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ABSTRAK

Fokus pada penelitian ini adalah mengklasifikasikan citra gambar pneumonia dengan
Convolutional Neural Networks dan mencoba kinerja model arsitektur CNN ResNet-50V2
dengan MobileNetV2 pada deteksi pneumonia menggunakan citra Sinar-X paru. Selain itu,
juga dibandingkan pengaruh enhance kontras citra dengan CLAHE. Dataset yang digunakan
pada penelitian ini berjumlah 5.840 citra sinar-X paru pneumonia yang diambil dari situs
Kaggle.com. Terdapat tiga parameter kinerja deteksi yang digunakan, yaitu akurasi; loss; dan
F1-Score. Kinerja ResNet-50V2 lebih baik dibandingkan dengan MobileNetV2 kedua model
arsitektur juga mengimplementasikan CLAHE untuk menaikkan kontras pada citra gambar,
CLAHE memberikan hasil yang baik dari kedua kinerja model. Nilai akurasi yang diperoleh
mencapai 93% dengan nilai F1-Score 91%. Sebagai tambahan, kinerja deteksi pneumonia
menggunakan sinar-X paru dengan ResNet50-V2 dapat ditingkatkan dengan menaikkan
kontras citra gambar menggunakan CLAHE.

Kata Kunci: pneumonia, ResNet-50V2, MobileNetV2, Sinar-X, CLAHE



ABSRACT

This research focuses on classifying pneumonia images with Convolutional Neural Networks
and testing the performance of CNN architecture model ResNet-50V2 with MobileNetV2 on
pneumonia detection using lung X-ray images. In addition, the effect of enhancing image
contrast with CLAHE is also compared. The dataset used in this study amounted to 5,840 X-
ray images of lung pneumonia taken from the Kaggle.com website. Three detection
performance parameters were used, namely accuracy; loss; and F1-Score. The performance of
ResNet-50V2 is better than that of MobileNetV2. Both architectural models also implement
CLAHE to increase the contrast of the image, CLAHE provides good results from both model
performance. The accuracy value obtained reached 93% with an F1-Score value of 91%. In
addition, the performance of pneumonia detection using lung X-rays with ResNet50-V2 can be
improved by increasing the image contrast using CLAHE.

Keywords: pneumonia, ResNet-50V2, MobileNetV2, X-ray, CLAHE
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