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ABSTRAK

Pneumonia adalah infeksi akut pada paru-paru yang disebabkan oleh mikroorganisme seperti virus, bakteri,
jamur, dan parasit. Penyakit ini dapat menyerang berbagai usia, terutama balita dan orang tua, namun, balita dan
orang tua yang paling sering terdampak. Diagnosis pneumonia masih bergantung pada tenaga medis yang
berpengalaman, sehingga diperlukan metode otomatis yang dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam
deteksi pneumonia. Dengan memanfaatkan pendekatan Deep Learning, khususnya Convulution Neural Network
(CNN) yang menjadi pilihan popular dalam Klasifikasi gambar dan analisi visual, Penelitian ini bertujuan
mengembangkan model CNN berbasis ResNet50 untuk mengklasifikasikan gambar rontgen dalam mendeteksi
pneumonia. Model ini dapat memberikan solusi otomatis yang lebih efisian dalam membantu tenaga medis, serta
meningkatkan akurasi diagnosis penyakit pneumonia menggunakan ResNet50. Dalam penelitian ini klasifikasi
pneumonia menggunakan dataset Chest X-Ray Images yang di ambil dari kaggle dengan format JPG. Dataset
berisi citra x-ray dada normal dan pneumonia. Data berjumlah 5.856 gambar yang terbagi kedalam 2 kelas yakni,
1.583 normal dan 4.273 pneumonia. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model ResNet50 dengan optimizer
yang digunakan adalah Stochastic Gradient Descent Momentum (SGD-M) dengan learning rate 0.1 menghasilkan
penelitihan data train di dapat akurasi sebesar 95.43%, sedangkan tahap pelatihan data test mendapatkan akurasi

sebesar 92.25% tingkat akurasi sudah cukup layak.
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1. PENDAHULUAN

Pneumonia adalah infeksi atau peradangan akut
pada jaringan paru-paru yang disebabkan oleh
berbagai mikrooganisme, termasuk virus, jamur,
bakteri, parasite, jajanan yang mengandung bahan
kimia, atau kerusakan pada paru-paru[1].

Pneumonia dapat menyerang berbagai usia,
sperti anak-anak, remaja, dewasa, dan orang tua,
namun, balita dan orang tua yang paling sering
terdampak[2].

Angka kasus Pneumonia lebih sering di temukan
di negara berkembang. Berdasarkan RISKESDES
tahun 2018, prevalensi pneunomonia berdasarkan
diagnosis tenaga keseharan vyaitu sekitar 2%,
sedangkan tahun 2013 adalah 1,8%. Berdasarkan data
kemenkes 2014, jumlah penderita pneumonia di
Indonesia tahun 2013 sekitar 23%-27% dengan
kematian akibat pneumonia di indonesia sebesar
1,19%[3].

Dalam hal ini diagnosis pneumonia melalui citra
rontgen masih bergantung pada tenaga medis yang
berpengalaman, sehingga diperlukan metode otomatis
yang dapat meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam
deteksi pneumonia.

Pada era digital saat ini menawarkan kemajuan
Teknologi Informasi (T1) yang pesat, terutama dalam
bidang computer vision. Potensi ini dapat
dimanfaatkan untuk pendeteksian otomatis objek
tertentu, seperti penyakit pneumonia [4].

Pendekatan yang banyak digunakan dalam
bidang computer saat ini menggunakan Deep learning,
khususnya Convolution Neural Network (CNN) yang

menjadi pilihan popular dalam klasifikasi gambar dan
analisi visual[5].

Metode Convolution Neural Netwok merupakan
algoritma deep learning, yang dirancang untuk
memproses data citra dan secara otomatis
mengekstraksi fitur spasial tanpa perlu intervensi
manual dalam pemrograman fitur[6].

CNN telah diterapkan dalam berbagai bidang,
seperti pengenalan wajah, deteksi objek, dan
klasifikasi warna, berkat kemampuannya yang kuat
dalam menganalisis citra[7].

Untuk penelitian terkait klasifikasi pneumonia
telah banyak dilakukan dengan menggunakan berbagai
metode yang beragam. Penelitian ini dilakukan
Klasifikasi Pneumonia dengan Deep Learning Faster
Region Convolutional Neural Network Arsitektur
VGG16 Dari pelatihan yang dilakukan arsitektur
VGG16 mempunyai nilai akurasi sebesar 70,3%
dengan loss sebesar 2,712[8].

