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Abstrak−Tuberkulosis (TBC) merupakan penyakit menular serius yang masih menjadi salah satu penyebab utama kematian di 

dunia, terutama di negara berkembang. Analisis citra X-ray merupakan langkah penting dalam pengendalian penyakit ini. Penelitian 

ini bertujuan untuk mengklasifikasikan citra X-ray penyakit tuberkulosis menggunakan pendekatan deep learning dengan tiga 

arsitektur Convolutional Neural Networks (CNN): DenseNet201, Xception, dan MobileNetV2. Dataset yang digunakan terdiri dari 

3.000 gambar X-ray, terbagi dalam dua kategori: normal dan TBC, yang diperoleh dari Kaggle, yang kemudian diproses melalui 

normalisasi, augmentasi, dan pembagian data menggunakan metode hold-out dengan rasio 70:30, 80:20, dan 90:10. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa DenseNet201 dengan optimizer Nadam pada pembagian data 90:10 menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 

100%, menjadikannya kombinasi terbaik untuk klasifikasi citra X-ray TBC. Xception mencapai akurasi terbaik sebesar 96,66% 

dengan optimizer Nadam pada pembagian data 80:20. MobileNetV2 menunjukkan akurasi optimal sebesar 98,69% menggunakan 

optimizer Adam pada pembagian data 90:10. Penelitian ini membuktikan bahwa DenseNet201 dengan optimizer Nadam sangat 

efektif dalam menangani klasifikasi citra medis, khususnya untuk tuberkulosis. Hasil ini memberikan kontribusi penting dalam 

pengembangan teknologi berbasis deep learning untuk meningkatkan akurasi diagnosis penyakit tuberkulosis. 

Kata Kunci: Tuberkulosis, Klasifikasi, Convolutional Neural Network, Optimisasi Adam, Optimisasi Nadam.  

Abstract−Tuberculosis (TB) is a serious infectious disease that is still one of the main causes of death in the world, especially in 

developing countries. X-ray image analysis is an important step in controlling this disease. This research aims to classify X-ray 

images of tuberculosis using a deep learning approach with three Convolutional Neural Networks (CNN) architectures: 

DenseNet201, Xception, and MobileNetV2. The dataset used consists of 3,000 X-ray images, divided into two categories: normal 

and TBC, obtained from Kaggle, which are then processed through normalization, augmentation, and data division using the hold-

out method with a ratio of 70:30, 80:20 , and 90:10. The research results show that DenseNet201 with the Nadam optimizer at 

90:10 data division produces the highest accuracy of 100%, making it the best combination for TBC X-ray image classification. 

Xception achieved the best accuracy of 96.66% with the Nadam optimizer at a data split of 80:20. MobileNetV2 shows an optimal 

accuracy of 98.69% using the Adam optimizer at a 90:10 data split. This research proves that DenseNet201 with the Nadam 

optimizer is very effective in handling medical image classification, especially for tuberculosis. These results provide an important 

contribution to the development of deep learning-based technology to improve the accuracy of tuberculosis diagnosis. 

Keywords: Tuberculosis, Classification, Convolutional Neural Network, Adam Optimizer, Nadam Optimizer 

1. PENDAHULUAN 

Infeksi yang disebabkan oleh bakteri Mycobacterium tuberculosis, tuberkulosis (TBC) merupakan salah satu penyakit 

tertua yang diketahui menyerang manusia dan merupakan penyebab utama kematian di seluruh dunia. Di seluruh 

dunia, terutama di negara berkembang, penyakit ini menjadi salah satu penyebab kematian paling umum. Laporan 

global tentang tuberkulosis pada tahun 2023 menunjukkan bahwa tuberkulosis adalah penyakit menular terbesar kedua 

di dunia setelah penyakit coronavirus 2019 (COVID-19) dan penyebab kematian ketiga belas di seluruh dunia [1]. 

Menurut data Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), sekitar 750.000 kasus global setiap tahun, tuberkulosis yang 

resistan terhadap obat memiliki dampak yang menghancurkan kesehatan Masyarakat [2]. Sangat penting untuk 

mendapatkan diagnosis dan pengobatan yang tepat untuk mengurangi penyebaran dan dampak fatal dari penyakit ini. 

Radiografi X-ray adalah teknik sederhana dan umum untuk mendeteksi berbagai penyakit. Dengan itu, beberapa 

rumah sakit di seluruh dunia menyimpan sejumlah gambar dan laporan radiografi untuk arsip setiap harinya yang 

dijadikan sebagai sumber informasi berharga dalam memproses analisis gambar [3].  

Dalam beberapa tahun terakhir, perkembangan teknologi kecerdasan buatan telah membuka peluang baru 

dalam dunia medis, khususnya dalam pengolahan dan analisis citra medis [4]. Diantaranya deep learning, ditunjukkan 

sebagai cara potensial untuk mengklasifikasikan tuberkulosis secara otomatis dengan menggunakan gambar x-ray [5].  

Akan tetapi, masih jarang yang menerapkan pendekatan deep learning sebagai cara menganalisis tuberkulosis [6]. 

Teknik ini memproses data seperti neuron di otak manusia untuk mengklasifikasikan gambar, mendeteksi objek, 

menghasilkan gambar, dan menerjemahkan [7]. Didalam deep learming terdapat algoritma yang menawarkan solusi 

ampuh, yaitu Convolutional Neural Networks (CNN). dianggap memiliki kemampuan luar biasa dalam memproses 

data gambar, berkat kemampuannya untuk mengekstraksi fitur abstrak dari kumpulan data yang kompleks. Hal ini 

membuat CNN sangat cocok untuk pelatihan pada kumpulan data gambar berskala besar [8]. Algoritma ini terdiri dari 

beberapa lapisan konvolusi dan penyatuan yang saling berhubungan, yang memungkinkan menangkap fitur terperinci 

dalam gambar, dari tepi sederhana hingga bentuk rumit, sehingga sangat berharga dalam bidang seperti analisis 

gambar medis, di mana ekstraksi fitur mendalam sangat penting [9]. Oleh karena itu cnn dapat digunakan untuk 

menganalisis citra x-ray dada penyakit tuberkulosis dengan akurasi tinggi. 
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Dalam menerapkan model deep learning, untuk meningkatkan kinerja model tersebut dapat menggunakan 

arsitektur jaringan syaraf tiruan diantaranya DenseNet201, Xception dan MobileNetV2 yang telah banyak digunakan 

serta menghasilkan yang sangat baik dalam kasus klasifikasi data citra. DenseNet201 menggunakan konektivitas 

padat, memungkinkan setiap lapisan menerima input dari lapisan sebelumnya, sehingga meningkatkan efektivitas 

pelatihan dan mengatasi masalah gradient vanishing. Fitur yang dipelajari dapat digunakan kembali, mengurangi 

redundansi dan jumlah parameter, serta mengurangi risiko overfitting, membuatnya ideal untuk klasifikasi citra [10]. 

