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ABSTRAK

Magnetic Resonance Imaging (MRI) berperan penting dalam diagnosis tumor otak. Namun, interpretasi
manual citra MRI untuk diagnosis tumor otak sering kali menghadapi tantangan, seperti tingginya variabilitas
antar radiolog dan potensi kesalahan diagnosis. Penelitian ini bertujuan mengimplementasikan Convolutional
Neural Network (CNN) untuk klasifikasi tumor otak menggunakan citra Magnetic Resonance Imaging (MRI),
dengan fokus pada pengembangan model berbasis website yang efisien. Metode yang digunakan meliputi pra-
pemrosesan data (resize, normalisasi pixel, augmentasi), ekstraksi fitur menggunakan CNN, modifikasi model
(penambahan flatten layer, ReLU, dan softmax), kompilasi, pelatihan, evaluasi, dan pengujian model. Dataset
yang digunakan terdiri dari 3 kelas: no tumor, glioma, dan meningioma. Hasil pengujian blackbox menunjukkan
sistem berfungsi optimal pada berbagai browser. Pengujian model menunjukkan akurasi keseluruhan 93,3%,
sensitivitas rata-rata 96,7%, dan spesifisitas rata-rata 97,2%. Penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada
pengembangan sistem otomatis diagnosis tumor otak, meningkatkan efisiensi dan akurasi.

Kata kunci: Convolutional Neural Network, Klasifikasi, Magnetic Resonance Imaging, Tumor Otak

1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi di bidang kesehatan,
khususnya radiologi, telah meningkatkan akurasi
dalam diagnosis dan penanganan berbagai penyakit,
termasuk tumor otak, yaitu pertumbuhan sel abnormal
di otak yang dapat bersifat jinak maupun ganas.
Deteksi dini dan klasifikasi yang tepat sangat penting
untuk  menentukan strategi  pengobatan  dan
meningkatkan prognosis pasien. Di Indonesia, sekitar
300 kasus tumor otak dilaporkan setiap tahunnya [1].
Dr. Achmad Zamroni dari RSUD Soesodoro
Djatikusumo melalui program SAPA mengimbau
masyarakat untuk mewaspadai faktor risiko seperti
paparan radiasi, riwayat keluarga, penurunan imunitas,
usia lanjut, serta pola hidup tidak sehat.

Magnetic Resonance Imaging (MRI) merupakan
metode pencitraan yang banyak digunakan dalam
deteksi tumor otak karena kemampuannya dalam
menampilkan detail jaringan lunak lebih baik
dibandingkan CT scan [2]. Namun, proses interpretasi
citra MRI sangat bergantung pada keahlian radiolog,
sehingga rentan terhadap variabilitas dan kesalahan

manusia [3].

Untuk  mengatasi  keterbatasan  tersebut,
pendekatan berbasis kecerdasan buatan seperti
Convolutional  Neural Network (CNN) telah

dikembangkan. CNN merupakan arsitektur deep
learning yang dirancang khusus untuk pengolahan
citra melalui tahapan konvolusi, pooling, dan
klasifikasi pada fully connected layers [4]. Berbeda
dengan metode tradisional yang memerlukan ekstraksi
fitur manual, CNN secara otomatis mempelajari fitur
yang relevan dari data citra. Ini memungkinkan model
untuk mengidentifikasi pola — pola kompleks pada
citra MR, seperti tekstur, bentuk, dan tepi, yang sulit

dideteksi secara konsisten oleh metode lain. CNN
terbukti efektif dalam mendeteksi pola visual pada
citra medis, termasuk Kklasifikasi jenis tumor otak
seperti glioma dan meningioma. Meskipun demikian,
implementasi CNN menghadapi tantangan seperti
kebutuhan dataset berkualitas tinggi, sumber daya
komputasi yang besar, serta interpretasi hasil yang
dapat diandalkan [5].

Penelitian ini bertujuan untuk
mengimplementasikan CNN dalam klasifikasi tumor
otak berdasarkan citra MRI, dengan fokus pada
pengembangan model yang akurat dan efisien.
Diharapkan hasil penelitian ini dapat berkontribusi
pada peningkatan diagnosis dan pengobatan tumor
otak secara klinis.

