
 

 
 

JACIS : Journal Automation Computer Information System Volume: 6, Nomor 2, 2026,  Hlm: 372 - 384 
 

 

Penerapan Convolutional Neural Network untuk 

Klasifikasi Penyakit Paru-Paru Berbasis Citra X-Ray 

Dada 

Green Ferry Mandias1*, Reynoldus Andrias Sahulata2, Ivanna Junamel Manoppo3 

1 Universitas Klabat; green@unklab.ac.id 
2 Universitas Klabat; rey_sahulata@unklab.ac.id 
3 Universitas Klabat; i.manoppo@unklab.ac.id 

 

Abstrak: Penelitian ini bertujuan mengembangkan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

mengklasifikasikan citra X-ray dada ke dalam tiga kategori, yaitu Lung Opacity, Normal, dan Viral 

Pneumonia. Model dikembangkan menggunakan dataset citra X-ray yang melalui tahap pra-pemrosesan 

meliputi normalisasi, augmentasi data, dan penyesuaian ukuran citra sebelum proses pelatihan. Evaluasi 

performa dilakukan menggunakan confusion matrix, precision, recall, F1-score, dan akurasi. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 89%, dengan performa terbaik pada kelas Viral 

Pneumonia yang memperoleh F1-score sebesar 95%. Meskipun masih ditemukan kesalahan klasifikasi antara 

kelas Lung Opacity dan Normal, model mampu menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik dalam 

membedakan karakteristik visual ketiga kelas. Hasil penelitian menunjukkan bahwa arsitektur CNN yang 

diusulkan berpotensi digunakan sebagai baseline model untuk sistem computer-aided diagnosis (CAD) 

berbasis citra X-ray paru 

Keywords: CNN; Klasifikasi Paru-Paru; X-Ray, Deep Learning 

 

DOI: https://doi.org/10.47134/jacis.v6i2.204 

*Correspondensi: Green Ferry Mandias 

Email: green@unklab.ac.id 

 

Receive: 30 Juni 2026 

Accepted: 12 Juli 2026 

Published: 14 Juli 2026 

 

 
Copyright: © 2026 by the authors. Submitted 

for possible open access publication under 

the terms and conditions of the Creative 

Commons Attribution (CC BY) license 

(http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
 

Abstrak: This study proposes a Convolutional Neural 

Network (CNN) model for classifying chest X-ray images 

into three categories: Lung Opacity, Normal, and Viral 

Pneumonia. The model was developed using a chest X-ray 

dataset that underwent several preprocessing stages, 

including image normalization, data augmentation, and 

image resizing prior to the training process. Model 

performance was evaluated using a confusion matrix, 

precision, recall, F1-score, and accuracy metrics. The 

experimental results demonstrate that the proposed model 

achieved an overall accuracy of 89%, with the best 

performance obtained for the Viral Pneumonia class, 

achieving an F1-score of 95%. Although some 

misclassification occurred between the Lung Opacity and 

Normal classes due to their similar radiographic 

characteristics, the model exhibited good generalization 

capability in distinguishing the visual features of the three 

classes. These findings indicate that the proposed CNN 

architecture has the potential to serve as a baseline model 

for computer-aided diagnosis (CAD) systems based on chest 

X-ray imaging.  
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PENDAHULUAN 

Penyakit paru-paru merupakan salah satu masalah Kesehatan terbesar di dunia yang 

mempengaruhi kualitas hidup Masyarakat saat ini. Menurut Kementerian Kesehatan, di 

Indonesia penyakit paru-paru merupakan masalah kesehatan yang paling utama, 

menyumbang 25,8% kematian akibat penyakit pernapasan [1]. Penyakit paru-paru seperti 

pneumonia, tuberkulosis (TB), pneumotoraks, dan infiltrasimemiliki gambar yang sering sulit 

dibedakan karena pola visual yang mirip pada pemeriksaan rontgen paru [2]. Salah satu 

penyebab kematian anak terbesar adalah pneumonia.  

