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PENGOLAHAN CITRA DIGITAL UNTUK EKSTRAKSI FITUR PADA
HYBRID MODEL CNN-SVM DALAM DETEKSI PENYAKIT
PNEUNOMIA BERBASIS X-RAY DADA

ABSTRAK

Pneumonia merupakan salah satu penyakit infeksi paru-paru yang masih menjadi
penyebab utama kematian, terutama pada anak-anak dan lansia. Deteksi dini dan
akurat terhadap pneumonia sangat penting untuk mendukung pengambilan
keputusan medis yang cepat dan tepat. Penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan sistem deteksi pneumonia berbasis citra X-ray dada dengan
pendekatan hybrid yang menggabungkan Convolutional Neural Network (CNN)
sebagai ekstraktor fitur dan Support Vector Machine (SVM) sebagai algoritma
klasifikasi. Dataset yang digunakan berasal dari Guangzhou Women and
Children’s Medical Center, terdiri dari citra X-ray dada yang telah dikategorikan
ke dalam dua kelas, yaitu “Normal” dan “Pneumonia”. Proses pra-pemrosesan
dilakukan dengan normalisasi dan augmentasi citra. Ekstraksi fitur dilakukan
menggunakan arsitektur CNN dengan lima blok konvolusional dan satu lapisan
GlobalAveragePooling. Fitur yang dihasilkan dari proses ini kemudian
diklasifikasikan menggunakan SVM dengan parameter terbaik yang diperoleh
melalui GridSearch dan validasi silang Stratified K-Fold. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model hybrid CNN-SVM mencapai akurasi sebesar 92.75%
pada data pelatihan dan 81.57% pada data pengujian. Meskipun akurasi pada data
validasi hanya 50%, hal ini disebabkan oleh jumlah data validasi yang sangat
terbatas. Model menunjukkan sensitivitas tinggi terhadap kasus pneumonia, yang
merupakan metrik penting dalam deteksi penyakit. Implementasi akhir dilakukan
dengan mengintegrasikan model ke dalam aplikasi antarmuka sederhana berbasis
Gradio untuk memudahkan pengguna melakukan deteksi secara mandiri.
Penelitian ini menunjukkan bahwa pendekatan hybrid CNN-SVM efektif
digunakan untuk deteksi pneumonia berbasis citra X-ray dada dan berpotensi
dikembangkan lebih lanjut sebagai alat bantu diagnosis di bidang medis.

Kata Kunci: Pneumonia, Citra X-ray Dada, CNN, SVM, Ekstraksi Fitur,
Klasifikasi Citra, Deteksi Penyakit, Machine Learning



DIGITAL IMAGE PROCESSING FOR FEATURE EXTRACTION IN
CNN-SVM HYBRID MODEL FOR CHEST X-RAY BASED
PNEUNOMIA DISEASE DETECTION

ABSTRACT

Pneumonia is one of the leading causes of death, especially among children and
the elderly, due to lung infections. Early and accurate detection of pneumonia is
crucial to support prompt and effective medical decision-making. This research
aims to develop a pneumonia detection system based on chest X-ray images using
a hybrid approach that combines Convolutional Neural Network (CNN) as a
feature extractor and Support Vector Machine (SVM) as the classification
algorithm. The dataset used in this study originates from the Guangzhou Women
and Children’s Medical Center, consisting of chest X-ray images categorized into
two classes: “Normal” and “Pneumonia.” Preprocessing steps involved
normalization and image augmentation. Feature extraction was performed using a
CNN architecture composed of five convolutional blocks followed by a Global
Average Pooling layer. The extracted features were then classified using an SVM
model optimized through Grid Search and Stratified K-Fold cross-validation.
Experimental results showed that the hybrid CNN-SVM model achieved an
accuracy of 92.75% on the training data and 81.57% on the test data. Although
the validation accuracy was only 50%, this was primarily due to the limited
number of validation images. The model demonstrated high sensitivity in
identifying pneumonia cases, which is a critical metric in medical diagnosis. The
final implementation involved integrating the model into a Gradio-based
application interface to enable user-friendly, real-time detection. This study
demonstrates that the hybrid CNN-SVM approach is effective for pneumonia
detection based on chest X-ray images and has promising potential as a diagnostic
aid in the medical field.

Keywords: Pneumonia, Chest X-ray Image, CNN, SVM, Feature Extraction,
Image Classification, Disease Detection, Machine Learning
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BAB |
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang Masalah

Perkembangan jaman saat ini kita sekarang menghadapi masalah yang
semakin rumit, yang menuntut kreativitas di samping kemajuan pengetahuan dan
teknologi yang cepat. Kemajuan metode image processing saat ini semakin pesat,
khususnya di bidang pengolahan gambar, yang merupakan teknologi digital.
Berbagai bidang telah terkena dampak dari kemajuan teknologi digital. Sektor
kesehatan adalah salah satu industri di mana teknologi telah menjadi lebih
terdigitalisasi. Dalam hal ini, image processing melayani tujuan teknologi, seperti
dalam bidang kedokteran dan medis, di mana hal ini disebut sebagai pengolahan
citra medis.

Pencitraan medis merupakan proses visualisasi pada bagian-bagian dan
organ tubuh agar dokter dapat mendiagnosis, menganalisis, dan mengobati
penyakit pada pasien. Pencitraan X atau sinar-x (X-ray) adalah salah satu jenis
pencitraan medis. Dengan menggunakan teknologi ini, ahli radiologi dapat dengan
cepat memastikan status internal pasien mereka. Sebagai contoh, rontgen dada
dapat menunjukan kondisi paru-paru, jantung, dan trakea, serta membantu
mendeteksi infeksi paru-paru. Sinar-X dapat digunakan untuk mengklasifikasikan
gangguan paru-paru secara tepat dan efisien, yang mempercepat proses diagnostik
bagi ahli radiologi dan dokter. (All Allied Health Schools, n.d., 2024)

Deteksi citra untuk pneumonia adalah bidang utama yang menarik dalam
pemrosesan citra medis. Pneumonia adalah salah satu penyakit yang dapat

berakibat fatal bahkan dapat menyebabkan kematian. Banyak mikroorganisme



menular dan tidak menular, seperti bakteri, virus, atau jamur, dapat menyebabkan
pneumonia, penyakit radang parenkim paru-paru (alveoli) yang mengganggu
fungsi paru-paru. (Rahman dkk., 2020) Streptococcus pneumoniae dan
Haemophilus influenzae tipe B adalah penyebab pneumonia yang paling umum
terjadi. Keduanya merupakan contoh flora bakteri normal di dalam tubuh, yang
mungkin muncul ketika sistem kekebalan tubuh terganggu. Mikroorganisme lain
penyebab pneumonia adalah Staphylococcus aureus, pada golongan virus yaitu
influenza, adenovirus, respiratory syncytial virus, virus Hantala, rhinovirus, virus
herpes simpleks, sitomegalovirus, mikoplasma, pneumokokus, dan streptokokus.
Sedangkan Aspergifosis, histoplasmosis, dan kandidiasis adalah bagian dari
kelompok jamur. (Fida, 2020)

Berdasarkan laporan dari UNICEF tahun 2018 penyakit pneumonia masih
menjadi penyebab utama dari kematian balita di dunia dengan banyak data yang
tercatat sekitar 16% dari 5,6 juta kematian balita. Pada tahun 2016. Pneumonia
tercatat menewaskan sekitar 2.400 anak setiap hari dan pada tahun tersebut total
angka kematian amak karena pneumonia mencapai 880.000 anak. (WHO, 2023)
Pneumonia juga dapat menyerang orang dewasa khususnya lansia yang sudah
berumur diatas 65 tahun ataupun orang yang sudah memiliki masalah kesehatan
sebelumnya. Seseorang yang tidak terkena pneumonia, udara akan mengisi
kantung-kantung kecil yang membentuk paru-paru. Alveoli yang mengembang
dengan cairan dan nanah adalah tanda ketika seseorang terkena pneumonia, yang
membuatnya sulit bernapas dan menurunkan kapasitasnya untuk menyerap
oksigen. Sehingga oksigen yang dihirup menjadi lebih sedikit dan terasa nyeri

ketika melakukan pernapasan.



Menurut data Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) 2018 di Indonesia, jumlah
penderita pneumonia meningkat. Angka ini mencapai 2,5 persen untuk penduduk
berusia 55 hingga 64 tahun, 3,0% untuk penduduk berusia 65 hingga 74 tahun,
dan 2,9% untuk penduduk berusia 75 tahun ke atas. (World Pneumonia Day 2022
— Kementrian Kesehatan, 2022)

Beberapa tahun terakhir di beberapa kota terbesar di Indonesia, polusi udara
telah menjadi perhatian serius. Kualitas udara yang sangat buruk dan mengancam
kesehatan merupakan hasil dari tingginya polusi udara. Emisi polutan, seperti
partikel halus, knalpot kendaraan bermotor, dan limbah industri, telah meningkat
karena pertumbuhan penduduk yang cepat, urbanisasi yang tidak terkendali, dan
industri yang berkembang pesat. Kota-kota besar di Indonesia seperti Jakarta,
Tangerang Selatan, Bandung, khususnya Medan memiliki polusi dan kualitas
udara yang sangat berbahaya. Kualitas udara yang tidak sehat dapat menyebabkan
berbagai penyakit pernapasan dengan tingkat kematian yang tinggi, seperti
pneumonia, dan konsekuensi negatif dari polusi udara cukup nyata, seperti yang
terlihat dari peningkatan kejadian alergi, gangguan pernapasan, dan penyakit
kronis lainnya. Menurut statistik MerceMarshBenefit, Indonesia mengalami
lonjakan kasus pneumonia sebesar 56,9% pada orang dewasa dan 88,1% pada
anak-anak selama Semester | tahun 2023 dibandingkan dengan Semester | tahun
2022.

Dari banyaknya kasus pneumonia dari data di atas dilakukannya tes untuk
mengidentifikasi pneumonia sangat diperlukan karena banyaknya kasus penyakit
yang telah dibahas sebelumnya. Rontgen dada, CT scan paru, USG dada, biopsi

jarum paru, dan MRI dada adalah tes yang dilakukan untuk mendiagnosis



pneumonia. Karena rontgen dada saat ini merupakan alat pencitraan diagnostik
yang paling populer dan mudah diakses, maka rontgen dada merupakan salah satu
cara terbaik untuk mengidentifikasi pneumonia.

Gambar rontgen dada yang khas untuk penyakit pneumonia ditandai dengan
gambar radiopak atau segmen yang tampak padat pada bagian paru yang terkena
akibat pembentukan eksudat inflamasi yang menggantikan udara dalam alveoli.
Gambar radiologi, seperti gambar rontgen dada, dapat memberikan deteksi dini
dan tindakan yang cepat. Pneumonia harus diidentifikasi secara dini dan akurat
untuk mencegah konsekuensi yang parah, terutama pada pasien usia muda dan
lanjut usia. (Alsharif dkk., 2021)

Diagnosis yang cepat dan akurat sangat penting dalam menentukan campur
tangan medis yang efektif. Namun, metode diagnostik konvensional seperti
pemeriksaan X-ray dada masih menghadapi berbagai keterbatasan. Pemeriksaan
pneumonia secara klinis memerlukan sumber daya yang besar, memakan waktu,
serta sangat bergantung pada keahlian radiologi dalam menafsirkan hasil citra.
Proses mendapatkan hasil foto rontgen dada bervariasi tergantung pada kebijakan
dan prosedur masing-masing dari fasilitas kesehatan. Dalam kasus darurat,
hasilnya dapat tersedia dalam beberapa jam, tetapi untuk situasi non-darurat,
analisis dan pelaporannya bisa memakan waktu hingga beberapa hari.

Meskipun pneumonia dapat dideteksi melalui foto rontgen, kualitas citra
yang dihasilkan tidak selalu optimal. Beberapa faktor seperti noise, kontras
rendah, atau kemiripan visual dengan penyakit paru lainnya, seperti tuberkulosis,
pneumothorax, infiltrasi, nodul, dan kanker paru-paru, dapat menyebabkan

kesulitan dalam diagnosis. Hal ini menjadi tantangan bagi dokter radiologi untuk



membedakan jenis penyakit secara akurat.

Untuk mengatasi kendala tersebut, saat ini telah dikembangkan berbagai
sistem berbasis Computer-Aided Diagnosis (CAD) guna membantu dokter dalam
menganalisis citra medis. Dengan kemajuan teknologi kecerdasan buatan,
khususnya dalam bidang Deep Learning, berbagai metode telah diterapkan untuk
meningkatkan akurasi deteksi penyakit paru. Salah satu pendekatan yang banyak
digunakan dalam dunia medis adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang
mampu mengekstraksi fitur penting dari citra X-ray dada secara otomatis. Namun,
CNN masih memiliki keterbatasan dalam hal memprediksi dan sensitivitas
terhadap variasi citra. Oleh karena itu, pendekatan Hybrid Model, seperti
kombinasi CNN dengan Support Vector Machine (SVM), menjadi solusi yang
potensial untuk meningkatkan akurasi deteksi pneumonia.

Beberapa studi literatur mengungkapkan bahwa banyak upaya yang
dilakukan untuk menggunakan teknik Artificial Intelligence (Al) dan Deep
Learning untuk mendeteksi ada tidaknya penyakit pneumonia.