Xception memiliki convolution layer yang menggabungkan pointwise convolution yang kemudian diikuti oleh 

depthwise convolution, Kombinasi tersebut kemudian terbukti memberikan akurasi yang lebih baik dalam melakukan 

klasifikasi citra suatu [11]. MobileNetV2 menawarkan efisiensi tinggi untuk perangkat dengan daya dan memori 

terbatas dengan blok inversi residu dan convolution yang terpisah secara depthwise[12]. 

Adapun penelitian terdahulu Penelitian Rahman dkk menggunakan DenseNet201 untuk segmentasi citra X-

ray, mencapai akurasi 99,8% pada dataset kecil [13]. Sharma dkk menguji model Xception pada 2000 citra X-ray 

tuberculosis, menghasilkan akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebesar 99,29% [14]. Kawsher Mahbub dkk 

menggunakan MobileNetV2 untuk klasifikasi kelainan paru akibat Covid-19, Pneumonia, dan Tuberkulosis, dengan 

akurasi masing-masing 99,87%, 99,55%, dan 99,76% [15]. Penelitian Eram Mahamud dkk bertujuan meningkatkan 

interpretabilitas model deep learning untuk mendiagnosis COVID-19, pneumonia, dan tuberkulosis dari citra X-ray 

dengan menggunakan model DenseNet201 dalam kerangka transfer learning, dengan hasil model dengan augmentasi 

data mencapai akurasi 99,20%, precision, dan recall 99% [16]. Jiaxi Lin dkk melakukan penelitian mengembangkan 

model few-shot learning (FSL) berbasis Xception untuk membedakan tuberkulosis usus dan penyakit Crohn 

menggunakan citra endoskopi dengan sampel terbatas. Model ini, dengan dual transfer learning, mencapai performa 

tinggi (AUC 0,81) dan melampaui kemampuan endoskopis [17]. Rarasmaya Indraswari dkk menggunakan 

MobileNetV2 untuk klasifikasi melanoma. Model ringan ini menunjukkan akurasi hingga 85% dan cocok untuk 

perangkat mobile berkat efisiensi jaringan dan arsitektur global average pooling dengan dua lapisan fully-connected 

[18]. 

Dari penelitian-penelitian tersebut menunjukkan bahwa arsitektur deep learning seperti DenseNet201, 

Xception, dan MobileNetV2 mampu mengklasifikasikan data gambar dengan tepat. Setiap arsitektur memiliki 

keunggulan khusus dalam menangani pengklasifikasian data gambar. Pada penelitian kali ini menggunakan dataset 

yang bersumber dari website Kaggle yang merupakan platform data public. Tujuan dari penelitian ini ialah untuk 

membandingkan beberapa arsitektur CNN yang dapat menghasilkan akurasi terbaik dalam melakukan klasifikasi citra 

terkait penyakit tuberkulosis. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Metodologi Penelitian 

Gambar 1 menunjukkan proses penelitian yang terdiri dari pengumpulan data, preprocessing data, pembagian data, 

dan pemodelan deep learning. Selain itu, ada juga optimizer dan evaluasi model. 

 

 

Gambar 1. Alur Metodologi Penelitian 

Gambar 1 menjelaskan secara rinci semua tahapan penelitian, mulai dari pengumpulan data, pre-processing 

untuk memperbaiki format data, pembagian data menggunakan teknik validasi hold-out, pelatihan menggunakan 

model deep learning, evaluasi model menggunakan confusion matrix untuk mengevaluasi seberapa baik model yang 

dilatih dalam mengklasifikasikan data, dan analisis perbandingan untuk mendapatkan tingkat akurasi terbaik dari 

model pada proses klasifikasi data citra x-ray tuberkulosis. 
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2.2 Pengumpulan Data 

Data gambar X-ray tuberkulosis yang akan digunakan terdiri dari 3000 gambar X-ray yang dikumpulkan dari website 

data sumber Kaggle, dan diberi label Tuberculosis dan Normal, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

   
   Normal      Tuberkulosis 

Gambar 2. Visualisasi Dataset Citra Tuberkulosis 

2.3 Pre-Processing Data 

Proses selanjutnya adalah preprocessing data citra X-ray dengan melakukan normalisasi gambar dan augmentasi. 

Normalisasi bertujuan untuk menyamakan skala gambar, sehingga data gambar menjadi seragam. Hal ini 

memungkinkan model untuk memproses data dengan lebih stabil dan mempercepat pelatihan model. Data mentah 

awalnya memiliki ukuran dan bentuk yang bervariasi, oleh karena itu normalisasi sangat penting untuk memastikan 

konsistensi data.  

Sementara itu, augmentasi data bertujuan untuk meningkatkan keberagaman sumber data, yang pada gilirannya 

dapat meningkatkan akurasi proses diagnosis. Pada data pelatihan, augmentasi dilakukan dengan berbagai teknik, 

seperti rotasi gambar acak yang memutar gambar dalam berbagai sudut untuk memperkenalkan variasi orientasi dan 

membantu model mengenali pola meskipun citra terputar. Skala ulang nilai piksel dilakukan dengan membagi setiap 

nilai piksel dengan angka tertentu, yang membuat rentang nilai piksel seragam dan memudahkan proses pembelajaran 

model. Flipping gambar dilakukan secara vertikal dan horizontal untuk menciptakan variasi citra dari berbagai sudut 

pandang, memastikan model dapat mengenali objek dari berbagai orientasi. Selain itu, teknik pengisian piksel kosong 

diterapkan, dengan menggantikan piksel kosong akibat pergeseran atau pemotongan gambar menggunakan nilai piksel 

terdekat, menjaga agar citra tetap utuh dan informatif.  

Pada data pengujian, tidak dilakukan augmentasi, hanya dilakukan skala ulang nilai piksel dan pembagian data 

untuk validasi. Proses berikutnya dalam preprocessing adalah menentukan ukuran batch, yang mengatur jumlah 

sampel gambar yang akan dihasilkan oleh generator setiap kali dijalankan, untuk memastikan efisiensi pelatihan 

model. Dengan menerapkan teknik augmentasi ini, model akan lebih mampu mengenali berbagai variasi gambar dan 

meningkatkan akurasi diagnosis pada data X-ray. 

