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Abstrak

Tuberkulosis (TB) tetap menjadi ancaman kesehatan global yang signifikan, terutama di negara berkembang yang
memiliki keterbatasan akses terhadap teknologi diagnostik yang andal. Ketidakseimbangan data dan kesulitan
dalam mendiagnosis penyakit ini sejak dini menjadi tantangan utama. Penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi metode Deep Learning (DL) yang tersedia, mengevaluasi berbagai arsitektur jaringan saraf yang
digunakan, dan menentukan model yang paling efektif untuk deteksi dini TB. Metode yang digunakan meliputi
pencarian literatur di database Scopus dan Google Scholar dengan kata kunci terkait. Seleksi dan penyaringan
dilakukan berdasarkan kriteria inklusi dan eksklusi yang ketat, dengan 52 studi terpilih dievaluasi dan dianalisis
untuk memberikan gambaran komprehensif tentang implementasi DL dalam diagnosa awal TB. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode Convolutional Neural Networks (CNNs) seperti ResNet, VGG, dan DenseNet adalah
yang paling sering digunakan dan menunjukkan kinerja unggul. Kombinasi teknik Transfer Learning dan
Generative Adversarial Networks (GANSs) terbukti efektif dalam meningkatkan akurasi dan mengatasi masalah
ketidakseimbangan data. ResNet50 muncul sebagai model yang paling efektif dengan akurasi hingga 98.20%.
Saran untuk peneliti selanjutnya adalah untuk fokus pada peningkatan interpretabilitas model DL dan
pengembangan dataset yang lebih besar dan representatif. Selain itu, integrasi teknik Al dengan sistem kesehatan
yang ada dapat membantu menciptakan alat diagnostik yang lebih komprehensif dan mudah diakses.

Kata Kunci: Deep Learning; Tuberkulosis; Convolutional Neural Networks; Transfer Learning; Generative
Adversarial Networks.

Abstract

Tuberculosis (TB) remains a significant global health threat, particularly in developing countries with limited
access to reliable diagnostic technology. Data imbalance and difficulties in early diagnosis are major challenges.
This study aims to identify available Deep Learning (DL) methods, evaluate various neural network architectures
used, and determine the most effective model for early TB detection. The methods used included a literature search
in Scopus and Google Scholar databases using relevant keywords. Selection and screening were conducted based
on strict inclusion and exclusion criteria, with 52 selected studies evaluated and analyzed to provide a
comprehensive overview of DL implementation in early TB diagnosis. The results showed that Convolutional
Neural Networks (CNNs) methods such as ResNet, VGG, and DenseNet were the most frequently used and
demonstrated superior performance. The combination of Transfer Learning and Generative Adversarial Networks
(GANs) techniques proved effective in improving accuracy and addressing data imbalance issues. ResNet50
emerged as the most effective model with an accuracy of up to 98.20%. Suggestions for future researchers include
focusing on improving the interpretability of DL models and developing larger, more representative datasets.
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Furthermore, integrating Al techniques with existing healthcare systems could help create more comprehensive
and accessible diagnostic tools.

Keywords: Deep Learning; Tuberculosis; Convolutional Neural Networks, Transfer Learning; Generative
Adversarial Networks.

1. PENDAHULUAN

Penyakit paru-paru sering kali dikaitkan dengan rasa sakit dan penderitaan yang menyiksa karena
mempengaruhi pola pernapasan pasien, yang dapat menyebabkan sesak napas dan gejala terkait [1]. Salah satu
penyakit paru-paru yang serius adalah tuberkulosis (TB), penyakit menular yang sangat mudah menyebar. TB
ditularkan melalui udara ketika orang yang terinfeksi batuk, bersin, atau meludah. Penyakit ini disebabkan
oleh bakteri Mycobacterium tuberculosis.

Tuberkulosis (TBC) merupakan ancaman kesehatan utama, terutama bagi orang dewasa di negara-negara
berkembang seperti di Afrika dan Asia Tenggara [2]. Menurut Organisasi Kesehatan Dunia (WHO), sekitar 11
juta orang di seluruh dunia menderita TB pada tahun 2019, dan 1,5 juta orang meninggal akibat penyakit ini.
Deteksi dini dan akurat sangat penting untuk mengendalikan perkembangan TB dan mencegah penularan lebih
lanjut [3]. Gejala yang mungkin dialami oleh orang yang terinfeksi termasuk demam, penurunan berat badan,
batuk, dan keringat malam.

Secara global, pneumonia adalah penyebab utama kematian anak-anak dan dapat disebabkan oleh bakteri
atau virus. Untungnya, antibiotik dan obat antivirus efektif dalam mengobati infeksi paru-paru ini [4]. Salah
satu strategi efektif untuk mengendalikan TBC adalah skrining sistemik, yang dapat membedakan orang
dengan risiko tinggi tertular TBC dari mereka yang tidak berisiko tinggi [5].

Dengan semakin mendesaknya perhatian global terhadap penyakit ini, kita menyadari pentingnya
pendekatan komputasi baru dalam penelitian dasar dan biomedis untuk mengurangi TB secara substansial [6].
Tes diagnostik modern bergantung pada prosedur laboratorium yang mahal dan memerlukan peralatan khusus
[7]. Jenis TBC yang resistan terhadap obat menjadi perhatian khusus dalam diagnosis dan pengobatan. Saat
ini, ada sekitar 20 obat yang digunakan untuk mengobati tuberculosis [8]. Kemajuan dalam pembelajaran
mendalam telah memungkinkan peneliti untuk menggunakan teknik canggih ini dalam mengklasifikasikan
atau menganalisis rontgen dada secara efektif [9].