Penelitian yang dilakukan oleh Ilham Jawas dan rekan-rekannya pada tahun
2024 berkaitan erat dengan pemanfaatan pengolahan citra digital dalam sistem
machine learning untuk mendiagnosis penyakit pada paru-paru. Studi tersebut
mengembangkan sistem berbasis Python yang memanfaatkan berbagai framework
untuk melakukan tahapan seperti peningkatan kualitas gambar, segmentasi area
paru, hingga proses ekstraksi fitur. Selanjutnya, algoritma klasifikasi digunakan
untuk membedakan antara gambar paru-paru normal dan yang menunjukkan
gejala pneumonia. Temuan dalam penelitian ini memperlihatkan bahwa sebelum

dilakukan proses pengolahan citra, akurasi sistem berada di angka 75%. Namun



setelah penerapan teknik pemrosesan citra, akurasinya meningkat menjadi 78%.
Fakta ini menunjukkan bahwa penerapan pengolahan citra digital dapat
meningkatkan ketepatan diagnosis berbasis machine learning, meskipun tingkat
akurasi yang dicapai masih tergolong rendah. (Jawas dkk., 2024)

Dalam penelitian lain yang dilakukan oleh Ami Rahmawati dkk. 2025, yang
membangun model klasifikasi citra menggunakan dataset radiografi thorax dari
pasien kelompok balita dengan menerapkan arsitektur ResNet-50, sebuah varian
dari Convolutional Neural Network (CNN). Dalam penelitian tersebut, metode
data augmentation diterapkan untuk meningkatkan keragaman data pelatihan,
sementara arsitektur CNN digunakan untuk mengidentifikasi pola pada citra X-ray
dada secara otomatis. Setelah melalui proses pelatihan dan evaluasi, model yang
dikembangkan berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 85%, yang menunjukkan
bahwa pendekatan ini cukup efektif dalam mengklasifikasikan pneumonia secara
otomatis. (Rahmawati dkk., 2025)

Karena dapat secara otomatis mengekstrak fitur-fitur penting dari gambar,
CNN adalah salah satu metode deep learning yang sering digunakan dalam
pemrosesan citra medis. Terlepas dari kelebihannya dalam ekstraksi fitur, kinerja
klasifikasi CNN terkadang masih memiliki kekurangan. Oleh karena itu, dalam
penelitian ini SVM dianggap sebagai salah satu metode klasifikasi terbaik untuk
memisahkan data non-linear dengan margin yang optimal, hasil ekstraksi fitur
CNN akan digunakan sebagai masukan (input feature) untuk SVM.

Dengan menggabungkan keunggulan SVM dalam Klasifikasi dan CNN
dalam ekstraksi fitur, pendekatan hybrid model CNN-SVM ini diharapkan dapat

untuk meningkatkan akurasi deteksi pneumonia. Dibandingkan dengan metode



konvensional. Dengan metode ini memungkinkan sistem diagnosis berbasis citra
X-ray dada dapat berfungsi lebih efisien dalam mendeteksi keberadaan pneumonia
dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi.

Penelitian ini bertujuan untuk menilai kemampuan atau tingkat akurasi
model CNN-SVM dalam mengidentifikasi pneumonia secara akurat dan
menganalisis seberapa baik peformanya ketika diuji pada berbagai dataset. Oleh
karena itu, penelitian ini diharapkan mampu memberikan sumbangsih dalam
mengembangkan sistem pendeteksian dini yang lebih efisien dan akurat, sehingga
dapat membantu mempercepat diagnosis serta mendukung penanganan yang lebih
efektif dalam dunia medis.

1.2 Rumusan Masalah

1. Mengembangkan sistem deteksi pneumonia berbasis citra X-ray dada
menggunakan pendekatan hybrid CNN-SVM agar mampu menghasilkan
klasifikasi yang akurat dan efisien.

2. Menganalisis efektivitas kombinasi CNN sebagai feature extractor dan SVM
sebagai algoritma klasifikasi dalam mendeteksi pneumonia.

3. Menganalisis performa model hybrid CNN-SVM dalam mendeteksi
pneumonia ditinjau dari metrik evaluasi seperti akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, presisi.

4. Mengidentifikasi tantangan - tantangan dalam penerapan model hybrid CNN-
SVM untuk deteksi pneumonia.

1.3 Batasan Masalah

1. Penelitian ini hanya berfokus pada klasifikasi biner, yaitu normal dan

pneumonia. Tidak dilakukan klasifikasi lebih lanjut antara bacterial



pneumonia dan viral pneumonia.

Dalam penelitian ini metode yang digunakan adalah Hybrid CNN-SVM,
dimana CNN digunakan sebagai ekstraktor fitur dan SVM sebagai algoritma
Klasifikasi. Penelitian tidak membandingkan metode lain seperti Random
Forest, kK-NN, dan metode lainnya.

Kinerja model pada penelitian ini dievaluasi menggunakan metrik akurasi,
sensitivitas (recall), spesifisitas, dan presisi.

Data yang digunakan adalah citra X-ray dada dalam format JPEG yang
diperoleh dari dataset Guangzhou Women and Children’s Medical Center
yang tersedia di situs Kaggle.

Pengidentifikasian pada penelitian ini dirancang menggunakan Google

Colaboratory.

1.4 Tujuan Penelitian

1.

Mengembangkan sistem deteksi pneumonia berbasis citra X-ray dada dengan
pendekatan Hybrid CNN-SVM untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.
Meneliti efektivitas kombinasi CNN sebagai feature extractor dan SVM
sebagai algoritma klasifikasi dalam mendeteksi pneumonia.

Menyediakan wawasan mengenai penerapan teknologi pengolahan citra
digital dalam bidang medis, khususnya dalam mendukung deteksi penyakit

berbasis pencitraan radiologi.

1.5 Manfaat Penelitian

1.

Penelitian ini diharapkan dapat menambah wawasan dalam bidang computer
vision dan pengolahan citra medis, khususnya dalam penerapan metode

Hybrid CNN-SVM untuk deteksi pneumonia. Selain itu, hasil penelitian ini



dapat dijadikan referensi dalam pengembangan teknologi berbasis kecerdasan
buatan untuk diagnosis penyakit berbasis pencitraan radiologi menggunakan
machine learning.

Dengan memanfaatkan kombinasi CNN sebagai ekstraktor fitur dan SVM
sebagai algoritma klasifikasi, dengan penelitian ini diharapkan dapat
meningkatkan efektivitas analisis citra X-ray dada dalam mendeteksi
pneumonia. Metode yang dikembangkan diharapkan dapat menjadi alternatif
atau referensi bagi tenaga medis dalam melakukan diagnosis secara lebih
cepat dan akurat.

Hasil penelitian ini berpotensi mendukung peningkatan aksesibilitas teknologi
deteksi pneumonia, terutama di fasilitas kesehatan dengan keterbatasan
tenaga ahli radiologi. Selain itu, penelitian ini juga dapat mendorong
pemanfaatan kecerdasan buatan dalam dunia medis guna mendukung proses

diagnosis penyakit yang lebih efisien dan presisi.
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2.1 Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital merupakan teknik yang dimanfaatkan untuk
memproses dan menganalisis gambar dalam format digital, sehingga
memungkinkan gambar tersebut dianalisis atau diubah untuk tujuan tertentu. Di
dalam bidang medis, pengolahan citra digital berkontribusi secara signifikan
dalam meningkatkan ketepatan diagnostik dengan mengambil data penting dari
citra medis, termasuk X-ray dada. Metode ini mencakup beberapa tahap, seperti
meningkatkan kualitas citra, segmentasi, dan mengekstraksi fitur sebelum analisis
selanjutnya. (Gonzalez dan Woods, 2018 dalam Sharma & Parveen., 2021).

Dengan menggunakan teknik segmentasi dan peningkatan kontras untuk
memperjelas area yang mengalami kelainan pada X-ray dada, pengolahan citra
digital dapat meningkatkan kualitas gambar, telah dibuktikan bahwa metode ini
mengungguli analisis manual dalam meningkatkan deteksi pneumonia. (Sari &
Tampubolon., 2022) Selain itu, penelitian Rahman dkk. dari tahun 2021
menunjukkan bahwa menggabungkan metode deep learning dan pengolahan citra
dapat meningkatkan ketepatan diagnosis penyakit berdasarkan pencitraan
radiologi. (Rahman dkk., 2021)

Pentingnya proses preprocessing dalam pengolahan citra digital sebelum
dilakukan Klasifikasi. Dalam penelitian tersebut, digunakan teknik normalisasi
RGB pada citra untuk meningkatkan kualitas gambar dan membantu sistem dalam
mengenali pola lebih akurat saat menggunakan algoritma Convolutional Neural

Network (CNN). Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa proses preprocessing

10
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seperti normalisasi citra mampu meningkatkan performa deteksi citra digital
secara signifikan. (Khairullah dkk., 2020)

Dengan perkembangan teknologi pengolahan citra digital, khususnya dalam
analisis X-ray dada, berbagai metode terus dikembangkan untuk meningkatkan
akurasi deteksi penyakit, termasuk pneumonia. Oleh karena itu, penggunaan
teknik pengolahan citra yang tepat menjadi kunci dalam mendukung sistem
diagnosis berbasis pencitraan medis.

2.2 Anatomi dan Fisiologi Paru-Paru

Organ utama dalam sistem pernapasan manusia yang terlibat dalam proses
transfer gas antara sistem pernapasan dan aliran darah adalah paru-paru. Organ ini
disebut paru-paru kiri dan kanan, yang terletak di dada rongga. Karena adanya
jantung rongga, paru-paru Kiri memiliki dua lobus, sedangkan paru-paru kanan
memiliki tiga lobus. Struktur ini memungkinkan fungsi pernapasan yang optimal.
(Hall & Guyton, 2020).

Menurut Zhang dkk, Struktur paru-paru mencakup bronkus, bronkiolus,
serta alveoli sebagai komponen utamanya. adalah konstituen utama dari struktur
paru-paru yang rumit, Alveoli adalah kantung udara kecil yang sangat penting
untuk mengalirkan karbondioksida dan oksigen. Dinding alveoli yang tipis
memungkinkan karbon dioksida dikeluarkan dari tubuh saat menghembuskan
napas dan oksigen masuk ke dalam sirkulasi. (Zhang dkk., 2024)

Selain itu, sebuah studi oleh Ou dkk, menunjukkan bahwa mekanisme
ventilasi, yang meliputi proses inspirasi dan ekspirasi, sangat penting bagi
fisiologi paru-paru. Proses inspirasi melibatkan otot diafragma yang berkontraksi,

yang meningkatkan volume rongga dada dan menurunkan tekanan intrapulmoner,
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sehingga memungkinkan udara masuk ke dalam paru-paru, proses ekspirasi
melibatkan relaksasi diafragma, yang meningkatkan tekanan di dalam paru-paru
dan mengeluarkan udara dari dalam tubuh. (Ou dkk., 2025)

Elastisitas jaringan paru-paru memainkan peran krusial dalam fungsi
pernapasan. Penurunan elastisitas, yang dapat disebabkan oleh kondisi seperti
pneumonia, mengarah pada penurunan kapasitas paru-paru dan kesulitan dalam
pertukaran gas. Oleh karena itu, pemahaman mendalam tentang struktur dan
fungsi paru-paru sangat penting untuk deteksi dini penyakit paru-paru, terutama
melalui analisis pencitraan medis seperti X-ray dada. (Hader dkk., 2023)

Dengan memahami struktur dan mekanisme kerja paru-paru, pengolahan
citra medis dapat dikembangkan lebih lanjut untuk membantu mendeteksi
penyakit paru-paru secara lebih akurat. Seiring dengan kemajuan teknologi,
pendekatan berbasis pencitraan medis seperti X-ray dan teknik deep learning

menjadi semakin penting dalam diagnosis penyakit paru-paru.

Supey lobe

Gambar 2.1. Anatomi Paru-Paru

Sumber: www.kompas.com
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2.3 Pneumonia

Pneumonia merupakan suatu kondisi infeksi akut yang memengaruhi
jaringan paru-paru, khususnya alveoli, dan dapat dipicu oleh mikroorganisme
seperti bakteri, virus, jamur, maupun parasit. Infeksi tersebut memicu terjadinya
inflamasi pada alveoli, yang mengakibatkan gangguan pertukaran gas dalam paru-
paru. Gejala umum yang sering muncul meliputi batuk, demam, sesak napas, dan
peningkatan produksi dahak. pneumonia dapat diklasifikasikan berdasarkan
penyebab infeksinya, seperti bacterial pneumonia, viral pneumonia, dan fungal
pneumonia, di mana setiap jenis memiliki karakteristik klinis yang berbeda. (Chen
dkk., 2021)

Salah satu pertanyaan terpenting tentang apakah penyebab penyakitnya
adalah virus atau bakteri. Infeksi biasanya dimulai di trakea dan berkembang ke
parenkim paru-paru. Sebaliknya, tanda pertama infeksi pada pneumonia yang
disebabkan oleh virus adalah nyeri di area pernapasal yang disebabkan oleh lesi
pada epitel pernapasan. Jika terjadi infeksi yang disebabkan oleh virus atau
bakteri, hewan akan mengalami ketidaknyamanan atau kematian akibat infeksi
tersebut. Karena saluran pernapasan anatomis yang lebih kecil, anak-anak,
terutama bayi, mengalami infeksi yang lebih parah. Hipoksemia, atau keadaan di
mana kadar oksigen terdapat dalam darah rendah, akan diakibatkan oleh
penyumbatan saluran napas. (Kelly & Sandora, 2016, dalam Fauziyah., 2020)

Tujuan mendiagnosis pneumonia adalah untuk memandu pemberian
perawatan atau terapi. Hal ini melibatkan penentuan tingkat keparahan, bentuk,
dan luasnya penyakit serta perkiraan jenis mikroba yang menyebabkan infeksi.

