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ABSTRAK

Penyakit COVID-19 dapat timbul karena berbagai faktor sebab dan akibat, sehingga
penyakit ini memiliki efek buruk bagi penderita. Pencitraan CT-Scan memiliki
keunggulan dalam memproyeksikan kondisi paru-paru pasien penderita, sehingga
dapat membantu dalam mendeteksi tingkat keparahan penyakit. Dalam studi ini
penelitian dilakukan untuk mendeteksi penyakit COVID-19 melalui citra CT-Scan
menggunakan metode Filter Gabor dan Convolutional Neural Networks (CNN)
dengan Hyperparameter Tuning. Data yang digunakan yaitu citra CT-Scan SARS-
CoV-2 berjumiah 2481 gambar. Sebelum melatih model, dilakukan preprocessing
data, seperti pelabelan, pengubahan ukuran, dan augmentasi gambar. Pengujian
Model dilakukan dengan beberapa skenario uji. Hasil terbaik diperoleh pada
Skenario untuk model Filter Gabor dan CNN dengan Hyperparameter Tuning
mendapatkan akurasi sebesar 97,9% dan AUC sebesar 99% dibandingkan dengan
model tanpa Hyperparameter Tuning dan Filter Gabor.

Kata kunci: COVID-19, CNN, Filter Gabor, Hyperparameter Tuning, COVID-19
Classification

ABSTRACT

COVID-19 disease can arise due to various causal and causal factors, so it has an
adverse effect on patients. CT-Scan imaging has an advantage in projecting the
lung condition of patients with the patient, so it can help in detecting the severity
of the disease. In this study, research was conducted to detect COVID-19 disease
through CT-Scan imagery using Gabor Filter method and Convolutional Neural
Networks (CNN) with Hyperparameter Tuning. The data used is CT-Scan SARS-
CoV-2 imagery amounting to 2481 images. Before ftraining the model
preprocessing data is performed, such as labeling, resizing, and augmentation of
images. Model testing is performed with multiple test scenarios. The best results
were obtained in scenarios for The Gabor Filter model and CNN with
Hyperparameter Tuning getting 97.9% accuracy and AUC by 99% compared to
models without Hyperparameter Tuning and Gabor Filter.

Keywords: COVID-19, CNN, Filter Gabor, Hyperparameter Tuning, COVID-19
Classification
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1. PENDAHULUAN

Severe Acute Respiratory Syndrome CoronaVirus 2 (SARS-CoV2) adalah penyakit yang
menyebabkan infeksi saluran pernafasan akibat virus corona. Penyakit SARS-CoV2 ditandai
dengan gejala demam, batuk, sakit tenggorokan, sesak napas, kelelahan, dan malaise
(Singhal, 2020). Pada Maret 2020, World Health Organization (WHO) menyatakan bahwa
Virus Corona sebagai pandemi penyakit di seluruh dunia (Freni, dkk, 2020). Virus Corona
atau COVID-19 menyebar dengan cepat diseluruh penjurun dunia. Hal tersebut terbukti
berdasarkan perhitungan yang dilakukan Center for Systems Science and Engineering (CSSE)
di Johns Hopkins University, pada 1 Mei 2020 tercatat 3,257,660 kasus COVID-19 dengan
233.416 kasus kematian dan berdampak pada lebih dari 187 Negara (Fan, dkk, 2020).
Deteksi dini dan diagnosis merupakan hal yang sangat dibutuhkan untuk menekan penyebaran
COVID-19. Pada umumnya deteksi COVID-19 dilakukan dengan pengujian Reverse-Tranciption
Polymerase Chain Reaction (RT-PCR), namun metode tersebut kurang efisien dan memiliki
sensitivitas yang rendah (Silva, dkk, 2020).