Sedangkan penelitian lainya yang dilakukan
menggunakan metode Support Vector Machine
(SVM) hasil menunjukkan bahwa akurasi terbaik
yang dapat di capai sebesar 62,66%[9].

Berdasarkan penelitian yang sudah ada banyak
peran penelitian yang memakai metode Convolutional
Neural Network (CNN) untuk pengenalan objek citra
atau gambar, terutama pada penyakit pneumonia
penelitian bertujuan untuk menerapkan teknolgi citra
digital dengan metode Convolution Neural Network
untuk mengklasifikasikan gambar paru-paru dalam
mendeteksi pneumonia. CNN sendiri memiliki sendiri
memili banyak arsitektur yang telah dibuat oleh
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peneliti-peneliti terdahulu. Pada penelitian ini akan
menggunakan model arsitektur ResNet50 dalam
mengerjakan klasifikasi pneumonia, dengan cara
mengambil data dari citra rognten paru-paru yang
akan di proses dengan model arsitektur ResNet50
sehingga mendapatkan hasil yang dapat membedakan
paru-paru penderita pneumonia dan paru-paru normal.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Anatomi paru-paru

Salah satu organ penting tubuh manusia adalah
paru-paru. Tepatnya adalah organ pernapasan
(respirasi) yang terhubung dengan sistem pernapasan
dan sirkulasi darah. Salah satu fungsi utama organ ini
adalah menukar oksigen dari udara dengan karbon
dioksida dari darah, jika fungsi organ ini terganggu,
maka akan berdampak pada kesehatan manusia secara
keseluruhan[10].

Paru-paru terdiri dari paru-paru kanan dan paru-
paru Kiri, namun masing-masing memiliki fungsi yang
berbeda. Misalnya paru-paru kiri orang dewasa secara
umum memiliki berat 325-550 gram, sedangkan
bagian kanan memiliki berat 375-600 gram.
Normalnya paru-paru terbagi menjadi beberapa bagian
yaitu : pleura, bronkus, bronkiolus, dan alveoli[11].

Seperti organ tubuh lainnya banyak penyakit juga
dapat menyerang organ paru-paru, kondisi tersebut
dapat menimbulkan gejala seperti sesak nafas, dan
batuk tidak kunjung berhenti. Gangguan pada organ
paru-paru biasanya bersifat akut (sementara) atau
kronis (jangka panjang). Beberapa penyakit yang
dapat menyerang organ paru-paru dan system
pernapasan, antara lain bronkitis, pneumonia,
tuberculosis, ashetoris, asma, bronkiektasis, penyakit
paru obstruktif kronis (PPOK), Covid-19, croup,
emboli paru, fibrosis kistik, dan lain-lain.[12]
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Gambar 1. Anatomi Paru-Paru

2.2. Pneumonia

Pneumonia adalah kondisi inflamasi yang terjadi
saat paru-paru mengalami infeksi kantung udara.
Untuk kondisi infeksi itu sendiri dapat menyebabkan
peradangan pada kantung udara yang dimanakan
albeoli sehingga dapat berakibat kantung udara
dipenuhi cairan atau nanah sehingga mengakibatkan
sulit untuk bernafas. Gangguan ini dapat menyebabkan

batuk berdahak atau bernanah, menggigil, demam, dan
kesulitan bernafas.[13]
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Gambar 3. Contoh rontgen pneumonia

2.3. Google Colaboratory

Google Colaboratory atau dikenal juga sebagai
google colab adalah tools penelitian gratis dan berbasis
cloud yang disediakan oleh google[14].

Bagi peneliti yang ingin menggunakan machine
learning atau deep learning untuk mempelajari dan
mengilah data, google colab sangat membantu bagi
peneliti yang memiliki keterbatasan dengan perangkat
yang mereka gunakan. Pengguna akan memiliki akses
ke cloud computer dengan google cloud, peneliti juga
diberikan akses untuk menggunakan GPU secara gratis
yang memungkinkan program berjalan selama 12
jam[15].