2.  TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terkait

Penelitian terkait klasifikasi tumor otak dengan
pendekatan Convolutional Neural Network (CNN)
telah berkembang pesat dalam beberapa tahun
terakhir. Salah satu penelitian yang relevan dilakukan
oleh Mukti et al. [4] yang mengembangkan model
CNN dengan 12 lapisan  (layers) untuk
mengklasifikasikan jenis tumor otak dari citra MRI.
Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dan
mencakup berbagai jenis tumor seperti glioma,
meningioma, dan pituitary. Model CNN tersebut diuji
dan menghasilkan akurasi sebesar 79% pada epoch ke-
5. Meskipun model masih dalam tahap
pengembangan, hasil ini menunjukkan potensi
signifikan dalam pengembangan sistem diagnosis
berbasis kecerdasan buatan. Penelitian ini juga
menekankan pentingnya tahap preprocessing citra,
seperti normalisasi dan augmentasi, sebagai langkah
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penting dalam meningkatkan performa model.
Pendekatan ini sangat relevan dalam pengolahan citra
medis yang sering kali memiliki keterbatasan jumlah
data dan kualitas citra yang bervariasi.

Dwiaji et al. [6] dalam penelitiannya
memfokuskan pada efektivitas penggunaan teknik
augmentasi data dalam meningkatkan akurasi model
CNN untuk klasifikasi tumor otak. Dalam kajiannya,
digunakan berbagai teknik augmentasi seperti
flipping, scaling, dan pengaturan brightness secara
acak. Hasil penelitian menunjukkan bahwa dengan
augmentasi yang tepat, model CNN memiliki daya
generalisasi yang lebih baik dan mampu menghindari
overfitting, terutama saat dataset berukuran kecil.
Penelitian ini menyoroti bahwa augmentasi bukan
hanya sekadar memperbanyak data, tetapi juga
berperan penting dalam menciptakan variasi yang
mendekati kondisi nyata pada citra medis. Temuan ini
menjadi penting bagi pengembangan sistem klasifikasi
citra medis di mana pengumpulan data berkualitas
tinggi seringkali mahal dan sulit dilakukan.

Penelitian yang dilakukan oleh Husen [7] juga
berkontribusi pada pengembangan Klasifikasi citra
MRI tumor otak menggunakan CNN. Dalam studinya,
model CNN diimplementasikan secara penuh mulai
dari tahap preprocessing, pelatihan model, hingga
evaluasi akurasi. Penelitian ini menunjukkan bahwa
CNN mampu mengekstraksi fitur spasial dari citra
MRI dan secara otomatis membedakan jenis tumor
otak berdasarkan pola yang dipelajari. Pendekatan
end-to-end yang diterapkan dalam penelitian ini
memberikan gambaran bahwa CNN merupakan salah
satu metode paling efektif dalam pengolahan citra
medis, karena mampu mengeliminasi kebutuhan akan
teknik ekstraksi fitur manual yang kompleks. Selain
itu, akurasi yang diperoleh membuktikan bahwa CNN
sangat cocok diterapkan dalam sistem bantu diagnosis
berbasis komputer.

Dalam konteks yang berbeda namun tetap
relevan terhadap penerapan CNN dalam Kklasifikasi
citra, Alwanda et al. [8] melakukan penelitian terhadap
pengenalan lima objek doodle, yaitu pakaian, celana
panjang, kursi, kupu-kupu, dan sepeda, menggunakan
arsitektur LeNet-5. Penelitian ini mengumpulkan 150
gambar sebagai data pelatihan dan menunjukkan
bahwa model CNN yang diterapkan mampu mencapai
akurasi hingga 98% pada beberapa objek. Meskipun
fokus penelitian bukan pada citra medis, studi ini
memperlihatkan kemampuan CNN dalam mengenali
pola-pola kompleks dari gambar dengan akurasi
tinggi. LeNet-5 yang dikenal sebagai salah satu
arsitektur CNN awal tetap menunjukkan performa baik
dalam konteks klasifikasi visual sederhana, sehingga
tetap relevan sebagai dasar pengembangan arsitektur
lebih lanjut yang digunakan dalam bidang medis.