Dalam menangani permasalahan tersebut, terdapat metode lain untuk mendeteksi COVID-19
salah satunya melalui citra X-Ray dan CT-Scan pada dada (Shi et al., 2020). Pada kasus ini,
X-Ray lebih mudah diakses karena tersedia dihampir seluruh rumah sakit di dunia dan lebih
murah dibandingkan CT-Scan, namun hasil klasifikasi COVID-19 menggunakan citra CT-Scan
lebih sensitif dibandingkan dengan X-Ray (El-Kenawy, dkk, 2020). Maka dari itu, dibutuhkan
sebuah teknologi untuk mengidentifikasi COVID-19 melalui data citra CT-Scan dengan cepat
dan tepat. Identifikasi COVID-19 menggunakan citra CT-Scan dada dapat dilakukan dengan
Deep Learning. Salah satu metode Deep Learning yang sering digunakan dalam mengatasi
permasalahan dalam dunia medis adalah Convolutional Neural Networks (CNN) (Polsinelli,
dkk, 2020). Metode CNN sering digunakan untuk mengatasi permasalahan klasifikasi maupun
segmentasi yang menggunakan data citra medis.

Penelitian sebelumnya terkait klasifikasi COVID-19 menggunakan Deep Learning telah banyak
dilakukan, salah satunya oleh Xinggang Wang dengan judul A Weakly-supervised Framework
for COVID-19 Classification and Lesion Localization from Chest CT'. Dataset yang digunakan
berjumlah 630 citra CT-Scan yang terbagi menjadi 499 data frain dan 131 data fest. Metode
yang digunakan adalah CNN dengan arsitektur Detect COVID-19 (DecovNet). Hasil penelitian
mendapatkan akurasi 90,1% dan AUC 95,9% (Wang, dkk, 2020). Penelitian lainnya
dilakukan oleh Achyut Mani T dengan judul “Fuzzy Unique Image Transformation: Defense
Against Adversarial Attacks On Deep COVID-19 Models”. Penelitian ini menggunakan dua
dataset, dataset pertama adalah COVID-19 Chest X-Ray berjumlah 1125 citra terbagi menjadi
500 citra terinfeksi pneunomia, 500 citra normal (tidak terinfeksi) dan 125 citra terinfeksi
COVID-19. Dataset kedua adalah data CT-Scan berjumlah 398 citra normal (tidak terinfeksi)
dan 399 citra terinfeksi COVID-19. Metode yang digunakan adalah Fuzzy Unigue Image
Transformation (FUIT) sebagai teknik augmentasi dan model transfer learning dengan
arsitektur Resnet-18, VGG-16, dan GooglLeNet. Hasil penelitian pada dafaset X-Ray
mendapatkan akurasi 97,2% untuk binary classification dan 88.21% untuk three class
classification. Sedangkan hasil pada dataset CT-Scan mendapatkan akurasi 89.1% (Tripathi
& Mishra, 2020). Penelitian lainnya yang sejenis dilakukan oleh Zhao Wang dengan judul
“Contrastive Cross-site Learning with Redesigned Net for COVID-19 CT Classification”.
Terdapat dua dataset yang digunakan, dataset pertama adalah SARS-CoV-2 dengan 1252 citra
COVID-19 dan 1229 citra non-COVID-19. Dataset kedua adalah COVID-CT dengan 349 citra
COVID-19 dan 397 citra negatif COVID-19. Metode yang digunakan adalah CNN dengan
arsitektur COVID-Net. Hasil penelitian mendapatkan AUC 96,2% pada dataset pertama dan
85,3% pada dataset kedua (Z. Wang, dkk, 2020). Penelitian lainnya dilakukan Pedro Silva
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dengan judul “COVID-19 detection in CT images with deep learning: A voting-based scheme
and cross-datasets analysis’. Dataset yang digunakan sama dengan penelitian Zhao Wang.
Namun, dataset pertama berperan sebagai data frain dan dataset kedua sebagai data test.
Metode yang digunakan adalah CNN dengan arsitektur fransfer learning EfficientiVet, Hasil
penelitian berupa akurasi 87,6% dan AUC 90,5% (Silva, dkk, 2020). Penelitian lasssinnya
dilakukan oleh Hariyani dengan judul “Deteksi Penyakit Covid-19 Berdasarkan Citra X-Ray
Menggunakan Deep Residual Network”. Datasetyang digunakan adalah Citra X-Ray data cross
validation untuk data latih dengan kelas COVID-19 dan Normal berjumlah 48 data citra dan
validasi berjumlah 15 data citra. Kemudian data uji menggunakan kelas COVID-19 berjumlah
42 citra dan Normal berjumlah 234 citra. Metode yang digunakan adalah transfer learning
Resnet50. Hasil penelitian mendapatkan akurasi tertinggi 99% (Hariyani, dkk, 2020).
Penelitian lainnya dilakukan oleh Jaiswal dengan judul * Classification of the COVID-19 infected
patients using DenseNet201 based deep transfer learning’. Dataset yang digunakan berupa
CT-Scan berjumlah 2492 data citra dengan rincian 1262 positif COVID-19 dan 1230 negatif
COVID-19. Metode yang digunakan adalah deep transfer learning dengan model DenseNet201.
Hasil penelitian mendapatkan akurasi 96.25% (Jaiswal, dkk, 2020).

