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COMBINATION OF VGG AND XCEPTION ARCHITECTURES 

IN CLASSIFYING THREE-DIMENSIONAL 

CT-SCANS IMAGES IN COVID-19 DISEASE 

 

 

By: 

 

MUHAMMAD AKMAL SHIDQI 

08011281924020 

 

ABSTRACT 

 

 

 

Detection in CT-Scans images can be done by applying image classification using 

methods found in Convolutional Neural Network (CNN). The CNN architectures 

commonly used in classification are VGG and Xception. In this study, a 

combination of VGG and Xception architectures is applied for the classification of 

COVID-19 disease using CT-Scans images. The combination involves using VGG 

architecture with 13 convolutional layers, followed by Xception architecture with 

2 depthwise separable convolution layers and 2 fully connected layers to determine 

the classification results. The research stages conducted include data collection, 

preprocessing, training, testing, evaluation, analysis and interpretation of results, 

and conclusion drawing. The results of the CT-Scans image classification research 

using the MosMed dataset with VGG and Xception architectures yielded an 

accuracy of 95.57%, sensitivity of 93.89%, specificity of 97.36%, F1-Score of 

95.64%, and Cohen's Kappa of 91.14%. Based on the obtained results, the 

combination of VGG and Xception architectures is capable of performing excellent 

classification on CT-Scans images. 
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08011281924020 

 

ABSTRAK 

 

 

 

Pendeteksian pada citra CT-Scans  dapat dilakukan dengan menerapkan klasifikasi 

citra menggunakan metode yang terdapat pada Convolutional Neural Network 

(CNN). Arsitektur CNN yang sering digunakan dalam klasifikasi adalah VGG dan 

Xception. Pada penelitian ini, dilakukan kombinasi arsitektur VGG dan Xception 

untuk klasifikasi penyakit COVID-19 menggunakan citra CT-Scans. Kombinasi 

yang dilakukan adalah arsitektur VGG digunakan 13 lapisan konvolusi dan 

dilanjutkan dengan arsitektur Xception menggunakan 2 lapisan depthwise 

separable convolution dan 2 lapisan fully connected untuk menentukan hasil 

klasifikasi. Tahapan penelitian yang dilakukan antara lain pengumpulan data, 

preprocessing, training, testing, evaluasi, analisis dan interpretasi hasil, dan 

pengambilan kesimpulan. Hasil penelitian klasifikasi citra CT-Scans  menggunakan 

dataset MosMed pada arsitektur VGG dan Xception yaitu didapatkan nilai akurasi 

sebesar 95,57%, nilai sensitivitas sebesar 93,89%, nilai spesifisitas sebesar 

97,36%, nilai F1-Score sebesar 95,64%, dan nilai Cohens Cappa sebesar 91,14%. 

Berdasarkan hasil yang didapatkan, maka kombinasi arsitektur VGG dan Xception 

mampu melakukan klasifikasi pada citra CT-Scans dengan sangat baik. 

 

 

Kata Kunci: Klasifikasi, COVID-19, CT-Scans, VGG, Xception 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Corona Virus Disease 2019 atau yang lebih dikenal COVID-19 adalah salah 

satu jenis dari virus Severe Acute Respiratory Syndrome CoronaVirus 2 (SARS-

CoV-2) yang menyebabkan penyakit dalam suatu populasi dan jumlah kematian 

dalam suatu populasi yang belum pernah terjadi secara global (Nalbandian et al., 

2021). COVID-19 menunjukkan bahwa 90% pasien yang menderita mengalami 

gejala-gejala seperti masalah pada pernafasan akibat dari kerusakan jaringan paru-

