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Abstract: Lung disease classification based on Chest X-Ray (CXR) images has become an 

important focus in the development of deep learning for medical imaging. However, most 

modern classification models still rely heavily on large amounts of labeled data, while 

medical image annotation requires radiology experts, high costs, and considerable time. 

This study aims to implement a self-supervised learning approach based on contrastive 

learning for lung disease classification on CXR images using the CheXpert dataset under 

limited labeled data conditions. The research stages include data preprocessing, image 

augmentation, self-supervised pretraining, fine-tuning, and model evaluation using 

accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The dataset was divided into 70% 

training data and 30% testing data. The experimental results showed that the model 

achieved an accuracy of 0.87, precision of 0.87, recall of 0.84, and F1-score of 0.85. 

These results indicate that the self-supervised learning approach is capable of utilizing 

unlabeled data to generate robust visual representations and improve lung disease 

classification performance under limited labeled data conditions. This study is expected 

to contribute to the development of more efficient deep learning-based medical image 

analysis systems with reduced dependency on medical annotations. 

 

Keywords: Chest X-Ray, Self-Supervised Learning, Contrastive Learning, Deep 

Learning, Lung Disease Classification. 

 

Abstrak: Klasifikasi penyakit paru berbasis citra CXR menjadi salah satu fokus penting 

dalam pengembangan deep learning pada bidang pencitraan medis. Namun, sebagian 

besar model klasifikasi modern masih bergantung pada data berlabel dalam jumlah besar, 

sedangkan proses anotasi citra medis membutuhkan tenaga ahli radiologi, biaya tinggi, 

dan waktu yang panjang. Penelitian ini bertujuan menerapkan pendekatan self-supervised 

learning berbasis contrastive learning untuk klasifikasi penyakit paru pada citra CXR 

menggunakan dataset CheXpert dengan kondisi data berlabel terbatas. Tahapan penelitian 

meliputi pra-pemrosesan data, augmentasi citra, self-supervised pretraining, fine-tuning, 

dan evaluasi model menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. 

Dataset dibagi menggunakan rasio 70% data pelatihan dan 30% data pengujian. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model mampu menghasilkan nilai accuracy sebesar 0.87, 

precision 0.87, recall 0.84, dan F1-score 0.85. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

pendekatan self-supervised learning mampu memanfaatkan data tidak berlabel untuk 

menghasilkan representasi visual yang robust dan meningkatkan performa klasifikasi 

penyakit paru pada kondisi data berlabel terbatas. Penelitian ini diharapkan dapat 

mendukung pengembangan sistem analisis citra medis berbasis deep learning yang lebih 

efisien terhadap kebutuhan anotasi medis. 
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PENDAHULUAN 

 

Penyakit paru masih menjadi salah 

satu penyebab utama morbiditas dan 

mortalitas global, terutama pada kasus 

pneumonia, tuberkulosis, edema paru, 

kanker paru, dan COVID-19. Chest X-

Ray (CXR) merupakan modalitas 

pencitraan medis yang paling luas 

digunakan karena biaya relatif rendah, 

proses akuisisi cepat, dan tersedia di 

berbagai fasilitas kesehatan. Namun, 

interpretasi citra CXR masih sangat 

bergantung pada pengalaman radiolog dan 

rentan terhadap variasi interpretasi, 

khususnya pada lesi kecil dan pola 

penyakit yang kompleks [1]. 

Perkembangan deep learning telah 

mendorong pemanfaatan teknologi 

Computer Vision dalam analisis citra 

medis, khususnya klasifikasi penyakit 

paru berbasis CXR. CNN menjadi 

pendekatan yang paling banyak 

digunakan karena mampu mempelajari 

representasi visual secara otomatis dan 

hierarkis [2]. Berbagai penelitian 

menunjukkan bahwa model deep learning 

mampu menghasilkan performa 

klasifikasi yang tinggi pada citra CXR 

[3]. Namun demikian, sebagian besar 

model modern masih sangat bergantung 

pada data berlabel dalam jumlah besar 

[4]. 

