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ABSTRACT

IMPLEMENTATION OF THE CAPSULE NETWORK MODEL
WITH ACTIVATION FUNCTIONS FOR X-RAY IMAGE CLASSIFICATION
IN PNEUMONIA DETECTION

By

Alfredo Raul Adamsyah

Capsule Network (CapsNet) is a development of the Convolutional Neural Network
(CNN) that is widely used in image processing, particularly to enhance the model’s
ability to preserve spatial relationships among object features. This study aims
to implement the CapsNet model for the classification of chest X-ray images
in pneumonia detection. The dataset used in this study consists of 5,863 chest
X-ray images categorized into two classes: normal and pneumonia. The research
stages include image preprocessing in the form of image resizing and pixel value
normalization, followed by training using the CapsNet architecture for 30 epochs.
The activation functions employed include ReLU in the convolutional layer, the
squash function in the capsule layer to preserve spatial information in vector
form, and the softmax function in the routing by agreement process. The training
results show a consistent performance improvement, with training accuracy reaching
98.13% and validation accuracy achieving 96.12% at the 30th epoch. During the
testing phase, the model achieved an accuracy of 96.36% with a loss value of 4.33%.
Evaluation using the classification report indicates high precision and recall values
for both classes, particularly for the pneumonia class, with a precision of 0.98
and a recall of 0.97. The relatively balanced macro average and weighted average
F1-score values indicate that the model does not experience significant overfitting
and demonstrates good generalization ability despite the imbalanced test data.

Keywords: Capsule Network, Fungsi Aktivasi, Klasifikasi Citra X-ray, Pneumonia,
Deep Learning.



ABSTRAK

IMPLEMENTASI MODEL CAPSULE NETWORK
DENGAN FUNGSI AKTIVASI UNTUK KLASIFIKASI CITRA X-RAY
DALAM DETEKSI PNEUMONIA

Oleh

Alfredo Raul Adamsyah

Capsule Network (CapsNet) merupakan pengembangan dari Convolutional
Neural Network (CNN) yang digunakan dalam pengolahan citra, khususnya untuk
meningkatkan kemampuan model dalam mempertahankan hubungan spasial antar
fitur objek. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan model CapsNet
dalam klasifikasi citra x-ray untuk deteksi pneumonia. Dataset yang digunakan
terdiri dari 5.863 citra x-ray paru-paru yang dikategorikan ke dalam dua kelas,
yaitu normal dan pneumonia. Tahapan penelitian meliputi praproses citra berupa
penyeragaman ukuran dan normalisasi nilai piksel, kemudian dilakukan pelatihan
menggunakan arsitektur CapsNet selama 30 epoch. Fungsi aktivasi yang digunakan
meliputi ReLU pada lapisan konvolusi, fungsi squash pada lapisan kapsul untuk
mempertahankan informasi spasial dalam bentuk vektor, serta fungsi softmax pada
proses routing by agreement. Hasil pelatihan menunjukkan peningkatan kinerja
yang konsisten, dengan akurasi pelatihan mencapai 98,13% dan akurasi validasi
sebesar 96,12% pada epoch ke-30. Pada tahap pengujian, model memperoleh
akurasi sebesar 96,36% dengan nilai loss sebesar 4,33%. Evaluasi menggunakan
classification report menunjukkan nilai precision dan recall yang tinggi pada kedua
kelas, khususnya pada kelas pneumonia dengan precision sebesar 0,98 dan recall
sebesar 0,97. Nilai macro average dan weighted average F1-score yang relatif
seimbang menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting yang signifikan
serta memiliki kemampuan generalisasi yang baik meskipun data uji bersifat tidak
seimbang.

Kata-kata kunci: Capsule Network, Fungsi Aktivasi, Klasifikasi Citra X-ray,
Pneumonia, Deep Learning.
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I. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang dan Masalah

Seiring berkembangnya teknologi kecerdasan buatan Artificial Intelligence
(AI), terdapat banyak metode deep learning yang dapat digunakan untuk
memproses data gambar salah satunya adalah Capsule Network (CapsNet).
CapsNet adalah salah satu model deep learning yang dikembangkan untuk
mengatasi kelemahan dari Convolutional Neural Network (CNN). CNN
terkenal dalam mendeteksi objek pada gambar, tetapi memiliki keterbatasan
dalam mengenali hubungan antar bagian objek, terutama ketika terjadi
rotasi, perubahan ukuran, atau sudut pandang yang berbeda. Ketika suatu
objek terlihat dari arah lain, CNN sering kali salah mengenali karena tidak
memahami hubungan spasial antar fitur. Hinton et al. (2017) memperkenalkan
konsep kapsul, yaitu sekumpulan neuron yang tidak hanya menangkap
keberadaan suatu fitur, tetapi juga informasi tentang bentuk, arah, dan ukuran
(Hinton et al., 2017). Oleh karena itu, CapsNet menggunakan routing by
agreement untuk menentukan aliran informasi antar kapsul. Prediksi yang
saling mendukung koneksinya akan diperkuat, sedangkan prediksi yang tidak

sesuai koneksinya akan dilemahkan.

