
CHAIN: Journal of Computer Technology, Computer Engineering and 
Informatics 

Website : https://ejournal.techcart-press.com/index.php/chain 
E-ISSN 2964-2485 
P-ISSN 2964-2450 

Volume 3, Number 1, January 2025 
DOI : https://doi.org/10.58602/chain.v3i1.166  Page 1-13 

 

 

Ridwan Mahenra: *Penulis Korespondensi 

 
Copyright © 2025, Ridwan Mahenra.  

1 
 

Pengembangan Model Hybrid untuk 

Identifikasi Tuberkulosis Pada 
Gambar Rontgen Dada 

 

Ridwan Mahenra 

Informatika, Universitas Teknokrat Indonesia, Indonesia 

ridwanmahenra@teknokrat.ac.id  

 

 

Abstrak: Tuberkulosis (TB), penyakit menular parah yang 

berdampak pada jutaan orang di seluruh dunia, umumnya 

didiagnosis menggunakan rontgen dada. Untuk memastikan 

diagnosis yang akurat, terutama pada tahap awal, para profesional 

di bidang kesehatan mengandalkan dukungan teknologi canggih. 

Berbeda dengan model-model yang ada yang berfokus pada 

deteksi TB pada gambar sinar-X, penelitian ini bertujuan untuk 

mengklasifikasikan gambar yang berhubungan dengan TB guna 

memfasilitasi pemilihan metode yang tepat untuk deteksi TB yang 

akurat. Pendekatan yang diusulkan menggabungkan kemampuan 

arsitektur VGG16 dengan jaringan syaraf tiruan (CNN) untuk 

klasifikasi gambar. VGG16 dimodifikasi untuk ekstraksi fitur guna 

mengidentifikasi tanda-tanda TB pada gambar sinar-X, sementara 

CNN digunakan untuk mengkategorikan gambar berdasarkan 

indikasi TB. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan dataset 

standar, yang menunjukkan bahwa metode yang diusulkan 

mencapai akurasi 98,2% untuk kelas normal dan 98,4% untuk 

kelas TB, dengan recall dan presisi yang sangat baik, mengungguli 

metode yang ada saat ini, seperti CNN berbasis hibrida, MobileNet, 

serta metode berbasis HOG dan LBP. 

Kata Kunci: Tuberkulosis; Model VGG-16; Pembelajaran 

mendalam; Jaringan Syaraf Tiruan; Sinar-X. 

 

Abstract: Tuberculosis (TB), a severe infectious disease that 

affects millions of people worldwide, is commonly diagnosed using 

chest X-rays. To ensure an accurate diagnosis, especially in the 

early stages, healthcare professionals rely on advanced 

technological support. In contrast to existing models that focus on 

TB detection in X-ray images, this study aims to classify TB-related 

images to facilitate the selection of appropriate methods for 

accurate TB detection. The proposed approach combines the 

architectural capabilities of VGG16 with an artificial neural network 

(CNN) for image classification. VGG16 is modified for feature 

extraction to identify signs of TB in X-ray images, while CNN is used 

to categorize images based on TB indications. Evaluation was 

conducted using a standard dataset, which showed that the 

proposed method achieved an accuracy of 98.2% for the normal 

class and 98.4% for the TB class, with excellent recall and 
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precision, outperforming existing methods, such as hybrid-based 

CNN, MobileNet, as well as HOG and LBP-based methods. 

Keywords: Tuberculosis; VGG-16 Model; Deep-Learning; 

Convolutional Neural Network; X-ray. 

 

1. PENDAHULUAN 
 Studi terbaru tentang topik yang berhubungan dengan kesehatan telah menyoroti 

pentingnya diagnosis dini dan deteksi gejala dalam mengendalikan penyebaran penyakit 

menular dan mencegah wabah [1-2]. Tuberkulosis (TB), salah satu masalah kesehatan 

global yang utama, masih menjadi salah satu penyebab utama kematian di seluruh dunia 

[3]. Penyakit ini terutama tersebar luas di negara-negara berpenghasilan rendah dan 

menengah, di mana faktor-faktor seperti kemiskinan, kepadatan penduduk, dan sumber 

daya perawatan kesehatan yang terbatas memperburuk dampak penyakit ini. TBC 

disebabkan oleh Mycobacterium tuberculosis, yang terutama menyerang paru-paru tetapi 

juga berpotensi memengaruhi organ lain, sehingga membuat diagnosis dan 

pengobatannya menjadi menantang [3]. 

