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Abstrak 

Tragedi Covid yang melanda dunia perlu mendapat solusi pendeteksian yang cepat untuk 

mempermudah pengobatannya. Metode tes PCR jumlah alatnya lebih sedikit dibandingkan 

dengan mesin X-ray di Indonesia. Oleh karena itu, metode pengklasifikasi gambar X-ray 

dapat digunakan sebagai solusi alternatif.  Pada penelitian ini diusulkan penggunaan model 

CNN dengan tiga lapisan convolutional dan maxpooling. Dataset image yang digunakan 

memiliki 1000 image teridentifikasi Covid dan 3000 image sebagai normal. Hyperparameter 

tuning dilakukan dengan cara membandingkan beberapa kombinasi hyperparameter; learning 

rate, dropout rate dan density. Model terbaik yang didapatkan adalah model tiga lapisan 

neural network dengan learning rate = 0,001, density = 64 dan dropout rate = 0,7. Model ini 

memiliki rata-rata akurasi sebesar 96% dan jumlah parameter sebanyak 7,1% dibandingkan 

acuan. 

Kata kunci: CNN, COVID-19, klasifikasi, deep neural network, x-ray 

Abstract 

The Covid tragedy that has hit the world needs a solution with fast detection to facilitate its 

treatment. The PCR test method has fewer tools than X-ray machines in Indonesia. 

Therefore, the X-ray image classifier method can be optimized as an alternative solution. In 

this paper, we propose the use of three convolutional and maxpooling layer CNN model. The 

unbalanced image dataset has 1000 images identified as Covid and 3000 images as normal. 

Hyperparameter tuning is done by comparing and evaluating the results of models that uses 

different combinations of hyperparameters dropout rate, learning rate and density. The best 

model produced is the three-layered neural network model with learning rate = 0.001, 

density = 64 dan dropout rate = 0.7. This model has an average accuracy of 96% and the 

number of parameters is only 7.1% compared to the reference. 
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1.  Pendahuluan  

Coronavirus Disease (COVID 19) pertama kali muncul pada tahun 2019 di Wuhan, 

Cina. Berdasarkan World Health Organization (WHO), penyakit ini menyerang sistem 

pernapasan manusia secara akut dengan diikuti gejala seperti demam, batuk kering dan 

sesak napas [1], [2]. COVID 19 menyebar dengan cepat di seluruh dunia dan 

mengakibatkan lebih dari 6 juta orang meninggal [3]. Walaupun sudah berlangsung 

selama kurang lebih dua tahun, virus COVID-19 masih terus melakukan mutasi. Varian 

terbaru COVID-19 dinamakan varian omicron. Omicron memiliki tingkat transmisi yang 

lebih cepat dan mampu berevolusi sehingga dapat bertahan hidup di berbagai kondisi 

lingkungan [4], [5]. Varian ini juga yang bertanggung jawab dalam meningkatnya 

reinvection atau infeksi kembali pasien yang sudah pernah terinfeksi sebelumnya. 

Metode pendeteksian virus COVID-19 yang dianggap efektif saat ini adalah tes 

Polymerase Chain Reaction (PCR) berkala. Namun hasilnya membutuhkan waktu paling 

cepat sekitar satu hari karena banyaknya sampel yang harus diperiksa dan keterbatasan 

alat PCR di Indonesia [6]. Metode lain yang dapat digunakan sebagai alternatif adalah 

dengan menganalisa hasil X-ray paru-paru pasien. Berdasarkan riset dari R. Theodora, 

pemeriksaan radiologi merupakan sebuah parameter penting untuk menilai perbaikan 

pasca infeksi SARS-CoV-2 [7]. Akan tetapi untuk membedakan paru-paru pasien COVID-

19 (Gambar 1a) dengan normal (Gambar 1b) cukup sulit sehingga diperlukan seorang 

radioterapis yang handal. 