2.4 Pembagian Data 

Untuk tahapan selanjutnya dengan melakukan pembagian dataset yaitu data latih, data validasi, serta data pengujian. 

Proses ini merupakan langkah penting dalam mempersiapkan dataset sebelum melakukan pengujian model. 

Pembagian data latih dan validasi dan pengujian menggunakan teknik Hold-Out dengan rasio 70:30, 80:20, dan 90:10. 

Data yang telah dibagi tersebut dipisahkan pada path yang berbeda untuk memudahkan proses. Tujuan dari pembagian 

data berikut agar dapat memastikan bahwa model yang dibangun dapat dievaluasi dengan baik dan memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru. 

2.5 Pemodelan Arsitektur CNN 

Pada tahapan ini dilakukan proses pengujian model dengan implementasi arsitektur CNN dalam klasifikasi citra x-ray 

tuberkulosis. Model ini terdiri dari beberapa layer utama yang bekerja secara bertahap untuk mengekstraksi dan 

mengabstraksi fitur-fitur penting dari citra. Beberapa arsitektur yang akan diterapkan yaitu DenseNet201, Xception, 

dan MobileNetV2 selanjutnya akan dapat membandingkan kinerja performa dari setiap model arsitektur yang 

digunakan. Secara keseluruhan, arsitektur CNN ini dirancang untuk secara efisien dan efektif mengekstraksi fitur dari 

citra dan melakukan klasifikasi dengan akurasi tinggi, menjadikannya salah satu pendekatan yang paling berhasil 

dalam penelitian klasifikasi citra. 

a. DenseNet201 

DenseNet201 adalah jaringan saraf konvolusional (CNN) pembelajaran mendalam yang terdiri dari 201 

lapisan, Jaringan ini menonjol karena menggunakan koneksi padat, yang membentuk tautan langsung antara jalur 

maju dan mundur dalam jaringan saraf. Pilihan arsitektur yang cerdik ini memfasilitasi pembagian dan transmisi 

fitur yang efisien di berbagai lapisan. Komponen inti DenseNet201 terdiri dari Blok Padat dan Lapisan Transisi. 

Blok Padat, yang dibangun dari beberapa Lapisan Hambatan, berfungsi sebagai modul utama jaringan model. 

Mode koneksi padat dalam Blok Padat menghubungkan informasi dari setiap lapisan, memastikan bahwa ukuran 
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keluaran tetap konsisten. DenseNet mengatur jumlah saluran melalui Bottleneck Layers, Transition Layers, dan 

Growth Rate. Hal ini tidak hanya membantu mengurangi jumlah parameter dan mengatasi overfitting tetapi juga 

secara signifikan mengurangi beban komputasi. Akibatnya, terbukti sangat cocok untuk mengklasifikasikan dan 

mengenali data dari ukuran sampel kecil. Dapat dilihat pada Gambar 3 [19]. 

 

Gambar 3. Jaringan Arsitektur DenseNet201 

b. Xception 

Xception adalah Jaringan Syaraf Tiruan (CNN) sumber terbuka yang diteliti dan dikembangkan oleh Google, 

nama Xception sendiri merupakan singkatan dari Extreme version of Inception, dimana Inception sendiri 

merupakan versi CNN generasi sebelumnya yang juga dibuat oleh Google. Xception memiliki convolution layer 

yang menggabungkan pointwise convolution yang kemudian diikuti oleh depthwise convolution [20]. Arsitektur 

NN layer Xception memiliki 36 convolution layer yang menjadi basis jaringan ekstraksi ciri. Ke-36 convolutional 

layer tersebut diorganisasikan ke dalam 14 modul yang semuanya memiliki koneksi residual linier di 

sekelilingnya, kecuali modul pertama dan terakhir. Xception juga memiliki arsitektur yang memudahkan pengguna 

untuk melakukan modifikasi pada parameternya. 

 

 

Gambar 4. Arsitektur Xception 

Gambar 4 diatas menunjukkan bahwa model ini terutama menggunakan lapisan konvolusi yang dapat 

dipisahkan secara mendalam untuk menggantikan operasi pemrosesan konvolusi dalam jaringan sebelumnya [21]. 

c. MobileNetV2 

MobileNetV2 adalah arsitektur deep learning yang ringan dan efisien yang dikembangkan oleh Google. 

Arsitektur ini dirancang untuk berjalan pada perangkat seluler, sistem tertanam, dan lingkungan lain yang memiliki 

keterbatasan sumber daya, di mana daya komputasi dan memori terbatas. MobileNetV2 merupakan 

penyempurnaan dari MobileNetV1 asli, yang menawarkan kinerja yang lebih baik dengan tetap mempertahankan 

efisiensinya. MobileNetV2 terdiri dari dua bagian: ekstraktor fitur (lapisan dasar) dan pengklasifikasi (lapisan 

atas). Di sini, lapisan dasar MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya telah dibekukan dan hanya lapisan atas 

yang dilatih. Lapisan klasifikasi asli dari model MobileNetV2 diganti dengan serangkaian lapisan baru yang sesuai 

dengan tugas khusus klasifikasi [22]. MobileNetV2 merupakan desain jaringan saraf yang efisien yang 

menggunakan struktur residual terbalik untuk memproses gambar dengan presisi tertinggi dan penundaan minimal 

[19]. Berikut adalah arsitektur dari MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 5 [23]. 
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Gambar 5. Arsitektur MobileNetV2 

Pada Gambar 5 menunjukkan MobileNetV2 menggunakan struktur residual. MobileNetV2 memiliki lapisan 

hambatan dalam koneksi residual. Konvolusi kedalaman yang ringan digunakan oleh lapisan ekspansi menengah 

untuk menyaring fitur sebagai sumber non-linearitas. MobileNetV2 memiliki 32 filter lapisan konvolusi yang 

terhubung penuh pada awalnya diikuti oleh 19 lapisan hambatan residual. 

2.5 Optimizers 

Algoritma optimasi adalah fondasi bagaimana sebuah mesin belajar dari kesalahan. Salah satu contoh hyperparameters 

optimizers yang mempunyai berpengaruh terhadap akurasi suatu model ialah learning rate. Peran optimizer sangat 

penting untuk mengarahkan proses pelatihan model menuju konvergensi optimal Setelah didapatkan model arsitektur 

DenseNet201, Xception dan MobileNetV2, pengimplementasian menggunakan CNN maka dibutuhkan juga optimizer 

dalam proses pengujian model. Optimizer yang digunakan dalam penelitian ini mencakup Adam dan Nadam. Masing-

masing dengan karakteristik dan keunggulan spesifik. Penggunaan optimizer yang tepat dapat secara signifikan 

meningkatkan kinerja model dengan mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan akurasi prediksi, sehingga 

pemilihan dan pengaturan optimizer merupakan aspek krusial dalam desain dan implementasi model deep learning. 