 Alat diagnostik utama untuk TB adalah rontgen dada, yang memberikan gambaran 

visual paru-paru kepada ahli radiologi, yang membantu mereka mengidentifikasi tanda-

tanda khas TB, seperti rongga, nodul, dan pola infiltrasi. Namun, menginterpretasikan 

rontgen dada adalah tugas yang kompleks yang membutuhkan pengetahuan dan keahlian 

khusus. Proses ini sering kali bersifat subyektif, sehingga menimbulkan variabilitas dalam 

hasil diagnostik. Selama bertahun-tahun, beberapa metode telah dikembangkan untuk 

membantu deteksi dan klasifikasi TB [4]. Sebagian besar metode ini berfokus pada 

identifikasi daerah yang menarik yang mengindikasikan gejala terkait TB dalam gambar 

untuk klasifikasi. Namun, metode-metode ini dapat rentan terhadap kebisingan dan 

kekacauan latar belakang, sehingga menjadi kurang efektif ketika citra mengandung 

elemen latar belakang yang tidak terkait TB atau citra normal yang terdegradasi. Selain 

itu, area yang terkena dampak pada citra TB bisa jadi tidak kentara, sehingga menyulitkan 

metode-metode mutakhir untuk secara akurat mendeteksi dan mengklasifikasikan 

penyakit ini. 

 Meskipun penelitian sebelumnya telah mengusulkan berbagai metode untuk deteksi dan 

klasifikasi TB [5, 6], terdapat beberapa kesenjangan yang belum sepenuhnya teratasi. 

Pertama, metode yang ada sering kali gagal membedakan secara akurat antara citra 

normal dan citra TB, terutama ketika daerah yang terkena dampak tidak jelas atau ketika 

citra mengandung kebisingan latar belakang. Kedua, sebagian besar pendekatan yang ada 

memerlukan sumber daya komputasi yang signifikan dan kompleksitas algoritmik yang 

tinggi, yang membatasi penerapannya di daerah dengan sumber daya terbatas. Ketiga, 

belum ada metode yang secara efektif menggabungkan ekstraksi fitur yang kuat dengan 

model klasifikasi yang sederhana dan efisien untuk meningkatkan akurasi deteksi TB. 

 Mendeteksi TB secara akurat merupakan hal yang kompleks dan menantang. Hal ini 

terlihat dari contoh gambar yang ditunjukkan pada Gambar 1(a) dan (b), di mana tidak 

mudah bagi mata untuk mengidentifikasi gambar pada (a) adalah gambar normal dan 

gambar pada (b) adalah gambar TB. Hal ini divalidasi lebih lanjut dari hasil metode yang 

sudah ada [5, 6] yang salah mengklasifikasikan citra normal sebagai citra TB dan 

sebaliknya seperti yang ditunjukkan pada Gbr. 1. Untuk mengurangi kompleksitas deteksi 

TB, perlu untuk mengklasifikasikan citra yang terkena TB dari citra normal (bebas TB) 

sehingga seseorang dapat memilih metode yang paling baik untuk mendeteksi TB 

meskipun daerah vital tidak terlihat [7, 8]. Ide ini membantu kita untuk menggunakan 

sumber daya yang tersedia secara efektif daripada mengembangkan metode baru. Oleh 

karena itu, penelitian ini berfokus pada pengembangan metode baru untuk klasifikasi citra 

TB. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengatasi kesenjangan tersebut dengan 
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mengusulkan metode baru yang menggabungkan ekstraksi fitur menggunakan VGG16 

dengan jaringan saraf tiruan sederhana untuk klasifikasi citra TB. VGG16 dipilih karena 

kemampuannya yang terbukti dalam mengekstrak fitur yang efektif untuk klasifikasi [9], 

sementara jaringan saraf tiruan yang diusulkan dirancang untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi dengan kompleksitas yang lebih rendah. Oleh karena itu, kontribusi utama dari 

penelitian ini adalah sebagai berikut: 

● Mengadaptasi VGG16 untuk ekstraksi fitur yang berbeda untuk mengklasifikasikan 

citra TB dari citra normal. 

