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Abstrak—Penyakit Tuberkulosis (TBC) masih menjadi ma-
salah kesehatan global yang memerlukan diagnosis yang cepat
dan akurat. Salah satu metode diagnosis yang umum digunak-
an adalah pemeriksaan mikroskopis dengan pewarnaan Ziehl–
Neelsen (ZN) pada sampel dahak. Namun, kualitas pewarnaan
yang kurang optimal seperti Over Staining atau Less Stai-
ning dapat memengaruhi akurasi pembacaan mikroskopis dan
menyebabkan kesalahan diagnosis. Untuk mengatasi masalah
tersebut, penelitian ini mengembangkan sebuah aplikasi stan-
dalone berbasis ML yang dapat melakukan klasifikasi kualitas
pewarnaan ZN dan menghitung jumlah bakteri TBC secara
otomatis. Sistem ini dibangun agar dapat berjalan secara lokal
(offline) dan terintegrasi antara model klasifikasi berbasis CNN
dan deteksi bakteri berbasis YOLOv11. Berdasarkan hasil
pengujian terhadap dataset uji, sistem klasifikasi dengan model
CNN mencapai akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, dan
F1-skor sebesar 100% pada setiap kelas. Pada tahap deteksi
bakteri, model YOLOv11 menunjukkan performa evaluasi
dengan mAP, precision, recall, dan F1-skor lebih dari 80%.
Waktu rata-rata pemrosesan gambar pada 30 laptop berbeda
tercatat kurang dari 3 detik per gambar. Hasil ini menunjukk-
an bahwa sistem yang dikembangkan memiliki performa tinggi,
fleksibel, dan siap diimplementasikan dalam skala operasional
laboratorium maupun daerah dengan keterbatasan jaringan.

Kata Kunci—Aplikasi standalone, Klasifikasi gambar, Ma-
chine Learning, Tuberkulosis, Ziehl Neelsen.

I. PENDAHULUAN

Tuberculosis atau biasa dikenal dengan singkatan TBC
merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh bakteri
Mycobacterium tuberculosis (MTBC) [1]. Bakteri ini me-
nyebar ketika pasien yang sudah terjangkit penyakit TBC
mengeluarkan bakteri ke udara seperti batuk, bersin, atau
membuang air liur sembarangan [2].Menurut World Health
Organization (WHO) Report 2023, Indonesia menempati
peringkat dua di dunia dengan jumlah kasus TBC terbanyak

setelah India [2]. Kasus penyakit TBC di Indonesia mencapai
800 ribu pasien dan kasus kematian mencapai 23 ribu pasien
yang meninggal dikarenakan TBC [1].

Pasien yang terjangkit bakteri TBC perlu waktu 6 bulan
untuk tahap penyembuhan. Terdapat dua kemungkinan yang
terjadi saat pasien berada pada tahap penyembuhan, yaitu
sembuh atau Multidrug-Resistant Tuberculosis (MDR-TBC)
[3]. MDR-TBC merupakan kondisi dimana pasien kebal
terhadap antibiotik yang diberikan, sehingga dokter mem-
berikan tingkat antibiotik yang lebih tinggi untuk diberikan
kepada pasien [4]. MDR-TBC terjadi ketika pasien tidak
menyelesaikan pengobatan sesuai dosis dan durasi yang
ditentukan atau tertular oleh pasien yang memiliki bakteri
TBC yang resisten terhadap antibiotik pada dosis yang
diberikan [5].

Pada pengobatan TBC, screening secara sistematis sangat
diperlukan untuk mendapatkan sampel. Hal tersebut dilakuk-
an dengan menggunakan tes, pemeriksaan, atau prosedur
lain yang dapat diterapkan dengan cepat [6]. Beberapa
jenis screening utama yang dilakukan pada pengobatan TBC
meliputi Interferon-Gamma Release Assays (IGRA), Ron-
tgen, Polymerase Chain Reaction (PCR), dan konvensional
mikroskopis.

Metode yang cocok diterapkan di Indonesia untuk di-
agnosis TBC adalah mikroskopis sputum smear, karena
metode ini merupakan salah satu yang paling efektif dalam
mengidentifikasi orang dengan TBC menular [7]. Selain itu,
metode ini tetap menjadi pilihan utama untuk diagnosis
TBC di negara-negara berpenghasilan rendah dan menengah
atau Low and Middle Income Country (LMIC). Mikroskopis
sputum smear tidak hanya terbukti efektif secara biaya



dalam mendiagnosis pasien dengan TBC menular, tetapi juga
dalam memantau perkembangan pengobatan mereka serta
mengonfirmasi kesembuhan [8]. Pewarnaan yang digunak-
an untuk metode mikroskopis sputum smear adalah Ziehl
Neelsen (ZN) karena biayanya yang rendah dan kemudahan
dalam pemeliharaan peralatan, menjadikannya pilihan yang
tepat dalam kondisi terbatas [9]. Penggunaan Pewarnaan ZN
menargetkan MTBC yang setelah diberi pewarnaan, bakteri
akan tampak merah dikarenakan MTBC merupakan bakteri
yang tahan asam (acid-fast bacilli) sehingga mudah dibe-
dakan dari struktur seluler lainnya yang berlatar belakang
biru [10].

Salah satu faktor yang menghambat program pembe-
rantasan TBC adalah belum adanya diagnosis cepat dan
tepat untuk menentukan bakteri MTBC dalam sputum [11].
Diagnosis cepat tepat tersebut sangatlah penting bukan untuk
menentukan pengobatannya saja tetapi untuk memutus rantai
penularan [12]. Teknik diagnostik yang sering melibatkan
analisis mikroskopis adalah GeneXpert dengan pewarnaan
ZN. Metode pewarnaan ZN mempunyai keuntungan untuk
analisis penyakit TBC, yaitu hasil dari mikroskopis yang
berlatar belakang biru cerah yang membuat basil merah
menonjol dan juga biaya dari reagen yang relatif rendah
[13]. Metode pewarnaan ZN memiliki beberapa keterbatasan
dalam interpretasi hasil sampel tersebut. Selain itu prosesnya
bisa memakan waktu hampir sebulan atau bahkan lebih lama
[14]. Berbagai faktor dapat memengaruhi hasil pemeriksaan
mikroskopis, seperti keterampilan dan ketelitian petugas
laboratorium yang kurang memadai, serta jenis mikroskop
yang digunakan [15]. Oleh sebab itu Tujuan dari penelitian
ini adalah untuk memungkinkan proses analisis yang lebih
cepat dan akurat, sehingga dapat mengurangi kesalahan
manusia dan meningkatkan akurasi, efisiensi dan konsistensi
dalam mendeteksi dan menghitung jumlah bakteri TBC.

