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Abstrak. Pneumonia merupakan masalah kesehatan global yang menjadi salah satu penyebab utama
mortalitas pada anak. Diagnosis yang cepat dan akurat untuk membedakan etiologi pneumonia antara bakteri
dan virus sangat krusial untuk penanganan klinis yang tepat. Namun, diagnosis berbasis citra X-ray dada
seringkali menjadi tantangan karena kemiripan manifestasi visual antara kedua jenis pneumonia tersebut.
Penelitian ini membandingkan dua strategi pelatihan menggunakan arsitektur CNN EfficientNetB4 untuk
mengklasifikasikan pneumonia bakterial dan viral. Strategi pertama menggunakan pendekatan ukuran citra
tetap (384x384 piksel), sementara strategi kedua menerapkan Progressive Resizing secara bertahap. Kedua
model memanfaatkan transfer learning, fungsi kerugian Focal Loss, augmentasi data A/bumentations, dan
evaluasi akhir dengan Test-Time Augmentation (TTA). Hasil penelitian menunjukkan bahwa model yang
dilatih dengan strategi ukuran citra tetap mencapai kinerja yang lebih unggul. Hasil yang didapatkan oleh
model dengan ukuran citra tetap adalah akurasi sebesar 87,14% dan ROC AUC 0,9431, lebih tinggi
dibandingkan model dengan Progressive Resizing yang mencapai akurasi 84,78% dan ROC AUC 0,9238.
Temuan ini mengindikasikan bahwa pelatihan langsung pada resolusi target lebih efektif untuk tugas
klasifikasi ini.
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PENDAHULUAN

Pneumonia, atau radang paru-paru, adalah penyakit infeksi akut yang menyerang
jaringan paru (alveoli) dan menjadi salah satu masalah kesehatan global utama, terutama
pada populasi anak-anak. Menurut Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), pneumonia
menyumbang sekitar 15% dari seluruh kematian anak di bawah usia lima tahun. Penyebab
utama pneumonia dapat dibedakan menjadi dua kategori utama: bakteri dan virus.
Perbedaan etiologi ini sangat penting karena implikasi terapeutiknya sangat berbeda.
Infeksi bakteri umumnya memerlukan terapi antibiotik, sementara infeksi virus tidak

merespons antibiotik dan memerlukan penanganan suportif atau antivirus.

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan dalam bidang kecerdasan buatan,
khususnya deep learning (DL), telah menunjukkan potensi luar biasa dalam analisis citra
medis (Alzubaidi et al., 2021; Mienye et al., 2025). Model Convolutional Neural Networks
(CNN), salah satu arsitektur DL yang paling populer, terinspirasi dari arsitektur dan fungsi
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dasar sistem visual biologis (Celeghin et al., 2023). CNN mampu mempelajari fitur-fitur
hierarkis yang kompleks secara otomatis dari data citra dalam jumlah besar, yang
seringkali melampaui kemampuan persepsi manusia (Taye, 2023). Berbagai penelitian
telah menunjukkan keberhasilan CNN dalam mendeteksi pneumonia pada anak-anak dari

citra X-ray (Subiakto et al., 2023).

Arsitektur seperti EfficientNet, yang dirancang melalui pencarian arsitektur neural
(neural architecture search), telah menetapkan standar baru dalam efisiensi dan akurasi
pada tugas klasifikasi citra (Li et al., 2022). Untuk meningkatkan performa, model-model
ini seringkali dilatih menggunakan teknik transfer learning, di mana pengetahuan yang
didapat dari pelatihan pada dataset besar (seperti ImageNet) ditransfer untuk
menyelesaikan tugas spesifik pada dataset yang lebih kecil (Wijaya et al., 2021). Selain itu,
strategi pelatihan seperti Progressive Resizing, di mana model dilatih secara bertahap
dengan ukuran citra yang semakin besar, telah terbukti efektif dalam beberapa kasus,

seperti deteksi COVID-19 (Bhatt et al., 2021).

Penelitian ini berfokus pada penerapan dan perbandingan dua strategi pelatihan
model EfficientNetB4 untuk tugas klasifikasi pneumonia bakterial versus viral. Tujuannya
adalah untuk mengevaluasi secara kuantitatif strategi mana yang memberikan kinerja
klasifikasi terbaik pada dataset citra X-ray dada pediatrik, sehingga dapat memberikan

kontribusi bagi pengembangan sistem pendukung keputusan klinis yang lebih andal.

