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Abstract  
Pneumonia is a respiratory infection that remains a leading cause of death, especially in children, requiring an automatic 
detection system based on chest X-ray images. The main challenge in automatic classification is low image quality, such as 
suboptimal contrast and unclear lung details, which can affect the feature extraction process by deep learning models. To 
address these issues, this study applies Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) to enhance image contrast 
and a sharpening filter to clarify lung edge details. The study aims to analyze the effect of preprocessing on classification 
performance using EfficientNet-B0 based on Transfer Learning with a full fine-tuning strategy. The dataset used is Chest X-
Ray Pneumonia from Kaggle with 5,856 images consisting of Normal and Pneumonia classes. Experiments compare the 
Baseline model, CLAHE, and a combination of CLAHE and sharpening in three data sharing scenarios. Evaluation is carried 
out using accuracy, precision, recall, and image quality metrics PSNR, SSIM, and CII. The results of the study showed that the 
combination of CLAHE and sharpening in the 80:10:10 scenario produced the best performance with an accuracy of 97.61%, 
precision of 0.97, recall of 0.99, and an increase in image quality based on a CII value of 1.157. 
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Abstrak 
Pneumonia merupakan penyakit infeksi saluran pernapasan yang masih menjadi salah satu penyebab utama kematian, terutama 
pada anak-anak, sehingga diperlukan sistem deteksi otomatis berbasis citra X-ray dada. Tantangan utama dalam klasifikasi 
otomatis adalah kualitas citra yang rendah, seperti kontras yang kurang optimal dan detail paru-paru yang tidak jelas, sehingga 
dapat memengaruhi proses ekstraksi fitur oleh model deep learning. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini 
menerapkan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) untuk meningkatkan kontras citra serta sharpening 
filter untuk memperjelas detail tepi paru-paru. Penelitian bertujuan menganalisis pengaruh preprocessing terhadap performa 
klasifikasi menggunakan EfficientNet-B0 berbasis Transfer Learning dengan strategi full fine-tuning. Dataset yang digunakan 
adalah Chest X-Ray Pneumonia dari Kaggle sebanyak 5.856 citra yang terdiri dari kelas Normal dan Pneumonia. Eksperimen 
membandingkan model Baseline, CLAHE, serta kombinasi CLAHE dan sharpening pada tiga skenario pembagian data. 
Evaluasi dilakukan menggunakan accuracy, precision, recall, serta metrik kualitas citra PSNR, SSIM, dan CII. Hasil penelitian 
menunjukkan kombinasi CLAHE dan sharpening pada skenario 80:10:10 menghasilkan performa terbaik dengan akurasi 
97,61%, precision 0,97, recall 0,99, serta peningkatan kualitas citra berdasarkan nilai CII sebesar 1,157.  

Kata kunci: pneumonia, x-ray dada, CLAHE, transfer tearning, efficientNet-B0 
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1. Pendahuluan  

Pneumonia merupakan infeksi pada saluran pernapasan 
bagian bawah yang masih menjadi salah satu penyebab 
kematian tertinggi di dunia, khususnya pada kelompok 
anak-anak dan lanjut usia. Penyakit ini terjadi ketika 
alveoli di paru-paru terisi cairan atau nanah sehingga 
proses pertukaran oksigen di dalam tubuh menjadi 
terganggu [1]. Berdasarkan data World Health 
Organization (WHO), pneumonia menyebabkan 
sekitar 2,5 juta kematian setiap tahun di seluruh dunia, 
termasuk 740.180 kasus kematian pada anak berusia di 
bawah lima tahun [2]. Di Indonesia, pneumonia 
termasuk salah satu faktor utama penyebab kematian 
balita dan kelompok rentan lainnya sehingga 
diperlukan proses diagnosis yang cepat dan akurat [3]. 
Selain itu, tingginya jumlah kasus pneumonia setiap 
tahun menyebabkan kebutuhan terhadap sistem 
diagnosis yang efektif dan efisien menjadi semakin 

penting, khususnya pada fasilitas kesehatan dengan 
keterbatasan tenaga radiolog. 

Dalam praktik klinis, citra X-ray dada merupakan 
metode pencitraan medis yang paling umum digunakan 
untuk mendeteksi pneumonia karena bersifat cepat, 
non-invasif, dan relatif mudah diakses. Melalui citra X-
ray, tenaga medis dapat mengamati adanya infiltrat, 
konsolidasi, maupun kelainan lain pada paru-paru yang 
mengindikasikan pneumonia. Namun, interpretasi citra 
secara manual masih dipengaruhi oleh pengalaman 
radiolog serta berisiko menimbulkan kesalahan 
diagnosis, terutama pada citra dengan kualitas rendah 
seperti kontras yang kurang optimal, noise, serta 
pencahayaan yang tidak merata [4]. Variasi kualitas 
citra tersebut dapat menyebabkan perbedaan hasil 
interpretasi antar pengamat dan meningkatkan risiko 
kesalahan identifikasi penyakit. 

Perkembangan teknologi mendorong meningkatnya 
penggunaan kecerdasan buatan di bidang kesehatan, 



JURNAL FASILKOM  P-ISSN : 2089-3353 
Volume 16 No. 1 | April 2026: 218-229  E-ISSN : 2808-9162 

 

Author : Karan1), Rahmad Firdaus2), Harun Mukhtar3) 219 

terutama untuk analisis citra medis. Salah satu metode 
yang banyak diterapkan ialah deep learning berbasis 
CNN karena mampu mengenali dan mengekstraksi 
pola visual pada citra secara otomatis. CNN mampu 
mengenali pola penting pada citra, mulai dari tepi, 
tekstur, hingga struktur kompleks yang berkaitan 
dengan karakteristik penyakit. Penelitian sebelumnya 
menunjukkan bahwa CNN mampu memberikan 
performa yang tinggi dalam klasifikasi citra medis [5]. 
Selain itu, penerapan Transfer Learning membantu 
model memanfaatkan bobot pra-latih dari dataset besar 
sehingga proses pelatihan menjadi lebih cepat dan 
efektif pada dataset medis yang terbatas [5]. 

Berbagai penelitian terdahulu telah menerapkan 
metode deep learning untuk klasifikasi pneumonia 
berbasis citra X-ray dada dengan hasil yang cukup baik. 
Pasha et al., (2025) menyatakan bahwa penggunaan 
CNN mampu meningkatkan akurasi klasifikasi 
pneumonia dibandingkan metode konvensional [6]. 
Sebastian et al., (2025) menggunakan arsitektur 
ResNet-50 dan memperoleh performa klasifikasi yang 
baik, namun masih menghadapi kendala pada variasi 
kualitas citra dan ketidakseimbangan data [7]. 
Penelitian lain Li et al., (2022) menunjukkan bahwa 
pengembangan arsitektur EfficientNet mampu 
meningkatkan performa klasifikasi pneumonia dengan 
efisiensi komputasi yang lebih baik dibanding beberapa 
arsitektur CNN lainnya [8]. Temuan-temuan tersebut 
menunjukkan bahwa kualitas citra dan tahap pra-
pemrosesan memiliki pengaruh besar terhadap 
performa model deep learning. 