Penelitian oleh Andre et al. [9] menggunakan
pendekatan  arsitektur  EfficientNet-B3  untuk
klasifikasi tumor otak dari citra MRI. Dalam penelitian
ini, CNN dirancang untuk mencapai efisiensi
komputasi yang lebih tinggi tanpa mengorbankan

akurasi. Dataset yang digunakan berasal dari citra MRI
yang mencakup berbagai tipe tumor, dan model yang
dikembangkan menunjukkan hasil akurasi tinggi.
Keunggulan utama dari EfficientNet-B3 adalah
kemampuannya untuk mengimbangi ukuran model
dan kinerja, menjadikannya pilihan ideal untuk
digunakan pada perangkat dengan sumber daya
terbatas seperti sistem diagnosis portabel. Studi ini
menegaskan bahwa tidak hanya arsitektur dalam CNN
yang penting, tetapi juga efisiensi dalam implementasi
yang harus diperhitungkan, terutama dalam konteks
penerapan nyata di dunia medis.

2.2. Deep Learning

Deep Learning (DL) merupakan salah satu
cabang dari machine learning yang memanfaatkan
jaringan saraf tiruan berlapis (deep neural network)
untuk mempelajari dan mengekstraksi fitur dari data
kompleks secara otomatis [9]. DL sangat efektif dalam
menangani data tidak terstruktur seperti gambar, suara,
dan teks, karena memiliki kemampuan untuk
membentuk representasi data tingkat tinggi melalui
lapisan-lapisan tersembunyi yang saling terhubung.

Konsep awal DL pertama kali diperkenalkan oleh
Ivakhnenko dan Lapa pada tahun 1965 dengan
membangun model jaringan saraf berlapis yang
menggunakan fungsi aktivasi polinomial dan
pendekatan statistik [10]. Perkembangan teknologi
komputasi dan ketersediaan data besar (big data)
mendorong DL menjadi salah satu teknik utama dalam
berbagai aplikasi berbasis Al, termasuk dalam bidang
kesehatan.

Dalam konteks pengolahan citra medis, DL
banyak menggunakan arsitektur seperti Convolutional
Neural Network (CNN) vyang dirancang untuk
mengidentifikasi pola spasial dalam gambar. CNN
sangat efektif untuk tugas-tugas Klasifikasi citra,
termasuk deteksi tumor otak dari citra MRI [7].

2.3. Convolutional Neural Network

Convolutional ~ Neural  Network  (CNN)
merupakan arsitektur deep learning yang meniru pola
komunikasi neuron pada otak manusia, sehingga
mampu secara otomatis mengenali dan mengekstrak
fitur penting dari citra. CNN banyak digunakan dalam
berbagai aplikasi pemrosesan gambar[11], termasuk
klasifikasi dan deteksi objek, dengan performa unggul
dibandingkan metode tradisional [12].

Avrsitektur CNN terdiri dari beberapa lapisan
utama, Yyaitu lapisan konvolusi, aktivasi RelLU,
pooling, flatten, fully connected, dan softmax. Lapisan
konvolusi bertugas mengekstrak fitur menggunakan
filter atau kernel, dengan ukuran output dapat dihitung

menggunakan persamaan Q)
0= W—FS+2P i1 )
Dimana:

O = ukuran output,
W = ukuran input (lebar atau tinggi gambar),
F = ukuran filter/kernel,
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P = jumlah padding (piksel tambahan di tepi gambar),
S = stride (langkah perpindahan filter).

Fungsi aktivasi ReLU menghilangkan nilai
negatif untuk meningkatkan non-linearitas jaringan,
sedangkan pooling mengurangi dimensi fitur untuk
efisiensi komputasi dan mengurangi risiko overfitting
[13].

Setelah proses ekstraksi fitur, data di-flatten
menjadi vektor satu dimensi dan diteruskan ke fully
connected layer untuk pengambilan keputusan
klasifikasi. Fungsi softmax mengubah output menjadi
probabilitas kelas, memungkinkan klasifikasi multi-
kelas [14].

Evaluasi performa CNN dilakukan menggunakan
confusion matrix yang mengelompokkan hasil
klasifikasi ke dalam:
True Positive (TP):
diklasifikasi benar,
True Negative (TN): jumlah data negatif yang
diklasifikasi benar,
False Positive (FP): jumlah data negatif yang salah
diklasifikasi positif,
False Negative (FN): jumlah data positif yang salah
diklasifikasi negatif [15].

