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Abstrak

Pneumonia merupakan salah satu penyebab utama kematian anak di dunia dan diagnosisnya bergantung pada
interpretasi citra radiografi dada (X-ray) yang rentan terhadap kesalahan manusia. Penelitian ini bertujuan
mengoptimalkan model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis transfer learning dengan arsitektur DenseNet-
121 untuk klasifikasi pneumonia pada citra X-ray dada. Model dikembangkan menggunakan dataset dari Kaggle yang
terdiri atas dua kelas: Normal dan Pneumonia. Data mengalami pra-pemrosesan berupa augmentasi dan
penyeimbangan kelas. Lima strategi fine-tuning diuji, mulai dari hanya melatih classifier hingga membuka seluruh
lapisan pretrained. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil
menunjukkan bahwa strategi fine-tuning dengan membuka blok 3 sampai 4 (Unfreeze Block 3-4) menghasilkan
performa terbaik dengan akurasi 94,39%, F1-score 95,61%, dan ROC-AUC 98,04%. Studi ini menunjukkan bahwa
strategi fine-tuning selektif mampu meningkatkan performa klasifikasi secara signifikan dibanding melatih hanya
classifier atau seluruh jaringan.
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Abstract

Pneumonia is a leading cause of child mortality worldwide, and its diagnosis often relies on chest X-ray interpretation,
which is prone to human error. This study aims to optimize a Convolutional Neural Network (CNN) model based on transfer
learning using the DenseNet-121 architecture for pneumonia classification in chest X-ray images. The model was trained
on a Kaggle dataset consisting of two classes: Normal and Pneumonia. Preprocessing included class balancing and data
augmentation. Five fine-tuning strategies were tested, ranging from training only the classifier to unfreezing the entire
pretrained layers. Evaluation metrics included accuracy, precision, recall, F1-score, and ROC-AUC. Results showed that the
strategy of unfreezing Block 3-4 yielded the best performance with 94.39% accuracy, 95.61% F1-score, and 98.04% ROC-
AUC. This study demonstrates that selective fine-tuning strategies significantly improve classification performance
compared to training only the classifier or the entire network.
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1. Pendahuluan

Pneumonia merupakan penyakit pernapasan serius dan menjadi salah satu masalah kesehatan
global maupun nasional. Data Global Burden of Disease (GBD) 2021 menunjukkan bahwa
pneumonia menyumbang sekitar 2,1 juta kematian di seluruh dunia [1]. Data tersebut juga
menunjukkan bahwa kelompok usia di bawah 5 tahun sangat rentan terhadap pneumonia, yang
menyebabkan sekitar 500.000 kematian [1]. Setiap hari, hampir 2.200 anak balita meninggal
karena pneumonia, setara dengan satu anak setiap 39 detik [2]. Di Indonesia, pneumonia juga
menjadi beban kesehatan utama anak-anak. Pneumonia menyumbang 16% dari keseluruhan
kematian balita pada 2018 dan merupakan penyebab kematian anak usia <5 tahun terbesar kedua
pada 2017. Pada tahun 2018 diperkirakan sekitar 19.000 anak di bawah lima tahun meninggal
akibat pneumonia di Indonesia [3]. Fakta-fakta ini menegaskan urgensi penanganan pneumonia
sebagai prioritas kesehatan publik di tingkat global maupun nasional.
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Diagnosis pneumonia hampir selalu memerlukan konfirmasi radiologis. Standar emas untuk
menegakkan diagnosis pneumonia menurut pedoman internasional adalah radiografi dada
(sinar-X) [4]. Namun, interpretasi radiografi dada memerlukan waktu dan sangat bergantung
pada keahlian radiolog. Dalam praktik klinis, pembacaan CXR dapat menimbulkan variabilitas
antar-pemeriksa dan potensi kesalahan interpretasi [5]. Tantangan ini diperparah oleh
ketersediaan tenaga radiologi yang terbatas, terutama di daerah dengan sumber daya kesehatan
rendah [6]. Kondisi ini menimbulkan kebutuhan akan sistem diagnosis berbasis citra otomatis
yang dapat membantu atau menggantikan pembacaan manual oleh dokter, guna mempercepat
deteksi pneumonia dan mengurangi beban kerja radiolog.

