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Abstrak 

 
Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan arsitektur Swin Transformer untuk 
mengidentifikasi penyakit tuberkulosis pada citra X-Ray paru serta mengevaluasi 
kemampuan pendekatan Out-of-Distribution Detection dalam mengenali citra yang tidak 
sesuai dengan distribusi data pelatihan. Data penelitian terdiri atas 1.272 citra yang terbagi 
seimbang ke dalam tiga kelas, yaitu Tuberkulosis, Non-Tuberkulosis, dan Tidak 
Dikenali/Out-of-Distribution Detection. Tahapan penelitian meliputi seleksi kualitas citra, 
resize ke ukuran 384 x 384 piksel, augmentasi data latih, pelatihan model Swin Transformer, 
serta evaluasi menggunakan accuracy, macro F1-score, confusion matrix, dan AUC. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model Swin Transformer tunggal memperoleh accuracy 
83,59% dan macro F1-score 83,59% pada klasifikasi Tuberkulosis dan Non-Tuberkulosis. 
Model Hybrid Swin Transformer + Out-of-Distribution Detection menghasilkan kinerja lebih 
baik dengan accuracy 89,06%, macro F1-score 89,10%, dan Out-of-Distribution Detection 
Rate 98,44%. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi Out-of-Distribution Detection 
mampu meningkatkan keandalan sistem karena model tidak memaksakan prediksi terhadap 
citra yang tidak relevan. Sistem yang dikembangkan dapat digunakan sebagai alat bantu 
skrining awal, dengan keputusan akhir tetap berada pada tenaga medis. 
 
Kata Kunci: Tuberkulosis; Citra X-Ray; Swin Transformer; Out-of-Distribution Detection; 
Deep Learning 
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Abstract 
 

This study aims to implement the Swin Transformer architecture for tuberculosis 
identification on chest X-ray images and evaluate the capability of an Out-of-Distribution 
Detection approach to recognize images that do not match the training data distribution. The 
dataset consisted of 1,272 images distributed evenly into three classes: Tuberculosis, Non-
Tuberculosis, and Unknown/Out-of-Distribution Detection. The research stages included 
image quality selection, resizing to 384 x 384 pixels, training-data augmentation, Swin 
Transformer training, and evaluation using accuracy, macro F1-score, confusion matrix, and 
AUC. The baseline Swin Transformer model achieved 83.59% accuracy and 83.59% macro 
F1-score for Tuberculosis and Non-Tuberculosis classification. The Hybrid Swin Transformer 
+ Out-of-Distribution Detection model achieved better performance, with 89.06% accuracy, 
89.10% macro F1-score, and 98.44% Out-of-Distribution Detection Rate. These findings 
indicate that integrating Out-of-Distribution Detection improves system reliability by 
preventing forced predictions on irrelevant images. The developed system can support early 
screening, while final clinical decisions remain under medical authority. 
 

  Keywords: Tuberculosis; Chest X-Ray; Swin Transformer; Out-of-Distribution Detection; Deep  
   Learning      

 
 

 
A. Pendahuluan 

 
Tuberkulosis masih menjadi masalah kesehatan global yang memerlukan deteksi dini, 

konsisten, dan mudah diterapkan pada layanan kesehatan. Laporan Global Tuberculosis Report 
2024 menempatkan tuberkulosis sebagai salah satu penyebab utama kematian akibat penyakit 
menular, dengan beban kasus yang masih tinggi di negara berkembang, termasuk Indonesia 
(WHO, 2024). Kondisi ini memperlihatkan bahwa strategi skrining berbasis teknologi perlu 
diperkuat agar proses identifikasi kasus dapat dilakukan lebih cepat dan dapat menjangkau 
wilayah dengan keterbatasan tenaga ahli. 

