diperoleh perbandingan.yang
lebih luas dalam menentukan metode pretraining terbaik untuk citra chest X-ray.

Penanganan imbalance dataset dapat dikembangkan menggunakan metode tambahan
seperti oversampling, undersampling, focal loss, atau augmentasi khusus pada kelas
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Penulis merupakan mahasiswa Program Studi: Teknik
Informatika; Jurusan Teknik Informatika dan Komputer,
Politeknik Negeri Jakarta. Penulis menempuh pendidikan
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Selama masa perkuliahan, penulis memiliki minat pada
bidang kecerdasan buatan, pengolahan citra, deep learning,
dan pengembangan.. aplikasi ' berbasis. web. Penelitian
skripsi yang dilakukan berfokus pada implementasi deteksi
tuberkulosis paru menggunakan citra chest X-ray berbasis
Convolutional Neural Network dengan pendekatan Self-
Supervised ~ Learning dan  Grad-CAM = untuk
interpretabilitas keputusan model.
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]

SURAT PERNYATAAN VALIDASI AHLI MEDIS
TERHADAP DATA DAN HASIL MODEL PENELITIAN SKRIPSI
Yang bertanda tangan di bawah ini:
Nama Ahli Medis : _dr. Paralam Sinambela, Sp.Rad, Subspes RI (K)., M.Kes., M.H.
Profesi/Jabatan : _dokter
Instansi/Tempat Praktik ~ : _RSPPN Soedirman
Nomor STR/SIP/NIP : _7311503422058565
Bidang Keahlian + _Dokter ahli radiologi, subspesialis radiologi intervensional
Dengan ini menyatakan bahwa telah melakukan peninjauan dan validasi ahli terhadap
hasil model penelitian skripsi ln?htuwu berikut: b A
Nama Mahasiswa : _Naufal Fayyaz Abdullah
NIM : 2207412003
Program Studi/Jurusan : _Teknik Informatika dan Komputer/ Teknik Informatika
Perguruan Tinggi : _Politeknik Negeri Jakarta
Judul Skripsi : _IMPLEMENTASI DETEKSI TUBERKULOSIS PARU PADA
CITRA X-RAY BERBASIS CNN SELF-SUPERVISED DAN
GRAD-CAM
Ruang lingkup validasi meliputi peninjauan data citra rontgen toraks/dada, kesesuaian label kategori
Tub is dan Tidak Tuberkulosis, hasil keluaran model, ringkasan evaluasi performa, serta
kewajaran interpretasi hasil model dalam konteks penelitian akademik.
Berdasarkan hasil peninjauan tersebut, saya menyatakan bahwa:

1. Data yang digunakan dalam penelitian telah ditinjau dan dinilai dapat digunakan sebagai bahan
penelitian skripsi sesuai ruang lingkup yang dijelaskan oleh peneliti.

2. Hasil model yang ditampilkan oleh peneliti telah ditinjau dan dinilai sesuai untuk dijadikan
bahan analisis serta pembahasan dalam penelitian skripsi.

3. Sistem/model yang dibuat dapat digunakan sebagai alat bantu penelitian berbasis komputasi,
namun tidak dimaksudkan sebagai alat diagnosis medis mandiri atau pengganti pemeriksaan
klinis oleh tenaga medis yang berwenang.

4. Apabila sistem dikembangkan lebih lanjut untuk penggunaan yang lebih luas, diperlukan
pengujian tambahan dan validasi klinis yang lebih mendalam.

Demikian surat pernyataan ini dibuat dengan sebenar-bi untuk dij k b
mestinya sebagai dok p dalam peny skripsi.
C ahli medis:

0.

Ahli Medis yang Memvalidasi,
(Materai Rp10.000 jika diperlukan)
i
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Evaluasi test set SimCLR lebih baik dibanding .
5 . . . Selesai
baseline reconstruction pada evaluasi awal
P S
'enanganan Class weighting dengan bobot .
6 imbalance Selesai
0,5998 dan:3,00
dataset / \
- ~ . L
7 Partla‘l dar‘l ft}lly connef:ted la \ Slesai
unfreezing dilatih kembali
8

Validasi ¢

i s POLITEKNIK
s NEGERI
dr. Paralam Sinambe J A!’\A«RTA

Tujuan Wawancara:

Wawancara dilakukan untuk-memperole ancangan s

deteksi Tuberkulosis berbasis citra chest X-ray, penggunaan label dataset, kendala

penggunaan dataset lokal, serta kesesuaian visualisasi Grad-CAM sebagai alat bantu
interpretasi model.
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Ringkasan Wawancara Pertemuan 1:

Pada pertemuan pertama, peneliti memperkenalkan sistem yang akan dibuat kepada
expert. Sistem dijelaskan sebagai aplikasi deteksi Tuberkulosis berbasis citra chest X-
ray yang menghasilkan prediksi dua kelas. Expert memberikan masukan bahwa
sistem sebaiknya dibatasi pada klasifikasi biner, yaitu Tuberkulosis dan Tidak
Tuberkulosis. Sistem tidak perlu membedakan jenis-jenis TB secara spesifik karena
hal tersebut berada di luar ruanglingkup penelitian.

Expert juga memberikan masukan mengenai penggunaan label dataset. Label
“Normal” dinilai dapat menimbulkan kerancuan karena citra yang tidak termasuk TB
belum tentu'benar-benar normal. Oleh karena itu, label “Normal” lebih tepat ditulis
sebagai “Tidak Tuberkulosis” agar sesuai dengan ruang lingkup penelitian.

Selain itu, expert menjelaskan bahwa dataset publik yang telah memiliki sumber dan
dokumentasi tidak perlu divalidasi ulang secara keseluruhan: Validasi ulang dataset
lebih diperlukan apabila dataset belum memiliki label atau belum pernah divalidasi.
Pada penelitian ini, label dataset tetap mengacu pada sumber dataset publik,
sedangkan expert memberikan validasi kualitatif terhadap karakteristik citra.dan
interpretasi hasil model.

Ringkasan Wawancara Pertemuan 2:

Pada pertemuan kedua, peneliti menunjukkan hasil implementasi sistem berupa
aplikasi web yang telah menampilkan hasil prediksi‘dan visualisasi Grad-CAM.
Expert memberikan masukan bahwa Grad-CAM dapat digunakan sebagai alat bantu
interpretasi untuk melihat area yang menjadi perhatian model pada citra chest X-ray.
Namun, hasil Grad-CAM tidak dapat dijadikan diagnosis klinis secara mandiri.

Pertemuan kedua juga membahas kendala penggunaan dataset lokal Indonesia. Expert
menjelaskan bahwa pengambilan-eitra.medis dari rumah sakit memerlukan-proses
perizinan dan berkaitan dengan kerahasiaan data pasien. Citra medis dapat memuat
nomor pasien, identitas pasien, dan riwayat penyakit. Expert juga menjelaskan bahwa
rumah sakit tidak menyediakan bank data citra untuk penelitian secara umum. Oleh
karena itu, penggunaan dataset lokal tidak dapat dilakukan secara langsung dalam
penelitian ini.
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