Dalam beberapa tahun terakhir, metode pembelajaran mendalam (deep learning) berbasis
convolutional neural networks (CNN) telah merevolusi klasifikasi citra, termasuk citra medis [7],
[8], [9], [10]. CNN secara konsisten menjadi pendekatan utama dalam kompetisi dan penelitian
analisis citra medis [11]. Namun, pelatihan CNN dari awal membutuhkan data yang sangat banyak,
sedangkan data medis sering kali terbatas. Untuk mengatasi hal ini, pendekatan transfer learning
banyak digunakan, yaitu dengan memanfaatkan model CNN pralatih pada dataset besar seperti
ImageNet, lalu menyesuaikannya dengan tugas Kklasifikasi khusus seperti pneumonia [12].
Strategi ini terbukti mampu meningkatkan performa dan efisiensi pelatihan model meskipun
jumlah data medis relatif kecil [13].

Berbagai arsitektur CNN telah dikembangkan untuk menangani kompleksitas data citra, mulai
dari arsitektur sederhana seperti AlexNet hingga yang lebih kompleks seperti VGG, ResNet,
Inception, dan DenseNet. Masing-masing arsitektur memiliki karakteristik unik dalam hal
kedalaman jaringan, cara propagasi fitur, dan efisiensi parameter. Dalam konteks klasifikasi citra
medis, arsitektur yang mampu mempertahankan fitur penting dan mengatasi degradasi gradien
pada jaringan dalam sangatlah penting.

Salah satu arsitektur yang menonjol dalam hal ini adalah DenseNet (Densely Connected
Convolutional Networks). Sejumlah penelitian telah menunjukkan efektivitas CNN dalam
klasifikasi pneumonia dari citra X-ray dada. Salehi et al. (2021) [14], misalnya, mengevaluasi
sejumlah model CNN pralatih seperti VGG19, DenseNet121, Xception, ResNet50, dengan
pendekatan transfer learning. DenseNet-121 menghasilkan performa terbaik dengan akurasi
sebesar 86.8%. Studi lain oleh Chowdhury et al. (2020) [15] menggunakan DenseNet-201 dan
mencatat akurasi hingga 99,7% untuk klasifikasi biner, menunjukkan potensi tinggi dari
DenseNet dalam Kklasifikasi citra medis. Alhudhaif et al. (2021) [16] juga menemukan bahwa
DenseNet-201 mengungguli model lain dalam membedakan pneumonia COVID-19 dan non-
COVID, dengan akurasi 94,96% dan F1-score 92,11%.

Keunggulan DenseNet dalam klasifikasi citra medis tidak lepas dari arsitekturnya yang unik.
DenseNet menghubungkan setiap lapisan ke semua lapisan sebelumnya, memungkinkan aliran
gradien dan reuse fitur yang lebih baik. Struktur ini mendorong efisiensi parameter dan
memberikan efek regularisasi implisit yang membantu mencegah overfitting, terutama ketika
data terbatas. Dengan semua kelebihan ini, DenseNet menjadi arsitektur yang sangat menjanjikan
untuk Klasifikasi pneumonia pada citra X-ray dada [17].

Meski begitu, tinjauan terhadap penelitian-penelitian sebelumnya mengungkapkan bahwa
banyak studi hanya memanfaatkan DenseNet sebagai feature extractor atau model pralatih tanpa
mengeksplorasi lebih dalam strategi fine-tuning yang digunakan. Sebagian besar pendekatan fine-
tuning dilakukan secara statis atau arbitrer—misalnya, membekukan sebagian besar layer awal
dan hanya melatih layer akhir—tanpa analisis sistematis terhadap variasi konfigurasi fine-tuning
yang mungkin berdampak signifikan pada performa model. Padahal, studi terbaru seperti oleh
Davila et al. (2024) [18] menunjukkan bahwa pemilihan strategi fine-tuning yang tepat dapat
memberikan peningkatan performa yang substansial, khususnya pada model DenseNet. Dalam
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konteks klasifikasi pneumonia pada citra X-ray dada, belum banyak studi yang secara sistematis
membandingkan pengaruh kedalaman fine-tuning pada arsitektur DenseNet, sehingga masih
terbuka ruang eksplorasi terhadap konfigurasi optimal yang dapat menghasilkan generalisasi
model yang lebih baik.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengisi kesenjangan tersebut dengan mengkaji
dan mengoptimalkan strategi fine-tuning DenseNet secara sistematis untuk klasifikasi pneumonia
pada citra X-ray dada. Dengan mengevaluasi berbagai konfigurasi fine-tuning dari model pralatih
DenseNet, diharapkan dapat ditemukan strategi yang paling efektif dalam meningkatkan akurasi
dan efisiensi sistem klasifikasi otomatis. Pendekatan ini tidak hanya membangun di atas
keberhasilan penelitian terdahulu, tetapi juga memberikan kontribusi baru dalam bentuk
panduan praktis bagi pengembangan sistem deteksi pneumonia berbasis deep learning yang lebih
presisi dan dapat diandalkan.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini memanfaatkan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) dengan
menggunakan pretrained model DenseNet-121. Pengembangan dan pelatihan model dilakukan
menggunakan bahasa pemrograman Python 3 serta library PyTorch. Seluruh proses
pengembangan dilaksanakan di platform Google Colab.
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Gambar 1. Alur Metodologi Penelitian

