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RINGKASAN 

Model Multiclass Classification untuk Penyakit Berdasarkan Citra Chest X-
Ray Paru-Paru dengan Ensemble Learning 

 
 

Citra Chest X-ray (CXR) dapat mendiagnosis penyakit paru-paru. Namun, 
diagnosis memerlukan waktu dan ketelitian yang tinggi, sehingga diperlukan sistem 
yang otomatis. Pada prosesnya, citra CXR terlebih dahulu ditingkatkan kualitas 
citranya menggunakan Morfologi Opening dan Median filter, dilanjutkan dengan 
augmentasi data menggunakan rotasi dan flipping. Segmentasi citra CXR 
menggunakan U-Net Batch Normalization dilakukan dengan memisahkan objek 
paru-paru dengan background. Hasil dari proses segmentasi tersebut dilakukan 
implementasi metode ensemble learning terhadap kinerja arsitektur ResNet, 
EfficientNet, dan Inception-v3. Hasil penelitian menunjukkan keberhasilan dalam 
meningkatkan kualitas citra CXR menggunakan Morfologi Opening dan Median 
Filter dengan rata-rata nilai PSNR sebesar 39,307, MSE sebesar 22,469, dan SSIM 
sebesar 0,952. Model segmentasi U-Net Batch Normalization mencapai akurasi di 
atas 93% dan nilai loss mendekati 1%, menunjukkan kemampuan yang sangat baik 
dalam mendeteksi paru-paru pada citra CXR. Penerapan Ensemble Learning dari 
ResNet, EfficientNet, dan Inception-v3 (ELREI) pada tahap klasifikasi 
menghasilkan peningkatan yang signifikan dibandingkan dengan metode 
klasifikasi tunggal. Peningkatan nilai akurasi sebesar 11% (ResNet), 3% 
(EfficientNet), dan 1% (Inception-v3). Peningkatan nilai presisi adalah 10,5% 
(ResNet), 1% (EfficientNet), dan 3% (Inception-v3). Sedangkan peningkatan nilai 
recall adalah 10,75% (ResNet), 1% (EfficientNet), dan 3,25% (Inception-v3). 
Sementara peningkatan nilai F1-Score adalah 10,25% (ResNet), 3,25% 
(EfficientNet), dan 1% (Inception-v3). Rata-rata akurasi, presisi, recall, dan F1-
Score yang dihasilkan oleh metode ELREI adalah 99%, 98,75%, 98,75%, dan 99%. 
Secara keseluruhan, metode ELREI terbukti kuat dan sangat baik untuk 
mengklasifikasikan penyakit paru-paru berdasarkan citra CXR, dengan 
mengelompokkan ke dalam empat kelas: COVID-19, normal, lung opacity, dan 
pneumonia. 

 

Kata Kunci: Citra Chest X-ray, Peningkatan Kualitas Citra, Segmentasi Citra, 
Klasifikasi Citra, Ensemble Learning. 
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SUMMARY 

Multiclass Classification Model for Lung Disease Based on Chest X-Ray 
Image with Ensemble Learning 

 
 

Chest X-ray (CXR) images can diagnose lung diseases. However, diagnosis 
requires time and high accuracy, so an automated system is needed. In the process, 
the CXR image is first enhanced for image quality using Morphology Opening and 
Median filter, followed by data augmentation using rotation and flipping. CXR 
image segmentation using U-Net Batch Normalization is done by separating the 
lung object from the background. The results of the segmentation process are 
carried out implementation of the ensemble learning method on the performance of 
ResNet, EfficientNet, and Inception-v3 architectures. The results successfully 
improved the quality of CXR images using the morphology opening and Median 
filter, with an average PSNR value of 39.307, an MSE of 22.469, and an SSIM of 
0.952. The U-Net Batch Normalization segmentation model achieved an accuracy 
of over 93% and a loss value close to 1%, indicating an excellent ability to detect 
lungs in CXR images. The application of Ensemble Learning from ResNet, 
EfficientNet, and Inception-v3 (ELREI) in the classification stage resulted in 
significant improvement compared to the single classification method. The increase 
in accuracy value is 11% (ResNet), 3% (EfficientNet), and 1% (Inception-v3). The 
increase in precision value is 10.5% (ResNet), 1% (EfficientNet), and 3% 
(Inception-v3). The increase in recall value is 10.75% (ResNet), 1% (EfficientNet), 
and 3.25% (Inception-v3). The increase in F1-Score value is 10.25% (ResNet), 
3.25% (EfficientNet), and 1% (Inception-v3). The average accuracy, precision, 
recall, and F1-Score generated by the ELREI method are 99%, 98.75%, 98.75%, 
and 99%. Overall, the ELREI method proved to be robust and excellent for 
classifying lung diseases based on CXR images by categorizing them into four 
classes: COVID-19, normal, lung opacity, and pneumonia. 