Google colab dibuat dengan menggunakan
lingkungan jupyter notebook, yang hampir mirip
dengan jupyter notebook yang menggunakan Bahasa
pemrograman python, google colab juga mendukung
hampir semua library umum untuk machine learning.
Google colab dapat di integrasikan dengan google
drive, yang memungkinkan pengguna untuk
mengakses atau menyimpan data ke dalam google
drive.[16]
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2.4. Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu algoritma
dalam machine learning, yang merupakan cabang dari
artificial intelegence (Al) atau kecerdasan buatan. Di
era modern, Al memainkan peran yang signifikan
dalam berbagai aspek kehidupan. Algoritma deep
learning memanfaatkan berbagai jenis jaringan saraf
untuk menyelesaikan berbagai tugas, di mana masing-
masing algoritma memiliki mekanisme kerja yang
berbeda[17].

Deep learning sendiri merujuk pada jaringan
saraf lebih dari dua lapisan. Saat ini, para peneliti terus
mengembangkan model yang lebih canggih dengan
memperbarui konsep dan gagasan yang telah ada
sebelumnya, seperti jaringan saraf konvolusional
(CNN), jaringan kapsul (CapsNet), hingga
pembelajaran penguatan berbasis jaringan dalam
(DRL). Berbagai model Deep Learning modern ini
telah menunjukkan efektivitas luar biasa dalam
menganalisis kumpulan data berskala besar.[13]

2.5. Convulition Neural Network

Convulution Neural Network adalah algoritma
turunan dari deap learning. CNN terdiri dari berbagai
lapisan representasi yang memungkinkan algoritma ini
secara otomatis mempelajari karakteristik data melalui
transformasi nonlinier yang diestimasi dengan fungsi
nonlinier. Struktur CNN mencakup tahapan ekstraksi
fitur, yang melibatkan convolutional layer diikuti oleh
pooling layer, serta lapisan klasifikasi softmax[18].

Convolutional layer berfungsi untuk
mengekstrasi fitur dari citra, sementara pooling layer
bertugas mengurangi dimensi data dan mempercepat
proses komputasi, dengan arsitektur yang dirancang
demikian, CNN mampu melakukan regulasi secara
otomatis. Fitur-fitur yang telah diekstraksi kemudian
di proses lebih lanjur pada lapisan softmax untuk
melakukan klasifikasi.[19].

2.6. ResNet

Residual Network (ResNet) merupakan sebuah
arsitektur model yang dikembangkan oleh He et al.
pada tahun 2016. Model ini dirancang untuk mengatasi
permasalahan dalam pelatihan deep learning,
khususnya terkait waktu pelatihan yang lama serta
keterbatasan jumlah lapisan yang dapat digunakan.
Salah satu karakteristik utama yang membedakan
ResNet dari arsitektur lainnya adalah penerapan skip
connection atau shortcut, yang memungkinkan
informasi melewati beberapa lapisan tanpa mengalami
degradasi. Keunggulan utama ResNet dibandingkan
dengan  arsitektur lainnya  terletak  pada
kemampuannya mempertahankan performa meskipun
jumlah lapisan yang digunakan semakin dalam. Model
ResNet tersedia dalam beberapa varian yang
diklasifikasikan berdasarkan jumlah lapisan, yaitu 18,
34, 50, 101, dan 152 lapisan.[20]

2.7. ResNet50 Model Arsitecture
ResNet50 adalah jaringan saraf konvolusional
50-layer (48 lapisan konvolusional, satu lapisan
MaxPoool, dan satu lapisan kolam rata-rata)[21].
Jaringan saraf residual adalah jenis jaringan saraf
tiruan yang membentuk jaringan dengan menumpuk
blok residu.

ResNet50 Model Architecture
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Gambar 4. ResNet50 Model Architecture

Pada stage 1, lapisan convolutional dengan
ukuran filter 7 x 7 mengkonvolusi gambar, yang
menghasilkan map fitur yang kemudian dinormalisasi
oleh normalisasi batch. Nilai-nilai output dari lapisan
sebelumnya yang sangat berbeda diubah menjadi skala
yang sama dengan normalisasi. Ini dapat mempercepat
proses pembelajaran karena beban komputasi
berkurang. Setelah normalisasi, lapis aktivasi
menerima hasilnya. Di lapis aktivasi ini, fungsi
aktivasi unit linier yang directificated (ReLU)
digunakan untuk membuat hasil ekstraksi fitur
menjadi non-linier. Sebelum melanjutkan ke stage 2,
lapisan maxpooling mengurangi nilai keluaran fungsi
aktivasi.

