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HALAMAN MOTO

“Allah tidak membebani hambanya di luar batas kemampuan”

(QS. Al-Baqarah 2:286)

“Sesungguhnya bersama kesulitan ada kemudahan”

(QS. Al-Insyirah 6)

“Asa besar tercipta di dada merangkul hati saling menjaga percaya akan tiba
cahaya”

(Rebellion Rose)

“Mengingat kembali telah sejauh ini perjalanan yang telah kita lewati segala
perih luka tak pernah kita rasa tergantikan dengan rasa bangga”

(MCPR)
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Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh penerapan pre-
processing terhadap performa model ResNet!8 dalam klasifikasi citra X-Ray paru-
paru yang terdiri dari kelas Normal, Viral Pneumonia, dan Lung Opacity. Rumusan
masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana performa model ResNet/8 dalam
mengklasifikasikan citra X-Ray tanpa pre-processing dan dengan pre-processing,
serta bagaimana pengaruh tahapan pre-processing yang meliputi grayscale
conversion, resizing, CLAHE, Normalization, noise reduction, terhadap hasil
klasifikasi yang diperoleh. Penelitian dilakukan melalui dua skenario eksperimen,
yaitu menggunakan citra asli tanpa pre-processing dan menggunakan citra yang
telah melalui tahapan pre-processing. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
ResNet 18 pada skenario tanpa pre-processing menghasilkan performa yang lebih
baik dibandingkan skenario dengan pre-processing, baik berdasarkan metrik
accuracy, precision, recall, maupun Fl-score. Selain itu, hasil pengujian pada
aplikasi berbasis web yang dikembangkan menggunakan Flask menunjukkan
bahwa sistem mampu melakukan klasifikasi citra X-Ray dengan baik dan
menampilkan hasil analisis secara interaktif. Dengan demikian, dapat disimpulkan
bahwa penerapan tahapan pre-processing yang digunakan dalam penelitian ini
belum mampu meningkatkan performa model ResNet/8 dan justru menyebabkan
penurunan akurasi klasifikasi dibandingkan penggunaan citra X-Ray asli tanpa pre-
processing.
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BAB I
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Gangguan pada paru-paru merupakan salah satu permasalahan
kesehatan yang membutuhkan pemeriksaan dan penanganan secara tepat.
Beberapa kondisi pada paru-paru, seperti pneumonia dan lung opacity,
dapat dikenali melalui perubahan pola atau tingkat kerapatan jaringan yang
terlihat pada hasil pencitraan medis. Salah satu metode pencitraan yang
umum digunakan untuk mengamati kondisi paru-paru adalah citra X-Ray
dada. Metode ini memiliki proses pemeriksaan yang relatif cepat, biaya
yang lebih terjangkau, serta mampu memberikan gambaran struktur paru-
paru secara menyeluruh (Azzumzumi et al., 2024).

Meskipun citra X-Ray dapat membantu proses pemeriksaan kondisi
paru-paru, interpretasi citra masih sangat bergantung pada kemampuan dan
pengalaman tenaga medis. Perbedaan kualitas citra, tingkat kontras yang
rendah, keberadaan noise, pencahayaan yang tidak merata, serta kemiripan
pola antarjenis kelainan dapat mempersulit proses interpretasi. Selain itu,
faktor kelelahan dan subjektivitas pengamat dapat menyebabkan perbedaan
hasil analisis. Oleh karena itu, dibutuhkan suatu sistem komputasi yang
dapat membantu proses klasifikasi citra X-Ray secara otomatis dan
konsisten.

Perkembangan kecerdasan buatan, khususnya deep learning,
memberikan peluang dalam pengembangan sistem klasifikasi citra medis.
Convolutional Neural Network (CNN) mampu mempelajari pola visual
secara otomatis melalui proses ekstraksi fitur bertingkat. Salah satu
arsitektur CNN yang banyak digunakan adalah Residual Network atau
ResNet. ResNet menggunakan residual connection atau shortcut connection
untuk membantu aliran gradien selama pelatihan, sehingga dapat

mengurangi permasalahan vanishing gradient pada jaringan yang dalam.



