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ABSTRAK 

 

Tumor otak merupakan pertumbuhan sel abnormal pada otak yang dapat mengganggu fungsi saraf dan 

berisiko menyebabkan kematian. Pemeriksaan menggunakan Magnetic Resonance Imaging (MRI) membantu 

dokter mendeteksi tumor otak, tetapi proses segmentasi area tumor secara manual masih memerlukan waktu yang 

lama dan hasilnya dapat berbeda antar pengamat. Metode deep learning seperti UNet banyak digunakan untuk 

segmentasi citra medis, namun masih memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan antar fitur pada citra. 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan model hybrid UNet dengan backbone ResNet50V2, Xception, dan 

InceptionV4, serta menganalisis pengaruh Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) terhadap 

kualitas segmentasi tumor otak pada citra MRI. Metode yang digunakan melibatkan 4.793 citra dari dataset BRISC 

2025 yang dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian. Model dievaluasi menggunakan confussion 

matrix, dice coefficient, dan intersection over union (IoU). Hasil penelitian membuktikan bahwa skenario UNet + 

CLAHE memperoleh performa terbaik dengan tingkat akurasi 98,58%, dice coefficient 75,30%, dan IoU 64,29%. 

Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur UNet standar dengan teknik peningkatan kontras CLAHE jauh 

lebih efektif dalam melakukan segmentasi dibandingkan menggunakan arsitektur backbone yang lebih kompleks. 

 

Kata kunci : Segmentasi Tumor Otak; Deep Learning; CLAHE 

 

1. PENDAHULUAN 

Otak merupakan organ vital yang mengendalikan 

hampir seluruh aktivitas tubuh, mulai dari 

pengambilan keputusan, pengolahan informasi, hingga 

pengiriman sinyal ke berbagai bagian tubuh [1]. 

Gangguan pada pertumbuhan dan perkembangan sel-

sel otak dapat menyebabkan terbentuknya tumor otak, 

yaitu massa sel abnormal yang berpotensi menekan 

jaringan otak dan mengganggu fungsi neurologis 

pasien [2]. Berdasarkan asal kemunculannya, tumor 

otak dibedakan menjadi primary tumor yang berasal 

dari jaringan otak itu sendiri dan secondary atau tumor 

metastatik yang berasal dari penyebaran tumor dari 

organ lain menuju otak [3][4]. Penyakit ini masih 

menjadi masalah kesehatan yang serius karena 

menyerang sekitar 7–11 individu per 100.000 

penduduk setiap tahun dan menyebabkan sekitar 

227.000 kematian secara global, sehingga deteksi dini 

menjadi faktor penting dalam meningkatkan peluang 

keberhasilan penanganan pasien [5][6][7]. 

Untuk mencegah hal tersebut diperlukan 

perkembangan teknologi komputasi yang canggih 

yang mampu memanfaatkan citra MRI dan kecerdasan 

buatan untuk membantu proses identifikasi tumor otak 

secara lebih cepat dan akurat dibandingkan metode 

manual [8]. Namun, pendekatan machine learning 

konvensional masih memiliki keterbatasan karena 

sangat bergantung pada proses ekstraksi fitur yang 

dirancang secara manual oleh peneliti [9]. Untuk 

mengatasi keterbatasan tersebut, deep learning 

menjadi solusi yang banyak digunakan karena mampu 

mempelajari representasi fitur secara otomatis, 

hierarkis, dan lebih efektif dalam menangkap 

hubungan nonlinier yang kompleks pada citra medis 

[10]. 

Salah satu teknik deep learning yang banyak 

diterapkan pada analisis citra medis adalah segmentasi 

semantik, yaitu proses identifikasi dan pemisahan area 

objek pada tingkat piksel. Dalam bidang ini, UNet 

menjadi salah satu arsitektur yang paling populer 

karena dirancang khusus untuk menangani citra medis 

dan mampu menghasilkan segmentasi yang akurat 

meskipun menggunakan jumlah data pelatihan yang 

relatif terbatas [11]. Keunggulan UNet terletak pada 

arsitektur encoder dan decoder yang mampu 

mengekstraksi fitur semantik dari berbagai tingkat 

kedalaman serta memulihkan informasi spasial yang 

hilang melalui mekanisme skip connection, sehingga 

model dapat menghasilkan segmentasi objek yang 

lebih presisi [12]. 