Standar emas untuk diagnosis tuberkulosis adalah kultur dahak. Sayangnya, banyak negara di mana
penyakit ini umum terjadi memiliki akses yang buruk terhadap tes diagnostik ini [10]. Dalam praktik klinis,
rontgen dada biasanya diperiksa oleh dokter berpengalaman untuk mendeteksi TBC. Namun, proses ini
memakan waktu dan bersifat subjektif [11]. Dengan kemajuan teknologi, implementasi Deep Learning dalam
bidang kesehatan telah menunjukkan potensi besar dalam meningkatkan akurasi diagnosis penyakit infeksi
seperti TB. Meskipun terdapat beberapa model deteksi TB berbasis pembelajaran mendalam dalam literatur,
keakuratan sebagian besar model tersebut masih rendah, rata-rata sekitar 80% [12].

Selama 10 tahun terakhir, sistem diagnostik berbasis kecerdasan buatan (Al) telah berkembang pesat dan
mulai digunakan dalam pengaturan klinis. Banyak algoritma Al untuk analisis gambar medis dikembangkan
berdasarkan pemahaman mendalam yang terus meningkat [13]. Al kini digunakan untuk mengotomatisasi
diagnosis banyak penyakit, dan telah terbukti mencapai kinerja unggul dalam kategorisasi gambar otomatis
menggunakan berbagai algoritma pembelajaran mesin [14]. Penerapan metode pembelajaran mesin untuk
diagnosis otomatis di bidang medis baru-baru ini menjadi populer sebagai alat tambahan bagi dokter [15]. Lesi
tuberkulosis paru memiliki morfologi yang beragam, sehingga analisisnya sulit diukur [16].

Secara historis, sistem diagnosis berbantuan komputer (CAD) untuk penyakit terutama bergantung pada
teknologi ekstraksi fitur dan pengenalan pola [17]. Sistem CAD untuk diagnosis (CADx) dan deteksi (CADe)
telah terbukti meningkatkan keakuratan diagnosis medis, mengurangi hasil positif dan negatif palsu, serta
mengurangi waktu interpretasi [18]. Beberapa penelitian CAD yang menangani kelainan pada rontgen dada
(CXR) tidak berfokus pada penyakit lain selain TB. Namun, sebagian besar sistem CAD yang mengkhususkan
diri dalam deteksi TB telah dilaporkan [19]. Sistem CAD sangat penting untuk meningkatkan efektivitas
diagnostik CXR dalam skrining TB di daerah terpencil dengan sumber daya terbatas [20]. Selain itu, beberapa
solusi perangkat lunak CAD telah dikembangkan untuk menganalisis CXR digital guna mendeteksi anomali
yang mengarah pada TB [21].

Banyak penelitian telah mengeksplorasi berbagai aspek penerapan Deep Learning dalam diagnosis TB,
seperti menilai efektivitas metode deteksi berbasis citra medis [22][23], merancang arsitektur jaringan saraf
mendalam yang inovatif [24], dan mengatasi tantangan penerapan teknologi ini di negara-negara dengan
sumber daya terbatas [9]. Deep Learning berasal dari jaringan saraf konvensional tetapi kinerjanya jauh lebih
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unggul [25] Model pembelajaran mendalam banyak digunakan dalam sistem perawatan kesehatan modern
[26]. Pembelajaran mesin (ML) memungkinkan algoritme komputer belajar dan meningkatkan kinerjanya
secara otomatis dari pengalaman tanpa diprogram secara eksplisit [27]. Meskipun studi-studi ini telah
memberikan wawasan berharga, masih diperlukan tinjauan komprehensif dan terkini yang mensintesis literatur
terkait implementasi Deep Learning dalam diagnosis awal TB. Deteksi objek, salah satu masalah paling
mendasar dan menantang dalam visi komputer, berupaya menemukan lokasi objek dari sejumlah besar
kategori yang telah ditentukan sebelumnya dalam gambar alami [28].

Beberapa penelitian review telah membahas pemanfaatan Artificial Intelligence pada penyakit paru
ataupun Deep Learning untuk medical imaging secara umum. Akan tetapi sebagian besar masih bersifat
naratif, mencakup berbagai penyakit sekaligus, atau dilakukan sebelum munculnya berbagai arsitektur Deep
Learning terbaru seperti EfficientNet, Vision Transformer maupun model berbasis Explainable Al. Oleh
karena itu diperlukan tinjauan literatur sistematis yang lebih mutakhir.

Mengidentifikasi kesenjangan penelitian dan memahami perkembangan topik ini sangat penting untuk
memperdalam pemahaman kita tentang bagaimana teknologi dapat dioptimalkan untuk mendeteksi TB dengan
lebih akurat dan efisien. Alat otomatis dapat mendeteksi berbagai jenis kelainan dada dalam hitungan detik
dan sangat berguna untuk penyaringan populasi, terutama di daerah yang kekurangan tenaga medis ahli [29].