Secara klinis, adanya gambaran konsolidasi pada X-ray dada dan adanya kelainan



14

fisis merupakan dasar untuk mendiagnosis pneumonia. Pada radiografi dada,
konsolidasi tampak sebagai bintik-bintik kabur pada paru-paru. Namun, diagnosis
anatomis dan etiologis diperlukan untuk diagnosis yang lengkap. Banyak teknik
yang dapat digunakan untuk mendiagnosis pneumonia, yaitu:
a. Pemeriksaan laboratorium
Studi ini didasarkan pada sampel darah atau dahak pasien.
b. Radiografi dada
Selain mengidentifikasi adanya penyebaran, pemeriksaan sinar-X dapat
mengungkapkan hasil penumpukan nanah (abses) multipel, stafilokokus,
distribusi atau area masuknya bakteri ke dalam jaringan.
c. Analisis gas darah
Studi ini dilakukan dengan mengukur ambang hipoksemia darah.
2.4 Machine Learning
Machine Learning (ML) merupakan cabang dari kecerdasan buatan (Al)
yang dirancang agar sistem dapat memperoleh pengetahuan melalui data dan
meningkatkan kinerjanya secara otomatis tanpa pemrograman eksplisit. Algoritme
ML digunakan untuk mengidentifikasi mengenali struktur data untuk
menghasilkan prediksi atau estimasi berdasarkan temuan tersebut. Beberapa
pendekatan, seperti supervised learning, dan reinforcement learning, dapat
digunakan untuk menjalankan proses pembelajaran dalam machine learning.
(Mishra., 2024)
Dalam bidang kesehatan untuk membantu mendiagnosis penyakit, machine
learning sering digunakan untuk menganalisis data medis, termasuk citra X-ray.

(Harahap dkk., 2022) Telah dibuktikan bahwa pendekatan machine learning (ML)
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seperti Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine
(SVM) berguna untuk mengidentifikasi kelainan, termasuk pneumonia.
(Mardianto dkk., 2024)

Dengan berbagai pendekatan ini, Machine Learning telah menjadi teknologi
yang berkontribusi besar dalam era revolusi industri 4.0, terutama dalam sektor
layanan kesehatan dan pengolahan citra medis.

2.5 Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan jenis jaringan saraf tiruan
(Artificial Neural Network — ANN) dirancang khusus untuk mengekstrak data dari
gambar dan data spasial lainnya. CNN memiliki kemampuan untuk menganalisis
karakteristik citra secara otomatis, mengurangi kebutuhan rekayasa fitur manual
yang biasanya diperlukan dalam metode klasik (feature engineering). CNN adalah
salah satu model pembelajaran mendalam yang paling umum diterapkan
dalamanalisis citra medis, termasuk rontgen dada, karena akurasinya yang sangat
baik dalam mengidentifikasi pola yang rumit. CNN mengidentifikasi karakteristik
utama seperti tepi, sudut, dan tekstur dengan menggunakan filter konvolusi yang
berjalan di atas gambar. (Zhang dkk., 2021)

Menurut Fauziyah. (2020), Arsitektur CNN terdiri dari beberapa lapisan
yang bekerja untuk menganalisis data citra.. Arsitektur umum CNN terdiri dari:

a. Convolution Layer
Lapisan konvolusi (convolution layer) merupakan salah satu bagian
utama dalam arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang berfungsi
untuk mengekstraksi fitur dari data masukan. Biasanya, lapisan ini

menggabungkan operasi linear dan non-linear untuk mengolah informasi.
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Proses konvolusi dilakukan terhadap hasil keluaran dari lapisan sebelumnya,
dengan tujuan menyoroti fitur penting dari data. Konvolusi sendiri adalah
jenis operasi matematis satu dimensi yang digunakan secara khusus untuk
proses ekstraksi fitur. Operasi ini melibatkan penerapan kernel—sebuah
kumpulan nilai numerik kecil-—pada input yang berbentuk array
multidimensi, dikenal juga sebagai tensor. Kompleksitas dari operasi
konvolusi dipengaruhi oleh dua parameter utama, yaitu ukuran filter dan
jumlah kernel yang digunakan. Persamaan matematis yang merepresentasikan

operasi konvolusi ini dapat dijelaskan melalui Persamaan 1

O
O\ ©—2
O, () * K
®
Input Conv  Pool Conv Pool FC Output
Gambar 2.2 Arsitektur CNN

Sumber: (Fauziyah dkk,. 2020)
s(t) = (x * w)(®) (1)

Menurut Persamaan 1, x mewakili masukan, w adalah kernel, dan t
adalah langkah waktu. Nilai output pada posisi tertentu dalam tensor keluaran
diperoleh melalui hasil perkalian setiap elemen kernel dengan elemen yang
bersesuaian pada tensor input di lokasi yang sama, lalu dijumlahkan ini
dikenal sebagai fitur map, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.2. Proses
ini melibatkan penggunaan beberapa kernel untuk membuat sejumlah besar

fitur map.
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b. Pooling Layer
Proses penentuan ukuran suatu set data dikenal sebagai pooling layer.
Dalam pemrosesan citra, pooling juga bertujuan untuk meningkatkan posisi
invariansi fitter. Teknik pooling yang digunakan dalam CNN terbesar adalah
max pooling. Max pooling mengubah keluaran lapisan konvolusi menjadi
beberapa kisi yang lebih kecil, kemudian menghitung nilai minimum setiap
Kisi untuk menentukan matriks citra.citra.
c. Dropout Layer
Dropout merupakan salah satu teknik regulasi yang digunakan untuk
mengurangi risiko overfitting serta meningkatkan efisiensi proses pelatihan
model. Overfitting sendiri terjadi ketika model sangat akurat dalam
mempelajari data latih, namun gagal menghasilkan performa yang baik saat
diuji pada data baru atau data yang tidak dikenal, sehingga klasifikasinya
menjadi tidak optimal.
d. GlobalAveragePooling2D
GlobalAveragePooling2D merupakan salah satu jenis lapisan pooling
yang sering digunakan dalam arsitektur Convolutional Neural Network
(CNN). Lapisan ini berfungsi dengan menghitung nilai rata-rata dari seluruh
elemen yang terdapat dalam setiap feature map, sehingga menghasilkan
representasi yang lebih ringkas dari fitur tersebut.
Secara umum, GlobalAveragePooling2D digunakan untuk mengurangi
dimensi fitur pada output konvolusi sebelum masuk ke fully connected layer
atau langsung ke layer klasifikasi. Lapisan ini menggantikan peran lapisan

fully connected tradisional dengan cara yang lebih ringan dan efisien, serta
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memiliki keuntungan dalam mengurangi jumlah parameter model, sehingga
memperkecil risiko overfitting.

2.6 SVM (Support Vector Machine)

Support Vector Machine (SVM) merupakan satu dari banyak metode
machine learning yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. SVM bekerja
dengan mencari hyperplane yang optimal untuk membagi data ke dalam dua kelas
yang berbeda dengan margin terbesar. Ketika dipasangkan dengan kernel yang
sesuai, pendekatan ini memiliki manfaat untuk mencegah overfitting dan sangat
berhasil untuk data berdimensi tinggi. SVM mampu memetakan data ke dalam
ruang dengan dimensi yang lebih tinggi melalui penerapan fungsi kernel seperti
linear, polinomial, dan radial basis function (RBF) untuk menemukan batas
keputusan optimal yang memisahkan kelas. (Artiyati & Ahdika., 2024)

SVM juga memiliki peran khususnya dalam mengklasifikasikan sentimen
publik terhadap perkembangan teknologi kecerdasan buatan di sektor pendidikan.
SVM non-linear digunakan untuk memproses data teks dan berhasil memberikan
hasil klasifikasi yang akurat. (Putri dkk., 2024) Kombinasi algoritma SVM dengan
teknik N-gram dapat digunakan untuk membangun sistem deteksi berita palsu
dalam bahasa Indonesia. Dalam penelitian tersebut, kernel linear memberikan
performa terbaik dengan akurasi mencapai 97,4%, menunjukkan bahwa SVM
mampu menangani masalah klasifikasi teks dengan baik. (Jollyta dkk., 2023)

Dengan kemampuannya dalam menangani berbagai jenis data dan
fleksibilitas dalam pemilihan kernel, SVM menjadi algoritma yang sangat
direkomendasikan digunakan dalam tugas Kklasifikasi, termasuk di bidang

kesehatan.
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2.7 Python

Python merupakan bahasa pemrograman berlevel tinggi yang pertama kali
dikembangkan oleh Guido van Rossum dan dirilis pada tahun 1991. Keunggulan
Python terletak pada kemampuannya dalam mendukung berbagai pustaka dan
kerangka kerja yang memfasilitasi pengembangan aplikasi secara efisien dan
efektif. Python adalah bahasa pemrograman multifungsi yang banyak digunakan,
terutama dalam bidang deep learning dan machine learning. Python adalah alat
yang sangat membantu untuk membuat model kecerdasan buatan karena
kemampuannya untuk menangani data dan mendukung berbagai pustaka,
termasuk TensorFlow dan Keras. (Alfarizi dkk., 2023)

Python adalah bahasa yang sangat populer untuk aplikasi machine learning
karena sintaksisnya yang sederhana dan keberagaman pustaka yang tersedia,
seperti scikit-learn, TensorFlow, Keras, dan PyTorch. Pustaka-pustaka ini
memungkinkan pengembang untuk dengan cepat dan efisien membangun model
yang kompleks (DigitalOcean, 2025). Dalam konteks analisis data, Python juga
digunakan untuk menganalisis pola penyebaran COVID-19 selama pandemi.
Python dapat dimanfaaatkan untuk mengidentifikasi dinamika dan faktor-faktor
yang mempengaruhi penyebaran COVID-19, serta mengeksplorasi kemampuan
visualisasi data Python untuk menyajikan informasi yang jelas dan mudah
dipahami. (Hermanto dkk., 2023)

2.8 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan salah satu cara untuk menilai performa suatu
model klasifikasi dengan cara membandingkan hasil prediksi model terhadap label

yang sebenarnya dalam bentuk tabel. Terdapat empat elemen utama dalam
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confusion matrix, yaitu True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative
(TN), dan False Negative (FN). Keempat komponen ini menjadi dasar perhitungan
berbagai metrik evaluasi seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score, yang
secara keseluruhan memberikan penilaian menyeluruh terhadap kinerja model

klasifikasi.

P FN
(True Positives) (Falase Negatives)

FP TN
(False Postivies) (True Negatives)

Gambar 2.3 Ilustrasi Confusion Matrix

Sumber: www.oreilly.com

Gambar 2.3 menampilkan ilustrasi dari matriks konfusi, yang terdiri atas
empat komponen utama dalam proses evaluasi klasifikasi, yaitu False Positive
(FP), False Negative (FN), True Positive (TP), dan True Negative (TN) (Mohajon,
2020). Nilai True Positive menunjukkan jumlah prediksi yang benar ketika model
berhasil mengidentifikasi kelas positif sesuai dengan label sebenarnya.
Sebaliknya, False Negative terjadi ketika model gagal mengenali kelas positif
yang seharusnya terdeteksi. Sementara itu, True Negative menggambarkan
kondisi di mana model secara tepat mengklasifikasikan data sebagai negatif sesuai
dengan kenyataan. Terakhir, False Positive muncul saat model secara keliru
mengklasifikasikan data negatif sebagai positif (Mardhotillah, 2018, dalam

Hidayat., 2021)
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a. Akurasi
Akurasi (accuracy) adalah perbandingan antara jumlah prediksi yang akurat
dengan jumlah total prediksi akurat dan salah. Berdasarkan tabel di atas maka

akurasi dapat dirumuskan:

TP+TN

Akurasi = mxlOO% (2)

b. Presisi
Presisi (precision) merujuk pada perbedaan antara prediksi positif sebenarnya dan
prediksi positif yang diprediksi untuk label tertentu, atau rasio True Positive

terhadap prediksi positif. Presisi dapat diwakili dengan rumus:

TP
(TP+FP)

Presisi =

®3)
c. Recall
Recall yang juga dikenal sebagai sensitivitas, menyoroti beberapa model yang
baik dalam mengidentifikasi False Negative atau rasio True Positive terhadap

acual positive. recall dapat dihitung dengan rumus:

TP
(TP+FN) )

Recall =

d. F1-Score
Fl-score adalah kombinasi rata-rata antara ingatan dan racall. F1-score bisa

dihitung dengan menggunakan rumus:

2TP

f1 = Score = o ermm

()
2.9 Penelitian Terkait

Penelitian oleh (Yopento dkk., 2021) membahas penerapan metode

Convolutional Neural Network (CNN) dalam deteksi pneumonia pada citra X-ray

paru-paru. Dalam penelitian tersebut, CNN digunakan untuk membedakan citra
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X-ray menjadi dua kategori, yaitu pneumonia dan normal, dengan mengandalkan
ekstraksi fitur Sobel untuk mendeteksi tepi-tepi yang relevan dalam gambar.
Dataset yang digunakan terdiri dari citra X-ray paru-paru yang telah dikurasi dan
diproses terlebih dahulu. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model CNN yang
dikombinasikan dengan fitur Sobel dapat memberikan akurasi yang tinggi yaitu
91% dalam mendeteksi pneumonia, yang menunjukkan efektivitas CNN dalam
aplikasi medis. Penelitian ini juga menekankan pentingnya preprocessing citra
serta pemilihan fitur yang tepat dalam meningkatkan kinerja model deteksi
penyakit.