II. KAJIAN TEORI

A. Convolutional Neural Network (CNN)

Secara teknis, CNN merupakan suatu arsitektur yang
dapat dilatih yang terdiri dari tiga tahap, yaitu tahap masukan
(input), tahap pemrosesan, dan tahap keluaran (output). CNN
merupakan salah satu arsitektur dalam deep learning yang
direkomendasikan dalam mengidentifikasi pola spasial. CNN
mampu mendeteksi dan mengenali objek yang terdapat pada
sebuah gambar [16]. Tahap masukan pada CNN merupakan
tahap untuk menerima data mentah, seperti gambar atau
video yang dapat diolah melalui beberapa lapisan, seperti
convolutional layers, pooling layers, dan fully connected
layers. Setiap lapisan memiliki peran yang beragam, se-
perti mengekstraksi fitur, mengurangi dimensi data, dan
menghasilkan prediksi [17]. CNN mampu mendeteksi dan
mengenali objek yang terdapat pada sebuah gambar, seperti
pola, tekstur, tepi atau bentuk tertentu. Arsitektur ini sangat
cocok untuk deteksi objek, segmentasi citra, dan klasifikasi
gambar.

Terdapat beberapa tahapan CNN yang meliputi operasi
konvolusi dan penggabungan lapisan untuk memproses data.

Terdapat 4 tahapan pada arsitektur CNN yang meliputi tahap
masukan (input), tahap ekstraksi fitur, tahap klasifikasi, dan
tahap keluaran (output) [17].

B. Confusion Matrik

Confusion matrix merupakan alat yang sering digunakan
untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi dalam ML.
Matriks ini berbentuk tabel yang berisikan jumlah prediksi
yang benar dan salah yang dibuat oleh model untuk setiap
kelas dalam data uji. Pada Confusion Matrix, terdiri dari 4
komponen yaitu true positive (TP), true negative (TN), false
positive (FP), dan false negative (FN) [18]. TP merupakan
jumlah data yang benar diklasifikasikan ke kelas positif.
TN merupakan jumlah data yang benar diklasifikasikan
ke kelas negatif. FP merupakan jumlah data yang salah
diklasifikasikan ke kelas positif. FN merupakan jumlah data
yang salah di klasifikasikan ke kelas negatif.

Tabel I: Tabel Confusion Matrix

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Positive Negative

Positive TP FN

Negative FP TN

Tabel I merupakan tabel posisi pada setiap komponen
confusion matrik. Dengan 4 komponen tersebut dapat meng-
evaluasi aspek-aspek spesifik dari kinerja model, seperti aku-
rasi, presisi, recall (Sensitivitas), spesifisitas, dan F1-Skor.
Berikut merupakan penjelasan mengenai Akurasi, Precision,
Recall (Sensitivitas), Specificity, dan F1-skor:

Akurasi =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(1)

Precision =
TP

TP + FP
(2)

Recall =
TP

TP + FN
(3)

Specificity =
TN

TN + FP
(4)

F1-skor = 2× Precision × Recall
Precision + Recall

(5)

C. YOLOv11

Computer Vision (CV) adalah sebuah konsep yang me-
mungkinkan mesin untuk memahami data visual. Salah satu
aspek dari CV adalah deteksi objek [19]. Deteksi objek
adalah pelibatan identifikasi dan lokalisasi objek yang meli-
batkan identifikasi dan lokalisasi objek secara tepat di dalam
gambar atau video [20]. Kemajuan signifikan dalam deteksi
objek dicapai dengan diperkenalkannya algoritma You Only
Look Once (YOLO) oleh Redmon dkk. pada tahun 2015
[21]. Metodologi YOLO berbeda dari proses deteksi dua
langkah tradisional dengan memperlakukan deteksi objek



sebagai masalah regresi [21]. Metode ini menggunakan ja-
ringan convolutional network tunggal untuk memprediksi ba-
tas bidang dan probabilitas kelas secara simultan di seluruh
gambar, sehingga meningkatkan proses deteksi dibandingkan
dengan metode tradisional yang lebih kompleks [22]. YO-
LOv11 adalah versi terbaru dari seri terbaru dari YOLO
yang diluncurkan pada tahun 2024. YOLOv11 memberikan
peningkatan substansi dalam arsitektur maupun metode pe-
latihan, meningkatkan akurasi, kecepatan, dan efisiensi [23].

YOLO merevolusi deteksi objek dengan memperkenalkan
arsitektur neural network yang secara bersamaan mendukung
regresi kotak pembatas (bounding box) dan tugas klasifikasi
objek [24]. Pendekatan terpadu ini merupakan perubahan
signifikan dari metode deteksi dua tahap tradisional. Arsitek-
tur YOLO tediri dari tiga komponen utama yaitu backbone
sebagai ekstraktor fitur utama, menggunakan jaringan convo-
lutional network untuk mengubah data citra mentah menjadi
multi scale fiture maps. Kedua dalah komponen neck yang
berfungsi perantara, memanfaatkan lapisan khusus untuk
mengagregasi dan meningkatkan representasi fitur di ber-
bagai skala. Ketiga adalah head yang merupakan komponen
yang berfungsi sebagai mekanisme prediksi, menghasikan
output untuk objek lokalisasi dan klasifikasi objek berda-
sarkan fiture maps yan sudah disempurnakan [23].