Berdasarkan beberapa penelitian yang telah dilakukan terdahulu, penelitian ini dilakukan untuk
meningkatkan hasil dari penelitian khususnya yang dilakukan oleh Jaiswal. Penelitian Jaiswal
belum menggunakan metode untuk menentukan kombinasi parameter terbaik pada model.
Maka dari itu, penelitian ini dilakukan dengan mengusulkan model CNN dengan
Hyperparameter Tuning untuk mencari kombinasi parameter terbaik untuk optimizer, nilai
dropout, dan dense terbaik pada model yang diusulkan. Selain itu, berdasarkan data paru-
paru terinfeksi COVID-19, fokus klasifikasi adalah pada bercak putih yang terdapat pada
lapisan luar paru-paru. Dalam mengatasi masalah tersebut, diusulkan algoritma tekstur analisis
yaitu Filter Gabor yang diharapkan dapat mempersingkat waktu penelitian dan meningkatkan
performa model. Filter Gabor akan ditambahkan pada /ayer convolution pertama pada model
yang telah dilakukan optimasi dengan hyperparameter tuning.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Alur Penelitian

Pada penelitian ini, kami mengusulkan metode CNN untuk klasifikasi COVID-19 pada dataset
SARS-CoV-2 CT-Scan. Tahap pertama dilakukan pengumpulan data, tahap kedua dilakukan
preprocessing data, tahap ketiga dilakukan augmentasi, kemudian mengimplementasikan
model usulan, melakukan evaluasi model untuk melakukan perbaikan pada model. Filter Gabor
dan Hyperparameter diimplementasikan pada model untuk memberikan parameter yang
optimal pada fina/ model. Diagram alur penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1.

Mulai
Hyperparameter | | Model CNN 4# Filter Gabor /
Tuning

Dataset

il

Evaluasi
Model

Tidak Sesuai (T)
Preprocessing

, | Final .
Augmentasi Model Selesai

Sesuai (Y)

Gambar 1. Diagram Alur Penelitan
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2.2 Dataset

Pada penelitian ini, dataset yang digunakan bersumber pada website kaggle bernama SARS-
CoV-2 CT-Scan dataset (Soares, dkk, 2020) berjumlah 1252 CT-scan terinfeksi SARS-CoV-
2 (COVID-19) dan 1229 CT-Scan tidak terinfeksi oleh SARS-CoV-2, keseluruhan data berjumlah
2481 data citra. Data dikumpulkan dari pasien di rumah sakit Sao Paulo, Brazil. Jumlah data
terinfeksi COVID-19 dan normal tidak terinfeksi COVID hampir seimbang, dengan 1252 data
COVID-19 dan 1229 data non-COVID-19. Data tidak memiliki standar ukuran gambar (ukuran
gambar terkecil adalah 104 x 153 sedangkan gambar terbesar adalah 484 x 416). Dataset
akan dibagi dengan rasio 80% untuk data frain mengikuti aturan Pareto Principle yang
menggunakan 80% dari total populasi sebagai data #ra/n untuk membuat model lebih efisien
dan meningkatkan performa (Lovse, dkk, 2019), (Harvey & Sotardi, 2018). Perbedaan
citra CT-Scan terinfeksi COVID-19 dengan citra Paru-paru Normal terletak pada bercak putih
yang tersebar permukaan paru-paru. Contoh sampel data CT-Scan COVID dan non-COVID
(normal) dapat dilihat pada Gambar 2 dan Gambar 3.