 

Keywords: Chest X-ray Image, Image Quality Enhancement, Image Segmentation, 
Image Classification, Ensemble Learning. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

 

1.1. Latar Belakang 

Penyakit COVID-19 adalah salah satu penyakit menular pada saluran 

pernapasan yang disebabkan oleh virus bernama Severe Acute Respiratory 

Syndrome Coronavirus 2 (SARS-CoV-2), dimana virus ini pertama kali dilaporkan 

di kota Wuhan, China pada bulan Desember 2019 [1]. Selama ini, untuk 

mendiagnosa penyakit COVID-19 dilakukan dengan menggunakan tes Reverse 

Transcription Polymerase Chain Reaction (RT-PCR) [2]. Namun, tes tersebut 

memiliki kelemahan yaitu rumah sakit yang memiliki fasilitas RT-PCR terbatas, 

dan biaya yang dikeluarkan untuk tes tersebut cukup mahal [3]. Hal tersebut 

membuat para peneliti menemukan alternatif lain yang lebih baru dan mudah untuk 

mendiagnosa penyakit COVID-19, salah satunya yaitu melalui Chest X-Ray (CXR). 

Menurut Song et al [4] gambar hasil pemeriksaan CXR dinilai cukup efektif dalam 

mendiagnosa penyakit COVID-19, karena melalui hasil pemeriksaan tersebut 

tenaga medis dapat melihat kelainan yang ada pada paru-paru pasien. Dalam 

melakukan pembacaan hasil citra CXR, diperlukan tingkat ketelitian yang tinggi, 

dikarenakan banyak jaringan yang bertumpuk pada citra tersebut [5]. Untuk 

membantu dokter dan ahli radiologi agar lebih jelas dalam membaca hasil citra 

CXR, maka diperlukanlah suatu peningkatan kualitas citra agar mendapatkan hasil 

kualitas citra yang lebih baik lagi dan lebih jelas dibaca sehingga menghasilkan 

diagnosis yang akurat [5]. 

Peningkatan kualitas citra merupakan proses mengubah citra asli menjadi 

citra baru sesuai dengan yang dibutuhkan untuk menghasilkan citra yang lebih jelas 

dan tajam [6]. Metode peningkatan kualitas citra yang berkembang saat ini ialah 

perbaikan kontur dan pengurangan noise. Salah satu metode yang dapat digunakan 

untuk perbaikan kontur adalah Morfologi Opening [7]. Morfologi Opening bekerja 

dengan menghilangkan objek tipis dan halus agar gambar menjadi lebih halus [8]. 

Sementara metode yang paling sering digunakan dalam meningkatkan kualitas citra 
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untuk mengurangi noise adalah metode Filtering. Metode Filtering adalah teknik 

filtering yang digunakan untuk menghilangkan atau mengurangi noise. Salah satu 

metode filtering yang sering digunakan saat ini adalah Median Filter [9]. Median 

Filter memiliki kemampuan untuk meredam noise dengan baik [10]. Selain 

peningkatan kualitas citra, umumnya citra CXR juga terkendala oleh data yang 

terbatas. Untuk mengatasi masalah ini, augmentasi data dapat diterapkan untuk 

meningkatkan jumlah dan keragaman data [11], [12]. Augmentasi data adalah suatu 

teknik pengolahan data citra yang mengubah citra menjadi data yang baru tanpa 

menghilangkan ataupun mengubah inti dari citra [13]. Augmentasi akan 

memperbanyak data dari kelas yang kurang terwakili sehingga membuat dataset 

menjadi seimbang kelasnya [11]. Augmentasi data yang sering digunakan yaitu 

rotasi dan flipping. Augmentasi rotasi dilakukan dengan memutar citra ke kanan 

atau ke kiri sesuai dengan derajat yang dipilih, sedangkan flipping dilakukan 

dengan membalikkan citra ke arah vertikal atau horizontal [12]. 

