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Abstract 

 
Chest-X ray (CXR) radiography can be used as a first-line triage process for non-

COVID-19 patients with pneumonia. However, the similarity between features of CXR 

images of COVID-19 and pneumonia caused by other infections make the differential 

diagnosis by radiologists challenging. We hypothesized that machine learning-based 

classifiers can reliably distinguish the CXR images of COVID-19 patients from other 

forms of pneumonia. We used a dimensionality reduction method to generate a set of 

optimal features of CXR images to build an efficient machine learning classifier with 

Nvidia Jetson Nano that can distinguish COVID-19 cases from non-COVID-19 cases 

with high accuracy and sensitivity. By using global features of the whole CXR images, 

we were able to successfully implement our classifier using a relatively small dataset of 

CXR images. We propose that our COVID-Classifier can be used in conjunction with 

other tests for optimal allocation of hospital resources by rapid triage of non-COVID-

19 cases. 

Keywords: Chest-X-Ray, Covid-19, CXR Images, COVID-19 Classifier, NVidia Jetson 

Nano 

 

Abstrak 

 
Radiografi rontgen dada (CXR) dapat digunakan sebagai proses triase lini pertama untuk 
pasien pneumonia non-COVID-19. Namun, kesamaan antara fitur gambar CXR COVID-19 
dan pneumonia yang disebabkan oleh infeksi lain membuat diagnosis banding oleh ahli 
radiologi menjadi tantangan. Kami berhipotesis bahwa pengklasifikasi berbasis pembelajaran 
mesin dapat secara andal membedakan gambar CXR pasien COVID-19 dari bentuk 
pneumonia lainnya. Kami menggunakan perangkat Nvidia Jetson Nano dengan metode 

pengurangan dimensi untuk menghasilkan sekumpulan fitur optimal gambar CXR guna 
membuat pengklasifikasi pembelajaran mesin yang efisien yang dapat membedakan kasus 
COVID-19 dari kasus non-COVID-19 dengan akurasi dan sensitivitas tinggi. Dengan 
menggunakan fitur global dari seluruh gambar CXR, kami berhasil mengimplementasikan 
pengklasifikasi kami menggunakan kumpulan data gambar CXR yang relatif kecil. Kami 
mengusulkan agar Pengklasifikasi COVID kami dapat digunakan bersama dengan tes lain 
untuk alokasi optimal sumber daya rumah sakit dengan triase cepat kasus non-COVID-19. 

Kata kunci: Radiografi rontgen dada, gambar CXR, COVID-19, Nvidia Jetson Nano. 
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1. PENDAHULUAN 

Radiografi Chest-X Ray (CXR) adalah alat untuk pemeriksaan cepat di daerah pedesaan dan 

perkotaan. Alat ini telah dipasang di banyak PUSKESMAS (Pusat Kesehatan Masyarakat). CXR telah 

digunakan untuk mendeteksi penyakit Tuberculosis (TBC). [1]. Gambar CXR adalah analisis cepat 

untuk menunjukkan kondisi paru-paru dan secara cepat tersedia untuk dianalisis oleh ahli radiologi. 

CXR yang dipasang di daerah pedesaan dan kota di kabupaten dan beberapa fasilitas kesehatan swasta 

menjadikannya salah satu modalitas pencitraan pertama yang dapat digunakan dalam pandemi COVID-

19. CXR cepat digunakan oleh ahli radiologi di banyak daerah dari kota hingga pedesaan di Indonesia 
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untuk melakukan triase pada pasien pneumonia non-COVID-19 untuk mengalokasikan alat dan sumber 

daya rumah sakit secara efisien [2]. Namun, banyak penyakit yang memiliki ciri-ciri umum antara 

gambaran medis COVID-19 dan pneumonia lain yang disebabkan oleh infeksi virus atau bakteri seperti 

flu biasa (influenza A) [2] atau tuberkulosis. Kesamaan ini membuat gambar CXR memiliki fitur 

gambar yang sedikit berbeda, dan hal ini membuat diagnosis kasus COVID-19 oleh ahli radiologi 

menjadi tantangan [2,3]. Mesin otomatis yang andal dengan Nvidia Jetson Nano untuk klasifikasi 

gambar CXR COVID-10 dan non-COVID-19 dapat mempercepat proses triase kasus non COVID-19 

dan memaksimalkan alokasi sumber daya rumah sakit untuk kasus COVID-19. 