Gambar 2. CT-Scan Paru-paru terinfeksi COVID-19

21211

Gambar 3. CT-Scan Paru-paru Normal

2.3 Preprocessing

Pada penelitian ini, preprocessing yang dilakukan adalah mengubah data gambar menjadi
grayscale, mengubah seluruh ukuran data yang beragam menjadi 128 x 128 pixel, memberi
label pada setiap kelas, dan normalisasi data. Pada tahapan normalisasi data dilakukan
penskalaan citra untuk mengubah pixel citra dari [0, 255] menjadi [0, 1]. Proses normalisasi
dilakukan menggunakan /ibrary Keras dengan fitur bernama rescale, proses tersebut dapat
meningkatkan akurasi dan mengurangi /oss saat pelatihan data (Dani, dkk, 2015).

2.4 Augmentasi

Pada tahap ini, augmentasi dilakukan untuk meningkatan jumlah data dengan memodifikasi
data sehingga program mengenali data tersebut adalah data yang berbeda. Proses ini dapat
membantu penelitian dengan data berjumlah sedikit untuk mencegah overfitting maupun
underfitting. Selain itu, proses augmentasi dapat meningkatkan kinerja model dalam proses
klasifikasi gambar (Loey, dkk, 2020). Augmentasi data dilakukan dengan menggunakan
ImageDataGenerator dari library Keras. Implementasi augmentasi data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah merotasi gambar sebesar 30 derajat, melakukan zoom atau perbesar
gambar sebesar 10%, kemudian dilakukan shifting atau pergeseran gambar pada lebar dan
tinggi sebesar 10%. Hasil dari augmentasi data dapat dilihat pada Gambar 4.
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Zoom Width Shift

Rotasi 30°

Original Height Shift

Gambar 4. Augmentasi Gambar

2.5 Rancangan Arsitektur Model

Arsitektur model Convolutional Neural Network (CNN) yang diusulkan pada penelitian ini terdiri
dari input layer, convolution layer, pooling layer, dropout layer, batch normalization, dan fully
connected layer. Pada convolution layer, filter yang digunakan bernilai (32, 64, 128, 256),
kernel size yang akan digunakan bernilai (3, 3), stride bernilai 1, padding bernilai same, dan
aktivasi yang digunakan adalah Swish. Pada pooling layer akan menggunakan maxpooling
dengan pool size bernilai (3, 3) dan padding bernilai same. Dropout layer akan dibagi menjadi
dua bagian berdasarkan letaknya, pada fully connected /layer dan setelah pooling layer. Detail
rancangan arsitektur model dapat dilihat pada Gambar 5.

Input (128,128,1) H Conv2D (32) Conv2D (64) —» Conv2D (128) —» Conv2D (256) —» GlobalMaxPool2D
v Batch Batch Batch ' Batch
’ Normalization ‘ Normalization ‘ Normalization ‘ Normalization Flatten
MaxPool2D Conv2D (64) MaxPool2D MaxPool2D Dense (128)
MaxPool2D Conv2D (128) Dropout (0.05) Dense (128)
Dropout (0.05) — MaxPool2D Conv2D (256) Dropout(0.5)
Dropout (0.05) — Batch —¢— )
Normalization Sigmoid
MaxPool2D

Dropout (0.05)

Gambar 5. Rancangan Arsitektur Model

2.6 Hyperparameter Tuning

Pemilihan terhadap parameter yang tepat pada model yang diusulkan perlu dilakukan untuk
meningkatkan hasil dari klasifikasi. Hyperparameter Tuning memiliki peran penting dalam
pembelajaran mesin dan algoritma deep learning karena parameter yang dihasilkan
mempengaruhi kinerja model CNN secara signifikan. Oleh karena itu Hyperparameter Tuning
diusulkan untuk mengoptimalkan pemrosesan gambar medis pada Model CNN yang dibentuk
(Ucar & Korkmaz, 2020). Pada penelitian ini, dilakukan metode Ayperparameter tuning
untuk menentukan parameter optimizer, dropout pada fully connected layer, dropout setelah
pooling layer, dan dense layer yang tepat untuk model yang diusulkan. Pelatihan model pada
saat hyperparameter dilakukan menggunakan epoch berjumlah 5. Detail parameter yang akan
dibandingkan saat Ayperparameter tuning dapat dilihat pada Tabel 2.
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Tabel 2. Parameter Pembanding

