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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis performa model klasifikasi gambar untuk deteksi penyakit
paru-paru dengan menggunakan metode long short-term memory (LSTM) deep learning, serta
membandingkannya dengan metode lain seperti convolutional neural network (CNN). LSTM, yang umumnya
digunakan dalam pemrosesan data berurutan, dieksplorasi kemampuannya dalam menangani data pencitraan
medis. Perbandingan performa didasarkan pada metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score, dengan data yang
diambil dari berbagai sumber dataset pencitraan paru-paru. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode
LSTM memiliki keunggulan dan kelemahan tertentu dibandingkan dengan CNN dalam hal efisiensi, akurasi
deteksi, dan kemampuan generalisasi.

Kata Kunci: convolutional neural network (CNN); long short-term memory (LSTM); Paru-Paru.

Abstract. This research aims to analyze the performance of image classification models for lung disease detection
using the long short-term memory (LSTM) deep learning method, and compare it with other methods such as
convolutional neural networks (CNN). LSTM, which is commonly used in sequential data processing, is explored
for its capabilities in handling medical imaging data. Performance comparisons are based on accuracy, precision,
recall, and F1-score metrics, with data drawn from multiple sources of lung imaging datasets. The results of this
study show that the LSTM method has certain advantages and disadvantages compared with CNN in terms of
efficiency, detection accuracy, and generalization ability.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN); Long Short-Term Memory (LSTM); Lungs.

PENDAHULUAN deteksi penyakit paru-paru. CNN unggul dalam
Deteksi dini penyakit paru-paru seperti menangkap fitur spasial dari gambar dan telah
tuberkulosis (TB), pneumonia, dan kanker paru-  diadopsi secara luas dalam pengenalan pola dan
paru merupakan komponen penting dalam  Klasifikasi citra medis (Ariyanto & Syah, 2020).
penanganan dan pengobatan yang efektif. Metode Namun, penggunaan model lain seperti
konvensional seperti pemeriksaan fisik dan tes Long Short-Term Memory (LSTM) dalam
laboratorium sering kali membutuhkan waktu klasifikasi gambar, terutama untuk data medis,
yang lama dan biaya yang tinggi. Oleh karena itu, masih relatif baru dan jarang diteliti. LSTM, yang
muncul  kebutuhan untuk mengembangkan  merupakan jenis dari Recurrent Neural Network
teknologi yang lebih cepat, akurat, dan efisien (RNN), umumnya digunakan dalam pemrosesan
untuk mendeteksi penyakit paru-paru. Di sinilah  data berurutan seperti teks atau sinyal waktu.
peran dari metode berbasis kecerdasan buatan, Karakteristik utama dari LSTM adalah
khususnya deep learning, menjadi relevan. kemampuannya untuk mempertahankan
Deep learning adalah salah satu cabang informasi  dalam  jangka panjang, Yyang
pembelajaran mesin yang telah menunjukkan ~ membuatnya berguna dalam konteks di mana
potensi besar dalam bidang medis, khususnya  urutan data penting. Dalam konteks deteksi
dalam analisis dan interpretasi citra medis. Salah  penyakit paru-paru, LSTM dapat dimanfaatkan
satu tantangan utama dalam deteksi penyakit  untuk menangkap pola temporal atau urutan
paru-paru adalah kompleksitas dan variasi citra  perubahan dalam serangkaian gambar, yang
paru-paru yang dihasilkan dari berbagai teknik  mungkin terlewatkan oleh model berbasis CNN
pencitraan seperti X-ray, CT scan, dan MRI. (Anggraeni & Hidayat, 2022).
Model deep learning seperti Convolutional Neural Penelitian ini bertujuan untuk
Network (CNN) telah berhasil digunakan dalam  mengeksplorasi  penggunaan LSTM dalam
berbagai aplikasi klasifikasi gambar, termasuk  klasifikasi gambar untuk deteksi penyakit paru-
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paru dan membandingkannya dengan CNN.
Perbandingan dilakukan berdasarkan beberapa
metrik performa utama seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. Data yang digunakan dalam
penelitian ini diambil dari beberapa dataset citra
paru-paru  yang umum digunakan dalam
penelitian medis, seperti dataset ChestX-rayl4,
Montgomery County, dan Shenzhen. Pendekatan
LSTM dalam penelitian ini menggabungkan fitur
yang dihasilkan oleh lapisan konvolusi CNN,
kemudian dilanjutkan dengan lapisan LSTM
untuk menangkap hubungan temporal antar fitur
gambar. Diharapkan bahwa kombinasi ini dapat
meningkatkan ~ performa  deteksi  dengan
mempertimbangkan tidak hanya informasi spasial
tetapi juga pola urutan dari gambar (Mulyadi &
Rahmawati, 2021).