Meskipun banyak penelitian telah dilakukan, masih jarang ada tinjauan literatur sistematis yang fokus
pada penerapan Deep Learning untuk diagnosis awal TB. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
mengisi kekosongan tersebut dengan melakukan tinjauan literatur sistematis guna mengidentifikasi,
mengkategorikan, dan menganalisis kondisi penelitian saat ini mengenai Deep Learning dalam diagnosis TB
secara menyeluruh. Melalui tinjauan ini, kami berupaya memahami tren terbaru, dampak, sumber-sumber
yang relevan, dan tema umum dalam literatur. Selain itu, kami juga ingin mengidentifikasi kesenjangan dan
area yang memerlukan penelitian lebih lanjut, sehingga dapat berkontribusi pada perbaikan dan pengembangan
riset di bidang ini di masa depan.

Berbagai penelitian sebelumnya telah berhasil mengembangkan model Deep Learning untuk mendeteksi
Tuberkulosis menggunakan citra Chest X-Ray dengan tingkat akurasi yang tinggi. Sebagian besar penelitian
berfokus pada pengembangan model tertentu seperti ResNet, DenseNet, EfficientNet maupun Transfer
Learning. Namun penelitian-penelitian tersebut masih bersifat parsial dan hanya mengevaluasi performa
model secara individual sehingga belum memberikan gambaran komprehensif mengenai perkembangan
metode Deep Learning dalam diagnosis Tuberkulosis.

Kebaruan penelitian ini terletak pada sintesis sistematis terhadap penelitian Deep Learning untuk
diagnosis awal Tuberkulosis selama periode 2019-2024 dengan menggunakan metode PRISMA. Selain
membandingkan performa berbagai arsitektur Deep Learning, penelitian ini juga mengidentifikasi tren
penelitian, tantangan implementasi, serta peluang pengembangan model di masa depan.

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi metode Deep Learning yang tersedia, mengevaluasi
berbagai arsitektur jaringan saraf yang digunakan untuk mendiagnosis TB, dan menentukan model yang paling
efektif untuk deteksi awal penyakit ini.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Pertanyaan Penelitian
Penelitian ini berfokus pada eksplorasi dan evaluasi implementasi Deep Learning dalam diagnosa
awal penyakit TB.
Pertanyaan penelitian yang diajukan adalah:
RQ1. Seberapa banyak metode Deep Learning yang dapat digunakan dalam diagnosa awal penyakit
TB?
RQ2. Apa saja arsitektur jaringan saraf mendalam yang telah dikembangkan atau disesuaikan khusus
untuk mendiagnosa TB pada tahap awal, dan bagaimana performanya?
RQ3.Model Deep Learning apa yang paling efektif digunakan dalam Diagnosa Awal Penyakit
Tuberkulosis?
Penelitian ini bertujuan untuk melakukan tinjauan literatur sistematis mengenai implementasi Deep
Learning dalam diagnosa awal penyakit Tuberkulosis (TB). Strategi pencarian dan seleksi literatur
dilakukan dengan mengikuti beberapa langkah yang sistematis dan terstruktur.

2.2 Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian yang sistematis dalam mengeksplorasi metode Deep Learning untuk diagnosis
awal Tuberkulosis (TBC). Seperti yang terlihat pada gambar 2.1. Proses ini dimulai dengan
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identifikasi topik penelitian yang menetapkan fokus pada penggunaan teknologi Deep Learning untuk
mendeteksi TBC secara dini, mengingat pentingnya diagnosa yang lebih akurat dan efektif.

Identifikasi Topik Penelitian
Metode Deep Learning untuk Diagnosis Awal Tuberkulosis.

Pencarian Literatur
Database : Scopus, GasgleScholar
ward : Doop Learning, Tuborculos:

1

Seleksi dan Penyaringan Literatur
kel yang spesifik sesual dengan topik penelitian dan Keyword yang dibutuhkan

l

Gambar 2. 1 Tahapan Penulisan Artikel SLR (Systematic Literature Review)

Setelah topik ditetapkan, langkah selanjutnya adalah pencarian literatur menggunakan database
terkenal seperti Scopus dan Google Scholar dengan kata kunci "Deep Learning" dan "Tuberculosis
Diagnosis". Proses ini bertujuan untuk mengumpulkan artikel yang relevan sesuai dengan topik
penelitian yang telah ditentukan.

Kemudian dilakukan seleksi dan penyaringan literatur, di mana artikel yang dikumpulkan disaring
untuk memastikan kesesuaiannya dengan topik penelitian dan kata kunci yang dibutuhkan. Proses ini
diilustrasikan lebih lanjut dalam Tabel 2.1 yang merinci kriteria inklusi dan eksklusi yang digunakan
dalam penelitian ini.

Kriteria inklusi dalam penelitian ini mencakup studi yang menggunakan metode Deep Learning
untuk diagnosis awal Tuberkulosis (TBC) dan penyakit paru-paru. Penelitian yang dimasukkan harus
berasal dari jurnal dan publikasi konferensi akademik yang terindeks pada database terkenal seperti
Scopus, dan Google Scholar. Selain itu, hanya studi yang diterbitkan dalam kurun waktu lima tahun
terakhir (2019-2024) yang akan dipertimbangkan. Artikel yang dipilih juga harus ditulis dalam
Bahasa Indonesia atau Bahasa Inggris untuk memastikan kesesuaian dan relevansi dengan topik
penelitian.

Di sisi lain, kriteria eksklusi mencakup studi yang tidak berfokus pada penyakit Paru-Paru. Review
articles atau survey papers yang tidak memberikan kontribusi empiris baru, seperti preprints, artikel
blog, atau opini, juga akan dikecualikan dari penelitian ini. Selain itu, studi yang diterbitkan di luar
lima tahun terakhir tidak akan dipertimbangkan. Artikel yang ditulis dalam bahasa selain Bahasa
Indonesia atau Bahasa Inggris juga akan dikecualikan dari analisis.