Meskipun UNet merupakan salah satu arsitektur 

yang paling banyak digunakan dalam segmentasi citra 

medis, model ini masih memiliki beberapa 

keterbatasan, seperti kesenjangan informasi antara 

lapisan konvolusi yang berbeda serta kurang optimal 

dalam mengelola hubungan antar feature maps dari 

berbagai tahapan ekstraksi fitur [13].  

Untuk mengatasi kelemahan tersebut, berbagai 

penelitian telah mengintegrasikan UNet dengan 

arsitektur lain, seperti ResNet, Xception, dan 

Inception, guna meningkatkan kemampuan ekstraksi 

fitur dan representasi spasial model [14]. Selain itu, 

agar mampu memberikan hasil yang lebih baik, pada 

penelitian ini akan mengintegrasikan CLAHE yang 

akan digunakan untuk meningkatkan performa dataset 

yang nantinya akan dibandingkan juga dengan model 



JATI (Jurnal Mahasiswa Teknik Informatika) Vol. 10 No. 5, Oktober 2026 

 

7827 

tanpa CLAHE untuk mengetahui apakah penggunaan 

teknik peningkat kontras bekerja dengan sangat baik. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini menggunakan dataset BRISC 2025 

yang dipilih berdasarkan hasil studi [15] yang 

membandingkan empat dataset citra medis, yaitu 

HAM10000, BUSI, Chest X-Ray Pneumonia, dan 

BRISC 2025. Hasil penelitian tersebut menunjukkan 

bahwa BRISC 2025 memperoleh akurasi tertinggi 

sebesar 98,76%, melampaui Chest X-Ray Pneumonia 

yang berada pada posisi kedua dengan akurasi 93,11%. 

Meskipun demikian, evaluasi tersebut hanya 

dilakukan menggunakan satu model, yaitu Spatial 

Spectral Summarizer Fusion Network, sehingga masih 

terbuka peluang untuk mengeksplorasi performa 

arsitektur lain pada dataset yang sama. 

Pada penelitian sebelumnya yang menggunakan 

BRISC 2025, pengujian telah dilakukan terhadap 

beberapa arsitektur seperti EfficientNet, ResNet, 

MobileNet, dan DenseNet. Berbeda dengan penelitian 

tersebut, penelitian ini mengimplementasikan 

ResNet50V2, Xception, dan InceptionV4 sebagai 

backbone UNet. Pemilihan ResNet50V2 didasarkan 

pada kemampuannya menghasilkan performa yang 

lebih baik dibandingkan InceptionResNetV2 dan 

MobileNetV2 pada segmentasi tumor otak [16], serta 

memperoleh hasil terbaik dibandingkan VGG16 dan 

Xception pada penelitian lain [17]. Xception dipilih 

karena mampu mencapai akurasi sebesar 95% pada 

klasifikasi tumor otak dan mengungguli VGG16, 

MobileNet, serta ResNet50 [18], selain juga 

menunjukkan performa yang baik pada citra paru-paru 

dengan akurasi 98,77% [19]. Sementara itu, 

InceptionV4 dipilih karena terbukti mampu 

menangani citra medis yang kompleks dan 

menghasilkan performa yang kompetitif dibandingkan 

berbagai arsitektur lain, seperti VGG, ResNet, 

DenseNet, EfficientNet, MobileNet, Xception, dan 

Transformer [20], serta telah digunakan pada 

pengembangan model segmentasi berbasis UNet pada 

citra enhanced breast ultrasound [21]. 