Metode berbasis pembelajaran mesin (ML) telah menunjukkan keberhasilan yang belum pernah 

terjadi sebelumnya dalam analisis citra medis yang andal [4-8]. Pendekatan berbasis ML dapat 

diskalakan, dapat diotomatiskan, dan mudah diterapkan dalam pengaturan klinis [9, 10]. Aplikasi umum 

dari analisis gambar berbasis ML adalah klasifikasi gambar dengan fitur yang sangat mirip. Pendekatan 

ini bergantung pada segmentasi wilayah citra yang diminati, identifikasi fitur citra efektif yang dihitung 

dari area tersegmentasi dalam domain spasial atau frekuensi, dan. pengembangan metode klasifikasi 

berbasis pembelajaran mesin yang optimal untuk secara akurat menetapkan sampel gambar ke dalam 

kelas target [11]. Di sini, kami berhipotesis bahwa gambar CXR pasien COVID-19 dapat dibedakan 

secara andal dari bentuk pneumonia lainnya menggunakan pengklasifikasi berbasis ML. Kami 

menggunakan pendekatan pengurangan dimensi untuk menghasilkan model dengan serangkaian fitur 

sintetis yang dioptimalkan yang dapat membedakan gambar COVID-19 dengan akurasi 94% dari kasus 

non-COVID-19. Fitur berbeda dari model kami adalah identifikasi dan fusi fitur gambar global yang 

dihitung dari seluruh gambar CXR tanpa segmentasi lesi, yang memungkinkan kami menghasilkan 

penanda pencitraan kuantitatif baru untuk memprediksi kemungkinan kasus pengujian menjadi 

COVID-19. Pendekatan berbasis fitur citra sinar-X global baru ini tidak hanya menghindari segmentasi 

lesi tetapi juga mengurangi kebutuhan set data pelatihan yang besar seperti halnya pendekatan 

pembelajaran dalam konvensional. Studi kami memberikan bukti konsep yang kuat bahwa klasifikasi 

berbasis ML sederhana dengan menggunakan perangkat Nvidia jetson Nano dapat diterapkan secara 

efisien sebagai tambahan untuk tes lain untuk memfasilitasi diagnosis banding gambar CXR pasien 

COVID-19. Secara lebih luas, kami berpendapat bahwa pendekatan kami dapat dengan mudah 

diterapkan di setiap wabah virus di masa mendatang untuk klasifikasi cepat gambar CXR. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

2.1. Set data dan Kode (halaman Github) 

Kode dan kumpulan data Python kami tersedia untuk diunduh di laman GitHub kami 

https://github.com/abzargar/COVID-Classifier.git. 

Resource ini sepenuhnya open-source, menyediakan pengguna dengan kode Python yang digunakan 

dalam menyiapkan set data gambar, ekstraksi fitur, evaluasi fitur, melatih model ML, dan evaluasi 

model ML yang dilatih. Kami menggunakan kumpulan data, yang dikumpulkan dari dua sumber daya 

[28, 29]. Dataset kami yang dimodifikasi mencakup 420 gambar sinar-X 2-D, dalam tampilan dada 

Posteroanterior (PA), diklasifikasikan oleh tes yang valid ke tiga kategori yang telah ditentukan 

sebelumnya yaitu Normal (140 gambar), pneumonia (140 gambar), dan COVID-19 (140 gambar ). 

Kami mengatur semua ukuran gambar menjadi 512 × 512 piksel. 

 

2.2. Ekstraksi Fitur 

Kami menggunakan skema untuk menghitung total 252 fitur di domain spasial dan frekuensi. Kami 

mengkategorikannya menjadi lima kelompok, termasuk Texture [30], Gray-Level Co-Occurrence 

Matrix (GLCM) [31], Gray Level Difference Method (GLDM) [8], Fast Fourier Transform (FFT) [32], 

dan Wavelet transformasi [33]. Kami menerapkan metode GLCM dan GLDM dalam empat arah yang 

berbeda, dan transformasi Wavelet dalam delapan sub-band. Seperti yang ditunjukkan, untuk setiap 

grup atau setiap sub-bagian, kami menghitung 14 fitur dengan menerapkan ukuran statistik yang sama. 