D. Roboflow

Roboflow adalah platform lengkap yang mendukung se-
luruh tahapan pengembangan model computer vision, mulai
dari pelabelan data, pra-pemrosesan, hingga pelatihan. Pla-
tform ini mendukung berbagai format gambar umum dan
menyediakan augmentasi data untuk meningkatkan performa
model. Keunggulan Roboflow terletak pada kemampuannya
terintegrasi dengan framework populer seperti TensorFlow,
PyTorch, dan YOLO, sehingga model dapat dijalankan
di berbagai perangkat keras. Roboflow juga memudahkan
pengelolaan dan pembersihan dataset, serta menyediakan
proses deployment yang praktis untuk penggunaan langsung
di dunia nyata [25]

E. Random Search

Random Search adalah metode untuk memilih nilai-nilai
hyperparameter secara acak dan mengevaluasi kinerjanya di
setiap iterasi [26]. Setelah beberapa percobaan, kombinasi
dengan performa terbaik akan dipilih. Metode ini cocok
digunakan ketika jumlah hyperparameter banyak dan ruang
pencariannya luas.

F. Pretrained model

Model pra-trained adalah pendekatan yang menggunakan
model yang sudah dilatih sebelumnya sebagai titik awal un-
tuk menyelesaikan masalah baru. Dengan cara ini, parameter
model hanya perlu diperbarui (fine-tuned) agar sesuai dengan
tugas spesifik, sehingga proses pelatihan menjadi lebih cepat
dan efisien dibanding melatih model dari awal [27].

G. Adam Optimizer

Adam (Adaptive Moment Estimation) adalah algoritma
optimasi yang menggabungkan keunggulan RMSProp dan
Momentum [28]. Adam optimizer secara adaptif akan me-
nyesuaikan learning rate untuk setiap parameter model.
Adam merupakan salah satu optimizer yang banyak digu-
nakan dalam deep learning karena efisiensi pada dataset
besar dan parameter kompleks [28]. Pada proses pelatihan,
Adam secara dinamis mengubah learning rate berdasarkan
kondisi selama pelatihan, sehingga model dapat lebih efektif
mencapai hasil yang optimal tanpa memerlukan penyesuaian
manual yang rumit.

H. Visual Studio Code

Visual Studio Code (VSCode) adalah sebuah teks editor
handal yang dibuat oleh Microsoft untuk sistem operasi mul-
tiplatform. Multiplatform artinya tersedia juga untuk versi
Linux, Mac, dan Windows atau bisa dipakai di banyak OS
[29]. VSCode dikembangkan oleh Microsoft pertama kali
di tanggal 29 April 2015. VSCode mendukung bermacam-
macam bahasa pemrograman seperti C, C++, Java, Python,
dan banyak lagi [29]. Visual Studio code memiliki banyak
sekali fitur-fitur seperti Git Integration, Debugging, dan fitur
ekstensi [30].

III. METODE

A. Spesifikasi Sistem

Untuk memastikan aplikasi TBClassify yang dirancang
dapat memenuhi standar yang ditetapkan, diperlukan pende-
katan yang cermat dalam pengukuran dan spesifikasi. Tujuan
dari spesifikasi sistem adalah untuk menetapkan batasan
yang diperlukan oleh sistem guna mencapai hasil yang
optimal. Berikut merupakan tabel batasan dan spesifikasi
utama yang telah ditetapkan untuk mengukur keberhasilan
solusi yang dirancang.

Berdasarkan Tabel II, spesifikasi dan batasan yang te-
lah ditetapkan pada aplikasi TBClassify adalah dasar un-
tuk mengukur keberhasilan dalam pengembangan aplikasi
TBClassify. Spesifikasi tersebut menjadi acuan utama dalam
mengukur leberhasilan pengembangan aplikasi, mulai dari
akurasi klsifikasi, deteksi bakteri, validasi logika sistem,
hingga kepuasan pengguna. Secara keseluruhan, batasan
yang telah ditentukan memberikan kerangka kerja yang jelas
dalam mengarahkan desain dan implementasi program, me-
mastikan sistem tetap fokus pada ruang linkup yang relevan
dan realistis. Maka dari itu, aplikasi TBClassify diharapkan
tidak hanya memenuhi kebutuhan teknis, tetapi juga sejalan
dengan standar ilmiah, legal, dan etika yang berlaku.

B. Desain Sistem

Aplikasi TBClassify adalah pengembangan aplikasi stan-
dalone yang dapat dioperasikan secara lokal tanpa keter-
gantungan pada koneksi internet. Aplikasi ini dirancang
khusus untuk klasifikasi kualitas pewarnaan ZN serta da-
pat mendeteksi dan menghitung bakteri TBC pada gambar
menggunakan teknologi ML. Pemrosesan dilakukan secara



Tabel II: Spesifikasi Sistem

Spesifikasi Keterangan
Klasifikasi kualitas
pewarnaan ZN

Mengukur akurasi klasifikasi dan konsistensi mo-
del CNN terhadap variasi kualitas pewarnaan ZN
(Good Staining, Less Staining, Over Staining)
menggunakan dataset uji berlabel, dengan target
semua metrik (akurasi, recall, specificity, preci-
sion, F1-skor) lebih dari 90%

Deteksi dan Perhi-
tungan Bakteri

Mengukur presisi bounding box, kemampuan
menghitung jumlah bakteri TBC, dan ketahan-
an terhadap false positive hanya pada gambar
dengan hasil klasifikasi Good Staining, menggu-
nakan mAP dan metrik evaluasi lainnya dengan
target lebih dari 80%

Validasi Logika
Sistem

Memastikan integrasi model CNN dan YOLO
berjalan sesuai alur kerja, mulai dari Login, In-
put gambar, klasifikasi, deteksi, dengan logika
yang benar, termasuk notifikasi untuk Less Sta-
ining/Over Staining dan eksekusi deteksi hanya
pada Good Staining