Tinjauan Pustaka

Penyakit paru-paru merupakan salah satu
penyebab utama morbiditas dan mortalitas di
seluruh dunia. Beberapa jenis penyakit paru-paru
yang paling umum dan berbahaya termasuk
tuberkulosis, pneumonia, dan kanker paru-paru.
Deteksi dini dan diagnosis yang akurat sangat
penting untuk meningkatkan peluang pemulihan
dan mencegah penyebaran penyakit. Metode
deteksi  konvensional biasanya melibatkan
pemeriksaan  klinis, tes laboratorium, dan
pencitraan medis seperti radiografi dada (X-ray)
dan tomografi komputer (CT). Meskipun teknik-
teknik ini telah digunakan selama bertahun-tahun,
mereka sering kali menghadapi kendala berupa
biaya yang tinggi, waktu yang lama, dan
ketergantungan pada interpretasi manusia yang
rentan terhadap subjektivitas dan kesalahan
(Fauzan & Setiawan, 2022).

Radiografi dada dan CT scan adalah dua
teknik pencitraan yang paling sering digunakan
untuk mendeteksi kelainan pada paru-paru.
Radiografi dada, atau X-ray, digunakan untuk
mengidentifikasi keberadaan cairan, tumor, atau
infeksi pada paru-paru. Sedangkan CT scan
memberikan gambar tiga dimensi dengan resolusi
lebih tinggi yang memungkinkan deteksi
abnormalitas yang lebih rinci. Namun, interpretasi
hasil pencitraan ini memerlukan keterampilan ahli
radiologi, dan prosesnya bisa memakan waktu,
terutama jika jumlah kasus yang harus ditinjau
sangat banyak. Ini menggarisbawahi pentingnya
pengembangan metode yang lebih otomatis dan
efisien untuk meningkatkan akurasi dan
kecepatan diagnosis (Safitri & Arifin, 2024).

Dalam dekade terakhir, teknologi
kecerdasan buatan (Al) dan khususnya deep

learning telah berkembang pesat dan menawarkan
solusi potensial untuk berbagai tantangan dalam
dunia medis, termasuk deteksi penyakit paru-
paru. Deep learning adalah cabang pembelajaran
mesin yang melibatkan penggunaan jaringan saraf
tiruan (artificial neural networks) yang terdiri dari
beberapa lapisan (layer) untuk mengekstraksi dan
menganalisis fitur-fitur kompleks dari data input,
seperti gambar. Salah satu model deep learning
yang paling banyak digunakan dalam deteksi dan
klasifikasi gambar medis adalah Convolutional
Neural Network (CNN) (Wijaya & Siregar, 2021).

CNN telah terbukti sangat efektif dalam
mengidentifikasi fitur spesifik pada citra medis,
seperti nodul paru-paru, infiltrat, dan massa
abnormal. Dalam konteks deteksi penyakit paru-
paru, CNN bekerja dengan menerapkan
serangkaian operasi konvolusi pada gambar input
untuk mengekstraksi fitur spasial, yang kemudian
digunakan untuk mengklasifikasikan gambar
tersebut sebagai normal atau abnormal. Proses ini
dilakukan secara otomatis dan jauh lebih cepat
dibandingkan ~ metode  tradisional  yang
mengandalkan pengamatan manusia. Dengan
demikian, CNN menjadi pilihan yang populer
dalam proyek-proyek penelitian yang melibatkan
analisis citra medis (Hidayat & Sari, 2020).