Diagnosis pneumonia menggunakan gambar CT-Scan dan X-ray [3], [4]. Gejala umum 

seperti batuk, demam, sesak nafas, dan kelainan pada jaringan paru-paru yang dapat dilihat 

pada pencitraan medis adalah tanda penyakit ini. Penyakit paru, terutama di Indonesia, 

masih menjadi perhatian utama di bidang kesehatan masyarakat [5], [6]. Sementara metode 

standar seperti RT-PCR memiliki keterbatasan sensitivitas dan tidak selalu tersedia secara 

merata, pemeriksaan klinis konvensional terkadang tidak cukup akurat [7]. Selain itu, 

subjektivitas dan resiko keterlambatan diagnosis dapat meningkat jika radiolog bergantung 

pada pemeriksaan manual [8]. Oleh karena itu, untuk meningkatkan keakuratan diagnosis 

penyakit paru, pengembangan teknik diagnosa yang cepat dan akurat sangat penting [9].  

Berkat kemajuan teknologi AI (Kecerdasan Buatan) khususnya Convolutional Neural 

Network (CNN), analisis otomatis citra medis menjadi lebih efisien dan akurat, tetapi 

meskipun keduanya sangat akurat, keduanya tidak selalu tersedia karena biaya yang mahal 

dan keterbatasan peralatan [10], [11]. Citra X-ray dada merupakan alat yang paling umum 

digunakan untuk pemeriksaan paru-paru [12]. Meskipun lebih murah, mudah diakses, dan 

cepat, citra X-ray telah menjadi alat penting dalam pemeriksaan paru-paru. Namun, tenaga 

medis membutuhkan ketelitian dan pengalaman dalam proses pembacaannya. Kesalahan 

diagnosis dapat disebabkan oleh gambar yang buruk, kelelahan dokter, atau kompleksitas 

pola penyakit. X-ray menjadi alat bantu diagnosis yang semakin populer selama pandemi 

karena dapat menunjukkan kondisi paru-paru secara visual dan membantu membedakan 

pola abnormal pada jaringan paru-paru [13]. Banyak upaya telah dilakukan untuk 

menggunakan komputasi pada gambar X-ray untuk menghasilkan metode diagnosis yang 

lebih cepat dan akurat.  

Penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa berbagai arsitektur deep learning mampu 

memberikan kinerja yang baik dalam klasifikasi penyakit paru berbasis citra X-ray. 

Penelitian pada [14] mengkaji pengelompokan empat jenis penyakit paru menggunakan 

pendekatan dimensi fraktal dan algoritma Fuzzy C-Means, dengan akurasi mencapai 86%. 

Selanjutnya, penelitian pada [15], mengembangkan metode segmentasi citra paru 

menggunakan arsitektur EfficientNet sebagai dasar peningkatan kualitas proses analisis 

citra. 
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Untuk tugas klasifikasi empat kategori penyakit, yaitu Pneumonia, COVID-19, Normal, dan 

Tuberkulosis (TBC), Muhammad et al [16], mengombinasikan Convolutional Neural 

Network (CNN) dengan teknik RGB Equalization dan berhasil memperoleh akurasi sebesar 

91%. Hasil yang lebih tinggi dilaporkan oleh Razief et al [17], yang menerapkan arsitektur 

MobileNet dengan metode prapemrosesan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization 

(CLAHE) sehingga mencapai akurasi sebesar 94.687%.  

Selain itu, studi literatur yang komprehensif pada [18] menyimpulkan bahwa pendekatan 

transfer learning merupakan metode yang paling banyak digunakan dan terbukti efektif 

dalam meningkatkan performa klasifikasi penyakit paru berbasis citra X-ray. Temuan 

tersebut sejalan dengan penelitian sebelumnya [19], yang menunjukkan bahwa CNN 

memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengekstraksi karakteristik visual yang 

kompleks dari citra medis. Oleh karena itu, berbagai penelitian telah memanfaatkan 

beragam arsitektur CNN, seperti ResNet, MobileNet, DenseNet, dan VGG-16, untuk 

mengklasifikasikan penyakit paru dan COVID-19 [9], [20].  