● Mengusulkan CNN untuk keberhasilan klasifikasi gambar TB dari gambar normal 

● Menggabungkan dua model sederhana dengan cara baru untuk mencapai hasil 

klasifikasi terbaik. 

 
(a) Gambar Normal 

 
(b) Gambar Tuberkulosis 

Gambar 1. Contoh citra normal dan Tuberkulosis (TB). Metode yang diusulkan berhasil 

mengklasifikasikan citra normal dan TB sementara metode yang ada [5, 6] salah 

mengklasifikasikan. 

 

 Struktur penelitian ini adalah sebagai berikut: Bagian 2 menjelaskan model yang 

diusulkan, termasuk arsitektur dan alasan di balik desainnya. Bagian 3 menguraikan 

pengaturan eksperimental, pemrosesan data, dan hasil, yang menunjukkan kinerja model.  

 

2. METODE PENELITIAN 
Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini adalah kombinasi proses dan teknik 

ilmiah yang dibuat dengan cermat yang bertujuan untuk menciptakan model pembelajaran 

mendalam yang canggih, andal, dan efisien untuk mendeteksi Tuberkulosis (TBC) dari 

gambar rontgen dada. Bagian ini merinci proses lengkap untuk mengklasifikasikan gambar 

TB versus gambar normal. Gambar 2 mengilustrasikan diagram arsitektur dari model yang 

diusulkan. Pada Gambar 2, input dimulai dari direktori dan dilanjutkan dengan langkah-

langkah preprocessing seperti pengubahan ukuran, augmentasi, normalisasi, dan 
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penskalaan ulang. Akhirnya, analisis fitur diterapkan, dan kemudian dilanjutkan dengan 

pemilihan fitur. Setelah fitur dipilih, pekerjaan yang diusulkan menggunakan model VGG-

16 yang telah dilatih sebelumnya di mana ia melewati beberapa lapisan konvolusi untuk 

ekstraksi fitur dan setelah selesai, ia masuk ke lapisan CNN di mana blok konvolusi 

mengekstraksi fitur dan akhirnya pengklasifikasi bersama dengan aktivasi softmax 

memisahkannya menjadi output yang merupakan Normal atau TB. 

 
Gambar 1. Diagram blok yang diusulkan 

 

2.1 Persiapan Data 

 Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar rontgen dada yang 

dikumpulkan dari National Institutes of Health (NIH) Chest X-ray Dataset dan Kaggle 

Tuberculosis (TB) Chest X-ray Dataset. Untuk memastikan generalisasi model, dataset 

dibagi menjadi tiga subset: training (70%), validation (15%), dan testing (15%). Dataset 

ini dipilih karena ketersediaannya yang terbuka untuk penelitian dan mencakup variasi 

gambar rontgen dada yang cukup untuk analisis mendalam. 

 

2.2 Image Pre-Processing 

 Sebelum memasukkan gambar ke dalam model, dilakukan beberapa langkah 

preprocessing untuk meningkatkan kualitas data dan memastikan konsistensi input. 

Langkah-langkah preprocessing meliputi: 

1) Pengubahan Ukuran: Semua gambar diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel untuk 

menyesuaikan dengan input arsitektur VGG16. 

2) Augmentasi Data: Untuk meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting, 

augmentasi data dilakukan dengan teknik seperti rotasi (hingga 20 derajat), flipping 

horizontal, dan zooming (hingga 20%). 

3) Normalisasi: Nilai piksel gambar dinormalisasi ke rentang [0, 1] dengan membagi setiap 

nilai piksel dengan 255. 

4) Penskalaan Ulang: Gambar diubah ke dalam format tensor yang kompatibel dengan 

framework TensorFlow/Keras. 