Metrik evaluasi meliputi persamaan (2), (3), (4):

jumlah data positif yang

Akurasi = ———"__ 2)
TP+TN+EP+FN
Sensitivitas = 3)
TPAFN
Spesifisitas = previge 4)

Metrik ini mengukur ketepatan, kemampuan
mendeteksi positif sebenarnya, dan kemampuan
menolak negatif palsu, yang penting untuk aplikasi
medis seperti klasifikasi tumor otak [3], [4].

Dengan kemampuan ekstraksi fitur otomatis dan
klasifikasi yang akurat, CNN terus menjadi metode
utama dalam analisis citra modern, termasuk dalam
bidang medis, pengenalan wajah, dan sistem otomotif

[41[16] [1]-

2.4. Tumor Otak

Tumor otak merupakan pertumbuhan jaringan
abnormal yang terjadi di dalam atau sekitar otak, yang
dapat bersifat jinak maupun ganas. Tumor jinak
biasanya tumbuh secara perlahan dan tidak menyerang
jaringan sekitarnya, sedangkan tumor ganas bersifat
agresif dan berpotensi menyebar ke bagian otak lain
serta organ lain melalui sistem peredaran darah [2].
Tumor otak diklasifikasikan menjadi dua jenis utama,
yaitu tumor primer yang berasal dari jaringan otak, dan
tumor sekunder yang merupakan hasil metastasis dari
kanker di organ lain seperti paru-paru, payudara, dan
ginjal [17].

Organisasi Kesehatan Dunia (WHO)
mengklasifikasikan tumor otak berdasarkan tingkat
keganasannya dari Grade | (jinak) hingga Grade IV
(sangat ganas), yang menjadi acuan dalam penentuan
strategi pengobatan serta klasifikasi hasil terapi bagi
pasien [17].Jenis tumor otak yang umum dijumpai
antara lain glioma, meningioma, adenoma hipofisis,
dan medulloblastoma.

Gambar 1. Glioma tumor

Glioma merupakan kelompok tumor yang berasal
dari sel glial, dan salah satu variannya vyaitu
glioblastoma multiforme (GBM), dikenal sebagai
salah satu tumor otak paling agresif dan berbahaya
[18].

Gambar 2. Meningioma tumor

Sementara itu, meningioma merupakan tumor
yang berkembang di meninges (lapisan pelindung otak
dan sumsum tulang belakang), yang umumnya bersifat
jinak namun dalam beberapa kasus dapat menjadi
ganas [18].

Faktor risiko yang diduga mempengaruhi
pertumbuhan tumor otak meliputi faktor genetik,
paparan radiasi ionisasi, bahan kimia beracun, infeksi
virus tertentu, serta gaya hidup tidak sehat. Meskipun
penyebab pasti belum sepenuhnya diketahui, beberapa
studi menunjukkan bahwa mutasi genetik berperan
penting dalam memicu pertumbuhan sel secara tidak
terkendali [18].

3. METODE PENELITIAN
3.1. Flowchart Sistem

Secara umum website yang akan dikembangkan
dapat digambaarkan dalam flowchart berikut ini:
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—>
HASIL KLASIFIKAS]
TUMOR OTAK

Gambar 3. Flowchart sistem deteksi tumor otak

KLASIFIKASI

DASHEOARD

INPUT GAMBAR

|

Pada Gambar 3 adalah flowchart sistem yang
diawali dengan start / mulai. Pengguna dapat
mengimputkan gambar untuk memklasifikasi tumor
otak. Kemudian model akan memproses klasifikasi,
dan menampilkan hasil klasifikasi. Hasil klasifikasi
yang ditujukan untuk membantu proses pengambilan
keputusan pengguna.