Penelitian oleh (Khoirunisa & Charibaldi., 2024) mengevaluasi penerapan
metode Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi penyakit menggunakan
citra medis dengan ekstraksi fitur Gray-Level Co-occurrence Matrix (GLCM),
Local Binary Pattern (LBP), dan Histogram of Oriented Gradients (HOG). Dalam
penelitian ini, ketiga metode ekstraksi fitur ini digabungkan untuk meningkatkan
akurasi dalam mengidentifikasi jenis penyakit, dengan SVM sebagai metode
klasifikasi utama. Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi GLCM, LBP,
dan HOG mampu memberikan akurasi klasifikasi 74% yang lebih baik
dibandingkan dengan penggunaan satu metode ekstraksi fitur saja. Peneliti
menyimpulkan bahwa kombinasi ekstraksi fitur yang tepat dengan SVM dapat
menghasilkan kinerja yang optimal dalam klasifikasi penyakit pada citra medis,
meskipun hasil ini masih tergantung pada kualitas citra yang digunakan.

Penelitian oleh (Al Reshan dkk., 2023) mengevaluasi penggunaan model
MobileNet untuk deteksi pneumonia pada citra X-ray. Penelitian ini

memanfaatkan kekuatan arsitektur MobileNet yang ringan dan efisien untuk
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mendeteksi pola-pola terkait pneumonia dalam citra medis. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa model MobileNet mampu mencapai akurasi yang tinggi
dalam membedakan pneumonia dengan klasifikasi normal. Peneliti
menyimpulkan bahwa model MobileNet merupakan alternatif yang efektif untuk
deteksi penyakit berbasis citra X-ray, dengan keunggulan dalam hal komputasi
yang lebih efisien dibandingkan dengan model deep learning lainnya seperti
CNN, khususnya dalam perangkat dengan keterbatasan sumber daya.

Penelitian oleh (Mabrouk dkk., 2023) mengusulkan pendekatan deteksi
pneumonia menggunakan ensemble model dari beberapa arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) pada citra X-ray dada. Metode ini menggabungkan
kekuatan beberapa model CNN populer seperti VGG16, ResNet50, dan
DenseNet121 untuk meningkatkan akurasi deteksi. Dataset yang digunakan terdiri
dari gambar X-ray dada yang telah melalui proses augmentasi untuk
menyeimbangkan jumlah data antara kelas normal dan pneumonia. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ensemble ini mampu mencapai akurasi
lebih tinggi dibandingkan dengan penggunaan model tunggal. Penelitian ini
menyimpulkan bahwa penggabungan beberapa model CNN dalam satu sistem
dapat meningkatkan performa klasifikasi citra medis dan memberikan hasil yang
lebih andal untuk diagnosis otomatis pneumonia.

Penelitian oleh (Maysanjaya, 2020) membahas penerapan Convolutional
Neural Network (CNN) dalam klasifikasi pneumonia berdasarkan citra X-ray
paru-paru. Dalam penelitian ini, CNN dibangun dengan arsitektur sederhana yang
terdiri dari beberapa lapisan konvolusi, max-pooling, dan fully connected layer.

Data yang digunakan merupakan citra X-ray dari pasien dengan kondisi normal
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dan pneumonia yang diolah melalui proses augmentasi untuk meningkatkan

variasi data latih. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model CNN mampu

mencapai akurasi tinggi dalam mengklasifikasikan citra X-ray yaitu 89.58%,

menunjukkan bahwa CNN memiliki kemampuan representasi fitur yang kuat

dalam mendeteksi kelainan pada paru-paru. Penelitian ini menyimpulkan bahwa

CNN sangat efektif dalam tugas klasifikasi citra medis, terutama jika didukung

dengan preprocessing dan augmentasi data yang tepat.

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

No

Nama Peneliti

(Tahun)

Penelitian

Hasil

Yopento dkk.,
(2021)

Penerapan metode
Convolutional Neural
Network (CNN) dalam
deteksi pneumonia
pada citra X-ray paru-
paru.

Model CNN yang digunakan
dalam penelitian ini
mengandalkan ekstraksi fitur
Sobel untuk mendeteksi
tepi-tepi yang relevan pada
citra X-ray. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa
kombinasi CNN dengan
ekstraksi fitur Sobel berhasil
mencapai akurasi deteksi
pneumonia sebesar 91%.
Penelitian ini juga
menekankan pentingnya
tahap preprocessing citra dan
pemilihan fitur yang tepat
agar model dapat bekerja
secara optimal, mengingat
variasi kualitas citra pada
dataset.

Khoirunisa &
Charibaldi, (2024)

Evaluasi metode
Support Vector
Machine (SVM) dalam
Klasifikasi penyakit
menggunakan citra
medis dengan ekstraksi
fitur GLCM, LBP, dan
HOG.

Penelitian ini mengeksplorasi
kombinasi metode ekstraksi
fitur GLCM, LBP, dan HOG
yang dipadukan dengan SVM
untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi pada citra medis.
Hasil pengujian menunjukkan
bahwa dengan
menggabungkan ketiga
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metode ekstraksi fitur
tersebut, akurasi klasifikasi
yang diperoleh mencapai
74%. Hasil ini lebih baik
dibandingkan dengan
penggunaan satu metode
ekstraksi fitur saja, namun
kualitas citra tetap
mempengaruhi hasil akhir,
yang menjadi pertimbangan
utama dalam pengembangan
sistem klasifikasi penyakit
berbasis citra medis.

Al Reshan dkk.,
(2023)

Penggunaan model
MobileNet untuk
deteksi pneumonia pada
citra X-ray.

Model MobileNet yang
digunakan dalam penelitian
ini menunjukkan hasil yang
sangat baik dalam
membedakan citra pneumonia
dengan citra normal.
Keunggulan utama dari model
ini adalah efisiensi komputasi
yang lebih baik dibandingkan
dengan model CNN yang
lebih besar, seperti VGG atau
ResNet. Hasil pengujian
menunjukkan bahwa
MobileNet dapat mencapai
akurasi deteksi yang tinggi
pada dataset X-ray dengan
sumber daya komputasi yang
lebih rendah, sehingga cocok
digunakan pada perangkat
dengan keterbatasan sumber
daya.

Mabrouk dkk.,
(2023)

Deteksi pneumonia
menggunakan ensemble
model dari beberapa
arsitektur CNN
(VGG16, ResNet50,
DenseNet121) pada
citra X-ray dada..

Pendekatan ensemble yang
menggabungkan beberapa
arsitektur CNN, seperti
VGG16, ResNet50, dan
DenseNet121, berhasil
meningkatkan akurasi deteksi
pneumonia dibandingkan
dengan penggunaan model
CNN tunggal. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa
ensemble model ini mampu
mencapai hasil yang lebih
andal dan konsisten dalam
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mengklasifikasikan citra X-
ray dada. Penggunaan
ensemble model memberikan
keuntungan dari kekuatan
masing-masing arsitektur
CNN yang digabungkan,
menghasilkan performa
deteksi yang lebih tinggi dan
akurat.

Maysanjaya, (2020)

Penerapan
Convolutional Neural
Network (CNN) dalam
Klasifikasi pneumonia
berdasarkan citra X-ray
paru-paru.

Dalam penelitian ini, model
CNN yang dibangun
menggunakan arsitektur yang
sederhana, terdiri dari
beberapa lapisan konvolusi,
max-pooling, dan fully
connected layer, berhasil
mencapai akurasi sebesar
89.58% dalam
mengklasifikasikan citra X-
ray. Hasil ini menunjukkan
bahwa CNN memiliki
kemampuan representasi fitur
yang kuat dalam mendeteksi
kelainan pada paru-paru,
terutama dengan
preprocessing dan augmentasi
data yang optimal.




BAB IlI

METODOLOGI PENELITIAN
3.1 Pendekatan Penelitian

Penelitian ini  menggunakan pendekatan prediktif dalam kerangka
kuantitatif, di mana fokus utama penelitian adalah membangun model prediksi
berbasis citra X-ray dada untuk mendeteksi pneumonia menggunakan metode
hybrid CNN-SVM. Pendekatan ini relevan karena bertujuan untuk menghasilkan
model Kklasifikasi yang mampu memprediksi kondisi pasien secara akurat
berdasarkan data citra.

Penelitian ini berfokus pada pengolahan citra digital untuk mengekstraksi
fitur dari gambar X-ray dada, yang kemudian digunakan sebagai input dalam
klasifikasi antara kondisi normal dan pneumonia. Model CNN digunakan untuk
mengekstraksi fitur otomatis dari citra, sementara SVM digunakan sebagai
classifier untuk menghasilkan prediksi akhir. Pemilihan pendekatan hybrid CNN-
SVM didasarkan pada landasan teori yang menunjukkan bahwa kombinasi ini
mampu meningkatkan akurasi klasifikasi, terutama pada citra medis yang
memiliki pola visual kompleks dan membutuhkan representasi fitur yang baik.

Selain itu, penelitian ini dirancang sebagai studi terapan dengan melibatkan
tahapan perancangan, pelatihan, dan pengujian model menggunakan dataset
terbuka citra X-ray dada yang didapat dari situs Kaggle. Untuk menilai seberapa
efektif pendekatan yang digunakan, dilakukan evaluasi model menggunakan
sejumlah metrik seperti accuracy, precision, recall, dan F1-score.

Pendekatan ini sejalan dengan rumusan masalah dan tujuan penelitian yang

ingin mengevaluasi efektivitas hybrid model CNN-SVM dalam klasifikasi citra X-
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ray dada, serta memberikan solusi terhadap rendahnya akurasi klasifikasi pada
pendekatan konvensional. Melalui pendekatan eksperimental ini, peneliti dapat
mengidentifikasi kombinasi arsitektur model yang optimal dan memberikan dasar
ilmiah untuk penerapan teknologi kecerdasan buatan dalam bidang medis,
khususnya dalam deteksi pneumonia.
3.2 Teknik Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui
pengumpulan dataset citra X-ray dada yang mengandung informasi mengenai
kondisi paru-paru pasien, baik yang terdiagnosis pneumonia maupun yang sehat
atau normal. Data ini bersifat sekunder dan diperoleh dari sumber terbuka yang
telah divalidasi serta banyak digunakan dalam penelitian sejenis. Salah satu
Penelitian ini memanfaatkan dataset Chest X-ray Images (Pneumonia) yang dapat

diakses secara terbuka melalui situs Kaggle.

Gambar 3.1 Contoh Citra )Z—Ray Dada
Sumber: www.Kaggle.com
Selain pengumpulan data citra, dilakukan juga pembagian data menjadi data
latih (training data), data validasi (validation data), dan data uji (testing data)
guna mendukung proses pelatihan dan evaluasi model CNN-SVM secara akurat.
Seluruh data yang digunakan dalam penelitian ini telah melalui proses pra-

pemrosesan untuk meningkatkan kualitas citra dan menyesuaikan ukuran input


http://www.kaggle.com/
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sesuai kebutuhan model CNN. Proses ini meliputi perubahan resolusi gambar,
konversi warna (grayscale), normalisasi piksel, dan augmentasi data jika
diperlukan.

Teknik pengumpulan data ini dilakukan secara sistematis untuk mendukung
pendekatan prediktif yang diimplementasikan dalam penelitian, dengan tujuan
agar model yang dibangun mampu mengenali pola pada citra X-ray dada secara

optimal dalam mendeteksi pneumonia.
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a. Identifikasi Masalah
Pada tahap awal, peneliti mengidentifikasi permasalahan yang menjadi
dasar penelitian, yaitu perlunya sistem yang mampu mendeteksi penyakit
pneumonia secara otomatis dan akurat berdasarkan citra X-ray dada.
Identifikasi ini dilatarbelakangi oleh tingginya angka penderita pneumonia
dan keterbatasan tenaga medis dalam menganalisis hasil X-ray secara cepat
dan tepat, terutama di wilayah dengan fasilitas kesehatan terbatas.
b. Studi Literatur
Di tahap ini, peneliti menganalisis sejumlah literatur yang berkaitan
dengan referensi ilmiah untuk mendalami teori-teori yang relevan, seperti
pengolahan citra digital, pneumonia dan anatomi paru-paru, metode CNN dan
SVM, serta pendekatan hybrid dalam klasifikasi citra medis. Studi literatur ini
menjadi dasar dalam merancang sistem deteksi pneumonia yang sesuai
dengan perkembangan teknologi terkini.
c. Pendeskripsian Data
Dataset yang digunakan adalah Chest X-ray dataset yang diperoleh dari
Guangzhou Women and Children’s Medical Center, berisi 5.863 gambar X-
ray yang terbagi ke dalam kategori Pneumonia dan Normal. Dataset telah
melewati proses quality control dan validasi oleh tim dokter ahli. Data dibagi
dalam tiga folder utama: train, validation, dan test, masing-masing digunakan
dalam proses pelatihan dan pengujian model. Tahap ini mencakup penjabaran
mengenai dataset yang digunakan dalam penelitian, seperti sumber data,
jumlah dan jenis citra X-ray (normal dan pneumonia), serta format data.