Waktu Respon Sis-
tem

Sistem mampu memproses klasifikasi dan deteksi
bakteri TBC dengan waktu respon total kurang
dari 3 detik pada perangkat uji

Kepuasan Penggu-
na

Berdasarkan kuisioner (skala 1–5), mengukur ke-
mudahan penggunaan antarmuka dan keandalan
sistem, dengan fokus pada konsistensi hasil dan
kenyamanan pengguna

langsung pada perangkat pengguna, sehingga sistem dapat
digunakan di laboratorium atau fasilitas kesehatan dengan
keterbatasan konektivitas jaringan. Model CNN digunakan
untuk klasifikasi kualitas pewarnaan ZN ke dalam tiga kate-
gori, sedangkan model YOLO digunakan untuk mendeteksi
dan menghitung bakteri TBC. Berikut merupakan alur kerja
aplikasi TBClassify dengan desain sebagai berikut.

1) Flowchart: Flowchart digunakan untuk memvisualisa-
sikan proses kerja aplikasi standalone mulai dari penerimaan
input citra hingga penyajian hasil analisis kepada pengguna.
Flowchart dibagi menjadi dua, yaitu flowchart registrasi
dan proses analisis. Gambar 1 adalah flowchart registrasi
dan proses analisis dan Gambar 2 adalah Flowchart proses
analisis input citra

2) Desain Aplikasi: Desain aplikasi berperan penting
untuk memastikan bahwa seluruh komponen mulai dari
input data, pemrosesan, hingga peyajian hasil analisis dapat
diintegrasikan dengan baik dan dioperasikan secara efisien.
Dengan desain aplikasi yang matang, pengguna mendapatk-
an kenyamanan dan kemudahan untuk dapat menggunakan
aplikasi dengan baik. Gambar 3 adalah desain dari aplikasi
yang kami buat.

C. Metode Pengukuran yang Sesuai

Setelah menentukan batasan dan spesifikasi, pengukur-
an solusi diperlukan untuk memastikan solusi memenuhi
spesifikasi yang ditetapkan. Tujuan dilakukan pengukuran
solusi adalah untuk menetapkan batasan yang diperlukan
oleh sistem guna mencapai hasil yang optimal. Berikut
merupakan rincian mengenai proses pengukuran dari setiap
spesifikasi.

1) Klasifikasi Kualitas Pewarnaan ZN: Pengukuran ini
bertujuan untuk memvalidasi kemampuan model CNN da-

START

Menampilkan 
halaman Sign In

Pengguna mengklik
salah satu tombol

Apakah klik
"Create new

account"

Input nama 
dan password

Apakah nama dan
password sudah

terdaftar

Tampilkan 
"Incorrect name 
and password"

Tampilkan 
"Welcome, nama"

END

Input nama 
dan password

Apakah nama
sudah terdaftar?

Tampilkan "Name 
already registered"

Tampilkan "Account 
created successfully"

Menampilkan 
halaman Sign Up

YaTidak

Tidak

Ya
Ya

Tidak

Gambar 1: Flowchart Regstrasi Pengguna

START

Input Citra TBC

Preprocessing
Gambar

Klasifikasi Kualitas 
dengan Model CNN

Proses Deteksi
Bakteri Menggunakan

Model YOLO

Menghitung
Jumlah Bakteri

Menampilkan hasil
jumlah bakteri dan

tingkatan TBC
END

Good

Less & Over

Gambar 2: Flowchart Proses Analisis Input Citra

Gambar 3: Desain Aplikasi



lam mengklasifikasikan kualitas pewarnaan ZN pada sampel
dahak ke dalam tiga kategori: Good Staining, Less Staining,
dan Over Staining. Nilai reliabilitas pengujian modul ini di-
ukur dari akurasi klasifikasi dan konsistensi model terhadap
variasi kualitas pewarnaan ZN pada citra yang diuji.

Tabel III: Pengukuran Klasifikasi Kualitas Pewarnaan ZN

Hal Keterangan
Rincian yang Diukur Mengukur akurasi klasifikasi dan konsistensi

model terhadap kualitas gambar [31]

Metode Pengukuran Evaluasi menggunakan dataset uji yang sudah
dilabeli menjadi tiga kategori

Mekanisme
Pengukuran

Menggunakan dataset uji yang tidak digunakan
selama proses pelatihan dan menghitung me-
trik evaluasi mulai dari akurasi, recall, spe-
cificity, precision, F1-skor menggunakan con-
fusion matrix [17], [22] dan semua metrik
evaluasi mendapatkan nilai minimal 90% pada
setiap kategori klasifikasi

Tabel III merupakan mekanisme pengukuran klasifikasi
kualitas pewarnaan ZN dengan confusion matrix. Dalam
pengujian ini, model yang sudah dilatih diuji menggunakan
dataset uji yang belum pernah digunakan selama proses
pelatihan. Proses pengukuran menggunakan beberapa metrik
evaluasi, yaitu akurasi, recall, specificity, precision, dan F1-
skor. Agar sistem dikatakan berhasil, seluruh nilai metrik
evaluasi pada setiap kategori klasifikasi mendapatkan nilai
minimal 90

2) Deteksi dan Perhitungan Bakteri TBC : Pengujian
ini mengevaluasi performa model YOLO dalam mendeteksi
dan menghitung bakteri TBC pada sampel yang telah di-
klasifikasikan sebagai Good Staining. Nilai reliabilitas yang
diuji meliputi mAP, recall, specificity, precision, dan F1-skor.
Berikut merupakan tabel mekanisme pengukuran deteksi dan
perhitungan bakteri TBC.

Tabel IV: Pengukuran Deteksi dan Perhitungan Bakteri TBC

Hal Keterangan
Rincian yang Diukur Aspek yang diuji meliputi akurasi deteksi (pre-

sisi bounding box) [21], kemampuan menghi-
tung jumlah bakteri, serta ketahanan terhadap
false positive (deteksi non-bakteri) [17].

