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ABSTRAK
Di era pandemi keberadaan para medis dan rumah sakit terhadap jumlah pasien covid sangat tidak
seimbang, lembaga kesehatan memerlukan alat bantu untuk tetap dapat memberikan pelayanan kesehatan.
Kecerdasan buatan mampu memprediksi data image chest x-ray terhadap pasien penderita covid dan
penyakit lainnya. Penelitian ini bermaksud untuk dapat mendeteksi covid-19 daridata image chest x-
raymenggunakan Convolution Neural Network (CNN). Operasi yang ringandengan kualitas akurasi sangat

baik

dari arsitekturEfficienNet-B7 dapat dipergunakan oleh komputer performa tanpa Graphics

Processing Unit (GPU).Dataset yang dipergunakan berbentukimage chest x-ray berjumlah 4.000 image,
terdiri dari 4 klasifikasi yaitu covid, normal, lung opacity dan viral pneumonia masing-masing dengan
jumlah data 1.000 image.Hasil penelitian dengan trainning 50 epoch diperoleh nilai akurasi
trainning95,5% , akurasi validasi 91,8% dan akurasi testing 96%. Untuk tiap kelas hasil testing covid
(96%) , normal (95%), lung opacity (93%) dan viral pneumonia (98%)

Kata Kunci : EfficienNet-B7, Deep Learning, Convolution Neural Network, COVID-19, Chest-Xray

PENDAHULUAN

Januari 2021, evoria terjadi di India
yang merasa telah mampu mengatasi
pandemi Covid. Perayaan keagamaan
massal, demontrasi politik pemilihan umum,
dan perayaan Kumbh Mela, semua
dilaksanakan secara besar-besaran dengan
mengabaikan protokol kesehatan. Tidak
lama setelah masa evoria, sesuatu yang
sangat mengerikan mulai terjadi pada bulan
Maret 2021. Tsunami Covid gelombang ke
dua melanda India, penularan kasus baru
setiap hari mencapai ratusan ribu orang.
Banyak warga India meninggal karena
kesulitan memperoleh pelayanan di unit-unit
medis (rumah sakit). Ketersediaan tempat
tidur di rumah sakit tidak mampu
menampung jumlah pasien (over load).
Lembaga kremasi tidak mampu menangani
jumlah kematian yang tinggi. Mayat
bergelimpangan  dimana-mana,  sungai
dipenuhi oleh bangkai manusia yang tidak
dikremasi karena kayu bakar habis.
Penambahan kasus corona terbanyak di
dunia mencapai pecah rekor di India.
Sebanyak 401.993 orang di India
terkonfirmasi positif dalam waktu sehari
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[1].“Tsunami Covid” di India merupakan
kejadian penambahan jumlah penderita
covid-19 (gambar 1) yang sangat luar biasa.
Terbatasnya para medis dan rumah sakit
tidak mampu menangani tingginya jumlah
pasien penderita covid.Kurangnya
ketersediaan alat bantu medis mempersulit
penanganangelombang besar pasien.

India Situation

22,662,575

confirmed cases

246,116

deaths

Gambar 1. Data Covid di India[2]

Penelitian ini bermaksud membantu
para medis menyediakan alat bantu untuk
dapat mendiagnosa dengan cepat. Alat bantu
ini  menggunakan metoda Convolution
Neural Network (CNN) dengan cara
medeteksi image yang dihasilkan dari
peralatan radiologi Computer Tomography
Scanner (CT scan). CNN merupakan salah

]
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satu cabang artificial intelligence (Al) yang
mampu menganalisa image.

Pemanfaatan  metode Al  dapat
membantu memudahkan para medis untuk
dapat mendiagnosa pasien terpapar covid-19
dengan cepat dari data image chest x-ray.
Umumnya diagnosa dan interprestasi data
image chest x-ray, dilakukan oleh orang
dengan keahlian dan kemampuan khusus
dari para tenaga medis. Terbatasnya jumlah
tenaga medis dibandingkan  dengan
meledaknya jumlah pasien di era pandemi
ini, memerlukan waktu 1-2 minggu untuk
dapat mengetahui hasil diagnosa yang
diinginkan.  Keberadaan alat  bantu
berbentuk perangkat lunak (software)
menggunakan model matrik hasil trainning
dari metode ini, dengan hanya merekam
gambart CT scan maka dalam hitungan detik
dapat segera diketahui hasil diagnosa yang
diinginkan. Perangkat lunak ini dapat
dipergunakan oleh setiap orang (tenaga
medis atau non medis), dimanapun
(anywhere), kapanpun (anytime), murah
(free charge), cepat dan akurasi lebih dari
90%.