MASALAH

Diagnosis konvensional pneumonia seringkali mengandalkan interpretasi citra
radiografi dada (X-ray). Namun, membedakan antara pneumonia bakterial dan viral
berdasarkan citra X-ray merupakan tugas yang menantang bahkan bagi ahli radiologi
berpengalaman. Hal ini disebabkan oleh adanya tumpang tindih fitur visual dan manifestasi
radiologis yang seringkali serupa antara kedua etiologi tersebut. Kesalahan diagnosis dapat
menyebabkan penggunaan antibiotik yang tidak perlu, yang berkontribusi pada
peningkatan resistensi antimikroba, atau sebaliknya, penundaan terapi antibiotik yang

dapat berakibat fatal pada kasus infeksi bakteri.

Tantangan ini mendorong perlunya pengembangan sistem diagnosis berbantuan
komputer (CAD) yang akurat dan andal. Meskipun model deep learning telah

menunjukkan potensi besar, performanya sangat bergantung pada arsitektur model dan
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strategi pelatihan yang digunakan (Alzubaidi et al., 2021). Persoalan utamanya adalah
bagaimana mengoptimalkan model CNN, dalam hal ini EfficientNetB4, untuk dapat
mengekstraksi fitur-fitur pembeda yang sangat halus antara pneumonia bakterial dan viral.
Oleh karena itu, penelitian ini menguraikan masalah keilmuan berikut: "Antara strategi
pelatihan dengan ukuran citra tetap dan strategi Progressive Resizing, manakah yang lebih
efektif untuk meningkatkan performa klasifikasi model EfficientNetB4 dalam

membedakan pneumonia bakterial dan viral pada citra X-ray dada?"

METODE PELAKSANAAN

Metode pelaksanaan penelitian ini mencakup deskripsi dataset, lingkungan
komputasi, tahapan pra-pemrosesan data, desain arsitektur model, dan strategi pelatihan

serta evaluasi yang digunakan.

Dataset

Penelitian ini menggunakan dataset publik "Chest X-Ray Images (Pneumonia)" yang
tersedia di platform Kaggle, yang bersumber dari Mendeley Data oleh Kermany, Zhang,
dan Goldbaum. Dataset ini terdiri dari total 5.863 citra X-ray dada (format JPEG) yang
diambil dari pasien anak-anak berusia satu hingga lima tahun. Penelitian ini berfokus pada
sub-kategori BACTERIAL dan VIRAL. Diagnosis untuk setiap citra diverifikasi oleh dua
dokter ahli, dan set evaluasi diperiksa oleh ahli ketiga untuk meminimalisir kesalahan

pelabelan.

Lingkungan Eksperimen
Seluruh proses eksperimen dijalankan pada platform Kaggle Notebook yang
didukung oleh akselerator GPU NVIDIA Tesla P100. Kerangka kerja utama yang

digunakan adalah TensorFlow dengan bahasa pemrograman Python.

Pra-pemrosesan dan Augmentasi Data

Ditemukan adanya ketidakseimbangan kelas yang signifikan antara citra bakterial
(2780) dan viral (1493). Untuk mengatasi ini, dilakukan augmentasi data pada kelas
minoritas (viral) hingga jumlahnya seimbang. Dataset yang telah seimbang (total 5560
citra) kemudian dibagi menjadi set pelatihan (80%), validasi (10%), dan pengujian (10%).
Untuk meningkatkan generalisasi model, augmentasi data yang lebih kompleks diterapkan

secara on-the-fly pada set pelatihan menggunakan pustaka A/bumentations, yang mencakup
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transformasi seperti HorizontalFlip, ShiftScaleRotate, RandomBrightnessContrast, dan

CoarseDropout.

Arsitektur Model

Model yang digunakan adalah EfficientNetB4, sebuah arsitektur CNN modern yang
memanfaatkan transfer learning dari bobot yang telah dilatih pada dataset ImageNet
(Devasia et al., 2023). Di atas arsitektur dasar ini, ditambahkan sebuah classifier head
kustom yang terdiri dari lapisan GlobalAveragePooling?D, Dense dengan 512 neuron,
BatchNormalization, Dropout (0.5), dan lapisan Dense output dengan 2 neuron dan

aktivasi Softmax.

Strategi Pelatihan
Kedua model dilatih menggunakan Focal Loss sebagai fungsi kerugian dan

optimizer Adam dengan penjadwal laju pembelajaran CosineDecayRestarts.

e Model 1: Pelatihan dengan Progressive Resizing Strategi ini, yang terinspirasi dari
penelitian seperti oleh Bhatt et al. (2021), melibatkan tiga tahap pelatihan berurutan
pada ukuran citra 224x224, 256x256, dan terakhir 384x384 piksel. Bobot dari
setiap tahap digunakan kembali pada tahap berikutnya.

e Model 2: Pelatihan Ukuran Tetap (Fixed-Size) Strategi ini melatith model secara
langsung pada ukuran citra target 384x384 piksel. Pelatihan dibagi menjadi dua
fase: head training selama 25 epoch dan fine-tuning (melatih sebagian lapisan dari

model dasar) selama 35 epoch.