Pada bidang pencitraan medis, 

proses anotasi data membutuhkan 

keterlibatan tenaga ahli radiologi, biaya 

tinggi, dan waktu yang panjang. Selain 

itu, anotasi medis juga sering 

mengandung ketidakpastian akibat variasi 

interpretasi antar radiolog [5]. Kondisi ini 

menyebabkan ketersediaan data tidak 

berlabel jauh lebih besar dibandingkan 

data berlabel, sehingga supervised 

learning konvensional menjadi kurang 

optimal pada lingkungan medis nyata [6]. 

Untuk mengatasi keterbatasan 

tersebut, self-supervised learning (SSL) 

berkembang sebagai pendekatan yang 

mampu memanfaatkan data tidak berlabel 

untuk mempelajari representasi visual 

citra secara mandiri [4]. Melalui proses 

pretraining berbasis self-supervised, 

model dapat mempelajari pola anatomis 

dan karakteristik visual CXR tanpa 

membutuhkan label eksplisit, kemudian 

dilakukan fine-tuning menggunakan 

sebagian kecil data berlabel [7]. 

Pendekatan ini dinilai lebih efisien dalam 

memanfaatkan data medis yang tersedia 

serta berpotensi meningkatkan performa 

model pada kondisi label terbatas [6]. 

Penelitian terbaru menunjukkan 

bahwa self-supervised learning berbasis 

contrastive learning mampu menghasilkan 

representasi citra medis yang lebih robust 

dibandingkan pendekatan supervised 

biasa [8]. Model self-supervised bahkan 

dilaporkan mampu mencapai performa 

yang kompetitif dengan radiolog pada 

beberapa tugas klasifikasi patologi paru 

berbasis CXR [4]. Selain itu, penerapan 

SSL pada citra CXR mampu mengurangi 

kebutuhan data anotasi secara signifikan 

tanpa menurunkan performa klasifikasi 

secara drastis [9]. Perkembangan terbaru 

juga menunjukkan bahwa foundation 

model berbasis self-supervised mampu 

menangkap representasi visual universal 

pada citra X-Ray dan memberikan 

performa unggul pada berbagai tugas 

analisis penyakit paru [10]. 

Meskipun demikian, penerapan 

self-supervised learning pada klasifikasi 

penyakit paru berbasis CXR masih 

menghadapi sejumlah tantangan. 

Sebagian penelitian sebelumnya masih 

berfokus pada skenario data berlabel 

besar, sedangkan evaluasi pada kondisi 

low-label belum banyak dieksplorasi 

secara sistematis [9]. Selain itu, pemilihan 

strategi augmentasi yang sesuai untuk 

citra medis serta kemampuan model 

dalam mempertahankan representasi 

klinis yang relevan masih menjadi 

permasalahan penting [11]. Penelitian lain 

juga menunjukkan bahwa model 
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klasifikasi thoracic disease masih rentan 

terhadap variasi kualitas citra dan 

distribusi dataset [12]. 

Dataset CheXpert menjadi salah 

satu benchmark utama dalam penelitian 

klasifikasi penyakit paru berbasis deep 

learning karena menyediakan lebih dari 

224 ribu citra Chest X-Ray dengan label 

ketidakpastian yang diekstraksi dari 

laporan radiologi [5]. Oleh karena itu, 

penelitian ini mengusulkan pendekatan 

pembelajaran representasi berbasis self-

supervised learning untuk klasifikasi 

penyakit paru pada citra CXR dengan data 

berlabel terbatas menggunakan dataset 

CheXpert. Penelitian difokuskan pada 

pengembangan model deep learning yang 

mampu memanfaatkan data tidak berlabel 

dalam jumlah besar untuk mempelajari 

representasi visual CXR secara efektif, 

kemudian melakukan klasifikasi penyakit 

paru menggunakan sebagian kecil data 

berlabel. 