Pengolahan data image dengan
menggunakan CNN memerlukan performa
komputer yang memadai. Untuk
memperoleh kualitas akurasi yang tinggi
diperlukan arsitektur dengan layer yang
semakin terus bertambah, dan tentunya
disesuaikan dengan peningkatan performa
komputer menggunakan Graphics
Processing Unit (GPU). Produk hardware
yang dilengkapi dengna GPU relatif lebih
mabhal, hal tersebut menjadi tantangan bagi
penelitian perorangan.

Sampai saat ini masih terus dilakukan
penelitian untuk memperoleh jenis arsitektur
yang baik (akurasi tinggi dan operasi
minimum)[3]. Karena peningkatan performa
komputer yang semakin tinggi, untuk
meningkatkan akurasi, banyak arsitektur
baru lebih mengarah kepertambahan layer
yang semakin dalam dari pada design
arsitekturnya[4]-[10].

Convolution Neural Network (CNN)
adalah metoda untuk mendeteksi objek atau
image (gambar) dengan cara mempelajari
(trainning) sejumlah besar data set image
secara berulang-ulang. Metoda belajar ini
dilakukan hingga memperolah suatu model

——

yang diharapkan. Kemudian dengan model
ini dapat dipergunakan untuk mendeteksi
(klasifikasi) suatu image data testing yang
belum diketahui labelnya.

Untuk memperoleh hasil akurasi tinggi
dipergunakan arsitektur EfficientNet model
B7 dan ukuran input disesuaikan dengan
kebutuhan library tensor flow. Dibanding
EfficientNet versi sebelumnya (B0-B6),
maka EfficientNet B7 mempunyai akurasi
lebih tinggi (Gambar 2).
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Gambar 2. Komparasi EfficientNet dengan
model CNN lainnya[11]

METODE PENELITIAN

Sebanyak  4.000dataset image[12]
dipergunakan dalam penelitian ini. Secara
klinis setiap image chest-xray di
klasifikasikan ke dalam 4 kelas dengan
jumlah  dataset tiap kelas sebagai

berikut[13](Gambar3):

0 — Normal 1.000 (25%)
1 — Viral Pneumonia  1.000(25%)
2 — Lung_Opacity 1.000(25%)
3 —Covid 1.000(25%)

covip o0 ETEEN ™1
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D Lung_Opacty Hormal Viral Preumonia
dagnosis_

Gambar 3. Pie dan histogram dataset
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Gambar 4. Dataset Image Chest X-Ray batch_normalization 9 (Batch (None, 256) 1024
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dan Lee [l4]adalah orang yang telah
memperkenalkan model yang sangat Trainabie parans: 37,756,562

efficient ini. Representasi kombinasi onrinaie parens: O

effisien dan akurasi yang baik dengan Gambar 6. Layer EfficientNet B7[14]
tingkat skala yang bervariasi, arsitektur ini

melahirkan model dari BO sampai B7. Pengembangan tiap model
sistimatis ini menghasilkan akurasi yang
—1= it semakin baik (Gambar 7). Dengan
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akan berusaha untuk memperluas panjang o N
(Li), Lebar (Wi) dan resolusi (Hi , Wi) tidak ~ Untuk menghindari overfitting atau
mempengaruhi besar Fi yang telah underfitting karena pemakaian epoch yang

ditetapkan sebelumnya[15].(Gambar 6) berlebih atau terlalu kecil, adalah masalah
yang sering dihadapi dalam memilih nilai

(2]
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trainning epoch yang akan digunakan.
Dalam program yang dibuat dalam
penelitian ini menggunakan metoda early
stopping[17]. Metode ini untuk
menghindari pemakaian epoch yang besar
dan akan berhenti melakukan trainning
ketika kemampuan model sudah tidak dapat
dittingkatkan lagi. Untuk menghindari
epoch yang besar nilai learning rate akan
berkurang sesuai dengan nilai faktor yang
ditentukan (0-1) dan proses trainning akan
berhenti setelah mencapai nilai minimum
learning rate yang ditentukan. Karena
dengan nilai learning rate yang sudah sangat
kecil kemampuan model sudah tidak dapt
berubah atau tidak meningkat lagi.

steps_per_epoch = train_generator.samples // train_generator.batch_size
validation steps = valid_generator.samples // valid generator.batch_size
hist - model.fit(

train_generator,

epochs=epochs, steps_per_epoch=steps_per_epoch,

validation_data-valid_generator,

validation_steps-validation_steps).history

T

T
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Gambar 8. Akurasi trainning 99,5% dan
validasi 91,8%

Dengan mempertimbangkan
keterbatasan infrastuktur dan durasi waktu
trainning, maka penelitian menggunakan
jumlah data 4.000 image ini hanya
dilakukan 50 epoch dengan waktu trainning
* 4 jam (50 epoch x 245 s). Pada saat akhir
trainning (epoch 50) diperoleh nilai akurasi
trainning dan validasi sangat baik yaitu
masing 99,5% dan 91,8%. (Gambar 8).