Kualitas visual citra X-ray dada menjadi salah satu 
faktor penting dalam keberhasilan proses klasifikasi 
pneumonia. Variasi kontras, pencahayaan, distribusi 
intensitas piksel, serta ketajaman detail struktur paru-
paru dapat memengaruhi proses ekstraksi fitur oleh 
model deep learning. Citra dengan kontras rendah dan 
detail yang kurang jelas berpotensi menyebabkan 
model kesulitan mengenali pola pneumonia secara 
konsisten sehingga menurunkan akurasi klasifikasi [9]. 
Pengamatan terhadap beberapa sampel citra pada 
dataset menunjukkan bahwa sebagian citra memiliki 
distribusi intensitas yang tidak merata dan detail tepi 
paru-paru yang kurang tajam, sehingga diperlukan 
teknik peningkatan kualitas citra untuk memperjelas 
informasi visual sebelum proses klasifikasi dilakukan. 

Salah satu teknik peningkatan kualitas citra yang 
banyak digunakan ialah Contrast Limited Adaptive 
Histogram Equalization (CLAHE). Teknik ini bekerja 
dengan meningkatkan kontras lokal pada citra sehingga 
detail struktur paru-paru dapat terlihat lebih jelas tanpa 
meningkatkan noise secara berlebihan (Elizabeth, 
2020). Penelitian oleh Azzumzumi et al., (2024) 
menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi pada 
citra X-ray paru-paru [10]. Selain itu, Rizki 
Chandranegara et al., (2024) melaporkan bahwa 
penerapan CLAHE dan augmentasi data dapat 
membantu meningkatkan stabilitas performa model 

serta mengurangi overfitting pada proses pelatihan 
CNN [11]. 

Namun demikian, peningkatan kontras saja belum 
sepenuhnya mampu memperjelas batas antar jaringan 
maupun struktur abnormal pada paru-paru. Selain 
kontras, ketajaman detail tepi dan tekstur citra juga 
memiliki peran penting dalam membantu model deep 
learning mengenali pola pneumonia [10]. Oleh karena 
itu, diperlukan teknik sharpening filter untuk 
mempertegas detail tepi dan meningkatkan kejelasan 
struktur paru-paru pada citra X-ray. Penelitian oleh 
Ahamed et al., (2021) menunjukkan bahwa penerapan 
sharpening filter sebelum proses pelatihan model 
mampu membantu meningkatkan kualitas fitur visual 
dan memberikan kontribusi terhadap peningkatan 
performa klasifikasi [12]. 

Meskipun berbagai penelitian telah menerapkan teknik 
CLAHE maupun sharpening filter sebagai bagian dari 
preprocessing citra, sebagian besar penelitian hanya 
berfokus pada hasil akhir akurasi model tanpa 
melakukan evaluasi komparatif secara sistematis 
terhadap kontribusi masing-masing teknik 
preprocessing. Selain itu, penelitian yang 
menggunakan arsitektur EfficientNet umumnya 
berfokus pada varian model yang lebih besar seperti 
EfficientNet-B3 atau EfficientNet-B4, sedangkan 
kajian mengenai pengaruh kombinasi CLAHE dan 
sharpening filter terhadap performa EfficientNet-B0 
masih relatif terbatas. Padahal, EfficientNet-B0 
memiliki kompleksitas model yang lebih ringan dan 
efisien sehingga berpotensi diterapkan pada sistem 
diagnosis dengan kebutuhan komputasi yang lebih 
rendah. 

Berdasarkan tinjauan literatur tersebut, penelitian ini 
mengidentifikasi beberapa keterbatasan pada penelitian 
sebelumnya, seperti minimnya evaluasi komparatif 
terhadap kontribusi masing-masing teknik 
preprocessing serta terbatasnya penggunaan arsitektur 
EfficientNet-B0 pada klasifikasi pneumonia citra X-ray 
dada. Sebagian besar penelitian terdahulu lebih 
berfokus pada peningkatan akurasi model tanpa 
menganalisis pengaruh peningkatan kualitas citra 
terhadap kemampuan ekstraksi fitur model secara 
sistematis. Selain itu, evaluasi kualitas citra 
menggunakan metrik seperti Peak Signal-to-Noise 
Ratio (PSNR), Structural Similarity Index Measure 
(SSIM), dan Contrast Improvement Index (CII) juga 
masih jarang dilakukan. 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, penelitian ini 
menerapkan evaluasi komparatif pada tiga skenario 
preprocessing, yaitu tanpa preprocessing, CLAHE, 
serta kombinasi CLAHE dan sharpening filter 
menggunakan arsitektur EfficientNet-B0 berbasis 
Transfer Learning. Seluruh eksperimen dilakukan 
menggunakan dataset dan konfigurasi pelatihan yang 
sama sehingga pengaruh masing-masing teknik 
preprocessing terhadap performa model dapat 
dianalisis secara lebih objektif dan sistematis. Selain 
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mengevaluasi performa klasifikasi, penelitian ini juga 
menganalisis kualitas citra hasil preprocessing untuk 
mengetahui kontribusinya terhadap peningkatan 
kemampuan model untuk mengidentifikasi pneumonia 
melalui citra X-ray dada. 

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis pengaruh 
penerapan CLAHE dan sharpening filter terhadap 
performa klasifikasi pneumonia menggunakan 
arsitektur EfficientNet-B0 berbasis Transfer Learning, 
serta mengevaluasi kontribusi peningkatan kualitas 
citra terhadap kemampuan model untuk 
mengidentifikasi pneumonia melalui citra X-ray dada. 
Penelitian menggunakan Chest X-Ray Pneumonia 
Dataset yang diperoleh dari platform Kaggle dan terdiri 
dari dua kelas, yaitu Normal dan Pneumonia. Selain 
penerapan preprocessing citra, penelitian ini juga 
menerapkan augmentasi data pada data latih untuk 
meningkatkan keragaman sampel dan kemampuan 
generalisasi model. 

2. Metode Penelitian 

Pada penelitian ini diterapkan pendekatan deep 
learning berbasis Transfer Learning dengan arsitektur 
EfficientNet-B0 untuk mendeteksi pneumonia pada 
citra X-ray dada. Metode penelitian dirancang untuk 
menganalisis pengaruh peningkatan kualitas citra 
terhadap performa klasifikasi pneumonia 
menggunakan kombinasi teknik CLAHE dan 
sharpening filter. Tahapan penelitian meliputi 
pengumpulan dataset, preprocessing citra, augmentasi 
data, pemodelan menggunakan EfficientNet-B0, 
pelatihan model, pengujian model, dan evaluasi 
performa klasifikasi. Alur tahapan penelitian yang 
diterapkan pada penelitian ini ditunjukkan pada 
Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1. Dataset  

Penelitian ini memanfaatkan dataset Chest X-Ray 
Images (Pneumonia) yang diperoleh melalui platform 
Kaggle. Dataset tersebut terdiri dari 5.856 citra X-ray 
dada yang terbagi ke dalam dua kelas, yaitu 1.583 citra 
kelas Normal dan 4.273 citra kelas Pneumonia. Dataset 
ini dipilih karena banyak digunakan pada penelitian 
klasifikasi pneumonia berbasis deep learning sehingga 
relevan untuk digunakan sebagai acuan dalam 
mengevaluasi performa model yang diusulkan. 