Komponen penting dalam model CapsNet yang sangat mempengaruhi
hasil pembelajaran jaringan salah satunya adalah fungsi aktivasi. Fungsi
aktivasi berperan dalam memberikan kemampuan non-linear pada model,
sehingga jaringan dapat mengenali pola data yang kompleks (Goodfellow
et al., 2016). Fungsi aktivasi yang digunakan dalam model CapsNet ini
yaitu, ReLU, squash, dan softmax. Fungsi aktivasi ReLU (Rectified Linear
Unit), yang bekerja dengan menghilangkan nilai negatif dan mempertahankan
nilai positif. Fungsi aktivasi ReLU diterapkan pada lapisan konvolusi awal
untuk mempercepat pembelajaran dan mengurangi masalah vanishing

gradient (Nair dan Hinton, 2010). Vanishing gradient adalah masalah dalam



pelatihan jaringan syaraf ketika nilai gradien menjadi sangat kecil saat proses
backpropagation (menghitung galat), sehingga bobot di layer awal hampir
tidak diperbarui (Bengio ef al., 1994). Fungsi aktivasi squash digunakan pada
lapisan kapsul dalam CapsNet untuk menormalkan panjang vektor keluaran
sehingga berada pada rentang O hingga 1. Panjang vektor ini mewakili
probabilitas keberadaan suatu fitur dalam citra, sedangkan arah vektor
mempertahankan informasi spasial dari fitur tersebut. Dengan demikian,
squash memungkinkan CapsNet tidak hanya mengenali apakah fitur ada,
tetapi juga bagaimana fitur tersebut terposisi dalam citra (Hinton et al., 2017).
Fungsi aktivasi softmax adalah fungsi non-linear yang mengubah sekumpulan
nilai real menjadi distribusi probabilitas. Setiap nilai output berada dalam
rentang 0—1, dan jumlah seluruh output sama dengan 1 (Goodfellow et al.,
2016). Pada CapsNet, softmax digunakan untuk menormalisasi koefisien

routing selama proses routing by agreement (Zhao et al., 2019).

Penelitian mengenai CapsNet dalam bidang citra medis terus berkembang.
Hinton et al. (2017) pertama kali memperkenalkan CapsNet dan menunjukkan
bahwa model ini mampu mengatasi keterbatasan CNN dalam mempertahankan
informasi spasial antar fitur melalui mekanisme dynamic routing. Afshar et
al. (2020) mengimplementasikan CapsNet pada model COVID-Caps untuk
klasifikasi citra x-ray dada dan berhasil mencapai akurasi 95,7%, serta terbukti
mampu bekerja secara efektif meskipun dataset berukuran kecil. LalLonde &
Bagci (2018) mengembangkan SegCaps untuk segmentasi citra medis dan
menunjukkan bahwa CapsNet dapat mengurangi kebutuhan data pelatihan
hingga 95% tanpa menurunkan performa segmentasi. Secara keseluruhan,
penelitian-penelitian tersebut menegaskan bahwa CapsNet memiliki potensi
besar dalam klasifikasi dan segmentasi citra medis, terutama pada kondisi

dataset terbatas.

Penggunaan sistem berbasis deep learning pada citra x-ray sudah mulai
banyak dipakai karena terbukti bisa membantu tenaga medis (Rajpurkar,
et al., 2017). Teknologi ini bisa dijadikan sebagai decision support
system atau sistem pendukung keputusan yang fungsinya bukan untuk
menggantikan dokter, tetapi untuk memberi gambaran awal yang lebih cepat
dan akurat. Misalnya, saat dokter menganalisis gambar paru-paru, model
deep learning bisa memberikan prediksi apakah gambar tersebut normal

atau ada indikasi penyakit tertentu. Dengan adanya informasi tambahan



ini, dokter dapat lebih cepat mengambil tindakan, sehingga pasien bisa
mendapatkan penanganan yang tepat waktu. Dalam konteks medis, CapsNet
juga menjanjikan keunggulan karena dapat mengenali struktur biologis
yang bervariasi dari pasien. Salah satu penelitian membuktikan bahwa
CapsNet lebih robust atau kuat terhadap rotasi dan translasi gambar dibanding
CNN yang ditunjukan oleh Hinton et al. (2017) dalam makalah berjudul
Dynamic Routing Between Capsules, yang menunjukkan bahwa CapsNet
mampu mempertahankan performa yang lebih baik pada dataset affNIST
yang mengandung transformasi rotasi dan translasi dibandingkan CNN

konvensional.

Pneumonia merupakan penyakit infeksi paru-paru yang ditandai oleh inflamasi
di jaringan kantung udara kecil pada paru-paru. Jaringan tersebut adalah
tempat pertukaran gas antara oksigen dan karbon dioksida terjadi, yang dapat
terisi cairan, lendir, atau nanah, sehingga menghambat proses pertukaran
oksigen (Griadhi, 2016). Penyakit infeksi disebabkan oleh mikroorganisme
patogen seperti bakteri, virus, dan jamur yang dapat menginfeksi tubuh
makhluk hidup serta menimbulkan gangguan kesehatan, dan menjadi salah
satu penyebab utama kematian di seluruh dunia, terutama pada anak-anak
dan lansia. Menurut Organisasi Kesehatan Dunia (WHO, 2022) pneumonia
menyebabkan lebih dari 2,5 juta kematian setiap tahunnya, termasuk lebih
dari 700.000 anak di bawah usia lima tahun. Penderita pneumonia biasanya
mengalami gejala seperti batuk berdahak, demam, sesak napas, dan nyeri
dada, sehingga penanganan yang cepat sangat penting agar kondisi tidak
semakin parah (Sherwood, 2016).