paru (Bazdyrev et al., 2021). Salah satu cara untuk mendeteksi COVID-19 adalah 

dengan menggunakan Computed Tomography Scans atau CT-Scans (Yang et al., 

2020). Beberapa penelitian sebelumnya menggunakan citra CT-Scans antara lain 

Riquelme & Akhloufi (2020) melakukan klasifikasi kanker paru-paru 

menggunakan citra CT-Scans paru-paru, Wang et al. (2019) melakukan klasifikasi 

paru-paru menggunakan citra CT-Scans dada, Burduja et al. (2020) melakukan 

klasifikasi pendarahan intrakranial menggunakan citra CT-Scans otak. Klasifikasi 

secara manual pada citra CT-Scans memerlukan waktu dengan ketelitian sangat 

tinggi yang disebabkan berbagai perbedaan antara lain perbedaan sudut pandang, 

perbedaan skala, perbedaan kondisi pencahayaan, deformasi terhadap objek, 

sehingga dibutuhkan suatu pengembangan algoritma pada klasifikasi secara 

otomatis dalam melakukan proses klasifikasi yang terdapat di dalam Convolutional 

Neural Network (CNN) (Suartika et al., 2016). 
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CNN adalah salah satu bagian dari jenis jaringan saraf tiruan yang digunakan 

dalam pengenalan citra (Alhichri et al., 2021). CNN memiliki lapisan konvolusi 

yang dalam sehingga membutuhkan banyak data agar model tersebut dapat terlatih 

dengan baik (Garg & Karimian, 2021). Beberapa penelitian yang menggunakan 

CNN antara lain yaitu Khagi & Kwon (2020) menerapkan CNN pada klasifikasi 

penyakit Alzheimer, Mateen et al. (2019) menerapkan CNN pada klasifikasi 

penyakit diabetic retinopathy, dan Sharma & Kumar (2022) menerapkan CNN pada 

klasifikasi penyakit kanker payudara. Salah satu arsitektur yang terdapat pada CNN 

adalah Visual Geometry Group (VGG).  

VGG adalah arsitektur pada CNN yang terdiri dari 13 lapisan konvolusi dengan 

menggunakan matriks 3×3 dan 3 lapisan fully connected (Tammina, 2019). 

Kelebihan dari arsitektur VGG adalah memiliki lapisan konvolusi yang kompleks 

sehingga peningkatan performa pembelajaran dan pengklasifikasian dapat 

mendapatkan hasil yang baik. Beberapa penelitian yang menggunakan arsitektur 

VGG antara lain yaitu Agustina et al. (2022) menerapkan arsitektur VGG pada 

klasifikasi penyakit kanker kulit dengan hasil akurasi diatas 90%, Marcella & 

Devella (2022) menerapkan arsitektur VGG pada klasifikasi penyakit mata dengan 

hasil akurasi diatas 90%, dan Mateen et al. (2019) menerapkan arsitektur VGG pada 

klasifikasi penyakit diabetic retinopathy dengan hasil akurasi diatas 90%. Namun 

dibalik kelebihan itu terdapat kekurangan yaitu membutuhkan memori yang terlalu 

besar dan banyaknya jumlah parameter yang dimiliki dapat menyebabkan 

overfitting (Paymode & Malode, 2022). Overfitting adalah kejadian dimana 

arsitektur bekerja dengan baik dalam mempelajari pola pada data latih atau training 
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namun gagal dalam memprediksi data yang belum dilatih atau data testing 

(Salehinejad & Valaee, 2019). Salah satu arsitektur pada CNN yang dapat 

mengatasi masalah banyaknya jumlah parameter pada VGG adalah Xception. 

Xception pertama kali diperkenalkan oleh Francois Chollet sebagai lanjutan 

dari arsitektur CNN yang memiliki lapisan konvolusi yang lebih banyak sehingga 

mampu menangkap lebih banyak fitur di dalam citra (Kassani et al., 2019). 

