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Abstract

Multi-class classification of chest X-ray images is an important approach to automatically distinguish COVID-19, normal, and
pneumonia cases. However, visual similarities among these classes may make it difficult for a model to extract relevant
features. This study integrates a Dual Attention Network (DANet) into DenseNet-169 to enhance feature representation through
the combination of Grouped Channel Attention Module and Strip Spatial Attention Module. The dataset consists of 5,228 chest
X-ray images divided into training and testing sets using an 80:20 ratio. DenseNet-169 baseline and DenseNet-169 with DANet
were evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, sensitivity, specificity, ROC-AUC, confusion matrix, and Grad-
CAM. The experimental results show that DenseNet-169 with DANet achieved 98.47% accuracy, 98.55% precision, 98.50%
recall, 98.50% F1-score, 98.50% sensitivity, and 99.22% specificity. The ROC-AUC values for COVID-19, normal, and
pneumonia classes were 0.9994, 0.9989, and 0.9980, respectively. These results indicate that DenseNet-169 with DANet has
good classification and discrimination performance across the three classes. Grad-CAM visualization also shows that DANet
helps the model produce more focused attention.

Keywords: DenseNet-169, Dual Attention Network, Chest X-ray, Multi-class Classification, Deep Learning

Abstrak

Klasifikasi multi-kelas citra X-ray dada menjadi salah satu pendekatan yang dapat membantu membedakan kondisi COVID-
19, normal, dan pneumonia secara otomatis. Namun, kemiripan karakteristik visual antar kelas dapat menyebabkan model
kesulitan dalam mengekstraksi fitur yang relevan. Penelitian ini mengintegrasikan Dual Attention Network (DANet) pada
DenseNet-169 untuk meningkatkan representasi fitur melalui kombinasi Grouped Channel Attention Module dan Strip Spatial
Attention Module. Dataset yang digunakan terdiri atas 5.228 citra X-ray dada yang dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
rasio 80:20. Model DenseNet-169 baseline dan DenseNet-169 dengan DANet dievaluasi menggunakan akurasi, presisi, recall,
F1-score, sensitivitas, spesifisitas, ROC-AUC, confusion matrix, dan Grad-CAM. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
DenseNet-169 dengan DANet memperoleh akurasi 98,47%, presisi 98,55%, recall 98,50%, F1-score 98,50%, sensitivitas
98,50%, dan spesifisitas 99,22%. Nilai ROC-AUC yang diperoleh pada kelas COVID-19, normal, dan pneumonia masing-
masing sebesar 0,9994, 0,9989, dan 0,9980. Hasil tersebut menunjukkan bahwa DenseNet-169 dengan DANet memiliki
kemampuan Klasifikasi dan diskriminasi yang baik pada ketiga kelas. Visualisasi Grad-CAM menunjukkan bahwa DANet
membantu model menghasilkan perhatian yang lebih terarah.

Kata kunci: DenseNet-169, Dual Attention Network, Citra X-Ray Dada, Klasifikasi Multi-Kelas, Deep Learning

1. Pendahuluan sistem klasifikasi otomatis yang akurat menjadi salah
satu pendekatan yang dapat mendukung analisis citra

Penyakit paru merupakan masalah kesehatan yang X-ray dada

membutuhkan diagnosis secara cepat dan akurat. Citra
X-ray dada sering digunakan sebagai modalitas  Arsitektur deep learning terbukti memiliki kapabilitas
pencitraan utama untuk mendeteksi berbagai kelainan  komputasi yang baik untuk membangun sistem
pada paru. Seiring berkembangnya penerapan  screening otomatis yang efektif guna memecahkan
kecerdasan buatan di bidang medis, klasifikasi multi-  masalah pengenalan pola medis tersebut [3]. Varian
kelas pada citra X-ray dada menjadi semakin penting  Dense Convolutional Network (DenseNet), khususnya
untuk membantu membedakan berbagai kondisi paru  DenseNet-169, dilaporkan mampu mencatatkan nilai
dalam satu sistem otomatis. Namun, kemiripan  presisi klasifikasi yang unggul karena kemampuannya
karakteristik visual antara paru normal, infiltrat memaksimalkan penggunaan ulang fitur (feature reuse)
pneumonia, dan bayangan kaca buram (ground-glass dan mengatasi masalah kehilangan gradien pada
opacity) pada COVID-19 menyebabkan proses pelatihan jaringan yang dalam [4]. Meskipun memiliki
identifikasi menjadi lebih menantang [1,2]. Kondisi ~ fondasi yang kuat, model Convolutional Neural
tersebut berpotensi meningkatkan beban interpretasi  Network (CNN) standar masih berpotensi mempelajari
citra oleh tenaga medis, sehingga pengembangan informasi yang kurang relevan karena karakteristik
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penyakit pada citra X-ray dada umumnya hanya
muncul pada area tertentu, sedangkan sebagian besar
citra didominasi oleh area non-lesi. Alam et al. [5]
menyatakan bahwa area terinfeksi pada citra X-ray
dada umumnya hanya menempati sebagian kecil dari
keseluruhan citra, sementara metode CNN yang ada
masih memiliki keterbatasan dalam memfokuskan
perhatian pada informasi kritis yang dibutuhkan untuk
klasifikasi multi-kelas Hal ini menunjukkan bahwa
arsitektur CNN yang dalam saja belum cukup untuk
memastikan model berfokus pada fitur yang
merepresentasikan karakteristik penyakit. Oleh karena
itu, diperlukan mekanisme tambahan yang mampu
mengarahkan perhatian model pada area citra yang
lebih relevan.

