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ABSTRAK

Corona Virus Disease 2019 (COVID-19) merupakan penyakit infeksi akut yang disebabkan oleh
virus corona sebagai sindrom pernafasan akut parah. SARS (Severe Acute Respiratoty
Syndrome) merupakan gangguan saluran pernapasan yang disertai gejala saluran perncernaan
disebabkan oleh corona virus. Penelitian ini bertujuan untuk membedakan pasien COVID-19 dan
SARS berdasarkan ciri tekstur dengan metode Multi-Layer Perceptron (MLP). Metode yang
digunakan dalam penelitain ini terdiri dari tiga tahap, tahap pertama adalah pre-processing,
tahap kedua adalah ekstraksi ciri tekstur menggunakan histogram dan GLCM (Gray Level Co-
occurrence Matrix), dan tahap ketiga adalah klasifikasi data menggunakan metode Multi-Layer
Perceptron (MLP). Hasil penelitian menunjukkan bahwa citra pasien SARS memiliki rerata
kecerahan lebih tinggi, memiliki kontras lebih tajam, dan tingkat penyebaran data dalam piksel
citra rontgen toraks lebih acak dibandingkan dengan citra pasien COVID-19. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini menghasilkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang sama,
yaitu sebesar 91,67%. Penelitian ini menunjukkan bahwa ciri tekstur mampu membedakan citra
rontgen toraks pasien COVID-19 dan SARS secara akurat, sehingga dapat menjadi perangkat
tambahan untuk memudahkan tenaga kesehatan.

ABSTRACT

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) is an acute infectious disease caused by the corona virus
as severe acute respiratory syndrome. SARS (Severe Acute Respiratory Syndrome) is a
respiratory tract disorder accompanied by gastrointestinal symptoms caused by the corona
virus. This study aims to distinguish COVID-19 and SARS patients based texture feature using
the Multi-Layer Perceptron (MLP) method. The method used in this research consists of three
stages, the first is pre-processing, the second is the extraction of texture features using
histograms and GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix), and the third is classification using
the Multi-Layer Perceptron (MLP) method. The results showed that the image of SARS patients
had a higher average brightness, had sharper contrast, and the level of data spread in the pixels
of the chest X-ray image was more random than the image of COVID-19 patients. The method
used in this study resulted in the same accuracy, sensitivity, and specificity, which was 91,67%.
This study shows that texture characteristics are able to accurately distinguish chest X-ray
images of COVID-19 and SARS patients, so that they can be an additional tool to facilitate health
workers.
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PENDAHULUAN

Wabah penyakit pernapasan COVID-19 di Tiongkok telah menimbulkan kekhawatiran global.
Masalah kesehatan mental dan emosional sekarang menjadi salah satu masalah kesehatan
masyarakat terpenting di seluruh dunia karena pandemi COVID-19, masyarakat takut terinfeksi atau
takut mati akibat virus. Akibatnya, banyak orang yang mengalami peningkatan kecemasan,
kemarahan, kebingungan, dan gejala pasca trauma (Mukhtar, 2020; Pakpour & Griffiths, 2020). Studi
telah melaporkan bahwa jarak spasial, isolasi diri, karantina, perselisihan sosial dan ekonomi, dan
informasi yang salah (terutama di media sosial) adalah beberapa faktor utama yang berkontribusi
terhadap kesedihan, ketakutan, frustrasi yang tidak biasa, perasaan tidak berdaya, kesepian, dan
gugup (Ahorsu dkk., 2020; Sakib dkk., 2020).