Tabel 2. 1 Kriteria, Inklusi dan Ekslusi

Kriteria Inklusi Eksklusi
Relevansi Studi ini menggunakan Deep Studi yang tidak berfokus pada
Learning untuk diagnosis Penyakit Penyakit Paru-Paru.
Paru-Paru.
Tipe Jurnal Publikasi Konferensi Review articles atau survey papers
Dokumen akademik yang terindeks pada yang tidak memberikan kontribusi
database terkenal (misalnya IEEE empiris baru. (misalnya preprints,
Xplore, PubMed, Google Scholar). artikel blog, atau opini).
Periode Studi yang diterbitkan dalam kurun Studi yang diterbitkan diluar 5 tahun
Publikasi waktu 5 tahun terakhir (2019-2024). terakhir.
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Bahasa Bahasa Indonesia, English Selain Keduanya

Selanjutnya, artikel yang lolos seleksi dievaluasi kualitasnya berdasarkan kesesuaian topik studi,
rentang waktu publikasi, dan bahasa artikel. Tahap ini memastikan bahwa hanya artikel berkualitas
tinggi yang dimasukkan ke dalam analisis.
Proses berikutnya adalah ekstraksi data, di mana informasi yang diperlukan diambil menggunakan
formulir ekstraksi data. Data yang diperoleh dianalisis dan disintesiskan untuk menggabungkan dan
membandingkan hasil-hasil dari evaluasi performa metode Deep Learning yang dijelaskan dalam
artikel-artikel yang terpilih.
Tahap terakhir adalah penulisan tinjauan literatur, di mana laporan harus mencakup semua temuan
yang relevan dari tinjauan literatur. Ini termasuk informasi tentang metode Deep Learning yang
digunakan, hasil evaluasi performa, analisis data, serta kesimpulan yang ditarik.
Proses yang sistematis ini, seperti yang diilustrasikan dalam Gambar | dan dirangkum dalam Tabel
1, memastikan bahwa penelitian dilakukan dengan cara yang terstruktur dan komprehensif. Hal ini
memungkinkan untuk memberikan wawasan yang mendalam dan terpercaya mengenai implementasi
Deep Learning dalam diagnosis awal TBC.

2. 3 Pengumpulan Data
Penelitian ini mengikuti pedoman Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses (PRISMA) untuk menjamin proses identifikasi dan seleksi literatur dilakukan secara
transparan serta dapat direplikasi. seperti yang digambarkan pada Gambar 2.2. Langkah-langkah
metode penelitian ini meliputi kegiatan berikut:
Tahap pertama adalah Identification, yaitu proses mengidentifikasi seluruh artikel yang berpotensi
relevan melalui pencarian pada dua basis data, yaitu Scopus dan Google Scholar. Kedua basis data
dipilih karena memiliki cakupan publikasi ilmiah yang luas pada bidang keschatan dan kecerdasan
buatan. Berdasarkan hasil pencarian menggunakan kata kunci yang telah ditentukan, diperoleh 135
artikel dari Scopus dan 100 artikel dari Google Scholar sehingga total artikel yang berhasil
diidentifikasi sebanyak 235 artikel. Selanjutnya dilakukan proses identifikasi duplikasi menggunakan
perangkat lunak Covidence sehingga diperoleh 4 artikel duplikat yang dihapus. Dengan demikian
sebanyak 231 artikel dilanjutkan ke tahap penyaringan.

( Basis Data \

Scopus =135
Google Scholar =100

\ Duplicates = 4 /

(Screening Title and Abstract \
Studied Screened = 231

Studied Irrelevant = 92

J
( Screening Full Text \

139 full-text studies assessed for eligibility

Studied Excluded = 82

\ J
!