3.2. Flowchart Algoritma Metode

Flowchart berikut menggambarkan alur algoritma
Convolutional Neural Network sebagai kerangka
pembentukan model klasifikasi tumor otak

START \.
-—
DATABASE MRI IMAGE > MODEL COMPILATION
GAMBAR
— 1 1
AUGMENTATION TRAINING
MODEL
RESIZE EVALUATION
NORMALIZE PIXEL MODEL TESTING
FLATTEN LAYER SAVE MODEL
e 7N
Qo/
SOFTMAX

Gambar 4. Flowchart sistem deteksi tumor otak

Dalam penelitian ini, alur dari CNN seperti pada
tergambar di Gambar 4, yang memiliki beberapa
langkah penting. Pertama melakukan pre-procesing
data. Bayangkan citra Magnetic Resonance Imaging
(MRI) mentah yang perlu di siapkan terlebih dahulu
agar sama dengan input model CNN, yaitu ukuran
256x256 piksel. Ada tiga kegiatan utama di sini:
ukuran citra sesuaikan menggunakan teknik
interpolasi piksel

o oy
T osx 7 T sy
@
Wbaru Hbaru
Sx = Sy = 2
Wlama ’ y Hlama @

rumus detailnya bisa dilihat pada Persamaan 1 dan 2.
Kemudian, nilai intensitas pikselnya di normalisasi ke
rentang antara 0 dan 1, ini membantu model belajar
lebih stabil. Terakhir melakukan augmentasi data,
seperti brightness secara random dan contrast secara
random. Tujuannya agar variasi data latih lebih kaya,
model tidak gampang overfitting, dan jumlah data
untuk setiap kelas tumor jadi lebih seimbang.

Setelah data siap, masuklah tahap ekstraksi fitur.
CNN secara cerdas akan mengambil pola-pola kunci
dari citra MRI, misalnya tekstur atau bentuk yang khas,
yang nantinya sangat berguna untuk proses klasifikasi
agar lebih efisien dan tepat sasaran. Langkah
selanjutnya adalah modifikasi model. Menggunakan
dan menambahkan beberapa lapisan: flatten layer
untuk mengubah data fitur yang tadinya multidimensi
menjadi satu dimensi sajadense sebesar 128 dan relu
untuk membiarkan nilai positif dan membuang nilai
negatif. Dropout 2 kali dengan nilai 0.4 dan 0.2 untuk
mencegah overfitting. Dan softmax untuk mengubah
output numerik yang dapat ditafsirkan setiap
kemungkinan. Mengatur untuk proses pelatihan, di
mana optimizer Adam sebsar 0.00005 dan loss
function-nya. Setelah itu, model training dengan
menggunakan data latih yang sudah disiapkan tadi.
Selama proses ini, bobot-bobot di dalam CNN akan
terus menerus diperbarui. Melakukan evaluasi model
dengan mengukur berbagai metrik, seperti akurasi,
recall, dan support.

4.  HASIL DAN PEMBAHASAN

Model Convolutional Neural Network di
kembangkan menggunakan bahasa pemrograman
python dengan Tensorflow dan Keras. Implementasi
dilakukan menggunakan arsitektur VGG16 yang
merupakan model deep learning yang terdiri dari 13
convolutional layers dan 3 fully connected layers, dan
memiliki keunggulan dalam mendeteksi pola pada
gambar.

Dengan mensimulasikan proses metode cnn
dengan input matrik citra dengan 5x5 dibawah

8 9 9 0 9
5 5 2 7 8
I=12 6 9 8 5
36 7 10
3 10 5 8 1

Gambar 5 Simulasi Citra Imput

Untuk mengekstraksi fitur bentuk dan tekstur
dari citra, digunakan filter konvolusi berukuran 3 x 3.

10781



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika)

Vol. 9 No. 6, Desember 2025

0 1 0
K=0 -4 1
0 1 0

Persamaan diataas merupakan bentuk dari kernel
dengan matrix 3 x 3. Proses Konvolusi dilakukan
dengan menggeser kernel ke seluruh citra dan
menghitung hasil dot pada setiap langkah. Sebagai
contoh pada bagian Kiri atas, hasil konvolusi dihitung
sebagai

((8X0) + (9X1) + (9X0) + (5X0) + (5X — 4) +
(2X1) + (2X0) + (6X1) + (9X0) = 2

Setelah semua posisi dihitung, diperoleh feature map
hasil konvolusi sebagai berikut

2 22 -10
I=1|-2 -13 -10
2 =7 19

Selanjutnya fungsi aktivasi ReLu diterapkan untuk
menghilangkan nilai negatif dengan persamaan 3.
f(x) = max(0,x) ©)