  
(a) (b) 

Gambar 1. a. Hasil X-ray pasien COVID-19. b. Hasil X-ray pasien normal  

Berdasarkan beberapa penelitian, machine vision mampu digunakan untuk mengenali 

pola hasil X-ray pasien dan mengklasifikasikannya. Abbas et al. mengusulkan 

penggunaan deep Convolutional Neural Network (CNN) yang terdiri dari Decompose, 

Transfer, dan Compose (DeTraC) untuk mengklasifikasi COVID-19 pada X-ray pasien dan 

mendapatkan akurasi terbaik sebesar 93,1% [8]. Dataset yang digunakan terdiri dari 80 

gambar CXR dari Japanese Society of Radiological Technology, gambar CXR Covid-19 

dan Sars sebanyak 105 gambar. Penelitian yang dilakukan oleh Ozturk et al. 

membandingkan beberapa algoritma klasifikasi untuk memprediksi COVID-19 [9]. 

Berdasarkan hasil yang didapat, algoritma CNN memiliki akurasi dan bobot komputasi 

yang terbaik.  

Penelitian yang dilakukan oleh Ayumi dan Nurhaida menggunakan algoritma CNN 

dengan dua lapis convolution dan maxpooling untuk mengklasifikasi gambar X-ray 

COVID-19 [10]. Pada penelitian ini didapatkan f1-score bernilai 96,60%. Selain itu, pada 

saat evaluasi, mereka tidak memisahkan antara validation dan testing pada pengujian 

model arsitekturnya. Model yang terbentuk memiliki 49.571.779 parameter sehingga 
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membutuhkan komputasi yang besar baik pada saat training maupun saat inferencingnya. 

Model ini kurang cocok untuk diterapkan pada lab X-ray rumah sakit yang memiliki 

komputasi yang terbatas. 

Model yang diusulkan pada penelitian ini merupakan model dengan arsitektur CNN 

yang menggunakan tiga lapisan convolutional dan maxpooling. Lapisan convolutional yang 

lebih banyak akan meningkatkan pendeteksian detail gambar yang dideteksi namun 

waktu training akan memakan waktu lebih lama. Menurut Tobias, CNN dengan tiga lapis 

convolutional dapat mengklasifikasi gambar grayscale dengan baik [11]. Oleh karena itu, 

digunakan tiga lapisan convolutional dan maxpooling layer pada penelitian ini.  

Model ini kemudian akan dibandingkan dengan model CNN [10] yang 

menggunakan dua lapisan convolutional dan maxpooling.  Pada penelitian ini akan 

dilakukan hyperparameter tuning pada algoritma CNN untuk mendapatkan model dengan 

akurasi dan bobot komputasi yang terbaik. Parameter yang diuji terdiri dari learning rate, 

dropout rate dan density. Model akan dinilai berdasarkan f1 score, precision, waktu training 

dan juga jumlah parameter model.  

Kontribusi yang dihasilkan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Three-layered neural network CNN model untuk mengklasifikasi gambar X-ray 

COVID-19. 

2. Mengusulkan teknik-teknik Hyperparameter tuning pada pemodelan CNN untuk 

mendapatkan model dengan akurasi dan bobot komputasi yang lebih baik.  

3. Menyusun model arsitektur yang memiliki nilai akurasi 96% dan f1 score COVID 

sebesar 92% dengan jumlah parameter model yang jauh lebih sedikit 

dibandingkan model yang dibuat oleh [10]. 

4. Arsitektur model yang tahan terhadap ketidakseimbangan dataset. 

2.  Convolutional Neural Network 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan algoritma deep learning yang 

digunakan dalam mesin citra [12]. Deep learning sendiri adalah sub-bagian dari machine 

learning yang menerapkan konsep sistem neural manusia sehingga komputer dapat 

menentukan keputusan berdasarkan data yang disediakan [13], [14]. Sudah terdapat 

banyak publikasi mengenai penggunaan algoritma CNN terutama dalam pendeteksian 

objek [15], pengklasifikasian objek [16], segmentasi gambar dan bahkan natural language 

processing [17]. Pada dasarnya CNN terdiri dari tiga lapisan yaitu convolutional layer, 

pooling layer dan fully-connected layer seperti pada Gambar 2.  