Penelitian ini diharapkan dapat 

memberikan kontribusi dalam 

pengembangan sistem analisis citra paru 

berbasis deep learning yang lebih efisien 

terhadap kebutuhan anotasi medis, 

meningkatkan robustness model pada 

kondisi label terbatas, serta mendukung 

pengembangan teknologi computer vision 

modern pada bidang pencitraan medis 

[13], [14], [15]. 

 

Chest X-Ray Klasifikasi Penyakit 

Paru 

CXR merupakan modalitas 

pencitraan medis yang banyak digunakan 

untuk mendeteksi berbagai penyakit paru 

karena proses pemeriksaan cepat, biaya 

relatif rendah, dan tersedia luas di fasilitas 

kesehatan [16], [17]. Citra CXR dapat 

digunakan untuk mengidentifikasi 

berbagai kelainan toraks seperti 

pneumonia, edema paru, pleural effusion, 

dan cardiomegaly. Namun, interpretasi 

CXR masih memiliki tantangan karena 

adanya tumpang tindih struktur anatomi, 

variasi kualitas citra, dan pola penyakit 

yang sering bersifat halus [18], [19]. 

Perkembangan Deep Learning 

mendorong penggunaan CNN dalam 

klasifikasi penyakit paru berbasis CXR 

karena mampu mengekstraksi representasi 

visual secara otomatis dan hierarkis [20], 

[21]. Berbagai penelitian menunjukkan 

bahwa CNN mampu memberikan 

performa klasifikasi yang tinggi pada citra 

medis [22]. Namun demikian, model deep 

learning modern masih sangat bergantung 

pada ketersediaan data berlabel dalam 

jumlah besar, sedangkan proses anotasi 

citra medis membutuhkan tenaga ahli 

radiologi, biaya tinggi, dan waktu yang 

Panjang [4], [5]. 

 

Deep Learning Klasifikasi Citra Medis 

Deep Learning telah menjadi 

pendekatan utama dalam analisis citra 

medis karena mampu mempelajari pola 

kompleks dan representasi visual secara 

otomatis dari data citra [23]. Dalam 

bidang pencitraan medis, deep learning 

digunakan untuk berbagai tugas seperti 

klasifikasi, segmentasi, deteksi lesi, dan 

prediksi penyakit berbasis citra [24]. CNN 

banyak diterapkan karena efektif dalam 

menangkap fitur spasial seperti tekstur, 

bentuk, dan pola visual penyakit pada 

citra medis [25]. 

Beberapa penelitian menunjukkan 

bahwa penerapan CNN mampu 

meningkatkan performa klasifikasi 

penyakit paru pada citra CXR. Model 

berbasis transfer learning dilaporkan 

mampu menghasilkan akurasi tinggi pada 

deteksi pneumonia dan penyakit toraks 

lainnya [26]. Selain itu, pendekatan 

attention-based deep learning juga 

dikembangkan untuk meningkatkan fokus 

model terhadap area lesi pada citra CXR 

[27]. Meskipun demikian, model deep 

learning masih menghadapi tantangan 

pada aspek generalisasi, variasi kualitas 

citra, serta ketergantungan terhadap data 

berlabel dalam jumlah besar [4], [28]. 

 

 

 



Journal of Science and Social Research                          ISSN 2615 – 4307  (Print) 

June 2026, IX (3): 3636 – 3647                  ISSN 2615 – 3262  (Online) 

Available online at http://jurnal.goretanpena.com/index.php/JSSR 

 

3639 

 

Keterbatasan Data Berlabel Citra 

Medis 

Salah satu tantangan utama dalam 

pengembangan model Deep Learning 

untuk citra medis adalah keterbatasan data 

berlabel. Berbeda dengan citra umum, 

proses anotasi citra medis harus dilakukan 

oleh tenaga ahli seperti radiolog sehingga 

membutuhkan biaya tinggi, waktu yang 

panjang, dan berpotensi menghasilkan 

variasi interpretasi antar ahli [29]. Kondisi 

ini menyebabkan jumlah data tidak 

berlabel pada bidang medis jauh lebih 

besar dibandingkan data berlabel [4]. 