Penentuan hasil diagnosa melalui CXR membutuhkan waktu yang cukup 

lama dan ketelitian yang tinggi, sehingga diperlukan suatu sistem otomatis untuk 

mempermudah tenaga medis dalam mendiagnosa penyakit COVID-19 secara cepat 

dan akurat [14]. Segmentasi merupakan salah satu sistem otomatis dalam 

pengolahan citra yang dilakukan dengan membagi citra menjadi beberapa wilayah 

atau bagian sesuai dengan karakteristiknya [15]. Proses segmentasi pada citra CXR 

dilakukan dengan mengambil bagian paru-parunya saja, sedangkan untuk bagian 

lainnya seperti tulang dada, jantung, dan yang lainnya akan dijadikan sebagai 

background [16].  

Saat ini berkembang metode yang handal dalam segmentasi citra yaitu 

Convolutional Neural Network (CNN) [13]. Kemampuan utama CNN terletak pada 

arsitekturnya, dimana arsitektur yang sering digunakan dalam segmentasi citra 

adalah U-Net [17]. U-Net sangat efektif digunakan untuk segmentasi citra berbasis 

piksel. Kelemahan arsitektur ini selama proses pelatihan sering terjadi perubahan 

input untuk setiap lapisannya[18]. Input-input setiap lapisan bergantung pada 

jumlah parameter di lapisan sebelumnya, sehingga membuat terjadinya perubahan 

distribusi fitur input [19]. Hal ini menyebabkan  penurunan kecepatan pelatihan dan 
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kinerja [18], [19]. Untuk mengatasi masalah perubahan distribusi fitur input 

tersebut dapat digunakan metode Batch Normalization (BN) [19], [20]. BN 

merupakan metode normalisasi yang banyak digunakan untuk segmentasi biomedis 

[19]. BN akan menormalkan peta fitur disemua lapisan arsitektur dengan 

melakukan skala ulang dan menerjemahkan ulang peta fitur yang dinormalisasi[20]. 

Modifikasi U-Net dengan menambahkan lapisan BN telah dilakukan oleh beberapa 

peneilitian. Salah satunya Aboelenein et al [21] mengusulkan arsitektur U-Net 

dengan menambahkan lapisan Batch Normalization pada segmentasi tumor otak 

menghasilkan nilai rata-rata F-1 Score 86%. Penelitian lainnya oleh Liu et al [22] 

mengusulkan arsitektur DCNN U-Net dengan penambahan Batch Normalization 

menghasilkan nilai F-1 Score 83% dan 84%, Akurasi 92% dan 93%. Dari kedua 

penilitian diatas terlihat bahwa dengan menggabungkan arsitektur U-Net dan BN 

pada proses segementasi citra dapat menjadi salah satu alternatif untuk medeteksi 

kelainan paru-paru pada CXR.  

Selain segmentasi, metode CNN paling banyak dimanfaatkan untuk 

klasifikasi citra. Dalam CNN terdapat banyak arsitektur yang dapat diterapkan 

untuk pengenalan pola suatu citra. Performa kinerja arsitektur pada CNN dapat 

ditingkatkan dengan menambahkan lapisan [23]. Namun penambahan lapisan pada 

arsitektur CNN dapat mengakibatkan kompleksitas lapisan semakin meningkat dan 

gradient vanishing [24]. Untuk mengatasi tersebut dapat digunakan arsitektur 

ResNet [23], [24]. ResNet menggunakan skip connection di lapisannya untuk 

menangani masalah gradient vanishing. Skip Connection dapat mempercepat 

konvergensi jaringan di ResNet. Keunggulan ResNet adalah performanya tidak 

menurun walaupun arsitekturnya semakin dalam. Selain itu, ResNet juga memiliki 

kompleksitas jaringan yang lebih rendah dibandingkan dengan arsitektur CNN 

lainnya [25]. Beberapa penelitian telah menunjukkan keberhasilannya dalam 

mengklasifikasikan COVID-19 menggunakan citra CXR [26], [27]. Penelitian oleh 

Keles at al. [26] menggunakan ResNet untuk mengklasifikasikan COVID-19, yang 

menghasilkan nilai akurasi, recall, dan F1-score di atas 90%. Sayangnya, penelitian 

ini tidak menghitung nilai presisinya. Penelitian oleh Karhan and Akal [27] 

menggunakan ResNet-50 untuk mengklasifikasikan COVID-19. Hasil penelitian 
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menunjukkan nilai akurasi diatas 90%. Namun penelitian ini tidak menghitung 

recall, presisi, dan F1-score. Kelemahan arsitektur ResNet adalah sulitnya 

mendeteksi kesalahan karena lapisan yang dalam [28]. 