Dari stage 2 hingga stage 5, kombinasi susunan
antara blok convolutional dan blok identitas
melakukan proses ekstraksi fitur. Pada blok-blok ini,
gambar diperbesar dan berukuran lebih besar. Hal ini
disebabkan oleh tipe arsitektur blok, yang terdiri dari
tiga tahapan konvolusi dengan ukuran filter 1 x 1, 3 x
3, dan 1 x 1, yang dikenal sebagai "bottleneck™ dan
dimaksudkan untuk mengurangi jumlah waktu yang
diperlukan untuk proses komputasi. Setelah proses
ekstraksi fitur selesai, peta fitur diproses ke dalam
lapisan yang benar-benar terhubung untuk melakukan
proses prediksi dengan bantuan fungsi aktivasi
sigmoid. Saat melakukan pelatihan, total 23,589,761
parameter dibuat.[22].

2.8. Convolutional Layer

Lapisan konvolusi (convolutional layer) terdiri
dari neuron-neuron yang disusun sedemikian rupa
sehingga membentuk suatu filter dengan ukuran
tertentu dalam bentuk panjang dan tinggi (piksel).
Proses konvolusi dilakukan dengan menggunakan
kernel dan stride, di mana proses ini melibatkan
kombinasi antara dua matriks berbeda untuk
menghasilkan matriks baru. Dalam pengolahan citra,
konvolusi mengacu pada penerapan sebuah kernel
(ditandai dengan kotak kuning) ke seluruh area citra
pada setiap posisi offset yang memungkinkan,
sebagaimana  diilustrasikan pada Gambar 6
berikut.[23].
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Gambar 5. Operasi konvolusi

2.9. MaxPooling Layer

MaxPooling digunakan untuk mengurangi
dimensi fitur sambal mempertahankan informasi
penting. Proses ini  membantu  mengurangi
kompleksitas komputasi dan risiko overfitting dalam
model[24].
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Gambar 6. pooling layer

Lapisan classification terdapat beberapa lapisan
antara lain sebagai berikut :

a. Flatten
Flatten adalah proses mengubah output feature
learning dari 2 dimensi menjadi 1 dimensi[24].

b. Dropout
Dropout adalah proses menghilangkan neuron
selama pelatihan untuk mencegan overfitting
dan meningkatkan kemampuan generalisasi
model[24].

c. Fully Connected Layer
Pada Fully Coneccted layer menghubungkan
jaringan saraf neuron menjadi 1 dimensi dari
hasil feature learning yang telah di flattening
ke bentuk vektor[24].

d. Softmax
Softmax adalah fungsi aktivasi yang mengubah
output jaringan saraf menjadi distribusi
probabilitas, dimana setiap nilai output
dinormalisasi agar berada dalam rentang 0
hingga 1[24].

2.10. Evaluasi Model

Setelah latihan model selesai, evaluasi
dilakukan untuk mengetahui  seberapa baik
performanya. Proses evaluasi ini menggunakan data
uji yang telah disiapkan sebelumnya. Tujuan dari
evaluasi ini adalah untuk mengevaluasi seberapa baik
model dapat mengidentifikasi gambar di luar dataset
pelatihan. Confusion matrix adalah teknik evaluasi
yang membantu menganalisis kinerja model[25].

3. METODE PENELITIAN

Klasifikasi yang dilakukan terhadap penyakit
pneumonia menggunakan Convulitional Neural
Network  terdiri dari beberapa tahap. Berikut
merupakan blok diagram alur penelitian yang di
tunjukkan pada Gambar dibawah ini.

Dataset
pneumonia

Preprocessing
Data

|
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Train Set, Test
Set, dan Val Set

‘ mulai ‘
mual —

|

Arsitektur
ResNet50

Pelatihan

—
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Analis]
Hasil

}

‘ selesai ‘

Gambar 7. Diagram Alur

3.1. Dataset

Dataset yang digunakan adalah dataset Chest X-
Ray Images by paul yang di ambil dari kaggle (
https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney
[/chest-xray-pneumonia/data ) dengan format JPG.
Dataset berisi citra x-ray dada normal dan pneumonia.
Data berjumlah 5.856 gambar yang terbagi kedalam 2
kelas yakni, 1.583 normal dan 4.273 pneumonia.