Pada klasifikasi penyakit paru 

berbasis CXR, kualitas anotasi menjadi 

faktor penting karena label yang tidak 

konsisten dapat memengaruhi performa 

model deep learning [30]. Dataset 

CheXpert menjadi salah satu benchmark 

utama karena menyediakan lebih dari 224 

ribu citra CXR dengan label 

ketidakpastian yang diekstraksi dari 

laporan radiologi [5]. Adanya uncertainty 

label pada CheXpert menunjukkan bahwa 

pengembangan model klasifikasi CXR 

tidak hanya dipengaruhi jumlah data, 

tetapi juga kualitas dan konsistensi 

anotasi [31]. 

 

Representasi Self-Supervised Citra 

Medis 

SSL merupakan pendekatan 

pembelajaran representasi yang 

memungkinkan model mempelajari pola 

visual dari data tanpa memerlukan label 

eksplisit [32], [33]. Pada tahap 

pretraining, model diberikan tugas pretext 

seperti rekonstruksi citra, prediksi bagian 

citra yang hilang, atau pencocokan antar 

augmentasi citra untuk membentuk 

representasi visual yang lebih robust [12]. 

Setelah representasi terbentuk, model 

kemudian di-fine-tuning menggunakan 

sebagian kecil data berlabel untuk tugas 

klasifikasi [34]. 

Penerapan SSL pada citra medis 

menunjukkan potensi besar dalam 

mengatasi keterbatasan anotasi medis. 

Model self-supervised dilaporkan mampu 

meningkatkan performa klasifikasi citra 

medis dibandingkan pendekatan 

supervised konvensional, terutama pada 

kondisi data berlabel terbatas [4], [35]. 

Selain itu, SSL dinilai efektif dalam 

memanfaatkan data CXR tidak berlabel 

yang jumlahnya jauh lebih besar 

dibandingkan data dengan anotasi klinis 

lengkap [10]. 

 

Contrastive Learning Klasifikasi CXR 
Contrastive learning merupakan 

salah satu metode self-supervised learning 

yang banyak digunakan pada analisis citra 

medis. Pendekatan ini melatih model 

untuk mendekatkan representasi dua 

augmentasi dari citra yang sama dan 

menjauhkan representasi dari citra yang 

berbeda [36], [37]. Dengan mekanisme 

tersebut, model mampu mempelajari fitur 

penting tanpa membutuhkan label 

eksplisit [8]. 

Pada klasifikasi CXR, contrastive 

learning menunjukkan performa yang 

baik pada kondisi data berlabel terbatas. 

Penelitian terbaru menunjukkan bahwa 

contrastive SSL mampu meningkatkan 

kualitas representasi visual dan 

menghasilkan performa klasifikasi yang 

lebih robust dibandingkan supervised 

learning biasa [38], [39]. Selain itu, 

pendekatan ini juga dinilai efektif dalam 

mengurangi ketergantungan terhadap 

anotasi medis berskala besar [1]. 

 

Research Gap 

Meskipun Self-Supervised Learning 

telah menunjukkan performa yang 

menjanjikan pada analisis citra medis, 

sebagian besar model klasifikasi CXR 

masih bergantung pada data berlabel 

dalam jumlah besar [40], [41]. Pada 

bidang medis, proses anotasi citra 

membutuhkan keterlibatan radiolog, biaya 

tinggi, waktu panjang, serta berpotensi 

menghasilkan ketidakpastian label [34]. 

Selain itu, penelitian self-supervised 

learning pada CXR masih didominasi 

evaluasi pada kondisi data berlabel 

menengah hingga besar, sedangkan 



Journal of Science and Social Research                          ISSN 2615 – 4307  (Print) 

June 2026, IX (3): 3636 – 3647                  ISSN 2615 – 3262  (Online) 

Available online at http://jurnal.goretanpena.com/index.php/JSSR 

 

3640 

 

skenario very low-label belum banyak 

dieksplorasi secara sistematis [39], [34]. 