Selain modifikasi arsitektur, penelitian ini juga 

menerapkan Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization (CLAHE) sebagai teknik image 

enhancement untuk meningkatkan kualitas citra 

sebelum proses segmentasi. CLAHE mampu 

meningkatkan kontras citra sehingga batas antara area 

tumor dan jaringan normal menjadi lebih jelas, yang 

pada akhirnya membantu model dalam mengekstraksi 

fitur yang lebih representatif. Efektivitas metode ini 

telah dibuktikan pada berbagai penelitian segmentasi 

citra medis, termasuk segmentasi tumor otak 

menggunakan UNet [22]. Berdasarkan hal tersebut, 

penelitian ini membandingkan performa UNet standar, 

UNet + CLAHE, UNet + ResNet50V2 + CLAHE, 

UNet + InceptionV4 + CLAHE, dan UNet + Xception 

+ CLAHE menggunakan metrik dice coefficient dan 

intersection over union (IoU) untuk menentukan 

model yang paling efektif dalam segmentasi tumor 

otak pada dataset BRISC 2025. 

 

2.2. Tumor Otak 

Tumor otak merupakan suatu penyakit yang 

terjadi karena pertumbuhan sel otak mengalami 

perubahan yang abnormal di dalam atau di sekitar otak 

secara tidak wajar dan tidak terkendali [23]. 

Berdasarkan asal usulnya, tumor otak dibagi menjadi 

2, yaitu tumor otak primer dan sekunder. Tumor otak 

primer merupakan perubahan sel yang tidak normal 

dan tidak terkontrol yang berasal dari sel otak itu 

sendiri. Sedangkan, tumor otak sekunder merupakan 

tumor yang menyebar ke otak dari kanker tubuh bagian 

lain [24]. 

 

2.3. Segmentasi 

Segmentasi merupakan prosedur yang digunakan 

untuk membedakan antara objek utama dengan latar 

belakang atau mengklasifikasikan area gambar ke 

dalam segmen-segmen yang memiliki kemiripan 

atribut tertentu [25].  

 

2.4. UNet 

UNet merupakan arsitektur fully convolutional 

network yang diperkenalkan pada tahun 2015 dan 

banyak digunakan untuk segmentasi citra medis. 

Arsitektur ini memiliki struktur berbentuk huruf “U” 

yang terdiri atas dua bagian utama, yaitu contracting 

path dan expanding path. Contracting path berfungsi 

mengekstraksi fitur melalui kombinasi operasi 

konvolusi, aktivasi ReLU, dan max pooling untuk 

menangkap informasi penting dari citra, sedangkan 

expanding path bertugas memulihkan dimensi spasial 

menggunakan konvolusi transposisi serta 

menggabungkan feature maps dari jalur kontraksi 

melalui skip connection guna menghasilkan 

segmentasi yang lebih akurat [26]. 

 

2.5. ResNet50V2 

ResNet50V2 merupakan pengembangan dari 

ResNet50 yang memanfaatkan arsitektur residual 

network untuk mempermudah pelatihan jaringan yang 

dalam dan meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur 

pada citra yang kompleks [27]. Model ini dikenal lebih 

efektif dibandingkan beberapa arsitektur sebelumnya 

dalam menangani variasi citra serta menunjukkan 

performa yang lebih baik dibandingkan ResNet50 dan 

ResNet101 pada tugas segmentasi medis [28] [29]. 

Keunggulan ResNet50V2 didukung oleh penerapan 

pre-activation dan batch normalization yang 

menghasilkan pelatihan lebih stabil, efisien, dan 

konsisten dibandingkan versi pendahulunya [27]. 