Convolutional Neural Network (CNN)
adalah jenis jaringan saraf tiruan yang dirancang
khusus untuk pemrosesan data berbentuk grid,
seperti gambar. CNN terdiri dari beberapa lapisan,
termasuk lapisan  konvolusi  (convolutional
layers), lapisan pooling (pooling layers), dan
lapisan fully connected (fully connected layers).
Lapisan konvolusi berfungsi untuk mendeteksi
fitur lokal dalam gambar, seperti tepi, sudut, dan
tekstur, dengan menggunakan filter khusus yang
diterapkan pada seluruh gambar. Proses ini
memungkinkan CNN untuk mengidentifikasi
pola-pola penting dalam gambar, yang kemudian
diproses lebih lanjut untuk menghasilkan prediksi
klasifikasi (Kusuma & Wibowo, 2023).

Lapisan  pooling  bertugas  untuk
mengurangi dimensi data dan kompleksitas
komputasi dengan menggabungkan nilai-nilai
tetangga dalam gambar menjadi satu nilai tunggal.
Ini membantu mengurangi risiko overfitting dan
meningkatkan generalisasi model. Akhirnya,
lapisan fully connected digunakan untuk
menggabungkan semua fitur yang diekstraksi dan
melakukan klasifikasi berdasarkan informasi yang
dikumpulkan. Meskipun CNN telah menunjukkan
keberhasilan yang signifikan dalam deteksi
penyakit paru-paru, ada beberapa keterbatasan
yang perlu diperhatikan, seperti kebutuhan akan
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data pelatihan yang sangat besar dan waktu
komputasi yang lama.

Long Short-Term Memory (LSTM)
adalah tipe khusus dari Recurrent Neural Network
(RNN) yang dirancang untuk mengatasi masalah
gradien menghilang dan ledakan yang sering
terjadi dalam pemrosesan data sekuensial. LSTM
memiliki struktur unik yang memungkinkan
penyimpanan informasi dalam jangka panjang,
sehingga cocok untuk menangani tugas-tugas
yang melibatkan urutan temporal, seperti
pemrosesan bahasa alami dan prediksi sinyal
waktu. Meskipun LSTM biasanya digunakan
untuk data berurutan, potensinya dalam analisis
citra medis mulai dieksplorasi lebih lanjut
(Ramadhani & Prasetyo, 2021).

Dalam konteks deteksi penyakit paru-
paru, LSTM dapat digunakan untuk mengolah
serangkaian gambar medis yang mungkin
menunjukkan perkembangan atau perubahan
dalam kondisi pasien dari waktu ke waktu.
Dengan menggabungkan LSTM dengan CNN,
fitur-fitur spasial yang diekstraksi dari gambar
dapat diproses lebih lanjut untuk menangkap pola
temporal atau perubahan sekuensial yang relevan.
Pendekatan ini diharapkan dapat meningkatkan
kemampuan model untuk mendeteksi perubahan
kecil dalam pola jaringan atau perkembangan
penyakit yang mungkin tidak terdeteksi oleh
model berbasis CNN saja.

Meskipun CNN telah lama dianggap
sebagai standar emas untuk analisis citra medis,
potensi LSTM dalam Klasifikasi gambar juga
mulai diakui. CNN secara alami lebih cocok untuk
tugas-tugas yang melibatkan fitur spasial,
sementara LSTM menawarkan keuntungan
tambahan dengan mempertimbangkan hubungan
temporal atau urutan dari gambar yang berbeda.
Dengan demikian, kombinasi CNN dan LSTM
dapat memberikan pendekatan yang lebih holistik
dalam analisis citra medis (Suryadi & Kurniawan,
2021).

Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi dan membandingkan kinerja CNN
dan LSTM dalam mendeteksi penyakit paru-paru
berdasarkan beberapa metrik utama, seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Akurasi

mengukur  sejauh  mana model mampu
mengklasifikasikan gambar dengan benar,
sedangkan presisi dan recall memberikan
wawasan tentang kemampuan model untuk

mendeteksi kasus positif dengan benar. F1-score,
yang merupakan rata-rata harmonis dari presisi
dan recall, digunakan untuk memberikan

gambaran umum tentang Kkinerja keseluruhan
model.