Alur metodologi penelitian secara keseluruhan digambarkan pada Gambar 1. Proses dimulai
dengan pengumpulan data citra X-ray dada yang diklasifikasikan ke dalam dua kategori, yaitu
pneumonia dan normal. Selanjutnya, data menjalani tahap pra-pemrosesan yang mencakup
augmentasi untuk meningkatkan keragaman data serta pembagian dataset ke dalam data latih,
validasi, dan uji. Setelah itu, dilakukan pembangunan model dengan memanfaatkan arsitektur
DenseNet-121, diikuti dengan penyesuaian Kklasifier kustom. Model kemudian dilatih dan
divalidasi menggunakan data yang telah disiapkan. Setelah pelatihan selesai, model dievaluasi
pada data uji dan performanya diukur menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, F1-score, dan AUC.

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset Chest X-Ray Images yang berasal dari
Kaggle dan bersumber dari Pusat Medis Wanita dan Anak Guangzhou [19]. Dataset ini terdiri dari
5856 gambar X-ray dada yang dikategorikan ke dalam dua kelas, yaitu Normal dan Pneumonia.
Dataset ini telah dibagi ke dalam tiga subset utama, yaitu pelatihan, validasi, dan pengujian. Pada
subset pelatihan, terdapat 3875 gambar Pneumonia dan 1341 gambar Normal. Sementara itu,
subset validasi terdiri dari 8 gambar untuk masing-masing kelas. Pada subset pengujian, terdapat
390 gambar Pneumonia dan 234 gambar Normal.

Dataset yang digunakan memiliki ketidakseimbangan kelas, khususnya pada subset pengujian, di
mana sampel Pneumonia hampir tiga kali lebih banyak dari kelas Normal. Untuk mengatasinya,
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dilakukan oversampling pada subset pelatihan dengan mereplikasi sampel kelas Normal hingga
seimbang dengan kelas Pneumonia. Selain itu, diterapkan augmentasi data secara eksklusif pada
subset pelatihan untuk meningkatkan generalisasi model [20].

Proses augmentasi meliputi penyesuaian ukuran gambar (sisi terpendek menjadi 256 piksel),
center cropping menjadi 224x224 piksel, serta transformasi seperti flip horizontal dan vertikal,
rotasi hingga #20°, skala 0,7-1,3, dan color jitter (kecerahan 0,5-2,0). Setelah itu, gambar
dikonversi ke tensor dan dinormalisasi. Semantara itu, pada subset validasi dan pengujian,
preprocessing lebih sederhana, hanya mencakup penyesuaian ukuran, center cropping, konversi
ke tensor, dan normalisasi.
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Gambar 2. Arsitektur Model yang Digunakan

Gambar 2 memperlihatkan arsitektur model yang digunakan, yaitu DenseNet-121 yang telah
dilatih sebelumnya pada ImageNet sebagai backbone untuk Kklasifikasi pneumonia pada citra X-
ray dada. DenseNet-121 dipilih karena arsitekturnya yang efisien, dengan koneksi padat antar
lapisan yang memungkinkan aliran informasi dan gradien secara optimal, mengurangi risiko
vanishing gradient dan mendorong reuse fitur [17].

Setiap layer dalam DenseNet menerima input dari semua layer sebelumnya dalam blok yang sama,
sehingga mendukung ekstraksi fitur yang kuat tanpa menambah kompleksitas parameter secara
signifikan. Arsitektur ini terbukti efektif untuk klasifikasi citra medis, termasuk pneumonia,
dengan kinerja tinggi dan efisiensi yang baik [17].