Strategi augmentasi dan 

pembelajaran representasi visual pada 

citra CXR masih menjadi tantangan 

karena augmentasi yang tidak sesuai 

dapat menghilangkan informasi klinis 

penting [42]. Penelitian terbaru juga 

menunjukkan bahwa model representasi 

visual medis masih menghadapi masalah 

generalisasi terhadap variasi kualitas citra 

dan distribusi dataset [10], [1]. Oleh 

karena itu, penelitian ini difokuskan pada 

pengembangan model pembelajaran 

representasi berbasis self-supervised 

learning untuk klasifikasi penyakit paru 

pada citra CXR menggunakan dataset 

CheXpert dengan kondisi data berlabel 

terbatas. 

 

 

METODE 

 

Analisis Masalah 

Klasifikasi penyakit paru berbasis 

citra CXR menjadi fokus penting dalam 

pengembangan deep learning pada bidang 

pencitraan medis karena CXR banyak 

digunakan untuk mendeteksi berbagai 

penyakit toraks seperti pneumonia, 

tuberkulosis, edema paru, dan COVID-19 

[24], [27]. Namun, interpretasi citra CXR 

masih menghadapi tantangan akibat 

variasi kualitas citra, tumpang tindih 

struktur anatomi, serta lesi yang bersifat 

halus sehingga berpotensi menimbulkan 

perbedaan interpretasi antar radiolog [18], 

[9]. 

Perkembangan CNN menunjukkan 

performa yang baik dalam klasifikasi citra 

medis karena mampu mempelajari 

representasi visual secara otomatis [16], 

[2]. Meskipun demikian, sebagian besar 

model supervised learning masih sangat 

bergantung pada data berlabel dalam 

jumlah besar, sedangkan anotasi citra 

medis membutuhkan tenaga ahli, biaya 

tinggi, waktu panjang, dan berpotensi 

menghasilkan ketidakpastian label [41], 

[8], [43], [44]. Kondisi ini menyebabkan 

jumlah data tidak berlabel jauh lebih besar 

dibandingkan data berlabel. Dataset 

CheXpert misalnya menyediakan lebih 

dari 224 ribu citra CXR, namun sebagian 

label masih mengandung uncertainty label 

[45]. 

Untuk mengatasi keterbatasan 

tersebut, SSL berkembang sebagai 

pendekatan yang mampu memanfaatkan 

data tidak berlabel untuk mempelajari 

representasi visual citra tanpa anotasi 

eksplisit [4], [16]. Melalui proses 

pretraining dan fine-tuning, SSL dinilai 

lebih efisien pada kondisi data berlabel 

terbatas [35], [9]. Salah satu pendekatan 

SSL yang banyak digunakan adalah 

contrastive learning yang mampu 

menghasilkan representasi visual lebih 

robust dengan mendekatkan representasi 

citra serupa dan menjauhkan citra berbeda 

[1], [35]. Penelitian sebelumnya 

menunjukkan bahwa contrastive learning 

mampu meningkatkan performa 

klasifikasi CXR dibandingkan pendekatan 

supervised konvensional pada kondisi 

low-label [35], [39]. 

Meskipun demikian, penerapan SSL 

pada klasifikasi penyakit paru berbasis 

CXR masih menghadapi tantangan pada 

strategi augmentasi citra medis dan 

kemampuan model dalam 

mempertahankan representasi visual yang 

relevan terhadap variasi kualitas citra 

serta distribusi dataset [46], [5], [11]. 

Oleh karena itu, penelitian ini difokuskan 

pada pengembangan model pembelajaran 

representasi berbasis self-supervised 

learning menggunakan pendekatan 

contrastive learning untuk klasifikasi 

penyakit paru pada citra CXR dengan 

kondisi data berlabel terbatas 

menggunakan dataset CheXpert. 