Sehingga feature map setelah aktivasi ReLu adalah

2 22 0
I=(0 0 O
2 0 19

Setelah ReLu maka akan melalu proses pooling untuk
mereduksi dimensi matriks fitur sekaligus untuk
mempertahaankan informasi penting dengan ukuran
2x2 yang mengambil nilai maksimum dari setiap blok
area dengan hasil perhitungan

-

Hasil dari pooling akan diubah menjadi 1 dimensi dan
akan dimasukkan ke layer fully connected layer utnuk
klasifikasi dengan bobot

0.5 08
04 0.2

09 0.6

W =

01 03
] 4)

Persamaan diatas merupakan contoh random nilai
bobot yang akan dihitung dengan perhitungan hasil
sebelumnya yang telah di flatening maka akan muncul
hasil

z= [31.1 36]

Terkahir yaitu dengan menggunakan aktivasi softmax
output dengan rumus persamaan (5)

e’i (5)

softmax(z]—) = ST
k=1E"k
maka didapatkan hasil
P1 =0.463487

P2 =0.536513

Berdasarkan hasil simulasi dapat disimpulkan
bahwa CNN berhasil mengklasifikasi bahwa gambar
tersebut lebih condong dengan hasil Klasifikasi class
P2, karena memiliki nilai lebih dominan dengan
besaran 0.536513.

Pengujian performa Convolution Neural Network
(CNN) dilakukan dengan cara membandingkan hasil
yang diharapkan dengan jawaban aktual yang
diberikan oleh dokter ahli. Hasil yang didapat dari
membandingkan akan dihitung menggunakan metode
evaluasi confosion matrix. Dengan 3 class yaitu
glioma, meningioma, dan no tumor. Pengujian
performa Convolution Neural Network ditampilkan
secara rinci di Tabel 1

Tabel 1. Pengujian Model CNN

Convi Hasil
. Label |Klasifikas | o' | Klasi
No | Nama File . dence
Dokter | iModel -
Value .
fikasi
1. | Glioma 01 | Glioma | Glioma |[80,18%| v
2. | Glioma 02 | Glioma | Glioma |68,04%| Vv
3. | Glioma 03 | Glioma | Glioma |85,05%| v
4. | Glioma 04 | Glioma | Glioma |85,63%| v
5. | Glioma 05 | Glioma | Glioma |[59,70%| v
6. | Glioma 06 | Glioma | Glioma |86,27%| Vv
7. | Glioma 07 | Glioma | Glioma [80,38%| v
8. | Glioma 08 | Glioma | Glioma [9333%| v
9. | Glioma 09 | Glioma | Glioma [89,31%| v
10. | Glioma_10 | Glioma Mf)rr‘rllzgl' 4931%| X
1. Meningi- |Meningi| Meningi- 86.11%| v
oma 01 -oma oma
12, Meningi- |Meningi| Meningi- 7931%]| v
oma 02 -oma oma
13. Meningi- |Meningi| Meningi- 82.32%| v
oma 03 -oma oma
14, | Notumor_ | No o [45.04%| v
01 tumor
Notumor No o
- v
15. 02 tumor No tumor | 59,03 %
Keterangan:
v Benar
X: Salah

Tabel 1 menampilkan hasil dari pengujian model
Convolutional Neural Network tanpa noise. Hasil
klasifikasi yang didapatkan dari total 15 data
pengujian, benar sebanyak 14 data dan salah sebanyak
1 data, maka persentase kebenaran sebesar 93%. Hasil
tersebut digunakan untuk menghitung nilai evaluasi
model menggunakan metode confusion matrix. Hasil
diberi label sesuai dengan pengujian dengan kategori
berikut: True Positive (TP) - data positif yang
diklasifikasi benar, True Negative (TN) - data negatif
yang diklasifikasi benar, False Positive (FP) - data
negatif yang diklasifikasi sebagai positif, False
Negative (FN) - data positif yang diklasifikasi sebagai
negatif.
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Tabel 2. Pengujian Model CNN dengan noise

No Nama File Label Dokter Klasifikasi Model Convidence Hasil Kl.aSI_
Value fikasi