ResNetl8 merupakan salah satu varian ResNet yang memiliki
struktur relatif lebih ringan dibandingkan varian ResNet lainnya. Arsitektur
tersebut terdiri atas 18 lapisan dan mampu memberikan keseimbangan
antara kemampuan ekstraksi fitur, waktu pelatihan, serta kebutuhan sumber
daya komputasi. Karakteristik tersebut menjadikan ResNetl8 sesuai
digunakan untuk klasifikasi citra X-Ray yang terdiri atas kelas Normal,
Viral Pneumonia, dan Lung Opacity (Hakim et al., 2024).

Performa model deep learning tidak hanya dipengaruhi oleh
arsitektur yang digunakan, tetapi juga oleh kualitas data masukan dan
konfigurasi parameter pelatihan. Citra X-Ray dalam suatu dataset dapat
memiliki variasi ukuran, intensitas, kontras, dan noise. Perbedaan tersebut
berpotensi memengaruhi kemampuan model dalam mengenali pola penting
pada citra. Oleh karena itu, diperlukan tahapan pre-processing untuk
menyeragamkan data dan meningkatkan kualitas informasi visual yang
digunakan sebagai masukan model.

Pada penelitian ini, resizing dipilih untuk menyeragamkan ukuran
seluruh citra menjadi 224 x 224 piksel sesuai dengan ukuran masukan
model ResNetl8. Normalization digunakan untuk mengubah nilai piksel
dari rentang 0-255 menjadi rentang 0—1 agar proses optimasi lebih stabil.
Kedua teknik tersebut diterapkan pada seluruh skenario sebagai bentuk
standardisasi data masukan.

Grayscale conversion dipilih karena informasi utama pada citra X-
Ray direpresentasikan melalui perbedaan intensitas, bukan melalui variasi
warna. Penggunaan grayscale diharapkan dapat mengurangi informasi
warna yang tidak relevan dan membantu model lebih terfokus pada pola
intensitas, tekstur, dan struktur paru-paru. Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization atau CLAHE dipilih untuk meningkatkan kontras
lokal, khususnya pada bagian citra yang memiliki perbedaan intensitas
rendah. CLAHE membatasi peningkatan kontras agar noise tidak diperkuat

secara berlebihan. Sementara itu, Gaussian Blur dipilih sebagai teknik noise



reduction untuk mengurangi gangguan berfrekuensi tinggi tanpa
menghilangkan terlalu banyak informasi penting pada citra.

Penerapan pre-processing tidak selalu memberikan pengaruh yang
sama pada setiap dataset dan model. Suatu teknik dapat meningkatkan
kejelasan pola, tetapi juga dapat mengubah atau mengurangi informasi
visual yang dibutuhkan oleh model. Apabila seluruh teknik langsung
diterapkan secara bersamaan, pengaruh masing-masing teknik terhadap
performa model tidak dapat diketahui secara spesifik. Oleh karena itu,
diperlukan pengujian terhadap penggunaan setiap teknik secara individual
maupun dalam bentuk kombinasi.

Selain teknik pre-processing, parameter pelatihan seperti batch size
dan learning rate juga memengaruhi proses pembelajaran model. Batch size
menentukan jumlah data yang diproses sebelum dilakukan pembaruan
bobot, sedangkan learning rate menentukan besarnya perubahan bobot pada
setiap proses optimasi. Nilai batch size yang terlalu besar atau learning rate
yang kurang sesuai dapat menyebabkan proses pelatihan tidak optimal.
Penelitian ini menggunakan variasi batch size 16 dan 32 serta learning rate
0,001 dan 0,0001 untuk memperoleh konfigurasi pelatihan terbaik.

Pengujian dilakukan dalam dua tahap. Tahap pertama menguji
empat kombinasi parameter, yaitu P1 menggunakan batch size 16 dan
learning rate 0,001, P2 menggunakan batch size 16 dan learning rate 0,0001,
P3 menggunakan batch size 32 dan learning rate 0,001, serta P4
menggunakan batch size 32 dan learning rate 0,0001. Seluruh variasi
parameter diuji menggunakan skenario baseline agar hasilnya tidak
dipengaruhi oleh teknik peningkatan citra.