Selain itu, dilakukan pula eksplorasi terhadap karakteristik data, termasuk
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ukuran gambar, format penyimpanan, dan distribusi kelas, guna memastikan
kelayakan data dalam proses pelatihan model.
d. Preprocessing

Tahap preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan citra X-ray dada
sebelum digunakan dalam pelatihan model. Proses ini mencakup beberapa
langkah penting, yaitu resize, normalisasi, dan augmentasi. Resize dilakukan
untuk menyeragamkan ukuran seluruh citra menjadi 224x224 piksel agar
sesuai dengan kebutuhan input arsitektur CNN, sehingga model dapat
memproses data secara konsisten. Selanjutnya, dilakukan proses normalisasi
dengan mengubah nilai piksel pada citra ke dalam rentang antara 0 hingga 1.
Langkah ini bertujuan untuk menstabilkan distribusi data dan mempercepat
proses pelatihan. Agar model tidak mengalami overfitting dan mampu
mengenali pola dari berbagai kondisi citra, dilakukan augmentasi data secara
artifisial. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, flipping
horizontal, zoom, serta shifting. Dengan tahapan preprocessing ini, citra X-
ray menjadi lebih siap untuk diproses pada tahap ekstraksi fitur menggunakan
CNN dan tahap klasifikasi dengan SVM.

d. Ekstraksi Fitur CNN

Setelah data dipersiapkan, citra X-ray diproses melalui arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) untuk melakukan ekstraksi fitur. CNN
digunakan untuk mengekstraksi pola visual penting dari citra, seperti struktur
paru-paru dan indikasi pneumonia.

Proses ekstraksi fitur digunakan untuk menemukan properti pemetaan fitur

asli ke fitur baru yang membedakannya dari objek lain. Arsitektur metode
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feature extraction layer terdiri dari beberapa lapisan. Misalnya, Lapisan
Ekstraksi Fitur menggunakan Convolutional Layer, Pooling Layer, Dropout
Layer, dan GlobalAveragePooling2D untuk mengekstrak fitur dari gambar,
dan Lapisan Klasifikasi biasanya menggunakan Fully Conected Layer.

Umumnya, proses klasifikasi dilakukan menggunakan lapisan fully-
connected, namun dalam penelitian ini digunakan pendekatan alternatif
dengan memanfaatkan metode SVM sebagai pengklasifikasi. Beberapa
arsitektur CNN populer seperti AlexNet, GoogleNet, dan VGGNet sering
dimanfaatkan dalam proses ekstraksi ciri. Akan tetapi, dalam penelitian ini,
proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan arsitektur CNN yang terdiri
atas tiga jenis lapisan, yaitu Convolutional Layer, Max Pooling Layer, dan
Dropout Layer.

e. Klasifikasi SVM

Fitur yang telah diekstraksi oleh CNN kemudian digunakan sebagai input
pada algoritma Klasifikasi Support Vector Machine (SVM). SVM digunakan
untuk membedakan antara citra yang menunjukkan indikasi pneumonia dan
citra normal. Algoritma ini dipilih karena kemampuannya dalam bekerja pada
data berdimensi tinggi dan menghasilkan keputusan klasifikasi yang optimal
berdasarkan margin maksimum. Sebelum proses klasifikasi, perlu dilakukan
analisis parameter, termasuk yang berikut ini.

1) Kernel

Kernel digunakan untuk menentukan supervektor, sehingga pemahaman
tentang fungsi non-linier tidaklah diperlukan. Beberapa fungsi kernel

digunakan dalam studi ini .Radial Basic Function (RBF), Polynomial,
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dan Sigmoid.
2) Cost (C)

Parameter cost adalah metrik yang digunakan dalam optimasi SVM
untuk mengidentifikasi kesalahan klasifikasi dalam setiap sampel set
data pelatihan. Jika nilai cost meningkat, decision boundary dalam
proses klasifikasi juga akan menurun. Selain itu, seiring dengan
meningkatnya presisi klasifikasi, decision boundary dalam proses
klasifikasi menjadi lebih signifikan. Pemanfaatan cost dapat dilihat
pada Gambar 3.2 dan 3.3.

Ya C=large value

(o) 00 /6\”
) C—
o) /~  shorter decision

» o]
© o ,"‘,/ boundary
o0 A8

+ +

Gambar 3.3 Nilai Cost Tinggi

Sumber : www.trivusi.web.id

Ya C = small value
(o]

o ooo O "”l \ 5
oY 4 2
[« 7

pr S0
4’_ wider decision

4
+ +

boundary

Pt

o ’
’

* 4+

» X

Gambar 3.4 Nilai Cost Rendah

Sumber : www.trivusi.web.id


http://www.trivusi.web.id/
http://www.trivusi.web.id/

35

3) Gamma
Parameter gamma adalah ukuran yang menunjukkan beberapa temuan
kunci dari set data pelatihan. Jika parameter gamma diatur ke nilai
tinggi, titik-titik yang ada di sekitar garis batas keputusan akan
terpengaruh dalam perhitungan. Selain itu, parameter gamma rendah
akan digunakan untuk menentukan perhitungan titik yang terletak di

ujung garis batas keputusan. Penggunaan gamma dapat dilihat pada

Gambar 3.4 dan 3.5.
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4) Degree

Parameter degree (d) digunakan untuk menemukan nilai terbaik dalam
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dataset.
f. Evaluasi Hasil
Setelah proses Kklasifikasi dengan kombinasi parameter yang telah
dilakukan, tahap selanjutnya adalah melakukan evaluasi hasil terhadap data
test. Tujuan dari evaluasi ini adalah untuk mengukur kualitas dan tingkat
akurasi yang diperoleh dari metode yang digunakan. Dalam mengevaluasi
metode, deep learning sering menunjukkan variasi performa meskipun
arsitektur dan proses training-nya serupa. Pada penelitian ini, evaluasi
dilakukan menggunakan confusion matrix, dengan mengacu pada nilai
akurasi, precision, recall, dan F1-score.
g. Kesimpulan dan Saran
Tahap akhir dalam penelitian ini adalah menarik kesimpulan berdasarkan
hasil evaluasi yang diperoleh. Selain itu, peneliti juga memberikan saran
untuk pengembangan sistem di masa mendatang, baik dari sisi metode, data,

maupun penerapannya dalam dunia medis.



BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Gambaran Umum Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah Chest X-ray Images
(Pneumonia) yang diperoleh dari Guangzhou Women and Children’s Medical
Center, dan tersedia secara publik melalui platform Kaggle. Dataset ini terdiri dari
5.863 citra X-ray dada, yang telah melalui proses validasi oleh dua hingga tiga
dokter ahli untuk memastikan keakuratan label. Dataset dibagi ke dalam tiga
subset, yaitu:

1) Training set yang digunakan untuk melatih model, terdiri dari 5.216
gambar yang dimana terdapat 1.341 normal dan 3.875 pneumonia.

2) Validation set yang digunakan untuk validasi selama pelatihan, terdiri
dari 16 gambar yang dimana terdapat 8 normal dan 8 pnemonia.

3) Testing set yang digunakan untuk evaluasi hasil akhir model, terdiri dari
624 gambar yang dimana terdapat 234 normal dan 390 pneumonia.

Setiap gambar dikategorikan ke dalam dua kelas, yaitu Normal dan
Pneumonia, yang direpresentasikan dalam format citra berformat JPEG. Dataset
ini memiliki karakteristik variasi intensitas piksel, posisi paru-paru, serta kontras
yang berbeda-beda, yang menjadi tantangan sekaligus potensi dalam proses
pelatihan model deteksi berbasis citra.

Seluruh data digunakan dalam penelitian ini melalui proses preprocessing,
termasuk resize ke dimensi 224x224 piksel, konversi warna menjadi RGB,
normalisasi piksel ke rentang [0, 1], serta augmentasi data pada subset training

untuk meningkatkan generalisasi model. Dengan struktur dan kualitas dataset
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yang memadai, data ini sangat sesuai untuk digunakan dalam pelatihan dan
evaluasi model hybrid CNN-SVM dalam mendeteksi pneumonia berdasarkan citra
X-ray dada.

Hasil Preprocessing Data

Pada tahap awal, dilakukan proses preprocessing terhadap citra X-ray dada
sebelum digunakan dalam pelatihan model. Tujuan dari preprocessing ini adalah
untuk menyiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN), meningkatkan kualitas citra, serta membantu model
dalam mengenali pola secara lebih akurat. Langkah-langkah preprocessing yang
dilakukan antara lain:

1) Rezise gambar dimana seluruh citra diubah ukurannya menjadi 224x224
piksel agar konsisten dan sesuai dengan dimensi input CNN.

2) Normalisasi piksel diamana seluruh nilai piksel pada citra diubah ke
dalam rentang [0, 1] dengan cara membaginya dengan angka 255 untuk
proses normalisasi. Hal ini bertujuan untuk mempercepat proses
pelatihan dan menstabilkan nilai input.

3) Augmentasi data dimana augmentasi hanya diterapkan pada data latih
(training) guna memperbaiki kualitas data serta meminimalkan
kemungkinan terjadinya overfitting, dilakukan teknik augmentasi data
seperti rotasi citra pergeseran horizontal dan vertikal, zoom, serta
flipping horizontal.

4) Konversi warna dimana seluruh citra dikonversi menjadi RGB untuk
mempertahankan tiga saluran warna yang diperlukan oleh model CNN.

5) Batching dan shuffle dimana data diorganisasi dalam bentuk batch dan
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diacak (shuffled) untuk meningkatkan efisiensi pelatihan dan
menghindari urutan data yang dapat mempengaruhi proses
pembelajaran model.

Berikut adalah hasil pemeriksaan bentuk data setelah dilakukan

preprocessing

Ukuran gambar: (15, 224, 224, 3}

(4]

Milai piksel minimum: &.8
Milai piksel maksimum: 1.8

H

Gambar 4.1 Hasil Resize dan Normalisasi

Sumber : (Penulis, 2025)

Berdasarkan gambar 4.1 hasil ini menunjukkan bahwa satu batch data
pelatihan terdiri atas 16 gambar (batch size = 16), masing-masing dengan resolusi
224 x 224 piksel dan memiliki 3 channel warna (RGB), meskipun data aslinya
berupa citra grayscale. Hal ini terjadi karena proses augmentasi atau konversi
otomatis oleh ImageDataGenerator, yang mengubah format citra menjadi tiga
channel agar kompatibel dengan arsitektur model CNN seperti yang digunakan
dalam penelitian ini.

Nilai piksel yang berada pada rentang 0.0 hingga 1.0 menunjukkan bahwa
data citra telah melalui proses normalisasi, yaitu dengan membagi nilai piksel asli
(0-255) menjadi skala 0 hingga 1. Proses normalisasi ini penting dilakukan agar
mempercepat konvergensi selama pelatihan model dan mencegah dominasi nilai
piksel yang besar terhadap fungsi loss dan pembaruan bobot pada jaringan saraf.

Setelah di resize dan nomalisasi dilakukan juga proses augmentasi pada citra
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Gambar 4.2 Hasil Augmentasi

Sumber : (Penulis, 2025)

Gambar 4.2 menunjukkan beberapa contoh citra hasil dari proses
augmentasi yang diterapkan pada dataset pelatihan. Augmentasi dilakukan untuk
meningkatkan keragaman data dan membantu model dalam mengenali pola yang
lebih general sehingga dapat mengurangi risiko overfitting.

Beberapa teknik augmentasi yang diterapkan meliputi rotasi acak, translasi
(pergeseran), zoom, dan horizontal flipping. Hal ini dapat diamati dari variasi
posisi dan orientasi dada dalam gambar-gambar tersebut. Meskipun berasal dari
dataset yang sama, setiap citra hasil augmentasi memiliki sedikit perbedaan dari
bentuk aslinya, namun tetap mempertahankan struktur utama organ paru-paru.

4.3 Arsitektur dan Hasil Ekstraksi Fitur CNN

Avrsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan dalam
penelitian ini dirancang sebagai feature extractor. Model ini dibangun untuk
mengekstraksi fitur dari citra X-ray dada dan menghasilkan representasi numerik

yang berguna untuk proses klasifikasi menggunakan Support Vector Machine
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(SVM).

Model CNN menerima input berupa citra berwarna (RGB) dengan ukuran
224x224 piksel. Arsitektur terdiri dari lima blok konvolusi, dan setiap blok terdiri
dari beberapa layer: Conv2D, BatchNormalization, MaxPooling2D, dan Dropout.
Layer Conv2D bertugas mengekstraksi fitur spasial dari citra, sedangkan
BatchNormalization berfungsi untuk menormalkan output layer sebelumnya
sehingga proses pelatihan menjadi lebih stabil dan cepat. MaxPooling2D
digunakan untuk melakukan downsampling guna mengurangi dimensi spasial
fitur, dan Dropout digunakan sebagai teknik regularisasi untuk mencegah
overfitting dengan menilai sejumlah besar neuron secara akurat selama pelatihan..

Setelah melewati lima blok konvolusi, hasil akhir diproses menggunakan
layer GlobalAveragePooling2D. Layer ini berfungsi untuk mereduksi fitur dari
dimensi tiga menjadi vektor satu dimensi dengan cara menghitung rata-rata dari
setiap filter. Hasil dari layer ini adalah vektor fitur berdimensi 512, yang
kemudian digunakan sebagai input ke dalam algoritma SVM untuk Klasifikasi
antara kondisi paru-paru normal dan pneumonia.