 

2.3 Arsitektur Model 

2.3.1 VGG16 untuk Ekstraksi Fitur 

 Seperti yang telah dibahas sebelumnya, motivasi untuk mengadaptasi arsitektur VGG16 

adalah karena keampuhannya yang telah terbukti dalam klasifikasi dan pengenalan 

gambar. Desainnya dicirikan oleh kesederhanaan dan kedalamannya, yang merupakan 

kunci untuk menangkap pola yang rumit pada sinar-X dada untuk deteksi TB [31]. Ada 

arsitektur lain yang terkenal, seperti ResNet, Inception, dan AlexNet. ResNet, yang dikenal 

karena memecahkan masalah gradien yang hilang, adalah pesaing yang kuat. Namun, 

koneksi residualnya yang kompleks membuatnya kurang mudah dibandingkan VGG16. 
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Model awal, dengan jalur konvolusi paralelnya, menawarkan kinerja yang hebat tetapi 

dengan biaya peningkatan kompleksitas model. AlexNet, meskipun secara historis 

signifikan, tidak memiliki kedalaman dan kecanggihan VGG16. Arsitektur seragam VGG16, 

yang terdiri dari blok-blok lapisan konvolusi dan max-pooling yang berulang, 

menyederhanakan proses ekstraksi fitur. Keseragaman ini memungkinkan jaringan yang 

dalam yang dapat mempelajari berbagai macam fitur tanpa kerumitan arsitektur model 

lainnya. Arsitektur model VGG16 dimodifikasi agar sesuai dengan deteksi TB dari sinar-X 

dada. Berikut adalah analisis terperinci dari setiap jenis lapisan. 

 Arsitektur VGG16, yang dikembangkan oleh Visual Geometry Group (VGG) di University 

of Oxford, terdiri dari total 16 lapisan, termasuk 13 lapisan konvolusi dan 3 lapisan yang 

terhubung penuh, seperti yang digambarkan pada Gambar 2. Lapisan convolutional 

memiliki ukuran kernel yang konsisten yaitu 3×3 dengan langkah 1, memungkinkan 

jaringan untuk menangkap hierarki spasial yang terperinci dalam gambar input. Lapisan-

lapisan ini diselingi dengan lapisan max-pooling yang menggunakan jendela pooling 2×2 

untuk mengurangi dimensi spasial, sehingga mengelola beban komputasi dan mencegah 

overfitting. Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh fungsi aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU), 

yang memperkenalkan non-linearitas dan memungkinkan model untuk mempelajari pola-

pola yang kompleks. 

 Dalam penelitian ini, VGG16 diadaptasi dengan mengecualikan lapisan klasifikasi teratas 

(menggunakan include_top = False), mengubah model menjadi ekstraktor fitur yang kuat. 

Modifikasi ini menggunakan bobot yang telah dilatih sebelumnya dari dataset ImageNet, 

yang mencakup beragam fitur gambar, sehingga meningkatkan generalisasi model untuk 

gambar sinar-X dada. Arsitekturnya dimulai dengan basis VGG16, diikuti oleh lapisan 

Flatten yang mengubah peta fitur 3D menjadi vektor fitur 1D. Kemudian dilanjutkan 

dengan lapisan Dense dengan fungsi aktivasi sigmoid, yang disesuaikan untuk tugas 

klasifikasi biner. Model yang dihasilkan secara efektif membedakan antara normal dan 

gambar sinar-X yang terkena tuberkulosis, dengan memanfaatkan representasi fitur 

mendalam yang dipelajari dari korpus ImageNet yang luas, sehingga memastikan kinerja 

yang kuat dan akurasi diagnostik yang ditingkatkan dalam analisis gambar medis. Gambar 

2 mengilustrasikan arsitektur VGG16 yang diadaptasi untuk masalah ini. 

 
Gambar 2. VGG16 untuk ekstraksi fitur. 