Metode Pengukuran Menggunakan dataset terpisah dengan anotasi
bounding box bakteri TBC [31] dan hanya
dijalankan ketika hasil klasifikasi memprediksi
Good Staining.

Mekanisme
Pengukuran

Menggunakan dataset uji yang tidak digunakan
selama proses pelatihan dan menghitung me-
trik evaluasi mulai dari mAP, recall, specifici-
ty, precision, F1-skor menggunakan confusion
matrix [17], [22] dan semua metrik evaluasi
mendapatkan nilai minimal 80% pada setiap
kategori klasifikasi.

Tabel IV merupakan mekanisme pengukuran klasifikasi
kualitas pewarnaan ZN dengan confusion matrix. Pengujian
menggunakan dataset uji yang telah dianotasi dengan bo-
unding box yang berisi bakteri TBC dan tidak digunakan
selama proses pelatihan. Pengukuran ini dilakukan dengan
menghitung nilai mean average precision (mAP) serta metrik

evaluasi lainnya seperti recall, specificity, precision, F1-skor.
Seluruh nilai metrik evaluasi minimal ditargetkan mencapai
80% pada setiap kelas bakteri yag diuji. Aspek yang juga
diuji mencakup ketahanan sistem terhadap false positive (FP)
atau deteksi keliru pada area yang bukan bakteri.

3) Validasi Logika Sistem: Pengujian validasi logika sis-
tem dilakukan melalui simulasi alur kerja sistem secara
menyeluruh, yag terdiri atas: proses sign in, input citra,
klasifikasi kualitas pewarnaan ZN,deteksi dan perhitungan
bakteri TBC (jika hasil klasifikasi adalah Good Staining),
dan analisis hasil akhir. Berikut merupakan tabel mekanisme
pengukuran validasi logika sistem.

Tabel V: Pengukuran Validasi Logika Sistem

Hal Keterangan
Rincian yang Diukur Validasi logika sistem (notifikasi untuk hasil

Less/Over Staining) dan stabilitas integrasi an-
tara komponen model CNN dengan YOLO
dalam kondisi operasional yang nyata.

Metode Pengukuran Simulasi alur kerja sistem: Sign in → login →
input gambar → klasifikasi → deteksi bakteri
(Jika Good Staining) → output analisis [31].

Mekanisme
Pengukuran

Input citra Less/Over Staining, pastikan sis-
tem menampilkan notifikasi tanpa menjalankan
perhitungan bakteri [32]. Input citra Good Sta-
ining, pastikan sistem menjalankan deteksi dan
menampilkan jumlah bakteri [17].

Tabel V merupakan mekanisme pengukuran validasi lo-
gika sistem menggunakan simulasi. Validasi logika diuji
dengan dua skenario: pertama, apabila input citra termasuk
kategori Over Staining, maka sistem harus menampilkan
notifikasi pemberitahuan tanpa melanjutkan ke tahap deteksi
bakteri TBC. Kedua, apabila input citra termasuk kategori
Good Staining, maka sistem wajib menjalankan deteksi
dan menampilkan hasil berupa jumlah bateri TBC yang
terdeteksi secara otomatis.

4) Waktu Respon Sistem : Waktu respon sistem dilakukan
dengan menjalankan aplikasi pada 30 perangkat laptop atau
pc yang berbeda untuk mengukur proses pada tahap klasi-
fikasi hingga deteksi bakteri TBC. Berikut merupakan tabel
mekanisme pengukuran waktu respon sistem.

Tabel VI: Pengukuran Waktu Respon Sistem

Hal Keterangan
Rincian yang Diukur Pengukuran waktu respon sistem untuk me-

mastikan analisis berjalan dengan cepat.

Metode Pengukuran Menjalankan aplikasi pada 30 perangkat laptop
atau PC yang berbeda [23].

Mekanisme
Pengukuran

Ketika menjalankan aplikasi, waktu inferensi
per citra pada klasifikasi dan deteksi bakteri
TBC kurang dari 3 detik [31].

Tabel VI merupakan mekanisme pengukuran waktu res-
pon sistem dengan menjalankan aplikasi pada 30 laptop
berbeda. Sistem dinyatakan memenuhi spesifikasi apabila
total waktu interferensi per gambar (dari klasifikasi hingga
deteksi) tidak melebihi 3 detik, sesuai target efisiensi mini-
mum yang ditetapkan.



Gambar 4: Fitur Utama TBClassify

5) Kepuasan Pengguna: Pengujian sistem juga mencakup
pengukuran kepuasan pengguna, yang diperoleh melalui pe-
nyebaran kuisioner dengan skala 1-5 yang merepresentasikan
tingkat keandalan dan kenyamanan mereka menggunakan
aplikasi. Berikut merupakan tabel mekanisme pengukuran
kepupasan pengguna. Tabel VII merupakan mekanisme pe-

Tabel VII: Pengukuran Kepuasan Pengguna

Hal Keterangan
Rincian yang Diukur Uji kepuasan pengguna untuk menilai kemu-

dahan dan keandalan sistem.

Metode Pengukuran Pengisian kuisioner (Skala 1–5) terkait tingkat
keandalan dan kenyamanan menggunakan apli-
kasi [25].

Mekanisme
Pengukuran

Kuisioner berisi pertanyaan terkait keandalan
sistem [33] dan kemudahan penggunaan antar-
muka [20].

ngukuran kepuasan pengguna dengan penyebaran kuisioner
dengan skala 1-5. Aspek yang dinilai meliputi keandalan sis-
tem dalam memberikan hasil yang konsisten dan kemudahan
penggunaan antarmuka pengguna. Tujuan dari pengukuran
ini adalah memastikan bahwa sistem dalam mmeberikan
hasil yang fungsional, tetapi juga diterima secara positif oleh
pengguna dari sisi pengalaman penggunaan (user experien-
ce).