Tahap kedua dilakukan dengan menguji delapan skenario pre-
processing menggunakan parameter terbaik dari tahap pertama. Skenario
tersebut terdiri atas SO sebagai baseline, S1 menggunakan grayscale, S2
menggunakan CLAHE, S3 menggunakan Gaussian Blur, S4 menggunakan
grayscale dan CLAHE, S5 menggunakan grayscale dan Gaussian Blur, S6
menggunakan CLAHE dan Gaussian Blur, serta S7 menggunakan



kombinasi grayscale, CLAHE, dan Gaussian Blur. Dengan rancangan
tersebut, pengaruh masing-masing teknik dan kombinasi pre-processing
dapat dianalisis secara lebih terukur.

Performa model pada setiap eksperimen dievaluasi menggunakan
accuracy, precision, recall, F1-score, dan best validation loss. Epoch aktual
juga dicatat karena penggunaan EarlyStopping memungkinkan proses
pelatihan berhenti sebelum mencapai epoch maksimum. Seluruh
eksperimen menggunakan dataset, pembagian data, arsitektur ResNetl8,
ukuran citra, optimizer, fungsi loss, random seed, dan callback yang sama
agar perbandingan hasil tetap objektif.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini dilakukan dengan judul
“Analisis Pengaruh Pre-processing Citra X-Ray terhadap Performa Model
ResNet18.” Penelitian diharapkan dapat menunjukkan konfigurasi
parameter dan kombinasi pre-processing yang paling sesuai untuk
klasifikasi citra X-Ray ke dalam kelas Normal, Viral Pneumonia, dan Lung
Opacity. Hasil penelitian juga diharapkan dapat menjadi referensi bagi
pengembangan sistem klasifikasi citra medis berbasis deep learning.

. Identifikasi Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang di atas, maka identifikasi masalah
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Citra X-Ray pada dataset memiliki variasi ukuran, intensitas, kontras,
dan noise yang dapat memengaruhi proses ekstraksi fitur oleh model
ResNetl8.

2. Setiap teknik pre-processing dapat memberikan pengaruh yang
berbeda terhadap informasi visual pada citra X-Ray.

3. Penerapan seluruh teknik pre-processing secara langsung belum dapat
menunjukkan kontribusi masing-masing teknik terhadap peningkatan
atau penurunan performa model.

4. Kombinasi batch size dan learning rate yang paling sesuai untuk
pelatihan model ResNetl8 pada dataset yang digunakan belum
diketahui.



5. Pengaruh penggunaan grayscale, CLAHE, Gaussian Blur, serta
kombinasi ketiganya terhadap accuracy, precision, recall, F1-score,
dan validation loss belum dianalisis secara terpisah.

6. Diperlukan eksperimen yang terkontrol agar perbedaan performa
model benar-benar berasal dari variasi parameter dan teknik pre-
processing yang diuji.

C. Rumusan Masalah
Berdasarkan identifikasi masalah di atas, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana pengaruh variasi batch size dan learning rate terhadap
performa model ResNet18 dalam mengklasifikasikan citra X-Ray?

2. Kombinasi batch size dan learning rate manakah yang menghasilkan
performa terbaik pada model ResNet18?

3. Bagaimana pengaruh masing-masing skenario pre-processing SO
sampai dengan S7 terhadap performa model ResNet18?

4. Skenario pre-processing manakah yang menghasilkan performa terbaik
dibandingkan dengan skenario baseline?

D. Batasan Masalah
Agar penelitian ini tetap terfokus dan sesuai dengan tujuan yang ingin
dicapai, maka batasan masalah yang ditetapkan adalah sebagai berikut:

1. Dataset yang digunakan merupakan dataset citra X-Ray paru-paru
yang diperoleh dari sumber publik Kaggle.

2. Dataset terdiri atas tiga kelas, yaitu Lung Opacity sebanyak 1.125
citra, Normal sebanyak 1.250 citra, dan Viral Pneumonia sebanyak
1.100 citra, sehingga total dataset berjumlah 3.475 citra.

3. Penelitian difokuskan pada klasifikasi kondisi paru-paru
berdasarkan tiga kelas dataset dan tidak digunakan untuk
menetapkan diagnosis medis secara langsung.

4. Model klasifikasi yang digunakan adalah ResNet18 dengan jumlah
keluaran sebanyak tiga kelas.

5. Ukuran seluruh citra diseragamkan menjadi 224 x 224 piksel.



10.
11.
12.