 

2.3.2 Usulan CNN untuk Klasifikasi citra normal dan TB 

 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan dalam penelitian ini 

sangat penting untuk menganalisis dan mengkategorikan gambar medis secara kuat, 

khususnya rontgen dada. CNN dirancang untuk memproses data seperti kisi-kisi, seperti 

gambar, dengan menggunakan konsep arsitektur utama termasuk bidang reseptif lokal, 

bobot bersama, dan operasi penyatuan. 

 Arsitektur lengkapnya ditunjukkan pada Gambar 3. Arsitektur ini terdiri dari berbagai 

lapisan: Convolutional Layers, sangat penting untuk mendeteksi pola dan fitur lokal; Fungsi 

Aktivasi seperti Rectified Linear Unit (ReLU) yang memperkenalkan non-linearitas untuk 

https://ejournal.techcart-press.com/index.php/chain
https://doi.org/10.58602/chain.v3i1.166


CHAIN: Journal of Computer Technology, Computer Engineering and 
Informatics 

Website : https://ejournal.techcart-press.com/index.php/chain 
E-ISSN 2964-2485 
P-ISSN 2964-2450 

Volume 3, Number 1, January 2025 
DOI : https://doi.org/10.58602/chain.v3i1.166  Page 1-13 

 

 

Ridwan Mahenra: *Penulis Korespondensi 

 
Copyright © 2025, Ridwan Mahenra.  

6 
 

menangkap representasi gambar yang kompleks; Pooling Layers, mengurangi dimensi 

spasial dan kompleksitas komputasi; dan Fully Connected Layers, melakukan penalaran 

tingkat tinggi berdasarkan fitur-fitur yang diekstraksi [32]. Menuju klasifikasi, lapisan 

keluaran akhir dengan fungsi aktivasi sigmoid digunakan, memfasilitasi probabilitas 

klasifikasi biner untuk membedakan antara kelas normal dan tuberkulosis. Desain hirarkis 

CNN secara efisien menangkap dan belajar dari sifat hirarkis data visual, membuatnya 

ideal untuk tugas-tugas seperti analisis citra medis. Dengan memanfaatkan kedalaman 

CNN dan kemampuan ekstraksi fitur, penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan akurasi 

yang tinggi dalam membedakan antara gambar rontgen dada yang normal dan yang 

terkena TBC. Gambar 4 menunjukkan Arsitektur CNN yang diadaptasi untuk masalah 

tersebut. 

 
Gambar 3. Usulan CNN untuk klasifikasi gambar normal dan TB 

 

 
(a) Gambar normal dan masing-masing heatmaps 
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(b) Gambar Tuberkulosis dan masing-masing heatmaps 

Gambar 4. Peta panas dari masing-masing gambar normal dan TB menunjukkan bahwa 

fitur yang diusulkan elegan untuk mengklasifikasikan gambar normal dan TB. Struktur 

yang tidak konsisten dengan kecerahan yang lebih tinggi untuk TB sementara struktur 

biasa dengan kecerahan rendah untuk gambar normal. 

 Keefektifan klasifikasi citra TB dan citra normal yang diusulkan ditunjukkan pada 

Gambar 4. Gambar TB menunjukkan opasitas yang lebih tinggi dan daerah yang lebih 

terang, terutama menyoroti gigi berlubang, dibandingkan dengan peta panas gambar 

normal. Pengamatan ini menunjukkan bahwa kombinasi VGG16 dan CNN secara efektif 

mengekstrak fitur-fitur yang berbeda untuk klasifikasi gambar TB dan normal. 

 

2.4 Pelatihan Model 

 Model dilatih menggunakan dataset training dengan pengaturan hyperparameter yang 

telah ditentukan. Optimizer yang digunakan adalah Adam optimizer dengan learning rate 

sebesar 0.001, dipilih karena kemampuannya dalam menyesuaikan learning rate secara 

adaptif dan efisiensi komputasinya. Fungsi loss yang digunakan adalah Binary Cross-