Radiografi dada atau citra X-Ray paru banyak digunakan sebagai modalitas skrining awal 
karena relatif terjangkau, cepat, dan tersedia di berbagai fasilitas pelayanan kesehatan. 
Walaupun demikian, interpretasi citra X-Ray paru tidak selalu sederhana karena gambaran 
tuberkulosis dapat muncul dalam bentuk infiltrat, opasitas, kavitas, atau perubahan struktur 
paru yang tidak seragam. Variasi kualitas citra, posisi pasien, serta pengalaman pemeriksa 
dapat memengaruhi konsistensi hasil pembacaan, sehingga sistem berbasis kecerdasan buatan 
berpotensi menjadi alat bantu yang objektif (Showkatian et al., 2022; Yayan et al., 2024). 

Perkembangan deep learning telah membuka peluang baru dalam analisis citra medis. 
Model Convolutional Neural Network telah banyak digunakan untuk klasifikasi citra, tetapi 
arsitektur ini memiliki keterbatasan pada receptive field lokal sehingga kurang optimal dalam 
menangkap hubungan spasial jarak jauh. Pada citra X-Ray paru, pola tuberkulosis tidak selalu 
berada pada satu area yang jelas, sehingga model perlu memahami relasi lokal dan global secara 
bersamaan (Takahashi et al., 2024; Xia et al., 2025). 

Swin Transformer menawarkan pendekatan yang relevan untuk kebutuhan tersebut melalui 
mekanisme shifted window attention dan representasi hierarkis. Arsitektur ini memungkinkan 
model memproses citra beresolusi tinggi secara lebih efisien dibanding Vision Transformer 
standar, sekaligus tetap mempertahankan kemampuan mempelajari konteks global. Keunggulan 
ini menjadikan Swin Transformer banyak digunakan dalam tugas klasifikasi dan segmentasi 
citra medis, termasuk citra toraks (Liu et al., 2021; Rana et al., 2025; Visu et al., 2025). 

Masalah penting yang sering luput dalam sistem klasifikasi medis adalah ketahanan model 
terhadap data yang berada di luar distribusi pelatihan. Model deep learning konvensional dapat 
memberikan prediksi dengan tingkat keyakinan tinggi meskipun citra yang dimasukkan bukan 
citra X-Ray paru atau memiliki karakteristik yang berbeda dari data latih. Fenomena 
overconfidence ini berisiko menimbulkan keputusan yang tidak dapat dipertanggungjawabkan 
secara klinis. Oleh karena itu, Out-of-Distribution Detection diperlukan agar sistem mampu 
menolak citra tidak relevan dan tidak memaksakan prediksi ke kelas Tuberkulosis atau Non-
Tuberkulosis (Cui & Wang, 2022; Hong et al., 2024; Wollek et al., 2024). 

Penelitian ini berfokus pada identifikasi tuberkulosis pada citra X-Ray paru menggunakan 
Swin Transformer yang dikombinasikan dengan pendekatan Out-of-Distribution Detection. 
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Kontribusi utama penelitian terletak pada pengujian dua skenario model, yaitu Swin 
Transformer sebagai baseline klasifikasi biner dan Hybrid Swin Transformer + Out-of-
Distribution Detection sebagai model tiga kelas. Perbandingan tersebut digunakan untuk menilai 
apakah penambahan mekanisme deteksi data asing mampu meningkatkan performa dan 
keamanan sistem pada skenario penggunaan yang lebih realistis. 

 
B. Metodologi 

 
Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen kuantitatif berbasis deep learning. 

Objek penelitian berupa citra X-Ray paru yang digunakan untuk membangun sistem klasifikasi 
Tuberkulosis, Non-Tuberkulosis, dan Out-of-Distribution Detection. Data utama penelitian 
berasal dari data citra X-Ray paru yang dikembangkan dalam skripsi, sedangkan kelas Out-of-
Distribution Detection digunakan untuk menguji kemampuan sistem dalam mengenali input 
yang tidak sesuai dengan distribusi data pelatihan. 

Tahapan penelitian dimulai dari pengumpulan data, seleksi kualitas citra, preprocessing, 
augmentasi data latih, pembagian dataset, pelatihan model, evaluasi performa, dan inference 
pada citra baru. Seluruh citra diubah ke ukuran 384 x 384 piksel agar sesuai dengan kebutuhan 
backbone Swin Transformer yang digunakan. Pada data latih diterapkan augmentasi ringan, 
seperti rotasi kecil, pergeseran posisi, serta penyesuaian brightness dan contrast, agar model 
lebih tahan terhadap variasi teknis pengambilan citra. 