 

2.6. Xception 

Xception (Extreme Inception) merupakan 

pengembangan dari arsitektur Inception yang 

mengandalkan teknik depthwise separable 

convolution untuk meningkatkan efisiensi komputasi 

dan penggunaan memori [30]. Arsitektur ini terdiri 
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atas 36 lapisan konvolusi yang disusun dalam 14 

modul dan dihubungkan oleh residual connection 

untuk mendukung proses pembelajaran yang lebih 

efektif [31]. Xception bekerja dengan memisahkan 

proses konvolusi menjadi depthwise convolution dan 

pointwise convolution (1×1), sehingga mampu 

mengekstraksi fitur secara efisien tanpa mengurangi 

kualitas representasi fitur. Alur pemrosesannya terdiri 

dari entry flow, middle flow yang diulang beberapa 

kali, dan exit flow, dengan seluruh lapisan menerapkan 

depthwise separable convolution sebagai komponen 

utama [32]. 

 

2.7. InceptionV4 

InceptionV4 merupakan pengembangan dari 

arsitektur Inception yang dirancang untuk 

meningkatkan performa pengenalan citra melalui 

struktur yang lebih sederhana dan konsisten 

dibandingkan InceptionV3 [33]. Arsitektur ini terdiri 

atas stem block, modul Inception A, B, dan C, serta 

reduction block yang berfungsi menyesuaikan dimensi 

fitur selama proses ekstraksi. Dibandingkan dengan 

Xception, Inception memiliki perbedaan pada 

mekanisme konvolusi, yaitu mendahulukan konvolusi 

1×1 sebelum konvolusi spasial serta menerapkan 

fungsi aktivasi ReLU setelah setiap operasi konvolusi, 

sedangkan Xception menggunakan pendekatan yang 

berbeda pada urutan operasi dan penerapan 

nonlinieritas [32]. 

 

2.8. CLAHE 

Contrast Limited Adaptive Histogram 

Equalization atau CLAHE merupakan salah satu 

teknik peningkatan kontras yang pertama kali dibuat 

pada tahun 1994 oleh Karel Zuiderveld [34]. CLAHE 

sendiri merupakan bentuk lanjutan dari adaptive 

histogram equalization (AHE) yang bertujuan untuk 

meningkatkan kualitas citra dengan menghilangkan 

noise dan mencegah amplifikasi noise yang tinggi 

yang sering terjadi pada teknik AHE konvensional. 

Metode ini bekerja dengan menggunakan penguatan 

kontras dengan membatasi prosedur pada setiap piksel 

tetangga, di mana fungsi transformasinya dibentuk 

sedemikian rupa untuk mengurangi masalah noise 

[35]. 

 

2.9. Dice Coefficient 

Dice coefficient, yang juga dikenal sebagai dice 

similarity coefficient (DSC) merupakan instrumen 

evaluasi untuk mengukur derajat keserupaan antara 

dua objek. Dalam pengolahan citra, metrik ini biasa 

digunakan untuk menilai performa segmentasi 

semantik dengan menghitung rasio tumpang tindih 

(overlap) antara hasil prediksi model terhadap data 

acuan (ground truth) dibandingkan dengan ukuran 

masing-masing himpunan data [36]. Nilai dice 

coefficient dapat dihitung menggunakan rumus pada 

persamaan 1. 

𝐷𝐶 =  
2|𝐴 ∩ 𝐵|

|𝐴|+|𝐵|
=

2𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (1) 

2.10. Intersection over Union (IoU) 

Intersection over Union (IoU), yang juga 

diidentifikasi sebagai indeks Jaccard atau koefisien 

Jaccard, merupakan metrik untuk mengukur derajat 

tumpang tindih antara hasil segmentasi model dengan 

data acuan (ground truth). Metrik ini memiliki rentang 

nilai dari 0 hingga 1, di mana nilai 0 mengindikasikan 

ketiadaan tumpeng tindih sama sekali, sementara nilai 

1 merepresentasikan kesesuaian sempurna antara area 

prediksi dan area actual [37]. Nilai IoU dapat dihitung 

melalui persamaan 2. 

𝐼𝑜𝑈 =  
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛
   (2) 

 

3. METODE PENELITIAN 

Tahapan metodologi penelitian dapat dilihat pada 

Gambar 1. 