Parameter
Optimizer Adam, SGD, RMSprop, Adamax
Dropout setelah pooling layer 0.05,0,1
Dropout fully connected layer 0.25,0,1
Dense layer 64, 128

2.7 Filter Gabor

Filter Gabor adalah alat untuk merepresentasikan tekstur gambar dengan cara melakukan
ekstraksi fitur pada gambar. Filter Gabor memiliki keunggulan yaitu pada tingkat invariasi yang
digunakan untuk melakukan skala, rotasi dan kemampuan menerjemahkan gambar. Filter
Gabor dirancang untuk mengekstrak fitur yang disesuaikan dengan inputan gambar. Filter
Gabor mengganti bobot kerne/ dalam konfigurasi Convolutional Neural Network (CNN)
(Sarwar, dkk, 2017). Pada penelitian ini, Filter Gabor dipasang pada lapisan pertama
konvolusional, bertujuan untuk mengurangi kompleksitas komputasi dan mempertahankan
kemampuan representasi fitur secara bersamaan. Selain itu, Grid Search digunakan untuk
menemukan parameter dan memilih Filter Gabor yang tepat. Frekuensi, yang telah diuji,
adalah 0,1, 0,2, dan 0,4 Hz. Delapan orientasi (6 = 0, (n/4), (n/2), 3n/4), w, (57/4), (31/2),
2m) diperiksa untuk setiap frekuensi, dan kombinasi terbaik parameter dipilih bagi parameter
yang diberikan untuk menunjang peforma dari Filter Gabor (Chen, dkk, 2017).

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dalam penelitian ini menggunakan 3 skenario untuk mengetahui pengaruh dari
hyperparameter tuning dan filter gabor terhadap hasil klasifikasi dari model yang telah
diusulkan. Detail skenario penguijian dalam penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Skenario Pengujian

Skenario Penjelasan
1 Pengujian model yang telah diusulkan
2 Pengujian model usulan dengan Ayperparameter tuning
3 Pengujian model dengan Ayperparameter tuning dan filter gabor

3.1 Skenario 1: Pengujian Model

Pada skenario pertama ini, dilakukan pengujian terhadap model yang telah diusulkan pada
Gambar 5. Pengujian dilakukan menggunakan optimizer SGD dengan /earning rate sebesar
0.00146, binary classification, epoch berjumlah 50 dan batch size sebesar 32. Hasil dari
skenario pertama dapat dilihat pada Gambar 6.

Accuracy | Skenario 1 Loss | Skenario 1

30 I —— Model loss
Model Val loss

0 10 20 k) 0 S0 0 10 2 0 0 S0

Gambar 6. Hasil Akurasi dan Loss dari Skenario 1
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3.2 Skenario 2: Model dengan Hyperparameter Tuning

Pada skenario kedua, dilakukan optimasi parameter terhadap model yang diusulkan dengan
menggunakan hyperparameter tuning. Pelatihan model menggunakan binary classification,
epoch berjumlah 5 dan batch size sebesar 32. Parameter yang dibandingkan pada tahap ini
dapat dilihat pada Tabel 2. Hasil dari Ayperparameter tuning dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Parameter Terbaik dari Hyperparameter Tuning

Optimizer | Dense Layer D;Z’; ‘I’i‘,’,;sf;;:h Dg;’;, ZZ::;ZTZ:’/ Akurasi
Adam 128 0.05 0.25 84.2
Adam 256 0.05 0.25 81.3
Adam 128 0.1 0.5 75.7
SGD 128 0.1 0.25 74.5
SGD 128 0.05 0.5 74.1

Parameter tertinggi dari hyperparameter tuning akan menggantikan parameter sebelumnya
yang digunakan dalam model usulan di skenario pertama. Pengujian akan dilakukan
menggunakan /earning rate sebesar 0.00146, binary classification, epoch berjumlah 50 dan
batch size sebesar 32. Hasil dari skenario kedua dapat dilihat pada Gambar 7.