Struktur dataset bawaan Kaggle terdiri atas folder train, 
validation, dan test. Namun, jumlah data validasi pada 
struktur asli dataset relatif kecil sehingga kurang 
representatif untuk memantau performa model selama 
proses pelatihan. Oleh karena itu, seluruh data 
digabungkan kembali dan dilakukan pembagian ulang 

dataset menggunakan metode stratified sampling. 
Teknik ini digunakan untuk memastikan distribusi 
kelas Normal dan Pneumonia tetap proporsional pada 
setiap subset data. 

Pada penelitian ini diterapkan tiga skenario pembagian 
data untuk menganalisis pengaruh proporsi data 
terhadap performa model. Rincian pembagian data 
latih, data validasi, dan data uji pada setiap skenario 
ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Tabel Pembagian Data 

Pembagian Data Latih Data Validasi Data Uji 
1 70% 10% 20% 
2 80% 10% 10% 
3 90% 5% 5% 

Rincian pembagian data pada setiap skenario 
ditunjukkan pada Tabel 1. Berdasarkan Tabel 1, 
penelitian ini menerapkan tiga skenario pembagian 
data, yaitu 70:10:20, 80:10:10, dan 90:5:5 untuk data 
latih, data validasi, dan data uji. Proses pembagian 
dataset dilakukan menggunakan fixed seed 
(random_state = 123) untuk menjaga konsistensi dan 
reprodusibilitas hasil eksperimen. Data latih digunakan 
dalam tahap pelatihan model, data validasi digunakan 
untuk memantau performa model selama proses 
training, sedangkan data uji digunakan untuk 
mengevaluasi kemampuan model dalam mengenali 
data baru yang belum pernah diproses sebelumnya. 

2.2. Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan memperbaiki kualitas 
visual citra sebelum data digunakan pada proses 
pelatihan model deep learning. Preprocessing 
bertujuan untuk menyeragamkan karakteristik citra dan 
memperjelas detail struktur paru-paru sehingga fitur 
visual lebih mudah dipelajari oleh model. Tahapan 
preprocessing pada penelitian ini meliputi resizing, 
peningkatan kontras menggunakan CLAHE, 
peningkatan ketajaman menggunakan sharpening 
filter, normalisasi, dan augmentasi data. 

2.2.1 Resizing 

Pada tahap preprocessing, seluruh citra X-ray dada 
diubah menjadi ukuran 224 × 224 piksel supaya sesuai 
dengan kebutuhan input arsitektur EfficientNet-B0. 
Penyeragaman ukuran citra bertujuan untuk menjaga 
konsistensi dimensi data serta mengurangi 
kompleksitas komputasi selama proses pelatihan 
model. Selain itu, resizing juga membantu 
mempercepat proses pelatihan tanpa menghilangkan 
informasi visual penting pada citra. 

2.2.2 Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization (CLAHE) 

Setelah proses resizing, citra diproses menggunakan 
metode CLAHE untuk meningkatkan kontras lokal 
pada citra X-ray dada. CLAHE merupakan 
pengembangan dari metode Histogram Equalization 
yang bekerja dengan membagi citra menjadi beberapa 
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area kecil (tile), kemudian melakukan proses ekualisasi 
histogram secara adaptif pada setiap area tersebut.  

Pada penelitian ini digunakan parameter Number of 
Tiles sebesar 8 × 8 dan Contrast Limit sebesar 0,01. 
Penerapan CLAHE bertujuan untuk memperjelas 
distribusi intensitas piksel dan meningkatkan visibilitas 
detail struktur paru-paru, terutama pada area dengan 
kontras rendah. Teknik ini dipilih karena mampu 
meningkatkan kualitas citra tanpa memperbesar noise 
secara berlebihan sehingga detail visual tetap terjaga 
dengan baik. 

2.2.3 Sharpening filter 

Selain peningkatan kontras, penelitian ini juga 
menerapkan sharpening filter untuk meningkatkan 
ketajaman detail citra. Teknik sharpening digunakan 
untuk memperjelas struktur tepi dan tekstur paru-paru 
dengan meningkatkan perbedaan intensitas antar piksel 
yang berdekatan [13]. Penerapan sharpening filter 
penting dalam klasifikasi pneumonia karena area 
infiltrat dan opasitas pada paru-paru sering memiliki 
batas jaringan yang kurang jelas. 

Pada penelitian ini, sharpening diterapkan 
menggunakan kernel konvolusi berukuran 3×3 seperti 
pada Persamaan (1). 

!
0 −1 0
−1 5 −1
0 −1 0

&                                                       (1) 

Kernel tersebut digunakan untuk mempertegas struktur 
tepi dan meningkatkan komponen frekuensi tinggi pada 
citra sehingga detail jaringan paru-paru menjadi lebih 
jelas. Dengan citra yang lebih tajam, model deep 
learning diharapkan mampu mengekstraksi fitur 
spasial secara lebih optimal sehingga proses klasifikasi 
menjadi lebih akurat. 

2.2.4 Normalisasi dan Augmentasi Data 

Setelah proses peningkatan kualitas citra, dilakukan 
normalisasi menggunakan fungsi preprocess_input dari 
EfficientNet agar distribusi nilai piksel sesuai dengan 
standar pelatihan ImageNet. Pendekatan ini membantu 
meningkatkan stabilitas pelatihan dan mempercepat 
proses konvergensi model. Selain normalisasi, 
penelitian ini juga menerapkan augmentasi data pada 
data latih untuk memperkaya keragaman data citra serta 
meminimalkan kemungkinan overfitting. Parameter 
augmentasi data yang digunakan pada penelitian ini 
ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Parameter Augmentasi Data 

Parameter Nilai 

Rotation Range 25° 

Width Shift Range 0,05 

Height Shift Range 0,05 

Zoom Range 0,05 

Shear Range 0,05 

Horizontal Flip True 

Berdasarkan Tabel 2, proses augmentasi hanya 
dilakukan pada data latih, sedangkan data validasi dan 
data uji tetap menggunakan citra asli tanpa modifikasi. 
Hal ini bertujuan agar evaluasi performa model dapat 
menggambarkan kemampuan model dalam mengenali 
data nyata secara lebih akurat. 

2.2.5 Evaluasi Kuantitatif Kualitas Citra 

Untuk memastikan bahwa proses preprocessing 
memberikan peningkatan kualitas citra secara objektif, 
dilakukan evaluasi menggunakan beberapa metrik 
kuantitatif, yaitu Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR), 
Structural Similarity Index Measure (SSIM), dan 
Contrast Improvement Index (CII). Ketiga metrik 
tersebut digunakan untuk membandingkan kualitas 
citra hasil preprocessing dengan citra asli. 

PSNR digunakan untuk mengevaluasi tingkat distorsi 
antara citra asli dan citra hasil preprocessing 
berdasarkan rasio noise. Semakin tinggi nilai PSNR, 
menunjukkan kualitas citra hasil preprocessing 
dianggap semakin baik karena perbedaan dengan citra 
asli semakin kecil. 

SSIM dimanfaatkan untuk mengukur tingkat kemiripan 
struktur antara citra asli dan citra hasil preprocessing. 
Nilai SSIM berada pada rentang 0 hingga 1, di mana 
nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan bahwa 
struktur citra hasil preprocessing semakin serupa 
dengan citra asli. 