Berdasarkan uraian sebelumnya, penulis tertarik untuk mengimplementasikan
model CapsNet untuk klasifikasi citra x-ray. CapsNet adalah salah satu
pengembangan dari model deep learning yang dibuat untuk mengatasi
kekurangan CNN. CNN hanya fokus mengenali apakah suatu fitur ada atau
tidak, sedangkan CapsNet bisa memahami posisi dan arah fitur tersebut di
dalam gambar. Misalnya, ada gambar paru-paru yang miring atau sedikit
buram, CapsNet tetap mengenalinya dengan baik karena model ini menyimpan
informasi spasial antar fitur. CapsNet jadi lebih tahan terhadap perubahan
sudut pandang atau rotasi gambar. Sehingga, CapsNet bagus digunakan untuk
klasifikasi citra medis seperti x-ray, dimana posisi atau bentuk organ bisa

sedikit berbeda antara satu gambar dan lainnya (Hinton et al., 2017).



1.2 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

membangun model CapsNet untuk mendeteksi pneumonia berbasis citra
medis;
menganalisis kelebihan dan kekurangan model CapsNet dalam konteks

deteksi pneumonia berbasis citra medis;

. mengetahui tingkat keakuratan penggunaan model CapsNet dalam hal

akurasi, presicion, recall, F1-score, dan confusion matriks.

1.3 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

mengetahui kinerja model CapsNet dalam mendeteksi pneumonia pada

citra x-ray;

menjadi referensi untuk pengembangan metode deep learning pada data

medis;

. memberikan solusi kepada tenaga medis tentang potensi Al dalam

membantu mendeteksi pneumonia.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Citra X-ray

Dataset publik seperti citra x-ray yang dikembangkan oleh Wang et al. (2017)
menyediakan lebih dari 100.000 citra dada dengan label berbagai penyakit,
termasuk pneumonia. Dataset seperti ini menjadi landasan penting dalam
penelitian medis berbasis komputer. Citra x-ray merupakan salah satu teknik
medis yang sudah lama dan masih menjadi alat diagnosis utama hingga saat ini.
Sejak ditemukan oleh Wilhelm Conrad Rontgen (1895) x-ray telah merevolusi
dunia kedokteran, karena bisa menunjukkan bagian dalam tubuh tanpa harus
melakukan pembedahan atau tindakan langsung ke dalam tubuh (Bushberg
et al., 2012). Pada penyakit pneumonia citra x-ray mempunyai peran penting,

karena bisa memperlihatkan ukuran, bentuk, dan posisi paru-paru.

2.2 Preprocessing Data

Sebelum data gambar diproses menggunakan model CapsNet, langkah pertama
yang dilakukan adalah preprocessing. Preprocessing data digunakan untuk
menghilangkan gangguan dan memperbaiki gambar dengan mengubah ukuran
gambar, memperbesar atau memperkecil gambar. Tujuan preprocessing data
adalah untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam proses
pembelajaran, sehingga model yang dihasilkan menjadi lebih akurat, stabil,
dan dapat menghasilkan prediksi dengan baik (Shorten dan Khoshgoftaar,
2019). Teknik preprocessing data yang digunakan dalam metode CapsNet ini

diantaranya sebagai berikut.

1. Resize image
Resize image dilakukan untuk menyeragamkan dimensi citra agar semua
gambar memiliki ukuran yang sama sebelum masuk ke model. Tujuannya

untuk proses komputasi menjadi lebih efisien dan model lebih mudah



mengenali pola karena struktur dimensi citra sudah seragam (Goodfellow
etal., 2016).

2. Rescaling
Rescaling merupakan tahap untuk mengubah skala nilai piksel dari
0-255 menjadi 0-1. Tujuannya membantu mempercepat proses pelatihan,
memperbaiki stabilitas numerik, dan mencegah nilai besar mendominasi

proses pembelajaran (LeCun et al., 1998).

3. Augmentasi data
Augmentasi data merupakan teknik memperbanyak variasi gambar tanpa
perlu menambah data asli. Seperti memperbesar atau memperkecil,
menggeser gambar secara horizontal atau verikal, dan memiringkan objek.
Tujuannya untuk membantu model tidak mudah overfitting dan bisa
mengenali pola gambar dalam berbagai kondisi (Shorten dan Khoshgoftaar,
2019).

2.3 Splitting Data

Splitting data merupakan proses yang digunakan untuk membagi kumpulan
data menjadi tiga bagian yaitu data pelatihan (data training), data pengujian
(data resting), dan data validasi. Splitting data bertujuan untuk menghindari
terjadinya overfitting, yaitu ketika model sangat baik dalam mengenali
pola data training tetapi kurang baik untuk melakukan prediksi pada data
baru. Data training digunakan untuk melatih model, data testing digunakan
untuk memeriksa akurasi model akhir, dan data validasi digunakan untuk
memahami kinerja model dengan baik (Joseph, 2022). Menurut Goodfellow
et al. (2016), pembagian data yang umum digunakan dalam pengembangan
model pembelajaran mesin adalah sekitar 70% untuk data pelatihan, 15%
untuk data validasi, dan 15% untuk data pengujian. Proporsi ini dianggap
cukup seimbang karena memberikan data pelatihan yang cukup besar untuk
membangun model, serta menyediakan data validasi dan pengujian yang

memadai untuk evaluasi performa model.