Untuk menyesuaikan DenseNet-121 dengan klasifikasi biner, bagian classifier standarnya diganti
dengan classifier kustom. Modifikasi ini mencakup penambahan batch normalization dan dropout
untuk mengurangi overfitting, serta tiga lapisan fully connected berturut-turut (512, 256, dan 2
neuron) dengan aktivasi ReLU pada dua lapisan pertama dan sigmoid pada output untuk
menghasilkan prediksi dua kelas, yaitu Normal dan Pneumonia.

Selama tahap pelatihan, model dilatih menggunakan batch size 32 dan weight decay 0.00001
untuk menjaga efisiensi komputasi dan mengurangi risiko overfitting. Transfer learning menjadi
pendekatan efektif saat data pelatihan terbatas, karena memungkinkan pemanfaatan fitur dari
model yang telah dilatih sebelumnya, seperti DenseNet-121 pada ImageNet. Meskipun citra X-ray
berbeda dengan gambar alami, fitur dasar dari pelatihan awal tetap relevan dan dapat disesuaikan
untuk klasifikasi pneumonia [13].

Dalam studi ini, fine-tuning dilakukan dengan membuka (unfreeze) sebagian lapisan DenseNet-
121 secara bertahap, mulai dari hanya melatih bagian classifier hingga seluruh dense block.
Arsitektur DenseNet-121 yang terdiri dari empat dense block digunakan sebagai backbone, dan
proses fine-tuning dibagi menjadi lima level untuk mengevaluasi pengaruh kedalaman pelatihan
terhadap performa model.
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Gambar 3. Skema Pembagian Tingkat Fine-Tuning Untuk Eksperimen

Gambar 3 menunjukkan skema lima konfigurasi fine-tuning yang diterapkan, yaitu hanya melatih
classifier (Baseline), membuka dan melatih Blok 4, Blok 3-4, Blok 2-4, hingga seluruh layer
pretrained (Full Fine-Tuning). Setiap peningkatan kedalaman fine-tuning menghasilkan jumlah
trainable parameters yang lebih besar, yakni sekitar 660 ribu parameter pada Baseline, 2.82 juta
pada Blok 4, 6.18 juta pada Blok 3-4, 7.24 juta pada Blok 2-4, dan 7.61 juta parameter saat seluruh
layer dilibatkan. Perbedaan jumlah parameter mencerminkan peningkatan kompleksitas dan
beban komputasi, baik dari sisi waktu pelatihan maupun penggunaan memori GPU.

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan metrik presisi, recall, F1 score, akurasi, dan
AUC. Nilai-nilai ini dihitung berdasarkan empat komponen utama: True Positive (TP), True
Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Adapun rumus evaluasi yang
digunakan adalah:

Presisi = (1)
TP+FP
TP
Recall = (2)
TP+FN
2% (RecallxPresisi)
Fl1Score = ——
Score Recall+Presisi (3)
. TP+TN
Akurasi = ——  (4)
TP+TN+FP+FN

Sedangkan AUC (Area Under the ROC Curve) mengukur performa model pada berbagai ambang
klasifikasi dengan memplot True Positive Rate terhadap False Positive Rate.

3. Hasil

Penelitian ini berfokus pada optimasi model CNN berbasis transfer learning untuk klasifikasi
pneumonia pada citra X-Ray dada, dengan memanfaatkan arsitektur DenseNet dan menerapkan
berbagai strategi fine-tuning. Pendekatan dilakukan dengan melatih ulang (fine-tune) bagian
tertentu dari model pretrained secara bertahap. Setiap strategi tidak hanya melatih layer
klasifikasi, tetapi juga satu atau lebih blok dari layer pretrained yang dibuka (unfreeze). Strategi
yang diuji mencakup: hanya melatih classifier (Baseline), membuka dan melatih Blok 4, Blok 3-4,
Blok 2-4, hingga seluruh layer pretrained (Full Fine-Tuning). Setiap pendekatan dievaluasi
menggunakan optimizer Adam dengan tiga nilai learning rate (0.01, 0.001, dan 0.0001), selama 25
epoch, menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan ROC-AUC.
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Tabel 1. Hasil Evaluasi Terbaik Tiap Strategi