Sementara itu, CII digunakan untuk mengukur tingkat 
peningkatan kontras citra setelah preprocessing 
diterapkan. Nilai CII yang lebih tinggi menunjukkan 
peningkatan kontras yang lebih baik pada citra hasil 
preprocessing. Evaluasi menggunakan ketiga metrik 
tersebut dilakukan untuk menganalisis kontribusi 
peningkatan kualitas citra terhadap performa klasifikasi 
pneumonia menggunakan EfficientNet-B0. 

2.3. Pemodelan EfficientNet-B0 dengan Transfer 
Learning 

Penelitian ini menerapkan arsitektur EfficientNet-B0 
berbasis Transfer Learning sebagai model utama dalam 
proses klasifikasi pneumonia pada citra X-ray dada. 
EfficientNet-B0 dipilih karena memiliki keseimbangan 
antara performa klasifikasi dan efisiensi komputasi 
sehingga sesuai untuk diterapkan pada klasifikasi citra 
medis. Model menggunakan bobot awal dari ImageNet 
dan menerapkan strategi full fine-tuning agar seluruh 
layer dapat menyesuaikan karakteristik fitur citra X-ray 
dada secara optimal. Konfigurasi arsitektur 
EfficientNet-B0 yang digunakan pada penelitian ini 
ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Konfigurasi Arsitektur EfficientNet-B0 

Komponen Model Konfigurasi 
Arsitektur Dasar EfficientNet-B0 
Pendekatan Transfer Learning 
Bobot Awal ImageNet 
Strategi Pelatihan Full Fine-Tuning 
Ukuran Input 224 × 224 × 3 
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Base Model include_top = False 
Pooling Layer Global Max Pooling 
Batch Normalization Digunakan 
Dense Layer 256 neuron 
Regularisasi L1 dan L2 
Dropout 0,45 
Output Layer Dense 2 neuron 
Fungsi Aktivasi Output Softmax 
Kelas Output Normal dan Pneumonia 

Berdasarkan Tabel 3, model menggunakan tambahan 
dense layer, dropout, dan regularisasi L1-L2 untuk 
membantu model mempelajari representasi fitur yang 
lebih spesifik serta mengurangi risiko overfitting 
selama proses pelatihan. 

2.4. Hyperparameter Pelatihan 

Pelatihan model dilakukan menggunakan optimizer 
Adamax dengan learning rate sebesar 0,001 [14]. 
Optimizer Adamax dipilih karena mampu memberikan 
konvergensi yang stabil pada proses Transfer Learning 
untuk klasifikasi citra medis. Batch size yang 
digunakan sebesar 16 dengan maksimum epoch 
sebanyak 50. Fungsi loss yang diterapkan dalam 
penelitian ini adalah categorical cross-entropy karena 
penelitian ini menggunakan klasifikasi dua kelas 
dengan fungsi aktivasi Softmax pada output layer. 

Untuk mengurangi risiko overfitting, penelitian ini 
menerapkan callback Early Stopping dengan 
parameter patience sebesar 5 yang memantau nilai 
validation loss selama proses pelatihan. Mekanisme ini 
memungkinkan proses pelatihan dihentikan secara 
otomatis ketika performa model tidak lagi mengalami 
peningkatan. 

2.5 Desain Eksperimen 

Penelitian ini menggunakan tiga skenario eksperimen 
untuk menganalisis pengaruh preprocessing terhadap 
performa model klasifikasi pneumonia. Setiap skenario 
menggunakan arsitektur EfficientNet-B0 berbasis 
Transfer Learning dengan konfigurasi pelatihan, 
pembagian data, dan teknik augmentasi yang sama. 
Perbedaan antar skenario terletak pada teknik 
preprocessing citra yang diterapkan sebelum proses 
pelatihan model. Desain eksperimen yang digunakan 
pada penelitian ini ditunjukkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Desain Eksperimen 

Model CLAHE Sharpening Keterangan 
Baseline Tidak Tidak Tanpa preprocessing 
CLAHE Ya Tidak Peningkatan kontras 
Proposed Ya Ya CLAHE + sharpening 

Berdasarkan Tabel 4, seluruh skenario menggunakan 
dataset, pembagian data, arsitektur model, teknik 
augmentasi, dan hyperparameter pelatihan yang sama 
sehingga perbedaan hasil evaluasi merepresentasikan 
pengaruh langsung dari teknik preprocessing yang 
diterapkan terhadap performa model EfficientNet-B0. 

2.6 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan data uji yang 
tidak dilibatkan dalam proses pelatihan. Kinerja model 
dianalisis menggunakan beberapa metrik evaluasi, 
yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Selain 
itu, Confusion Matrix digunakan untuk menganalisis 
hasil klasifikasi pada masing-masing kelas, yaitu 
Normal dan Pneumonia [15]. 

Penelitian ini juga menggunakan learning curve untuk 
memantau perubahan nilai accuracy dan loss pada data 
latih dan data validasi selama proses pelatihan. Analisis 
learning curve dilakukan untuk menilai kestabilan 
model serta mendeteksi kemungkinan terjadinya 
overfitting maupun underfitting pada model klasifikasi 
pneumonia yang dibangun. 

2.7 McNemar’s Test 

Penelitian ini menerapkan McNemar’s Test untuk 
menganalisis signifikansi statistik perbedaan performa 
antar model klasifikasi yang diuji. Pengujian dilakukan 
terhadap model Baseline, model dengan CLAHE, dan 
model usulan menggunakan kombinasi CLAHE dan 
sharpening filter. 

McNemar’s Test digunakan karena pengujian 
dilakukan pada data uji yang sama sehingga hasil 
prediksi antar model bersifat berpasangan (paired data) 
[16]. Pengujian difokuskan pada jumlah prediksi yang 
berbeda antara dua model untuk mengetahui apakah 
perbedaan performa yang diperoleh terjadi secara 
signifikan atau hanya disebabkan oleh faktor kebetulan. 

Pengambilan keputusan dilakukan menggunakan nilai 
p-value dengan tingkat signifikansi sebesar 0,05. Jika 
nilai p-value < 0,05 maka perbedaan performa antar 
model dinyatakan signifikan secara statistik, sedangkan 
jika nilai p-value > 0,05 maka perbedaan performa 
antar model dinyatakan tidak signifikan secara statistik. 

3.  Hasil dan Pembahasan 

Hasil penelitian diperoleh melalui proses pelatihan dan 
pengujian model EfficientNet-B0 berbasis Transfer 
Learning pada dataset Chest X-Ray Pneumonia. 
Penelitian dilakukan dengan membandingkan tiga 
skenario preprocessing, yaitu model tanpa 
preprocessing (Baseline), model dengan CLAHE, serta 
model dengan kombinasi CLAHE dan sharpening 
filter. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik 
accuracy, precision, recall, dan F1-score untuk 
mengetahui pengaruh peningkatan kualitas citra 
terhadap performa klasifikasi pneumonia. 

3.1. Pengumpulan 

Dataset yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 
5.856 citra X-ray dada yang terbagi menjadi dua kelas, 
yaitu 1.583 citra kelas Normal dan 4.273 citra kelas 
Pneumonia [16]. Seluruh dataset digabungkan kembali 
sebelum dilakukan pembagian ulang menggunakan 
metode stratified sampling agar distribusi kelas tetap 
proporsional pada setiap subset data. Deskripsi dataset 
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yang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada 
Tabel 5. 