Meskipun berbagai penelitian sebelumnya telah menerapkan arsitektur deep learning seperti 

ResNet, DenseNet, dan MobileNet dengan pendekatan transfer learning untuk klasifikasi 

penyakit paru berbasis citra X-ray, sebagian besar metode tersebut masih bergantung pada 

model pre-trained yang kompleks dan membutuhkan sumber daya komputasi tinggi. Selain 

itu, belum banyak penelitian yang secara khusus mengevaluasi performa model CNN 

sederhana sebagai baseline pada skenario klasifikasi tiga kelas (Normal, Lung Opacity, dan 

Viral Pneumonia) dengan analisis kesalahan antar kelas yang memiliki kemiripan visual 

tinggi. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada pengembangan model CNN dengan 

pipeline preprocessing terstandarisasi untuk mengidentifikasi performa dasar serta 

karakteristik kesalahan klasifikasi pada dataset X-ray paru. Kontribusi utama penelitian ini 

adalah penyediaan baseline CNN yang efisien, analisis kesalahan antar kelas, serta evaluasi 

performa pada dataset publik sebagai dasar pengembangan model yang lebih kompleks di 

masa mendatang 

 

METODE 

Penelitian ini dilaksanakan melalui serangkaian tahapan sistematis yang mencakup 

pengumpulan dataset, pra-pemrosesan citra, augmentasi data, perancangan arsitektur CNN, 

proses pelatihan, serta evaluasi kinerja model. Setiap tahapan dirancang agar model dapat 

mempelajari pola visual pada citra X-ray dan melakukan klasifikasi penyakit paru secara 

optimal. Gambar 1 menunjukkan rangkaian metode penelitian. 

 

 

 
 

Gambar 1. Metode Penelitian 



JACIS: Journal Automation Computer Information System Volume: 6, Nomor 2, 2026                                                         375 of 384 

 

Dataset 

Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle, yaitu Curated Chest X-Ray Image Dataset for 

COVID-19 and Other Lung Diseases. Dataset ini terdiri dari citra X-ray dada untuk tiga kelas, 

yaitu Lung Opacity, Normal, dan Viral Pneumonia. Jumlah data masing-masing kelas 

adalah: Lung Opacity: 225 citra, Normal: 250 citra dan Viral Pneumonia: 220 citra. Total data 

yang digunakan 695 citra. Dataset dibagi menjadi 70% data latih, 20% data validasi, dan 10% 

data uji secara acak untuk memastikan proses pelatihan dan evaluasi berjalan objektif. 

Karakteristik dataset berupa citra X-ray dada dengan variasi kualitas dan tingkat kemiripan 

tinggi antar kelas, khususnya antara Lung Opacity dan Normal.  

Pra-Pemrosesan Citra 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk menyiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan 

arsitektur CNN serta meningkatkan kualitas proses pembelajaran model. Tahapan yang 

dilakukan meliputi: 

1) Resizing 

Pada tahapan ini seluruh citra X-ray diseragamkan ukurannya menjadi 224 × 224 piksel agar 

sesuai dengan input pada arsitektur CNN yang digunakan 

2) Normalisasi Pixel 

Nilai intensitas piksel dinormalisasi ke rentang 0 hingga 1. Proses ini bertujuan untuk 

mempercepat konvergensi selama pelatihan serta meningkatkan stabilitas proses optimasi 

model.  

3) Konversi Warna 

Seluruh citra dipastikan berada dalam format yang sesuai dengan kebutuhan model, baik 

grayscale maupun RGB, tergantung pada konfigurasi arsitektur CNN yang digunakan.  

Arsitektur CNN 

Penelitian ini menggunakan model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis arsitektur 

sequential untuk klasifikasi citra X-ray dada ke dalam tiga kelas: Lung Opacity, Normal, dan 

Viral Pneumonia. Input citra berukuran 224 × 224 × 3 dengan proses normalisasi nilai piksel. 