Strategi Le;;r;‘leng Akurasi Presisi Recall F1-Score  ROC-AUC
Baseline 0.0001 90,38%  90,24% 94,87% 92,50% 95,64%
Unfreze Block 4 0.01 91,67%  91,63% 95,38% 93,47% 96,18%
Unfreze Block 3 - 4 0.001 94,39%  93,61% 97,69% 95,61% 98,04%
Unfreze Block 2 - 4 0.0001 93,91%  93,56% 96,92% 95,21% 97,38%
Full Fine-Tuning 0.0001 92,79%  95,51% 92,82% 94,15% 97,41%

Tabel 1 menunjukkan bahwa strategi Unfreeze Block 3-4 memberikan performa terbaik dengan
akurasi 94,39%, F1-score 95,61%, dan ROC-AUC 98,04%. Strategi Unfreeze Block 2-4 menyusul
dengan hasil yang juga tinggi, yakni akurasi 93,91% dan ROC-AUC 97,38%. Full Fine-Tuning
mencatat akurasi 92,79% dan ROC-AUC 97,41%, menunjukkan efektivitas meski sedikit di bawah
dua strategi sebelumnya. Sementara itu, Unfreeze Block 4 dan Baseline menunjukkan performa
yang lebih rendah, masing-masing dengan akurasi 91,67% dan 90,38%. Hasil ini menunjukkan
bahwa melibatkan lebih banyak blok pretrained dalam proses pelatihan cenderung meningkatkan
performa model, dengan hasil optimal pada pelatihan ulang blok 3-4 bersama classifier.

ClassifierOnly_LR_1e-04 | Adam | LR: 1e-04 - Accuracy ClassifierOnly_LR_le-04 | Adam | LR: le-04 - Loss

10 —&— Train Loss

Val Loss
G
/,,,_q—o—o—,-»v—o—t—" o

(a) (b)
Gambar 4. Akurasi dan loss saat training dan validasi untuk strategi Baseline

Gambar 4 menunjukkan performa strategi Baseline dengan learning rate 0.0001. Akurasi
pelatihan meningkat dari sekitar 82% menjadi 92%, sementara akurasi validasi cukup stabil di
kisaran 91-100%. Loss pelatihan menurun dari 0,39 ke 0,20, dan loss validasi tetap rendah di
kisaran 0,10-0,20, menandakan pelatihan yang stabil dan tanpa gejala overfitting.

Densenet121-FT2_LR_1le-02 | Adam | LR: 1e-02 - Accuracy Densenetl21-FT2_LR_1le-02 | Adam | LR: 1e-02 - Loss

10 —8— Train Loss
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(a) (b)
Gambar 5. Akurasi dan loss saat training dan validasi untuk strategi Unfreeze Block 4
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Pada strategi Unfreeze Block 4 dengan learning rate 0.01 pada Gambar 5, akurasi pelatihan
mencapai lebih dari 95%, namun akurasi validasi berfluktuasi dari 62% hingga 95%. Loss
pelatihan konsisten rendah, sementara loss validasi mengalami fluktuasi tajam hingga sempat
menyentuh 1.4. Meskipun demikian, fluktuasi ini tidak menunjukkan tren peningkatan yang
terus-menerus, sehingga overfitting tidak terdeteksi secara signifikan. Fluktuasi tersebut lebih
mencerminkan variasi antar batch validasi, dan model tetap menunjukkan kemampuan
generalisasi yang cukup baik.
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Gambar 6. Akurasi dan loss saat training dan validasi untuk strategi Unfreeze Block 3 - 4

Kemudian, Gambar 6 menggambarkan performa strategi Unfreeze Block 3-4 dengan learning rate
0.001. Akurasi pelatihan stabil di atas 95%, dan akurasi validasi berfluktuasi tetapi tetap
menyentuh angka di atas 90% pada beberapa epoch dan sekali menyentuh 100%. Loss pelatihan
rendah dan stabil di bawah 0.2, sedangkan loss validasi menunjukkan variasi yang lebih tinggi,
tetapi tanpa tren kenaikan yang progresif. Hal ini menunjukkan bahwa model tetap mampu
melakukan generalisasi dengan baik, didukung oleh hasil evaluasi pada data uji.
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Gambar 7. Akurasi dan loss saat training dan validasi untuk strategi Unfreeze Block 2 - 4