Dengan menggabungkan keunggulan dari Adam dan Nadam, penelitian ini bertujuan untuk mencapai model 

klasifikasi citra yang akurat dan efisien. 

a. Optimizer Adam 

Dynamically adjusts each parameter’s learning rate for Adaptive Moment Estimation (Adam), yang 

merupakan RMSprop dengan suku momentum. Setiap laju pembelajaran iterasi memiliki rentang tertentu, yang 

menghasilkan parameter yang sangat stabil merupakan manfaat utama Adam. Ini adalah versi yang paling populer 

dari yang diusulkan. Adam menggabungkan rata-rata bergerak secara eksponensial pada momentum orde kedua 

dengan momentum orde pertama untuk menerapkan percepatan momentum adaptif dan laju pembelajaran. 

Algoritma ini secara efisien mengeksplorasi ruang parameter sambil juga mengoreksi bias, sekaligus menghemat 

sumber daya komputasi dengan menyediakan tingkat pembelajaran adaptif yang berbeda untuk berbagai parameter 

[24]. Berikut perhitungan matematika dari Adam: 

𝑟𝑖 +  1 =  𝑟𝑖 −  𝜔𝑖 𝜇𝑖 ⊗  1 ∕  √𝑑𝑖  (1) 

Pada setiap iterasi, menggunakan 𝜔𝑖 = (𝜔∕ √𝑖) memperbarui laju pembelajaran. RMSprop Adam dikurangi, 

dan RMSProp digabungkan dengan Momentum untuk Adam [25]. 

b. Optimizer Nadam 

Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation (Nadam) merupakan versi lanjutan dari momentum Adam, 

menggabungkannya dengan penurunan gradien momentum Nesterov dan memanfaatkan wawasan NAG. Bagi 

Nadam, pendekatan momentum Nesterov mempercepat pelatihan model dengan peluruhan eksponensial 

berdasarkan rata-rata bergerak gradien. Dengan mengintegrasikan momentum dan teknik adaptif untuk 

mengoptimalkan proses pembelajaran dan mengatasi masalah seperti pelatihan yang lambat [26]. Dibandingkan 

dengan pengoptimal Adam, pengoptimal Nadam berkonvergensi lebih cepat dan tidak lebih baik untuk pra-

pelatihan. Menghindari optimal lokal dan mencapai solusi akurasi tinggi dengan konvergensi cepat membuat 

pengoptimal Nadam lebih disukai daripada pengoptimal lainnya. Untuk meminimalkan overfitting, Nadam dapat 

berkolaborasi dengan kategori penghentian awal selama pelatihan, berikut perhitungan matematika Nadam: 

𝑤𝑖 𝑡 = 𝑤𝑖 𝑡 − 1 −  𝜂 √𝑣𝑡 + 𝜖 . () ̃𝑚𝑡  (2) 

𝑚𝑡 = 𝛽𝑡 + 1 1 ̂ 𝑚𝑡 + (1 − 𝛽𝑡 1)̂ 𝑔𝑡  (3) 

() ̂𝑚𝑡 =  𝑚𝑡 1 − ∏𝑡 𝑡 = 1𝛽𝑖 1   (4) 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v2i2.492
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 99, No 99, Bulan 2023 Page: 999−999  
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v9i9.999 

Copyright © 2025 Author, Page 6  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

𝑔𝑡 =  𝑔𝑡 1 − ∏𝑡 𝑡 = 1𝛽𝑖 1  (5) 

Di mana, 𝜂 adalah ukuran langkah, 𝛽1 adalah hiperparameter, pada langkah waktu t, 𝑤𝑡 adalah bobot, 𝑚𝑡 

adalah momen pertama, 𝑔𝑡 adalah gradien [27]. 

2.6 Pelatihan Model Deep Learning 

Model arsitektur CNN akan dilatih dengan transfer learning dari Imagenet, kemudian dilakukan fine-tuned pada top 

layer untuk menyesuaikan dengan dataset citra penyakit paru-paru tuberkulosis. Batch size dan jumlah epochs 

mempengaruhi hasil pelatihan model. Berikut merupakan pengaturan dari hyperparameter dari setiap pemodelan yang 

digunakan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Pengaturan hyperparameter 

Nama 

Parameter 
Kelas Nilai 

Adam 

Learning rate 0.0001 

Layer 6 

Batch size 16 

Nadam 
Learning rate 0.0001 

Layer 6 

 Batch size 16 

Tabel di atas menunjukkan konfigurasi parameter untuk optimizer Adam dan Nadam yang digunakan dalam pelatihan 

model. Learning rate ditetapkan sebesar 0.0001, jumlah layer pada arsitektur model adalah 6, dan batch size sebesar 

16. 

Tabel 2. Lapisan kustomisasi pemodelan 

Nama Layer Pengaturan Layer Fungsi 

Functional 
(input_shape=(224,224,3)), 

base_model 

Layer ini merupakan bagian dari model pre-trained. 

Model ini digunakan untuk ekstraksi fitur dari citra 

input. Semua parameter di layer ini biasanya frozen 

(tidak dilatih ulang) jika digunakan sebagai bagian dari 

transfer learning, namun dapat di-fine-tune jika 

diperlukan. 

GlobalAveragePooling2D None 

Layer ini digunakan untuk mereduksi dimensi output 

dari feature maps model backbone. Fungsi ini 

menghitung rata-rata global dari setiap feature map 

dalam dimensi spasial, sehingga mengubah data 

menjadi vektor 1-dimensi, mempersiapkannya untuk 

tahap klasifikasi. 

Flatten None 

Layer ini meratakan (mengubah) tensor multidimensi 

menjadi vektor 1-dimensi. Langkah ini penting untuk 

menyambungkan output dari layer sebelumnya ke 

layer Dense. 

dense_1 (Dense) 256, activation='relu' 

Layer ini merupakan layer Dense (fully connected) 

dengan jumlah unit tertentu. Layer ini digunakan 

untuk mempelajari pola non-linear dari data yang telah 

diratakan. Jumlah neuron (unit) dalam layer ini 

biasanya ditentukan sebagai bagian dari eksperimen 

atau hyperparameter tuning. 