 
Gambar 1. Metodologi Penelitian 

 

3.1. Studi Literatur 

Penelitian ini diawali dengan tinjauan pustaka 

mendalam melalui analisis jurnal, buku, dan referensi 

terdahulu. Langkah ini bertujuan untuk membagun 

landasan teori serta mendalami arsitektur UNet, 

InceptionV4, ResNet50V2, dan Xception dalam 

konteks dataset tumor otak. Selain itu, kajian ini 

mengevaluasi temuan riset segmentasi tumor otak 

sebelumnya berbasis referensi utama dalam 

pengembangan model penelitian yang sedang 

dilakukan. 

 

3.2. Pengumpulan Dataset 

Pada tahap ini, dilakukan proses pengumpulan 

dataset berupa dataset tumor otak yang bersifat publik 

yaitu BRISC 2025. Dataset ini kemudian akan 

digunakan dalam melatih dan menguji model 

segmentasi tumor otak. Dataset terdiri atas citra medis 

beserta mask yang merepresentasikan area tumor. 

Seluruh data diperoleh melalui penelitian yang 

dilakukan oleh [38]. 
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3.3. Preprocessing 

 Pada penelitian ini, dataset BRISC 2025 

dipraproses dengan mengubah ukuran citra dari 512 × 

512 piksel menjadi 224 × 224 piksel untuk 

menyesuaikan kebutuhan model dan mengacu pada 

beberapa penelitian terdahulu [39]. Selain resize, 

beberapa skenario menerapkan metode Contrast 

limited adaptive histogram equalization (CLAHE) 

untuk meningkatkan kontras citra sehingga area tumor 

lebih mudah dikenali oleh model. Pada skenario UNet 

standar hanya digunakan resize, sedangkan pada UNet 

+ CLAHE, UNet + ResNet50V2 + CLAHE, UNet + 

InceptionV4 + CLAHE, dan UNet + Xception + 

CLAHE digunakan kombinasi resize dan CLAHE. 

 Untuk proses pelatihan dan evaluasi, dataset 

dibagi menggunakan rasio 70:10:20 menjadi data 

pelatihan, validasi, dan pengujian [40]. Dari total 

4.793 citra, sebanyak 3.540 citra digunakan untuk 

pelatihan, 393 citra untuk validasi, dan 860 citra untuk 

pengujian. Pembagian ini bertujuan memastikan 

proses pelatihan, validasi, dan pengujian dilakukan 

secara objektif sehingga performa model dapat 

dievaluasi secara akurat. 

 

3.4. Implementasi 

 Penelitian ini mengimplementasikan lima 

skenario model, yaitu UNet, UNet + CLAHE, UNet + 

ResNet50V2 + CLAHE, UNet + InceptionV4 + 

CLAHE, dan UNet + Xception + CLAHE. Model 

UNet menggunakan arsitektur encoder dan decoder 

dengan mekanisme skip connection untuk 

mempertahankan informasi spasial selama proses 

segmentasi. Pada skenario berbasis CLAHE, citra 

masukan terlebih dahulu ditingkatkan kontrasnya 

untuk memperjelas batas antara area tumor dan 

jaringan normal sehingga fitur yang diekstraksi 

menjadi lebih representatif. 

 Perbedaan utama antar model terletak pada 

bagian encoder. UNet + ResNet50V2 + CLAHE 

memanfaatkan blok residual untuk mendukung 

ekstraksi fitur yang lebih dalam, UNet + InceptionV4 

+ CLAHE menggunakan modul Inception untuk 

menangkap fitur pada berbagai skala secara simultan, 

sedangkan UNet + Xception + CLAHE menerapkan 

depthwise separable convolution untuk meningkatkan 

efisiensi ekstraksi fitur. Seluruh model dilatih 

menggunakan parameter yang sama, yaitu 50 epoch, 

batch size 4, learning rate 1×10⁻³, dan optimizer Adam 

[41]. 

 

3.5. Pengujian 

Pada tahap pengujian, seluruh model dievaluasi 

menggunakan 860 citra data uji dari dataset BRISC 

2025 yang tidak digunakan selama pelatihan. 