Contoh gambar dataset pada gambar 8.
Pneumonia

S
J N

Normal

Gambar 8. Jenis Gambar Dalam Dataset, kiri normal
dan kanan pneumonia

Tabel 1. Jumlah Dataset

Kelas Training | Test | Validation | Total
Normal 1.341 234 8 1.583
Pneumonia 3.875 390 8 4.273
Total 5.216 624 16 5.856

3.2. Preprocessing

Pada bagian ini, diterapkan transformasi pada
data. Ini termasuk mengubah ukuran gambar menjadi
224 x 224 pixel dengan menggunakan Resize dan
menromalisasi nilai pixel agar sesuai dengan distribusi
model yang diatur seperti ResNet dengan
menggunakan Normalize. Dengan menggunakan
ImageFolder, dataset kemudian diatur. Ini secara
otomatis mengelompokkan data berdasarkan struktur
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folder, dengan kelas yang diwakili oleh setiap
subfolder.

3.3. Pembagian Trainset dan Testset

Sebelum dataset digunakan dalam tahap
selanjutnya, dataset dilakukan pembagian ulang
karena perbandingan antara jumlah data tiap folder
terlalu jauh atau tidak seimbang, dengan cara
mengambil 1.600 data pneumonia secara acak dan
mengambil semua data normal. Hasilnya dataset
dibagi menjadi tiga bagian, yaitu trainset, testset, dan
valset dengan pembagian 72.2% untuk pelatihan,
15.0% untuk uji dan 12.8% untuk validasi.

Tabel 2. Pembagian Dataset

Data Data Data
ool Latih Uji Validasi
(72.25%) | (15.2%) | (12.76%)
3.183 2.299 478 406
3.4. Arsitektur ResNet50
Pada penelitian ini, model arsitektur yang

digunakan adalah ResNet-50. Fungsi loss yang
diterapkan adalah CrossEntropyLoss, yang umum
digunakan dalam tugas klasifikasi. Dan optimizer yang
digunakan adalah Stochastic Gradient Descent
Momentum (SGD-M) dengan learning rate 0.1 untuk
memperbarui bobot selama pelatihan.

3.5. Pelatihan Model

Dalam pelatihan model pada penelitian ini, setiap
epoch terdiri dari beberapa langkah. Batch data
diambil oleh setiap epoch. Kemudian, forward pass
dilakukan untuk menghasilkan prediksi model,
menghitung kehilangan, dan backward pass dilakukan
untuk menghitung gradien dan memperbarui bobot
model menggunakan optimizer. Selanjutnya train loss
dan validation accuracy dihitung untuk seluruh
dataset. Ini dilakukan dengan menghitung seberapa
banyak prediksi model yang benar dibandingkan
dengan label yang sebenarnya. Seiring berjalannya
waktu, tujuan pelatihan ini adalah  untuk
mengoptimalkan model untuk mengurangi kehilangan
dan meningkatkan akurasi.

3.6. Analisis Hasil

Tujuan analisis hasil adalah untuk mengevaluasi
model pada mode pengujian, yang menunjukkan
prediksi kelas dan matrix confusion untuk masing-
masing kelas dalam dataset.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah semua rangkaian yang dilakukan oleh
peneliti melalui training data, peneliti memulai proses
hasil test yang akan menghasilkan grafik validasi
akurasi dan validation loss dengan epoch. Selanjutnya
peneliti melakukan test data sehingga peneliti dapat
test loss dan akurasi. Setelah itu peneliti melakukan
random simple testing modedl kaggle dan testing
model aplikasi dari dataset, kesimpulannya adalah

bahwa dari semua rangkaian yang sudah di jalani dapat
memperoleh hasil prediksi yang benar dari data yang
sesuai dengan hasil prediksi pada sampel acak.

Pengujian dilakukan menggunakan gambar paru-
paru x-ray, dengan menguji 3.183 gambar. Dengan
mengukur kinerja arsitektur ResNet50 menggunakan
confusion matrix yang akan mengukur Kinerja sistem
secara keseluruhan seperci accuracy, prescision,
recall, dan f-measure.

Pada tabel 3 ditampilkan training loss, validation
loss, dan validation accuracy yang dihasilkan pada
training yang memperlihatkan proses epoch. Dari 100
epoch yang di jalankan berhenti pada 32 epoch di
karenakan menggunakan early stopping dengan Syarat
jika validasi loss tidak turun dalam 7 epoch maka
running akan berhenti.

