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Abstrak. Pendeteksian tumor otak pada citra MRI menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) semakin berkembang dalam diagnosis medis berbasis pencitraan. CNN memungkinkan identifikasi
tumor seperti glioma, meningioma, dan tumor pituitari dengan akurasi tinggi melalui ekstraksi fitur
otomatis dari citra MRI. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas CNN dalam segmentasi
dan klasifikasi tumor otak, serta meningkatkan efisiensi dan akurasi deteksi. Metode yang digunakan
mencakup pengumpulan data MRI, preprocessing citra, augmentasi data, serta penerapan transfer learning
untuk mengatasi tantangan keterbatasan data dan overfitting. Hasil penelitian menunjukkan model CNN
mampu mencapai akurasi 96,57% pada data uji dengan precision = 96,70%, recall = 96,59%, dan F1-score
=96,60% yang sangat tinggi untuk semua kelas. Meskipun demikian, tantangan terkait komputasi tinggi
dan variasi citra MRI masih perlu diatasi. Penelitian ini menegaskan pentingnya penggunaan dataset besar
dan beragam untuk meningkatkan performa model dalam aplikasi klinis deteksi tumor otak.
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1 Pendahuluan

Tumor otak merupakan penyakit yang berdampak besar terhadap kualitas hidup seseorang dan
merupakan salah satu penyebab utama kematian akibat kanker di seluruh dunia. Menurut data dari Global
Health Observatory, jumlah kasus tumor otak terus meningkat setiap tahunnya, dengan tingkat kematian yang
signifikan di berbagai negara, termasuk Indonesia. Di Indonesia, lebih dari 5.900 kasus tumor otak tercatat
pada tahun 2021, dengan angka kematian yang terus meningkat. Tumor otak terbagi menjadi dua jenis utama:
tumor primer yang berkembang di otak itu sendiri, dan tumor sekunder yang berasal dari kanker di bagian
tubuh lain dan menyebar ke otak [1]. Deteksi dini tumor otak sangat penting untuk meningkatkan peluang
kesembuhan, namun metode manual yang digunakan oleh ahli radiologi sering kali memakan waktu dan rentan
terhadap kesalahan [2].

Seiring dengan kemajuan teknologi, penerapan metode deep learning, khususnya Convolutional
Neural Networks (CNN), telah terbukti efektif dalam mendeteksi tumor otak pada citra MRI. CNN dapat
mengenali pola-pola kompleks dalam citra medis dengan tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
metode tradisional yang bergantung pada pengalaman ahli radiologi. CNN bekerja dengan mengekstraksi fitur-
fitur penting dalam citra dan mengklasifikasikannya berdasarkan pembelajaran dari data pelatihan. Penelitian
yang dilakukan oleh Khan et al. menunjukkan bahwa penggunaan CNN untuk mengklasifikasikan tumor otak
dapat menghasilkan akurasi yang sangat tinggi dalam identifikasi berbagai jenis tumor (glioma, pituitari,
meningioma) [21]. Dengan demikian, CNN menawarkan solusi yang sangat menjanjikan untuk meningkatkan
akurasi diagnosis dan mempercepat proses deteksi dini tumor otak.

Namun, penerapan CNN pada citra MRI tumor otak masih menghadapi beberapa tantangan, terutama
dalam hal overfitting dan keterbatasan jumlah data yang besar. Oleh karena itu, teknik augmentasi data dan
transfer learning telah diterapkan untuk mengatasi tantangan ini. Augmentasi data memperbesar variasi citra
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pelatihan, sementara transfer learning memungkinkan model untuk menggunakan pengetahuan yang telah
dilatih pada dataset besar lainnya [3], [4], [19]. Penelitian ini bertujuan untuk mengeksplorasi dan
mengembangkan penggunaan CNN dalam klasifikasi tumor otak pada citra MRI, serta mengidentifikasi faktor-
faktor yang dapat meningkatkan akurasi model.