2.4 CapsNet

CapsNet adalah arsitektur jaringan syaraf tiruan yang menggunakan kapsul
atau sekumpulan neuron untuk menangkap tidak hanya keberadaan suatu
fitur, tetapi juga informasi tentang bentuk, arah, dan ukuran (Hinton et al.,
2017). Tujuannya untuk membantu jaringan dalam mempertahankan hubungan
antar hierarki atau tingkatan dalam gambar (Dash et al., 2020). Gambar 1
menyajikan arsitektur CapsNet.

. e e e
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Gambar 1. Arsitektur CapsNet (Hinton et al., 2017)

CapsNet pada Gambar 1 terdiri atas dua bagian utama, yaitu bagian
pembelajaran fitur feature learning dan bagian klasifikasi berbasis kapsul
yang terdapat dalam bagian arsitektur encoder. Pada tahap feature learning,
proses diawali dengan convolutional layer yang diikuti oleh fungsi aktivasi
ReLU. Proses ini berfungsi untuk mengekstraksi pola-pola dasar dari citra
masukan seperti tepi, sudut, dan bentuk objek. Keluaran dari lapisan ini
kemudian diteruskan ke primary capsule, yang mengubah hasil konvolusi
menjadi sekumpulan kapsul. Setiap kapsul terdiri dari beberapa neuron
yang membentuk vektor fitur untuk merepresentasikan karakteristik spasial
objek. Selanjutnya, proses klasifikasi dilakukan pada digit capsule yang
bertugas setiap kapsul untuk merepresentasikan satu kelas objek tertentu.
Panjang vektor pada digit capsule menunjukkan probabilitas keberadaan
kelas tersebut pada citra masukan. Meningkatkan akurasi klasifikasi pada
CapsNet menerapkan mekanisme dynamic routing by agreement, yaitu proses
penguatan koneksi antar kapsul yang menghasilkan prediksi yang saling
konsisten. CapsNet juga dilengkapi dengan decoder yang terdiri dari beberapa
fully connected layer dengan fungsi aktivasi ReLU dan sigmoid. Decoder

bertugas untuk merekonstruksi kembali citra masukan berdasarkan keluaran



kapsul, yang berfungsi sebagai bentuk regularisasi agar jaringan mampu

mempelajari representasi bentuk objek secara lebih baik (Hinton et al., 2017).

2.5 Convolution Layer

Convolution layer merupakan lapisan awal yang bekerja ketika citra diproses
oleh model CapsNet. Lapisan ini berfungsi untuk mengekstraksi ciri-ciri
penting dari citra masukan dengan cara mengamati bagian-bagian lokal
gambar. Proses ekstraksi dilakukan menggunakan filter atau kernel yang
digeser ke seluruh area citra untuk mendeteksi pola visual tertentu, seperti
garis, tepi objek, bentuk, dan tekstur (Kalyani et al., 2023). Hasil dari
proses ini berupa feature map, yaitu representasi yang menunjukkan lokasi
keberadaan pola-pola penting pada citra. Menurut Goodfellow et al. (2016),
convolution layer memungkinkan jaringan saraf mengenali pola secara lokal
dan efisien karena hanya memproses area kecil citra pada satu waktu, sehingga
jumlah parameter yang digunakan menjadi lebih sedikit dibandingkan dengan
pemrosesan seluruh piksel secara langsung. Oleh karena itu, convolution
layer berperan sebagai fondasi utama dalam pembelajaran fitur visual, yang
membantu model memahami struktur citra secara otomatis sebelum dilakukan
proses klasifikasi. Gambar 2 merupakan ilustrasi proses pembentukan feature

map pada lapisan konvolusi.
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kernel (Filter) Map

Gambar 2. Ilustrasi Proses Pembentukan Feature Map

Berdasarkan ilustrasi pada Gambar 2 pembentukan feature map diawali dengan
input data yang direpresentasikan sebagai matriks nilai piksel. Sebuah kernel
kemudian digeser ke seluruh area citra dan pada setiap posisi dilakukan
operasi konvolusi, yaitu perkalian antara nilai piksel dan bobot kernel yang

kemudian dijumlahkan untuk menghasilkan satu nilai keluaran. Nilai keluaran



tersebut selanjutnya diproses menggunakan fungsi aktivasi ReLU untuk
mempertahankan respons yang relevan. Kumpulan nilai hasil proses ini
membentuk feature map, yang merepresentasikan lokasi dan intensitas pola

visual tertentu dalam citra masukan (Goodfellow et al., 2016).

2.6 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang memetakan nilai hasil konvolusi ke
dalam rentang tertentu, yang secara matematis dapat dinyatakan sebagai
f : R — R. Fungsi aktivasi bersifat non-linear yang memungkinkan jaringan
saraf tiruan untuk menyelesaikan permasalahan yang bersifat non-trivial
(Alwanda et al., 2020). Fungsi aktivasi yang digunakan dalam metode CapsNet
diantaranya sebagai berikut.

1. Fungsi ReLu (Rectified Linear Unit)
Fungsi ReLu berfungsi untuk menghapus nilai negatif dan mengganti
menjadi nilai 0, sedangkan untuk nilai positif dari keluaran neuron atau
kapsul dipertahankan atau diteruskan (Nair dan Hinton, 2010). Berikut
merupakan persamaan fungsi RelLu yang dapat digunakan.

f(z) =max(0,z), f:R—[0,00) (2.1)
Sehingga:
f(z) : fungsi aktivasi ReLu dari input x.
x . nilai input (output dari neuron atau kapsul sebelumnya).
max(0,z) : fungsi yang memilih nilai maksimum antara O dan z, jika

x > 0, maka f(z) = z, dan jika x < 0, maka f(z) = 0.