Entropy, yang sesuai untuk masalah klasifikasi biner seperti dalam penelitian ini. Pelatihan 

dilakukan dengan batch size 32 untuk menyeimbangkan penggunaan memori dan 

kecepatan konvergensi model. Proses pelatihan dijalankan selama 50 epoch, dengan 

mekanisme early stopping yang diaktifkan untuk mencegah overfitting. Early stopping 

memantau akurasi pada dataset validation, dan jika tidak ada peningkatan signifikan 

dalam akurasi validation selama 5 epoch berturut-turut, pelatihan akan dihentikan secara 

otomatis. Metrik evaluasi yang digunakan selama pelatihan dan validasi meliputi akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, yang memberikan gambaran komprehensif tentang performa 

model dalam mengklasifikasikan gambar normal dan gambar terindikasi TB.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Selama tahap eksperimen, penilaian menyeluruh terhadap kinerja model dilakukan 

dengan menggunakan berbagai metrik, termasuk akurasi, recall, dan presisi. Untuk 

mengevaluasi metode yang diusulkan dan metode yang sudah ada, penelitian ini 

menggunakan dataset standar untuk eksperimen. 
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3.1 Dataset dan Evaluasi 

 Terdiri dari 4200 gambar rontgen dada, yang dibagi menjadi dua bagian: 3.500 gambar 

paru-paru yang sehat (normal) dan 700 gambar yang menunjukkan gejala TB. Kriteria 

pemilihan untuk gambar-gambar ini sangat ketat, memastikan data yang berkualitas tinggi 

dan relevan secara klinis [33]. Gambar Normal: Gambar-gambar ini dipilih dengan cermat 

untuk mewakili berbagai kondisi paru-paru yang sehat, yang bersumber dari berbagai 

institusi kesehatan dan database publik. Kriteria inklusi memastikan representasi dari 

berbagai kondisi paru-paru yang tampak normal tetapi bervariasi secara halus dalam hal 

ukuran, bentuk, dan variasi kecil lainnya yang tidak mengindikasikan TB. Gambar TB: 

Gambar-gambar ini secara khusus dipilih untuk mencakup spektrum yang luas dari 

manifestasi TB, termasuk stadium awal dan stadium lanjut dari penyakit ini. Keragaman 

Keragaman dalam subset ini sangat penting untuk melatih model untuk mengenali 

berbagai bentuk dan tingkat keparahan manifestasi TB. Gambar 5 menunjukkan citra 

kondisi normal dan TB. 

 
Gambar Normal      Gambar TB 

Gambar 4. Contoh gambar normal dan Tuberkulosis 

 

3.2 Eksperimen Klasifikasi 

 Hasil kuantitatif dari metode yang diusulkan dan yang sudah ada pada dataset standar 

disajikan pada Tabel 1, yang menunjukkan kinerja yang mengesankan dalam klasifikasi 

gambar normal dan TB dibandingkan dengan kinerja model yang sudah ada. Terlihat dari 

Tabel 1 bahwa model yang diusulkan, yang menggunakan VGG-16 dengan CNN sebagai 

pengekstrak, mencapai akurasi tertinggi untuk klasifikasi gambar normal dan TB. Kerangka 

kerja hibrida dengan CNN dan pengklasifikasi [25] mungkin tidak sepenuhnya 

mengoptimalkan kinerja karena keterbatasan potensial dalam menangkap fitur kompleks 

yang diperlukan untuk identifikasi TB yang akurat. Demikian pula, meskipun pembelajaran 

transfer dengan pendekatan MobileNet dan tuning hyperparameter efektif, mereka 

mungkin belum sepenuhnya mengeksploitasi representasi fitur yang kaya yang diperlukan 

untuk kinerja yang optimal [31-32]. Selain itu, metode yang menggabungkan HOG dan 

LBP dengan beberapa pengklasifikasi mungkin tidak dapat menangkap fitur yang beragam 

dan kompleks seperti pendekatan berbasis CNN seperti VGG-16 [33]. Kinerja superior 

model yang diusulkan kemungkinan besar berasal dari keefektifan VGG-16 sebagai 

pengekstrak fitur, ditambah dengan ketangguhan pendekatan berbasis CNN untuk tugas 

klasifikasi gambar. 