Integrasi mekanisme atensi (attention mechanism)
diperlukan untuk mengatasi keterbatasan model dasar
dalam mengekstraksi fitur yang relevan. Mekanisme ini
bekerja dengan memberikan bobot yang lebih besar
pada fitur-fitur penting dan mengurangi pengaruh
informasi yang kurang relevan sehingga representasi
fitur yang dihasilkan menjadi lebih efektif [6,7].
Penerapan mekanisme atensi ganda (dual attention
mechanism) menjadi salah satu pendekatan yang
digunakan dalam analisis citra medis dengan
menggabungkan atensi kanal dan atensi spasial untuk
meningkatkan representasi fitur serta menyoroti area
yang relevan pada citra [8,9].

DenseNet-169 untuk klasifikasi multi-kelas citra X-ray
dada yang terdiri atas kelas COVID-19, normal, dan
pneumonia masih jarang ditemukan. Oleh karena itu,
penelitian ini  mengintegrasikan DANet pada
DenseNet-169 dan  mengevaluasi  pengaruhnya
terhadap performa klasifikasi citra COVID-19,
pneumonia, dan normal.

Berdasarkan research gap tersebut, penelitian ini
mengintegrasikan arsitektur Dual Attention Network
(DANet) ke dalam DenseNet-169 untuk Klasifikasi
multi-kelas citra X-ray dada yang terdiri atas kelas
COVID-19, normal, dan pneumonia. Integrasi Danet
dilakukan dengan mengadaptasi Grouped Channel
Attention Module (Grouped CAM) dan Strip Spatial
Attention Module (Strip SAM) sebagaimana diusulkan
oleh Chen et al. [10]. Mekanisme tersebut digunakan
untuk membantu model menekankan informasi kanal
dan spasial yang relevan pada citra X-ray dada.
Berbeda dengan penelitian sebelumnya yang
menerapkan mekanisme tersebut pada DenseNet-121
untuk Klasifikasi biner cardiomegaly, penelitian ini
mengimplementasikan  arsitektur  tersebut  pada
backbone DenseNet-169 untuk Kklasifikasi multi-kelas
citra COVID-19, pneumonia, dan normal. Kontribusi
mekanisme atensi dievaluasi melalui perbandingan
dengan DenseNet-169 tanpa DANet sebagai model
baseline menggunakan metrik akurasi, presisi, recall,
Fl-score, sensitivitas, spesifisitas, ROC-AUC,
confusion matrix, serta viualisasi Grad-CAM untuk

Penelitian sebelumnya dari Chen et al. [10] S o
mengembangkan Dual Attention Network menganalisis interpretabilitas model.
(CXRDANet) vyang mengintegrasikan Channel

Attention Module (CAM) dan Spatial Attention Module
(SAM) pada DenseNet-121 untuk identifikasi
cardiomegaly pada citra X-ray dada. Model tersebut
mencapai akurasi 90,50% dan AUC 0,9588 serta
menunjukkan kemampuan yang baik dalam menyoroti
area lesi yang relevan. Penerapan mekanisme atensi
pada arsitektur DenseNet juga telah dilakukan oleh
Daulay et al. [11] melalui integrasi Squeeze-and-
Excitation (SE) Attention pada DenseNet-169 untuk
klasifikasi multi-kelas citra X-ray dada dengan kelas
Normal, COVID-19, dan Pneumonia. Penelitian
tersebut menunjukkan peningkatan akurasi dari 95,8%
pada DenseNetl69 baseline menjadi 96,5% setelah
ditambahkan SE Attention, sehingga membuktikan
bahwa mekanisme atensi dapat membantu model
menekankan fitur penting pada citra X-ray dada.
Penelitian lain juga telah menerapkan mekanisme
atensi pada berbagai tugas analisis citra X-ray dada,
seperti klasifikasi pneumoconiosis berbasis Xception
[5], serta deteksi dan klasifikasi multi-label penyakit
toraks [8,12]. Meskipun menunjukkan hasil yang baik,
sebagian penelitian tersebut masih berfokus pada
klasifikasi biner, penggunaan mekanisme atensi
tertentu, deteksi lesi, atau menggunakan arsitektur yang
lebih kompleks melalui kombinasi beberapa backbone.
Selain itu, implementasi DANet pada arsitektur

2. Metode Penelitian

Rancangan penelitian digunakan untuk
menggambarkan alur klasifikasi multi-kelas citra X-ray
dada menggunakan DenseNet-169 Baseline dan
DenseNet-169 yang diintegrasikan dengan DANet.
Langkah penelitian meliputi pengumpulan dataset, pra-
pemrosesan citra, pembagian data, pelatihan model,
dan evaluasi performa model. Rancangan penelitian
ditampilkan pada Gambar 1.

Dataset P A i D:
i Pra-p ata
Citra X-ray dada Pembagian Data bl ]
(COVID-19, Normal, Train 80% : Test 20% | Resize 224224 [ Augmentasipaca
+ Normalisasi piksel data latih

Pneumonia)

!

Pelatihan Model Evaluasi Model
+ DenseNet-169 Baseline |~ Ak“_;f!ﬁil‘ P'es'\s'h.;w_ec“a\'. fé-Sc;)ra_.
sensitivitas, spesifisitas, Confusion
||+ 2smehetElor = Ditet Matrix, ROC-AUC & Grad-CAM

—>  Kesimpulan Hasil Penelitian

Gambar 1. Rancangan Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, penelitian diawali dari
pengumpulan dataset citra X-ray dada, kemudian
dilanjutkan dengan pembagian data, pra-pemrosesan,
augmentasi data, pelatihan dua skenario model,
evaluasi performa model, dan kesimpulan dari hasil
penelitian.
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2.1. Dataset dan Pembagian Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah
dataset bernama Covid19-Pneumonia-Normal Chest X-
Ray Images Dataset yang diperoleh dari repositori
publik Mendeley Data [13]. Dataset ini terdiri atas citra
X-ray dada yang dikelompokkan ke dalam tiga kelas,
yaitu COVID-19, normal, dan pneumonia. Jumlah
keseluruhan data yang digunakan adalah 5.228 citra,
dengan distribusi data yang terdiri atas 1.626 citra kelas
normal, 1.626 citra kelas COVID-19, dan 1.976 citra
kelas pneumonia. Contoh citra dari masing-masing
kelas ditampilkan pada Gambar 2 untuk menunjukkan
perbedaan karakteristik visual pada setiap kategori.