Coronavirus Disease 2019 (COVID-19) adalah penyakit infeksi akut yang disebabkan oleh jenis
virus corona yang dikenal sebagai sindrom pernafasan akut parah (Wang & Tang, 2020). Para ahli di
seluruh dunia memperingatkan bahwa penyakit yang berasal dari distrik Wuhan di Tiongkok pada
Desember 2019 ini akan menyebar lebih banyak dan kemungkinan akan meningkat lebih lanjut.
Wabah COVID-19 yang tiba-tiba mengguncang perkumpulan ilmiah ini, menyebabkan para ilmuwan
di seluruh dunia bekerja tanpa lelah untuk memahami virus dan sifat-sifatnya untuk merancang
strategi intervensi guna memerangi penyakit tersebut. Sejauh ini, kita telah dapat memahami bahwa
COVID-19 disebabkan oleh virus yang dikenal sebagai SARS-CoV-2 (Severe Acute Respiratory
Syndrome Coronavirus 2), yang merupakan RNA virus untai tunggal atau ssRNA (single-stranded
RiboNucleic Acid) dengan ukuran genom 29.903 bp (base pair). SARS-CoV-2 dalam clade beta-
coronavirus yang sama dari SARS-CoV dan MERS-CoV (Middle East Respiratory Syndrome
Coronavirus) termasuk yang dilaporkan sebelumnya dan memiliki urutan yang mirip dengan SARS-
CoV (Baiq, 2020).

Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS) merupakan gangguan saluran pernapasan yang
disertai gejala saluran perncernaan disebabkan oleh corona virus. SARS dikenal pertama kalinya
ditularkan melalui jalur pernapasan ke anggota keluarga yang melakukan kontak dekat dengan
pasien. Korban yang terkena SARS mengalami demam tinggi (= 38°C), batuk dan gangguan
pernapasan. Penyembuhan total mungkin terjadi jika pengobatan dilakukan lebih awal. Namun, SARS
dapat dapat dengan cepat menjadi parah untuk pasien lanjut usia atau lemah atau untuk pasien
dengan penyakit kronis (McIntosh & Perlman, 2015; Hui dkk., 2022).

Penyakit COVID-19 pada umumnya dapat dideteksi secara klinis melalui pemeriksaan gejala
fisik, selanjutnya dites menggunakan swab antibodi atau Reverse Transcription- Polymerase Chain
Reaction (RT-PCR). Selain itu, pemeriksaan lain yang umum digunakan adalah menggunakan rongent
toraks. Hal ini bertujuan untuk melihat citra paru-paru dan saluran pernafasan. Melalui hasil rongent
toraks dapat diketahui apakah pasien mengalami infeksi atau peradangan pada saluran pernafasan
dan paru-paru (Ghozali & Sumarti, 2020). Biaya rongent toraks relatif murah, sehingga alat ini
merupakan pilihan yang ekonomis untuk mendiagosis citra paru-paru dan saluran pernafasan pasien
COVID-19 maupun SARS.

Pembacaan hasil citra rongen toraks sangat penting, hal ini disebabkan oleh tindakan medis
yang harus dilakukan selanjutnya. Citra rongent sering nampak kabur dan kurang kontras, sehingga
hasil pembacaan oleh satu pengamat dan pengamat lain dapat menghasilkan hasil yang berbeda. Hasil
visualisasi citra rongent toraks menjadi buruk disebabkan oleh perbedaan atenuasi sinar-x antara
jaringan kelenjar yang terkena penyakit paru-paru (Budiman, 2015). Hal ini menyebabkan banyak
peneliti membuat perangkat tambahan untuk mempermudah tenaga kesehatan dalam mendignosis
penyakit menggunkan rongent toraks.