Arsitektur CNN lain yang dapat digunakan untuk klasifikasi citra adalah 

EfficientNet. Arsitektur EfficientNet memiliki keunggulan karena mampu 

menskalakan dimensi seperti kedalaman, lebar, dan resolusi dalam lapisan secara 

seragam. Penskalaan di EffcientNet dilakukan dengan menggunakan kombinasi 

koefisien yang sederhana dan efektif [29]. Selain itu, EffcientNet menghasilkan 

akurasi klasifikasi yang lebih tinggi daripada arsitektur CNN lainnya [30]. 

Penelitian oleh Ali et al. [28] menggunakan EffcientNet-B4 untuk mencapai akurasi 

dan nilai F1-Score di atas 86% untuk klasifikasi citra kanker tetapi tidak mengukur 

recall dan presisi. Penelitian oleh Chen et al.  [31] menerapkan EfficientNet untuk 

klasifikasi citra kolposkopi, mencapai skor akurasi lebih dari 90%, tetapi tidak 

mengukur kinerja lainnya. Kelemahan dari EfficientNet adalah memiliki 

kompleksitas jaringan yang besar, yang dapat menyebabkan hasil pelatihan 

arsitektur menjadi overfitting.  

Salah satu arsitektur CNN lainnya yang dapat mengatasi overfitting adalah 

Inception-v3.  Arsitektur Inception-v3 merupakan arsitektur yang sering digunakan 

pada proses klasifikasi citra [32]. Arsitektur Inception-v3 menggunakan konvolusi 

kecil yang menumpuk, sehingga jumlah lapisan menjadi lebih kompleks tetapi 

tanpa menyebabkan masalah overfitting [33]. Beberapa penelitian telah berhasil 

melakukan klasifikasi menggunakan Inception-v3 [21], [22]. Penelitian oleh 

Sharma [34] berhasil menerapkan InceptionNet pada klasifikasi COVID-19 dengan 

akurasi di atas 90% tetapi tidak mengukur performa lainnya. Penelitian oleh 

Mujahid et al. [35] berhasil menerapkan InceptionNet pada klasifikasi COVID-19 

dengan nilai akurasi, presisi, dan recall yang masih terbilang rendah. Kelemahan 

dari Inception-v3 adalah waktu komputasi yang lama karena menggunakan fitur 

konvolusi yang lebih mendalam [36]. 

Dalam klasifikasi citra, setiap arsitektur CNN pasti memiliki kelebihan dan 

kekurangan. Hasil kinerja dari masing-masing metode klasifikasi dapat 

dimaksimalkan dengan menggunakan metode ensemble learning. Ensemble 



5 
 

 
 

learning adalah metode yang dapat menggabungkan hasil klasifikasi dari berbagai 

arsitektur atau metode klasifikasi tunggal menjadi model baru yang lebih akurat 

[37]. Keuntungan ensemble learning adalah dapat mengambil informasi dari 

beberapa metode klasifikasi dan meminimalkan tingkat kesalahan klasifikasi 

tunggal. Beberapa teknik pengambilan keputusan dalam ensemble learning sudah 

tepat dan efisien, seperti bagging, stacking, boosting, voting, dan averaging [38]. 

Voting adalah teknik pengambilan keputusan yang populer di Ensemble [38], [39]. 

Salah satu teknik voting yang sering digunakan adalah weighted voting. Weighted 

voting memberikan bobot yang berbeda untuk pengklasifikasi berdasarkan kriteria 

tertentu dan memilih pengklasifikasi berdasarkan bobot ini [38].  

Beberapa penelitian telah menggunakan ensemble learning dengan teknik 

weighted voting untuk klasifikasi COVID-19. Penelitian oleh Das et al [40] 

menggunakan teknik weighted voting untuk menerapkan ensemble learning dari 

DenseNet-201, ResNet-50, dan Inception-v3, namun akurasi yang diperoleh di 

bawah 95% dan tidak mengukur kinerja presisi. Penelitian lainnya oleh Siddiquie 

et al [41] menggunakan teknik weighted voting untuk menerapkan ensemble 

learning kelima arsitektur CNN: Inception, ResNet-v2, Inception-v3, DenseNet121, 

dan Xception. Sayangnya, recall pada penelitian ini masih di bawah 90%. Penelitian 