Accuracy | Skenario 2 Loss | Skenario 2

—— Model accuracy
Model Val accuracy

= Model loss
Model Val loss

© B N W & VU o ~w

Gambar 7. Hasil Akurasi dan Loss dari Skenario 2

Berdasarkan Gambar 7, dapat dilihat bahwa model menjadi lebih stabil dalam perkembangan
akurasi maupun /oss pada setiap epoch. Perbedaan model pada skenario ini dengan model
skenario pertama adalah pada dropout yang ada di fully connected /ayer dan parameter yang
digunakan. Skenario pertama menggunakan nilai dropout 0.5 dan optimizer SGD berdasarkan
model yang diusulkan. Sedangkan skenario ini menggunakan nilai dropout 0.25 dan optimizer
Adam berdasarkan hasil dari Ayperparameter tuning yang dilakukan sebelumnya. Hal tersebut
membuktikan bahwa hasil optimasi parameter dari Ayperparameter tuning memberikan
pengaruh yang signifikan terhadap performa model.

3.3 Skenario 3: Model dengan Hyperparameter Tuning dan Filter Gabor

Pada skenario ketiga ini, percobaan dilakukan menggunakan model pada skenario kedua yang
diberi tambahan filter gabor pada /ayer konvolusi pertama. Pengujian model menggunakan
learning rate sebesar 0.00146, binary classification, epoch berjumlah 50 dan batch size
berjumlah 32. Hasil dari skenario ketiga dapat dilihat pada Gambar 8.
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Accuracy | Skenario 3 Loss | Skenario 3

10 { — Model accuracy
Model Val accuracy

12 A - Model loss
Model Val loss

08

06

04

02

05 00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50

Gambar 8. Hasil Akurasi dan Loss dari Skenario 3

Grafik akurasi dan /oss pada skenario ini lebih stabil daripada dua skenario sebelumnya. Hal
tersebut disebabkan oleh filter gabor pada /ayer konvolusi pertama dapat mengekstraksi fitur
terhadap tekstur citra CT-Scan khususnya bercak putih pada paru-paru terinfeksi COVID-19.

3.4 Analisis Hasil

Berdasarkan hasil dari setiap skenario, terdapat beberapa perbedaan seperti hasil dari skenario
pertama dengan skenario kedua dan ketiga, sedangkan skenario kedua dan ketiga
mendapatkan hasil yang hampir sama dalam /oss validasi dan nilai Area Under Curve (AUC).
Namun, skenario ketiga lebih baik dalam akurasi, /oss, precision, recall, f1-score dan AUC.
Detail dari hasil klasifikasi seluruh skenario dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil Skenario 1, 2, dan 3

Model Train Validation Test Macro Avg AUC
Acc | Loss | Acc | Loss | Acc | Loss | Precision | Recall | F1 Score
Senaro | gy5 | 041 | 793 | 043 | 796 | 038 84 79 78 o7
Skerao | g75 | 006 | 94 | 040 | 944 | 015 97 % % 9
Senero | 982 | 005 | 979 | 010 | 964 | 006 % % % %

Hasil kombinasi parameter dari Ayperparameter tuning yang diterapkan pada skenario kedua
meningkatkan hasil akurasi dan loss validasi sebesar 17.1% dan 33%, meningkatkan precision,
recall dan FI score sebesar 13%, 17% dan 18% jika dibandingkan dengan skenario pertama.
Hal tersebut menunjukan bahwa Ayperparameter tuning memberikan peningkatan drastis
walaupun hanya terdapat perbedaan pada optimizer dan nilai dropout yang digunakan.
Kemudian pada skenario ketiga, model dengan hyperparameter ditambahkan algoritma tekstur
analisis filter gabor. Penambahan filter gabor pada penelitian ini menghasilkan performa
terbaik dengan peningkatan akurasi validasi, precision, recall dan F1 score sebesar 1.5%, 1%,
2% dan 2% jika dibandingkan dengan skenario kedua yang tidak menggunakan filter gabor.

3.5 Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya

Pada tahap ini, akan diberikan rangkuman dari beberapa penelitian sebelumnya yang menjadi
landasan penelitian ini. Rangkuman berisikan mengenai data yang digunakan, distribusi data,
metode dan hasil dari beberapa penelitian sebelumnya, kemudian akan disajikan rangkuman
dari penelitian ini untuk melihat perbandingan dengan hasil penelitian yang telah dilakukan
sebelumnya. Detail mengenai rangkuman perbandingan hasil dengan penelitian yang telah
dilakukan sebelumnya dapat dilihat pada Tabel 6.
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Tabel 6. Rangkuman Perbandingan Hasil