Tabel 5. Deskripsi Dataset 

Karakteristik Deskripsi 
Jenis Data Citra medis (X-ray dada) 
Format Data JPEG 
Jumlah Total 
Citra 

5.856 gambar 

Jumlah Kelas 2 (Normal dan Pneumonia) 
Distribusi 
Kelas 

1.583 Normal, 4.273 Pneumonia 

Sumber 
Dataset 

Guangzhou Women and Children’s 
Medical Center 

Lisensi CC BY 4.0 

Berdasarkan Tabel 5, dataset menunjukkan distribusi 
kelas yang tidak seimbang, di mana jumlah citra 
Pneumonia lebih besar dibandingkan Normal. 
Ketidakseimbangan ini berpotensi memengaruhi 
performa model klasifikasi, terutama pada metrik 
akurasi. Oleh karena itu, evaluasi performa pada 
penelitian ini tidak hanya menggunakan accuracy, 
tetapi juga precision, recall, dan F1-score agar 
penilaian kemampuan model dalam 
mengklasifikasikan kedua kelas dapat dilakukan secara 
lebih menyeluruh. 

3.2 Pembagian data 

Penelitian ini menerapkan tiga skenario pembagian 
data, yaitu 70:10:20, 80:10:10, dan 90:5:5 untuk data 
latih, validasi, dan data uji. Penggunaan beberapa 
skenario pembagian data ditujukan untuk mengevaluasi 
pengaruh jumlah data latih terhadap kemampuan 
generalisasi model dalam mendeteksi pneumonia. 
Distribusi data untuk skenario 70:10:20, 80:10:10, dan 
90:5:5 masing-masing ditunjukkan pada Tabel 6, Tabel 
7, dan Tabel 8. 

Tabel 6. Distribusi Data Skenario 70:10:20 
Subset Normal Pneumonia Total 
Train 1108 2991 4099 

Validation 158 427 585 
Test 317 855 1172 
Total 1583 4273 5856 

Berdasarkan Tabel 6, pada skenario 70:10:20 jumlah 
data uji lebih besar dibandingkan skenario lainnya 
sehingga evaluasi model dilakukan pada jumlah sampel 
yang lebih banyak. 

Tabel 7. Distribusi Data Skenario 80:10:10 

Subset Normal Pneumonia Total 
Train 1266 3418 4684 

Validation 159 427 586 
Test 158 428 586 
Total 1583 4273 5856 

Berdasarkan Tabel 7, skenario 80:10:10 memberikan 
proporsi data latih dan data uji yang lebih seimbang 
sehingga diharapkan mampu menghasilkan performa 
generalisasi model yang optimal. 

Tabel 8. Distribusi Data Skenario 90:5:5 

Subset Normal Pneumonia Total 

Train 1425 3845 5270 

Validation 79 214 293 

Test 79 214 293 

Total 1583 4273 5856 

Berdasarkan Tabel 8, skenario 90:5:5 memiliki jumlah 
data latih paling besar, namun jumlah data validasi dan 
data uji relatif lebih sedikit dibandingkan skenario 
lainnya. 

Secara keseluruhan, distribusi kelas pada setiap subset 
tetap terjaga secara proporsional sehingga dapat 
mengurangi potensi bias model terhadap kelas 
mayoritas. Pendekatan stratified sampling juga 
membantu menjaga konsistensi distribusi data selama 
proses eksperimen dilakukan. 

3.2 Pra-prosesan Data 

Tahap pra-prosesan data merupakan bagian penting 
yang dilakukan dalam proses pelatihan model deep 
learning. Proses ini bertujuan untuk meningkatkan 
kualitas citra, menyeragamkan ukuran input, serta 
menyiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan 
arsitektur model yang digunakan. Selain itu, pra-
prosesan juga membantu model dalam mengekstraksi 
fitur yang lebih relevan dari citra X-ray dada. 

Pada penelitian ini, proses pra-prosesan data dilakukan 
melalui beberapa tahapan, yaitu pembagian dataset, 
resizing citra, peningkatan kontras menggunakan 
metode CLAHE, peningkatan ketajaman menggunakan 
sharpening filter, evaluasi kualitas citra, normalisasi 
data, serta augmentasi data. Dataset dibagi 
menggunakan metode stratified sampling dengan 
skenario pembagian data sebesar 80:10:10 untuk data 
latih, data validasi, dan data uji agar distribusi kelas 
tetap proporsional pada setiap subset data. Alur 
lengkap proses pra-prosesan data yang diterapkan pada 
penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 2. 

Gambar 2. Alur Preprocessing Citra 

Pada Gambar 2, proses preprocessing dimulai dengan 
resizing citra menjadi ukuran 224 × 224 piksel, 
dilanjutkan dengan peningkatan kontras menggunakan 
CLAHE, kemudian peningkatan ketajaman 
menggunakan sharpening filter. Setelah itu dilakukan 
evaluasi kualitas citra, normalisasi data, dan 
augmentasi data sebelum citra digunakan dalam proses 
pelatihan model. 

3.2.1 Resizing Citra 

Seluruh citra X-ray dada dilakukan proses resizing 
menjadi 224 × 224 piksel agar sesuai dengan kebutuhan 
input pada arsitektur EfficientNet-B0. Proses resizing 
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dilakukan menggunakan fungsi cv2.resize() sehingga 
seluruh citra memiliki dimensi yang seragam dan 
kompatibel dengan model pre-trained. Selain untuk 
menyeragamkan ukuran input, resizing juga membantu 
mengurangi kompleksitas komputasi selama proses 
pelatihan berlangsung. 

3.2.2 Peningkatan Kontras Menggunakan CLAHE 

Setelah proses resizing, citra diproses menggunakan 
metode CLAHE untuk meningkatkan kontras lokal 
pada citra X-ray dada sehingga detail struktur paru-paru 
dapat terlihat lebih jelas. Pada penelitian ini digunakan 
parameter clipLimit = 0,01 dan tileGridSize = (8,8). 
Pemilihan parameter tersebut mengacu pada penelitian 
Buriboev et al. (2025), yang menunjukkan bahwa 
konfigurasi tile 8×8 dan contrast limit 0,01 mampu 
meningkatkan kontras citra secara efektif tanpa 
menyebabkan peningkatan noise dan artefak yang 
berlebihan pada citra medis [17]. Ukuran tile 8×8 
dipilih karena mampu menghasilkan peningkatan 
kontras lokal yang seimbang pada area paru-paru, 
sedangkan nilai clipLimit 0,01 digunakan untuk 
membatasi amplifikasi histogram agar detail struktur 
tetap terjaga dan noise tidak meningkat secara 
berlebihan. 

Perbandingan distribusi histogram intensitas piksel 
sebelum dan sesudah penerapan CLAHE ditunjukkan 
pada Gambar 3. 