Tahapan selanjutnya adalah penerapan augmentasi data
pada data latih. Augmentasi data dilakukan untuk
menambah variasi citra selama proses pelatihan.
Teknik augmentasi seperti rotasi, zoom, dan pergeseran
dimensi panjang dan lebar guna menghasilkan variasi
visual yang lebih beragam tanpa menghilangkan makna
patologis medis pada citra [17]. Pemilihan parameter
augmentasi dilakukan dengan intensitas rendah karena
augmentasi geometris pada citra X-ray dada perlu
diterapkan secara hati-hati. Perubahan geometris yang
terlalu besar dapat menghasilkan citra yang kurang
realistis secara klinis dan berpotensi menambah noise
pada proses pelatihan model [18]. Parameter
augmentasi ditampilkan pada Tabel 2.

7
™ r Tabel 2. Parameter Augmentasi Citra
R Teknik Augmentasi Nilai
;_‘ § Rotation Range 5
- Zoom Range 0.03
(@) (b) (© -
Gambar 2. Sampel Citra X-Ray Dada pada Kelas (a) Normal, (b) mg:tssmif;ti?n%ee 882

COVID-19, dan (c) Pneumonia

Proses pembagian data dilakukan dengan mengikuti
rasio proporsional 80:20 [14], yaitu 80% digunakan
sebagai data latih (train), dan 20% digunakan sebagai
data uji (test). Pembagian ini bertujuan agar model
dapat dilatih menggunakan sebagian besar data,
sementara data uji digunakan untuk mengevaluasi
kemampuan model dalam mengklasifikasikan citra
yang belum pernah dilihat selama proses pelatihan.
Berdasarkan pembagian tersebut, diperoleh 4.182 citra
data latih dan 1.046 citra data uji. Rincian jumlah data
pada masing-masing kelas setelah proses pembagian
ditampilkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Uraian Dataset

2.3. Perancangan Arsitektur Model

Penelitian ini menggunakan arsitektur DenseNet-169
sebagai backbone ekstraksi fitur dengan pendekatan
transfer learning. DenseNet-169 dipilih karena
memiliki mekanisme dense connectivity yang
memaksimalkan penggunaan ulang fitur antarlapisan
dan membantu menjaga aliran gradien pada jaringan
yang dalam [19]. Secara matematis, keluaran layer ke-
() dapat dirumuskan pada Persamaan (1).

X = Hl([xOI X1, ""xl—l]) (1)

Pada Persamaan (1), x; merupakan keluaran layer ke-
I, H, merupakan fungsi transformasi komposit seperti

Nama Kelas Data Latih Data Uji Batch Normalization, ReLU, dan Convolution,
Normal 1441 361 sedangkan [xo,a_cl, ...,X;_1] merupakan penggabungan
COVID-19 1301 325 feature map dari seluruh layer sebelumnya.

Pneumonia 1440 360 Dalam implementasinya, DenseNet-169 dibangun
Total 4182 1046

2.2. Pra-pemrosesan dan Data Augmentasi

Seluruh citra terlebih dahulu melalui tahap pra-
pemrosesan sebelum digunakan dalam proses pelatihan
model. Citra diubah ukurannya menjadi 224 x 224
piksel agar sesuai dengan ukuran masukan DenseNet-
169 [15]. Selanjutnya, nilai intensitas piksel
dinormalisasi ke rentang 0-1 dengan membagi setiap
nilai piksel terhadap 255 [16]. Proses ini diikuti dengan
normalisasi berbasis nilai rata-rata (mean) dan standar
deviasi dari dataset ImageNet guna memastikan
konsistensi fitur dengan bobot pre-trained yang
digunakan dalam model [10]. Proses ini bertujuan
untuk  meningkatkan stabilitas pelatihan serta
mempercepat proses konvergensi model.

menggunakan pendekatan transfer learning dengan
bobot awal pretrained ImageNet. Bobot pretrained
digunakan agar model memiliki representasi fitur awal
sebelum disesuaikan dengan karakteristik citra X-ray
dada. Pada tahap fine-tuning, sebagian lapisan akhir
backbone dilatih kembali, sedangkan lapisan Batch
Normalization tidak diperbarui. Hal ini dilakukan
untuk menjaga kestabilan nilai normalisasi internal
yang telah dipelajari dari bobot pretrained, terutama
ketika model dilatih pada dataset target dengan jumlah
data yang lebih terbatas [20].

Berdasarkan mekanisme tersebut, penelitian ini
menggunakan  DenseNet-169 sebagai  arsitektur
baseline. Pada model baseline, citra X-ray dada yang
telah melalui tahap pra-pemrosesan digunakan sebagai
masukan ke backbone DenseNet-169. Feature map
yang dihasilkan dari backbone kemudian direduksi
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menggunakan Global Average Pooling (GAP), DANet, feature map dari masing-masing dense block

dilanjutkan dengan lapisan fully connected (FC), dan
lapisan softmax untuk menghasilkan probabilitas tiga
kelas, yaitu COVID-19, normal, dan pneumonia.
Arsitektur DenseNet-169 baseline ditunjukkan pada
Gambar 3.

L]

Gambar 3. Arsitektur DenseNet-169 baseline untuk Kklasifikasi citra
X-ray dada
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Berdasarkan Gambar 3, model DenseNet-169 baseline
digunakan sebagai model pembanding tanpa
penambahan mekanisme atensi. Pada model ini, proses
klasifikasi hanya memanfaatkan feature map akhir dari
backbone DenseNet-169 yang direduksi menggunakan
Global Average Pooling sebelum diteruskan ke lapisan
fully connected dan softmax. Dengan demikian,
baseline digunakan sebagai acuan untuk menilai
pengaruh penambahan DANet terhadap performa
klasifikasi.