Adapun detail dari arsitektur CNN yang digunakan ditunjukkan pada tabel

4.1 berikut:
Tabel 4.1 Arsitektur CNN
No Layer (Tipe) Output Shape Jumlah Parameter
1 Input Layer (None, 224, 224, 3) 0
2 Conv2D (None, 224, 224, 32) 896
3 BatchNormalization (None, 224, 224, 32) 128
4 MaxPooling2D (None, 224, 224, 32) 0
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5 Dropout (None, 112,112, 32) 0

6 Conv2D_2 (None, 112, 112, 64) 18496

7 BatchNormalization_2 (None, 112,112, 64) 256

8 MaxPooling2D 2 (None, 56, 56, 64) 0

9 Dropout_2 (None, 56, 56, 64) 0

10 Conv2D_3 (None, 56, 56, 128) 73856

11 BatchNormalization_3 (None, 56, 56, 128) 512

12 MaxPooling2D_3 (None, 28, 28, 128) 0

13 Dropout_3 (None, 28, 28, 128) 0

14 Conv2D 4 (None, 28, 28, 256) 295168

15 BatchNormalization_4 (None, 28, 28, 256) 1024

16 MaxPooling2D_4 (None, 14, 14, 256) 0

17 Dropout_4 (None, 14, 14, 256) 0

18 Conv2D_5 (None, 14, 14, 512) 1180160

19 BatchNormalization_5 (None, 14, 14, 512) 2048

20 MaxPooling2D_5 (None, 7, 7, 512) 0

21 Dropout_5 (None,7, 7, 512) 0

22 | GlobalAveragePooling2D (None, 512) 0
Total Parameter 1572544

Sumber : (Penulis, 2025)

Setelah lima blok konvolusi, digunakan GlobalAveragePooling2D, yang

mengubah matriks fitur menjadi vektor fitur berdimensi 512. Layer ini mengambil

rata-rata dari setiap fitur map dan cocok digunakan sebagai input bagi model
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klasifikasi lain, seperti Support Vector Machine (SVM) dalam penelitian ini.

Dari tabel tersebut, diketahui bahwa total parameter dalam arsitektur ini
berjumlah 1.572.544, dengan 1.570.560 parameter dapat dilatih (trainable) dan
1.984 parameter tidak dapat dilatih (non-trainable), yang sebagian besar berasal
dari layer normalisasi.

Avrsitektur ini dirancang untuk menyeimbangkan antara kedalaman model
dan kemampuan generalisasi, serta mampu menangani kompleksitas pola citra X-
ray medis yang sering kali memiliki karakteristik visual yang halus dan tidak
eksplisit. Model CNN ini telah menunjukkan kemampuan yang baik dalam

mengekstraksi fitur yang merepresentasikan kondisi paru-paru secara signifikan.

Visualisasi t-SNE: Fitur CNN (Normal vs Pneumonia)
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Gambar 4.3 Visualisasi Fitur Ekstraksi CNN Menggunakan t-SNE
Sumber : (Penulis, 2025)
Gambar 4.3 merupakan hasil visualisasi dua dimensi dari fitur-fitur yang
telah diekstraksi oleh model CNN menggunakan teknik t-distributed Stochastic
Neighbor Embedding (t-SNE). Visualisasi ini bertujuan untuk menggambarkan

sejaun mana fitur-fitur yang diekstraksi dari citra X-ray dada mampu
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membedakan antara dua kelas, yaitu Normal (biru) dan Pneumonia (merah).

Setiap titik pada grafik mewakili satu citra dari data uji yang telah
diproyeksikan ke dalam ruang berdimensi dua. Warna biru merepresentasikan
kelas Normal, sedangkan warna merah merepresentasikan kelas Pneumonia. Hasil
ini menunjukkan bahwa model CNN mampu menghasilkan representasi fitur yang
dapat memisahkan antara dua kelas tersebut dengan cukup baik. Meskipun
terdapat beberapa tumpang tindih (overlap) antar kelas, sebagian besar titik dari
masing-masing kelas membentuk kelompok (cluster) yang terpisah, menandakan
bahwa fitur yang diekstraksi oleh CNN mengandung informasi diskriminatif yang
relevan.

Pelatihan dan Optimasi Model SVM

Setelah proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan arsitektur CNN,
langkah selanjutnya adalah melakukan pelatihan dan optimasi model Klasifikasi
menggunakan Support Vector Machine (SVM). Tujuan dari tahap ini adalah
membangun model klasifikasi yang mampu membedakan antara citra X-ray dada
yang menunjukkan kondisi normal dan pneumonia berdasarkan fitur yang telah
diekstrak.

Fitur dari dataset pelatihan (train) dan validasi (val) digabungkan dan
kemudian dinormalisasi menggunakan metode StandardScaler. Proses normalisasi
bertujuan untuk menyetarakan skala dari setiap fitur agar algoritma SVM dapat
bekerja secara optimal. Normalisasi dilakukan dengan menghitung mean dan
standar deviasi dari data pelatihan, kemudian transformasi ini diterapkan ke

seluruh data pelatihan, validasi, dan pengujian.
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Untuk mendapatkan performa model terbaik, dilakukan proses Grid Search
terhadap beberapa kombinasi parameter SVM. Parameter yang diuji meliputi:
1) C : parameter regularisasi yang diuji dengan nilai [0.01, 0.1].
2) Kernel : jenis kernel yang digunakan, yaitu 'rbf', ‘poly’, dan 'sigmoid'.
3) gamma : nilai gamma yang digunakan adalah 'scale’.

4) degree : hanya berlaku untuk kernel 'poly’, diuji dengan nilai [3, 5].

|
S+ Fitting 5 folds for each of 12 candidates, totalling &8 fits
Best parameters: {'C"': @.1, 'degree': 3, "gamma': "scale', 'kernel": 'rbf'}

Gambar 4.4 Hasil Parameter Pada Proses Grid Search

Sumber : (Penulis, 2025)

Proses Grid Search menghasilkan total 60 kombinasi pelatihan, yang
diperoleh dari 12 kombinasi parameter (C, kernel, gamma, dan degree) yang diuji
masing-masing melalui 5-fold cross-validation. Hal ini berarti setiap kombinasi
parameter dievaluasi sebanyak lima kali dengan data pelatihan yang berbeda-beda
untuk memperoleh hasil yang lebih reliabel dan mencegah overfitting terhadap
subset tertentu.

Dari seluruh kombinasi tersebut, Grid Search menemukan bahwa performa
terbaik diperoleh pada parameter C : 0.1 , kernel : ‘rbf’, gamma : ‘scale’, dan
degree : 3 walaupun nilai degree tidak digunakan pada kernel rbf. Kombinasi
parameter ini memberikan performa tertinggi berdasarkan rata-rata akurasi selama
validasi silang, dan kemudian digunakan sebagai model final untuk tahap
pengujian dan evaluasi akhir. Pemilihan kernel rbf menunjukkan bahwa hubungan
antara fitur-fitur hasil ekstraksi CNN dengan label kelas bersifat non-linear,

sehingga membutuhkan pemisahan dengan hyperplane non-linier untuk
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mendapatkan akurasi yang optimal.

Evaluasi Performa Model

Setelah proses pelatihan dan optimasi model selesai dilakukan, langkah
selanjutnya adalah mengevaluasi performa model dengan menggunakan data uji

(test set).

3v Akurasi pada data latih  : .9275
Akurasi pada data validasi : 8.5008
Akurasi pada data test : 8.8157
| Model kemungkinan overfitting (gap akurasi terlalu besar antara training dan validasi).

Gambar 4.5 Hasil Evaluasi Nilai Akurasi

Sumber : (Penulis, 2025)

Berdasarkan hasil tersebut, terlihat adanya perbedaan yang cukup signifikan
antara akurasi data latih dan data validasi. Secara sekilas, hal ini dapat
menimbulkan indikasi bahwa model tersebut menderita overfitting, yaitu suatu
kondisi di mana model terus-menerus beradaptasi dengan data sehingga tidak
mampu melakukan generalisasi yang tepat terhadap data baru. Namun, dalam
konteks penelitian ini, penurunan akurasi yang drastis pada data validasi tidak
sepenuhnya mencerminkan overfitting, melainkan disebabkan oleh jumlah data
validasi yang sangat kecil, yaitu hanya terdiri dari 16 gambar (8 gambar kelas
“Normal” dan 8 gambar kelas “Pneumonia”).

Jumlah data validasi yang sangat terbatas menyebabkan evaluasi pada data
tersebut tidak cukup representatif untuk mengukur performa model secara
objektif. Dalam statistik, ukuran sampel yang terlalu kecil dapat menghasilkan
estimasi performa yang bias dan tidak stabil. Oleh karena itu, penurunan akurasi
pada data validasi ini bukan disebabkan oleh buruknya kemampuan generalisasi

model, melainkan lebih kepada keterbatasan kuantitas data validasi yang tersedia.
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Sebaliknya, model menunjukkan performa yang cukup baik pada data uji,
dengan akurasi mencapai 81,57%. Data uji merupakan data yang benar-benar
tidak dilibatkan dalam proses pelatihan maupun validasi, sehingga hasil akurasi
pada data uji menjadi indikator utama untuk menilai kemampuan generalisasi
model secara obyektif. Akurasi yang stabil dan tinggi pada data uji menunjukkan
bahwa model masih mampu melakukan prediksi dengan baik terhadap data baru,
sehingga dapat disimpulkan bahwa model tidak mengalami overfitting secara
signifikan.

Untuk meningkatkan performa dalam mendeteksi pneumonia, terutama
dalam mengurangi false negative (kasus pneumonia yang salah terdeteksi sebagai
normal), dilakukan penyesuaian threshold pada skor prediksi SVM. Threshold
disesuaikan ke nilai 0.6 agar model lebih sensitif terhadap kemungkinan adanya

pneumonia. Setelah penyesuaian threshold, diperoleh hasil evaluasi sebagai

berikut:
3~ Accuracy: ©.8157851282851282
Classification Report dengan threshold disesuaikan:
precision recall fl-score  support
Mormal a.87 .79 8.33 234
Pneumonia 8.88 a8.93 8.91 3908
accuracy B8.83 624
macro avg B8.288 B8.86 B8.87 624
weighted avg 8.88 e.88 8.88 624

Gambar 4.6 Hasil Evaluasi Dengan Threshold
Sumber : (Penulis, 2025)
Model menunjukkan recall yang sangat tinggi untuk kelas Pneumonia, yaitu

sebesar 93%, yang berarti model mampu mendeteksi hampir semua kasus
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pneumonia secara benar. Hal ini penting dalam konteks medis, karena kesalahan
dalam mendeteksi pasien yang sebenarnya terinfeksi pneumonia (false negative)
dapat berakibat fatal.

Namun, peningkatan sensitivitas ini diiringi dengan sedikit penurunan
precision pada kelas Normal menjadi 87%, karena model cenderung sedikit "over-
detect™ kasus pneumonia, menyebabkan beberapa gambar normal diklasifikasikan
sebagai pneumonia. Strategi ini dinilai tepat karena lebih baik menghasilkan false
positive dibandingkan false negative dalam aplikasi medis. Hasil tersebut juga

didukung oleh confusion matrix berikut:

Confusion Matrix dengan Threshold Disesuaikan

True Label

Predicted Label
Gambar 4.7 Visualisasi Heatmap Hasil Evaluasi

Sumber : (Penulis, 2025)

Berdasarkan confusion matrix, terdapat 48 citra normal yang salah
diklasifikasikan sebagai pneumonia, dan hanya 28 citra pneumonia yang salah
diklasifikasikan sebagai normal. Hal ini menunjukkan bahwa model sangat efektif
dalam mendeteksi pneumonia, meskipun terdapat beberapa kesalahan dalam

mendeteksi citra normal.
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Secara keseluruhan, model hybrid CNN-SVM yang dikembangkan dalam
penelitian ini memiliki performa yang baik dalam klasifikasi citra X-ray dada.
Dengan akurasi tinggi, recall yang sangat baik untuk kelas pneumonia, dan
tingkat overfitting yang rendah, model ini dapat diandalkan dalam membantu
proses deteksi dini penyakit pneumonia berbasis citra medis.

Penyesuaian Threshold dan Analisis

Setelah Pada tahap ini, dilakukan penyesuaian threshold terhadap hasil
prediksi dari model Support Vector Machine (SVM). Secara default, SVM
menggunakan threshold 0 untuk memisahkan dua kelas, namun dalam konteks
medis, kesalahan dalam mendeteksi penyakit (false negative) dapat menimbulkan
risiko besar bagi pasien. Oleh karena itu, dilakukan penyesuaian threshold untuk
meningkatkan sensitivitas model terhadap deteksi pneumonia.

Penyesuaian threshold dilakukan dengan menaikan nilai ambang keputusan
(decision threshold) dari 0 ke 0.6, sehingga model lebih toleran dalam
mengklasifikasikan suatu gambar sebagai pneumonia. Hasil dari penyesuaian
threshold ini menunjukkan bahwa model menjadi lebih sensitif terhadap gejala
pneumonia, ditandai dengan meningkatnya nilai recall pada kelas pneumonia dari
sebelumnya menjadi 93%.

Namun, perubahan ini menyebabkan peningkatan jumlah false positive,
yaitu kasus gambar X-ray yang sebenarnya normal namun diklasifikasikan
sebagai pneumonia. Meskipun demikian, trade-off ini dianggap wajar dan dapat
diterima, mengingat dalam praktik medis, lebih baik memberikan perhatian atau
pemeriksaan lebih lanjut pada kasus yang dicurigai sebagai pneumonia daripada

melewatkan kasus yang benar-benar positif. Dari confusion matrix setelah
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penyesuaian threshold, diperoleh hasil:
1) True Positive (TP): 186
2) True Negative (TN): 362
3) False Positive (FP): 48
4) False Positive (FP): 28

Analisis ini menunjukkan bahwa hanya 28 kasus pneumonia yang tidak
terdeteksi, sedangkan sebagian besar kasus pneumonia berhasil dikenali.
Sementara itu, kesalahan deteksi pada kasus normal (48 kasus) masih dalam batas
yang dapat diterima untuk konteks aplikasi klinis awal.