Arsitektur CNN terdiri dari tiga blok konvolusi dengan konfigurasi sebagai berikut: 

1) Conv2D 32 filter (3×3) + ReLU + MaxPooling (2×2)  

2) Conv2D 64 filter (3×3) + ReLU + MaxPooling (2×2)  

3) Conv2D 128 filter (3×3) + ReLU + MaxPooling (2×2)  

Hasil ekstraksi fitur kemudian diratakan menggunakan Flatten layer dan diteruskan ke fully 

connected layer dengan 128 neuron serta aktivasi ReLU. Untuk mengurangi overfitting 

digunakan dropout sebesar 0.5. 
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Lapisan keluaran menggunakan Dense layer dengan 3 neuron dan aktivasi softmax untuk 

menghasilkan probabilitas masing-masing kelas. 

Pemilihan kernel 3×3, ReLU, dan max pooling didasarkan pada efektivitasnya dalam 

ekstraksi fitur lokal citra medis serta efisiensi komputasi. Arsitektur ini digunakan sebagai 

model baseline CNN tanpa ketergantungan pada transfer learning. 

Augmentasi Data 

Untuk meningkatkan variasi data dan mengurangi risiko overfitting, dilakukan augmentasi 

pada data latih dengan beberapa teknik transformasi citra secara acak. Teknik augmentasi 

yang digunakan meliputi: 

1) Rotasi  

2) Flip horizontal  

3) Flip vertikal  

4) Zoom  

5) Shear  

6) Shift lebar dan tinggi  

Penerapan augmentasi data ini bertujuan untuk memperkaya variasi representasi citra 

sehingga model mampu mengenali pola penyakit paru dalam berbagai kondisi transformasi 

visual, serta meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data baru. 

Pelatihan Model 

Proses pelatihannya dilakukan menggunakan data latih yang telah di augmentasi. Pada 

setiap epoch, nilai akurasi dan loss untuk data latih maupun validasi dipantau untuk 

melihat perkembangan proses pembelajaran. Dari hasil pelatihan, diperoleh peningkatan 

akurasi yang konsisten dan penurunan nilai loss yang stabil, menandakan bahwa tanpa 

mengalami overfitting yang signifikan model mampu memahami pola citra secara bertahap. 

Evaluasi Model 

Dengan beberapa metrik, evaluasi model dilakukan menggunakan data pengujian (tes set) 

yaitu: 

1) Precision. Mengukur Tingkat ketepatan prediksi model pada suatu kelas. Precision 

menunjukkan rasio antara data yang benar-benar positif dibandingkan seluruh data 

prediksi sebagai positif. Tinggi precision berarti model tidak sering melakukan 

kesalahan false positive. 
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2) Recall. Mengukur kemampuan model dalam memperkirakan semua data yang benar-

benar merupakan bagian dari satu kelas. Recall tinggi menunjukkan model memiliki 

kemampuan dalam meminimal false negative. 

3) F1-score. F1-score adalah rata-rata harmonis antara precision dan recall. Metrik ini 

memberikan representasi yang lebih seimbang terhadap performa model, terutama 

Apabilah distribusi data antarkelas tidak seimbang. 

4) Confusion Matrik. Digunakan untuk melihat jumlah prediksi benar dan salah untuk 

setiap kelas, sehingga memudahkan analisis kesalahan dan performa spesifik per kelas. 

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Performa Pelatihan Model 

Penelitian ini menghasilkan model Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan 

untuk mengklasifikasikan citra X-ray dada ke dalam tiga kategori, yaitu Lung Opacity, 

Normal, dan Viral Pneumonia. Model dilatih selama 15 epoch menggunakan data pelatihan, 

kemudian dievaluasi menggunakan data validasi dan data uji untuk mengukur kemampuan 

generalisasi model terhadap citra yang belum pernah diamati sebelumnya. Evaluasi 

dilakukan melalui analisis kurva akurasi, loss, confusion matrix, serta metrik precision, recall, 

dan F1-score. 