 

Tabel 1. Hasil Rangkuman Kinerja Model 

Metode 
Kelas Normal Kelas TB  

Akurasi Presisi Akurasi Presisi 

Hybrid framework dengan CNN dan 

Classifiers [21] 
96,5%  96% 97% 97% 
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MobileNet transfer learning model 

[22] 
97%  95,8% 97,5% 97% 

Transfer learning dan 

hyperparameter tuning [23] 
97,8% 96% 97% 96,2% 

HOG dan LBP fused dengan several 

classifiers [34] 
97% 96% 97,3% 97,6% 

Model diusulkanl (VGG-16 dengan 

CNN sebagai Ekstraktor) 
98,2% 98,4% 98,4% 98% 

 

 Gambar 5 mengilustrasikan sebuah contoh misklasifikasi citra normal dan TB oleh model 

yang diusulkan. Alasan misklasifikasi adalah karena adanya anomali halus yang ada pada 

gambar sinar-X normal, yang meniru karakteristik yang biasanya terkait dengan kelainan 

terkait TB. Anomali ini, meskipun tidak berbahaya, menimbulkan tantangan bagi model 

untuk secara akurat membedakan antara kasus TB dan kasus normal. Selain itu, 

misklasifikasi menyoroti variabilitas dan kompleksitas yang melekat pada gambar rontgen 

dada, di mana fitur-fitur yang berbeda kadang-kadang dapat mengaburkan garis antara 

kondisi patologis dan non-patologis. Namun, terlepas dari contoh misklasifikasi ini, sangat 

penting untuk mengakui ketahanan dan efektivitas keseluruhan model yang kami usulkan, 

yang dibuktikan dengan akurasi dan metrik kinerja yang tinggi. Hal ini menunjukkan 

bahwa masih ada ruang untuk perbaikan dari pekerjaan yang diusulkan. Salah satu solusi 

yang mungkin untuk tantangan-tantangan ini adalah mengeksplorasi model end-to-end 

dengan menyatukan model yang telah disempurnakan dan model bahasa. Ini akan menjadi 

pekerjaan kami di masa depan. 

 Selain itu, seperti yang dibahas dalam metode [35, 36], terkadang, jika model bekerja 

seperti kotak hitam, tidak mudah untuk menganalisis hasil dari model pembelajaran mesin 

dan dapat menyebabkan kebingungan. Salah satu alasan yang mungkin adalah pelatihan 

yang tidak adil dan bias, pelabelan sampel dan proses pembelajaran mesin. Penelitian ini 

menggunakan dataset dan label standar untuk evaluasi. Selain itu, kami mengikuti 

instruksi yang sama seperti yang disebutkan dalam penelitian asli untuk menghitung 

tingkat klasifikasi. Oleh karena itu, penting untuk memverifikasi dan memeriksa ulang 

seluruh proses pelabelan dan pelatihan untuk memastikan hasil yang adil dan tidak bias. 

Oleh karena itu, hal ini penting terutama untuk aplikasi medis, seperti identifikasi dan 

klasifikasi penyakit.  

 
Gambar 5. Klasifikasi yang tidak berhasil dari metode yang diusulkan 
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3.3 Ringkasan Temuan Utama 

 Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi berbasis pembelajaran 

mendalam yang dapat secara akurat membedakan antara gambar rontgen dada normal 

dan gambar yang terindikasi Tuberkulosis (TB). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa 

model yang diusulkan, yang menggabungkan VGG-16 sebagai ekstraktor fitur dan 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi, mencapai kinerja terbaik 

dibandingkan dengan metode yang sudah ada. Model ini mencapai akurasi 98,2% untuk 

kelas normal dan 98,4% untuk kelas TB, dengan presisi yang konsisten di atas 98% (Tabel 

1). Kinerja superior ini menunjukkan efektivitas pendekatan berbasis CNN dalam 

menangkap fitur kompleks yang diperlukan untuk identifikasi TB. 