14 fitur yang kami ukur terdiri dari Mean, Std, Skewness, Kurtosis, Energy, Entropy, Max, Min, Mean 

Deviation, Median, Range, RMS, Uniformity, MeanGradient, dan StdGradient. Skema ekstraksi fitur 

menghasilkan total 252 fitur untuk setiap citra X-ray (14 fitur dari Texture, 14 fitur dari FFT, 56 fitur 

dari GLCM, 56 fitur dari GLDM, dan 112 fitur dari Wavelet). 
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2.3. Evaluasi kekuatan klasifikasi fitur yang diekstraksi 

Perbandingan nilai AUC di antara fitur tunggal yang berbeda (misalnya, Mean, Std_FFT, dan 

Min_Wavelet) untuk tiga label kelas positif. Semua fitur diurutkan menggunakan nilai AUC sebagai 

indikator daya diskriminasi fitur. Seperti yang terlihat di ketiga grafik, lebih dari 100 fitur mencatat 

nilai AUC lebih tinggi dari 0,6 sedangkan fitur Max_FFT, MeanDeviation_GLDM, dan 

Kurtosis_Wavelet adalah tiga pemain teratas yang terkait dengan label kelas positif COVID-19, 

Normal, dan Pneumonia dengan nilai AUC 0,87, 0,91, dan 0,88, masing-masing. 

Kinerja lima kelompok fitur (misalnya, Tekstur, FFT, dan Wavelet) dengan membandingkan nilai AUC 

rata-rata mereka. Seperti yang terlihat, tidak ada perbedaan yang signifikan di antara keduanya, 

terutama jika label positifnya adalah pneumonia. Mengingat COVID merupakan kelas sasaran, maka 

kelompok FFT mencatat kinerja terbaik, sedangkan kelompok terbaik untuk kelas Normal adalah 

GLDM. 

 

2.4. Buat model hyperparameter dan run-time 

Untuk proses pelatihan jaringan saraf multi-lapisan yang dirancang, kami memilih pengoptimal Adam 

dan Adamax untuk mengoptimalkan bobot model dan meminimalkan fungsi kerugian lintas-entropi 

kategoris. Hyperparameter algoritme pembelajaran ditetapkan sebagai berikut: BatchSize = 2, 

MaxEpochs = 100, LearningRate = 0,001, DropoutValue = 0,2, TrainRatio = 0,6, ValRatio = 0,2, dan 

TestRatio = 0,2. Kami juga menggunakan teknik Penghentian Awal untuk menghentikan pelatihan saat 

skor validasi berhenti meningkat, yang bertujuan untuk menghindari overfitting.  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pembuatan fitur sintetis 

Identifikasi fitur optimal gambar CXR dapat mengurangi ruang fitur model ML dengan 

membuat fitur sintetik berkorelasi utama dan menghapus fitur yang kurang penting. Fitur sintetis ini 

bekerja dengan lebih andal dalam tugas klasifikasi sambil mengurangi ukuran model ML. Yang penting, 

pengklasifikasi ML yang lebih kuat dapat dibuat dengan meningkatkan rasio antara kasus pelatihan per 

kelas dan fitur gambar. Kami awalnya mengekstraksi 252 fitur dari keseluruhan gambar CXR tanpa 

melibatkan segmentasi lesi untuk akhirnya menghasilkan kumpulan fitur dari 420 gambar CXR. Kami 

berhipotesis bahwa kami dapat menggunakan skema analisis fitur untuk mengurangi ukuran ruang fitur 

ke sejumlah fitur yang optimal. Kami menghitung koefisien korelasi Pearson yang menghasilkan 

matriks untuk setiap kombinasi fitur berpasangan. Analisis histogram dari kumpulan fitur awal 

menunjukkan bahwa lebih dari 73% fitur memiliki koefisien korelasi kurang dari 0,4, menunjukkan 

bahwa kumpulan fitur yang dibuat dalam penelitian kami telah memberikan pandangan yang 

komprehensif tentang kasus, yang berisi relatif kecil. redundansi. Kami menggunakan metode Kernel-