 

Gambar 2. Grafik Akurasi Training dan Validasi 

Gambar 2 memperlihatkan perkembangan akurasi selama proses pelatihan. Akurasi training 

meningkat secara bertahap dari sekitar 81% pada epoch pertama menjadi sekitar 91% pada 

epoch terakhir. Sementara itu, akurasi validation berada pada rentang 86%–89% dengan 

fluktuasi yang relatif kecil. 
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Selisih akurasi antara data training dan validation yang tidak terlalu besar menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Kondisi tersebut 

mengindikasikan bahwa model tidak hanya mempelajari karakteristik data pelatihan 

(memorization), tetapi juga mampu mempertahankan performa pada data yang belum 

pernah digunakan selama proses pelatihan. Dengan demikian, tidak ditemukan indikasi 

overfitting yang signifikan pada model yang diusulkan. 

Selain itu, peningkatan akurasi yang berlangsung secara bertahap menunjukkan bahwa 

proses pembelajaran berlangsung stabil. Hal ini mengindikasikan bahwa arsitektur CNN 

mampu mengekstraksi fitur visual penting dari citra X-ray, seperti pola tekstur, batas 

jaringan paru, dan area opasitas, sehingga representasi fitur yang dihasilkan semakin baik 

pada setiap epoch. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 3. Loss Training dan Validation 

Gambar 3 menunjukkan perubahan nilai loss selama proses pelatihan. Nilai training loss 

mengalami penurunan secara konsisten dari sekitar 0,48 menjadi 0,23, sedangkan validation 

loss juga cenderung menurun meskipun terdapat fluktuasi pada beberapa epoch. 

Fluktuasi pada validation loss merupakan fenomena yang umum dijumpai dalam proses 

pelatihan model deep learning, terutama ketika model mulai beradaptasi terhadap variasi 

karakteristik data validasi. Meskipun demikian, tidak terlihat adanya peningkatan loss yang 

terus-menerus ataupun divergensi yang signifikan antara kurva training dan validation. Hal 

ini menunjukkan bahwa proses optimasi berjalan dengan baik dan model mampu 

mempertahankan performa yang stabil selama proses pelatihan. 

Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan bahwa model telah mencapai konvergensi 

dengan baik sehingga layak digunakan pada tahap evaluasi menggunakan data uji. 

 

Evaluasi Menggunakan Confusion Matrix 
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Evaluasi performa model dilakukan menggunakan confusion matrix dan metrik evaluasi 

berupa precision, recall, serta F1-score. Pendekatan ini memberikan gambaran yang lebih 

komprehensif mengenai kemampuan model dibandingkan hanya menggunakan nilai 

akurasi, karena mampu menunjukkan distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-masing 

kelas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 4 Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 4, model menunjukkan performa terbaik pada kelas Viral Pneumonia 

dengan 212 prediksi benar dari 220 data uji atau sekitar 96,4%. Tingginya tingkat 

keberhasilan tersebut mengindikasikan bahwa karakteristik visual Viral Pneumonia 

memiliki pola yang relatif khas sehingga lebih mudah dipelajari oleh CNN. 

Pada kelas Normal, model berhasil mengklasifikasikan 219 dari 250 citra secara benar 

(87,6%), sedangkan 20 citra diprediksi sebagai Lung Opacity dan 11 citra sebagai Viral 

Pneumonia. Sementara itu, pada kelas Lung Opacity, model berhasil mengklasifikasikan 186 

dari 225 citra secara benar (82,7%), dengan kesalahan terbesar berupa 38 citra yang 

diprediksi sebagai Normal. 

Kesalahan klasifikasi yang dominan antara Lung Opacity dan Normal menunjukkan bahwa 

kedua kelas memiliki karakteristik radiologis yang saling beririsan, terutama pada kasus 

opasitas ringan yang hanya menunjukkan perubahan densitas kecil pada citra X-ray. 