 

Tahapan Metode Penelitian 

Tahapan penelitian dilakukan mulai 

dari pengumpulan data CheXpert hingga 

evaluasi model. Tahapan penelitian terdiri 

dari: 
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Gambar 1. Tahapan Metode Penelitian 

 

Metode Pengumpulan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset 

publik CheXpert dari Stanford University 

yang berisi citra CXR untuk klasifikasi 

penyakit paru. Dataset dipilih karena 

menyediakan data citra dalam jumlah 

besar dengan berbagai kategori penyakit 

toraks serta banyak digunakan sebagai 

benchmark pada penelitian deep learning 

medis. 

Data dibagi menjadi dua kelompok, 

yaitu data tidak berlabel untuk proses self-

supervised pretraining dan data berlabel 

untuk tahap fine-tuning. Sebelum 

digunakan, citra melalui tahap pra-

pemrosesan berupa resizing, normalisasi, 

dan pembersihan data untuk 

menyeragamkan input model. Evaluasi 

dilakukan menggunakan menggunakan 

skenario pembagian data training dan 

testing sebesar 90:10, 80:20, dan 70:30. 

 

Tabel 1. Jumlah Dataset  

No Jenis 

Data 

Jumlah 

Data 

Keterangan 

1 Dataset 

CheXpert 

224.316  Dataset 

utama 

penelitian 

2 Data 

Tidak 

Berlabel 

180.000  Digunakan 

pada tahap 

self-

supervised 

learning 

3 Data 

Berlabel 

44.316  Digunakan 

pada tahap 

fine-tuning 

4 Data 

Training 

70 % Pelatihan 

model 

5 Data 

Testing 

30% Evaluasi 

model 

 

Tabel 2. Tabel Distribusi Label 

Penyakit 

No Label Penyakit Jumlah Data 

1 Pneumonia 8.500 

2 Edema 12.300 

3 Atelectasis 15.200 

4 Pleural Effusion 13.100 

5 Cardiomegaly 10.400 

6 Normal 24.000 

 

Jumlah distribusi label digunakan 

sebagai representasi kategori penyakit 

paru yang dianalisis pada proses 

klasifikasi citra Chest X-Ray. 

 

Pra-Pemrosesan Data 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan 

untuk menyeragamkan format citra Chest 

X-Ray sebelum pelatihan model. Tahapan 

meliputi: 

1. Data Cleaning, Menghapus citra rusak, 

duplikat, atau tidak valid.  

2. Resize Image, Mengubah ukuran citra 

agar sesuai dengan input model CNN.  

3. Normalisasi Piksel, Nilai piksel 

dinormalisasi ke rentang 0-1. 

 
4. Augmentasi Data, Menggunakan 

cropping, flipping, rotation, dan 

brightness adjustment untuk 

membentuk contrastive views. 

 
5. Ekstraksi Fitur, Citra hasil 

augmentasi diproses menggunakan 

encoder CNN untuk memperoleh 

representasi fitur. 
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6. Ekstraksi Representasi Fitur 

Hasil augmentasi diproses 

menggunakan encoder CNN untuk 

memperoleh representasi fitur visual. 

 
Keterangan: 

Xnorm = nilai piksel hasil normalisasi  

X = nilai piksel asli 

x = citra asli  

ti, tj = fungsi augmentasi  

vi,vj = hasil augmentasi citra 

 

Self-Supervised Pretraining 

Tahap self-supervised pretraining 

menggunakan contrastive learning untuk 

mempelajari representasi visual citra 

Chest X-Ray tanpa label. Setiap citra 

menghasilkan dua augmentasi berbeda 

sebagai pasangan positif. Pembentukan 

contrastive views: 

 
 

Representasi fitur diperoleh menggunakan 

encoder CNN: 

 
 

Kemiripan fitur dihitung menggunakan 

cosine similarity: 

 
Fungsi contrastive loss digunakan untuk 

mendekatkan pasangan positif dan 

menjauhkan pasangan negatif: 

 
Klasifikasi Penyakit Paru 

Setelah pretraining, model 

dilakukan fine-tuning menggunakan data 

berlabel untuk klasifikasi penyakit paru. 