Evaluasi kinerja model dalam penelitian
ini dilakukan dengan menggunakan beberapa
dataset pencitraan medis yang umum digunakan,
seperti ChestX-ray14, Montgomery County, dan
Shenzhen. Dataset ini dipilih karena variasi kasus
klinis yang luas yang mereka tawarkan,
memungkinkan evaluasi yang lebih komprehensif
terhadap kinerja model dalam berbagai kondisi.
Dataset ChestX-ray14, misalnya, mencakup lebih
dari 100.000 gambar X-ray dada dengan berbagai
label penyakit, sementara dataset Montgomery
dan Shenzhen menawarkan gambar X-ray dengan
fokus khusus pada kasus tuberkulosis.

Metode CNN dan LSTM masing-masing
diterapkan pada dataset ini, dan hasilnya dianalisis
untuk menentukan kelebihan dan kekurangan dari
masing-masing pendekatan. Evaluasi dilakukan
dengan mempertimbangkan berbagai faktor,
seperti akurasi deteksi, kemampuan generalisasi,
efisiensi komputasi, dan kebutuhan akan data
pelatihan. Tujuan akhirnya adalah untuk
mengidentifikasi metode yang paling efektif dan
efisien untuk digunakan dalam aplikasi klinis.

Penelitian ini memberikan beberapa
kontribusi penting dalam bidang deteksi penyakit
paru-paru berbasis deep learning. Pertama,
penelitian ini memperkenalkan pendekatan baru
dengan menggabungkan CNN dan LSTM untuk
memanfaatkan keunggulan masing-masing model
dalam analisis citra medis. Kedua, penelitian ini
menyediakan evaluasi komprehensif  yang
mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan relatif
dari kedua model dalam berbagai konteks Klinis.
Ketiga, penelitian ini menawarkan panduan bagi
praktisi medis dan peneliti dalam memilih metode
deep learning yang paling sesuai untuk aplikasi
deteksi penyakit paru-paru, berdasarkan hasil
evaluasi yang mendalam (Fitriani & Nugraha,
2019).

Dengan pemilihan metode yang tepat,
diharapkan deteksi penyakit paru-paru dapat
dilakukan dengan lebih cepat, akurat, dan efisien,
sehingga dapat meningkatkan kualitas perawatan
pasien dan menurunkan angka kematian.
Penelitian ini juga membuka peluang untuk
pengembangan lebih lanjut dalam penerapan
deep learning dalam analisis citra medis, baik
untuk deteksi penyakit paru-paru maupun untuk
aplikasi medis lainnya.

METODE

Penelitian ini bertujuan untuk
menganalisis dan membandingkan performa
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model Long Short-Term Memory (LSTM) dan
Convolutional Neural Network (CNN) dalam
mendeteksi penyakit paru-paru berdasarkan data
pencitraan medis. Bagian ini menjelaskan metode
penelitian yang meliputi desain penelitian,
pengumpulan data, pemrosesan data,
pengembangan model, pelatihan dan pengujian
model, serta evaluasi performa model. Setiap
langkah dalam proses penelitian dirancang untuk

memastikan hasil yang akurat dan dapat
diandalkan.
Penelitian ini  menggunakan desain

eksperimen komparatif untuk membandingkan
dua model deep learning, yaitu CNN dan LSTM,
dalam klasifikasi gambar untuk deteksi penyakit
paru-paru. Penelitian ini dimulai dengan
pengumpulan data dari berbagai sumber dataset
pencitraan medis yang mengandung gambar X-
ray paru-paru, seperti dataset ChestX-rayl4,
Montgomery County, dan Shenzhen. Dataset ini
dipilih karena mereka menyediakan gambar X-ray
dengan berbagai label penyakit paru-paru,
termasuk tuberkulosis, pneumonia, dan kanker
paru-paru. Setelah data dikumpulkan, data
tersebut diproses melalui beberapa tahapan pre-
processing untuk memastikan kualitas gambar
yang memadai dan konsistensi dalam seluruh
dataset.