Kondisi tersebut menyebabkan CNN menghasilkan representasi fitur yang masih memiliki 

tingkat kemiripan sehingga meningkatkan kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi. 

Sebaliknya, jumlah kesalahan prediksi antara Lung Opacity dan Viral Pneumonia relatif 

kecil. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu membedakan karakteristik visual kedua 

penyakit tersebut dengan cukup baik. 

Tabel 1. Hasil Evaluasi Model CNN 
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Kelas Precision Recall F1-score Support 

Lung_Opacity 0.89 0.83 0.86 225 

Normal 0.83 0.88 0.85 250 

Viral Pneumonia 0.95 0.96 0.95 220 

 

Hasil evaluasi menggunakan precision, recall, dan F1-score disajikan pada Tabel 1. Nilai F1-

score pada seluruh kelas berada pada rentang 0,85–0,95, menunjukkan bahwa model mampu 

menjaga keseimbangan antara ketepatan prediksi (precision) dan kemampuan mendeteksi 

seluruh sampel pada masing-masing kelas (recall). 

Pada kelas Lung Opacity, diperoleh precision sebesar 0,89 dan recall sebesar 0,83. Perbedaan 

kedua metrik tersebut menunjukkan bahwa model relatif konservatif ketika memberikan 

prediksi Lung Opacity. Ketika model memprediksi suatu citra sebagai Lung Opacity, 

prediksi tersebut umumnya benar. Namun demikian, masih terdapat sejumlah citra Lung 

Opacity yang diklasifikasikan sebagai Normal sehingga menurunkan nilai recall. 

Pada kelas Normal, model memperoleh precision sebesar 0,83 dan recall sebesar 0,88. Nilai 

recall yang lebih tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar citra normal berhasil dikenali. 

Akan tetapi, nilai precision yang lebih rendah mengindikasikan masih terdapat citra dari 

kelas lain yang diprediksi sebagai Normal. Hasil tersebut konsisten dengan confusion matrix 

yang menunjukkan bahwa sebagian besar kesalahan klasifikasi terjadi antara kelas Normal 

dan Lung Opacity. 

Performa terbaik diperoleh pada kelas Viral Pneumonia dengan precision sebesar 0,95, recall 

sebesar 0,96, dan F1-score sebesar 0,95. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model mampu 

mengenali pola visual Viral Pneumonia secara konsisten dengan tingkat kesalahan yang 

sangat rendah. 

Pembahasan 

Secara keseluruhan, model Convolutional Neural Network (CNN) yang dikembangkan 

berhasil mencapai akurasi pengujian sebesar 89%, dengan nilai F1-score di atas 0,85 pada 

seluruh kelas. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik 

dalam mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra X-ray dada untuk membedakan tiga 

kategori penyakit paru, yaitu Lung Opacity, Normal, dan Viral Pneumonia. Kemampuan 

CNN dalam mempelajari representasi fitur secara hierarkis, mulai dari tepi (edges), tekstur, 

hingga pola patologis yang lebih kompleks, menjadi salah satu faktor utama yang 

mendukung keberhasilan klasifikasi citra medis berbasis X-ray [21]. 

Meskipun demikian, performa model belum merata pada seluruh kelas. Berdasarkan hasil 

confusion matrix dan metrik evaluasi, kesalahan klasifikasi masih didominasi oleh 

pertukaran prediksi antara kelas Lung Opacity dan Normal. Fenomena ini menunjukkan 

bahwa kedua kelas memiliki karakteristik radiologis yang saling beririsan, terutama pada 

kasus Lung Opacity dengan tingkat keparahan ringan yang hanya menampilkan perubahan 

densitas paru secara halus. Akibatnya, model mengalami kesulitan dalam membangun 

representasi fitur yang benar-benar diskriminatif. Kondisi serupa juga telah dilaporkan pada 
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penelitian sebelumnya, yang menyatakan bahwa kemiripan karakteristik visual antara citra 

Normal dan Lung Opacity merupakan salah satu tantangan utama dalam klasifikasi 

otomatis penyakit paru berbasis citra X-ray [22].  