( Studied Included

N =52

N
\ J

Gambar 2. 2 Tahapan Screening dengan metode PRISMA

Tahap kedua adalah Screening, yaitu proses penyaringan berdasarkan judul dan abstrak. Pada tahap
ini setiap artikel dievaluasi berdasarkan relevansinya terhadap topik implementasi Deep Learning
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dalam diagnosis awal Tuberkulosis. Artikel yang tidak membahas diagnosis TB, tidak menggunakan
metode Deep Learning, atau tidak sesuai dengan tujuan penelitian dieliminasi. Dari 231 artikel yang
diseleksi, sebanyak 92 artikel dikeluarkan sehingga tersisa 139 artikel untuk dilakukan penilaian
kelayakan secara penuh.
Tahap berikutnya adalah Eligibility, yaitu evaluasi terhadap teks lengkap (full-text assessment). Pada
tahap ini setiap artikel diperiksa berdasarkan kriteria inklusi dan eksklusi yang telah ditetapkan,
meliputi periode publikasi, jenis dokumen, bahasa, kesesuaian topik, serta ketersediaan informasi
mengenai metode dan hasil penelitian. Sebanyak 82 artikel dieliminasi karena tidak memenuhi satu
atau lebih kriteria tersebut sehingga tersisa 52 artikel yang memenuhi syarat untuk dianalisis lebih
lanjut.
Tahap terakhir adalah Included, yaitu penetapan artikel yang digunakan sebagai sumber utama dalam
proses sintesis. Sebanyak 52 artikel yang lolos seluruh tahapan seleksi selanjutnya diekstraksi datanya
dan dianalisis untuk menjawab seluruh research question yang telah dirumuskan. Tahapan ini
memastikan bahwa hanya literatur yang relevan, berkualitas, dan sesuai dengan tujuan penelitian
yang digunakan dalam proses sintesis.
Proses ini memastikan bahwa hanya studi-studi yang paling relevan dan berkualitas tinggi yang
diikutsertakan, sehingga hasil penelitian yang diperoleh dapat dipercaya dan memberikan wawasan
yang komprehensif.
Seluruh proses identifikasi artikel duplikat, screening judul dan abstrak, serta penilaian full-text
dilakukan menggunakan perangkat lunak Covidence. Penggunaan perangkat lunak ini membantu
menjaga konsistensi proses seleksi, mempermudah dokumentasi setiap keputusan screening, dan
mengurangi potensi kesalahan selama proses Systematic Literature Review.
3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Penelitian ini bertujuan untuk mengkaji penggunaan metode Deep Learning dalam diagnosa awal
penyakit Tuberkulosis (TB) melalui analisis terhadap 50 artikel ilmiah. Diagnosa dini TB sangat penting untuk
mengurangi penularan dan meningkatkan keberhasilan pengobatan. Teknik-teknik Deep Learning telah
menunjukkan potensi besar dalam berbagai aplikasi medis, termasuk dalam mendeteksi penyakit paru-paru
seperti TB. Dengan pertanyaan penelitian yang terfokus pada jumlah metode yang dapat digunakan, arsitektur
jaringan yang telah dikembangkan, serta efektivitas model-model yang ada, penelitian ini memberikan
gambaran komprehensif tentang state-of-the-art dalam diagnosa awal TB menggunakan Deep Learning.
RQ1. Seberapa banyak metode Deep Learning yang dapat digunakan dalam diagnosa awal penyakit TB?
Analisis terhadap 52 artikel mengungkapkan bahwa terdapat berbagai metode Deep Learning yang
digunakan untuk diagnosa awal TB. Metode yang paling umum meliputi:

Tabel 3. 1 Jumlah studi dan persentase metode Deep Learning pada TBC

Jumlah Studi Persentase
Metode Deep Learning

30 57.69%
Convolutional Neural
Networks (CNNs)

10 19.23%
Transfer Learning

5 9.62%
Generative Adversarial
Networks (GANS)

3 5.77%
Hybrid Models

4 7.69%
Recurrent Neural
Networks (RNNSs)

52 100%
Total

Dalam upaya meningkatkan efektivitas deteksi dini Tuberkulosis (TBC), berbagai metode Deep
Learning telah diterapkan. Berdasarkan data pada Tabel 3.1, salah satu metode yang paling sering digunakan
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adalah Convolutional Neural Networks (CNNs). CNNs dikenal karena kemampuannya yang luar biasa dalam
mengenali pola pada gambar medis, terutama gambar X-ray dada. Studi menunjukkan bahwa CNNs dapat
mencapai akurasi tinggi dalam mendeteksi TBC. Model-model seperti ResNet, VGG, dan DenseNet adalah
beberapa contoh arsitektur CNN yang digunakan secara luas dan telah menunjukkan performa unggul dalam
diagnosis TBC [30][31][23]. Karena munculnya varian jaringan baru dan penggunaan GPU modern, minat
terhadap CNN telah meningkat pesat dalam beberapa tahun terakhir [32].

Desain arsitektur CNN terinspirasi oleh karya Hubel dan Wiesel dan sebagian besar mengikuti struktur
dasar korteks visual primate [33]. Mekanisme perhatian saluran telah terbukti menawarkan potensi besar
dalam meningkatkan kinerja CNN [34]. Pada pendekatan deteksi TBC berbasis CNN sebelumnya, bobot
lapisannya diambil dari beberapa model terlatih yang telah disetel dengan baik, dan fitur yang diekstraksi dari
lapisan tersebut digabungkan untuk membuat model ansambel pembelajaran mendalam [35]. Algoritma
pembelajaran mesin tradisional menggunakan fitur buatan tangan yang terbatas pada masalah atau kumpulan
data tertentu karena memerlukan ekstraksi fitur berbasis ahli [36]. Berdasarkan CNN dan penyematan grafik,
varian jaringan saraf grafik (GNN) diusulkan untuk mengumpulkan informasi secara kolektif dari struktur
grafik [37].

Distribusi Metode Deep Learning dalam Studi Diagnosa TBC
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Gambar 3. 1 Distribusi metode Deep Learning dalam studi TBC

Selain CNN, Transfer Learning juga memainkan peran penting dalam deteksi TBC, seperti yang
digambarkan pada grafik gambar 3.1. Teknik ini melibatkan penggunaan model yang telah dilatih sebelumnya
pada dataset besar untuk diaplikasikan pada tugas spesifik seperti deteksi TBC. Transfer Learning sangat
efektif ketika dataset yang tersedia terbatas, karena dapat memanfaatkan pengetahuan yang sudah ada dari
model yang lebih umum. Model seperti ResNet50, VGG16, dan DenseNet-169 sering digunakan dengan
teknik ini dan menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan [38][39].

Untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan data, Generative Adversarial Networks (GANSs)
digunakan. GANs mampu menghasilkan gambar tambahan yang dapat digunakan untuk pelatihan, sehingga
meningkatkan ukuran dataset dan mengurangi overfitting, yang merupakan masalah umum dalam pelatihan
model Deep Learning [13][40].