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Implementasi TBClassify

TBClassify merupakan aplikasi yang dirancang untuk
mendukung proses diagnosis penyakit TBC melalui analisis
citra bakteri. Dalam aplikasi TBClassify terdiri dari beberapa
komponen utama:

• Antarmuka Pengguna (GUI): Dibangun dengan meng-
gunakan Tkinter dengan berbagai elemen yaitu Frame,
Label, Button, Entry, dan Canvas

• Database lokal: Data pengguna disimpan dalam file
JSON (users.json) dan data diproses langsung dari file
lokal

• Model ML: Menggunakan 2 model yaitu model CNN
yang digunakan untuk menentukan kualitas pewarna-
an citra bakteri, dan model YOLO untuk mendeteksi
bakteri pada citra bakteri.

TBClassify memiliki fitur utama pada halaman utama
yaitu perhitungan dan deteksi pada citra mikroskopis seperti
yang tertera di gambar 4. Proses dimulai dengan klasifikasi
kualitas pewarnaan menggunakan model CNN yang telah
dilatih untuk membedakan kualitas pewarnaan yang baik
dan buruk. Hanya gambar yang memiliki pewarnaan ’Good’
saja yang akan dilanjutkan ke tahan perhitungan bakteri, dan
akan menampilkan jumlah dalam range serta posisi bakteri
melalui bounding box berwarna merah

B. Implementasi Model CNN untuk Klasifikasi Kualitas Pe-
warnaan ZN

Model yang dipilih untuk sistem klasifikasi kualitas pe-
warnaan ZN adalah hasil dari optimasi terhadap model CNN
sebelumnya. Dalam tahap pengembangan, Penulis melakuk-
an optimasi dengan menggunakan balancing dataset dan
menggunakan teknik callback untuk meningkatkan akurasi
pada proses pelatihan.

Dataset dengan kategori tiga kelas pewarnaan yang di-
gunakan selama pelatihan model, yaitu LessStaining (40
sampel), GoodStaining (76 sampel), dan OverStaining (18
sampel). Dataset awal bersifat tidak seimbang, dengan kelas
GoodStaining mendominasi dan kelas OverStaining memi-
liki jumlah sampel paling sedikit. Ketidakseimbangan ini
menjadi perhatian utama sebelum memasuki tahap pelatihan
model. Untuk mengatasinya, dilakukan pre-processing data-
set dengan menerapkan tehnik visual data augmentation dan
SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique). Ha-
silnya, setiap kelas memiliki jumlah sampel yang seimbang,
yaitu 70 sampel, sehingga model tidak bias terhadap kelas
mayoritas dan dapat belajar secara adil dari semua kelas.

Tabel VIII: Proses Optimasi Model CNN

Tahapan Teknik Optimasi Catatan
Model Awal Dataset Asli Tanpa regu-

lasi overfitting
Akurasi yang didapat
88%

Model
Optimasi
Pertama

Menyeimbangkan dataset
dengan teknik augmenta-
si Menambahkan teknik
EarlyStopping untuk tar-
get akurasi 95%

Akurasi meningkat
menjadi 95%

Model
Optimasi
Kedua

Target akurasi dinaikkan
menjadi 97%

Model stabil, Akurasi
100%

Tabel VIII menjelaskan bahwa model CNN dioptimalk-
an melalui tiga tahap utama, yaitu model awal, optimasi
pertama, dan optimasi kedua. Proses optimasi difokuskan
pada tiga aspek, yaitu menyeimbangkan dataset, menerapkan
tehnik regulasi untuk mencegah overfitting seperti EarlyS-
topping, serta meningkatkan target akurasi hingga di atas
97%. Upaya ini menghasilkan model yang sangat akurat dan
stabil tanpa menunjukkan tanda-tanda overfitting. Berikut
merupakan rancangan arsitektur yang digunakan.

Gambar 5 menunjukkan parameter rancangan yang digu-
nakan dalam model klasifikasi dengan jenis pooling Maxi-
mum Pooling, menggunakan kernel size 3x3 pada convo-
lutional layer. Jumlah filter yang digunakan adalah 32, 64,



Gambar 5: Arsitektur Model CNN

128, dan 256, dengan proses konvolusi sesuai jumlah filter
tersebut [28]. Kernel size merupakan dimensi kernel untuk
proses konvolusi, sedangkan pooling layer berfungsi meng-
urangi ukuran spasial dengan memilih piksel terpenting.
Maximum pooling memilih piksel dengan nilai terbesar pada
area sebelumnya. Dense layer memiliki 512 neuron, dengan
fungsi aktivasi ReLU. Output layer memiliki 3 neuron sesuai
jumlah kelas. Optimizer yang digunakan adalah Adam [28].
Proses pelatihan menggunakan dataset pelatihan dengan pro-
porsi 70% dari dataset dan validasi dengan proporsi 20% dari
dataset.

C. Implementasi Model YOLO untuk Deteksi dan Perhitung-
an Bakteri TBC

Proses pembuatan model deteksi bakteri dilakukan se-
cara bertahap, meliputi pengumpulan data, preprocessing,
augmentation, pelatihan, dan evaluasi. Tujuannya adalah
mengembangkan sistem deteksi objek yang andal untuk
membedakan citra yang mengandung bakteri dan yang tidak
mengandung bakteri. Pelatihan model dilakukan menggu-
nakan enam pendekatan seperti yang ditunjukkan pada tabel
IX

Tabel IX: Teknik yang Digunakan oleh Model YOLO

Model Teknik yang Digunakan
1 Pengaturan hyperparameter manual dengan 50 epoch

2 Pengaturan hyperparameter manual dengan 100 epo-
ch

3 Fine tuning Model 2 dengan pengaturan hyperpara-
meter manual dan 100 epoch

4 Fine tuning Model 3 dengan pengaturan hyperpara-
meter manual dan 100 epoch

5 Random search dengan 50 epoch untuk setiap iterasi

6 Menggunakan hyperparameter terbaik dari Model 5
dengan 100 epoch dan early stopping

Pada tabel IX, model 1 menggunakan pengaturan hyper-
parameter secara manual dengan 50 epoch. Model 2 juga
menggunakan pengaturan hyperparameter manual, namun
dengan 100 epoch. Model 3 merupakan hasil fine tuning
dari Model 2 dengan pengaturan hyperparameter manual
dan 100 epoch, sedangkan Model 4 merupakan hasil fine
tuning dari Model 3 dengan pengaturan yang sama. Model 5
menggunakan metode random search dengan 50 epoch pada
setiap iterasi. Terakhir, Model 6 menggunakan hyperparame-
ter terbaik dari Model 5 dengan 100 epoch dan menerapkan
early stopping.