Pada penelitian sebelumnya telah dilakukan klasifikasi pneumonia menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM) diperoleh hasil akurasi sebsar 59,2% (Ambar dkk., 2020) dan
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klasifikasi COVID-19 pada citra rontgen toraks menggunakan DeTraC Deep jaringan saraf konvolusi
diperoleh hasil akurasi sebesar 98,23% (Abbas dkk, 2020). Penelitian berbasis ciri tekstur untuk
mendeteksi kasus COVID-19 berhasil menghasilkan akurasi sebsar 95,7% (Wu dkk., 2021),
sedangkan perpaduan antara metode Multi-Layer Perceptron (MLP) dan Convolutional Neural
Network (CNN) dapat membedakan antara pasien COVID-19 dan bukan COVID-19 dengan akurasi
96,3% (Ahsan dkk., 2020). Oleh karena itu, ekstraksi ciri tekstur pada citra rontgen toraks dengan
metode MLP untuk membedakan kasus COVID-19 dan SARS merupakan pilihan yang tepat untuk
mendapatkan hasil yang akurasi yang baik. Hasil penelitian diharapkan dapat menjadi perangkat
tambahan bagi tenaga kesehatan untuk membedakan kasus COVID-19 dan SARS menggunakan
rongent toraks.

METODE

Penelitian ini menggunakan citra rongent toraks digital yang berjumlah 12 citra COVID-19 dan
12 citra SARS. Citra rongnet toraks digital didapatkan dari database yang menyediakan berbagai citra
secara bebas dan gratis dari Github (https://github.com). Software yang digunakan dalam penelitian
ini adalah Matlab 2016 dan Machine Learning WEKA 3.9.5. Prosedur dalam penelitian ini terdiri dari
tiga tahap, tahap pertama adalah pre-processing citra rontgen toraks, tahap kedua adalah ekstraksi
ciri tekstur pada citra hasil pre-processing menggunakan histogram dan GLCM (Gray Level Co-
occurrence Matrix), dan tahap ketiga adalah klasifikasi data menggunakan metode MLP.
Pre-Processing

Tahapan ini dilakukan dengan dengan tiga tahap, pertama pemanggilan citra rongen toraks
yang didapatkan dari Github. Selanjutnya dilakukan croping untuk menghilangkan bagian yang tidak
dibutuhkan dalam proses diagnosis dan re-size ukuran citra menjadi 512 x 512 piksel untuk
menyeragamkan ukuran piksel. Tahap terakhir yaitu konversi citra RGB (Red Green Blue) ke
grayscale.
Ekstraksi Ciri Tekstur

Tekstur adalah salah satu ciri yang paling penting untuk analisis citra, dimana tekstur
menyediakan informasi mengenai susunan stuktur pada permukaan, perubahan intensitas, atau
kecerahan warna (Siqueira dkk. 2013). Dalam penelitian ini ekstraksi ciri tekstur dilakukan
menggunkan dua metode, yakni statistik orde satu berupa histogram dan statistik orde dua berupa
GLCM.
1. Histogram

Histogram adalah bagan yang menampilkan intensitas warna pada citra menggunakan apikasi
matlab yang menyediakan fungsi untuk histogram citra yaitu imhist. Imhist merupakan fungsi untuk
menghitung jumlah piksel-piksel untuk setiap rentang warna pada citra dan juga untuk menampilkan
hasil histogram citra dengan format grayscale (abu-abu) (Nazaruddin, 2012). Pada penelitian ini
digunakan 6 fitur histogram yaitu mean, standar deviasi, varians, entropy, kemiringan, dan kurtosis
seperti ditunjukkan pada Persamaan (1) hingga Persamaan (6).

1. Mean adalah ciri yang menghasilkan rerata kecerahan pada objek.
L-1
m= Z i.p() @
i=0

2. Standar deviasi adalah ciri yang mengambarkan tingkat penyebaran data dari nilai rata-rata pada

o= JZI; (i —m)? p(d) )

3. Varian adalah ciri yang memberikan informasi ukuran kekontrasan pada citra.

suatu ukuran.
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o? = JZL:O —m)2 p(i) 3)

4. Entropi adalah ciri yang menggambarkan tingkat penyebaran data dari nilai rata-rata pada

besaran.