2. Fungsi Squash
Fungsi squash adalah fungsi aktivasi non-linear yang digunakan untuk
mengatur panjang vektor keluaran kapsul agar tetap dalam rentang O
sampai 1 tanpa mengubah arah vektor. Panjang vektor didefinisikan sebagai
tingkat keyakinan kapsul terhadap keberadaan suatu objek, sehingga vektor
berdimensi tinggi dapat diubah menjadi representasi probabilitas. Berikut

merupakan persamaan fungsi squash yang dapat digunakan.
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Isl* s
= (2.2)
1+ [[s[* [Is]l
Sehingga:
S : vektor input kapsul.
v : vektor output kapsul setelah fungsi squash.
|Is]| :  panjang (magnitudo) vektor s.

3. Fungsi Softmax

Fungsi aktivasi softmax yang digunakan pada arsitektur CapsNet tidak
diterapkan pada lapisan keluaran untuk proses klasifikasi. Fungsi aktivasi
softmax berfungsi untuk menentukan bobot keterhubungan routing
coefficients (nilai bobot yang dihasilkan) antar kapsul pada proses
dynamic routing, bukan untuk klasifikasi kelas. CapsNet merepresentasikan
keberadaan suatu objek atau kelas melalui panjang vektor kapsul, bukan
melalui nilai skalar hasil soffmax. Panjang vektor tersebut secara langsung
menunjukkan probabilitas keberadaan suatu kelas dan proses pelatihannya
menggunakan margin loss (Hinton et al., 2017).

6yi

S(Q)z = W
i=1

(2.3)

Sehingga:

S(y)i :  probabilitas keluaran untuk kelas ke-z.

Yi nilai logit atau skor masukan untuk kelas ke-7.

e bilangan eksponensial (e ~ 2,71828).

m jumlah total kelas yang digunakan proses klasifikasi.
S :  faktor normalisasi agar total probabilitas bernilai satu.

2.7 Primary Capsule Layer

Primary capsule layer merupakan lapisan kapsul pertama pada arsitektur
CapsNet yang bertugas mengonversi hasil ekstraksi fitur dari convolution
layer menjadi kumpulan kapsul berbentuk vektor. Pada CapsNet, convolution
layer hanya mengekstraksi fitur lokal awal, misalnya pola tepi dan tekstur,
sedangkan primary capsule layer mengorganisasi fitur-fitur tersebut menjadi

representasi yang lebih bermakna dan lebih banyak informasi. Setiap
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kapsul terdiri dari sekelompok neuron yang bekerja secara bersamaan untuk
merepresentasikan instantiation parameters atau kumpulan informasi yang
menjelaskan keadaan suatu objek (Hinton et al., 2017). Sehingga, informasi
ruang antar bagian objek dapat dipertahankan dan jaringan mampu mengenali

objek yang mengalami perubahan posisi, rotasi, bentuk dan ukuran vektor.

2.8 Digit Capsule

Digit capsule merupakan lapisan kapsul tingkat akhir pada CapsNet yang
terdiri atas sekumpulan kapsul, dimana setiap kapsul merepresentasikan satu
kelas objek. Lapisan ini menerima prediksi pose (vektor) dan parameter
instansiasi (nilai numerik yang membentuk pose) dari Primary capsule
layer melalui proses dynamic routing untuk membentuk vektor keluaran
berdimensi tinggi. Panjang vektor pada digit capsule mencerminkan
probabilitas keberadaan objek pada kelas tertentu, sehingga model dapat
melakukan klasifikasi berdasarkan tingkat keyakinan kapsul terhadap kelas
yang diwakilinya (Hinton ef al., 2017). Pada digit capsule hasil pengolahan
fitur dalam CapsNet tidak hanya bergantung pada kehadiran fitur, tetapi juga

pada kesesuaian antar fitur dalam menyusun objek.

2.9 Margin Loss

Fungsi kerugian (loss function) yang digunakan dalam model CapsNet adalah
Margin loss, yang berfungsi untuk mengukur kesalahan prediksi berdasarkan
panjang vektor kapsul pada setiap kelas. Panjang vektor (magnitudo)
menunjukkan probabilitas keberadaan suatu kelas, vektor yang panjang
menandakan kelas terdeteksi, sedangkan vektor yang pendek menunjukkan
kelas tidak terdeteksi. Margin loss bekerja dengan membandingkan panjang
vektor dengan nilai batas tertentu untuk setiap kelas, sehingga mendorong
representasi kelas yang benar menjadi lebih dominan dibandingkan kelas
lain (Hinton et al., 2017). Menurut Lal.onde & Bagci, menegaskan margin
loss juga berkontribusi dalam meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap variasi rotasi dan deformasi citra karena panjang vektor kapsul tetap
merepresentasikan keberadaan objek secara konsisten (LalLonde & Bagci,
2018).
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2.10 Kompilasi Model

Kompilasi model merupakan tahap pengaturan bagaimana model akan belajar
sebelum proses pelatihan dimulai, salah satu kompilasi model yang digunakan
adalah optimizer adam (Adaptive Moment Estimation). Optimizer adam
merupakan algoritma optimisasi yang banyak digunakan dalam deep learning
karena mampu menyesuaikan laju pembelajaran secara adaptif berdasarkan
rata-rata momentum dan varians gradien, sehingga dapat mempercepat proses
konvergensi. Pemilihan konfigurasi loss function dan optimizer pada tahap
kompilasi secara langsung menentukan bagaimana model mempelajari pola
dari data, meminimalkan kesalahan prediksi, serta mencapai konvergensi

pelatihan yang stabil dan efisien (Kingma & Ba, 2014).