Selanjutnya, arsitektur baseline dimodifikasi dengan
menambahkan Dual Attention Network (DANet) yang
mengadaptasi konsep dari Chen et al. [10] pada
keluaran setiap dense block utama. Berbeda dengan
baseline yang hanya menggunakan feature map akhir
dari backbone, model DenseNet-169 dengan DANet
memanfaatkan feature map dari setiap dense block
yang telah diperkuat melalui mekanisme atensi. Modul
DANEet terdiri atas Grouped Channel Attention Module
(Grouped CAM) dan Strip Spatial Attention Module
(Strip SAM). Arsitektur DenseNet-169 dengan
penerapan DANet ditunjukkan pada Gambar 4.

A
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Block 16
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Gambar 4. Arsitektur Model DenseNet-169 dengan penerapan
DANet pada setiap dense block utama
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Berdasarkan Gambar 4, modul DANet diterapkan pada
keluaran dense block pertama, kedua, ketiga, dan
keempat. Setiap feature map hasil dense block terlebih
dahulu diproyeksikan menggunakan convolution layer
untuk menyeragamkan jumlah kanal, kemudian
diproses secara berurutan melalui Grouped Channel
Attention Module (Grouped CAM) dan Strip Spatial
Attention Module (Strip SAM). Setelah melalui modul

direduksi menggunakan Global Average Pooling
(GAP). Hasil pooling dari setiap blok kemudian
digabungkan melalui operasi concatenation dan
diteruskan ke fully connected layer untuk
menghasilkan probabilitas tiga kelas, yaitu COVID-19,
normal, dan pneumonia. Untuk memperjelas tahapan
pemrosesan pada arsitektur yang diusulkan, alur kerja
model disajikan pada Algoritma 1.

Algoritma 1. DenseNet-169 dengan DANet

Input: Citra X-ray dada I
output: Probabilitas kelas y
Initialization:
Load DenseNet-169 pretrained ImageNet
Define Grouped CAM, Strip SAM
Define GAP, Concatenate, FC, and Softmax
Get T
I « Resize(I, 224 x 224)
I « PreprocessInput(I)

F1 « output DenseBlockl
F2 « output DenseBlock2
F3 « output DenseBlock3
F4 « output DenseBlock4

for each Fi in {F1,
Fi « Conv2D(Fi)__ ) )
Fi « BatchNormalization(Fi)

F2, F3, F4} do

Fi
Fi

«

GroupedCAM(F1i)
« Conv2D(Fi)
Fi
Fi
Fi
Fi

StripSAM(Fi)
conv2D(Fi)
BatchNormalization(Fi)
ReLU(Fi)

P
P
P
P

o
-

«

for

GAP(Fi)

1]
=]
o

Concatenate(Pl, P2, P3, P4)
Dense(F)

Dropout(F)

softmax(F)

N

<mTmm

Return y

Berdasarkan Algoritma 1, proses utama model terdiri
atas tiga tahap, yaitu ekstraksi fitur menggunakan
DenseNet-169, penerapan atensi menggunakan DANet
pada keluaran setiap dense block, dan penggabungan
fitur  sebelum klasifikasi. ~ Algoritma  tersebut
menunjukkan bahwa fitur dari setiap blok tidak
langsung diklasifikasikan secara terpisah, tetapi
terlebih dahulu diperkuat melalui Grouped CAM dan
Strip SAM, kemudian direduksi menggunakan Global
Average Pooling, digabungkan melalui concatenation,
dan diteruskan ke lapisan klasifikasi akhir. Proses
pemberian atensi pada modul DANet dilakukan
melalui dua komponen utama, yaitu Grouped Channel
Attention Module dan Strip Spatial Attention Module.
Komponen pertama, yaitu Grouped Channel Attention
Module, digunakan untuk memberikan penekanan pada
kanal fitur yang memiliki kontribusi penting terhadap
proses Klasifikasi. Struktur Grouped Channel Attention
Module ditunjukkan pada Gambar 5.
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Gambar 5. Struktur Grouped Channel Attention Module

Berdasarkan Gambar 5, feature map masukan pada
Grouped Channel Attention Module memiliki ukuran
512 x H x W. Feature map tersebut terlebih dahulu
dibagi menjadi 8 grup kanal, sehingga setiap grup
memiliki ukuran 64 x H x W. Pada masing-masing
grup, informasi kanal diekstraksi menggunakan Global
Average Pooling (GAP) dan Global Max Pooling
(GMP). Kedua hasil pooling tersebut kemudian
diproses melalui shared multilayer perceptron (MLP)
yang terdiri atas lapisan fully connected untuk
menghasilkan bobot atensi kanal. Bobot atensi yang
diperoleh selanjutnya diaktifkan menggunakan fungsi
sigmoid dan digunakan untuk kalibrasi feature map
pada setiap grup melalui operasi perkalian elemen.
Setelah seluruh grup dikalibrasi, hasil dari masing-
masing grup digabungkan kembali melalui operasi
concatenation pada dimensi kanal sehingga
menghasilkan keluaran Grouped CAM berukuran 512
x H x W. Keluaran tersebut kemudian diteruskan ke
lapisan konvolusi 3 x 3 pada tahap berikutnya dalam
modul DANet. Proses channel attention secara umum
dirumuskan pada Persamaan (2).

Fj=F Q M, )

Pada Persamaan (2), F; merupakan feature map
masukan grup ke- g, M, merupakan bobot atensi kanal,
® menyatakan perkalian element-wise, dan Fj
merupakan feature map keluaran setelah proses
pembobotan kanal. Seluruh feature map hasil
pembobotan kanal dari setiap grup kemudian
digabungkan kembali untuk membentuk feature map
hasil Grouped CAM (Fcap)-

Selanjutnya, feature map hasil Grouped CAM diproses
menggunakan Strip Spatial Attention Module (Strip
SAM) untuk memberikan penekanan pada informasi
spasial yang relevan. Berbeda dengan channel attention
yang berfokus pada hubungan antar kanal fitur, Strip
SAM berfokus pada pembentukan peta atensi spasial
dengan memanfaatkan informasi arah horizontal dan
vertikal pada feature map. Struktur Strip SAM
ditunjukkan pada Gambar 6.