Entropi = \/ZL_ll p(@) log, (p(D)) 4)

i=

5. Kemiringan/Skewness adalah ciri yang menunjukkan ukuran ketidaksamaan terhadap rerata
intensitas.

Skewness = \/ZL:(l —m)3 p(i) 5)

4

6. Kurtosis adalah ciri yang menunjukkan nilai keruncingan pada kurva histogram.

Kurtosis = \/ZL:(L -m)*p@i) -3 (6)

4

2. GLCM (Gray Level Co-occurence Matrix)

Metode GLCM adalah satu cara mengekstrak fitur tekstur statistik orde-kedua. GLCM
merupakan tabulasi mengenai frekuensi atau seberapa seringnya kombinasi nilai kecerahan pixel
yang berbeda posisinya terjadi dalam suatu cita (Purwandi & Putri, 2018). Fitur GLCM dalam
penelitian ini berupa empat fitur yaitu Energi, Kontras, Korelasi, dan Homogenitas seperti
ditunjukkan pada Persamaan (7) hingga Persamaan (10).

1. Energi merupakan suatu ukuran pada sifat homogenitas citra.

Energi = Zisz 2(i, /) (7

2. Kontras merupakan ukuran dari variasi antar derajat keabuan pada daerah citra.

Kontras = Z-Zj(" — N2 p(i.f) )

3. Korelasi merupakan suatu ukuran linier derajat keabuan pada citra.

Zi - 1Zj= 1 =) = 1y )p(0,J) ©

Korelasi =
Oy Oy

4. Homogenitas merupakan suatu keseragaman variasi pada derajat keabuan pada citra.

. Z Z p(i,))
Homogenitas = —_— 10
g idmtj 14— | (10)

Information Gain (1G)

Information Gain (1G) merupakan suatu istilah untuk mengukur penurunan entropi pada saat
fitur diberikan seperti ditunjukkan pada Persamaan (11) hingga Persamaan (13). Dalam konteks
klasifikasi, distribusi contoh antar kelas adalah informasi yang dimaksud. Penerapan teknik yang
lebih umum, pengukuran entropi informasi untuk masalah memutuskan seberapa penting fitur yang
diberikan secara acak contoh ditugaskan di antara kelas-kelas, jumlah bit yang diperlukan untuk
mengkodekan distribusi kelas ini tinggi, karena setiap contoh perlu dicacah.
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Gain(S;) = E(P)) —E(S)) (11)
E(P) = Zpi log,Pi (12)

Sj
E(S) = ) 5 E(%) (13)
i=1

Klasifikasi

Multi-Layer Perceptron (MLP) merupakan jaringan syaraf tiruan dengan banyak lapisan yang
memiliki satu atau lebih lapisan yang terletak di antara lapisan input dan lapisan output (memiliki
satu atau lebih hidden layer). Jaringan syaraf tiruan dengan banyak lapisan dapat menyelesaikan
permasalahan yang kompleks dibandingan dengan single layer (Suwarno & Abdilah, 2019).
Analisis Data

Keberhasilan klasifikasi dapat ditunjukkan dengan nilai indeks pengukuran yang diperoleh
dari hasil klasifikasi data menggunkan machine learning weka dalam bentukConfusion Matrixyang
merupakan suatu alat visualisasi yang sering digunakan pada supervised learning. Tiap kolom pada
matriks adalah contoh kelas prediksi 45 (predicted), sedangkan tiap baris mewakili kejadian di kelas
yang sebenarnya (actual) (Supriyadi, 2017).

Hasil confiision matix yang terdiri dari True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative
(FN) dan True Negative (TN). TP adalah data positive yang terklasifikasi positive pada sistem. FP
merupakan data positive yang terklasifikasi negative. TN adalah data negative yang terklasifikasi
negative pada sistem dan FN adalah negative yang terklasifikasi positive pada sistem (Witten dkk.,
2011).

Berdasarkan hasil Confusion Matrixmaka dapat dihitung indeks pengukuran proses klasifikasi
seperti ditunjukkan pada Persamaan (14) hingga Persamaan (16) (Witten dkk., 2011; Khusna, 2016)

a. AKkurasi

A - TP+ TN x 100% (14)
Curay =Tp fFP+ FN + TN 0

b. Sensitivitas adalah kemampuan prediksi untuk memilih kelas tertentu dari data set dan sesuai
True Positive Rate (TPR).