Pengujian dilakukan melalui segmentasi tingkat piksel 

(pixel-wise classification), kemudian hasil segmentasi 

dibandingkan dengan ground truth menggunakan 

metrik Dice Coefficient dan Intersection over Union 

(IoU). Untuk menjaga konsistensi hasil, proses 

pelatihan dan pengujian menggunakan random seed 42 

[42]. 

 

 
Gambar 2. Skenario Unet 

 

 
Gambar 3. Skenario UNet dengan CLAHE 

 

 
Gambar 4. Skenario UNet + ResNet50V2 dengan 

CLAHE 
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Gambar 5. Skenario UNet + InceptionV4 dengan 

CLAHE 

 

 
Gambar 6. Skenario UNet + Xception dengan 

CLAHE 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
Gambar 7. Dataset BRISC2025 

 

Proses segmentasi dalam penelitian ini 

mengimplementasikan empat varian arsitektur, yaitu 

UNet, UNet + ResNet50V2, UNet + InceptionV4, dan 

UNet + Xception, dengan menetapkan parameter 

prapemrosesan berupa ukuran batch sebesar 4, 

dimensi citra 224 x 224, epoch 50 serta learning rate 

0.001. Dataset BRISC2025 dibagi ke dalam tiga 

bagian, yakni data pelatihan, validasi, dan pengujian 

dengan proporsi pembagian 70:10:20. Untuk 

menaikkan kualitas keluaran model, teknik CLAHE 

digunakan pada dataset BRISC2025. Gambar dari 

dataset yang digunakan dapat dilihat pada Gambar 7. 

Dataset BRISC2025 berisi 2 gambar citra yang 

berbeda yaitu citra asli dan mask. Mask nantinya akan 

digunakan oleh model untuk mempelajari pola, letak, 

dan ukuran dari tumor otak yang kemudian 

dibandingkan dengan citra asli dan lainnya untuk 

mencapai suatu kesimpulan dari citra target yang ingin 

diketahui. Pada Eksperimen ini dataset BRISC2025 

digunakan untuk menguji efektivitas penggunaan 

teknik CLAHE dengan membandingkan performa 

model UNet dasar antara yang menggunakan CLAHE 

dan tanpa CLAHE, yang mana hasil perbandingan 

pelatihannya dapat dilihat secara detail pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Perbandingan hasil uji coba CLAHE pada 

UNET 

 Akurasi 
Dice 

Coefficient 
IoU 

UNet 98,33% 74,34% 62,22% 

UNet + 

CLAHE 
98,58% 75,30% 64,29% 

 

Tabel 1 menunjukkan bahwa penerapan CLAHE 

pada model UNet mampu meningkatkan performa 

segmentasi dibandingkan UNet standar. Peningkatan 

terjadi pada seluruh metrik evaluasi, yaitu akurasi 

sebesar 0,25%, dice coefficient sebesar 0,96%, dan 

intersection over union (IoU) sebesar 2,07%. Hasil ini 

menunjukkan bahwa CLAHE efektif meningkatkan 

kualitas citra sehingga kinerja segmentasi model 

menjadi lebih optimal. 

 
 

 
Gambar 8. Diagram hasil evaluasi model UNet + 

CLAHE per epoch 

 

 Grafik dice coefficient dan IoU pada Gambar 8 

menunjukkan bahwa model belajar dengan cepat pada 

20 epoch pertama dan mulai stabil setelah epoch ke-

25. Meskipun terjadi fluktuasi pada kurva validasi 

antara epoch 5 hingga 15, performa model kembali 

stabil pada epoch berikutnya. Adanya gap yang 

konsisten antara kurva pelatihan dan validasi 

mengindikasikan terjadinya overfitting ringan, di 

mana performa model pada data latih sedikit lebih baik 

dibandingkan data validasi.  
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Gambar 9. Diagram hasil evaluasi model UNet + 

ResNet50V2 + CLAHE per epoch 

 

Secara keseluruhan, grafik dice coefficient dan 

IoU pada Gambar 9 menunjukkan bahwa model 

mengalami fluktuasi pada tahap awal pelatihan, 

terutama pada kurva validasi sebelum epoch ke-15. 