Gambar 6. Struktur Strip Spatial Attention Module

Berdasarkan Gambar 6, feature map hasil Grouped
CAM diproses melalui dua jalur, yaitu jalur horizontal
dan jalur vertikal. Pada jalur horizontal, dilakukan
proses average pooling sepanjang dimensi lebar untuk
memperoleh representasi spasial berukuran 512 x H x
1. Sementara itu, pada jalur vertikal dilakukan proses
average pooling sepanjang dimensi tinggi untuk
memperoleh representasi berukuran 512 x 1 x W,
Kedua representasi tersebut kemudian diproses
menggunakan konvolusi 1 x 1 lalu diperluas kembali
ke ukuran semula 512 x H x W. Hasil dari kedua jalur
tersebut kemudian digabungkan melalui operasi
add/fuse dan diproses menggunakan konvolusi 1 x 1
dengan fungsi aktivasi sigmoid untuk menghasilkan
spatial attention map. Peta atensi spasial tersebut
digunakan untuk memberikan bobot pada feature map
masukan melalui operasi perkalian element-wise,
sehingga diperoleh feature map hasil Grouped CAM
melalui operasi perkalian element-wise, sehingga
diperoleh feature map keluaran DANet yang telah
diperkuat secara spasial. Proses spatial attention
dirumuskan pada Persamaan 3.

Fpaner = Feam ® M (3)

Pada Persamaan (3), M, merupakan spatial attention
map, sedangkan Fp 4ygr Mmerupakan feature map akhir
setelah melalui modul DANet. Perkalian antara Fe4p,
dan M, membuat model lebih fokus pada area spasial
yang relevan terhadap proses klasifikasi.

Feature map dari setiap dense block yang telah melalui
DANet kemudian direduksi menggunakan Global
Average Pooling. Hasil pooling dari keempat dense
block digabungkan melalui operasi concatenation
untuk membentuk representasi fitur akhir yang
mengandung informasi dari seluruh dense block.
Representasi fitur tersebut selanjutnya diteruskan ke
dense layer, dropout, dan lapisan output softmax untuk
menghasilkan probabilitas tiga kelas, yaitu COVID-19,
normal, dan pneumonia.

2.4. Evaluasi Model

Proses evaluasi dilakukan menggunakan beberapa
metrik, vaitu akurasi, presisi, recall, F1-score,
confusion matrix, specificity, sensitivity, ROC-AUC,
serta visualisasi Grad-CAM. Confusion matrix
digunakan untuk merepresentasikan jumlah prediksi
benar dan salah yang dihasilkan oleh model pada setiap
kelas [21]. Struktur confusion matrix dapat dilihat pada
Tabel 3.
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Tabel 3. Confusion Matrix

Prediksi Negatif
True Negative (TN)
False Negative (FN)

Prediksi Positif
False Positive (FP)
True Positive (TP)

Aktual Negatif
Aktual Positif

Evaluasi dengan confusion matrix menghasilkan
beberapa metrik pengukuran, yaitu akurasi, presisi, F1-
score, recall/sensitivitas, dan spesifisitas. Selain itu,
ROC-AUC digunakan untuk mengukur kemampuan
diskriminasi model, sedangkan Grad-CAM digunakan
untuk menginterpretasikan area citra yang menjadi
fokus model dalam proses klasifikasi.

Akurasi merupakan metrik yang menampilkan
perbandingan antara jumlah prediksi benar dengan total
keseluruhan data yang diuji. Nilai akurasi dihitung
menggunakan Persamaan (4) [21].

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy = 4)
Presisi merupakan rasio antara jumlah prediksi positif
yang benar dengan seluruh data yang diprediksi sebagai
positif. Nilai presisi dihitung menggunakan Persamaan

() [22].

Penelitian ini menggunakan Gradient-weighted Class
Activation Mapping (Grad-CAM) untuk menampilkan
area citra yang berkontribusi terhadap prediksi model.
Metode ini menghasilkan peta panas (heatmap) yang
memvisualisasikan area citra yang memberikan
kontribusi terbesar terhadap prediksi model [25].
Visualisasi ini digunakan sebagai analisis pendukung
untuk melihat area fokus model, bukan sebagai dasar
penentuan diagnosis penyakit.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Hasil Pelatihan Model

Pada penelitian ini, pelatihan dilakukan pada dua
skenario model, yaitu DenseNet-169 Baseline dan
DenseNet-169 diintegrasikan dengan DANet. Kedua
model dilatih selama 50 epoch dengan fungsi loss
categorical cross-entropy dan optimizer Adam
menggunakan learning rate 0,0001. Proses pelatihan
bertujuan agar model mampu mempelajari pola citra X-
ray dada pada tiga kelas, yaitu COVID-19, normal, dan
pneumonia, sekaligus meminimalkan nilai loss sebagai
ukuran kesalahan prediksi. Hasil pelatihan model
DenseNet-169 Baseline dan DenseNet-169 dengan

Precision = —% (5) DA_Net_ ditampilkan melalui grafik training dan
TP+FP validation accuracy pada Gambar 4.
Recall atau sensitivitas merupakan metrik yang

menunjukkan jumlah data positif yang berhasil dikenali
dengan benar dari seluruh data aktual positif. Nilai
recall atau sensitivitas dihitung menggunakan
Persamaan (6) [22,23].

(6)

F1-Score merupakan rata-rata harmonik antara presisi
dan recall. Metrik ini digunakan untuk menilai
keseimbangan antara ketepatan prediksi positif dan
kemampuan model dalam mengenali data positif. Nilai
F1-score dihitung menggunakan Persamaan (7) [22].