Dari tabel 3 menunjukkan terjadi penurunan
pada loss setiap data training dengan data validation
juga. Nilai epoch 1 ketika saat di training memiliki
nilai training loss 242.6584 dan validation loss 1.0434.
peningkatan accuracy mengalami peningkatan pada
epoch 25.

Tabel 3. Hasil Training

Training Validation Validation
No.
Loss Loss Accuracy
1 242.6584 1.0434 0.5616
2 130.6407 37.7274 0.4778
3 34.3741 0.4996 0.7660
4 54.2021 0.6841 0.7635
5 27.1284 0.3126 0.8719
6 25.7988 0.3029 0.8818
7 21.4543 0.3059 0.8867
8 22.5970 98.5805 0.5049
9 22.8922 0.3088 0.8719
10 20.7531 0.5647 0.7660
11 18.5405 0.2212 0.9212
12 16.7463 0.2972 0.8867
13 20.2454 0.3457 0.8719
14 14.5473 0.2100 0.9015
15 14.2231 0.3811 0.8719
16 15.5798 0.3807 0.8842
17 14.6352 0.2895 0.8818
18 13.2552 0.1979 0.9113
19 14.4891 0.3822 0.8473
20 12.6681 0.2992 0.8719
21 13.5371 0.2573 0.9089
22 12.2895 0.3322 0.8892
23 13.5381 0.2405 0.9113
24 11.5182 0.2110 0.9236
25 11.5036 0.1822 0.9310
26 9.9605 0.1850 0.9261
27 9.2515 0.1954 0.9212
28 8.5138 0.1982 0.9236
29 8.8579 0.1934 0.9187
30 8.7014 0.1980 0.9261
31 9.7283 0.1959 0.9236
32 8.4111 0.1948 0.9187
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Di lihat pada gambar 9 dan 10 menunjukkan
kalau akurasi meningkan dan loss menurun, loss
adalah fungsi untuk mengukur seberapa baik sebuah
prediksi dengan mengukur jarak hasil output prediksi
dengan nilai target. Pada hasil pelatihan data uji
didapatkan akurasi sebesar 95.43%, sedangkan tahap
pelatinan data test mendapatkan akurasi sebesar
92.25%.

precision recall fil-score  support
2] 8.91 8.93 8.92 238
1 8.93 8.91 8.92 248
accuracy @.92 478
macro avg 8.92 8.92 8.92 478
weighted avg 8.92 8.92 8.92 478
Gambar 11. Classification
Pada gambar 11 evaluasi model yang

menunjukkan nilai presisi, recall, F1-score, support,
akurasi untuk tiap kelasnya. Yang terbagi menjadi 2
kelas yaitu normal dianotasikan = 0 dengan nilai
presisi 0.91 (91%), recall 0.93 (93%), F1-score 0.92
(92%); Pneumonia = 1 dengan nilai presisi 0.93 (93%),
recall 0.91 (91%), F1-score 0.92 (92%) dan rata-rata
akurasi untuk setiap kelasnya 0.92 (92%).

Confusion Matrix

175
Normal -

150

125

True label

Pneumonia -]

Mormal Prieumaonia
Predicted label

Gambar 12. Confusion Matrix

Gambar 12 berikut merupakan plot confusion
matrix dan dapat disimpulkan bahwa terdapat 222
prediksi benar Normal, dan 219 prediksi benar
Pneumonia. Hasil yang diperoleh pada
pengklasifikasian jenis beras menggunakan model
ResNetb0 dapat dilihat pada gambar berikut ini
berdasarkan data yang telah di uji :

True: Normal
Pred: Normal

True: Normal
Pred; Normal

Gambar ini menunjukkan bagaimana model
berhasil memprediksi masing-masing kelas.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Dari penelitian yang telah dilakukan uji coba
mendapatkan  hasil ~ arsitektur  terbaik  dalam
melakukan klasifikasi pneumonia dengan
menggunakan convolutional neural network model
arsitektur ResNet50. Dari penelitian ini juga dapat
disimpulkan sistem berjalan dengan baik, pada hasil
penelitihan data train di dapat akurasi sebesar 95.43%,
sedangkan tahap pelatihan data test mendapatkan
akurasi sebesar 92.25%. tingkat akurasi ini sudah
cukup baik dan layak digunakan sebagai rujuakan

5826



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 9 No. 4, Agustus 2025

dalam membangun sebuah aplikasi pengenalan
penyakit pneumonia secara umum.
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