1. Glioma 01 Glioma Glioma 66,78 % v
2. Glioma_02 Glioma No Tumor 70,61 % X
3. Glioma 03 Glioma Glioma 98,39 % v
4. Glioma 04 Glioma Glioma 75,58 % v
5. Glioma 05 Glioma Glioma 71,95 % v
6. Glioma 06 Glioma Glioma 76,51 % v
7. Glioma 07 Glioma Glioma 64,37 % v
8. Glioma 08 Glioma Glioma 77,67 % v
9. Glioma 09 Glioma Glioma 96,61 % 4
10. Glioma 10 Glioma Glioma 34,38% v
11. Meningioma 01 Meningioma Meningioma 63,77 % v
12. Meningioma 02 Meningioma Meningioma 61,78 % v
13. Meningioma 03 Meningioma No tumor 63,69 % X
14. Notumor 01 No tumor No tumor 58,62 % v
15. Notumor 02 No tumor No tumor 81,43 % v

Keterangan:

v': Benar

X: Salah

Berdasarkan hasil pengujian terhadap citra MRI
yang telah diberi noise, terjadi penurunan akurasi
klasifikasi dan confidence value pada beberapa
sampel. Hasil klasifikasi dengan data noise yang
didapatkan dari total 15 data pengujian, benar
sebanyak 13 data dan salah sebanyak 2 data, maka
persentase  kebenaran sebesar 86%. Hal ini
menunjukkan bahwa model CNN yang dibangun
masih sensitif terhadap gangguan noise, dengan
perbedaan sebesar 1 data. Beberapa citra yang
sebelumnya berhasil diklasifikasikan dengan benar
menjadi salah setelah ditambahkan noise.

Training & Validation Accuracy

1.00 §
—e— Training Accuracy

=== Validation Accuracy
0.95 4

0.90

0.85 1

Accuracy

0.80 1

0.75 4

0.70 4

Epoch

Gambar 6 Grafik Training

Gambar 6 menunjukkan grafik akurasi model
selama proses pelatihan dan validasi dalam 10 epoch.
Akurasi training (garis hijau) mengalami peningkatan
yang signifikan hingga mendekati 99%, sedangkan
akurasi validasi (garis biru) stabil di kisaran 90-93%
setelah epoch ke-3. Hal ini menunjukkan bahwa model
mampu belajar dengan baik dari data latih, meskipun
terdapat sedikit perbedaan akurasi antara data latih dan

data validasi yang mengindikasikan potensi overfitting
ringan.

Training & Validation Loss (]

—e— Training Loss

0.7 === Validation Loss

0.6 4

0.5

0.4

Loss

0.3 4

0.2 1

0.1 4

Epoch

Gambar 7 Grafik Validasi

Gambar 7 menampilkan grafik loss selama proses
training dan validasi model dalam 10 epoch. Nilai loss
pada data training (garis merah) terus menurun secara
konsisten hingga di bawah 0.1, sedangkan loss pada
data validasi (garis ungu) cenderung fluktuatif dan
stabil di kisaran 0.2 hingga 0.4. Perbedaan tren ini
menunjukkan bahwa meskipun model belajar dengan
baik pada data latih, terdapat potensi overfitting yang
terlihat dari ketidakstabilan loss pada data validasi.

Pengujian metode dengan menggunakan data
sebanyak 500, 750, dan 1000 data. Dengan hasil
pengujian membandingkan jumlah data yang berbeda,
utuk menguji tingkat akurasi model. Serta lama
komputasi dari proses pembuatan model di Tabel 3.
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Tabel 3 Pengujian metode data training bervariasi

Jumlah Data Persentase Lama
No | Training per Training waktu
Class Akurasi Training
1 menit 30
0,
1. 500 data 98.82 % detik
2 menit 25
0,
2. 750 data 98.67 % detik
3 menit 20
0,
3. 1000 data 97.42 % detik

Tabel 3 menunjukkan kesimpulan bahwa semakin
banyak jumlah data training maka semakin lama pula
lama waktu training. Persentasi training akurasi
semakin menurun seiring bertambahnya jumlah data
training, diindikasikan bahwa ada micro overviiting.