  

3.4 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya 

 Hasil penelitian ini dibandingkan dengan beberapa metode yang sudah ada, termasuk 

kerangka kerja hibrida dengan CNN dan pengklasifikasi [21], model pembelajaran transfer 

berbasis MobileNet [22], serta metode yang menggabungkan HOG (Histogram of Oriented 

Gradients) dan LBP (Local Binary Patterns) dengan beberapa pengklasifikasi [34]. 

Meskipun metode-metode tersebut menunjukkan kinerja yang baik (akurasi dan presisi di 

atas 96%), model yang diusulkan mengungguli mereka dalam hal akurasi dan presisi. 

Keunggulan ini kemungkinan besar disebabkan oleh kemampuan VGG-16 dalam 

mengekstrak fitur yang kaya dan mendalam, serta ketangguhan arsitektur CNN dalam 

memproses data gambar medis. 

 Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa 

pendekatan berbasis CNN, terutama yang menggunakan arsitektur pre-trained seperti 

VGG-16, efektif dalam tugas klasifikasi gambar medis [31-33]. Namun, penelitian ini juga 

mengidentifikasi beberapa tantangan, seperti misklasifikasi yang terjadi pada gambar 

normal dengan anomali halus yang menyerupai gejala TB (Gambar 5). Misklasifikasi ini 

menyoroti kompleksitas gambar rontgen dada, di mana fitur-fitur tertentu dapat 

mengaburkan batas antara kondisi patologis dan non-patologis. 

  

 Temuan ini memiliki implikasi penting untuk pengembangan sistem diagnostik berbasis 

AI di bidang medis. Akurasi dan presisi yang tinggi dari model yang diusulkan menunjukkan 

potensinya untuk digunakan sebagai alat bantu diagnosis TB, terutama di daerah dengan 

sumber daya terbatas. Namun, tantangan seperti misklasifikasi dan variabilitas gambar 

rontgen dada menggarisbawahi perlunya peningkatan lebih lanjut, termasuk penggunaan 

dataset yang lebih besar dan lebih beragam, serta integrasi teknik interpretabilitas model 

seperti Grad-CAM untuk menganalisis area gambar yang memengaruhi keputusan model. 

 Meskipun model yang diusulkan menunjukkan kinerja yang mengesankan, penelitian ini 

memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, dataset yang digunakan relatif kecil (4.200 

gambar), yang dapat membatasi generalisasi model. Kedua, meskipun model ini efektif 

dalam mengklasifikasikan gambar TB, interpretasi hasilnya masih terbatas karena sifat 

"kotak hitam" dari model pembelajaran mendalam. Terakhir, penelitian ini belum menguji 

model pada dataset eksternal atau dalam pengaturan klinis nyata, yang diperlukan untuk 

memvalidasi keandalan dan kegunaannya dalam praktik medis sehari-hari. 

 

4. KESIMPULAN 
 Pengamatan terkini menunjukkan bahwa deteksi Tuberkulosis (TB) dari gambar rontgen 

dada merupakan tantangan kompleks yang memerlukan pendekatan canggih untuk 

mencapai akurasi tinggi. Dalam penelitian ini, kami mengusulkan metode baru yang 

menggabungkan VGG-16 sebagai ekstraktor fitur dan Convolutional Neural Network (CNN) 

untuk klasifikasi gambar normal dan gambar yang terindikasi TB. Hasil eksperimen 
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menunjukkan bahwa metode yang diusulkan mencapai akurasi 98,2% untuk kelas normal 

dan 98,4% untuk kelas TB, mengungguli metode-metode yang sudah ada seperti kerangka 

kerja hibrida CNN, MobileNet, serta metode berbasis HOG dan LBP. Temuan kami 

memberikan bukti konklusif bahwa pendekatan berbasis CNN, terutama yang 

menggunakan arsitektur pre-trained seperti VGG-16, efektif dalam menangkap fitur 

kompleks yang diperlukan untuk identifikasi TB. Namun, penelitian ini juga 

mengidentifikasi keterbatasan, seperti misklasifikasi pada gambar normal dengan anomali 

halus yang menyerupai gejala TB. Hal ini menyoroti perlunya peningkatan lebih lanjut 

dalam hal interpretabilitas model dan generalisasi pada dataset yang lebih beragam. 
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