Xception terdiri dari 36 lapisan konvolusi dimana 36 lapisan tersebut terbagi 

menjadi beberapa flow atau aliran, yaitu entry flow, middle flow, dan exit flow 

(Avery et al., 2017). Kelebihan dari arsitektur Xception adalah memiliki stabilitas 

yang baik di dalam pengenalan citra (Lo et al., 2021). Kelebihan yang dimiliki oleh 

arsitektur Xception terhadap VGG adalah memiliki lapisan konvolusi yang lebih 

banyak dengan menggunakan depthwise separable convolution yang berbeda 

dengan lapisan konvolusi pada umumnya dan parameter yang lebih sedikit 

(Sandhopi et al., 2020). Beberapa penelitian yang menggunakan arsitektur Xception 

antara lain yaitu Sharma & Kumar (2022) menerapkan arsitektur Xception pada 

klasifikasi penyakit kanker payudara dengan hasil akurasi 90%, Kassani et al. 

(2019) menerapkan arsitektur Xception pada klasifikasi penyakit diabetic 

retinopathy dengan hasil akurasi 80%, dan Abunasser et al. (2022) menerapkan 

arsitektur Xception pada klasifikasi penyakit kanker payudara dengan hasil akurasi 

diatas 95%.  

Besarnya jumlah parameter yang terdapat pada arsitektur CNN dapat 

menyebabkan overfitting dan dapat diatasi dengan menggunakan dropout pada 

beberapa lapisan tertentu (Salehinejad & Valaee, 2019). Dropout adalah salah satu 
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teknik yang terdapat pada CNN yang berfungsi untuk memilih neuron secara acak 

dan dinonaktifkan selama training sehingga mengurangi jumlah parameter yang 

digunakan (Ali & Mallaiah, 2022). Beberapa penelitian yang menggunakan dropout 

antara lain Li et al. (2021) menerapkan dropout pada arsitektur ResNet klasifikasi 

penyakit aritmia jantung dengan hasil akurasi diatas 90%, Ali & Mallaiah (2022) 

menerapkan dropout pada arsitektur CNN based-SVM with Dropout klasifikasi 

handwritten dengan hasil akurasi diatas 95%, dan Milanés et al. (2021) menerapkan 

dropout pada arsitektur DenseNet klasifikasi penyakit epilepsy dengan hasil akurasi 

diatas 85%. 

Penelitian ini akan melakukan kombinasi antara arsitektur VGG dan Xception 

di dalam klasifikasi citra CT-Scans yang dibantu dengan dropout untuk mengurangi 

jumlah parameter yang digunakan terlalu besar. Kombinasi yang dilakukan adalah 

arsitektur VGG digunakan 13 lapisan konvolusi dan dilanjutkan dengan arsitektur 

Xception menggunakan 2 lapisan depthwise separable convolution dan 2 lapisan 

fully connected untuk menentukan hasil klasifikasi. Kombinasi pada arsitektur 

tersebut akan menghasilkan sebuah model baru yang diharapkan dapat memberikan 

hasil klasifikasi COVID-19 yang akurat. Penelitian ini mengukur hasil evaluasi 

kinerja arsitektur yang terdapat pada klasifikasi seperti akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, F1-Score, dan Cohens Cappa. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana menerapkan 

kombinasi arsitektur VGG dan Xception pada klasifikasi citra CT-Scans dan 
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mengetahui hasil evaluasi kinerja klasifikasi citra CT-Scans dengan menggunakan 

kombinasi arsitektur VGG dan Xception. 

 

1.3 Pembatasan Masalah 

Beberapa pembatasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut: 

1. Data yang digunakan pada penelitian ini berasal dari MosMed. 

2. Ukuran evaluasi kinerja pada klasifikasi terhadap penelitian ini yaitu 

menggunakan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohens 

Cappa. 

 

1.4 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan kombinasi arsitektur VGG dan 

Xception pada klasifikasi citra CT-Scans dan mengetahui hasil evaluasi kinerja 

klasifikasi citra CT-Scans dengan menggunakan kombinasi arsitektur VGG dan 

Xception. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini sebagai berikut: 

1. Dapat digunakan sebagai referensi penelitian terkait klasifikasi dengan 

citra CT-Scans. 

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi pihak yang akan melakukan 

penelitian mengenai klasifikasi menggunakan kombinasi arsitektur VGG 

dan Xception.  
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