Algoritma CNN merupakan algoritma yang dapat mengekstraksi fitur dari gambar 

dan mengurangi banyaknya parameter tanpa adanya penurunan yang berarti terhadap 

kualitas dari model [18]. Semakin banyak parameter, semakin berat juga bobot 

komputasi yang dimiliki oleh model [19]. Pengurangan parameter dilakukan di dalam 

convolutional layer dan pooling layer. Algoritma CNN juga akan memperhatikan detail 

kecil yang berada pada sebuah gambar sehingga pengklasifikasian objek dapat 

dilaksanakan dengan baik. 
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Gambar 2. Building block algoritma Convolutional Neural Network (CNN) pada umumnya. 

2.1.  Convolutional Layer 

Convolutional Layer merupakan lapisan pertama pada algoritma CNN. Gambar input 

yang besar akan dibagi menjadi bagian-bagian gambar yang kecil. Pada lapisan ini 

gambar yang dimasukkan akan disaring dengan mengalikan gambar input dengan filter 

[20]. Output dari lapisan ini adalah feature map yang akan digunakan pada activation layer 

[21].  

2.2.  Pooling Layer 

Pooling layer atau sub-sampling layer merupakan lapisan yang akan mengurangi 

dimensi dari feature map yang dihasilkan oleh convolutional layer [22]. Lapisan ini akan 

mengambil sebagian dari feature map dan menghasilkan satu output tergantung dengan 

tipe pooling yang dipakai [23]. Tujuan dari lapisan pooling adalah untuk mengurangi 

parameter yang dikomputasikan. 

 2.3.  Fully Connected Layer 

Lapisan ini merupakan lapisan terakhir pada algoritma CNN. Pada lapisan ini akan 

diambil seluruh neuron dari lapisan sebelumnya. Kemudian neuron ini akan dioperasikan 

dengan neuron pada lapisan saat ini untuk menghasilkan sebuah output [20]. 

3.  Metode Penelitian 

Penelitian dimulai dari persiapan dataset, pembentukan CNN model dan kemudian 

analisis hasil model. Penelitian dilakukan dengan bahasa python dan sistem operasi 

Macbook Pro M1. 

3.1.  Mempersiapkan Dataset 

Gambar X-ray pada artikel ini didapatkan dari open-source dataset yang dapat diakses 

melalui Kaggle [24]. Terdapat 1000 gambar X-ray COVID-19 dan 3000 gambar X-ray 

normal. Gambar kemudian dibagi secara acak menjadi tiga dataset yaitu training dataset 

(60%), validation dataset (20%) dan testing dataset (20%). Training dataset digunakan untuk 

melatih model dalam mengklasifikasi X-ray, validation dataset digunakan untuk 

memeriksa akurasi pada model setiap epoch-nya. Sedangkan testing dataset digunakan 

untuk mengevaluasi presisi dan akurasi untuk mengklasifikasikan gambar X-ray.  

3.2.  Pengolahan Gambar X-ray 

Sebelum di-training, gambar X-ray disamakan ukurannya menjadi 200 × 200 dengan 

mode warna RGB (red, green, blue). Kemudian gambar dinormalisasikan dengan cara 

membagikan semua pixel pada gambar dengan 255. Tujuan dari teknik ini adalah untuk 
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membuat range pixel gambar menjadi 0 sampai 1 sehingga komputasi gambar menjadi 

lebih mudah [25].  