2.11 Evaluasi Kinerja Model

Evaluasi kinerja model dilakukan untuk mengetahui seberapa baik model yang
sudah dilatih dalam mengenali data baru (Maulana, 2023). Salah satu cara yang
sering digunakan dengan confusion matrix, yaitu tabel yang menunjukkan
jumlah prediksi yang benar dan salah pada data uji. Menurut Fawcett confusion
matrix membuat performa algoritma klasifikasi dengan membandingkan hasil
prediksi terhadap kelas sebenarnya (Fawcett, 2006). Confusion matrix ada
dua jenis multiclass (banyak kelas) dan binary classification (dua kelas)
(Markoulidakis et al., 2021). Pada data ini menggunakan binary classification
dengan dua kelas pneumonia dan normal. Confusion matrix untuk binary
classification merupakan tabel berdimensi 2x2 yang terdiri dari empat
kombinasi berbeda antara nilai prediksi dan nilai aktual. Ada empat istilah
yang merupakan representasi hasil proses binary classification pada confusion
matrix yaitu True Positif (TP), True Negatif (TN), False Positif (FP), dan False
Negatif (FN). Berikut ini merupakan gambar ilustrasi confusion matrix binary

classification.
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Gambar 3. Confusion Matrix Binary (Jayakanthan et al., 2022)

Beberapa metrik yang dapat digunakan pada binary classification, diantaranya
yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-score. Berikut ini diuraikan definisi

dari metrik kinerja untuk binary classification.

1. Accuracy
Accuracy adalah proporsi dari total jumlah prediksi yang benar dari hasil
klasifikasi (Markoulidakis et al., 2021). Adapun rumus matematis dari
accuracy adalah sebagai berikut.

TP +TN

A = 100 24
ceuracy = N T Fp g FN 0% 24)
Sehingga:

TP . True Positif.

TN . True Negatif.

FP . False Positif.

EFN . False Negatif.

2. Precision
Precision atau nilai prediksi positif adalah proporsi dari prediksi positif
yang tepat dari semua data yang diprediksi positif dari hasil klasifikasi
(Mughal et al., 2022). Adapun rumus matematis dari precision adalah

sebagai berikut.
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Precision = TPI;——PFP x 100% (2.5)
Sehingga:
TP : True Positif.
FP : False Posttif.
. Recall

Recall atau sensitivitas adalah proporsi dari semua data aktual positif yang
diprediksi dengan benar sebagai positif dari hasil klasifikasi (Mughal et al.,

2022). Adapun rumus matematis dari recall adalah sebagai berikut.

Recall = TPj—ﬂl——PFN x 100% (2.6)
Sehingga:
TP . True Positif.
EFN . False Negatif.
. Fl-score

Fl-score adalah rata-rata menyeimbangkan antara presicion dan recall
untuk model klasifikasi tertentu (Mughal ef al., 2022). Adapun rumus
matematis dari F/- score adalah sebagai berikut.

2 x Recall x Precision
F1-S = 1 2.7
core Recall + Precision x 100% 2D

Sehingga:

Precision : Tingkat ketepatan prediksi positif.
Recall :  Tingkat keberhasilan model dalam menemukan seluruh

data positif.
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2.12 Klasifikasi Gambar

Klasifikasi gambar adalah proses mengelompokkan citra digital ke dalam
kategori tertentu berdasarkan pola atau ciri yang ada di gambar (Goodfellow
et al.,2016). Tujuannya bukan hanya untuk membedakan objek, tetapi juga
agar komputer bisa memahami isi data dan menafsirkan informasi secara
lebih cerdas. Klasifikasi gambar dalam CapsNet dilakukan dengan cara
yang lebih canggih dibanding CNN biasa. CapsNet tidak hanya mendeteksi
fitur, tetapi juga memahami hubungan antar bagian objek serta posisi dan
orientasinya (Hinton et al., 2017). Fitur gambar pertama-tama diambil melalui
convolutional layer, lalu dibentuk menjadi vektor di primary capsule layer.
Vektor ini diproses dengan fungsi squash untuk menyesuaikan panjangnya
atau magnitudo, yang menunjukkan seberapa yakin kapsul bahwa objek ada.
Kapsul di lapisan bawah mengirim informasi ke kapsul lapisan atas yang
relevan, dan kapsul dengan magnitudo terbesar menentukan kelas prediksi
akhir melalui dynamic routing. CapsNet mampu melakukan klasifikasi gambar,
dengan cara ini lebih akurat dan tangguh terhadap rotasi, pergeseran, atau

perubahan ukuran objek.