Beberapa studi juga mengeksplorasi penggunaan Hybrid Models, yaitu penggabungan berbagai teknik
untuk meningkatkan akurasi deteksi. Misalnya, model yang menggabungkan teknik histogram equalization
dan segmentasi paru-paru sebelum pelatihan dengan CNN menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan
[41].

Meskipun lebih jarang digunakan dibandingkan dengan CNN, Recurrent Neural Networks (RNN) juga
diterapkan dalam beberapa studi untuk analisis data temporal yang berkaitan dengan deteksi penyakit. RNN
memiliki kemampuan unik dalam menangani data berurutan, yang sangat berguna dalam analisis
perkembangan penyakit dari waktu ke waktu [9].

Secara keseluruhan, berbagai teknik Deep Learning ini saling melengkapi dalam upaya meningkatkan
akurasi dan efisiensi deteksi dini TBC, menunjukkan potensi besar dalam penerapan teknologi canggih untuk
kesehatan masyarakat.

RQ2. Apa saja arsitektur jaringan saraf mendalam yang telah dikembangkan atau disesuaikan khusus
untuk mendiagnosa TB pada tahap awal, dan bagaimana performanya?
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Berikut adalah arsitektur jaringan saraf mendalam yang telah dikembangkan atau disesuaikan untuk
diagnosa TB beserta performanya:
Tabel 3. 2 Jumlah studi dan akurasi arsitektur jaringan saraf dalam diagnosa TBC.

Arsitektur Jaringan Saraf Akurasi (%) Jumlah Studi
Mendalam

ResNet50 98.2% 15
VGG (VGG16, VGG19) Bervariasi 12
DenseNet-169 Sangat Baik 10

Xception Signifikan 8

Conditional Generative Adversarial 94.21%
Networks (cGAN)

Total 52

Pada Tabel 3.2, terlihat bahwa salah satu arsitektur Deep Learning yang sering diandalkan dalam
diagnosis Tuberkulosis (TBC) adalah ResNet (Residual Networks). ResNet, terutama varian ResNet50 dan
ResNet101, telah menunjukkan performa yang luar biasa. Dalam beberapa studi, ResNet50 berhasil mencapai
akurasi hingga 98.20% [30][42]. Keunggulan utama dari ResNet adalah kemampuannya mengatasi masalah
vanishing gradient, yang memungkinkan pelatihan jaringan yang sangat dalam tanpa kehilangan akurasi.

Selanjutnya, model VGG (Visual Geometry Group) juga banyak digunakan dalam berbagai penelitian.
Model VGG16 dan VGG19, meskipun memiliki struktur yang lebih sederhana, terbukti efektif dalam
klasifikasi gambar medis. Hasil studi menunjukkan bahwa performa VGG bervariasi tergantung pada dataset
dan teknik pra-pemrosesan yang digunakan [43][23].

Berikutnya, DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks) adalah arsitektur lain yang
menunjukkan kinerja unggul dalam mendeteksi TBC. DenseNet-169 dan DenseNet-201, khususnya,
memberikan hasil yang sangat baik ketika diterapkan dengan teknik Transfer Learning. Kelebihan DenseNet
terletak pada konektivitas yang padat antar lapisan, yang memungkinkan propagasi informasi lebih efisien dan
mengurangi risiko overfitting [30][42]

95.2%
Kinerja dan Penggunaan Arsitektur Jaringan Saraf dalam Diagnosa TBC

94.21%

-

ResNet50 VGG (VGG16, VGG19) DenseNet-169 Xeeption cGAN
Arsitektur Jaringan Saraf

Gambar 3. 2 Kinerja dan penggunaan arsitektur jaringan saraf dalam diagnosa TBC

Di sisi lain, berdasarkan grafik pada gambar 3.2, Xception juga digunakan dalam beberapa studi dengan
hasil yang signifikan. Model ini merupakan ekstensi dari arsitektur Inception dan memanfaatkan depthwise
separable convolutions untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi [44]. Penggunaan Xception menunjukkan
bahwa arsitektur yang lebih baru dan inovatif dapat memberikan keuntungan tambahan dalam diagnosis TBC.

Untuk mengatasi masalah overfitting dan keterbatasan data, Conditional Generative Adversarial
Networks (cGAN) digunakan. cGAN membantu meningkatkan ukuran dataset pelatihan dengan menghasilkan
data tambahan. Dalam satu studi, penggunaan cGAN bersama dengan model deep Transfer Learning
menghasilkan akurasi validasi hingga 94.21% [45]. Ini menunjukkan bahwa teknik ini sangat efektif dalam
meningkatkan kinerja model Deep Learning dalam kondisi data yang terbatas.
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RQ3. Model Deep Learning apa yang paling efektif digunakan dalam Diagnosa Awal Penyakit
Tuberkulosis?
Berdasarkan hasil analisis yang terdapat pada table 3.3, model yang paling efektif digunakan dalam
diagnosa awal penyakit TB adalah:
Tabel 3. 3 Kinerja model Deep Learning dalam diagnosa TBC

Akurasi (%) | Keterangan
Model Deep Learning

98.20 Menunjukkan kinerja tertinggi dalam beberapa
ResNet50 studi, terutama ketika digabungkan dengan
teknik Transfer Learning dan pre-processing
hibrida.