Hasil tersebut digunakan untuk menghitung nilai
evaluasi model menggunakan metode confusion
matrix. Hasil diberi label sesuai dengan pengujian
dengan kategori berikut: True Positive (TP) - data
positif yang diklasifikasi benar, True Negative (TN) -
data negatif yang diklasifikasi benar, False Positive
(FP) - data negatif yang diklasifikasi sebagai positif,
False Negative (FN) - data positif yang diklasifikasi
sebagai negatif. Hasil yang diperoleh dapat diambil
dengan hasil confusion matrix seperti ditunjukkan
pada Tabel 4

Tabel 4 Confusion Matrix

redict | Glioma | Meningioma No
Tumor
Actual
Glioma 9 1 0
Meningioma 0 3 0
No Tumor 0 0 2

Hasil tersebut digunakan untuk menghitung nilai
akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Hasil yang
diperoleh sebagai berikut:

1. Kelas Glioma:

TP (True Positive)  : 9

TN (True Negative) :5

FP (False Positive) :0

FN (False Negative) :1
e p

Sensitivitas = (TP n FN) X 100%

9
= X 0fy = 0,
(9+1) 100% = 90%

Spesifisitas = (L) x 100%

TN + FP5

= (5 " 0) % 100% = 100%
2. Kelas Meningioma:
TP (True Positive)  :3
TN (True Negative) :11
FP (False Positive) :1
FN (False Negative) :0
e P

Sensitivitas = (—TP n FN3) X 100%

) x 100%

e T
Spesifisitas = (TN TFP

= X 100% = 91,679
(11+1) % 7%

3. Kelas No tumor:
TP (True Positive)  :2
TN (True Negative) :13
FP (False Positive) : 0
FN (False Negative) :0

T
11171 =|—-] X 0,
Sensitivitas (TP+FNZ) 100%
= | —— 0f = 0,
(2+0) x 100% = 100%
Spesifisit —( ™ >><100°/
pesifisitas = TN + FP o

13
= ([——— 0 = 0
(13 7 O) X 100% = 100%

Akurasi keseluruhan =

( TP+ TN ) 100% —(14)x1000/
TP+TN+FP+FN) X0 = \15 0

=93,3%
Rata — Rata Sensitivitas
_ (90 + 100+ 100

- 3

) X 100%

=96,7%
Rata — Rata Spesifisitas
_ (100 +91,67 + 100

3

) X 100%

=97,2%

Berdasarkan hasil evaluasi, model menghasilkan
akurasi  keseluruhan  sebesar  93,3%, yang
menunjukkan  bahwa  sekitar  93%  berhasil
diklasifikasikan dengan benar oleh model. Nilai rata-
rata sensitivitas sebesar 96,7% menunjukkan
kemampuan model dalam mendeteksi kasus positif
dengan sangat baik. Nilai rata-rata spesifisitas sebesar
97,2% menegaskan bahwa model juga mampu
membedakan kasus negatif dengan tingkat kesalahan
yang rendah.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan
bahwa aplikasi yang dikembangkan berhasil
membaca, menerima unggahan gambar MRI, serta
menampilkan  hasil  klasifikasi ~ jenis  tumor
menggunakan metode CNN, dengan keseluruhan
sistem berfungsi sesuai harapan. Sistem deteksi ini
mampu mengklasifikasikan citra Magnetic Resonance
Imaging (MRI) dan memberikan hasil jenis klasifikasi
tumor dengan akurasi model sebesar 93%, yang
menunjukkan kemampuan klasifikasi benar yang
tinggi. Lebih lanjut, model mencapai sensitivitas
96,7% dalam mendeteksi kasus positif dan spesifisitas
97,2% dalam membedakan kasus negatif secara baik.
Untuk pengembangan di masa mendatang, disarankan
agar penelitian selanjutnya dapat mengeksplorasi
penggunaan arsitektur alternatif seperti ResNet
sebagai pembanding arsitektur metode CNN yang telah
digunakan. Selain itu, direkomendasikan pula untuk
memperkaya dan memperbanyak dataset dengan
menambahkan variasi jenis tumor lain, termasuk
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secara spesifik tumor pituitary, sambil tetap
memberikan perhatian penuh terhadap aspek
sensitivitas dan kerahasiaan data pasien
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