Recall = Sensitivity = P

Precision XRecall
F1— Score = 2 X recision XReca (7)

Precision+Recall

Spesifisitas merupakan metrik yang menunjukkan
kemampuan model dalam mengenali data negatif
secara benar. Metrik ini digunakan untuk melihat
kemampuan model dalam menghindari kesalahan saat
mengklasifikasikan kelas lain sebagai kelas tertentu.
Nilai spesifisitas dihitung menggunakan Persamaan (8)
[22].

TN

Training Accuracy

Ve aanaadiil

—— DenseNet-169 + DANet
0.86 1 DenseNet-169 Baseline

T T T T T T
0 10 20 30 40 50
Epoch
Validation Accuracy

A AR M\/\\/A\I/\/\/\/\A\M\/‘ \/\ vy

Specificity = ——— (8) 086 | Demeeict 169 Bascine
Selain metrik berbasis confusion matrix, penelitian ini ° ° T e © *
juga menggunakan Receiver Operating

Characteristic—Area Under Curve (ROC-AUC) untuk
mengevaluasi kemampuan model dalam membedakan
setiap kelas. Nilai AUC berada pada rentang 0 hingga
1, di mana nilai yang semakin mendekati 1
menunjukkan kemampuan diskriminasi model yang
semakin baik [24].

Gambar 7. Grafik Training dan Validation Accuracy DenseNet-169
Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 7, training accuracy kedua model
meningkat secara cepat pada beberapa epoch awal dan
kemudian stabil mendekati nilai 1,00. Hal ini
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menunjukkan bahwa DenseNet-169 baseline dan
DenseNet-169 dengan DANet mampu mempelajari
pola data latih dengan baik. Pada validation accuracy,
kedua model juga memperoleh nilai yang tinggi
meskipun terdapat fluktuasi pada beberapa epoch.
Model DenseNet-169 demgan DANet menunjukkan
performa validasi yang relatif stabil dan kompetitif
terhadap model baseline. Secara umum, hasil ini
menunjukkan bahwa kedua model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik pada data validasi.
Selanjutnya, Hasil pelatihan model DenseNet-169
Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

mempertahankan performa validasi
pelatihan.

3.2. Hasil Klasifikasi Model

hingga akhir

Setelah pelatihan selesai, kedua model dievaluasi
menggunakan 1.046 citra data testing. Evaluasi
dilakukan menggunakan akurasi, presisi, recall, F1-
score, sensitivitas, dan spesifisitas. Hasil evaluasi
kedua model ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Perbandingan Performa Model

Metrics DenseNet-169 DenseNet-169
ditampilkan melalui grafik training dan validation loss Baseline + DANet
pada Gambar 8. Accuracy 98,18% 98,47%
Precision 98,25% 98,55%
Recall 98,22% 98,50%
Training Loss F1-score 98,21% 98,50%
] T Derenera0s smsele Sensitivity 98,22% 98,50%
os Specificity 99,09% 99,22%
04 Berdasarkan Tabel 4, model DenseNet-169 dengan
. : DANet  menunjukkan  peningkatan  performa
S o3 1

0.2 4

o] A

0.0

e .
=
T T T T 7 T
0 10 20 30 40 50
Epoch

Validation Loss

0.6 —— DenseNet-169 + DANet
DenseNet-169 Baseline

0.5 {
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Loss
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=
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Gambar 8. Grafik Training dan Validation Loss DenseNet-169
Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 8, training loss kedua model
mengalami penurunan tajam pada beberapa epoch awal
dan kemudian cenderung stabil pada nilai rendah
hingga akhir pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa
DenseNet-169 baseline maupun DenseNet-169 dengan
DANet mampu mempelajari pola data latih dengan
baik. Pada validation loss, kedua model menunjukkan
nilai yang relatif rendah meskipun terdapat fluktuasi
pada beberapa epoch. Model baseline sempat
mengalami lonjakan loss yang cukup tinggi, namun
kembali menurun pada epoch berikutnya. Secara
umum, hasil ini menunjukkan bahwa kedua model
memiliki proses pelatihan yang baik dan mampu

dibandingkan DenseNet-169 baseline pada seluruh
metrik evaluasi. Nilai akurasi meningkat dari 98,18%
menjadi 98,47%. Metrik presisi juga meningkat dari
98,25% menjadi 98,55%, sedangkan recall dan
sensitivitas meningkat dari 98,22% menjadi 98,50%.
Selain itu, F1-score mengalami peningkatan dari
98,21% menjadi 98,50%, dan spesifisitas meningkat
dari 99,09% menjadi 99,22%. Hasil ini menunjukkan
bahwa integrasi DANet mampu meningkatkan
kemampuan model dalam melakukan Klasifikasi citra
X-ray dada secara lebih konsisten dibandingkan model
baseline.

Peningkatan akurasi yang diperoleh relatif kecil, yaitu
sebesar  0,29%. Namun, hasil tersebut tetap
menunjukkan adanya kontribusi positif dari integrasi
DANet terhadap performa model. Peningkatan yang
tidak terlalu besar dapat dipahami karena DenseNet-
169 baseline telah memiliki performa awal yang sangat
tinggi, yaitu 98,18%, sehingga ruang peningkatan
performa menjadi lebih terbatas. Oleh karena itu,
kontribusi DANet tidak hanya dilihat dari peningkatan
akurasi secara keseluruhan, tetapi juga dari
peningkatan metrik lain seperti presisi, recall, F1-
score, sensitivitas, dan spesifisitas yang seluruhnya
mengalami kenaikan.

Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu yang
relevan, hasil penelitian ini menunjukkan performa
yang kompetitif. Chen et al. [10] menerapkan
DenseNet-121 dengan kombinasi Channel Attention
Module dan Spatial Attention Module untuk
identifikasi cardiomegaly pada citra X-ray dada dan
memperoleh akurasi 90,50%, sensitivitas 94,45%,
spesifisitas 86,10%, dan F1-score 90,59%. Daulay et al.
[11] menerapkan SE Attention pada DenseNet-169
untuk Klasifikasi multi-kelas Normal, COVID-19, dan
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Pneumonia, dengan memperoleh akurasi 96,5%, presisi ~ kesulitan dalam  membedakan sebagian citra
96,60%, recall 96,50%, dan F1-score 96,50%, lebih  pneumonia dengan kelas normal. Selanjutnya

tinggi dibandingkan DenseNet-169 baseline yang
memperoleh akurasi 95,8%. Sementara itu, penelitian
ini memperoleh akurasi 98,47%, presisi 98,55%,
recall/sensitivitas 98,50%, F1-score 98,50%, dan
spesifisitas 99,22%.

Perbandingan dengan penelitian terdahulu digunakan
untuk menunjukkan posisi dan relevansi hasil
penelitian yang diusulkan, mengingat setiap penelitian
memiliki karakteristik dataset, jumlah kelas, dan
skenario eksperimen yang berbeda. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa DenseNet-169 dengan DANet
memiliki performa yang baik dalam klasifikasi multi-
kelas citra X-ray dada. Selain itu, berbeda dari
penelitian Chen et al. dan Daulay et al., penelitian ini
mengintegrasikan DANet pada DenseNet-169 dengan
kombinasi atensi kanal dan spasial untuk Klasifikasi
tiga kelas, yaitu COVID-19, normal, dan pneumonia.

Evaluasi berikutnya menggunakan confusion matrix
untuk melihat sebaran prediksi yang benar dan salah
pada setiap kelas. Confusion matrix model DenseNet-
169 Baseline ditampilkan pada Gambar 9.

Confusion Matrix

covid

200

Actual
normal

-150

-100

-50

pneumonia

i
normal
Predicted

I
covid pneumonia

Gambar 9. Gambar Confusion Matrix DenseNet-169 Baseline

Berdasarkan Gambar 9, model DenseNet-169 baseline
mampu mengklasifikasikan sebagian besar citra
dengan benar, ditunjukkan oleh nilai dominan pada
diagonal utama confusion matrix. Model berhasil
mengklasifikasikan 323 citra COVID-19, 360 citra
normal, dan 344 citra pneumonia dengan benar.
Kesalahan klasifikasi masih terjadi pada beberapa
sampel, yaitu 1 citra COVID-19 diprediksi sebagai
normal, 1 citra COVID-19 diprediksi sebagai
pneumonia, 1 citra normal diprediksi sebagai COVID-
19, serta 16 citra pneumonia salah diklasifikasikan
sebagai COVID-19 dan normal. Kesalahan terbesar
terjadi pada kelas pneumonia yang diprediksi sebagai
normal sebanyak 13 citra. Hasil ini menunjukkan
bahwa model baseline memiliki kemampuan
klasifikasi yang baik, meskipun masih terdapat

Confusion matrix model DenseNet-169 dan DANet
ditampilkan pada Gambar 10.

Confusion Matrix
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Gambar 10. Gambar Confusion Matrix DenseNet-169 dengan
DANet

Berdasarkan Gambar 10, model DenseNet-169 dengan
DANet mampu mengklasifikasikan sebagian besar
citra dengan benar, yang ditunjukkan oleh nilai
dominan pada diagonal utama confusion matrix. Model
berhasil mengklasifikasikan 323 citra COVID-19, 361
citra normal, dan 346 citra pneumonia dengan benar.
Kesalahan klasifikasi masih terjadi pada beberapa
sampel, yaitu 2 citra COVID-19 diprediksi sebagai
pneumonia, 1 citra pneumonia diprediksi sebagai
COVID-19, dan 13 citra pneumonia diprediksi sebagai
normal. Pada kelas normal, seluruh citra berhasil
diklasifikasikan dengan benar tanpa kesalahan
prediksi.

Jika dibandingkan dengan model DenseNet-169
baseline, model baseline menghasilkan 1.027 prediksi
benar dari 1.046 data uji, sedangkan model DenseNet-
169 dengan DANet menghasilkan 1.030 prediksi benar.
Dengan demikian, jumlah Kkesalahan klasifikasi
berkurang dari 19 citra menjadi 16 citra. Peningkatan
ini terlihat terutama pada kelas normal dan pneumonia,
di mana seluruh citra normal berhasil diklasifikasikan
dengan benar pada model dengan DANet, serta jumlah
prediksi benar pada kelas pneumonia meningkat dari
344 menjadi 346 citra. Hal ini menunjukkan bahwa
integrasi DANet dapat membantu model memperbaiki
sebagian kesalahan klasifikasi, terutama pada kelas
yang memiliki kemiripan visual dengan kelas lain.

3.3. Evaluasi ROC-AUC

Kurva ROC-AUC kelas COVID-19 model DenseNet-
169 Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet
ditampilkan pada Gambar 11.
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Gambar 11. Gambar Kurva ROC-AUC Kelas COVID-19
DenseNet-169 Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 11, kurva ROC pada kelas
COVID-19 menunjukkan bahwa kedua model
memiliki kemampuan diskriminasi yang sangat baik.
Hal ini terlihat dari kurva ROC yang berada dekat
dengan sudut kiri atas grafik dan nilai AUC yang
mendekati 1,00. Model DenseNet-169 baseline
memperoleh nilai AUC sebesar 0,9999, sedangkan
DenseNet-169 dengan DANet memperoleh nilai AUC
sebesar 0,9994. Hasil ini menunjukkan bahwa kedua
model mampu membedakan citra COVID-19 dari kelas
lainnya dengan sangat baik, meskipun nilai AUC
model baseline sedikit lebih tinggi pada kelas ini.
Selanjutnya kurva ROC-AUC kelas normal model
DenseNet-169 baseline dan DenseNet-169 dengan
DANet ditampilkan pada Gambar 12.