Setelah epoch ke-20, performa model mulai stabil dan 

menunjukkan kondisi konvergen, menandakan bahwa 

model telah mencapai kapasitas pembelajaran yang 

optimal. Namun, terdapat gap yang cukup jelas antara 

kurva pelatihan dan validasi, dengan selisih sekitar 

0,12 pada dice coefficient dan 0,16 pada IoU. Kondisi 

ini mengindikasikan adanya overfitting, di mana 

model lebih mampu mempelajari data latih 

dibandingkan data validasi. 

 

 
Gambar 10. Diagram hasil evaluasi model UNet + 

InceptionV4 + CLAHE per epoch 

 

Grafik pada Gambar 10 menunjukkan bahwa 

model memiliki kecepatan konvergensi yang baik, 

dengan peningkatan performa yang signifikan pada 15 

epoch pertama. Setelah epoch ke-20, kurva dice 

coefficient dan IoU menjadi stabil, menandakan bahwa 

model telah berhasil mempelajari pola segmentasi 

secara optimal. Meskipun terjadi fluktuasi pada fase 

awal pelatihan (epoch 1–5), kondisi tersebut 

merupakan proses penyesuaian parameter yang wajar 

sebelum model mencapai performa yang stabil dan 

mampu melakukan generalisasi dengan baik. 

 

 
Gambar 11. Diagram hasil evaluasi model UNet + 

Xception + CLAHE per epoch 

 

Grafik dice coefficient dan IoU Xception pada 

Gambar 11 menunjukkan proses pembelajaran yang 

cukup dinamis pada 15 epoch pertama dengan 

fluktuasi performa yang signifikan. Setelah epoch ke-

16, model mulai mencapai kondisi stabil dengan nilai 

dice coefficient sekitar 0,72 dan IoU sekitar 0,60 

hingga epoch ke-35. Namun, setelah epoch ke-38 

terlihat adanya penurunan performa secara bertahap, 

yang mengindikasikan kemungkinan terjadinya 

overfitting atau kejenuhan pembelajaran akibat 

pelatihan yang terlalu lama. 

 

Tabel 2. Perbandingan hasil evaluasi model 

 Akurasi 
Dice 

Coefficient 
IoU 

UNET + CLAHE 98,58% 75,30% 64,29% 

UNet + 

ResNet50V2 + 

CLAHE 

98,55% 74,83% 63,90% 

UNet + 

InceptionV4 + 

CLAHE 

98,51% 72,16% 60,74% 

UNet + Xception 

+ CLAHE 
98,30% 71,51% 60,01% 

 

Tabel 2 menunjukkan bahwa UNet + CLAHE 

memperoleh performa segmentasi terbaik dengan 

akurasi 98,58%, dice coefficient 75,30%, dan IoU 

64,29%. Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan 

backbone yang lebih kompleks tidak selalu 

menghasilkan peningkatan performa segmentasi. Pada 

dataset BRISC2025, struktur encoder dan decoder 

UNet yang dipadukan dengan CLAHE mampu 

mempertahankan informasi spasial secara lebih efektif 

sehingga menghasilkan kualitas segmentasi yang lebih 

baik dibandingkan model hybrid yang diuji. 

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini membuktikan bahwa UNet + 

CLAHE merupakan model terbaik untuk segmentasi 

tumor otak pada dataset BRISC2025 dengan akurasi 

98,58%, dice coefficient 75,30%, dan IoU 64,29%. 

Penerapan CLAHE meningkatkan performa 

segmentasi dibandingkan UNet standar, sementara 

backbone yang lebih kompleks tidak memberikan hasil 

yang lebih baik. Penelitian selanjutnya dapat 

difokuskan pada optimasi parameter, penerapan 

regularisasi, dan pengujian pada dataset yang lebih 

beragam. 
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