3.3.  Membentuk Model 

Hyperparameter yang dianalisa pada artikel ini adalah learning rate, density, dropout rate 

dan layer CNN model. Terdapat tiga learning rate yang dibandingkan yaitu 0,01, 0,001 

dan 0,0001. Learning rate yang menghasilkan akurasi terbaik akan digunakan untuk 

tuning parameter yang lain. Density yang dianalisa terdiri dari 32, 64, 128 dan 256 dan 

dropout rate yang dianalisa adalah 0,3 , 0,5, 0,7 dan 0,9. Sedangkan struktur model CNN 

yang dibandingkan berupa two-layer convolutional network dengan three-layer convolutional 

network. Training model dilakukan sesuai dengan pseudocode pada Gambar 2. Pada 

penelitian ini digunakan ukuran batch sebesar 32, optimizer Adam dan loss function sparse 

categorical cross entropy. 

 

flag = layer of neural network CNN {0 = three-layered, 1 = 

two-layered} 

drop = dropout rate model 

dense = density model 

 

epoch = 30 

for flag in [0,1] then 

for drop in [0.3, 0.5, 0.7, 0.9] then 

for dense in [32,64,128,256] then 

if flag = 0 then 

model <- three layered neural network CNN 

dropout rate model  <- drop 

density model  <- dense 

else 

model <- three layered neural network CNN 

dropout rate model  <- drop 

density model  <- dense 

start timer 

model.fit(epoch = 30) 

stop timer 

 

print accuracy graph 

print loss graph 

 

model.save(str(flag)+‘/’+str(drop)+‘/’ +str(dense)+‘.h5’) 

 

Pseudocode 1. Pseudocode training model dengan mengiterasi berbagai macam kombinasi hyperparameter 
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3.3.1. Struktur Model Two-layer Convolutional Network 

 

Gambar 3. Struktur convolutional dan maxpooling layer dari two-layered CNN model 

 

Gambar 4. Struktur layer dari two-layered CNN model 

Gambar 3 dan 4 memvisualisasikan struktur model untuk two-layered CNN model 

yang digunakan pada penelitian ini. Dapat dilihat pada Gambar 3, input yang 
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dimasukkan pada model berupa gambar dengan ukuran 200 × 200 × 3. Kemudian input 

masuk kedalam convolutional layer dengan ukuran kernel 3 × 3, filter 32 dan activation 

function relu. Output dari convolutional layer diproses melalui MaxPooling dengan kernel 

dan stride 2 × 2. Lalu dilakukan convolution kembali dengan ukuran kernel 3  3, filter 64 

dan activation relu sehingga mengeluarkan output 97 × 97 × 64. Output ini kemudian 

dilakukan proses MaxPooling dengan kernel dan stride 2 × 2. Tahap selanjutnya adalah 

proses Flatten dimana input akan dijadikan menjadi vektor tunggal. Gambar 4 

merupakan contoh model yang menggunakan density sebesar 256 dan dropout rate sebesar 

0,9. 

3.3.2. Struktur Model Three-layer Convolutional Network 

 

Gambar 5. Struktur convolutional dan maxpooling layer dari three-layered CNN model 

Dapat dilihat pada Gambar 5, input gambar (200 × 200 × 3) masuk kedalam 

convolutional layer dengan ukuran kernel 3 × 3, filter 32 dan activation relu. Output dari 

convolutional layer kemudian diproses melalui MaxPooling dengan kernel dan stride 2 × 2. 

Lalu dilakukan convolution kembali dengan ukuran kernel 5 × 5, filter 32 dan activation 

relu. Output proses ini kemudian dilakukan MaxPooling dengan kernel dan stride 2 × 2. 

Kemudian dilakukan convolution kembali dengan kernel convolution sebesar 7 × 7 dan 

filter 64. Maxpooling juga dilakukan kembali dengan kernel dan stride 2 × 2. Tahap 

selanjutnya adalah proses Flatten, dense dan dropout. Gambar 6 merupakan contoh model 

yang menggunakan density sebesar 256 dan dropout rate sebesar 0,9. 
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Gambar 6. Three-layer Convolutional Network Model Summary 

3.4.  Evaluasi Hasil Model 

Hasil model dievaluasi berdasarkan akurasi yang didapatkan serta waktu yang 

dibutuhkan untuk men-training model. Akurasi model didapatkan dari confusion matrix 

dan classification report dari model tersebut. Menurut hasil akurasi yang didapatkan, 

diambil model yang terbaik untuk two-layered dan three-layered convolutional network. 