Gambar 3. Histogram Perbandingan 

Gambar 3 menunjukkan bahwa histogram citra hasil 
CLAHE memiliki distribusi intensitas piksel yang lebih 
menyebar dibandingkan citra asli. Pada citra asli, 
distribusi histogram cenderung terkonsentrasi pada 
rentang intensitas tertentu sehingga menyebabkan 
kontras citra menjadi kurang optimal. Setelah CLAHE 
diterapkan, distribusi intensitas piksel menyebar ke 
rentang yang lebih luas serta puncak histogram yang 
sebelumnya terkonsentrasi pada intensitas tertentu 
menjadi lebih merata. Kondisi tersebut menunjukkan 
bahwa CLAHE mampu mengurangi dominasi piksel 
pada area dengan intensitas homogen dan 
meningkatkan perbedaan intensitas antar area lokal 
citra. Dengan penyebaran histogram yang lebih merata, 
detail struktur paru-paru dan area infiltrat menjadi lebih 

jelas sehingga informasi visual pada citra lebih mudah 
dikenali oleh model deep learning. 

Perbandingan visual citra X-ray dada sebelum dan 
sesudah penerapan CLAHE ditunjukkan pada Gambar 
4. 

Gambar 4. Perbandingan Citra Sebelum dan Sesudah CLAHE 

Berdasarkan Gambar 4, citra hasil CLAHE 
menunjukkan peningkatan kontras lokal dibandingkan 
citra asli. Struktur tulang rusuk, batas paru-paru, dan 
area infiltrat terlihat lebih jelas setelah proses 
peningkatan kontras dilakukan. Peningkatan kualitas 
visual tersebut membantu memperjelas detail anatomi 
paru-paru sehingga model deep learning diharapkan 
mampu mengekstraksi fitur spasial secara lebih 
optimal. 

Gambar 5. Original, CLAHE, Sharpening, dan CLAHE + 
Sharpening 

Berdasarkan Gambar 5, citra hasil kombinasi CLAHE 
dan sharpening menunjukkan detail tepi paru-paru 
yang lebih tegas dibandingkan citra sebelum 
sharpening diterapkan. Struktur tulang rusuk dan pola 
jaringan paru-paru tampak lebih jelas sehingga pola 
infiltrat dan area abnormal pada paru-paru menjadi 
lebih mudah diamati. Peningkatan ketajaman tersebut 
diharapkan dapat membantu model dalam 
mengekstraksi fitur spasial secara lebih optimal. 

3.2.4 Evaluasi Kualitas Citra 

Untuk mengevaluasi pengaruh preprocessing terhadap 
kualitas citra, dilakukan pengukuran menggunakan 
metrik PSNR, SSIM, dan CII. Ketiga metrik tersebut 
digunakan untuk mengukur tingkat peningkatan 
kualitas citra setelah preprocessing diterapkan. 
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Tabel 9. Evaluasi Kualitas Citra Setelah Preprocessing 

Metode PSNR SSIM CII 

Original – 1.000 1.000 

CLAHE 27.09 0.963 1.049 

CLAHE + Sharpening 20.12 0.562 1.157 

Gambar 6. Perbandingan Metrik Kualitas Citra 

Berdasarkan Tabel 9 dan Gambar 6, metode CLAHE 
menghasilkan nilai PSNR dan SSIM yang lebih tinggi 
dibandingkan kombinasi CLAHE + sharpening, yang 
menunjukkan bahwa struktur citra masih sangat mirip 
dengan citra asli setelah proses peningkatan kontras 
dilakukan. Namun, kombinasi CLAHE dan sharpening 
menghasilkan nilai CII tertinggi sebesar 1,157, yang 
menunjukkan peningkatan kontras dan ketajaman citra 
yang lebih signifikan. Hasil ini menunjukkan bahwa 
kombinasi preprocessing mampu memperjelas detail 
struktur paru-paru sehingga citra menjadi lebih 
informatif untuk proses klasifikasi pneumonia. 

3.2.5 Normalisasi dan Augmentasi Data 

Setelah preprocessing citra selesai dilakukan, tahap 
berikutnya adalah normalisasi dan augmentasi data. 
Normalisasi dilakukan menggunakan fungsi 
preprocess_input dari EfficientNet-B0 untuk 
menyesuaikan distribusi nilai piksel dengan standar 
pelatihan ImageNet. Proses ini membantu 
meningkatkan stabilitas pelatihan dan mempercepat 
konvergensi model. 

Selain normalisasi, augmentasi data diterapkan pada 
data latih guna memperbanyak keragaman sampel serta 
membantu meminimalkan potensi overfitting. Pada 
penelitian ini, augmentasi dilakukan menggunakan 
parameter rotation range sebesar 25°, width shift range 
sebesar 0,05, height shift range sebesar 0,05, zoom 
range sebesar 0,05, shear range sebesar 0,05, serta 
horizontal flip bernilai True. Contoh hasil augmentasi 
data pada citra X-ray dada ditunjukkan pada Gambar 7. 

 Gambar 7. Contoh Hasil Augmentasi Data pada Citra X-ray Dada 

Berdasarkan Gambar 7, augmentasi menghasilkan 
variasi posisi, orientasi, dan skala citra tanpa mengubah 
struktur anatomi utama paru-paru. Variasi tersebut 
membantu model dalam mempelajari pola pneumonia 
secara lebih robust terhadap variasi kondisi citra pada 
data nyata.  

3.3 Penerapan Transfer Learning EfficientNet-B0 

Penelitian ini menggunakan arsitektur EfficientNet-B0 
berbasis Transfer Learning dengan strategi full fine-
tuning. Seluruh layer EfficientNet-B0 diatur dalam 
kondisi trainable sehingga bobot model dapat 
diperbarui secara optimal selama proses pelatihan. 
Pendekatan ini memungkinkan model menyesuaikan 
representasi fitur dengan karakteristik citra X-ray dada 

3.3.1 Arsitektur Model 

Model dibangun menggunakan EfficientNet-B0 dengan 
bobot awal ImageNet dan parameter 
include_top=False. Pada bagian akhir model 
ditambahkan layer GlobalMaxPooling2D, Batch 
Normalization, Dense layer sebanyak 256 neuron, 
Dropout sebesar 0,45, dan output layer Softmax untuk 
klasifikasi dua kelas. Arsitektur model EfficientNet-B0 
ditunjukkan pada Gambar 8, sedangkan konfigurasi 
lengkap model disajikan pada Tabel 10. 

Gambar 8. Arsitektur Model EfficientNet-B0 

Tabel 10. Konfigurasi Arsitektur Model 

Layer (type) Output Shape Param # 

lambda (Lambda) (None, 224, 
224, 3) 

0 

efficientnetb0 (Functional) (None, 1280) 4,049,571 

batch_normalization 
(BatchNormalization) 

(None, 1280) 5,120 

dense (Dense) (None, 256) 327,936 

dropout (Dropout) (None, 256) 0 

dense_1 (Dense) (None, 2) 514 

Berdasarkan Tabel 10, total parameter model mencapai 
sekitar 4,3 juta parameter dengan sebagian besar 
parameter berada pada kondisi trainable. Pendekatan 
full fine-tuning memungkinkan model menyesuaikan 
fitur yang dipelajari terhadap karakteristik citra medis 
secara lebih optimal. 