Gambar 6: Confusion Matrix menggunakan Data Uji

Dataset yang digunakan terdiri dari 576 citra, dengan
238 sampel positif dan 238 sampel negatif sesuai standar
International Union Against Tuberculosis and Lung Disease
(IUATLD). Data ini menjadi dasar dalam pelatihan model.
Pembagian data dilakukan dengan proporsi 70% untuk pela-
tihan, 20% untuk validasi, dan 10% untuk pengujian, guna
memastikan pelatihan model yang optimal serta evaluasi
pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Untuk
memperkaya data pelatihan, dilakukan proses augmentation
sehingga jumlah data pelatihan meningkat menjadi 974 citra.
Proses augmentation ini dilakukan menggunakan Roboflow,
yang juga mempermudah proses ekspor dataset.

D. Hasil Pengujian

1) Pengujian Model CNN : Setelah proses optimasi ta-
hap kedua, model kemudian dievaluasi untuk mengukur
kinerjanya. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan data
pengujian (test data) dengan proporsi 10% dari dataset yang
telah disiapkan sebelumnya, terpisah dari data pelatihan dan
validasi. Untuk mengukur performa, digunakan confusion
matrix yang membandingkan hasil prediksi model dengan
label sebenarnya. Dari confusion matrix ini, dihitung ber-
bagai metrik evaluasi meliputi akurasi, presisi, sensitivitas
(recall), spesifisitas, dan F1-skor. Langkah ini memastikan
bahwa model tidak hanya memiliki akurasi tinggi, tetapi
juga mampu memberikan prediksi yang seimbang antara
deteksi positif dan negatif. Setelah evaluasi klasifikasi se-
lesai, tahap berikutnya adalah pengujian skenario deteksi
dan perhitungan jumlah bakteri TBC secara otomatis, guna
memastikan integrasi model dapat berjalan optimal pada
aplikasi yang dikembangkan. Gambar6 terlihat confusion
matrix dari pengujian model. Setiap baris menunjukkan
label aktual, sedangkan setiap kolom menunjukkan prediksi
model. Terlihat bahwa seluruh sampel dari setiap kelas
terklasifikasi dengan benar, dengan nilai diagonal sempurna
(7 untuk setiap kelas) dan tanpa prediksi yang salah pada se-
luruh data uji. Hal ini menunjukkan bahwa model mencapai



Gambar 7: Hasil Metrik Evaluasi

Gambar 8: Confusion matrix membedakan citra negatif dan
positif pada Pengujian Menggunakan Data Uji

akurasi klasifikasi 100% pada data uji untuk semua kelas:
GoodStaining, LessStaining, dan OverStaining.

Gambar 7 ditampilkan metrik evaluasi untuk setiap kelas
yang meliputi precision, recall (sensitivity), specificity, dan
F1-skor. Untuk ketiga kelas LessStaining, OverStaining, dan
GoodStaining seluruh metrik memperoleh nilai sempurna 1.0
atau 100%. Hal ini menunjukkan bahwa model tidak hanya
berhasil mengidentifikasi semua kelas dengan benar, tetapi
juga melakukannya dengan presisi dan sensitivitas tinggi,
tanpa false positive maupun false negative.

2) Pengujian Model YOLO: Semua model diuji berda-
sarkan performa loss, recall, akurasi, F1-skor, mAP50, serta
perbandingan kurva loss pada data train dan valid selama
pelatihan. Model dengan performa terbaik kemudian diuji
berdasarkan kemampuannya dalam mengklasifikasikan citra
positif dan negatif, dengan hasil pengujian ditampilkan da-
lam bentuk confusion matrix. Pengujian selanjutnya dilakuk-
an untuk menilai kemampuan model dalam mendeteksi dan
menghitung jumlah AFB dalam satu citra.

Berdasarkan tabel X, kami memilih model pertama seba-
gai model yang memiliki peforma terbaik, lalu kami meng-
evaluasi model deteksi menggunakan data testing dengan
proporsi 10% dari dataset yang terbagi menjadi 6 kategori
yaitu citra dengan 0, 1-5, 6-10, 11-15, 16-20, dan > 21 AFB
dengan masing masing kategori berjumlah 24, 133, 25, 10,
10, 11 citra. Berikut merupakan Confusion Matrix pada mo-
del yang sudah diuji berdasarkan kemampuan membedakan
citra positif dan negatif.

Confusion matrik yang ada di Gambar 8 memperjelas
seberapa baik model mampu mengklasifikasikan data secara
akurat serta tidak ada bias terhadap kelas tertentu. Pada hasil
analisis gambar diatas, model mampu memprediksi dengan
benar sebanyak 181 citra positif dan 24 citra negatif. Hasil

Gambar 9: Confusion Matrix dari Perhitungan Bakteri meng-
gunakan Data Uji

tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan
yang sempurna untuk mengklasifikasikan data yang diberik-
an.

Dari Tabel perhitungan di atas, diketahui bahwa model
memiliki akurasi 96,2%, presisi 100%, sensitivitas 95.7%,
spesifisitas 100%, dan F1 skor 97.8%. Model berhasil men-
deteksi citra positif sebanyak 181 gambar, citra negatif
sebanyak 24 gambar, dan salah mendeteksi 8 gambar yang
harusnya citra positif namun dideteksi sebagai citra negatif.
Tahap terakhir adalah menilai kemampuan model dalam
menghitung jumlah bakteri, dengan hasil yang dikelom-
pokkan ke dalam rentang tertentu. Evaluasi ini bertujuan
untuk melihat seberapa dekat prediksi model dengan jumlah
bakteri yang sebenarnya. Hasil menunjukkan bahwa akurasi
model mencapai lebih dari 80%.