Penulis Dataset Distribusi Data Metode Hasil
AUC | ACC
X. Wang et . Data Trgin 449,
al.. 2020 Citra CT-Scan = 630 data Dat'a VaI|da§| : }31 CNN DecovNet 95,9 90,1
! Single Validation
Citra CT-Scan SARS-CoV-2 dan
CT-Scan COVID berjumlah 3228 Data Train : 2481
Silva et al., (Data Train, 1252 COVID & Data Validasi : 746 | CNN EfficientNet | 90,5 | 87,6
2020 1229 Normal) Cross Validation
(Data Test, 349 COVID & 397
Normal)
Jaiswal et al Citra CT-Scan SARS-CoV-2 CNN Deep Transfer
2020 | berjumlah 2481 (1252 COVID & Single Validation Learning - 196.25
1229 Normal) DenseNet201
Citra CT-Scan SARS-CoV-2 Data Train : 1984,
Skenario 1 berjumlah 2481 (1252 COVID & Data Validasi : 247, | CNN (Model Usulan) | 95 | 95,1
1229 Normal) Single Validation
Citra CT-Scan SARS-CoV-2 Data Train : 1984, CNN (ﬂgﬂg;gsulan)
Skenario 2 berjumlah 2481 (1252 COVID & Data Validasi : 247, Hyperparamter 99 (96,4
1229 Normal) Single Validation P 7.'0 .
uning
Filter Gabor-CNN
Citra CT-Scan SARS-CoV-2 Data Train : 1984, (Model Usulan)
Skenario 3 berjumlah 2481 (1252 COVID & Data Validasi : 247, dengan 99 |97,9
1229 Normal) Single Valiaation Hyperparamter
Tuning

Penelitian ini menggunakan dataset dan distribusi data dengan single validation yang sama
dengan penelitian yang dilakukan oleh Jaiswal. Perbedaan penelitian ini dengan yang dilakukan
Jaiswal terdapat pada metode yang digunakan. Hasil penelitian Jaiswal mendapatkan akurasi
sebesar 96,25% sedangkan pada penelitian ini mendapatkan akurasi sebesar 97,9%.
Penelitian lainnya yang sejenis juga dilakukan oleh X. Wang dengan single validation dan Silva
dengan cross validation menggunakan dataset yang memiliki jumlah lebih sedikit. Hasil
penelitian X. Wang mendapatkan AUC 95,9% dan akurasi 90,1%, sedangkan Silva
mendapatkan AUC 90,5% dan akurasi 87,6%. Hasil penelitian ini masih lebih baik
dibandingkan penelitian X. Wang dan Silva dalam akurasi maupun AUC. Berdasarkan
perbandingan tersebut, model dengan Ayperparameter tuning dan filter gabor pada penelitian
ini berhasil melampaui hasil dari Jaiswal dengan dataset yang sama maupun berbeda.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang dilakukan, hasil penelitian menjadi yang terbaik dari penelitian
sebelumnya dengan data yang sama mendapatkan akurasi sebesar 96.25% dan AUC terbesar
pada penelitian lainnya sebesar 96,2%, sedangkan penelitian ini mendapatkan AUC sebesar
99% dan akurasi sebesar 97,9%. Maka dapat disimpulkan bahwa model dengan tambahan
hyperparameter tuning dan filter gabor terbukti berhasil meningkatkan hasil klasifikasi. Hal
tersebut terbukti dari tiga skenario yang telah dilakukan, peningkatan hasil akurasi dan AUC
yang signifikan terjadi pada model dengan hyperparameter tuning. Kemudian hasil dari
penambahan filter gabor membuat akurasi lebih meningkat dan membuat model memiliki hasil
yang stabil. Penelitian mengenai klasifikasi COVID-19 menggunakan data citra CT-Scan masih
perlu dilakukan untuk meningkatkan akurasi dan mengurangi /oss dari model klasifikasi. Maka
dari itu, penelitian kedepannya disarankan untuk mencoba teknik preprocessing agar gambar
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dapat lebih jelas untuk proses klasifikasi. Selain itu, dikarenakan masih kurangnya data citra
untuk penelitian ini, maka disarankan untuk mencoba teknik augmentasi data lainnya yang
lebih baik untuk klasifikasi.
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