13.

14.

15.

16.

Normalization dilakukan dengan mengubah nilai piksel dari rentang
0-255 menjadi rentang 0—1.

Resizing dan normalization diterapkan pada seluruh skenario
sebagai standardisasi input model.

Teknik pre-processing yang divariasikan terdiri atas grayscale

conversion, CLAHE, dan Gaussian Blur.

. Variasi pre-processing terdiri atas delapan skenario, yaitu:

a. SO: baseline;

b. Sl1: grayscale;

c. S2: CLAHE;

d. S3: Gaussian Blur;

e. S4: grayscale dan CLAHE;

f. S5: grayscale dan Gaussian Blur;

g. S6: CLAHE dan Gaussian Blur;

h. S7: grayscale, CLAHE, dan Gaussian Blur.
Variasi batch size yang digunakan adalah 16 dan 32.
Variasi learning rate yang digunakan adalah 0,001 dan 0,0001.
Variasi parameter terdiri atas:

a. Pl: batch size 16 dan learning rate 0,001;

b. P2: batch size 16 dan learning rate 0,0001;

c. P3: batch size 32 dan learning rate 0,001;

d. P4: batch size 32 dan learning rate 0,0001.
Jumlah epoch maksimum yang digunakan adalah 20 epoch. Jumlah
epoch aktual dapat lebih sedikit karena penggunaan EarlyStopping.
Optimizer yang digunakan adalah Adam dengan fungsi loss
categorical crossentropy.
Arsitektur model, dataset, pembagian data, ukuran citra, random
seed, dan callback dibuat sama pada setiap eksperimen.
Performa model dievaluasi menggunakan accuracy, precision,

recall, F1-score, best validation loss, dan epoch aktual.



17. Penelitian tidak melakukan modifikasi terhadap struktur utama
arsitektur ResNet18 dan tidak membandingkannya dengan arsitektur
deep learning lainnya.

18. Sistem yang dikembangkan berfungsi sebagai sarana klasifikasi dan
analisis penelitian, bukan sebagai pengganti keputusan dokter atau
tenaga medis.

E. Tujuan Penelitian
Mengacu pada rumusan masalah yang telah dijelaskan, maka tujuan
dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menganalisis pengaruh variasi batch size dan learning rate terhadap
performa model ResNet18 dalam mengklasifikasikan citra X-Ray.

2. Menentukan kombinasi batch size dan learning rate yang
menghasilkan performa terbaik pada model ResNet18.

3. Menganalisis pengaruh masing-masing skenario pre-processing SO
sampai dengan S7 terhadap accuracy, precision, recall, Fl-score,
dan best validation loss model ResNet18.

4. Menentukan skenario pre-processing yang menghasilkan performa
terbaik dibandingkan dengan skenario baseline.

F. Manfaat Penelitian
Beberapa manfaat yang dapat diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai
berikut:
1. Bagi Bidang Kesehatan
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran mengenai
pemanfaatan deep learning untuk membantu proses klasifikasi citra X-Ray
paru-paru. Sistem yang dikembangkan dapat menjadi dasar bagi penelitian
sistem pendukung analisis citra medis, tetapi tidak digunakan sebagai
pengganti diagnosis tenaga medis.
2. Bagi Peneliti dan Akademisi
Penelitian ini diharapkan dapat menjadi referensi mengenai
pengaruh batch size, learning rate, serta teknik pre-processing terhadap

performa ResNetl8. Hasil pengujian SO sampai dengan S7 juga dapat



menjadi dasar untuk penelitian lanjutan yang berkaitan dengan ablation
study pada pengolahan citra medis.
Bagi Pengembangan Teknologi

Penelitian ini memberikan informasi mengenai konfigurasi
parameter pelatihan dan kombinasi pre-processing yang paling sesuai pada
dataset yang digunakan. Informasi tersebut dapat mendukung
pengembangan sistem klasifikasi citra berbasis deep learning yang lebih
terukur dan konsisten.
. Bagi Masyarakat

Penelitian ini memberikan manfaat tidak langsung melalui
pengembangan teknologi analisis citra medis yang berpotensi membantu
peningkatan efektivitas layanan kesehatan dan pemanfaatan kecerdasan

buatan di bidang medis.
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