oleh Zhuo et al. [42] menerapkan ensemble learning dengan weighted majority vote 

dari AlexNet, GoogleNet, dan ResNet. Akurasi yang diperoleh dari penelitian ini 

sangat baik yaitu 99%, namun tidak mengukur kinerja recall. Penelitian oleh Kundu 

et al. [43] mengimplementasikan ensemble learning dari GoogLeNet, ResNet-18, 

dan DenseNet-121 dengan weighted voting, tetapi hasil performa untuk akurasi, 

recall, dan F1-score masih di bawah 90%. Penelitian-penelitian ini hanya 

mengumpulkan hasil akhir pada klasifikasi tunggal mana pun untuk digunakan 

dalam data uji. Metode ensemble dari penelitian tersebut tidak berjalan dalam 

proses training, sehingga tidak dapat diketahui bagaimana kinerja metode ensemble 

pada data latih dan data validasi. Metode ensemble dari penelitian tersebut tidak 

menjamin apakah bobot yang diperoleh dari hasil ensemble tidak overfitting.  

Pada penelitian ini akan melakukan peningkatan kualitas citra menggunakan 

Morfologi Opening dan Median Filter untuk mendapatkan kualitas citra yang lebih 
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baik. Selanjutnya dilakukan augmentasi data yang sesuai untuk memperbanyak 

jumlah data citra CXR. Pada tahap segmentasi penelitian ini akan menggabungkan 

arsitektur U-Net dan BN, sehingga dapat menjadi salah satu alternatif metode untuk 

segmentasi citra medis. Selain itu juga, dalam penelitian ini mengusulkan metode 

ensemble learning baru yang menggabungkan hasil ResNet, EfficientNet, dan 

Inception-v3 yang disebut ELREI (Ensemble Learning dari ResNet, EfficientNet, 

dan Inception-v3) dengan weighted voting untuk klasifikasi penyakit paru-paru 

berdasarkan citra CXR. Berbeda dengan metode ensemble pada penelitian lain. 

Metode ELREI bekerja pada setiap epoch pada tahap training, bukan pada hasil 

akhir training, sehingga bobot hasil ELREI pada setiap epoch pada data training 

dan data validasi dapat dicek pada hasil performa untuk menangani overfitting. 

Untuk mengevaluasi kinerja dari metode yang diusulkan pada tahap segmentasi dan 

klasifikasi dilakukan dengan menghitung performa kinerja berdasarkan akurasi, 

presisi, recall, dan F1-Score. 

 

1.2. Perumusan Masalah 

1. Bagaimana meningkatkan kualitas citra pada dataset citra CXR yang 

memiliki kontras gelap dan terdapat noise dengan menggunakan metode 

Morfologi Opening dan Median Filter?  

2. Bagaimana memodifikasi arsitektur U-Net agar dapat meningkatkan 

keakuratan segmentasi citra CXR paru-paru?  

3. Bagaimana menerapkan metode ensemble learning pada arsitektur ResNet, 

EfficientNet, dan Inception-v3 untuk meningkatkan hasil evaluasi pada 

klasifikasi penyakit COVID-19? 

 

1.3. Tujuan 

1. Untuk mengetahui perbandingan citra asli dan hasil peningkatan kualitas 

citra menggunakan metode Morfologi Opening dan Median Filter pada 

citra CXR. 

2. Untuk mengetahui hasil segmentasi paru-paru dan evaluasi kinerja 

menggunakan modifikasi arsitektur U-Net pada citra CXR. 
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3. Untuk mengetahui hasil evaluasi kinerja dari penerapan metode ensemble 

learning menggunakan arsitektur ResNet, EfficientNet, dan InceptionV3, 

pada klasifikasi penyakit COVID-19. 

 

1.4. Manfaat 

1. Memperoleh hasil segmentasi paru-paru pada citra CXR yang lebih akurat 

dengan menggunakan arsitektur U-Net.  

2. Memperoleh model klasifikasi penyakit COVID-19 yang lebih akurat 

melalui penerapan ensemble learning menggunakan arsitektur ResNet, 

EfficientNet dan Inception-v3. 

3. Membantu tenaga medis untuk mendiagnosis penyakit COVID-19 melalui 

penggunaan citra CXR paru-paru yang lebih efisien dan akurat. 

4. Dapat digunakan sebagai rujukan bagi pihak yang akan melakukan 

penelitian mengenai klasifikasi penyakit COVID-19.  