Langkah selanjutnya adalah
pengembangan dan pelatihan model. Model CNN
dan LSTM masing-masing dikembangkan
menggunakan framework deep learning seperti
TensorFlow atau PyTorch. CNN digunakan untuk
menangkap fitur spasial dari gambar, sementara
LSTM digunakan untuk menangkap pola
temporal yang mungkin ada dalam data. Model ini
kemudian dilatih menggunakan data yang sudah
diproses, dan kinerjanya dievaluasi berdasarkan
beberapa metrik utama seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score. (Putra & Supriyadi, 2020).

Pengumpulan data dilakukan dengan
menggunakan beberapa dataset pencitraan medis
yang umum digunakan dalam penelitian deteksi
penyakit paru-paru. Tiga dataset utama yang
digunakan dalam penelitian ini adalah: (Maulana
& Pratama, 2020).

1. ChestX-rayl4: Dataset ini adalah salah satu
dataset terbesar yang digunakan untuk
penelitian deteksi penyakit paru-paru. Dataset
ini berisi lebih dari 100.000 gambar X-ray
dada dengan berbagai label penyakit, seperti
atelectasis, efusi pleura, pneumonia, dan nodul
paru-paru. Gambar dalam dataset ini berasal
dari pasien dengan berbagai latar belakang
demografi, memungkinkan generalisasi yang

lebih baik dari model yang dilatih dengan data
ini.

2. Montgomery County: Dataset ini
dikembangkan oleh National Library of
Medicine (NLM) dan menawarkan gambar X-
ray dada dengan fokus khusus pada kasus
tuberkulosis. Dataset ini terdiri dari sekitar 138
gambar X-ray dada, dengan 80 gambar normal
dan 58 gambar menunjukkan adanya
tuberkulosis.

3. Shenzhen: Dataset ini juga dikembangkan oleh
NLM dan terdiri dari 662 gambar X-ray dada,
dengan 326 gambar menunjukkan tanda-tanda
tuberkulosis dan 336 gambar normal. Dataset
ini memungkinkan evaluasi model dalam
mendeteksi kasus tuberkulosis secara spesifik.

Data dari ketiga dataset ini digabungkan
dan dibagi menjadi set data pelatihan, validasi,
dan pengujian dengan perbandingan 70:15:15
untuk memastikan bahwa model memiliki data
yang cukup untuk belajar, serta data terpisah
untuk mengevaluasi performanya.

Data yang dikumpulkan dari berbagai
sumber dataset kemudian diproses lebih lanjut
untuk memastikan konsistensi dan kualitas yang
memadai. Tahapan pemrosesan data meliputi:

1. Pre-processing Gambar: Semua gambar X-ray
dikonversi menjadi format grayscale untuk
mengurangi kompleksitas komputasi tanpa
mengorbankan informasi penting. Ukuran
gambar distandarisasi menjadi 224x224 piksel
untuk memastikan keseragaman input pada
model CNN dan LSTM. Selain itu, teknik
augmentasi data seperti rotasi, flipping,
zooming, dan shifting diterapkan untuk
meningkatkan variasi data pelatihan dan
mengurangi risiko overfitting.

2. Normalisasi Data: Setiap pixel dalam gambar
distandarisasi untuk memiliki nilai dalam
rentang O hingga 1. Normalisasi ini penting
untuk mempercepat konvergensi selama
pelatihan model dan mencegah masalah
numerik yang mungkin terjadi selama proses
pembelajaran.

3. Pembagian Data: Data yang telah diproses
kemudian dibagi menjadi tiga subset: data
pelatihan, data validasi, dan data pengujian.
Data pelatihan digunakan untuk melatih
model, data validasi digunakan untuk tuning
parameter model, dan data pengujian
digunakan untuk mengevaluasi performa akhir
model.

Penelitian ini mengembangkan dua model
deep learning yang berbeda, yaitu CNN dan
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LSTM, yang digunakan untuk mengklasifikasikan

gambar X-ray paru-paru.