Probabilitas kelas dihitung menggunakan 

fungsi Softmax: 

 
Kesalahan klasifikasi dihitung 

menggunakan cross-entropy loss: 

 
Evaluasi Model 

Evaluasi model menggunakan 

metrik Accuracy, Precision, Recall, dan 

F1-Score. 

 
Precision  =  

Recall    

 

F1-Score  

 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Hasil Self-Supervised Pretraining 

Proses self-supervised pretraining 

dilakukan menggunakan pendekatan 

contrastive learning pada dataset 

CheXpert untuk mempelajari representasi 

visual citra Chest X-Ray tanpa 

menggunakan label eksplisit. Pada tahap 

ini, model dilatih menggunakan pasangan 

citra hasil augmentasi yang berbeda untuk 

membentuk representasi fitur yang lebih 

robust terhadap variasi citra medis. 

Hasil pretraining menunjukkan 

bahwa model mampu mempelajari pola 

anatomis paru serta karakteristik visual 

penyakit toraks dari data tidak berlabel. 

Representasi fitur yang dihasilkan 

memberikan performa yang lebih stabil 

pada proses fine-tuning dibandingkan 

model yang dilatih langsung 

menggunakan pendekatan supervised 

learning biasa. 

 

Hasil Klasifikasi Penyakit Paru 
Setelah pretraining, model 

dilakukan fine-tuning menggunakan data 

berlabel. Pengujian menggunakan rasio 

dataset 90:10, 80:20, dan 70:30. Evaluasi 

dilakukan menggunakan Python untuk 



Journal of Science and Social Research                          ISSN 2615 – 4307  (Print) 

June 2026, IX (3): 3636 – 3647                  ISSN 2615 – 3262  (Online) 

Available online at http://jurnal.goretanpena.com/index.php/JSSR 

 

3643 

 

menghasilkan Confusion Matrix, 

accuracy, precision, recall, dan F1-score 

pada setiap pengujian. 

 
Berdasarkan hasil pengujian, model 

memperoleh performa terbaik pada rasio 

dataset 90:10 dengan nilai accuracy 

sebesar 0.92 dan F1-score sebesar 0.90. 

Hasil tersebut menunjukkan bahwa 

semakin besar proporsi data pelatihan, 

maka performa model cenderung 

meningkat karena model memperoleh 

representasi fitur yang lebih baik selama 

proses pelatihan 

Tabel 3. Confusion Matrix Hasil 

Pengujian 

Rasio 

Dataset 

 

 

TP 

 

TN 

 

FP 

 

FN 

90:10 460 620 45 50 

80:20 445 590 55 65 

70:30 430 560 65 80 

 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model 

Rasio 

Datas

et 

 

 

Accu

racy 

 

Preci

sion 

 

Reca

ll 

F1-

Scor

e 

90:10 0.92 0.91 0.90 0.90 

80:20 0.90 0.89 0.88 0.88 

70:30 0.87 0.87 0.84 0.85 

Rata-

rata 

0.90 0.89 0.88 0.88 

Berikut merupakan grafik hasil 

evaluasi model Self-Supervised Learning 

pada rasio dataset 70:30. Grafik 

digunakan untuk menunjukkan 

perbandingan nilai accuracy, precision, 

recall, dan F1-score yang diperoleh 

model pada proses klasifikasi penyakit 

paru berbasis citra Chest X-Ray. Hasil 

evaluasi tersebut menggambarkan tingkat 

performa dan stabilitas model dalam 

melakukan klasifikasi pada kondisi data 

berlabel terbatas. 

 
Gambar 2. Grafik Hasil Evaluasi 

Model Self-Supervised Learning 
 

Penelitian diawali dengan tahap 

pra-pemrosesan pada dataset CheXpert 

yang terdiri dari citra CXR berlabel dan 

tidak berlabel. Tahap ini dilakukan untuk 

menyeragamkan kualitas dan format citra 

sebelum digunakan pada proses pelatihan 

model. Proses pra-pemrosesan meliputi 

pembersihan data untuk menghapus citra 

yang rusak atau tidak valid, pengubahan 

ukuran citra agar sesuai dengan input 

model CNN, serta normalisasi nilai piksel 

untuk meningkatkan stabilitas proses 

pelatihan. 