2.13 Pneumonia

Pneumonia merupakan salah satu penyakit infeksi paru-paru yang masih
menjadi masalah kesehatan serius di seluruh dunia. Dampak penyakit
pneumonia cukup beragam, mulai dari paparan asap rokok, polusi udara,
kurang asupan gizi, hingga keterlambatan dalam memperoleh akses layanan
kesehatan. Deteksi dini menjadi sangat penting, karena gejala pneumonia
seperti batuk, demam, dan sesak napas sering kali mirip dengan infeksi
pernapasan lainnya. Perkembangan teknologi kecerdasan buatan saat ini
sangat membantu tenaga medis dalam proses identifikasi pneumonia. Al dapat
menganalisis citra radiologi salah satunya x-ray, untuk mendeteksi tanda-tanda
pneumonia dengan lebih cepat dan akurat dibanding pemeriksaan manual
(Rajpurkar et al., 2017). Menggunakan algoritma deep learning, model Al
bisa mengenali pola-pola halus dalam gambar yang mungkin bisa membantu
tentaga medis tetapi bukan untuk menggantikan tenaga medis. Gambar 4
menampilkan ciri-ciri citra x-ray normal dan pneumonia sebagai berikut.
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NORMAL PNEUMONIA NORMAL PNEUMONIA

Gambar 4. Citra X-ray

Ciri-ciri pada x-ray normal ditandai dengan paru-paru yang tampak jernih
tanpa area bercak putih, tulang rusuk terlihat jelas, dan ruang paru simetris.
Sedangkan x-ray pada pasien pneumonia menunjukkan infiltrasi atau bercak
putih di paru-paru akibat akumulasi cairan, kadang disertai konsolidasi atau
daerah yang tampak padat, serta bisa tampak pergeseran pola ventilasi paru
(Finaldi, 2024).



III. METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2025/2026 dan
bertempat di Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan
Alam Universitas Lampung yang beralamatkan di Jalan Prof. Dr. Ir. Soemantri
Brojonegoro, Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota Bandar Lampung,

Lampung.

3.2 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data citra medis yang berasal
dari platform Kaggle dengan judul Chest X-Ray Images Pneumonia yang
dipublikasikan oleh Paul Mooney (2018). Dataset ini merupakan kumpulan
citra x-ray dada pasien yang digunakan untuk mendeteksi kondisi normal
dan pneumonia. Total jumlah kumpulan data ini yaitu 5.863 gambar dengan
kelas normal terdiri dari 1.583 gambar, dan kelas pneumonia terdiri dari 4.273

gambar.

3.3 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan model CapsNet untuk melakukan klasifikasi
pneumonia berdasarkan citra x-ray dada yang diperoleh dari dataset Kaggle.
Aplikasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah google colab dan bahasa
pemrograman python. Langkah-langkah yang dilakukan pada penelitian ini
sebagai berikut.

1. Melakukan studi literatur tentang metode klasifikasi CapsNet.


https://www.kaggle.com/datasets/paultimothymooney/chest-xray-pneumonia
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2. Mengunduh dataset citra x-ray dada dari kaggle yang berisi dua kelas yaitu,
pneumonia dan normal untuk digunakan sebagai data latih, validasi, dan
uji.

3. Sebelum masuk ke dalam komponen CapsNet, dilakukan preprocessing.
Proses ini mencakup resizing image mengubah ukuran citra menjadi
128128 piksel agar ukuran data seragam, selanjutnya melakukan
rescaling dengan mengubah nilai piksel dari 0-255 menjadi 0-1 agar
perhitungan lebih stabil. Selain itu, dilakukan augmentasi data seperti
rotasi, perbesaran (zoom), dan pergeseran (translation) untuk meningkatkan
variasi citra tanpa menambah jumlah data secara nyata. Perbesaran
bertujuan untuk memperbesar objek dalam citra sehingga model dapat
mempelajari fitur atau detail yang lebih spesifik. Sementara itu, pergeseran
digunakan untuk mengubah posisi objek dalam citra agar model tidak
bergantung pada letak tertentu.

4. Data citra x-ray dibagi menjadi tiga bagian, yaitu training 4.099 (70%),
validation 877 (15%), dan testing 880 (15%). Kelas pada dataset
terlabelkan pneumonia dan normal. Pembagian komposisi ini bertujuan
untuk menyeimbangkan proses pelatihan, evaluasi, dan pengujian model.
Data training digunakan untuk melatih model, data validation untuk
mengevaluasi dan mencegah overfitting, serta data festing untuk mengukur
performa akhir model terhadap data baru.

5. Convolution layer digunakan sebagai tahap awal dalam arsitektur CapsNet
untuk mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra x-ray. Citra diseragmkan
dengan ukuran 128128 piksel dengan satu kanal (grayscale). Proses
ekstraksi fitur ini dilakukan menggunakan lapisan Conv2D dengan jumlah
filter sebanyak 256, ukuran kernel 9x9, dan nilai stride sebesar 4,
serta menggunakan fungsi aktivasi ReLLU. Lapisan ini berfungsi untuk
menangkap pola-pola dasar pada citra, seperti tepi, tekstur, dan struktur

lokal yang relevan untuk membedakan citra normal dan pneumonia.