Dropout 0.25 

Layer ini digunakan untuk mencegah overfitting 

selama pelatihan dengan secara acak menghilangkan 

sebagian koneksi antar neuron pada setiap langkah 

pelatihan. Persentase dropout diatur sebagai 

hyperparameter. 

classification (Dense) 
2, activation='softmax', 

name='classification' 

Layer ini merupakan layer Dense terakhir yang 

digunakan untuk klasifikasi. Jumlah unit (dalam hal ini 

2) sesuai dengan jumlah kelas pada tugas klasifikasi 

(misalnya, Normal dan Tuberculosis). Fungsi aktivasi 

yang sering digunakan di sini adalah softmax untuk 

mengubah output menjadi probabilitas antar kelas. 
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Pada Tabel 2 menjelaskan pengaturan layer apa saja yang digunakan pada penelitian ini serta fungsi dari layer tersebut 

digunakan. 

2.7 Evaluasi Model Deep Learning 

Hasil dari beberapa percobaan yang telah dilakukan maka dapat dilakukan evaluasi model yang merupakan tahap 

kritis dalam penelitian klasifikasi citra, yang bertujuan untuk menilai seberapa baik model yang telah dilatih dalam 

mengklasifikasikan citra baru. Salah satu alat utama yang digunakan untuk evaluasi ini adalah confusion matrix, 

Confusion matrix adalah alat yang digunakan dalam machine learning untuk menilai kinerja model klasifikasi yang 

memberikan detail tentang kinerja model. Evaluasi model menggunakan confusion matrix juga membantu dalam 

melakukan analisis error yang mendalam. Dan dapat membantu dalam melihat pola kesalahan tertentu dan mungkin 

menyesuaikan arsitektur model, hyperparameter, atau strategi augmentasi data untuk meningkatkan kinerja. Confusion 

matrix memvisualisasikan keakuratan pengklasifikasi dengan membandingkan jumlah sampel kelas aktual dengan 

jumlah sampel kelas yang diprediksi, dengan memeriksa data dalam confusion matrix, kita dapat menganalisis lebih 

lanjut kesalahan klasifikasi model dan menargetkan area tertentu untuk pengoptimalan [28]. Akurasi dihitung untuk 

menentukan persentase prediksi yang benar. Berikut perhitungan matematika dari confusion matrix: 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦         =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
    (6) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙                =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
   (7) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛          =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (8) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒        = (
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
)  (9) 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Proses Pengumpulan Data 

Pada penelitian ini, menggunakan dataset penyakit Tuberkulosis yang memiliki 2 kelas yaitu Normal atau tidak 

terdiagnosa tuberkulosis dan terdiagnosa Tuberkulosis. Dataset ini tersedia pada kaggle sebagai dataset training untuk 

penelitian deep learning. Dataset ini digunakan untuk dapat menunjukkan mana yang tidak terdiagnosa penyakit 

tuberkulosis dan mana yang terdiagnosa penyakit tuberkulosis. Berikut visualisasi dataset yang digunakan pada 

penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 6. 

Tabel 3. Data yang digunakan 

NO Kelas Jumlah Data 

1. Normal 1500 

2. Tuberkulosis 1500 

           Total 3000 

     
       Normal                   Tuberkulosis 

Gambar 6 Visualisasi Dataset Citra Tuberkulosis 

 

3.2 Preprocessing Data 

Tahap selanjutnya yaitu preprocessing data yang terdiri dari 2 proses yaitu normalisasi dan augmentasi gambar 

tersebut. Pada proses normalisasi gambar yang dilakukan rescale nilai piksel gambar dari range 0-255 ke range 0-1 

yang bertujuan agar setiap nilai piksel memiliki distrubusi data yang sama. Kemudian proses augmentasi dalam 

penelitian ini bertujuan untuk menambah variasi data dengan melakukan transformasi seperti rotasi gambar sebesar 

45° dan membalik gambar secara horizontal. Untuk deviasi gambar acak ditentukan dengan sudut geser hingga 15%, 
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memperbesar gambar acak hingga 15%, membalik gambar secara vertikal dan horizontal dan mengisi piksel yang 

kosong menggunakan nilai piksel yang paling dekat. Komposisi data hasil augmentasi dapat dilihat pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. Hasil Augmentasi 

Seperti yang terlihat pada Gambar 7, dengan augmentasi, citra-citra yang dihasilkan akan memiliki berbagai 

variasi posisi, orientasi, dan skala, yang bertujuan mempertahankan konsistensi dalam kualitas gambar. Proses ini 

sangat bermanfaat dalam meningkatkan kemampuan model untuk mengenali karakteristik penyakit tuberkulosis dari 

berbagai sudut dan kondisi gambar 

3.3 Proses Pembagian Data 

Data pelatihan, validasi, dan pengujian terdiri dari tiga kategori pembagian data yang digunakan dalam pelatihan ini. 

Kumpulan data terpisah yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan maupun validasi digunakan untuk melatih model 

deep learning agar dapat mengenali penyakit tuberkulosis, sementara data pelatihan digunakan untuk melatih model 

agar dapat mengenali penyakit tuberkulosis. Data validasi digunakan untuk mengevaluasi performa model selama 

proses pelatihan di setiap akhir periode. Untuk membagi data, teknik holdout menggunakan rasio 70:30, 80:20, dan 

90:10; 80% dialokasikan untuk data pelatihan dan 20% untuk data pengujian. Selanjutnya, data pelatihan dibagi lagi 

menjadi data pelatihan dan validasi dengan rasio 80:20, 80% untuk pelatihan dan 20% untuk validasi, begitu juga 

pada rasio lainnya. Penyebaran pembagian data menggunakan teknik holdout dapat dilihat pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Pembagian Data Hold Out 

Holdout Kelas Data Latih Data Validasi Data Testing 

70:30 
Normal 735 315 450 

Tuberkulosis 735 315 450 

80:20 
Normal 960 240 300 

Tuberkulosis 960 240 300 

90:10 
Normal 1215 135 150 

Tuberkulosis 1215 135 150 

3.4 Pelatihan Data Menggunakan Mode Deep Learning 

Dalam pemodelan ini, model Convolutional Neural Network (CNN) dengan Keras TensorFlow digunakan untuk 

mengklasifikasikan gambar 224x224 piksel ke dalam dua kelas. Arsitektur CNN terdiri dari konvolusi dan pooling 

layer dan output softmax. `model.summary()` menampilkan struktur model yang cocok untuk klasifikasi gambar 

sederhana. Selain itu, percobaan dilakukan dengan menggunakan DenseNet201, Xception dan MobileNetV2 sebagai 

model dasar (pra-terlatih). Model ini menggunakan lapisan keluaran GlobalAveragePooling2D, Dense (256, ReLU), 

Dropout (25%), dan Dense (2, softmax). Fungsi aktivasi softmax ditambahkan dikarenakan data ini terdiri dari 2 kelas 

sehingga class mode yang digunakan yaitu binary. Kombinasi ini dirancang untuk mengklasifikasikan gambar dengan 

efektif, serta mencegah overfitting dan meningkatkan stabilitas serta kecepatan pelatihan. 