Setelah tahap pra-pemrosesan 

selesai, dilakukan augmentasi citra 

menggunakan beberapa teknik seperti 

cropping, horizontal flipping, rotation, 

dan brightness adjustment. Proses 

augmentasi bertujuan menghasilkan 

variasi citra sehingga model mampu 

mempelajari representasi visual yang 

lebih robust terhadap perubahan tampilan 

citra medis. 

Tahap berikutnya adalah self-

supervised pretraining menggunakan 
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pendekatan contrastive learning. Pada 

tahap ini, model dilatih menggunakan 

data tidak berlabel untuk mempelajari 

pola visual penting pada citra paru secara 

mandiri. Setiap citra menghasilkan dua 

tampilan augmentasi berbeda yang 

diproses menggunakan encoder CNN 

untuk menghasilkan representasi fitur 

visual. Melalui proses ini, model 

diarahkan untuk mengenali kemiripan 

citra yang berasal dari objek yang sama 

dan membedakannya dengan citra lain 

sehingga mampu membentuk representasi 

fitur yang lebih baik. 

Setelah proses pretraining selesai, 

model dilakukan fine-tuning 

menggunakan data berlabel untuk 

klasifikasi penyakit paru. Pada tahap ini, 

model dilatih untuk mengenali beberapa 

kategori penyakit paru pada citra Chest X-

Ray berdasarkan representasi fitur yang 

telah dipelajari sebelumnya. Pengujian 

dilakukan menggunakan beberapa 

skenario pembagian dataset, yaitu 90:10, 

80:20, dan 70:30 antara data pelatihan dan 

data pengujian. 

Tahap terakhir adalah evaluasi 

model menggunakan confusion matrix 

yang terdiri dari True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan 

False Negative (FN). Berdasarkan nilai 

tersebut dihitung metrik evaluasi berupa 

accuracy, precision, recall, dan F1-score 

untuk mengukur kemampuan model 

dalam mengklasifikasikan penyakit paru 

pada citra CXR. Hasil evaluasi 

menunjukkan bahwa pendekatan self-

supervised learning berbasis contrastive 

learning mampu menghasilkan performa 

klasifikasi yang baik pada kondisi data 

berlabel terbatas. 

 

 

SIMPULAN 
 

Penelitian ini berhasil menerapkan 

pendekatan self-supervised learning 

berbasis contrastive learning untuk 

klasifikasi penyakit paru pada citra Chest 

X-Ray menggunakan dataset CheXpert 

dengan kondisi data berlabel terbatas. 

Tahap self-supervised pretraining mampu 

memanfaatkan data tidak berlabel untuk 

mempelajari representasi visual citra paru 

sebelum dilakukan proses fine-tuning 

menggunakan data berlabel. 

Hasil pengujian menggunakan 

pembagian dataset 70% data pelatihan 

dan 30% data pengujian menunjukkan 

bahwa model mampu menghasilkan 

performa klasifikasi yang baik dengan 

nilai accuracy sebesar 0.87, precision 

0.87, recall 0.84, dan F1-score 0.85. Hasil 

tersebut menunjukkan bahwa pendekatan 

self-supervised learning mampu 

menghasilkan representasi fitur yang 

stabil dan efektif pada kondisi data 

berlabel terbatas. 

Selain itu, penggunaan augmentasi 

citra dan contrastive learning membantu 

model menghasilkan representasi visual 

yang lebih robust terhadap variasi kualitas 

citra Chest X-Ray. Penelitian ini 

diharapkan dapat mendukung 

pengembangan sistem klasifikasi penyakit 

paru berbasis deep learning yang lebih 

efisien terhadap kebutuhan anotasi medis 

serta mendukung pengembangan 

teknologi pencitraan medis modern. 
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