Principal Component Analysis (PCA) untuk mengurangi dimensi ruang fitur menjadi jumlah optimal 

fitur sintetis yang terdiri dari fitur berkorelasi. Dengan menggunakan PCA, kami mengonversi fitur pool 

252 asli menjadi 64 fitur sintetis baru yang menghasilkan ruang fitur ~ 4x lebih kecil. Vektor dari 64 

fitur terpilih ini digunakan untuk tujuan klasifikasi. 

3.2. Kinerja Klasifikasi 

Untuk mendesain pengklasifikasi kami, kami mengelompokkan gambar CXR kami ke dalam 

tiga kelas target, masing-masing berisi 140 gambar; normal, COVID-19, pneumonia non-COVID-19 . 

Kami menggunakan jaringan saraf multi-layer dengan dua lapisan tersembunyi dan satu pengklasifikasi 

keluaran untuk mengklasifikasikan gambar CXR menjadi tiga kelompok. 

Selama pelatihan model kami, set pelatihan dan validasi mencapai ~ 0,22 skor kerugian dan 

akurasi 94% setelah 33 periode. Grafik kerugian menunjukkan kesesuaian yang baik antara kurva 

validasi dan pelatihan, yang mengonfirmasi bahwa model kami tidak mengalami overfitting atau 

underfitting. Kami ingin mencatat bahwa model kami memiliki ~ 10.000 parameter yang jauh lebih 

kecil daripada model klasifikasi gambar biasa seperti AlexNET dengan 60 juta parameter [12], VGG-

16 dengan 138 juta [13], GoogleNet-V1 dengan 5 juta [14 ], dan ResNet-50 dengan 25 juta parameter 

[15]. Selanjutnya, kami menghasilkan kurva karakteristik operasi penerima (ROC) dan area komputasi 

di bawah ROC (AUC) untuk menilai lebih lanjut kinerja model kami. Perbandingan gambar CXR kasus 

COVID-19 dengan non-COVID-19 menunjukkan bahwa model kami memiliki sensitivitas 100% dan 

presisi 96% saat dievaluasi pada set pengujian 84 gambar CXR . Selain itu, pengklasifikasi fitur sintetis 
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kami mengungguli pengklasifikasi fitur tunggal apa pun yang diukur dengan AUC. Patut dicatat bahwa 

fitur sintetis tunggal sebagai pengklasifikasi biaya komputasi cepat dan rendah utama dapat akurat 

hingga ~ 90%. Adapun hasil dari klasifikasi kami dapat ditunjukan dengan menggunakan confusion 

matriks pada optimasi Adam dan Adamak pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Confusion Matriks dengan Optimasi Adam dan Adamax 

Dalam studi ini, kami menunjukkan bahwa pengklasifikasi pembelajaran mesin yang efisien 

dapat secara akurat membedakan gambar CXR COVID19 dari kasus normal dan juga pneumonia yang 

disebabkan oleh virus lain. Meskipun modalitas pencitraan yang berbeda telah diterapkan untuk 

skrining paru [16-18], X-ray tetap menjadi alat tercepat dan banyak digunakan untuk skrining penyakit 

paru berbasis populasi. Namun, sejumlah besar lesi paru yang mencurigakan dapat menyebabkan 

kesalahan klasifikasi kasus. Dengan demikian, pengembangan pendekatan baru untuk memfasilitasi 

klasifikasi berbagai jenis kondisi paru-paru sangat penting untuk meningkatkan efektivitas skrining dan 

analisis paru. Dalam studi ini, kami mengembangkan skema pembelajaran mesin baru yang 

memanfaatkan fitur citra global untuk memprediksi kemungkinan kasus pengujian menjadi COVID-19 

tanpa segmentasi lesi. Pekerjaan kami memiliki sejumlah pengamatan baru sebagai berikut: 

Pertama, alih-alih menghitung fitur citra dari area tersegmentasi, kami mengekstrak fitur citra 

global dari seluruh area dada, yang menghindari kesulitan dan kesalahan dalam segmentasi lesi dan 

menemukan ukuran optimal ROI untuk memasukkan lesi dengan berbagai ukuran dan bentuk. . Hasil 

kami menunjukkan bahwa informasi yang bermakna secara klinis tidak hanya terfokus pada lesi tetapi 

juga menyebar ke seluruh area dada dari citra sinar-X. 