Berdasarkan hasil pada Tabel dan Gambar, model menun-
jukkan kinerja yang sangat andal dalam mendeteksi citra
dengan jumlah acid-fast bacilli (AFB) sedikit serta citra
negatif. Namun, performa mulai menurun pada kelas 6–10
dan 11–15, di mana banyak AFB yang tidak terdeteksi atau
salah diklasifikasikan. Pada kelas 16–20 dan >21, model
memperlihatkan kinerja sedang dan cenderung jarang meng-
klasifikasikan citra sebagai memiliki AFB dalam jumlah
besar. Meskipun demikian, model masih cukup sering gagal
mengenali citra yang benar-benar mengandung AFB dalam
jumlah besar, sehingga sensitivitas pada kelas ini relatif
rendah.

3) Pengujian User Acceptance Testing (UAT) : Pengujian
pada aplikasi dilakukan melalui User Acceptance Testing
(UAT) dengan jenis Open Beta Testing. UAT merupakan
pengujian yang dilakukan oleh end user yang berinteraksi
langsung dengan sistem. Dalam pengujian ini, ditentukan
sebanyak 30 responden untuk mencoba aplikasi pada per-
angkat masing-masing. Pengisian survei menggunakan skala
Likert dengan 5 kategori, yaitu 1 menunjukkan sangat tidak
nyaman dan 5 menunjukkan sangat nyaman, sebagaimana
ditunjukkan pada tabel. Nilai skor ideal dihitung menggu-
nakan formula:



Tabel X: Informasi dari Pelatihan Terakhir dari Masing-masing Model

Model Nama Precision Recall mAP50 mAP50-95 Epoch
1 Best.pt 0.67137 0.55492 0.59639 0.23822 50/50
2 Best3.pt 0.62248 0.58086 0.59501 0.23083 100/100
3 Best4.pt 0.67915 0.55114 0.59181 0.22468 100/100
4 Best5.pt 0.62895 0.58282 0.63720 0.23024 100/100
5 Best6.pt 0.54006 0.51817 0.49432 0.17496 50/50
6 Best7.pt 0.61482 0.53206 0.53497 0.18410 66/100

Tabel XI: Perhitungan Setiap Metrik Klasifikasi Citra Positif dan Negatif

Model Akurasi Presisi Sensitivitas Spesifisitas F1-skor TP FP FN TN
Pertama 0.92 1.00 0.95 1.00 0.97 181 8 0 24

Tabel XII: Perhitungan Mertrik Deteksi Bakteri TBC

Label Akurasi Presisi Sensitivitas Spesifisitas F1-Skor TP FP FN TN
0 0.962 0.750 1.000 0.957 0.857 24 8 0 181

1–5 0.948 0.976 0.940 0.963 0.958 125 3 8 77
6–10 0.897 0.579 0.440 0.957 0.500 11 8 14 170

11–15 0.897 0.250 0.600 0.911 0.353 6 18 4 180
16–20 0.967 0.800 0.400 0.995 0.533 4 1 6 202
>21 0.972 0.778 0.636 0.990 0.700 7 2 4 200

Skor Ideal = (Jumlah Kategori Skala Likert)×(Jumlah Responden)
(6)

Untuk menghitung nilai persentase (P) yang didapat pada
setiap jawaban responden adalah dengan formula berikut:

P =
Total Nilai
Skor Ideal

× 100% (7)

Setelah seluruh data dianalisis, aplikasi TBClassify mempe-
roleh skor sebesar 135 dari 150 atau 90%, yang termasuk
dalam kategori penerimaan tinggi, menunjukkan tingkat ke-
nyamanan dan usability yang baik serta dapat diterima oleh
pengguna.

V. KESIMPULAN

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa klasifikasi kualitas pe-
warnaan ZN menggunakan model CNN mampu memberikan
performa sempurna pada seluruh label (Good Staining, Less
Staining, dan Over Staining), dengan recall, specificity, dan
F1-skor masing-masing mencapai nilai maksimum 1.0 tan-
pa adanya kesalahan prediksi. Keunggulan ini dipengaruhi
oleh penerapan regulasi yag efektif sehingga model tetap
stabil terhadap data baru, meskipun akurasi pelatihan tidak
sepenuhnya sempurna. Meski demikian, diperlukan validasi
lebih lanjut dengan data eksternal untuk memastikan hasil
sempurna ini bukan akibat kemiripan distribusi data atau
keterbatasan sampel uji Sementara itu, deteksi bakteri TBC
menggunakan model YOLO menunjukkan akurasi tinggi
dalam klasifikasi citra positif dan negaitf, dengan akurasi
96,2%, precision 100%, recall 95.7%, dan specificity 100%.
Namun, kinerjanya menurun signifikan saat mengelompokk-
an citra berdasarkan jumlah bakteri, khususnya pada kategori
menengah (11-15 dan 16-20), yang mengindikasikan kesulit-
an dalam mendeteksi objek kecil yang saling tumpang tindih

atau padat. Perbaikan dapat dilakukan melalui augmentasi
spasial yang lebih variatif, peningkatan resolusi citra atau
adaptasi arsitektur model agar lebih sensitif terhadap objek
berukuran kecil. Dari sisi pengujian keseluruhan fitur, apli-
kasi TBClassify menunjukkan kinerja baik denga nilai User
Acceptance Test (UAT) sebesar 90.3%, menandakan mayori-
tas pengguna puas terhadap performa dan fungsionalitasnya.
Fitur utama seperti registrasi, login, dan klasifikasi dapat
berjalan lancar pada OS Windows, namun belum mendukung
MacOS dan Ubuntu. Dari segi performansi, waktu instalasi
dan analisis, dimana RAM sangat memengaruhi waktu res-
pon sistem.
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