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, akurasi sebesar 89% yang diperoleh pada 

penelitian ini lebih tinggi dibandingkan pendekatan berbasis dimensi fraktal dan Fuzzy C-

Means yang mencapai 86% [14] Namun demikian, performa tersebut masih sedikit berada 

di bawah beberapa pendekatan berbasis transfer learning, seperti CNN dengan teknik RGB 

Equalization yang mencapai akurasi 91% [16] maupun MobileNet yang dipadukan dengan 

CLAHE dengan akurasi 94,687% [17]. Perbedaan tersebut diduga dipengaruhi oleh 

kemampuan model transfer learning dalam memanfaatkan representasi fitur yang telah 

dipelajari dari dataset berskala besar (pre-trained models), sehingga mampu menghasilkan 

kemampuan diskriminasi yang lebih tinggi dibandingkan CNN yang dilatih dari awal 

(training from scratch). Temuan ini juga sejalan dengan berbagai studi terkini yang 

menyimpulkan bahwa pendekatan transfer learning secara umum memberikan peningkatan 

performa pada klasifikasi citra X-ray karena mampu mempercepat proses konvergensi 

sekaligus meningkatkan kemampuan generalisasi model [22]. 

Meskipun demikian, penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur CNN yang relatif 

sederhana tetap mampu menghasilkan performa yang kompetitif dengan kompleksitas 

komputasi yang lebih rendah. Hal ini menjadi keunggulan tersendiri, terutama untuk 

implementasi pada sistem computer-aided diagnosis (CAD) di fasilitas pelayanan kesehatan 

yang memiliki keterbatasan sumber daya komputasi. Dengan demikian, model yang 

diusulkan berpotensi digunakan sebagai baseline model yang efisien sebelum 

dikembangkan lebih lanjut menggunakan arsitektur yang lebih kompleks. 

Penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan. Model hanya mengevaluasi tiga 

kategori penyakit paru dan menggunakan arsitektur CNN dasar tanpa memanfaatkan 

mekanisme attention, ensemble learning, maupun transfer learning. Selain itu, evaluasi masih 

terbatas pada satu dataset sehingga kemampuan generalisasi model terhadap data dari 

institusi atau perangkat radiografi yang berbeda belum dapat dipastikan. Oleh karena itu, 

penelitian selanjutnya dapat mengembangkan model menggunakan arsitektur yang lebih 

mutakhir, seperti DenseNet, EfficientNet, MobileNet, atau Vision Transformer, serta 

mengombinasikannya dengan teknik augmentasi data, optimasi hiperparameter, dan 

validasi pada dataset multisentra untuk meningkatkan kemampuan klasifikasi, khususnya 

pada kelas-kelas yang memiliki karakteristik visual serupa. 

 

SIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, model Convolutional Neural Network (CNN) berhasil 

mengklasifikasikan citra X-ray paru ke dalam tiga kategori, yaitu Lung Opacity, Normal, 

dan Viral Pneumonia, dengan akurasi pengujian sebesar 89%. Hasil evaluasi menggunakan 
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confusion matrix, precision, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa model memiliki performa 

yang baik pada seluruh kelas, dengan hasil terbaik pada kelas Viral Pneumonia. Temuan ini 

menunjukkan bahwa CNN mampu mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra X-ray 

sehingga efektif digunakan sebagai metode klasifikasi penyakit paru. 

Meskipun demikian, model masih mengalami kesalahan klasifikasi antara kelas Lung 

Opacity dan Normal akibat kemiripan karakteristik visual pada kedua kelas tersebut. Secara 

keseluruhan, model yang diusulkan memiliki potensi sebagai baseline model dalam sistem 

computer-aided diagnosis berbasis citra X-ray. Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada 

penerapan arsitektur deep learning yang lebih mutakhir, optimasi hiperparameter, serta 

penggunaan dataset yang lebih beragam untuk meningkatkan kemampuan generalisasi 

model 
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