Strategi Unfreeze Block 2-4 dengan learning rate 0.0001 yang divisualisasikan pada Gambar 7
memperlihatkan akurasi pelatihan yang sangat tinggi, melampaui 98%. Akurasi validasi
berfluktuasi antara 70% hingga beberapa kali menyentuh 100%. Loss pelatihan turun hingga di
bawah 0.1, dan loss validasi menunjukkan variasi tajam namun tidak menunjukkan pola
peningkatan, yang berarti tidak terdapat overfitting yang signifikan.
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Gambar 8. Akurasi dan loss saat training dan validasi untuk strategi Full Fine-Tuning

Terakhir, Pada strategi Full Fine-Tuning dengan learning rate 0.0001 pada Gambar 10
memperlihatkan akurasi pelatihan yang sangat stabil dan mendekati 100%, sementara akurasi
validasi berfluktuasi tetapi sebagian besar tetap berada di atas 90% dan sering menyentuh 100%.
Loss pelatihan tetap rendah di bawah 0.1, dan loss validasi menunjukkan variasi tanpa pola
kenaikan. Hal ini mengindikasikan pelatihan yang stabil dan kemampuan generalisasi model yang
baik.
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Gambar 9. Hasil Confusion Matrix Untuk Baseline (a), Unfreeze Block 4 (b), Unfreeze Block 3-4 (c),
Unfreeze Block 2-4 (d), dan Full-Fine Tuning (e)

Gambar 9 menunjukkan confusion matrix dari lima strategi fine-tuning pada model DenseNet-121.
Model baseline (a) menghasilkan 194 prediksi benar untuk kelas NORMAL dan 370 untuk
PNEUMONIA, dengan kesalahan 40 dan 20 masing-masing. Pada strategi Unfreeze Block 4 (b),
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performa meningkat menjadi 200 benar NORMAL dan 372 PNEUMONIA. Strategi Unfreeze Block
3-4 (c) lebih baik lagi, dengan 208 NORMAL dan 381 PNEUMONIA. Unfreeze Block 2-4 (d)
mempertahankan 208 NORMAL dan sedikit menurun di PNEUMONIA menjadi 378. Sementaraitu,
Full-Fine Tuning (e) mencapai prediksi benar tertinggi untuk NORMAL sebanyak 217, namun
PNEUMONIA turun ke 362.
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Gambar 10. Hasil kurva ROC untuk Untuk Baseline (a), Unfreeze Block 4 (b), Unfreeze Block 3-4
(c), Unfreeze Block 2-4 (d), dan Full-Fine Tuning (e)

Gambar 10 menyajikan kurva Receiver Operating Characteristic (ROC) dari lima strategi pelatihan
yang berbeda, yaitu Baseline (a), Unfreeze Block 4 (b), Unfreeze Block 3-4 (c), Unfreeze Block 2-4
(d), dan Full Fine-Tuning (e). Setiap sub-gambar menampilkan True Positive Rate (TPR) terhadap
False Positive Rate (FPR) dengan garis diagonal putus-putus sebagai garis referensi klasifikasi
acak. Area di bawah kurva (AUC) merupakan indikator kinerja model, di mana nilai AUC
mendekati 1 menunjukkan kinerja klasifikasi yang sangat baik. Hasil visual menunjukkan bahwa
strategi Baseline (a) dan Unfreeze Block 4 (b) mencapai AUC sebesar 0.96. Sementara itu, strategi
Unfreeze Block 3-4 (c), Unfreeze Block 2-4 (d) dan Full Fine-Tuning (e) menunjukkan kinerja yang
sedikit lebih unggul dengan AUC sebesar 0.98. Konsistensi nilai AUC yang tinggi di seluruh strategi
mengindikasikan bahwa model secara umum memiliki kemampuan diskriminasi yang kuat antara
kelas positif dan negatif, meskipun ada sedikit peningkatan performa dengan strategi fine-tuning
yang lebih komprehensif.

4. Pembahasan

Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 1, strategi Unfreeze Block 3-4 menunjukkan performa
terbaik dengan akurasi mencapai 94,39 %, F1l-score 95,61 %, dan ROC-AUC sebesar 98,04 %.
Kenaikan performa ini mengindikasikan bahwa membuka lapisan dari blok 3 sampai 4 pada
pretrained DenseNet-121 memungkinkan model untuk menyesuaikan fitur tingkat menengah
hingga tinggi secara lebih optimal terhadap karakteristik citra pneumonia pada X-Ray dada.
Sebaliknya, strategi Baseline (hanya melatih classifier) memiliki akurasi terendah (90,38 %), yang
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menegaskan bahwa melatih classifier saja kurang memadai untuk mentransfer pengetahuan dari
dataset ImageNet ke domain medis dengan spektrum fitur berbeda.