95.87 Menunjukkan hasil yang sangat baik dengan
DenseNet-169 akurasi validasi tinggi ketika dikombinasikan
dengan GAN untuk memperbesar dataset.
Memanfaatkan konektivitas padat.

- Menunjukkan peningkatan akurasi yang

Xception signifikan ketika digunakan bersama dengan
teknik GAN dan Transfer Learning.
Memanfaatkan depthwise separable

convolutions.

ResNet50 adalah salah satu model dengan kinerja tertinggi, mencapai akurasi hingga 98.20% dalam
beberapa studi. Keberhasilan ResNet50 semakin meningkat ketika dikombinasikan dengan teknik 7ransfer
Learning dan pre-processing hibrida. Model ini unggul karena mampu melatih jaringan yang sangat dalam
dengan efisiensi tinggi [38][46].

Sementara itu, DenseNet-169 juga memberikan hasil yang luar biasa dengan akurasi validasi mencapai
95.87%. Kombinasi DenseNet-169 dengan GAN untuk memperbesar dataset terbukti sangat efektif. Kelebihan
utama DenseNet-169 adalah konektivitas padat antar lapisan, yang memungkinkan propagasi informasi lebih
baik [47][48].

Xception adalah model lain yang menunjukkan peningkatan akurasi yang signifikan. Ketika digunakan
bersama dengan teknik GAN dan Transfer Learning, Xception mampu meningkatkan efisiensi dan kinerja
model. Hal ini dimungkinkan berkat penggunaan depthwise separable convolutions yang inovatif [31].

Dengan integrasi berbagai model ini, kita dapat melihat bagaimana pendekatan yang berbeda saling
melengkapi untuk memberikan akurasi dan efisiensi yang lebih baik dalam diagnosa dini Tuberkulosis.

3.1 Diskusi

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa Deep Learning memiliki potensi besar dalam diagnosa awal

penyakit TB. Metode CNN, terutama ketika dikombinasikan dengan Transfer Learning dan teknik GAN,

menunjukkan hasil yang sangat baik dalam mendeteksi TB dari gambar X-ray dada. ResNet50 muncul
sebagai model yang paling efektif, diikuti oleh DenseNet-169 dan Xception.
3.2 Kekuatan dan Kelemahan Metode yang Digunakan
Deep Learning memiliki kekuatan yang signifikan dalam mengolah dan menganalisis data medis dengan
cepat dan akurat. Secara metodologis, deteksi TB dilakukan dengan mengelompokkan gambar CXR ke
dalam wilayah paru-paru menggunakan Deep Learning (DL), khususnya convolutional NNs (CNNs),
bersama dengan beberapa teknik pemrosesan gambar dan algoritma pada tahap selanjutnya [49]. Teknik
ini dapat membantu tenaga medis dalam membuat diagnosis yang lebih tepat, berkat kemampuannya
mengenali pola-pola kompleks dalam data medis. Misalnya, teknik seperti Transfer Learning
memungkinkan penggunaan dataset yang lebih kecil dan tidak seimbang dengan hasil yang tetap akurat.

Selain itu, Generative Adversarial Networks (GAN) dapat meningkatkan ukuran dan kualitas dataset

pelatihan, sehingga model Deep Learning dapat dilatih lebih efektif meskipun dengan data yang terbatas.

Namun, di balik keunggulannya, metode Deep Learning juga menghadapi beberapa kelemahan. Salah

satu tantangan utama adalah interpretabilitas dan transparansi hasil model. Banyak metode Deep

Learning dianggap sebagai "black box," yang membuat sulit untuk memahami bagaimana model

membuat keputusan tertentu. Selain itu, model Deep Learning memerlukan data pelatihan yang