Dataset dibagi menggunakan rasio 70:15:15 untuk training, validation, dan testing. 
Pembagian dilakukan secara seimbang agar proporsi kelas tetap adil pada setiap subset. Pada 
skenario baseline, model hanya menggunakan dua kelas in-distribution, yaitu Non-Tuberkulosis 
dan Tuberkulosis. Pada skenario hybrid, model menggunakan tiga kelas, yaitu Non-
Tuberkulosis, Tuberkulosis, dan Out-of-Distribution Detection. 

Model yang digunakan adalah Swin Transformer dengan backbone 
swin_base_patch4_window12_384. Model baseline memiliki dua kelas keluaran, sedangkan 
model hybrid memiliki tiga kelas keluaran. Penambahan kelas Out-of-Distribution Detection 
dilakukan dengan pendekatan outlier exposure, yaitu memperkenalkan contoh citra yang tidak 
termasuk distribusi utama agar model belajar memberikan keputusan penolakan terhadap 
input tidak relevan. 

Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik agar performa model tidak hanya dilihat 
dari accuracy. Metrik utama yang digunakan meliputi accuracy, macro F1-score, confusion 
matrix, AUC, dan Out-of-Distribution Detection Rate. Accuracy digunakan untuk menilai proporsi 
prediksi benar, macro F1-score digunakan untuk melihat keseimbangan performa antar kelas, 
AUC digunakan untuk menilai kemampuan separasi kelas, sedangkan Out-of-Distribution 
Detection Rate digunakan untuk mengukur kemampuan sistem mengenali citra tidak dikenali. 

 

Gambar 1. Alur sistem identifikasi tuberkulosis berbasis Swin Transformer dan Out-of-
Distribution Detection 

Tabel 1. Komposisi Data Penelitian 

No Kategori Data 
Jumlah 

Citra 
Proporsi 

1 Tuberkulosis 424 33% 
2 Non-Tuberkulosis 424 33% 
3 Tidak Dikenali/Out-of-Distribution Detection 424 33% 
Total  1.272 100% 

 
Tabel 2. Pembagian Dataset 

Subset 
Non-

Tuberkulosis 
Tuberkulosis 

OOD 
Detection 

Total Persentase 

Training 296 296 296 888 69,81% 
Validasi 64 64 64 192 15,09% 
Pengujian 64 64 64 192 15,09% 
Total 424 424 424 1.272 100% 
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Tabel 3. Skenario Model yang Digunakan 

Skenario Model 
Jumlah 
Kelas 

Kelas Keluaran Fungsi Utama 

Swin Transformer 2 kelas 
Non-Tuberkulosis; 
Tuberkulosis 

Baseline klasifikasi citra 
X-Ray paru 

Swin Transformer + 
Out-of-Distribution 
Detection 

3 kelas 
Non-Tuberkulosis; 
Tuberkulosis; Out-of-
Distribution Detection 

Klasifikasi dan deteksi 
citra di luar distribusi 

 
Tabel 4. Konfigurasi Hyperparameter Utama 

Hyperparameter Nilai Keterangan 
Batch Size 4 Mini-batch per iterasi 
Epochs 50 Maksimum epoch pelatihan 
Learning Rate 1 x 10^-4 Laju pembelajaran awal AdamW 
Weight Decay 1 x 10^-4 Regularisasi L2 pada optimizer 
Label Smoothing 0,05 Regularisasi distribusi target label 
Patience 12 Toleransi early stopping 
Accumulation Steps 4 Effective batch size = 16 
Dropout Rate 0,4 Regularisasi pada classifier 

Ukuran Input Citra 
384 x 384 
piksel 

Sesuai backbone Swin Transformer 

 
C. Hasil dan Pembahasan 

 
Hasil pengujian menunjukkan bahwa Swin Transformer mampu membedakan citra 

Tuberkulosis dan Non-Tuberkulosis dengan performa yang cukup baik pada data in-distribution. 
Pada skenario baseline, dari 128 citra uji yang terdiri atas 64 citra Non-Tuberkulosis dan 64 
citra Tuberkulosis, model berhasil memprediksi 107 citra dengan benar. Nilai accuracy dan 
macro F1-score yang diperoleh sama-sama sebesar 83,59%. 