Kedua model ini kemudian dilakukan testing kembali, dalam 5 kelompok yang setiap 

kelompoknya berisi 144 gambar X-ray COVID-19 dan 144 gambar X-ray normal. 

Kemudian data akurasi yang didapat dilakukan analisa rata-rata, standard error of mean 

(SEM), dan t-test.  
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4.  Hasil dan Pembahasan 

4.1.  Learning rate 

Pada percobaan ini digunakan epoch sebanyak 30 dan struktur two-layered 

convolutional neural network. Tabel 1 menunjukkan bahwa learning rate 0,001 memiliki 

akurasi f1 score yang terbaik diantara learning rate yang lain. Oleh karena dataset yang 

digunakan memiliki data yang tidak seimbang maka evaluasi hasil perlu menggunakan 

F1 score. F1 score merupakan perbandingan rata-rata presisi dan recall yang dibobotkan. 

Selain itu learning rate ini juga memiliki waktu training yang paling cepat diantara yang 

lain (training dilakukan pada sistem M1).  

Tabel 1. Hasil percobaan learning rate 

Learning Rate Waktu training (detik) Akurasi (f1 score) 

0,01 718,02 0,78 

0,001 710,29 0,92 

0,0001 711,82 0,86 

 

 

Gambar 7. Grafik accuracy dan loss pada learning rate 0,001 

Pada grafik akurasi, beberapa garis train lebih rendah dari garis validation (Gambar 7). 

Hal ini disebabkan karena model memiliki dropout rate. Agar memastikan bahwa hasil 

yang didapatkan merupakan hasil yang convergent maka dilakukan training kembali 

dengan menggunakan 50 epoch. Hasil dari training ini dapat dilihat pada Tabel 2.  

Tabel 2. Hasil percobaan learning rate 

Learning Rate Waktu training (detik) Akurasi (f1 score) 

0,01 1250,89 0,82 

0,001 1233,89 0,92 

0,0001 1209,36 0,91 

 

Berdasarkan hasil pada Tabel 2 dapat dilihat bahwa model dengan learning rate 0,001 

masih memiliki akurasi yang paling baik. Oleh karena hasil yang didapatkan merupakan 

92% atau serupa dengan hasil pada Tabel 1 maka dinyatakan bahwa hasil pada epoch 30 

sudah convergent. Walaupun hasil dari epoch 50 lebih baik dari epoch 30, namun 

peningkatannya tidak signifikan, hanya meningkat 1% saja dan membutuhkan waktu 

yang dua kali lebih lama. Oleh karena itu, penelitian hyperparameter selanjutnya akan 

menggunakan learning rate 0,001 dengan epoch 30. 
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4.2.  Hasil Hyperparamater Testing 

Dari 32 model yang terbuat, dinyatakan bahwa model three-layered neural network 

dengan dropout sebesar 0,7 dan density sebesar 64 merupakan model CNN yang terbaik 

untuk mengklasifikasikan gambar X-ray. Model memiliki akurasi sebesar 96% dan f1-

score sebesar 92% (covid). Dapat terlihat di Tabel 3 bahwa terdapat model lain yang 

memiliki akurasi sebesar 96% dan f1-score senilai 92%, namun model ini membutuhkan 

waktu training yang lebih lama.  