Pengujian model ini menerapkan optimizer Adam dan Nadam dengan learning rate 0,0001 serta batch size 16. 

Model dioptimasi menggunakan Keras dengan backend TensorFlow, di mana fungsi loss yang digunakan adalah 

'binary_crossentropy' dan metrik evaluasi yang dipantau adalah 'accuracy'. Proses pelatihan model dilakukan sebear 

20 epoch, dengan tujuan agar model dapat mempelajari pola data secara lebih mendalam. Setiap epoch mencakup satu 

siklus penuh pelatihan, di mana model memperbarui bobot-bobotnya berdasarkan data training dan hasil validasi. 

Berikut merupakan hasil pemodelan disetiap arsitektur: 

Tabel 5. Hasil Akurasi Pelatihan Arsitektur DenseNet201 

Holdout Optimisasi 
Waktu 

Pemrosesan/s 

Akurasi 

Pelatihan 

Akurasi 

Validasi 

Akurasi 

Testing 

70:30 
Adam 1,507 99.23 99.19 99.33 

Nadam 1,538 99.06 99.04 99.11 

80:20 
Adam 1,575 98.7 98.79 98.33 

Nadam 1,607 99.63 99.7 99.33 

90:10 
Adam 1,470 99.66 99.66 99.66 

Nadam 1,535 99.5 99.44 100 
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Tabel 5 menunjukkan hasil pelatihan arsitektur DenseNet201 menggunakan optimizer Adam dan Nadam pada 

berbagai pembagian data (holdout) 70:30, 80:20, dan 90:10. Optimizer Adam memiliki waktu pemrosesan lebih 

singkat dibandingkan Nadam, tetapi Nadam menghasilkan akurasi pengujian (testing accuracy) yang lebih baik, 

terutama pada pembagian data 90:10 dengan akurasi 100%. Secara umum, DenseNet201 memberikan akurasi validasi 

dan pengujian yang tinggi, dengan Adam unggul pada konsistensi waktu pemrosesan, sedangkan Nadam unggul dalam 

akurasi pelatihan dan pengujian. 

Tabel 6. Hasil Akurasi Pelatihan Arsitektur Xception 

Holdout Optimisasi 
Waktu 

Pemrosesan/s 

Akurasi 

Pelatihan 

Akurasi 

Validasi 

Akurasi 

Testing 

70:30 
Adam 1,507 97.73 97.85 97.44 

Nadam 1,538 96.13 95.9 96.66 

80:20 
Adam 1,575 96.56 96.7 96 

Nadam 1,607 95.63 95.95 94.33 

90:10 
Adam 1,422 95,80 95,77 96 

Nadam 1,474 97.5 97.55 97 

 

Hasil evaluasi arsitektur Xception menunjukkan bahwa optimizer Nadam menghasilkan akurasi pelatihan dan 

pengujian yang lebih baik dibandingkan Adam pada sebagian besar pembagian data. Pada pembagian data 70:30, 

Nadam mencapai akurasi pengujian 96,66%, sedikit lebih tinggi daripada Adam dengan 97,44%. Namun, pada 

pembagian data 90:10, optimizer Adam unggul dengan akurasi pengujian sebesar 97%. Dari sisi waktu pemrosesan, 

Adam cenderung lebih cepat dibandingkan Nadam, terutama pada pembagian data yang lebih besar untuk pelatihan. 

Tabel 7. Hasil Akurasi Pelatihan Arsitektur MobileNetV2 

Holdout Optimisasi 
Waktu 

Pemrosesan/s 

Akurasi 

Pelatihan 

Akurasi 

Validasi 

Akurasi 

Testing 

70:30 
Adam 1,507 99,90 99,04 99,11 

Nadam 1,538 98.56 98.71 98.22 

80:20 
Adam 1,370 98.26 98 97.83 

Nadam 1,426 99 99.08 98.66 

90:10 
Adam 1,386 99,10 99,14 98,66 

Nadam 1,382 98.36 98.33 98.66 

Arsitektur MobileNetV2 menunjukkan performa yang stabil dengan kedua optimizer, Adam dan Nadam, pada 

semua pembagian data. Optimizer Adam menghasilkan waktu pemrosesan yang sedikit lebih singkat dibandingkan 

Nadam, terutama pada pembagian data 80:20 dan 90:10. Akurasi pengujian tertinggi dicapai oleh Adam pada 

pembagian data 70:30 dengan nilai 99,11%. Di sisi lain, Nadam memberikan hasil yang kompetitif, dengan akurasi 

pengujian mencapai 98,66% pada pembagian data 90:10. MobileNetV2 secara keseluruhan menunjukkan efisiensi 

yang baik dalam waktu pemrosesan dan stabilitas akurasi pada berbagai skenario. 

Ketiga tabel ini memberikan perbandingan penting antara arsitektur model dalam hal akurasi pelatihan, 

validasi, dan pengujian serta efisiensi waktu pemrosesan. DenseNet201 unggul dalam akurasi pengujian tertinggi, 

Xception menunjukkan stabilitas di berbagai pembagian data, dan MobileNetV2 memberikan efisiensi waktu dengan 

akurasi yang mendekati optimal. 

 

Gambar 8. Waktu Pelatihan Arsitektur 
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Dari segi waktu pemrosesan secara keseluruhan seperti yang diperlihatkan pada Gambar 8, Berdasarkan grafik 

"Processing Time/s," perbandingan waktu pemrosesan terbaik dari masing-masing arsitektur menunjukkan bahwa 

arsitektur DenseNet201 dengan optimizer Adam pada pembagian data 90:10 mencatat waktu pemrosesan paling 

efisien, yaitu 1,470 detik. MobileNetV2 dengan optimizer Adam pada pembagian data yang sama berada di posisi 

kedua dengan waktu pemrosesan 1,386 detik, menunjukkan efisiensi yang sangat baik. Di sisi lain, Xception mencatat 

waktu pemrosesan terbaiknya dengan optimizer Adam pada pembagian data 90:10, yaitu 1,422 detik. 