berkualitas tinggi dan anotasi yang akurat untuk mencapai hasil yang optimal. Ketidakakuratan atau
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kurangnya anotasi dalam data pelatihan dapat mengurangi efektivitas model dan menyebabkan hasil yang
kurang andal. kelemahan semua metode pembelajaran mendalam adalah kurangnya transparansi dan
kemampuan interpretasi (misalnya, tidak mungkin menentukan fitur pencitraan apa yang digunakan
untuk menentukan keluaran) [50].
Dengan demikian, meskipun Deep Learning menawarkan banyak manfaat dalam diagnosa medis,
penting untuk terus mengembangkan teknik yang meningkatkan interpretabilitas dan memastikan
kualitas data pelatihan untuk mengoptimalkan hasil yang diperoleh.
3.3 Implikasi Klinis
Pemanfaatan model Deep Learning dalam diagnosa Tuberkulosis (TBC) memiliki potensi besar untuk
mengurangi waktu diagnosis dan meningkatkan akurasi, terutama di daerah yang memiliki akses terbatas
ke tenaga medis yang berpengalaman. Dengan kemampuan untuk menganalisis data medis dengan cepat
dan mendeteksi pola-pola yang mungkin terlewatkan oleh manusia, model-model ini dapat memberikan
hasil yang lebih cepat dan tepat, yang sangat penting dalam pengelolaan TBC yang efektif.
Lebih lanjut, model Al ini dapat digunakan sebagai alat bantu dalam mendukung keputusan klinis.
Mereka mampu memberikan second opinion yang berharga dalam proses diagnosa, membantu dokter
dalam membuat keputusan yang lebih informatif. Misalnya, ketika seorang dokter menerima hasil dari
model Al, mereka dapat membandingkannya dengan penilaian mereka sendiri, yang pada akhirnya
meningkatkan kepercayaan dan ketepatan diagnosis.
Dengan demikian, integrasi model Deep Learning dalam diagnosa TBC tidak hanya mempercepat proses
diagnosis tetapi juga menyediakan dukungan yang signifikan untuk tenaga medis, khususnya di daerah
dengan sumber daya terbatas.
3.4 Arah Penelitian Masa Depan
Meskipun model Deep Learning telah menunjukkan potensi besar dalam diagnosa medis, masih ada
beberapa tantangan yang perlu diatasi melalui penelitian lebih lanjut. Salah satu aspek penting adalah
meningkatkan interpretabilitas model Deep Learning. Segmentasi merupakan langkah penting untuk
mengurangi kemungkinan kebocoran data dan memaksa arsitektur klasifikasi untuk fokus hanya pada
area penting dan membantu meningkatkan akurasi klasifikasi [51]. Saat ini, banyak model berfungsi
sebagai "black box," sehingga sulit untuk memahami bagaimana mereka mencapai keputusan tertentu.
Meningkatkan interpretabilitas akan membantu tenaga medis lebih percaya dan memahami hasil yang
diberikan oleh model ini.
Selain itu, masalah overfitting juga menjadi perhatian. Model yang terlalu disesuaikan dengan data
pelatihan dapat memiliki performa yang buruk saat diterapkan pada data baru. Untuk mengatasi hal ini,
pengembangan dataset yang lebih besar dan lebih representatif dari populasi yang berbeda sangat
diperlukan. Dataset yang beragam dan mencakup berbagai karakteristik populasi akan membantu
meningkatkan generalisasi model, membuatnya lebih andal dan efektif dalam berbagai situasi klinis.
Lebih jauh lagi, integrasi teknik AI dengan sistem kesehatan yang ada adalah langkah penting untuk
menciptakan alat diagnostik yang lebih komprehensif dan mudah diakses. Dengan menggabungkan
kemampuan Al dalam analisis data dengan infrastruktur kesehatan yang sudah ada, kita dapat
menghasilkan alat yang tidak hanya canggih tetapi juga praktis dan dapat digunakan oleh berbagai
fasilitas kesehatan, termasuk di daerah dengan sumber daya terbatas.
Dengan fokus pada penelitian lebih lanjut dan pengembangan, masa depan penggunaan Deep Learning
dalam diagnosa medis terlihat menjanjikan, menawarkan solusi yang lebih akurat dan efisien untuk
tantangan kesehatan global.
4. KESIMPULAN
Kesimpulan dari penelitian ini menunjukkan bahwa Deep Learning memiliki potensi besar dalam diagnosa
awal penyakit Tuberkulosis (TB). Melalui analisis terhadap 50 artikel ilmiah, ditemukan bahwa berbagai
metode Deep Learning, terutama Convolutional Neural Networks (CNNs) dan Transfer Learning, dapat
digunakan secara efektif untuk mendeteksi TB dari gambar X-ray dada. Metode CNN, seperti ResNet, VGG,
dan DenseNet, serta teknik Generative Adversarial Networks (GANs) untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan data, menunjukkan hasil yang sangat baik dalam meningkatkan akurasi diagnosis.
Algoritme pembelajaran mesin dan pembelajaran mendalam telah dikembangkan untuk meningkatkan alur
kerja di bidang radiologi atau untuk membantu ahli radiologi dengan mengotomatiskan tugas-tugas seperti
deteksi lesi atau kuantifikasi pencitraan medis [52]. Arsitektur jaringan saraf mendalam yang telah
dikembangkan atau disesuaikan khusus untuk diagnosa TB, seperti ResNet50, DenseNet-169, dan Xception,
menunjukkan performa yang unggul dalam mendeteksi TB pada tahap awal. ResNet50, khususnya, muncul
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sebagai model yang paling efektif dengan akurasi tertinggi yang dicapai dalam berbagai studi. Model ini,
ketika dikombinasikan dengan teknik Transfer Learning dan pre-processing hibrida, mampu memberikan hasil
diagnosis yang cepat, akurat, dan dapat diandalkan.

Namun, meskipun hasil ini menjanjikan, ada beberapa tantangan yang perlu diatasi. Beberapa metode masih
menghadapi masalah interpretabilitas dan transparansi hasil model, yang penting untuk aplikasi klinis. Selain
itu, model memerlukan data pelatihan yang berkualitas tinggi dan anotasi yang akurat untuk mencapai kinerja
terbaik.

Penelitian ini juga menyoroti pentingnya pengembangan dataset yang lebih besar dan lebih representatif dari
populasi yang berbeda untuk meningkatkan generalisasi model. Integrasi teknik Al dengan sistem kesehatan
yang ada juga diperlukan untuk menciptakan alat diagnostik yang lebih komprehensif dan mudah diakses.
Dengan peningkatan lebih lanjut dan validasi klinis, Deep Learning dapat menjadi alat yang sangat efektif
dalam mendeteksi TB, membantu mengurangi waktu diagnosis dan meningkatkan akurasi, terutama di daerah
dengan akses terbatas ke tenaga medis yang berpengalaman.

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan gambaran komprehensif tentang state-of-the-art dalam
diagnosa awal TB menggunakan Deep Learning, menunjukkan potensi besar teknologi ini untuk
diimplementasikan secara luas dalam praktik klinis dengan pengembangan dan validasi lebih lanjut.
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