3.3.2 Proses Pelatihan Model 
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Model dilatih menggunakan optimizer Adamax dengan 
learning rate sebesar 0,001, batch size 16, dan 
maksimum epoch sebanyak 50. Selain itu, diterapkan 
mekanisme EarlyStopping dengan patience sebesar 5 
untuk mencegah overfitting. 

Tabel 11. Perkembangan Nilai Training dan Validation 

Epoch Training 

Accuracy 

Validation 

Accuracy 

Training 

Loss 

Validation 

Loss 

1 0.7726 0.7287 6.9994 4.8915 

5 0.8034 0.9386 1.2210 0.9996 

10 0.8589 0.9505 0.5135 0.4268 

15 0.8809 0.9710 0.4224 0.3202 

20 0.9110 0.9505 0.3560 0.2832 

24 0.9033 0.9744 0.3575 0.2389 

29 0.9295 0.9317 0.3046 0.3099 

Gambar 9 menunjukkan grafik perkembangan nilai loss 
dan accuracy pada data latih dan data validasi selama 
proses pelatihan. 

Gambar 9. Grafik Training dan Validation Accuracy serta Loss 

Berdasarkan Gambar 9, nilai training loss dan 
validation loss mengalami penurunan secara bertahap 
selama proses pelatihan berlangsung. Validation 
accuracy mencapai nilai tertinggi sebesar 97,44% pada 
epoch ke-24 sebelum mengalami fluktuasi ringan pada 
epoch berikutnya. Kurva training dan validation 
menunjukkan pola yang stabil tanpa gap yang 
signifikan sehingga model tidak mengalami overfitting 
yang berlebihan. 

3.4 Hasil Evaluasi Model 

Setelah tahap pelatihan selesai, performa model diuji 
menggunakan data testing untuk mengetahui 
kemampuan model dalam melakukan generalisasi 
terhadap data baru yang belum pernah digunakan 
sebelumnya. Penilaian kinerja model dilakukan melalui 
metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Gambar 10. Confusion Matrix Data Uji 

Berdasarkan Confusion Matrix pada Gambar 10, 
sebagian besar citra berhasil diklasifikasikan dengan 
benar pada kedua kelas. Pada kelas Pneumonia, model 
hanya menghasilkan sedikit false negative sehingga 
kemampuan deteksi kasus pneumonia tergolong sangat 
baik. 

Tabel 12. Hasil Evaluasi Kinerja Model pada Data Uji 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Normal 0,9800 0,9300 0,9500 158 

Pneumonia 0,9700 0,9900 0,9800 428 

Accuracy 
  

0,9761 586 

Macro Avg 0,9800 0,9600 0,9700 586 

Weighted 

Avg 

0,9800 0,9800 0,9800 586 

Berdasarkan Tabel 12, model dengan kombinasi 
CLAHE dan sharpening filter pada skenario 
pembagian data 80:10:10 menghasilkan performa 
terbaik dengan accuracy sebesar 97,61%, precision 
sebesar 0,97, recall sebesar 0,99, dan F1-score sebesar 
0,98 pada kelas Pneumonia. Tingginya nilai recall 
menunjukkan bahwa hampir seluruh kasus pneumonia 
berhasil terdeteksi oleh model. Selain itu, nilai 
precision yang tinggi menunjukkan bahwa prediksi 
positif yang dihasilkan model sebagian besar 
merupakan kasus pneumonia yang benar. 

3.5 Perbandingan Metode Peningkatan Citra 

Pada tahap ini dilakukan analisis terhadap pengaruh 
metode preprocessing terhadap performa model 
EfficientNet-B0. Tiga skenario preprocessing yang 
dibandingkan meliputi model Baseline tanpa 
preprocessing, model dengan CLAHE, dan model 
dengan kombinasi CLAHE dan sharpening filter 
sebagai metode usulan. Setiap eksperimen dijalankan 
dengan konfigurasi pelatihan yang identik pada 
skenario pembagian data 80:10:10 sehingga perbedaan 
performa yang diperoleh sepenuhnya dipengaruhi oleh 
metode preprocessing yang diterapkan.  

Tabel 13. Perbandingan Metode Peningkatan Citra 
Metod

e 
Loss Accur

acy 
Precision 
(Pneumo

nia) 

Recall 
(Pneumo

nia) 

F1-Score 
(Pneumo

nia) 
Baseli

ne 
0,13
68 

97,10
% 

0,99 0,97 0,97 

CLAH
E 

0,15
49 

97,44
% 

0,99 0,97 0,98 

Propos
ed 

0,17
84 

97,61
% 

0,97 0,99 0,98 

Berdasarkan Tabel 13, seluruh metode menghasilkan 
performa klasifikasi yang tinggi dengan accuracy di 
atas 97%. Model Baseline menghasilkan accuracy 
sebesar 97,10%, sedangkan penerapan CLAHE 
meningkatkan accuracy menjadi 97,44%. Peningkatan 
tersebut menunjukkan bahwa peningkatan kontras citra 
membantu model dalam mengenali pola pneumonia 
pada citra X-ray dada. 
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Metode usulan berupa kombinasi CLAHE dan 
sharpening filter menghasilkan accuracy tertinggi 
sebesar 97,61% dengan recall sebesar 0,99 pada kelas 
Pneumonia. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 
kombinasi peningkatan kontras dan ketajaman citra 
mampu membantu model mengekstraksi fitur visual 
secara lebih optimal. Selain meningkatkan accuracy, 
metode usulan juga menghasilkan jumlah false 
negative yang lebih rendah dibandingkan metode 
lainnya sehingga kemampuan deteksi pneumonia 
menjadi lebih baik. 

3.6 Perbandingan Skenario Pembagian Data 

Selain pengaruh preprocessing, penelitian ini juga 
menganalisis pengaruh variasi pembagian data 
terhadap performa model klasifikasi pneumonia. Tiga 
skenario pembagian data yang digunakan meliputi 
70:10:20, 80:10:10, dan 90:5:5 untuk data latih, 
validasi, dan data uji. 
Tabel 14. Perbandingan Performa Berdasarkan Skenario Pembagian 

Data 

Split Loss Accura
cy 

Precision 
(Pneumo

nia) 

Recall 
(Pneumo

nia) 

F1-Score 
(Pneumo

nia) 
70:10:

20 
0,22
76 

97,27
% 0,97 0,99 0,98 

80:10:
10 

0,17
84 

97,61
% 0,97 0,99 0,98 

90:5:5 0,16
07 

96,93
% 0,98 0,98 0,98 

Berdasarkan Tabel 14, seluruh skenario pembagian 
data menghasilkan performa klasifikasi yang tinggi 
dengan akurasi di atas 96%. Namun demikian, terdapat 
perbedaan performa antar skenario yang menunjukkan 
pengaruh proporsi data latih dan data uji terhadap 
kemampuan model dalam melakukan generalisasi. 

Gambar 11. Confusion Matrix Skenario 70:10:20 

Pada skenario 70:10:20, model memperoleh akurasi 
sebesar 97,27% dengan nilai recall kelas Pneumonia 
sebesar 0,99. Berdasarkan Confusion Matrix pada 
Gambar 4.10, dari total 855 citra Pneumonia pada data 
uji, sebanyak 845 citra berhasil diklasifikasikan dengan 
benar dan 10 citra salah diprediksi sebagai Normal. 
Pada kelas Normal, 295 dari 317 citra dikenali dengan 
benar, sedangkan 22 citra salah diklasifikasikan 
sebagai Pneumonia. Jumlah kesalahan yang relatif 
kecil pada kedua kelas menunjukkan bahwa model 

mampu melakukan klasifikasi dengan baik pada 
konfigurasi ini. 