Kedua, tidak seperti banyak model pembelajaran mesin yang dikembangkan sebelumnya yang 

berfokus pada komputasi fitur berbasis tekstur dalam domain spasial, kami menghitung fitur gambar di 

domain spasial (Tekstur, GLDM, GLCM) dan domain frekuensi (FFT dan Wavelet). Dengan menilai 

performa prediksi semua fitur tunggal, tiga fitur prediktor teratas adalah Max_FFT, 

MeanDeviation_GLDM, dan Kurtosis_Wavelet. Mengingat sifat fitur unggulan pada kategori COVID-

19 yang sebagian besar terekam dalam domain frekuensi, maka kemungkinan besar perubahan varians 

pada domain frekuensi tersebut merupakan ciri khas citra CXR kasus COVID-19. Selain itu, jika kami 

menghitung rata-rata performa fitur di masing-masing dari lima grup yang berbeda, fitur FFT memiliki 

daya prediksi yang lebih baik daripada grup lain yang terkait dengan COVID-19. Ini menunjukkan 

pentingnya memperoleh fitur domain frekuensi tersebut dan menyiratkan bahwa fitur tersebut relevan 

dengan deteksi infeksi COVID-19 pada gambar CXR. 

Ketiga, karena mengidentifikasi fitur gambar yang optimal dan paling efektif adalah salah satu 

tugas terpenting dan menantang dalam mengembangkan pengklasifikasi berbasis pembelajaran mesin, 

kami menyelidiki pengaruh penerapan metode pengurangan dimensi untuk memilih fitur yang lebih 

optimal dan lebih berkorelasi. Menariknya, hasil menunjukkan bahwa metode pengurangan dimensi 

kami tidak hanya mengurangi dimensi ruang fitur tetapi juga mampu mengatur ulang vektor fitur baru 

yang lebih kecil dengan informasi yang lebih berkorelasi dan jumlah redundansi yang lebih rendah. 

Selain itu, berdasarkan teori pembelajaran mesin, meningkatkan rasio jumlah kasus per kelas dengan 

jumlah fitur akan meningkatkan ketahanan pengklasifikasi pembelajaran mesin dan mengurangi risiko 

overfitting. Oleh karena itu, dengan menggunakan metode pemilihan fitur yang optimal ini, kami dapat 

menggunakan kumpulan data yang relatif kecil sebanyak 420 kasus untuk model pengklasifikasi akhir, 

yang menghindari persyaratan kumpulan data yang besar saat mengembangkan skema berbasis 

pembelajaran yang dalam dengan akurasi yang sama atau bahkan lebih rendah [19 ]. 
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Dari Gambar 1 yang telah ditunjukan sebelumnya dapat ditentukan kinerja dari kecerdasan 

buatan pada Nvidia Jetson Nano dapat ditunjukan pada tabel 1. 

 

Kinerja Adam Adamax 

Covid-19 Normal Pneumonia Covid-19 Normal Pneumonia 

Accuracy 0.9473684 0.9 0.85714285 0.96153846 0.92592592 0.89285714 

Precission 0.96 0.83870967 0.78571428 1 0.93548387 0.75 

Sensitifitas 0.8888888 0.89655172 0.78571428 0.89285714 0.87878787 0.91304347 

Specifity 0.9795918 0.90196078 0.89285714 1 0.95833333 0.88524590 

F1-Score 0.9230769 0.86666666 0.78571428 0.94339622 0.90625 0.82352941 

 

Dari Tabel 1. menunjukan bahwa nilai Adamax memiliki nilai yang lebih baik jika 

dibandingkan dengan optimalisasi Adam. Dapat dilihat bahwa nilai perbandingan Accuracy pada 