 

1.5. Batasan Masalah 

Penelitian ini hanya melakukan klasifikasi penyakit menular pada citra CXR 

kedalam empat label, yaitu COVID-19, normal, lung opacity dan pneumonia. Selain 

itu, ukuran kinerja yang digunakan pada penelitian ini berdasarkan nilai akurasi, 

presisi, recall, dan F-1 Score. 

 

1.6. Ruang Lingkup Penelitian 

1. Objek Penelitian 

Penelitian ini berfokus pada penggunaan teknik ensemble learning, yaitu 

menggabungkan beberapa model deep learning dengan arsitektur yang 

berbeda, untuk meningkatkan kinerja pada klasifikasi penyakit paru-paru. 

Ketiga arsitektur deep learning yang digunakan, yaitu ResNet, EfficientNet, 

dan Inception-v3. Citra CXR digunakan sebagai input untuk model ensemble 

ini. Citra-citra ini kemudian diproses oleh masing-masing arsitektur (ResNet, 

EfficientNet, dan Inception-v3) untuk menghasilkan klasifikasi terkait 

penyakit paru-paru yang ada. Selanjutnya, output dari ketiga model ini 



8 
 

 
 

digabungkan melalui teknik ensemble learning dengan weighted voting untuk 

menghasilkan klasifikasi akhir yang lebih akurat. 

2. Metode Penelitian 

Langkah-langkah yang akan dilakukan pada penelitian ini sebagai berikut: 

- Pengumpulan Data 

Data ini terdiri dari empat kelas: 3.616 citra COVID-19, 10.192 citra  

normal, 6.012 citra lung opacity, dan 1.345 citra  pneumonia. 

- Peningkatan Kualitas Citra 

Citra CXR dilakukan perbaikan kontur menggunakan Morfologi 

Opening dan pengurangan noise menggunakan Median Filter. 

- Augmentasi Data 

Citra hasil peningkatan kualitas citra selanjutnya dilakukan augmentasi 

data dengan metode rotasi dan flipping untuk meningkatkan jumlah data 

latih. 

- Segmentasi Citra 

Tahap berikutnya adalah segmentasi citra, di mana dilakukan 

segmentasi paru-paru pada citra CXR menggunakan modifikasi 

arsitektur U-Net Batch Normalization. 

- Klasifikasi Citra 

Setelah itu, dilakukan klasifikasi citra dengan menggunakan tiga 

metode klasifikasi: ResNet, EfficientNet, dan Inception-v3. Selanjutnya 

dilakukan klasifikasi menggunakan metode ensemble learning dari 

ketiga model tersebut (ELREI) dengan weighted voting. Proses 

weighted voting dilakukan pada setiap epoch di tahap training, bukan 

pada hasil akhir setiap arsitektur. 

3. Evaluasi Kinerja 

Pada tahap evaluasi, dilakukan perbandingan hasil kinerja klasifikasi 

metode tunggal (ResNet, EfficientNet, dan Inception-v3) dengan metode 

ensemble learning ELREI menggunakan metrik performa model seperti 

akurasi, presisi, recall, dan F1-Score. 
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1.7. Sistematika Penulisan 

Untuk memudahkan dalam menyusun disertasi dan memperjelas isi dari 

setiap bab yang ada pada proposal ini, maka dibuatlah sistematika penulisan yaitu: 

BAB 1 Pendahuluan 

Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat 

penelitian, batasan masalah, ruang lingkup penelitian, dan sistematika penulisan 

penelitian. 

BAB 2 Tinjauan Pustaka 

Bab ini menjelaskan tentang landasan-landasan teori yang berkaitan dengan proses 

pengolahan citra CXR (peningkatan kualitas citra, augmentasi data, segmentasi 

citra, klasifikasi citra), serta literatur terkait yang relevan dengan topik yang diteliti. 

BAB 3 Metodologi Penelitian 

Bab ini menjelaskan secara rinci tentang langkah-langkah penyelesaian penelitian 

yang terdiri dari beberapa tahapan pengolahan citra (peningkatan kualitas citra, 

augmentasi data, segmentasi citra, klasifikasi citra), termasuk alat dan dataset yang 

digunakan. 

BAB 4 Hasil dan Pembahasan 

Bab ini berisi tentang hasil penelitian dan evaluasi performa peningkatan kualitas 

citra, segmentasi citra, dan klasifikasi citra, termasuk analisis dan interpretasi 

hasilnya.  

BAB 5 Penutup 

Bab ini menyajikan kesimpulan secara singkat dan saran untuk penelitian lanjutan.
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