Metrik Evaluasi

Kinerja kedua model dievaluasi pada set data pengujian menggunakan metrik
Akurasi, Presisi, Recall, F1-Score, ROC AUC, dan Matriks Kebingungan. Teknik Test-
Time Augmentation (TTA) diterapkan pada tahap inferensi untuk meningkatkan akurasi, di

mana prediksi akhir adalah rata-rata dari lima prediksi pada versi citra yang diaugmentasi.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil evaluasi kuantitatif pada set data pengujian menunjukkan bahwa pendekatan

dengan ukuran citra tetap menghasilkan performa yang lebih superior.

Hasil Kinerja Model
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T Model 1 Model 2
(Progressive Resizing) (Ukuran Tetap)
Akurasi 84,78% 87,14%
ROC AUC 0,9238 0,9431
Presisi (Bakterial) 0,8407 0,8705
Recall (Bakterial) 0,8597 0,8741
F1-Score (Bakterial) 0,8501 0,8723
Presisi (Viral) 0,8548 0,8723
Recall (Viral) 0,8357 0,8687
F1-Score (Viral) 0,8451 0,8705

Tabel 1. Perbandingan Metrik Kinerja Akhir pada Set Pengujian (dengan TTA)

Dari tabel di atas, terlihat jelas bahwa Model 2 (Ukuran Tetap) secara konsisten

mengungguli Model 1 (Progressive Resizing) di semua metrik evaluasi.

Hasil penelitian ini menunjukkan temuan yang berlawanan dengan hipotesis awal, di
mana strategi pelatihan konvensional (Model 2) menghasilkan kinerja yang lebih baik
daripada strategi Progressive Resizing (Model 1). Keunggulan Model 2 dapat diatribusikan
pada beberapa faktor. Pertama, dengan melatih model secara langsung pada resolusi target
(384x384 piksel) untuk durasi yang lebih lama, model memiliki lebih banyak kesempatan
untuk mempelajari fitur-fitur visual yang halus dan kompleks yang krusial untuk
membedakan pneumonia bakterial dan viral. Fitur-fitur diagnostik ini mungkin tidak begitu
jelas atau bahkan hilang pada citra beresolusi lebih rendah yang digunakan pada tahap

awal Progressive Resizing.

Kedua, pendekatan Progressive Resizing dapat berisiko mengalami "negative
transfer", di mana fitur yang dipelajari pada resolusi rendah tidak sepenuhnya relevan atau
bahkan mengganggu pembelajaran pada resolusi yang lebih tinggi. Hal ini berbeda dengan
beberapa kasus lain seperti deteksi COVID-19 di mana teknik ini terbukti berhasil (Bhatt et
al., 2021), yang mungkin mengindikasikan bahwa perbedaan fitur antara pneumonia
bakterial dan viral lebih halus dan memerlukan resolusi tinggi secara konsisten selama

pelatihan.
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Ketiga, arsitektur EfficientNetB4 yang dikombinasikan dengan augmentasi data
yang kuat dan fungsi kerugian Focal Loss sudah merupakan fondasi yang sangat solid.
Kemungkinan, manfaat dari Progressive Resizing sebagai teknik regularisasi menjadi
kurang signifikan atau bahkan tertutupi oleh kekuatan dari komponen-komponen lain

dalam pipeline pelatihan.

KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil membandingkan dua strategi pelatihan model EfficientNetB4
untuk klasifikasi pneumonia bakterial dan viral. Berlawanan dengan ekspektasi, hasil
eksperimen secara konsisten menunjukkan bahwa strategi pelatihan konvensional
menggunakan ukuran citra tetap (384x384 piksel) memberikan hasil yang lebih unggul,
dengan akurasi akhir sebesar 87,14% dan ROC AUC 0,9431. Temuan ini
mengimplikasikan bahwa, untuk tugas klasifikasi citra medis yang sangat bergantung pada
fitur visual halus seperti ini, melatih model secara langsung pada resolusi target yang
optimal mungkin merupakan pendekatan yang lebih efektif. Hal ini memungkinkan
jaringan untuk fokus mempelajari detail-detail diagnostik yang paling relevan tanpa

terpengaruh oleh representasi yang dipelajari dari resolusi yang lebih rendah.
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