6. Setelah proses convolution layer, keluaran diubah menjadi kumpulan
vektor untuk diproses oleh primary capsule layer. Pada tahap ini, setiap 8
nilai hasil convolution layer dikelompokkan menjadi satu, menggunakan
256 filter dengan membuat 32 kapsul masing-masing berdimensi 8.
Menggunakan kernel size 9x9 piksel untuk melihat lebih besar bagian
pada gambar dan fokus ke bentuk objek yang lebih lengkap pada gambar.
Menggunakan stride 2 sehingga filter bergeser dua piksel pada arah
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horizontal maupun vertikal. Selanjutnya menggunakan fungsi squash untuk
menormalkan panjang vektor ke rentang 0O—1, dengan panjang vektor
menunjukkan tingkat kepastian keberadaan fitur.

. Digit capsule mengubah keluaran dari primary capsule menjadi kapsul

keluaran per kelas melalui mekanisme routing by agreement, yaitu proses
yang menguatkan kontribusi kapsul input yang memiliki prediksi konsisten

dan melemahkan kapsul yang tidak sejalan.

. Melakukan fungsi kerugian margin loss untuk mengatur panjang vektor

kapsul, yaitu dengan memperbesar panjang vektor pada kelas yang benar
dan mengecilkan panjang vektor pada kelas yang salah sehingga model
dapat belajar fitur dengan lebih akurat dan menekan kesalahan klasifikasi.
Mengurangi kesalahan prediksi, parameter seperti learning rate, epoch,
dan batch size disesuaikan agar model mencapai akurasi optimal dalam

mengenali citra pneumonia.

Setelah arsitektur CapsNet dibangun, model dikompilasi menggunakan
optimizer Adam dengan learning rate 0,0001 untuk memperbarui bobot
jaringan secara adaptif, sehingga mengubah kecepatan belajar tiap bobot
secara otomatis.

Selanjutnya melakukan pelatihan model untuk mengenali pola pada data
dengan menyesuaikan bobot jaringan secara bertahap. Pelatihan dilakukan
selama 30 epoch, artinya seluruh dataset dilalui sebanyak 30 kali, dengan
batch size 32, sehingga model memperbarui bobotnya setiap 32 sampel.
Selama pelatihan, nilai loss dan akurasi pada data pelatihan maupun validasi
dicatat menggunakan objek histori untuk memungkinkan pemantauan
proses pelatihan dengan merekam nilai /oss dan akurasi pada data pelatihan

maupun validasi.

Setelah dilakukan pelatihan model dilakukan evaluasi untuk mengukur

kemampuan generalisasi CapsNet terhadap data uji.



Mengunduh Datasets (5.863)
Pneumonia (4.273) dan Normal (1.583)

Y
Preprocessing
Resizing Image, Rescaling, Augmentasi

Y
Splitting Data
Train 4.099 (70%)
Validation 877 (15%)
Test 880 (15%)

Y

Convolution Layer dan Fungsi Aktivasi ReL.U

l

Primary Capsule dan Fungsi Aktivasi Squash

l

Digit Capsule dan Routing by Agreement

Y

Fungsi Kerugian Margin Loss

Y

Kompilasi Model Dengan Optimizer Adam

Evaluasi Model

Gambar 5. Flowcart
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V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dalam implementasi model

CapsNet dengan fungsi aktivasi untuk klasifikasi citra x-ray dalam deteksi

pneumonia diperoleh kesimpulan sebagai berikut:

1.

Arsitektur CapsNet yang digunakan terdiri dari convolution layer, primary
capsule layer, dan digit capsule layer dengan mekanisme dynamic routing,
serta didukung fungsi aktivasi squash dan margin loss, sehingga mampu
mengekstraksi fitur dan mengklasifikasikan citra ke dalam dua kelas, yaitu
normal dan pneumonia.

. Model CapsNet memiliki keunggulan dalam mempertahankan informasi

spasial dan hubungan antar fitur, sehingga mampu mengenali pola citra
dengan baik dan membedakan kelas secara efektif. Namun demikian, model
CapsNet in1 memiliki keterbatasan pada kompleksitas arsitektur, kebutuhan

komputasi yang tinggi, serta waktu pelatihan yang relatif lebih lama.

. Model berhasil mencapai akurasi sebesar 98,13% pada data pelatihan

dan 96,36% pada data pengujian, dengan perbedaan yang kecil
sehingga menunjukkan tidak terjadi overfitting dan memiliki kemampuan
generalisasi yang baik. Evaluasi menggunakan confusion matrix, precision,
recall, dan FI-score menunjukkan performa yang tinggi dan seimbang

pada kedua kelas, dengan 848 prediksi benar dari 880 data uji.

5.2 Saran

Berdasarkan keseluruhan hasil penelitian dan kesimpulan yang telah diperoleh,

maka penulis memberikan beberapa saran yang diharapkan dapat menjadi

acuan dalam pengembangan penelitian lebih lanjut sebagai berikut:
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. Meningkatkan ukuran dataset agar model dapat mengenali variasi citra

yang lebih luas, sehingga kemampuan generalisasi menjadi lebih optimal.

. Melakukan pengujian dengan resolusi citra yang lebih tinggi (misalnya
256 x 256) untuk melihat pengaruh ukuran citra terhadap akurasi.

. Implementasi augmentasi data tambahan atau penggunaan CapsNet dengan
arsitektur lebih dalam dapat dieksplorasi untuk meningkatkan akurasi dan
ketahanan model terhadap variasi citra.

. Evaluasi dengan metrik lain seperti precision, recall, dan FI-score
disarankan agar analisis performa model lebih komprehensif, terutama

untuk klasifikasi medis yang membutuhkan tingkat keakuratan tinggi.
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