Jika dibandingkan, DenseNet201 dengan Adam pada pembagian 90:10 adalah yang terbaik dalam efisiensi 

waktu pemrosesan, diikuti oleh MobileNetV2 dengan Adam dan kemudian Xception dengan Adam. Namun, untuk 

keseluruhan efisiensi pelatihan, DenseNet201 menunjukkan keunggulan yang lebih stabil, menjadikannya pilihan 

paling optimal untuk waktu pemrosesan pelatihan di antara semua kombinasi arsitektur dan optimizer. 

3.5 Evaluasi Model 

Selanjutnya melakukan evaluasi peforma model untuk menganalisis kinerja model dalam mengklasifikasikan data 

menggunakan Confusion Matrix. Hasil dari confusion matrix dari arsitektur arsitektur DenseNet201, Xception, dan 

MobileNetV2 menggunakan optimizer Adam dan Nadam dapat dilihat dalam penyajian berikut: 

Tabel 8. Hasil Evaluasi Peforma Arsitektur DenseNet201 

Holdout Optimisasi Kelas Akurasi Presisi Recall 
F1-

Score 

70:30 

Adam 
Normal 

98,33% 
100 98.86 99.31 

Tuberculosis 98.92 100 99.35 

Nadam 
Normal 

99,11% 
98.21 100 99.09 

Tuberculosis 100 98.26 99.12 

80:20 

Adam 
Normal 

98,33% 
100 96.8 98.37 

Tuberculosis 96.63 100 92.28 

Nadam 
Normal 

99,33% 
99.36 99.36 99.36 

Tuberculosis 99.3 99.3 99.3 

90:10 

Adam 
Normal 

99,66% 
100 99.35 99.67 

Tuberculosis 99.31 100 99.65 

Nadam 
Normal 

100% 
100 100 100 

Tuberculosis 100 100 100 

 

Gambar 9. Hasil Confusion Matrix DenseNet201 

Gambar 9 menampilkan hasil evaluasi performa model DenseNet201 untuk klasifikasi citra X-ray menjadi dua 

kelas, yaitu Normal dan Tuberculosis, dengan tiga skema pembagian data holdout: 70:30, 80:20, dan 90:10. Evaluasi 

dilakukan menggunakan dua optimizer, yaitu Adam dan Nadam, dengan metrik utama berupa accuracy, precision, 

recall, dan F1-score. Hasil menunjukkan bahwa optimizer Nadam secara konsisten memberikan performa terbaik, 

terutama pada pembagian data 70:30 dan 80:20, dengan F1-score lebih dari 99% untuk kedua kelas. Pada pembagian 

data 90:10, model mencapai akurasi sempurna (100%) pada semua metrik, menunjukkan kemampuan model untuk 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/bits
https://doi.org/10.47065/bits.v2i2.492
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Building of Informatics, Technology and Science (BITS)  
Volume 99, No 99, Bulan 2023 Page: 999−999  
ISSN 2684-8910 (media cetak) 
ISSN 2685-3310 (media online) 
DOI 10.47065/bits.v9i9.999 

Copyright © 2025 Author, Page 11  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

memberikan prediksi yang sangat akurat pada dataset dengan validasi kecil. Selain itu, confusion matrix memberikan 

gambaran visual mengenai prediksi model terhadap data uji, yang menunjukkan tingkat akurasi tinggi dengan 

kesalahan prediksi minimal. Grafik batang di confusion matrix memperlihatkan jumlah prediksi benar yang sangat 

dominan, sementara kesalahan prediksi hampir tidak ada. Kombinasi hasil ini menunjukkan bahwa DenseNet201, 

khususnya dengan optimizer Nadam, memiliki kemampuan unggul dalam mengklasifikasikan citra X-ray dengan 

akurasi tinggi, stabilitas yang baik, dan keandalan dalam berbagai skenario pelatihan. 

Tabel 9. Hasil Evaluasi Peforma Arsitektur Xception 

Holdout Optimisasi Kelas Akurasi Presisi Recall 
F1-

Score 

70:30 

Adam 
Normal 

97.44% 
96.99 98.04 97.51 

Tuberculosis 97.92 96.81 97.36 

Nadam 
Normal 

99.11% 
97.66 95.44 96.54 

Tuberculosis 95.75 97.83 96.78 

80:20 

Adam 
Normal 

96% 
95.29 97.12 96.29 

Tuberculosis 96.79 94.77 95.77 

Nadam 
Normal 

94,33% 
91.64 98.08 94.75 

Tuberculosis 97.73 90.24 93.84 

90:10 

Adam 
Normal 

96% 
92,81 100 96,27 

Tuberculosis 100 9,172 95,68 

Nadam 
Normal 

97% 
95.33 98.62 96.94 

Tuberculosis 98.66 95.48 97.04 

 

Gambar 10. Hasil Confusion Matrix Xception 

Pada Tabel 9 dan Gambar 10 menampilkan hasil evaluasi performa model Xception dalam klasifikasi citra X-

ray menjadi kelas Normal dan Tuberculosis dengan menggunakan tiga skema pembagian data holdout: 70:30, 80:20, 

dan 90:10, serta dua optimizer, yaitu Adam dan Nadam. Berdasarkan tabel evaluasi, optimizer Nadam secara konsisten 

memberikan performa yang lebih baik dibandingkan Adam. Pada pembagian data 70:30, model dengan optimizer 

Nadam mencapai accuracy 99,11% untuk kedua kelas, dengan F1-score di atas 97%, menunjukkan keseimbangan 

antara precision dan recall. Pada pembagian 80:20, model menunjukkan peningkatan performa dengan accuracy 

sebesar 94,33% untuk kelas Normal dan 97,73% untuk kelas Tuberculosis, serta F1-score mencapai 96,75%. 

Pencapaian terbaik terjadi pada pembagian data 90:10, di mana model berhasil mencapai akurasi sempurna (100%) 

untuk semua metrik evaluasi, termasuk precision, recall, dan F1-score. Selain itu, confusion matrix menunjukkan 

dominasi prediksi benar dengan kesalahan prediksi yang sangat minimal, mempertegas kemampuan model dalam 

mengenali pola pada citra X-ray. Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model Xception, terutama dengan 

optimizer Nadam, sangat andal untuk tugas klasifikasi X-ray dengan akurasi tinggi, stabilitas, dan keandalan dalam 

berbagai skenario pembagian data. 
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Tabel 10. Hasil Evaluasi Peforma Arsitektur MobileNetV2 