Dengan demikian, penyesuaian threshold ini berhasil meningkatkan
kemampuan model dalam mendeteksi pneumonia secara lebih akurat dan
responsif. Langkah ini penting untuk mengoptimalkan kinerja model dalam
konteks screening penyakit, terutama pada sistem pendukung keputusan medis
berbasis citra X-ray dada.

4.7 Visualisasi Prediksi Model

Untuk memberikan pemahaman visual terhadap hasil klasifikasi model
SVM setelah proses ekstraksi fitur menggunakan CNN, dilakukan visualisasi dua
dimensi menggunakan metode t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-
SNE). Visualisasi ini bertujuan untuk merepresentasikan pemisahan antara kelas
"Normal” dan "Pneumonia” secara visual setelah fitur diekstraksi dan

diproyeksikan ke dalam ruang dua dimensi.
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Gambar 4.8 Visualisasi t-SNE Berdasarkan Prediksi SVM (Threshold

Sumber :

Gambar 4.8 menunjukkan visualisasi t-SNE berdasarkan hasil prediksi

model SVM dengan threshold yang telah disesuaikan. Terlihat bahwa mayoritas

Disesuaikan)

(Penulis, 2025)

titik telah terklasifikasi ke dalam kelompok yang konsisten, meskipun masih

terdapat sejumlah titik yang berada pada area tumpang tindih antar kelas, yang

mengindikasikan adanya prediksi yang kurang tepat yang sulit dibedakan secara

visual.

£5NE Peature 3
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Gambar 4.9 Visualisasi t-SNE Berdasarkan Label Asli

(Penulis, 2025)
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Gambar 4.9 menampilkan visualisasi t-SNE berdasarkan label asli dari data
uji. Titik-titik biru menunjukkan citra dengan label asli "Normal”, dan titik-titik
merah menunjukkan citra dengan label "Pneumonia”. Terlihat bahwa penyebaran
data dari dua kelas juga cukup jelas terpisah, meskipun tetap terdapat wilayah
yang berdekatan yang menunjukkan kemiripan pola fitur di antara sebagian data
dari kedua kelas.

Dari perbandingan kedua visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa model
SVM telah mampu memetakan fitur-fitur hasil ekstraksi dari CNN ke dalam ruang
vektor yang cukup representatif untuk membedakan dua kelas. Keberhasilan
pemisahan ini juga selaras dengan hasil evaluasi numerik sebelumnya, seperti
akurasi, precision, recall, dan F1-score.

Implementasi Model ke Aplikasi

Setelah selesainya proses evaluasi dan pelatihan model, langkah selanjutnya
adalah memvisualisasikan model yang dikembangkan ke dalam aplikasi berbasis
web untuk membantu pengguna dalam melakukan prediksi pneumonia dari X-ray.
Implementasi ini bertujuan agar model dapat digunakan oleh pengguna non-teknis
secara praktis dan interaktif.

Aplikasi ini dibangun menggunakan pustaka Gradio, yang memungkinkan
pembuatan antarmuka pengguna grafis (GUI) secara cepat dan mudah diakses
melalui web. Pengguna cukup mengunggah citra X-ray dada, lalu sistem akan
secara otomatis melakukan proses prediksi berdasarkan model hybrid CNN-SVM

yang telah dilatih sebelumnya.
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Deteksi Pneumonia dari X-ray Dada
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Gambar 4.10 Interface Model

Sumber : (Penulis, 2025)
Adapun tahapan dalam proses kerja aplikasi ini adalah sebagai berikut:

1) Pengguna mengunggah citra X-ray dada ke dalam aplikasi.

2) Gambar yang diunggah dikonversi ke format RGB dan diubah
ukurannya menjadi 224x224 piksel.

3) Model CNN vyang telah dilatih akan mengekstraksi fitur dari gambar
tersebut.

4) Fitur yang dihasilkan dinormalisasi menggunakan StandardScaler yang
telah dilatih pada data pelatihan.

5) Hasil normalisasi fitur kemudian diklasifikasikan oleh model SVM
untuk memprediksi apakah gambar termasuk dalam kelas “Normal”
atau “Pneumonia”.

6) Hasil prediksi ditampilkan secara langsung pada antarmuka dalam
bentuk label yang mudah dipahami.

Dengan adanya implementasi ini, model yang telah dibangun tidak hanya
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terbatas pada penggunaan dalam lingkungan pengembangan (eksperimen), tetapi
juga dapat diakses secara praktis oleh pengguna akhir sebagai alat bantu awal
dalam mendeteksi pneumonia secara otomatis dari citra X-ray dada.

Pembahasan dan Analisis

Berdasarkan hasil evaluasi performa model yang telah dilakukan, model
hybrid CNN-SVM menunjukkan kemampuan yang cukup baik dalam mendeteksi
pneumonia berdasarkan citra X-ray dada. Model ini mampu mencapai akurasi
sebesar 92,75% pada data latih dan 81,57% pada data uji, yang menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang memadai terhadap data
baru.

Meskipun akurasi pada data validasi tercatat hanya 50%, hal ini tidak serta-
merta menandakan bahwa model mengalami overfitting secara signifikan.
Rendahnya akurasi pada data validasi lebih disebabkan oleh jumlah data validasi
yang sangat terbatas, yaitu hanya 16 gambar. Jumlah ini tidak cukup untuk
memberikan estimasi performa yang stabil dan representatif, sehingga hasil
validasi dianggap kurang dapat dijadikan tolak ukur utama. Sebagai gantinya,
performa pada data uji dijadikan acuan utama karena mencerminkan kemampuan
model terhadap data yang benar-benar belum pernah dilihat sebelumnya.

Proses ekstraksi fitur menggunakan CNN telah berhasil mereduksi dimensi
data citra menjadi fitur-fitur numerik yang informatif dan relevan, yang kemudian
diklasifikasikan menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM).
Penggunaan metode GridSearchCV dan Stratified K-Fold Cross Validation dalam
pelatihan SVM juga telah membantu dalam menemukan parameter model terbaik

yang mampu mengoptimalkan kinerja klasifikasi.
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Hasil evaluasi lebih lanjut menggunakan metrik seperti precision, recall, f1-
score, dan confusion matrix menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
deteksi yang tinggi terhadap kelas pneumonia (recall mencapai 93%). Hal ini
sangat penting dalam konteks deteksi penyakit, karena kesalahan dalam
mendeteksi kasus pneumonia (false negative) dapat berakibat serius. Oleh karena
itu, penyesuaian threshold prediksi dilakukan secara manual untuk mengurangi
risiko false negative, yang terbukti mampu meningkatkan sensitivitas model
terhadap kasus pneumonia.

Visualisasi menggunakan t-SNE terhadap hasil prediksi dan label asli juga
menunjukkan pemisahan yang cukup jelas antara kelas Normal dan Pneumonia,
baik berdasarkan prediksi model maupun berdasarkan label asli. Hal ini
memberikan indikasi tambahan bahwa fitur yang diekstraksi oleh CNN cukup
efektif dalam memisahkan kedua kelas tersebut di ruang fitur berdimensi rendah.

Namun, selama proses penelitian ini, terdapat beberapa tantangan yang
harus dihadapi. Salah satu tantangan utama adalah jumlah data validasi yang
sangat terbatas, yakni hanya terdiri dari 16 gambar, yang menyebabkan hasil
evaluasi pada data validasi menjadi tidak stabil dan kurang representatif. Hal ini
menyulitkan dalam menilai performa model secara obyektif di tahap validasi,
sehingga analisis lebih difokuskan pada hasil uji.

Selain itu, integrasi antara model CNN sebagai feature extractor dan SVM
sebagai classifier juga memerlukan penanganan teknis yang kompleks, mulai dari
proses normalisasi fitur, penyimpanan antar tahap, hingga pengujian performa
akhir. Di sisi lain, keterbatasan perangkat komputasi seperti keterbatasan memori

dan waktu sesi pada platform Google Colab menjadi kendala teknis yang cukup
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menyita waktu, terutama saat proses pelatihan model dan ekstraksi fitur dalam
jumlah besar. Terakhir, implementasi model ke dalam aplikasi menggunakan
Gradio juga menuntut konversi pipeline dan penyesuaian input gambar secara real
time, sehingga memerlukan perhatian ekstra dalam menjaga keakuratan hasil
prediksi dan kenyamanan pengguna. Meskipun berbagai tantangan tersebut
dihadapi, penelitian ini tetap dapat diselesaikan dengan baik dan menghasilkan

model yang berfungsi dengan optimal.
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BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan maka dapat diambil
beberapa kesimpulan sebagai berikut:

1) Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem deteksi pneumonia
berbasis citra X-ray dada menggunakan pendekatan hybrid CNN-SVM,
di mana CNN digunakan untuk ekstraksi fitur dan SVM untuk
klasifikasi dua kelas, yaitu “Normal” dan “Pneumonia”.

2) Model hybrid CNN-SVM menunjukkan performa yang baik dengan
akurasi sebesar 92.75% pada data latih dan 81.57% pada data uji.
Meskipun akurasi validasi hanya 50%, hal ini disebabkan oleh jumlah
data validasi yang sangat terbatas, bukan karena overfitting. Evaluasi
lanjutan menunjukkan model memiliki sensitivitas tinggi terhadap
kasus pneumonia, dengan recall mencapai 93% dan fl-score sebesar
91% untuk kelas Pneumonia.

3) Tantangan dalam penelitian ini meliputi keterbatasan jumlah data
validasi, kompleksitas dalam proses ekstraksi fitur dan optimasi
parameter, serta integrasi model ke dalam aplikasi berbasis Gradio.
Namun, hasil implementasi menunjukkan bahwa model dapat
diterapkan secara praktis dalam aplikasi sederhana untuk mendukung

diagnosis awal pneumonia.
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5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan mengenai "Pengolahan
Citra Digital untuk Ekstraksi Fitur pada Hybrid Model CNN-SVM dalam Deteksi
Penyakit Pneumonia Berbasis X-ray Dada", maka dapat diambil saran yaitu untuk
pengembangan lebih lanjut, klasifikasi dapat ditingkatkan menjadi multi-kelas,
misalnya membedakan antara pneumonia bakteri, jamur dan virus. Selain itu,
pengujian pada data X-ray dari rumah sakit atau institusi medis nyata, serta
keterlibatan dokter spesialis radiologi, penting untuk menilai kesiapan sistem
dalam konteks klinis yang sebenarnya.

Penelitian lanjutan juga dapat mengkaji perbandingan performa antara
pendekatan hybrid CNN-SVM dengan model deep learning end-to-end seperti
CNN + Softmax, atau model pretrained (transfer learning) seperti VGG16,
ResNet, dan EfficientNet untuk mengetahui efektivitas relatif dari setiap
pendekatan. Serta Penambahan jumlah data validasi dan pengujian sangat

disarankan agar evaluasi performa model menjadi lebih representatif.
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LAMPIRAN
A. Lampiran Code Program

1) Penetapan Seed

0 import random
import numpy as np
import tensorflow as tf
import os

seed = 42

random,.seed{seed)

np.random.seed(seed}
tf.random.set_seed{seed)

os.environ[ "PYTHOMHASHSEED'] = striseed)

2) Preprocessing

‘) from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from google.colab import drive

drive.mount("/comtent/drive")

# 1. Direktori dataset

data_dir = '/content/drive/mMyDrive/dataset/archive (2)/chest_xray"
train_dir = data_dir + '/train’

val dir = data_dir + "fval'

test dir = data_dir + ' /fest’

batch_size = 15

# 3. Generagtor denmgam augmentasi {(untuk traininmg CMN saja)
train_datagen_aug = ImageDataGeneratory

rescale=1./255,

rotation_range=1%,

width_shift_range=2.1,

height_shift_range=2.1,

Zoom_range=a.1,

horizontal_flip=True

X

train_data_aug = train_datagen aug.flow_from_directory(
train_dir,
target_size=(224, 224},
batch_size=batch_size,
class mode='binary',
shuffle=True,
seed=seed
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# 4. Generator tanpa augmentasi {umtuk ekstraksi fitur CHNN ke .npy)
pure_datagen = ImageDatacenerator{rescale=1./255)

train_data_no aug = pure_datagen.flow_from_directory(
traim_dir,
target_size=(224, 224),
batch_size=batch_size,
class_mode="binary®,
shuffle=False
}

val data = pure_datagen.flow_from_directory(
val_dir,
target_size=(224, 224},
batch_size=batch_size,
class_mode="binary®,
shuffle=False

}

test data = pure_datagen.flow_from_directory(
test_dir,
target_size=(224, 224),
batch_size=batch_size,
class_mode="binary",
shuffle=False

3) Cek Resize, normalisasi, dan augmentasi

(’ # Ambil satu batch daril data training
images, labels = next(train_data_aug)

# Lihat bentuk dari gambar (batch_size, height, width, channels)
primt{"Ukuran gambar:", images.shape}

(’ primt(“Nilai piksel minimum:", images.min{))
primt{"Nilai piksel maksimum:", images.maxi)}

" import matpletlib.pyplot as plt

# Tampilkan 9 gambar dari batch
plt.figure{figsize=({1a, 18)}
for 1 im range(9):
plt.subplot{3, 2, i+l)
plt.imshow({images[i])
plt.adis("off")
plt.suptitle("Contoh Gambar Hasil Augmentasi”™)
plt.show(}
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4) Membuat Model Ekstraksi Fitur

© frow tensorflow. keras.sodels tapert Model
from tessortlow.keres. layers iapart ConvaD, MaxPeolingaD, Dropout, GloteliveragePcolinglD, Trput, Matchiwirmaelizatisn
from tensarflow. kerar inmpors regelarizers
from temsorflow. keras.initializers fsgport Meliorsel

£ 1, Irgut shape wntek gemar 124x328 RGN
Irput_shape » (224, 234, 1)
lrputs = Input(shape~inpat_shape)

2. Comvalutineal flack 1

= Camc20(23, (3, 3], sctivatione 'rulu’, peddings'same’, kernel initislizer-Hettsrsal! |, bersel regulsritsesregulacizers 1300.000) ) (leputs)
= Satchormalization]) (%)

= MaxP00ling20(poal_sizeal2, 1))(x)

= Drogout{®. 4)(x)

3. Comvalutiomal Rlack 2

= Comv2D(6s, (3, 1), sctivetione'relu’, paddings"sase’, kernel InitisllrereHehorsell), kersel regularitersregulorizers 12(0.004))(x)
= BarchNorsalization]) ()

= MaxFoolisgiDiponl sizes 2, 1))ix)

» Drogowt (9. 4)(x)

x %X xxwW

W, Commlutipral Dlack 2

= Com20(120, (3, 1), sctivatione'relu’, peddisgs ssw’, darmel_initializerstieliormel (), kernel_regularizersregularizers.i2(0.001))(x)
= Satchicrmalization)(x)

= MaPoaling20(peal sizes(2, 2))(x)

* Dropowt(d.4) (x)

X R Nw

§. Convolutiznal Blotk =

= Cam20(296, (3, %), activations'rely', pedding='veme’, kermal_inltislizer=tefiormal( |, kernel regularizereragelarizers . 12(0,000))(x;
= Batchiormmlization])(x)

» MaFoolinglD{pool _sizesi2, 2))(x)

= Drogout(0.4)(x)

X xw

6. Convolutional Block 5

= Com20(S12, (¥, 3}, activetions'relu’', peddings'ssme’, kemal initializerstficrmal|), kernel regularizsrersgelarizers . 12(0.881))(x}
BatchMorsalization] )(x)

= MaxPooling20(pool sfreei2, 2))(x)

= Drepout(8.4)(x)

XX xwm
.