History tiap epoch dan perubahan nilai
loss, accuracy trainning dan loss, accuracy
validasi dapat dilihat dalam bentuk grafik.
Dari grafik history terlihat dalam setiap
penambahan epoch, akurasi trainning dan
validasi cenderung menuju ke nilai lebih
dari 90% (Gambar 9), dan loss trainning

dan validasi menuju ke nilai kurang dari 60%

(Gambar 10).

0 2
Training Steps

Gambar 9. Grafik history akurasi trainning
dan testing

Gambar 10. Grafik history Loss Value
trainning dan testing

HASIL DAN PEMBAHASAN
Setelah proses trainning seleasai,
tahap selanjutnya adalah melakukan
pengujian menggunakan 4.000 data image
chest-xray,terdiri dari 4 kelas masing-
masing berjumlah 1000 image.
Hasil pengujian dengan
menggunakan data testing, mesin learning
berhasil memprediksi dengan baik data dari
image chest xray dengan penderita
e COVID adalah952 dari 990, sehingga
presisinya sebesar 96%.

e Lung Opacity adalah969 dari 1.043,
sehingga presisinya sebesar 93%.

e Normal adalah943 dari 988, sehingga
presisinya sebesar 95%.

e Pneumonia , 960 dari 979, sehingga
presisinya sebesar 98%.
Detail perhitungan untuk megukur
presisi lainnya ditunjukan dalam bentuk
tabel 1, sebagai berikut :

——
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Tabel 1. Penjelasan report klasifikasi

Accuracy = (952+969+943+960)/4000 = 0.96

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy score

import seaborn as sn

print(accuracy_score(y_test_class, y_pred))
confusion matrix(y_test class, y pred)

2.956

array([[952, 48, 6
[ 26, 969, 3,
[ 8, 34, 943,
[ 4, e, 38,

coviD

Lung_Opacity

Normal

Viral Preumonia

coviD

Lung_Opacity

97e+02

94e+02

Normal

Viral Preumonia

Gambar 10. Matrik Confusion

Modul

sklearn

phyton dapat

dipergunakan untuk mengukur akurasi dan
memvisualisasikan matrik confusion seperti
yang ditampilkan dalam Gambar 10 dan 11.

COVID A
Lung Opacity B
Normal C
Viral Pneumonia D
Sebenarnya
A B C D Support
A | 952 40 6 2 1.000
B 26 969 3 2 1.000
g | C 8 34 943 15 1.000
a | D 4 0 36 960 1.000
990 | 1.043 988 979 4,000
Precision Recall fl-score
A 952/990= 952/1000= 2*952/(990+1000)
0.96 0.95 =0.96
B 969/1043= 969/1000= | 2*969/(1043+1000)
0.93 0.97 =0.95
C 943/988= 943/1000= 2*943/(988+1000)
0.95 0.94 =0.95
D 960/979= 960/1000= 2*960/(979+1000)
0.98 0.96 =0.97

——

27

viral Pneumonia

Lung_Opacity

precision recall fil-score support

COVID 0.96
9.97 0.95
9.94 0.95
0.97

1000
1000
1000
1000

Normal

accuracy 0.96 4000

Gambar 11. Report Klasifikasi

PENUTUP
e Deteksi image chest xray dengan
menggunakan CNN arsitektur

EfficientNet-B7 menghasilkan akurasi
yang asangat baik yaitu 96%.

Hasil prediksi 4 kelas yaitu COVID,
Lung Opacity, Normal, Viral
Pneumonia dengan presisi masing-
masing 96%, 93%, 95% dan 98%.
Hasil akurasi dapat ditingkatkan
dengan menambah jumlah data,
sehingga mesin menjadi lebih pandai
lagi.

Masih diperlukan penelitian untuk
menggunakan arsitektur yang tidak
hanya menghasilkan akurasi yang
tinggi, tapi juga waktu trainning minim

dan dapat  dilakukan dengan
performance komputer yang lebih
sederhana.

Model matrik yang dihasilkan dari
proses trainning dapat dipergunakan
(embeding) di  perangkat lunak
diagnosa covid. Perangkat lunak dapat
menjadi lebih ringan karena ukuran
model yang kecil dan waktu operasi
cepat karena tidak memerlukan proses
trainning lagi.
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