Covid-19 untuk Adamax memiliki nilai 94,73% sedangkan untuk Adamax sebesar 96,15%. Kemudian 

nilai Precision pada Adamax untuk kategori Covid-19 sebesar 96% sedangkan untuk Adamax sebesar 

100%. Hal ini menunjukan bahwa optimalisasi Adamax berhasil mendeteksi COvid-19 dengan baik dan 

akurat. Sedangkan kinerja secara kesuluruhan untuk optimalisasi Adam dan adamax adalah sebagai 

berikut dengan nilai rata-rata untuk akurasi adalah sebesar 90,15% untuk Adam dan sebesar 92,677% 

untuk Adamax. Nilai Precession dari Adamax memiliki rata-rta 86,147% sedangkan untuk Adamax 

adalah 89.516%. Kemudian Nilai sensitifitas dan specifity rata-rata dari Adamax ialah 85,705% dan 

92,48% sedangkan untuk Adamax ialah 89,49% dan 94,786%. Untuk nilai yang terpenting dari kinerja 

kecerdasan buatan pada Jetson Nano ini ialah nilai F-1 Score dimana nilai untuk Adam memiliki nilai 

rata-rata 85,849% sedangkan untuk Adamax bernilai 89,106%. Hal ini menunjukan bahwa Nvidia 

Jetson Nano telah bisa digunakan untuk membantu mendiagnosa penyakit Covid-19 dengan 

menggunakan gambar hasil rontgen paru. 

Terlepas dari hasil yang menggembirakan, kami menyadari bahwa penelitian ini memiliki 

beberapa keterbatasan. Pertama, set data CXR kami memiliki ukuran yang relatif kecil. Dataset yang 

lebih besar yang terdiri dari kasus-kasus dari institusi berbeda akan berguna untuk lebih memverifikasi 

keandalan dan ketahanan model yang kami usulkan. Kedua, dalam pekerjaan kami selanjutnya, kami 

akan menyelidiki pemilihan fitur yang berbeda dan metode pengurangan fitur seperti DNE [20], Relief 

[21], LPP [5], Fast-ICA [22], penghapusan fitur rekursif [23], peringkat variabel teknik [24], atau 

menggabungkannya dengan pendekatan pengurangan fitur kami. Ketiga, penelitian ini menggunakan 

pengklasifikasi berbasis jaringan saraf tiruan yang dapat menyelesaikan masalah kompleks dan 

beradaptasi dengan baik pada data berdimensi tinggi. Namun, mungkin ada kebutuhan untuk 

mengeksplorasi pengklasifikasi efektif lainnya seperti SVM [25], GLM [26], Random Forest [27]. 

 

4. KESIMPULAN 

4.1 Kesimpulan 

Hasil dari perhitungan kinerja dari system ini, yaitu: 

a) Sistem deteksi memiliki kinerja yang baik yakni memiliki nilai rata-rata F1-Score sebesar 

92% dengan nilai specifity sebesar 85,7% dengan Presisi 86% dan accuracy sebesar 90% 

untuk metode optimalisasi Adam. 
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b) Untuk metode optimalisasi Adamax dihasilkan nilai rata-rata untuk Accuracy sebesar 

92,6%, nilai presisi 89,5%, nilai sensitifitas 89,5% dan dengan F1-score 89,1%. 

c) Untuk kedua metode optimalisasi berikut ini nilai optimalisasi Adamax lebih baik jika 

dibandingkan dengan optimaslisasi Adam. 

 

4.2 Saran 

Dalam penelitian ini masih banyak sekali kekurangan dan ketidaksempurnaan. Untuk itu, perlu 

dilakukan pengembangan agar ke depannya menjadi sempurna ataupun lebih baik lagi sehingga 

memilik beberapa saran, diantaranya: 

a) Perlu dilakukan studi lebih lanjut mengenai menggunakan metode optimalisasi lainnya. 

b) Perlu dilakukan studi lebih lanjut mengenai metode ekstraksi ciri lain sehingga didapatkan 

hasil yang lebih optimal 

c) Perlu dilakukan penelitian lagi dengan menggunakan alat yang memiliki kinerja yang lebih 

baik lagi 
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