Kelemahan utama model baseline terlihat ketika sistem berhadapan dengan citra Out-of-
Distribution Detection. Karena model hanya memiliki dua kelas keluaran, seluruh citra asing 
dipaksa masuk ke kelas Non-Tuberkulosis atau Tuberkulosis. Kondisi ini menguatkan alasan 
bahwa akurasi klasifikasi biner tidak cukup untuk menjamin keamanan sistem kecerdasan 
buatan medis pada kondisi lapangan yang tidak sepenuhnya terkontrol. 

Model Hybrid Swin Transformer + Out-of-Distribution Detection menunjukkan performa 
yang lebih kuat. Dari 192 citra uji, model berhasil mengklasifikasikan 171 citra dengan benar 
dan memperoleh accuracy 89,06% serta macro F1-score 89,10%. Pada kelas Out-of-Distribution 
Detection, 63 dari 64 citra berhasil dikenali sebagai citra tidak dikenali, sehingga Out-of-
Distribution Detection Rate mencapai 98,44%. Hasil ini menunjukkan bahwa penambahan kelas 
OOD tidak hanya memberi kemampuan penolakan terhadap citra asing, tetapi juga tetap 
mempertahankan performa klasifikasi utama. 

Tabel 5. Confusion Matrix Model Swin Transformer Baseline 
Kelas TP TN FP FN 

Non-Tuberkulosis 54 53 11 10 
Tuberkulosis 53 54 10 11 

 
Tabel 6. Confusion Matrix Model Hybrid Swin Transformer + OOD Detection 

Kelas TP TN FP FN 
Non-Tuberkulosis 55 116 12 9 
Tuberkulosis 53 119 9 11 
Out-of-Distribution Detection 63 128 0 1 
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Tabel 7. Perbandingan Kinerja Model 

Metrik Swin Transformer 
Swin Transformer + OOD 

Detection 
Jumlah Kelas 2 kelas 3 kelas 

Kelas yang diuji 
Non-Tuberkulosis; 
Tuberkulosis 

Non-Tuberkulosis; Tuberkulosis; 
OOD Detection 

Jumlah Data Uji 128 192 
Prediksi Benar 107 171 
Accuracy 83,59% 89,06% 
Macro F1-Score 83,59% 89,10% 
Out-of-Distribution 
Detection Rate 

Tidak tersedia 98,44% 

 

 
Gambar 2. Perbandingan accuracy dan macro F1-score model 

 
Jika dilihat dari metrik AUC, model hybrid juga menunjukkan kemampuan separasi kelas 

yang kuat. Nilai AUC untuk kelas Non-Tuberkulosis mencapai 0,960, kelas Tuberkulosis 0,962, 
dan kelas Out-of-Distribution Detection 1,000. Nilai AUC yang mendekati satu menunjukkan 
bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang baik dalam membedakan setiap kelas 
pada data uji. 

Hasil ini sejalan dengan argumentasi teoritis bahwa Swin Transformer mampu 
menggabungkan informasi lokal dan global melalui mekanisme attention yang hierarkis. Pada 
citra X-Ray paru, kemampuan ini penting karena tanda tuberkulosis dapat berupa pola visual 
yang menyebar, tidak selalu simetris, dan tidak selalu tampak sebagai lesi lokal yang jelas. 
Dibanding model yang hanya mengandalkan pola lokal, struktur Swin Transformer lebih sesuai 
untuk membaca konteks citra toraks secara menyeluruh. 