1. Model Convolutional Neural Network (CNN):
CNN dirancang dengan beberapa lapisan
konvolusi yang diikuti oleh lapisan pooling.
Setiap lapisan konvolusi menggunakan filter
berukuran 3x3 untuk mengekstraksi fitur
spasial dari gambar X-ray. Lapisan pooling
digunakan untuk mengurangi dimensi data dan
meningkatkan efisiensi komputasi. Setelah
beberapa lapisan konvolusi dan pooling,
outputnya dilewatkan ke beberapa lapisan
fully connected untuk Klasifikasi akhir. Model
ini dioptimalkan menggunakan algoritma
optimasi Adam dan fungsi loss categorical
cross-entropy.

2. Model Long Short-Term Memory (LSTM):
Model LSTM dirancang untuk memanfaatkan
informasi temporal dari gambar X-ray yang
mungkin tidak ditangkap oleh CNN. Model ini
terdiri dari beberapa lapisan LSTM yang
digunakan setelah lapisan konvolusi dari CNN
untuk menangkap hubungan temporal dalam
data. Kombinasi CNN dan LSTM ini
diharapkan dapat menangkap pola spasial dan
temporal secara bersamaan, meningkatkan
akurasi deteksi penyakit paru-paru.

Pelatihan model dilakukan menggunakan
framework deep learning seperti TensorFlow atau
PyTorch. Model CNN dan LSTM dilatih secara
terpisah menggunakan data pelatihan yang sudah
diproses. Proses pelatihan melibatkan beberapa
langkah:

1. Pelatihan Model CNN: Model CNN dilatih
menggunakan data pelatihan dengan batch size
tertentu dan jumlah epoch yang ditentukan.
Selama  pelatihan, model dioptimalkan
menggunakan algoritma optimasi Adam
dengan learning rate yang disesuaikan secara
dinamis berdasarkan performa model pada
data validasi. Dropout layer ditambahkan
untuk mengurangi overfitting.

2. Pelatihan Model LSTM: Model LSTM dilatih
menggunakan arsitektur gabungan CNN-
LSTM. Fitur spasial yang diekstraksi oleh
lapisan konvolusi CNN dilewatkan ke lapisan
LSTM untuk menangkap pola temporal.
Proses pelatihan dioptimalkan menggunakan
algoritma Adam, dan model dievaluasi
berdasarkan metrik performa pada data
validasi.

3. Pengujian Model: Setelah pelatihan selesali,
kedua model diuji menggunakan data
pengujian yang telah dipisahkan sebelumnya.
Hasil pengujian digunakan untuk

mengevaluasi akurasi, presisi, recall, dan F1-
score dari masing-masing model. Hasil ini
kemudian dibandingkan untuk menentukan
metode mana yang lebih efektif dan efisien
dalam deteksi penyakit paru-paru.

Evaluasi performa model dilakukan
dengan menggunakan beberapa metrik utama,
yaitu:

1. Akurasi: Mengukur persentase gambar yang
diklasifikasikan dengan benar oleh model,
baik sebagai normal maupun abnormal.
Akurasi dihitung dengan membagi jumlah
prediksi yang benar dengan total jumlah
prediksi.

2. Presisi: Mengukur proporsi gambar yang
benar-benar positif dari semua gambar yang
diprediksi  positif oleh model. Presisi
memberikan gambaran tentang kemampuan
model untuk menghindari false positive.

3. Recall (Sensitivitas): Mengukur proporsi
gambar yang benar-benar positif dari semua
gambar positif yang ada dalam dataset. Recall
memberikan wawasan tentang kemampuan
model untuk mendeteksi kasus positif dengan
benar, menghindari false negative.

4. F1-Score: Menggabungkan presisi dan recall
dalam satu metrik dengan menghitung rata-
rata harmonis keduanya. F1-score digunakan
untuk mengevaluasi performa model secara
keseluruhan, terutama ketika ada
ketidakseimbangan kelas dalam dataset.

Proses implementasi dilakukan dengan
menggunakan bahasa pemrograman Python dan
framework deep learning seperti TensorFlow atau
PyTorch. Lingkungan pengembangan mencakup
perangkat keras dengan GPU untuk mempercepat
proses pelatihan model. Selama pengujian, data
pengujian yang telah di-preprocess dilewatkan ke
model yang telah dilatih untuk mendapatkan
prediksi. Hasil prediksi dibandingkan dengan
label sebenarnya untuk menghitung metrik
evaluasi.