TP
Sensitivity = TP+ FN X 100% (15)

c. Spesifisitas adalah permasalahan ukuran dalam dua kelas. Nilai sesuai dengan True Negative Rate
(TNR).

TN
Specificity = m X 100% (16)

HASIL DAN PEMBAHASAN

Gambar 1 menunjukkan sampel citra rontgen toraks pasien COVID-19 dan SARS sebelum dan
setelah pre-procesing. Pada tahapan croping yang telah dilakukan, bagian citra yang tidak
dibutuhakan dalam diagnosis seperti latar belakang hitam pada sudut citra yang bukan bagian dada
pasien telah berhasil dihilangkan. Citra telah berhasil diseragamkan pada ukuran 512 x 512 piksel
pada tahapan re-size. Sebelum proses re-size ini, citra rontgen toraks terdiri dari beragam piksel.
Selain itu, citra yang tadinya dalam skala RGB telah berhasil diubah menjadi skala abu-abu. Skala RGB
diwakili dengan truecoloryang terdiri 24 bit per piksel yang ditentukan oleh tiga buah bilangan bulat
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antara 1 sampai dengan 255. Berbeda dengan skala abu-abu yang merupakan citra dengan nilai
intensitas dalam derajat keabuan, biasanya dalam skala 0 sampai 255.

@

Gambar 1.  Citra Rongen Toraks pada Pasien (a) COVID-19 sebelum Pre-
Procesing, (b) SARS sebelum Pre-Procesing, (c) COVID-19 setelah
Pre-Procesing, (d) SARS setelah Pre-Procesing

Gambar 2 menunjukkan hasil histogram citra rontgen toraks pasien COVID-19 dan SARS.
Histogram ini merupakan tampilan visual dari sebaran data piksel rontgen toraks pada skala abu-abu
dari skala 0 sampai dengan 255 derajat keabuan. Kedua citra rontgen toraks pasien COVID-19 dan
SARS memiliki pola histogram yang berbeda. Histogram pada pasien COVID-19 memiliki pola sebaran
yang tidak merata, hanya terkumpul ditengah-tengah sumbu-x yang merupakan tingkatan aras
keabuan, sehingga citra rontgen toraks pasien COVID-19 menunjukkan citra yang buram. Histogram
pada pasien SARS memiliki pola sebaran yang merata pada tingkatan aras keabuannya, sehingga citra
rontgen toraks pasien SARS menunjukkan citra yang terang.
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Gambar 2.  Histogram dari cita Rongent Toraks pada pasien (a) COVID-
19, dan (b) SARS

Telah dilakukan ekstraksi ciri tekstur menggunakan 10 ciri tekstur, terdiri dari 6 atribut dari
histogram dan 4 atribut dari GLCM. Atribut dari GLCM terdiri dari energi, kontras, korelasi, dan
homogenitas, sedangkan atribut dari histogram terdiri dari mean, standar deviasi, varian, entropi,
kemiringan, dan kurtosis. Hasil rata-rata dari ekstraksi ciri tekstur ditunjukan dalam Tabel 1. Atribut
yang memilki selisih nilai rata-rata yang besar yaitu standar deviasi, varian, dan mean. Sedangkan
atribut yang memilki selisih nilai rata-rata yang kecil yaitu kontras, korelasi, dan homogenitas. Selisih
ini menunjukkan gambaran umum perbedaan ciri tekstur pada citra rontgen toraks pada pasien
COVID-19 dan SARS.