ROC Curve - Normal

1.000 4

0.975

0.950

0.925 4

0.900 A

True Positive Rate

0.875 4

0.850 4

—— DenseNet-169 Baseline (AUC = 0.9979)
DenseNet-169 + DANet (AUC = 0.9989)
Random Classifier

0.825 4

0.800

0.4 0.6 0.8

False Positive Rate

0.0 0.2 10

Gambar 12. Gambar Kurva ROC-AUC Kelas Normal DenseNet-
169 Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 12, kurva ROC pada kelas normal
menunjukkan  bahwa kedua model memiliki
kemampuan  diskriminasi yang sangat baik,
ditunjukkan oleh kurva yang berada dekat dengan sudut
kiri atas grafik. Model DenseNet-169 baseline
memperoleh nilai AUC sebesar 0,9979, sedangkan

DenseNet-169 dengan DANet memperoleh nilai AUC
sebesar 0,9989. Nilai AUC yang lebih tinggi pada
model DenseNet-169 dengan DANet menunjukkan
bahwa penambahan DANet mampu meningkatkan
kemampuan model dalam membedakan kelas normal
dari kelas lainnya. Selanjutnya kurva ROC-AUC kelas
pneumonia model DenseNet-169 baseline dan
DenseNet-169 dengan DANet ditampilkan pada
Gambar 13.
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Gambar 13. Gambar Kurva ROC-AUC Kelas Pneumonia
DenseNet-169 Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 13, kurva ROC pada kelas
pneumonia menunjukkan bahwa kedua model memiliki
kemampuan diskriminasi yang sangat baik, ditandai
dengan kurva yang berada dekat dengan sudut kiri atas
grafik. Model DenseNet-169 baseline memperoleh
nilai AUC sebesar 0,9982, sedangkan DenseNet-169
dengan DANet memperoleh nilai AUC sebesar 0,9980.
Meskipun nilai AUC model baseline sedikit lebih
tinggi, perbedaan keduanya sangat kecil sehingga
kedua model tetap menunjukkan performa yang hampir
setara dalam membedakan kelas pneumonia dari kelas
lainnya.

3.4. Visualisasi Grad-CAM
Hasil visualisasi Grad-CAM dari model DenseNet-169

baseline dan  DenseNet-169 dengan  DANet
ditampilkan pada Gambar 14.
COVID-19 With DANet Baseline
-3 5 — ;', ' S | - t7 ‘
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Gambar 14. Gambar Hasil Visualisasi Grad-CAM DenseNet-169
Baseline dan DenseNet-169 dengan DANet

Berdasarkan Gambar 14, visualisasi Grad-CAM
menunjukkan bahwa model DenseNet-169 dengan
DANet dan DenseNet-169 baseline sama-sama
memberikan perhatian pada area paru-paru yang
relevan terhadap proses klasifikasi. Pada kelas COVID-
19 dan normal, pola aktivasi kedua model terlihat
relatif mirip, meskipun model dengan DANet
menunjukkan area perhatian yang sedikit lebih
terkonsentrasi. Perbedaan yang lebih jelas terlihat pada
kelas pneumonia, di mana aktivasi model baseline
tampak lebih menyebar, sedangkan model DenseNet-
169 dengan DANet menunjukkan perhatian yang lebih
terarah pada area tertentu. Hasil ini menunjukkan
bahwa mekanisme DANet dapat membantu
mengarahkan fokus model pada area visual yang lebih
relevan, meskipun peningkatannya tidak terlihat sama
besar pada seluruh kelas.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan
DANet pada DenseNet-169 mampu memberikan
peningkatan performa pada Klasifikasi multi-kelas citra
X-ray dada yang terdiri atas kelas COVID-19, normal,
dan pneumonia. Peningkatan terlihat pada seluruh
metrik evaluasi, meskipun selisih performa terhadap
model baseline tidak terlalu besar. Penelitian ini
menunjukkan bahwa mekanisme atensi dapat
membantu memperkuat representasi fitur pada
DenseNet-169, khususnya melalui kombinasi atensi
kanal dan atensi spasial. Selain itu, visualisasi Grad-
CAM menunjukkan bahwa kedua model sama-sama
menyoroti area paru-paru yang relevan, dengan model
DenseNet-169 dengan DANet memperlihatkan area
perhatian yang lebih terarah terutama pada kelas
pneumonia.

4. Kesimpulan

Penelitian ini mengintegrasikan Dual Attention
Network (DANet) pada arsitektur DenseNet-169 untuk
klasifikasi multi-kelas citra X-ray dada yang terdiri atas
kelas COVID-19, normal, dan pneumonia. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa DenseNet-169 dengan
DANet memberikan peningkatan performa

dibandingkan DenseNet-169 baseline pada seluruh
metrik evaluasi. Model DenseNet-169 dengan DANet
memperoleh akurasi sebesar 98,47%, presisi 98,55%,
recall 98,50%, F1-score 98,50%, sensitivitas 98,50%,
dan spesifisitas 99,22%. Nilai ROC-AUC pada setiap
kelas juga mendekati 1,00, sehingga menunjukkan
kemampuan diskriminasi model yang sangat baik.
Visualisasi Grad-CAM menunjukkan bahwa kedua
model sama-sama menyoroti area paru-paru yang
relevan, dengan model DenseNet-169 dengan DANet
memperlihatkan area perhatian yang lebih terarah
terutama pada kelas pneumonia. Dengan demikian,
integrasi  DANet dapat membantu meningkatkan
representasi fitur melalui kombinasi atensi kanal dan
spasial, meskipun peningkatan performa terhadap
model baseline tidak terlalu besar. Penelitian
selanjutnya dapat difokuskan pada peningkatan nilai
ROC-AUC, khususnya pada kelas COVID-19 dan
pneumonia yang masih sedikit lebih rendah
dibandingkan baseline, serta optimasi arsitektur dan
parameter pelatihan agar model lebih baik dalam
membedakan citra pneumonia dan normal.
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