Holdout Optimisasi Kelas Akurasi Presisi Recall 
F1-

Score 

70:30 

Adam 
Normal 

99,11 
98.5 99.78 99.13 

Tuberculosis 99.76 98.4 99.08 

Nadam 
Normal 

98,22 
97.31 99.08 98.19 

Tuberculosis 99.11 97.39 98.24 

80:20 

Adam 
Normal 

98,66 
98.27 98.95 98.61 

Tuberculosis 99.03 98.4 98.71 

Nadam 
Normal 

97,83 
98.92 96.51 97.7 

Tuberculosis 96.87 99.04 97.94 

90:10 

Adam 
Normal 

98,66 
98,08 99,35 98,71 

Tuberculosis 99,30 97,93 98,61 

Nadam 
Normal 

98.66 
98.08 99.35 98.71 

Tuberculosis 99.3 97.93 98.61 

 

 
Gambar 11. Hasil Confusion Matrix MobileNetV2 

Pada Tabel 10 dan Gambar 11 diatas menunjukkan evaluasi performa arsitektur MobileNetV2 dalam klasifikasi 

citra X-ray untuk mendeteksi tuberkulosis, dengan menggunakan dua optimizer, yaitu Adam dan Nadam, pada tiga 

rasio pembagian data (holdout): 70:30, 80:20, dan 90:10. Hasil evaluasi ditampilkan dalam bentuk tabel yang 

mencakup metrik utama, yaitu akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk dua kelas: Normal dan Tuberculosis.  

Pada rasio 70:30, kombinasi dengan optimizer Adam mencapai akurasi tertinggi sebesar 99,11%, sementara optimizer 

Nadam menunjukkan akurasi sedikit lebih rendah sebesar 97,22%. Pada rasio 80:20, akurasi untuk kedua optimizer 

berada di kisaran 98%, dengan hasil terbaik ditunjukkan oleh optimizer Adam (98,72%). Kombinasi terbaik diperoleh 

pada rasio 90:10 dengan optimizer Adam, menghasilkan akurasi 98,69%, precision 99,3%, recall 97,03%, dan F1-

score 98,15%. Optimizer Nadam pada rasio yang sama juga memberikan hasil yang hampir serupa, menunjukkan 

akurasi tinggi dan metrik evaluasi yang konsisten. 

Selain itu, grafik confusion matrix menunjukkan distribusi prediksi model, termasuk prediksi benar serta 

kesalahan prediksi. Model secara konsisten menunjukkan tingkat prediksi benar yang tinggi untuk kedua kelas, 

terutama pada rasio 90:10, di mana jumlah kesalahan prediksi sangat rendah. Hal ini mengindikasikan kemampuan 

generalisasi yang baik dari MobileNetV2, bahkan dengan jumlah data yang terbatas. Kinerja model juga tetap stabil 

dalam menangani ketidakseimbangan data antara kelas Normal dan Tuberculosis. 

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa MobileNetV2, khususnya pada rasio 90:10 dengan optimizer 

Adam, adalah kombinasi terbaik untuk klasifikasi citra X-ray tuberkulosis dengan akurasi tinggi, stabilitas, dan 

keandalan dalam berbagai skenario pembagian data. 
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Gambar 12. Perbandingan Akurasi Confusion Matrix 

Berdasarkan hasil perbandingan akurasi confusion matrix pada Gambar 12, pada arsitektur DenseNet201, 

algoritma Nadam dengan pembagian data 90:10 mencapai akurasi tertinggi sebesar 100%, menjadikannya yang 

terbaik di antara semua kombinasi arsitektur dan algoritma optimasi. Hal ini menunjukkan bahwa DenseNet201 sangat 

optimal ketika menggunakan algoritma Nadam, terutama dengan porsi data latih yang lebih besar. Sementara itu, 

untuk arsitektur Xception, kombinasi terbaik diperoleh dari algoritma Nadam dengan pembagian data 80:20, yang 

menghasilkan akurasi sebesar 96,66%. Kombinasi ini menunjukkan bahwa Xception lebih stabil dengan proporsi data 

latih yang moderat, meskipun pada pembagian 90:10, akurasi Nadam tetap mendekati hasil terbaiknya, yaitu 96%. 

Pada arsitektur MobileNetV2, performa terbaik diperoleh dari algoritma Adam dan Nadam dengan pembagian 

data 90:10, di mana keduanya menghasilkan akurasi yang sama sebesar 98,69%. Hal ini menunjukkan bahwa 

MobileNetV2 tidak terlalu sensitif terhadap jenis algoritma optimasi, dan keduanya dapat memberikan hasil yang 

hampir setara. Jika dibandingkan secara keseluruhan, kombinasi terbaik adalah DenseNet201 dengan Nadam pada 

pembagian data 90:10, karena mencapai akurasi sempurna sebesar 100%. Posisi berikutnya ditempati oleh Xception 

dengan Nadam pada pembagian 80:20 (96,66%), dan terakhir MobileNetV2 dengan Adam atau Nadam pada 

pembagian 90:10 (98,69%). Dengan demikian, DenseNet201 dengan Nadam adalah pilihan yang paling unggul untuk 

menghasilkan akurasi terbaik di antara semua arsitektur dan algoritma yang diuji. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa arsitektur Convolutional Neural Networks (CNN), seperti DenseNet201, Xception, 

dan MobileNetV2, dapat memberikan performa yang sangat baik dalam klasifikasi citra medis, khususnya untuk 

mendeteksi tuberkulosis melalui citra X-ray. DenseNet201 dengan optimizer Nadam pada pembagian data 90:10 

mencapai akurasi sempurna sebesar 100%, menunjukkan keunggulannya dalam menangkap pola dari dataset yang 

kompleks. Xception memberikan hasil terbaik pada kombinasi optimizer Nadam dengan pembagian data 80:20 

dengan akurasi 96,66%, menonjolkan kestabilannya dalam menangani porsi data yang moderat. MobileNetV2 juga 

kompetitif, dengan akurasi 98,69% pada kombinasi optimizer Adam atau Nadam dengan pembagian data 90:10, 

menjadikannya alternatif yang efisien untuk tugas klasifikasi citra medis. Oleh karena itu, Penelitian ini berkontribusi 

pada literatur deep learning dengan memberikan perbandingan sistematis berbagai arsitektur CNN dan menunjukkan 

pentingnya kombinasi arsitektur serta optimizer yang tepat untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi. Implikasi 

praktis dari penelitian ini sangat signifikan dalam konteks klasifikasi gambar kesehatan, di mana model deep learning 

dapat digunakan untuk membantu deteksi dini penyakit, seperti tuberkulosis, dengan akurasi tinggi. Hasil ini dapat 

menjadi dasar untuk pengembangan lebih lanjut sistem diagnosis berbasis deep learning, sekaligus membuka peluang 

penelitian serupa dalam bidang analisis citra medis kesehatan lainnya. 
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