Tabel 1. Nilai Rata-rata Ciri Tekstur pada Pasien COVID-19 dan SARS

No Atribut Rata-rata COVID-19 Rata-rata SARS Selisih Nilai Rata-rata
Mean 121,0289 + 17,0366 165,0699 + 18,4477 44,041 £1,4111

2 Standar Deviasi 40,0901 + 8,3215 52,1171 + 8,8501 12,027 + 0,5286

3 Varian 16756522 + 2816,5217 + 1140,8695 + 142,3378

750,3915 892,7293

4 Entropy 7,1648 + 0,2335 7.4836 + 0,1966 0,3188 £ 0,0369

5 Kemiringan -0,0593 + 0,2693 -0,3237 £ 0,2337 -0,2644 + 0,0356

6 Kurtosis 2,1087 £ 0,4182 2,1901 + 0,2918 0,0814 + 0,1264

7 Energi 0,2431 + 0,0572 0,1606 + 0,0275 0,0825 + 0,0297

8 Kontras 0,0849 £ 0,0203 0,082 £ 0,0164 0,0029 + 0,0039

9 Korelasi 0,9788 £ 0,0079 0,9836 + 0,0062 0,0048 + 0,0017

10 Homogenitas 0,9664 + 0,0105 0,9598 + 0,0057 0,0066 + 0,0048

Nilai rata-rata pada ciri tekstur ditambahkan dengan nilai setandar deviasinya, hal ini
dilakukan untuk melihat sebaran datanya. Standar deviasi yaitu algoritma yang digunakan untuk
mencari sebaran atau simpangan rata-rata pada sebuah data (Nafi'iyah, 2016). Atau dengan kata lain
standar deviasi merupakan rumus ilmu statistik yang dapat digunakan untuk mengukur simpangan
data selain pengukuran probabilitas (Hanafi, 2014). Atribut yang mempunyai sebaran data seragam
(homogen) yaitu entropi, kemiringan, kurtosis, kontras, korelasi, homogenitas, dan energi.
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Sedangkan atribut yang mempunyai sebaran data tidak seragam (acak) yaitu mean, varian, dan
standar deviasi.

Nilai rata-rata gain ratio ditunjukan pada Tabel 2. Gain ratio merupakan salah satu metode
yang digunakan untuk menentukan batas kebutuhan sebuah atribut dalam klasifikasi data. Nilai nol
menunjukan bahwa atribut tidak berpengaruh dalam proses klasifikasi data, sedangkan nilai lebih
besar dari nol menunjukan bahwa atribut berperngaruh dalam proses klasifikasi data. Pengaruh akan
semakin besar, jika nilai gain mendekati satu atau sama dengan 1. Berdasarkan nilai rata-rata gain
ratio dalam penelitian ini, nilai atribut yang berpengaruh pada proses klasifikasi adalah mean, varian,
standar deviasi, kurtosis, energi, dan entropi karena memiliki nilai yang lebih besar daripada nol.
Sedangkan nilai atribut yang tidak berpengaruh yaitu korelasi, kontras, homogenitas dan kemiringan
karena memiliki nilai nol. Selanjutkan akan ditampilkan tiga besar peringkat atribut untuk analisis
data.

Tabel 2. Hasil rata-rata Gain ratio

No Atribut Ciri Gain
1 Mean 0,575
2 Varian 0,465
3 Standar Deviasi 0,465
4 Kurtosis 0,437
5 Energi 0,437
6 Entropi 0,375
7 Korelasi 0
8 Kontras 0
9 Homogenetas 0

10 Kemiringan 0

Gambar 3 menunjukkan atribut dengan peringkat tiga besar yang berpengaruh pada proses
klasifikasi. Penyajian data pada grafik, dilengkapi dengan garis yang merupakan linier tradelineuntuk
melihat perbedaan sebaran data ciri tekstur pasien COVID-19 dan SARS. Atribut pertama yaitu mean
menunjukkan bahwa kecerahan pada citra pasien SARS lebih cerah dibandingkan dengan pasien
COVID-19. Atribut kedua yaitu varian menunjukkan bahwa ukuran kekontrasan pada citra pasien
SARS lebih kontras dibandingkan dengan pasien COVID-19. Terakhir yaitu standar deviasi
menunjukkan bahwa tingkat penyebaran data suatu ukuran pada citra pasien SARS lebih banyak
dibandingkan pada citra pasien COVID-19.
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Gambar 3. Nilai Atribut yang Berpengaruh pada Proses Klasifikasi (a) Mean, (b)
Varians, (¢) dan Standar Deviasi