Tabel 3. Lima model dengan akurasi terbaik 

Model Accuracy F1-score (covid) Waktu Training (s) 

Two-layer convolutional network; 

Drop: 0,5; Dense: 128  
94% 89% 2465,98 

Three-layer convolutional network; 

Drop: 0,5; Dense: 64 
96% 91% 1573,36 

Three-layer convolutional network; 

Drop: 0,7; Dense: 32 
96% 91% 1585,58 

Three-layer convolutional network; 

Drop: 0,7; Dense: 64 
96% 92% 1574,71 

Three-layer convolutional network; 

Drop: 0,7; Dense: 256 
96% 92% 1610,78 

 

 Dapat dilihat pada classification report (Gambar 8) bahwa tingkat kepresisian yang 

dihasilkan oleh model terbaik untuk X-ray normal mencapai 0.97 sedangkan kepresisian 

untuk Covid mencapai 0.92. Hasil akurasi yang didapat lebih tinggi dibandingkan 

akurasi yang didapatkan oleh Abbas [8]. Selain itu banyaknya parameter yang 

digunakan oleh model sebanyak 3,530,114 dengan waktu training selama 1573 sekon. 

Bobot komputasi untuk proposal arsitektur model kami ini hanya 7,1% dari model yang 

diusulkan oleh [10] sehingga relatif jauh lebih cepat baik untuk training maupun 

inferencing. Selain itu, dataset yang digunakan oleh [10] memiliki rasio jumlah image 

Covid dibandingkan normal dengan rasio 1200:1341 atau hampir 1:1. Sedangkan dataset 

untuk percobaan kami memiliki rasio 1000:3000 atau 1:3. Rasio yang makin kecil 

menunjukkan image normal lebih dominan dibandingkan dengan image Covid. Meskipun 

image Covid lebih sulit untuk dideteksi, arsitektur yang kami usulkan menunjukkan 

unjuk kerja yang menyamai kinerja dari rasio 1200:1341 [10]. Dari teknik hyperparameter 

tuning yang kami usulkan juga menunjukkan bahwa jumlah epoch untuk training hanya 

sebanyak 30 lebih kecil dibandingkan dengan 49 [10]. 

 

Gambar 8. Classification Report model three-layered neural network model dengan dropout sebesar 0,7 dan 

density sebesar 64. 
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Gambar 9. Confusion Matrix model three-layered neural network model dengan dropout sebesar 0,7 dan density 

sebesar 64. 

4.3.  Perbedaan Two-layered dan Three-layered Neural Network 

Two-layered neural network yang memiliki akurasi terbaik memiliki dense = 128 dan 

dropout rate = 0,5. Sedangkan akurasi terbaik model three-layered neural network memiliki 

dense = 64 dan dropout rate = 0,7. 

Tabel 4. Perbandingan two-layered dan three-layered neural network 

Akurasi Two-layered Three-layered 

Rata-Rata 0,93 0,94 

Standard Deviasi 1,225 1,871 

SEM 0,447 0,683 

 

Dapat terlihat pada Tabel 4, rata-rata akurasi dari model three-layered neural network 

lebih tinggi 1% dari pada two-layered neural network. Namun perbedaan yang ada tidak 

signifikan karena p-value dari kedua data bernilai 0,347 yaitu lebih dari 0,05.  

5.  Kesimpulan dan Saran 

Arsitektur model yang kami usulkan menggunakan model CNN yang memiliki 

struktur three layered CNN dengan learning rate sebesar 0.001, density sebesar 64 dan 

dropout rate sebesar 0,7 memiliki akurasi dan waktu training terbaik di antara model lain 

yang sudah diuji. Rata-rata akurasi yang didapatkan sebesar 96% dengan nilai f1-score 

sebesar 92%. Selain itu waktu yang dibutuhkan untuk melakukan training selama 1574 

sekon atau sekitar 26 menit. Model three-layered memiliki rata-rata akurasi 1% lebih tinggi 

dari two-layered sehingga perbedaan diantara keduanya tidak signifikan. Jumlah 

parameter pada arsitektur model ini hanya 7,1% dibandingkan dengan acuan serta tahan 

terhadap dataset yang tidak seimbang. 

Untuk penelitian selanjutnya perlu diteliti algoritma CNN yang memiliki kombinasi 

lapisan neural network yang berbeda. Selain itu klasifikasi tingkat keparahan pasien 

COVID-19 perlu diteliti, sehingga pasien dapat mendapatkan pertolongan yang tepat.    
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