% 7, Glchal Average Pooling umtuk slotraksd Fitur skhir

* = GloboliveragePooling20()(x)

£ 3. Beat model OWN sedagul festure extractor
enn_Teature extractor = Model/inputselsputs, outputsex)

2 9. Taspllhan ringuacan sodel
enn festure extractor. sussscy()

5) Visualisasi t-SNE Fitur CNN

° from sklearn.manifold import TSNE
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

# Ekstrak fitur dari test_data
features = cnn_feature_extractor.predict(test_data)

# Ambil label asli (@ = Nermal, 1 = Pneumonia)
labels = test_data.classes

# Ubah ke dimensi 2 menggunakan t-SME
tsne = TSNE{n_components=2, random state=seed)
features_2d = tsne.fit_transform(features)

# Visualisasikan

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.scatter(features_2d[:,8], features_2d[:,1], c=labels, cmap="cooclwarm', alpha=0.7)
plt.title("Visualisasi t-SNE: Fitur CNN (Normal vs Pneumonia)™)

plt.xlabel("Dimensi 1")

plt.ylabel("Dimensi 2"}

plt.colorbar(label="Label Kelas (@=Normal, 1=Pneumocnia)™)

plt.show()



6) Ekstraksi Fitur dan Simpan ke .Npy

o- import numpy as np
from tgdm import tgdm

# Fungsi untuk ekstraksi fitur dari data generator menggunakan CHN
def extract_features(data_generator, model):

features = []
labels = []

for 1 in tgdm{range(len(data_generator))):
imgs, lbls = data_gemerator[i]
feats = model.predict({imgs, verbose=8)
features.append{feats)
labels.append(1lbls)

return np.vstack(features), np.concatenate(labels)

# Ekstraksi fitur dari train, val, dan test

train_features, train_labels = extract_features{train_data_no_aug, cnn_feature_extracturﬂ
val_features, wval_labels = extract_features{val_data, cnn_feature_extractor}
test_features, test_labels = extract_features(test_data, cnn_feature_extractor)

# Simpan ke file .npy
np.save("'/content/drive/MyDrive/train_features.npy', train_features)
np.save("'/content/drive/MyDrive/train_labels.npy', train_labels)
np.save('/content/drive/MyDrive/val_features.npy', val features)
np.save( ' /content/drive/MyDrive/val_labels.npy', wval_ labels)
np.save( "' /content/drive/MyDrive/test_features.npy®, test_features)
np.save{ ' /content/drive/MyDrive/test_labels.npy', test labels)

7) Training SVM dengan Grid Search

o from sklearn.svm import SVC
from sklearn.model_selection import stratifiedkFold, GridSearchv
from sklearn.preprocessing import Standardscaler
from sklearn.metrics import accuracy_score
import numpy as np

# Load data training dan validasi

train_features = np.load{"/content/drive/MyDrive/train_features.npy")
train_labels = np.load("/content/drive/MyDrive/train_labels.npy")
val_features = np.load("/content/drive/MyDrive/val_features.npy")
val_labels = np.load('/content/drive/MyDrive/val_labels.npy')

# Gabungkan data train dan val
X = np.vstack({[train_features, val_features]}
¥ = np.concatemate{[train_labels, wval_labels])

# Normalisasi
scaler = standardscaler()
¥_scaled = scaler.fit_transform{X)

# Setup parameter Gridsearch
param_grid = {
'C': [e.e1, 8.1],
‘kernel’: ['poly', "sigmoid®, ‘rbf'],
‘gamma': ['scale'],
‘degree’: [2, 5] # hanya berlaku umtuk kernel poly
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# Gunakan stratified K-rFold agar proporsi kelas tetap seimbang
skf = StratifiedkFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=seed)

# Setup GridsearchCv dengan Stratified K-Fold

swm = SVC()

grid = aridsearchCv{estimator=svm, param_grid=param_grid, cv=skf, n_jobs=-1, verbose=2)
grid.fit(X_scaled, ¥)

# Model terbaik
best_swm = grid.best_estimator_
print{"gest parameters:”, grid.best_params_)

8) Proses Scaler

‘;} from sklearn.preprocessing import Standardscaler
import numpy as np

# Load fitur

train_features = np.lead{"'/content/drive/MyDrive/train_features.npy')
val features = np.load("/content/drive/MyDrive/val_features.npy')
test_features = np.load{"/content/drive/MyDrive/test_features.npy')

# Scaling

scaler = Standardscaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform{train_features)
X_wval_scaled = scaler.transform{val_features)
¥_test_scaled = scaler.transform{test_features)

9) Cek Overfitting

‘:} from sklearn.metrics import accuracy_score, confusion_matrix, classification_report
import numpy as np

# Load label

y_train = np.load{"/content/drive/MyDrive/train_labels.npy')
val_labels = np.load('/content/drive/MyDrive/val_labels.npy")
test_labels = np.load('/content/drive/MyDrive/test_labels.npy")

# Prediksi

train_preds = best_swvm.predict{X train_scaled)
val_preds = best_svm.predict{X_val_scaled)
test_preds = best_swvm.predict({X_test_scaled)

# Hitung akurasi

train_acc = accuracy_score(y_train, train_preds)
val_acc = accuracy_score{val_labels, val_preds)
test_acc = accuracy_score(test_labels, test_preds)

# Threshold untuk analisis overfitting
thresheld = 2.18 # misal 1% gap toleransi

# Tampilkan hasil akurasi

print{f"Akurasi pada data latih : {train_acc:.a4f}")
print{f"Akurasi pada data validasi : {val_acc:.4f}")
print{f"Akurasi pada data test : {test_acc:.4f}")



# Analisis sederhana
if train_acc - val_acc > thresheold:
print{" 4 Model kemungkinan overfitting (gap akurasi terlalu besar antara training dan walidasi).")
elif val _acc « test_acc and abs{test_acc - train_acc) < threshold:
print(" [l Model generalisasi cukup baik.")
elif abs(train_acc - val_acc) < threshold and abs{train_acc - test_acc) < thresheold:
print(" & model tampak seimbang dan tidak overfitting.™)
else:
print(" @ Model overfitting ringan atau data imbalance).™)

# Dapatkan skor keputusan SVM
test_scores = best_svm.decision_fumction(X_test_scaled)

# set thresheld baru untuk kurangi false negative pneumonia (adjust sesuai kebutuhan)
new_threshold = 8.5

# Prediksi ulang berdasarkan threshold manual
test_preds_threshold = (test_scores »>= new_threshold).astype(int)

10) Evaluasi Model

t} from sklearn.metrics import classificationm_report, confusion_matrix, accuracy_score
import numpy as np

# Load test set
test_features = np.load('/content/drive/MyDrive/test_features.npy')
test_labels = mp.load('/content/drive/MyDrive/test_labels.npy')

# Evaluasi model terbaik
y_pred = best_svm.predict(¥_test_scaled)

# Evaluasi performa
print{"Accuracy:", accuracy_score(test_labels, y_pred))

print{"classification Report denganm threshold disesuaikan:™)
print{classification_report(test_labels, test_ preds_threshold, target_names=["Normal", "Pneumonia"]})

print{"confusion Matrix dengan threshold disesuaikan:™)
print{confusion_matrix(test_labels, test_preds_threshold}}

11) Visualiasasi Heatmap Confussion Matrix

o- import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.metrics import confusion_matrix

# Hitung confusion matrix berdasarkan prediksi dengan threshold disesuaikan
cm = confusion_matrix(test_labels, test_preds_threshold)

plt.figure{figsize=(&6, 5}}

sns.heatmap{cm, annoct=True, fmt="d', cmap="Bluesz"', cbar=False)
plt.title( "Confusion Matrix dengan Threshold Disesuaikan')
plt.xlabel('Predicted Label")

plt.ylabel("'True Label'}

plt.show()



12) Visualisasi t-SNE Setelah Klasifikasi SVM

o import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.manifold import TSNE

import numpy as np

# Jalankan t-sSNE pada fitur test yang sudah diskalakan
tsne = TSNE{n_components=2, perplexity=38, n_iter=188e, random_state=seed)
¥_test_tsne = tsne.fit_transform(Xx_test_scaled)

# Visualisasi berdasarkan prediksi dengan threshold disesuaikan
plt.figure(figsize={18, &})

colors = ['blue’, "red']

label_names = ['Normal {@}"', "Pneumonia (1)']

for 1, label in enumerate(np.unique(test_preds threshold)}}:
indices = test preds_threshcld == label
plt.scatter(X_test_tsne[indices, @], X_test_tsne[indices, 1],

c=colors[i], label=f'Predicted {label_names[int{label}]}', alpha=8.&)

plt.title{"visualisasi t-SME Berdasarkan Prediksi svM (Threshold Disesuaikan)™)
plt.xlabel("t-SME Feature 1")
plt.ylabel({"t-SME Feature 2")

plt.legend()
plt.grid(True}
plt.tight_layout()
plt.show()

# Opsicnal: Visualisasi berdasarkam label asli (untuk perbandingan}
plt.figure{figsize=({18, &1}
for i, label im enumerate{np.unigque{test_labels}):
indices = test_labels == label
plt.scatter{X_test_tsne[indices, 8], X_test tsne[indices, 1],
c=Colors[i], label=f'True {label names[int(label}]}"', alpha=8.&)

plt.title("visuwalisasi t-SNE Berdasarkan Label Asli™)
plt.xlabel{"t-SNE Feature 1)
plt.ylabel{ "t-SNE Feature 2")

plt.legemnd( )
plt.grid(True}
plt.tight_layout()
plt.show(}

13) Menyimpan Model yang Sudah Dilatih ke Google Drive

© import joblib

# Simpan CNN Feature Extractor
cnn_feature_extractor.save('/content/drive/MyDrive/cnn_feature_extractor.hs')

# Simpan SVM model terbaik dari GridSearch
joblib.dump{best_swm, '/content/drive/MyDrive/svm_model.pkl')

# Simpan Scaler
joblib.dump{scaler,

'fcontent/drive/MyDrive/scaler.pkl’)
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14) Instal Gradio

© !pip install gradio
import gradio as gr

15) Load Model yang Sudah Disimpan

1;} from tensorflow.keras.models import load_model
import joblib
import numpy as np
from PIL import Image
import cw2

# Load CHN feature extractor
cnn_model = load model( " /comtent/drive/MyDrive/cnn_feature_extractor.hs')

# Load SWM model
svim_model = joblib.load("/content/drive/MyDrive/svm_model.pkl")

# Load scaler
scaler = joblib.load('/content/drive/MyDrive/scaler.pkl"}

16) Membuat Fungsi Prediksi Untuk Interface

o def predict_pneumonia(img):
# Konversi dan resize gambar
img = img.convert("RGB")
img = img.resize((224, 224))
img_array = np.array{img) / 255.2 # Normalisasi
img_array = np.expand_dims{img_array, axis=8) # Tambahkan batch dimensi

# Ekstraksi fitur dengam CHN
features = cnn_model.predict{img_array)

# Normalisasi fitur
features_scaled = scaler.transform{features)

# Prediksi dengan SwM
prediction = svm_model.predict{features_scaled}[@]

# Label
label = “Pneumonia” if prediction == 1 else "Normal”
return label

17) Membuat Interface Model

o interface = gr.Interface{
fn=predict_pneumcnia,
inputs=gr.Image(type="pil"},
outputs=gr.Label{num_top_classes=2},
title="peteksi Pneumonia dari X-ray Dada",
descriptien="upload gambar X-ray dada untuk mendeteksi apakah terkena pneumonia atau tidak”™

}

interface.launchi)



18) SK Pembimbing
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