Hasil dari confusion matrixditunjukkan pada Tabel 3. Hasil confiision matrix menunjukan hasil
nilai TP (true positive) sebesar 11, TN (true negative) sebesar 11, FP (false positive) sebesar 1, dan
FN (false negative) sebesar 1. Nilai TP merupakan pasien COVID-19 yang terdeteksi sebagai pasien
COVID-19, TN merupakan pasien COVID-19 yang terdeteksi sebagai pasien SARS, FP merupakan
pasien SARS yang terdetesi sebagai pasien SARS, dan FN merupakan pasien SARS yang terdeteksi
sebagai pasien COVID-19. Hasil menunjukan bahwa metode ini cukup akurat utuk klasifikasi COVID-
19 dan SARS untuk data yang terbatas 24 data.

Tabel 3. Hasil Confusion Matrix
TP FN FP TN Akurasi Sensitivitas  Specifisitas
11 1 1 11 91,67% 91,67% 91,67%

Selanjutnya klasifikasi MLP menghasilkan nilai akurasi sebesar 91,67%, nilai sensifisitas
91,67%, dan nilai spesifisitas 91,67%. Sensitivitas dan spesifisitas memiliki nilai yang sama karena
hasil dari TP, TN, FN, FP menunjukkan pola nilai yang sama. Penelitian sebelumnya untuk identifikasi
kasus COVID-19 menggunakan citra rontgen toraks dibandingkan dengan hasil tes RT-PCR
didapatkan hasil sensitivitas radiografi rontgen toraks kasus positif COVID-19 meningkat seiring
waktu (dari sensitivitas 55% pada 2 hari menjadi 79% pada > 11 hari), sedangkan spesifisitasnya
menurun seiring waktu (dari 83% menjadi 70%) (Stephanie dkk., 2021). Sementara itu, meskipun
temuan pencitraan infeksi coronavirus tidak spesifik dan memiliki tumpang tindih yang signifikan
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antara infeksi COVID-19 dan SARS, ada beberapa perbedaan penting. Temuan citra rontgen toraks
dan CT awal yang paling umum adalah GGO ( Ground Glass Opacity) dan konsolidasi dengan dominasi
perifer dan lesi yang akhirnya menyebar ke kedua paru-paru saat penyakit berkembang dan fibrosis
paru dapat berkembang setelah tindak lanjut jangka panjang. Fitur pencitraan yang membantu
menentukan hasil klinis atau prognosis infeksi coronavirus adalah tingkat kelainan parenkim
(Franquet dkk. 2020). Oleh karena itu, metode yang digunakan dalam penelitian ini dapat
meningkatkan akurasi citra rontgen toraks dan dapat dijadikan perangkat tambahan untuk tenaga
kesehatan dalam membedakan kasus COVID-19 dan SARS.

SIMPULAN

Telah dilakukan klasifikasi citra rontgen toraks untuk membedakan kasus COVID-19 dan SARS
berbasis ciri tekstur menggunakan metode MLP dengan citra digital yang berjumlah 12 citra COVID-
19 dan 12 citra SARS. Metode yang digunakan dalam penelitian ini menghasilkan akurasi, sensitivitas,
dan spesifisitas sebesar 91,67%. Hasil klasifikasi dalam penelitian ini menunjukkan bahwa ciri
tekstur mampu membedakan citra rontgen toraks pasien COVID-19 dan SARS secara akurat, sehingga
dapat menjadi perangkat tambahan untuk memudahkan tenaga kesehatan.
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