Dari sisi keandalan sistem, kontribusi paling penting terdapat pada mekanisme Out-of-
Distribution Detection. Sistem diagnosis berbasis AI tidak boleh hanya mengejar accuracy tinggi 
pada data yang mirip dengan data latih. Sistem juga harus dapat mengenali situasi ketika input 
berada di luar batas pengetahuan model. Pada penelitian ini, kemampuan menolak 63 dari 64 
citra OOD menunjukkan bahwa sistem lebih aman dibanding model baseline karena tidak 
memaksakan keputusan medis pada citra yang tidak relevan. 

Waktu inference rata-rata sebesar 0,1672 detik per citra memperlihatkan bahwa sistem 
berjalan cepat untuk skenario skrining awal. Waktu tercepat tercatat 0,0484 detik dan waktu 
terlama 0,2931 detik. Kecepatan ini berpotensi membantu proses kerja radiologi, terutama 
pada situasi jumlah pemeriksaan tinggi. Walaupun demikian, hasil sistem tetap perlu 
ditempatkan sebagai second opinion atau alat bantu awal, bukan sebagai pengganti 
pemeriksaan dokter. 

Secara praktis, penggunaan threshold berlapis pada tahap inference membuat sistem lebih 
hati-hati. Citra dengan probabilitas OOD tinggi ditolak sebagai Out-of-Distribution Detection. 
Citra dengan probabilitas Tuberkulosis melebihi ambang batas dikategorikan sebagai suspek 
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Tuberkulosis, sedangkan citra Non-Tuberkulosis hanya diterima ketika probabilitasnya sangat 
kuat dan probabilitas Tuberkulosis rendah. Strategi ini mengurangi risiko sistem terlalu mudah 
menyatakan citra sebagai Non-Tuberkulosis ketika masih terdapat indikasi penyakit. 

 
Tabel 8. Nilai AUC pada Tiap Kelas 

No Kelas Nilai AUC 
1 Non-Tuberkulosis 0,960 
2 Tuberkulosis 0,962 
3 Out-of-Distribution Detection 1,000 

 
Tabel 9. Logika Keputusan Sistem Inference 

No Kondisi Probabilitas Keputusan Sistem 

1 P(Out-of-Distribution Detection) >= 0,50 
Ditolak / Out-of-Distribution 
Detection 

2 P(Tuberkulosis) >= 0,35 Diterima - Suspek Tuberkulosis 

3 
P(Non-Tuberkulosis) >= 0,85 dan 
P(Tuberkulosis) < 0,35 

Diterima - Non-Tuberkulosis 

4 
Selisih probabilitas Non-Tuberkulosis dan 
Tuberkulosis kecil 

Perlu review / tidak yakin 

 
D. Kesimpulan 

 
Penelitian ini berhasil mengimplementasikan arsitektur Swin Transformer untuk 

mengidentifikasi penyakit tuberkulosis pada citra X-Ray paru. Model baseline Swin Transformer 
mampu melakukan klasifikasi dua kelas, yaitu Tuberkulosis dan Non-Tuberkulosis, dengan 
accuracy 83,59% dan macro F1-score 83,59%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa arsitektur 
Swin Transformer dapat mempelajari pola visual citra X-Ray paru secara cukup baik. 

Penambahan pendekatan Out-of-Distribution Detection meningkatkan keandalan sistem. 
Model Hybrid Swin Transformer + Out-of-Distribution Detection menghasilkan accuracy 89,06%, 
macro F1-score 89,10%, dan Out-of-Distribution Detection Rate 98,44%. Dari 192 citra uji, 
sebanyak 171 citra berhasil diprediksi dengan benar, sedangkan 63 dari 64 citra OOD berhasil 
dikenali sebagai citra tidak dikenali. 

Secara keseluruhan, integrasi Swin Transformer dan Out-of-Distribution Detection 
memberikan model yang lebih aman untuk skenario skrining awal karena sistem tidak hanya 
mengklasifikasikan citra medis, tetapi juga mampu menolak input yang tidak sesuai distribusi. 
Penelitian selanjutnya perlu menggunakan dataset yang lebih besar, berasal dari beberapa 
institusi, serta membandingkan metode OOD lain agar kemampuan generalisasi dan keamanan 
sistem dapat diuji secara lebih luas. 
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