Gambar 12. Confusion Matrix Skenario 80:10:10 

Pada skenario 80:10:10, model mencapai akurasi 
tertinggi sebesar 97,61% dengan nilai loss yang lebih 
rendah dibandingkan skenario lainnya. Berdasarkan 
Gambar 12, dari 428 citra Pneumonia pada data uji, 
sebanyak 425 citra dapat diklasifikasikan secara benar 
dan hanya 3 citra salah diprediksi sebagai Normal. Pada 
kelas Normal, 147 dari 158 citra dikenali dengan tepat, 
sedangkan 11 citra salah diprediksi sebagai Pneumonia. 
Jumlah false negative yang sangat kecil menunjukkan 
kemampuan deteksi kasus pneumonia yang sangat 
baik. Nilai recall sebesar 0,99 mengindikasikan bahwa 
hampir seluruh kasus positif berhasil teridentifikasi. 

Gambar 13. Confusion Matrix Skenario 90:5:5 

Pada skenario 90:5:5, model memperoleh akurasi 
sebesar 96,93% pada data uji. Berdasarkan Gambar 13, 
dari total 214 citra Pneumonia, sebanyak 210 citra 
diklasifikasikan secara benar dan 4 citra salah 
diprediksi sebagai Normal, sedangkan pada kelas 
Normal, 74 dari 79 citra dikenali dengan tepat dan 5 
citra salah diprediksi sebagai Pneumonia. Jumlah false 
negative yang relatif kecil menunjukkan bahwa 
kemampuan model dalam mendeteksi kasus 
Pneumonia tetap sangat baik dengan nilai recall sebesar 
0,98. Meskipun akurasi pada skenario ini sedikit lebih 
rendah dibandingkan skenario 80:10:10, performa 
klasifikasi secara keseluruhan tetap tinggi, namun 
ukuran data uji yang lebih kecil membuat hasil evaluasi 
menjadi lebih sensitif terhadap setiap kesalahan 
prediksi. 

Selain itu, ukuran data uji pada skenario 90:5:5 relatif 
lebih kecil dibandingkan skenario lainnya sehingga 
hasil evaluasi menjadi lebih sensitif terhadap kesalahan 
prediksi. Jika dianalisis secara keseluruhan, model 
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menunjukkan tingkat kesalahan yang lebih tinggi pada 
kelas Normal dibandingkan kelas Pneumonia pada 
seluruh skenario pembagian data. Kondisi tersebut 
kemungkinan dipengaruhi oleh distribusi dataset yang 
tidak seimbang, di mana jumlah citra Pneumonia lebih 
dominan dibandingkan citra Normal. 

Secara keseluruhan, hasil eksperimen menunjukkan 
bahwa skenario pembagian data 80:10:10 memberikan 
keseimbangan yang paling optimal antara jumlah data 
latih dan data uji. Skenario ini menghasilkan accuracy 
tertinggi, nilai loss yang lebih rendah, serta jumlah 
kesalahan klasifikasi yang lebih sedikit dibandingkan 
skenario lainnya. Oleh karena itu, konfigurasi 
pembagian data 80:10:10 dipilih sebagai skenario 
terbaik pada penelitian ini. 

3.7 Uji Signifikansi Statistik 

Penelitian ini menerapkan McNemar’s Test untuk 
menganalisis apakah perbedaan performa antar model 
memiliki signifikansi secara statistik. Pengujian 
dilakukan terhadap model Baseline, model dengan 
CLAHE, dan model usulan menggunakan kombinasi 
CLAHE dan sharpening filter. 

Tabel 15. Hasil Uji McNemar 

Perbandingan 
Model b c χ² p-

value Keterangan 

Baseline vs 
CLAHE 0 2 0.50 0.48 Tidak 

signifikan 
Baseline vs 
Proposed 3 0 1.33 0.25 Tidak 

signifikan 
CLAHE vs 
Proposed 1 0 0.00 1.00 Tidak 

signifikan 

Berdasarkan hasil pengujian, seluruh perbandingan 
model menghasilkan nilai p-value melebihi 0,05 
sehingga perbedaannya tidak signifikan secara statistik 
antar model yang dibandingkan. Meskipun demikian, 
secara empiris model dengan kombinasi CLAHE dan 
sharpening filter tetap menunjukkan performa terbaik 
dengan accuracy sebesar 97,61% dan recall yang lebih 
tinggi pada kelas Pneumonia. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa peningkatan 
kualitas citra melalui CLAHE dan sharpening filter 
tetap memberikan kontribusi positif terhadap 
kemampuan model dalam mengidentifikasi pola 
pneumonia pada citra X-ray dada. 

4.  Kesimpulan  

Berdasarkan hasil penelitian, penerapan teknik 
CLAHE dan sharpening filter mampu meningkatkan 
performa model EfficientNet-B0 berbasis Transfer 
Learning dalam klasifikasi pneumonia pada citra X-ray 
dada. Model Baseline menghasilkan accuracy sebesar 
97,10%, sedangkan penggunaan CLAHE 
meningkatkan accuracy menjadi 97,44%. Kombinasi 
CLAHE dan sharpening filter memberikan performa 
terbaik dengan accuracy sebesar 97,61%, precision 
sebesar 0,97, recall sebesar 0,99, dan F1-score sebesar 
0,98 pada kelas Pneumonia. Selain meningkatkan 
performa klasifikasi, preprocessing menggunakan 

CLAHE dan sharpening filter juga terbukti mampu 
meningkatkan kualitas visual citra secara objektif 
berdasarkan evaluasi menggunakan PSNR, SSIM, dan 
CII. Nilai SSIM yang tinggi menunjukkan bahwa 
struktur penting pada citra paru-paru tetap terjaga 
setelah preprocessing, sedangkan peningkatan nilai CII 
menunjukkan bahwa kontras dan ketajaman citra 
menjadi lebih baik sehingga detail jaringan paru-paru 
dan area infiltrat lebih mudah dikenali oleh model. 
Hasil tersebut menunjukkan bahwa peningkatan 
kualitas citra melalui peningkatan kontras dan 
ketajaman mampu membantu model dalam 
mengekstraksi fitur visual secara lebih optimal 
sehingga kemampuan deteksi pneumonia menjadi lebih 
baik. 

Selain itu, hasil evaluasi menunjukkan bahwa skenario 
pembagian data 80:10:10 memberikan performa paling 
optimal dibandingkan skenario lainnya. Meskipun 
demikian, berdasarkan hasil uji McNemar, peningkatan 
performa antar model belum menunjukkan perbedaan 
yang signifikan secara statistik. Penelitian selanjutnya 
dapat dikembangkan dengan menerapkan teknik 
penanganan ketidakseimbangan data, segmentasi paru-
paru, penggunaan dataset eksternal, serta integrasi 
metode Explainable Artificial Intelligence (XAI) untuk 
meningkatkan kemampuan generalisasi dan 
interpretabilitas model. 
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