Visualisasi akurasi dan loss pada Gambar 4-8 memperkuat temuan ini. Pada strategi Unfreeze
Block 3-4, akurasi pelatihan dan validasi relatif stabil di atas 90% tanpa tren kenaikan loss
validasi—menunjukkan tidak adanya overfitting signifikan meski sejumlah lapisan dibuka.
Sementara itu, pada Unfreeze Block 4 dan Unfreeze Block 2-4, fluktuasi akurasi validasi dan loss
validasi yang lebih besar (hingga 1.4) menandakan bahwa membuka terlalu sedikit (hanya blok
4) atau terlalu banyak lapisan (blok 2-4) dapat menyebabkan ketidakstabilan pada batch
tertentu, meski tidak selalu mempengaruhi kemampuan generalisasi akhir.

Analisis confusion matrix pada Gambar 9 menggarisbawahi bahwa Unfreeze Block 3-4
meningkatkan prediksi benar untuk kedua kelas—NORMAL dan PNEUMONIA—Iebih baik
dibanding strategi lainnya. Hal ini berarti model mampu menangkap pola tekstur dan kerapatan
yang membedakan paru sehat dan yang terinfeksi pneumonia. Meski Full Fine-Tuning mencapai
prediksi benar NORMAL tertinggi (217), penurunan pada prediksi PNEUMONIA (362)
mengindikasikan trade-off antara spesifisitas dan sensitivitas ketika semua lapisan dioptimasi
ulang.

Kurva ROC pada Gambar 10 menunjukkan konsistensi kinerja diskriminasi yang tinggi di semua
strategi, tetapi sedikit lebih unggul pada Unfreeze Block 3-4, Unfreeze Block 2-4, dan Full Fine-
Tuning dengan AUC 0.98. Perbedaan marginal ini menegaskan bahwa fine-tuning lapisan
menengah hingga akhir (blok 3-4) sudah cukup untuk mendapatkan representasi yang kaya
tanpa harus melatih ulang seluruh jaringan, sehingga lebih efisien dari segi komputasi.

Hasil penelitian ini menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan studi sebelumnya.
Model DenseNet-121 berhasil mencapai akurasi sebesar 94,39%, melampaui studi [21] yang
menggunakan CNN dengan akurasi 87,82%, serta studi [22] yang menggunakan ResNet-50
dengan akurasi 94% setelah melalui 100 epoch. Sebaliknya, akurasi pada penelitian ini dicapai
hanya dalam 25 epoch, yang menunjukkan efisiensi komputasi yang lebih tinggi tanpa
mengorbankan performa model.

Namun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Model hanya diuji menggunakan
data dari satu sumber, yaitu Pusat Medis Guangzhou, sehingga performanya belum dapat
dipastikan jika diterapkan pada data dari rumah sakit atau populasi berbeda. Selain itu, validasi
belum mencakup external test set, yang penting untuk mengevaluasi generalisasi model di luar
data yang digunakan dalam pelatihan dan validasi internal.

5. Penutup

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan strategi fine-tuning selektif pada arsitektur
DenseNet-121 dapat meningkatkan performa klasifikasi pneumonia secara signifikan pada citra
X-Ray dada. Strategi Unfreeze Block 3-4 memberikan keseimbangan optimal antara stabilitas
pelatihan, kemampuan generalisasi, dan efisiensi komputasi, dengan capaian akurasi 94,39%, F1-
score 95,61%, dan ROC-AUC 98,04%. Temuan ini menegaskan bahwa membuka sejumlah blok
pretrained secara terarah lebih efektif dibandingkan hanya melatih classifier atau melakukan full
fine-tuning.

Kontribusi utama studi ini adalah menunjukkan bahwa fine-tuning pada blok 3-4 DenseNet-121
menghasilkan kinerja optimal tanpa memerlukan pelatihan ulang seluruh jaringan, sehingga
menawarkan solusi efisien untuk klasifikasi medis berbasis deep learning dengan keterbatasan
sumber daya. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan mengeksplorasi teknik regularisasi
lanjutan, seperti dynamic dropout atau adaptive L2 regularization, serta memperluas cakupan
dataset dengan variasi populasi pasien guna mengevaluasi ketahanan model dalam konteks klinis
yang lebih beragam.
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