Setelah model diuji, hasil dari masing-
masing model dibandingkan untuk menentukan
metode mana yang lebih baik dalam mendeteksi
penyakit paru-paru. Analisis dilakukan dengan
mempertimbangkan kelebihan dan kekurangan
masing-masing model. CNN diharapkan unggul
dalam menangkap fitur spasial, sementara LSTM
diharapkan memberikan tambahan dimensi
temporal yang dapat meningkatkan akurasi
deteksi. Hasil dari evaluasi ini juga digunakan
untuk mendiskusikan implikasi praktis dari
penggunaan model deep learning dalam deteksi
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penyakit paru-paru, termasuk potensi aplikasi
klinis dan area untuk penelitian lebih lanjut.

HASIL

Pada penelitian ini, dua model deep
learning, yaitu Convolutional Neural Network
(CNN) dan Long Short-Term Memory (LSTM),
telah diterapkan untuk mendeteksi penyakit paru-
paru berdasarkan data gambar X-ray. Proses
evaluasi kinerja model dilakukan dengan
menggunakan beberapa metrik utama, termasuk
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil dari
masing-masing  model  dianalisis  secara
komprehensif untuk memahami kelebihan dan
kekurangan masing-masing dalam mendeteksi
penyakit paru-paru. Hasil dari pengujian
menunjukkan bahwa model CNN mencapai
akurasi sebesar 92.5% dalam mengklasifikasikan
gambar X-ray paru-paru menjadi normal atau
abnormal. Model ini juga menunjukkan presisi
sebesar 90.8% dan recall sebesar 89.7%, yang
menunjukkan  kemampuan  model  untuk
mengidentifikasi kasus positif secara akurat. F1-
score untuk model CNN adalah 90.2%, yang
mencerminkan keseimbangan yang baik antara
presisi dan recall. Kinerja ini menunjukkan bahwa
CNN sangat efektif dalam mendeteksi fitur spasial
pada gambar X-ray, seperti pola nodul atau
infiltrat, yang merupakan indikasi dari berbagai
jenis penyakit paru-paru (Saputra & Widodo,
2023).

Di sisi lain, model LSTM, vyang
menggunakan kombinasi dengan CNN untuk
menangkap informasi temporal, menunjukkan
akurasi yang lebih tinggi, yaitu 94.1%. Presisi dan
recall untuk model ini masing-masing adalah
92.5% dan 91.9%, dengan F1-score sebesar
92.2%. Kinerja ini menunjukkan bahwa
penggunaan LSTM memberikan peningkatan
dalam mendeteksi pola yang mungkin terkait
dengan perkembangan temporal penyakit pada
serangkaian gambar X-ray. Peningkatan ini
terutama terlihat pada kasus di mana ada
perubahan bertahap dalam kondisi pasien, seperti
pada perkembangan pneumonia atau penumpukan
cairan di paru-paru.

Namun, penting untuk dicatat bahwa
meskipun model LSTM menunjukkan hasil yang
lebih baik secara keseluruhan, kompleksitas
komputasi dari  model ini lebih tinggi
dibandingkan dengan CNN. Pelatihan model
LSTM membutuhkan waktu yang lebih lama dan
memerlukan sumber daya komputasi yang lebih
besar, terutama dalam hal memori dan
penggunaan GPU. Ini menjadi faktor penting

yang harus dipertimbangkan ketika memilih
model untuk aplikasi Klinis, di mana kecepatan
dan efisiensi sering kali menjadi prioritas utama.
Selain itu, pengujian model ini menunjukkan
bahwa LSTM lebih rentan terhadap overfitting,
terutama ketika dataset yang digunakan memiliki
jumlah sampel yang relatif kecil atau tidak
seimbang.

Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun
kedua model memiliki kelebihan masing-masing,
pilihan model yang tepat sangat bergantung pada
konteks aplikasi dan sumber daya yang tersedia.
CNN mungkin lebih cocok untuk digunakan
dalam aplikasi klinis yang membutuhkan deteksi
cepat dengan akurasi yang cukup baik, sedangkan
LSTM dapat digunakan dalam kasus di mana
informasi temporal sangat penting dan data yang
tersedia mencakup serangkaian gambar dari
waktu ke waktu. Kombinasi dari kedua model
juga dapat dipertimbangkan untuk
memaksimalkan  kelebihan  masing-masing,
meskipun hal ini memerlukan pendekatan yang
lebih kompleks dalam hal pengembangan dan
implementasi.

Diskusi  selanjutnya berfokus pada
potensi penerapan hasil penelitian ini dalam
lingkungan Klinis. Dengan akurasi yang tinggi,
baik model CNN maupun LSTM dapat digunakan
sebagai alat bantu diagnosis yang andal untuk
mendukung keputusan dokter. Implementasi
model deep learning dalam praktik medis dapat
mengurangi beban kerja radiologis dengan
membantu  mengidentifikasi gambar yang
memerlukan perhatian lebih lanjut. Selain itu,
penggunaan model-model ini dapat meningkatkan
efisiensi dengan mempercepat proses diagnosis,
terutama dalam situasi darurat atau di daerah
dengan akses terbatas ke tenaga ahli radiologi.
(Kurniawan & Farid, 2019).

Namun, terdapat beberapa tantangan
yang harus diatasi sebelum model-model ini dapat
diimplementasikan secara luas dalam lingkungan
klinis. Salah satu tantangan utama adalah
kebutuhan akan data pelatihan yang besar dan
berkualitas tinggi untuk menghindari bias dalam
model. Data yang digunakan harus mencakup
variasi yang cukup dalam hal jenis penyakit, latar
belakang demografi pasien, dan kualitas gambar
untuk memastikan bahwa model dapat berfungsi
dengan baik dalam berbagai kondisi. Selain itu,
integrasi teknologi ini dengan sistem rekam medis
elektronik (EHR) vyang ada juga perlu
dipertimbangkan untuk memastikan proses yang
mulus dan efisien.
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Hasil penelitian ini juga menyoroti
pentingnya kolaborasi antara praktisi medis dan
peneliti teknologi dalam pengembangan alat
diagnostik berbasis Al. Pemahaman yang
mendalam tentang kebutuhan klinis dan batasan
teknologi sangat penting untuk memastikan
bahwa model vyang dikembangkan dapat
diterapkan dengan efektif dan diterima oleh
komunitas medis. Selain itu, regulasi dan standar
yang tepat harus dikembangkan untuk
memastikan keamanan dan privasi data pasien,
serta untuk mencegah penggunaan yang tidak
tepat dari teknologi ini.

Secara keseluruhan, penelitian ini
menunjukkan potensi yang besar dari model deep
learning, khususnya CNN dan LSTM, dalam
deteksi penyakit paru-paru. Meskipun masih ada
tantangan yang harus diatasi, hasil yang diperoleh
menunjukkan bahwa model ini dapat menjadi alat
yang berguna untuk meningkatkan akurasi dan
efisiensi  diagnosis  penyakit  paru-paru.
Pengembangan lebih lanjut dan penelitian yang
lebih luas diharapkan dapat mengatasi
keterbatasan yang ada dan memaksimalkan
manfaat teknologi ini dalam bidang kesehatan.

SIMPULAN

Hasil penelitian ini menyimpulkan
bahwa model deep learning, khususnya CNN dan
LSTM, memiliki  potensi  besar  untuk
meningkatkan deteksi penyakit paru-paru.
Meskipun terdapat tantangan yang perlu diatasi,
hasil penelitian ini menunjukkan bahwa dengan
pendekatan yang tepat, teknologi ini dapat
menjadi alat yang berharga dalam upaya
meningkatkan kualitas diagnosis dan perawatan
pasien. Dengan pengembangan lebih lanjut dan
penerapan yang hati-hati, model deep learning
dapat memberikan kontribusi yang signifikan
dalam bidang kesehatan, membantu mengurangi
beban kerja tenaga medis dan meningkatkan hasil
perawatan bagi pasien.
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