Convolutional Neural Networks (CNN) telah menjadi metode yang sangat efektif dalam deep learning,
khususnya untuk pemrosesan citra medis seperti klasifikasi tumor otak dari citra MRI. CNN bekerja dengan
mengaplikasikan beberapa lapisan konvolusi yang mengekstraksi fitur dari citra, yang kemudian digunakan
untuk klasifikasi atau deteksi objek. Berbeda dengan metode konvensional lainnya, seperti regresi atau
klasifikasi berbasis fitur tangan, CNN terbukti lebih unggul karena kemampuannya mengenali pola-pola
kompleks dalam citra medis yang sulit diidentifikasi menggunakan metode tradisional [2]. Selain itu, CNN
tidak memerlukan pengetahuan domain yang mendalam dan dapat belajar secara otomatis dari data besar yang
kompleks, memungkinkan model untuk belajar secara mandiri dari data pelatihan [1], [15], [17].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa CNN dapat mengklasifikasikan tumor otak
dengan akurasi yang sangat tinggi berdasarkan citra MRI. Gémez-Guzman et al. menemukan bahwa model
CNN dapat mengklasifikasikan tumor otak dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi, membuktikan bahwa
CNN dapat diandalkan untuk mendeteksi berbagai jenis tumor otak seperti glioma, pituitari, dan meningioma
[5]. Penggunaan arsitektur CNN yang lebih kompleks, seperti ResNet-50, VGG16, dan MobileNetV2, juga
terbukti meningkatkan hasil klasifikasi [13], [15]. Arsitektur yang lebih dalam memungkinkan model untuk
mengekstraksi fitur yang lebih kompleks, yang sangat membantu dalam mengenali pola pada citra MRI tumor
otak yang sulit dideteksi sebelumnya [3], [4], [14], [18]. Penelitian oleh Santoso et al. juga menunjukkan bahwa
penggabungan arsitektur yang lebih dalam pada CNN dapat meningkatkan kemampuan model dalam
memproses citra dengan lebih baik, berfokus pada penyempurnaan hyperparameter untuk meningkatkan
akurasi deteksi [8].

Namun, penerapan CNN dalam klasifikasi tumor otak berbasis citra MRI tidak tanpa tantangan. Salah satu
tantangan utama adalah ketergantungan pada dataset besar dan bervariasi. Model CNN memerlukan dataset
yang besar agar dapat belajar secara efektif dan menghasilkan klasifikasi yang akurat. Untuk mengatasi
masalah ini, augmentasi data sering digunakan untuk memperbesar variasi citra pelatihan tanpa perlu
pengumpulan data tambahan secara manual. Teknik augmentasi seperti rotasi, zoom, translasi, dan flipping
memungkinkan model untuk belajar dari lebih banyak variasi citra, yang membantu meningkatkan ketahanan
model terhadap perubahan dalam data dunia nyata [5], [6]. Augmentasi data juga memperkaya dataset pelatihan
dengan memperkenalkan citra yang lebih beragam, yang sangat berguna ketika dataset asli terbatas dalam
jumlah atau variasinya.

Selain augmentasi data, transfer learning juga telah menjadi teknik yang sangat populer untuk
meningkatkan kinerja CNN dalam klasifikasi tumor otak. Dalam transfer learning, model yang telah dilatih
sebelumnya pada dataset yang lebih besar dan lebih umum, seperti ImageNet, digunakan untuk membangun
model CNN yang lebih spesifik untuk tugas tertentu, seperti klasifikasi tumor otak. Teknik ini mengurangi
ketergantungan pada dataset besar dan memungkinkan model untuk belajar lebih cepat dan lebih efisien,
meskipun hanya dengan dataset yang lebih kecil [3], [7]. Penelitian oleh Ramadhan et al. menunjukkan bahwa
transfer learning dengan CNN dapat meningkatkan akurasi klasifikasi tumor otak dengan signifikan, bahkan
ketika dataset yang tersedia terbatas [9], [23]. Hal ini menunjukkan fleksibilitas transfer learning dalam
menyesuaikan model dengan berbagai jenis dataset. Meskipun CNN menawarkan solusi yang efektif dalam
klasifikasi tumor otak, masalah overfitting tetap menjadi tantangan. Overfitting terjadi ketika model terlalu
mempelajari data pelatihan dan kesulitan dalam mengeneralisasi pola pada data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya [12]. Untuk mengurangi risiko ini, digunakan teknik regularisasi seperti dropout dan L2
regularization. Dropout bekerja dengan cara menghilangkan beberapa neuron secara acak selama proses
pelatihan, sehingga mencegah model bergantung secara berlebihan pada neuron-neuron tertentu. L2
regularization menambahkan penalti pada bobot model untuk mencegah bobot menjadi terlalu besar, yang
dapat menyebabkan model mengenali pola yang tidak relevan pada data pelatihan [8], [9]. Teknik-teknik ini
terbukti efektif dalam membantu model CNN meningkatkan kemampuan generalisasi, schingga dapat
memberikan hasil klasifikasi yang lebih akurat pada data baru yang belum pernah ditemui sebelumnya. Temuan
ini juga diperkuat oleh penelitian Zahoor et al. [6]. Selain teknik-teknik yang disebutkan di atas, beberapa
penelitian mengembangkan arsitektur baru untuk meningkatkan kinerja CNN dalam klasifikasi tumor otak.
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Zahoor et al. [6] mengembangkan model CNN yang menggabungkan residual learning untuk meningkatkan
akurasi klasifikasi tumor otak pada citra MRI. Residual learning memungkinkan model untuk fokus pada fitur-
fitur penting dengan mengurangi beban pemrosesan yang tidak relevan, yang sangat berguna untuk klasifikasi
tumor yang lebih kompleks. Pendekatan ini terbukti efektif dalam mengidentifikasi tumor yang lebih kecil atau
tersembunyi pada citra MRI, yang sebelumnya sulit dideteksi menggunakan model CNN standar [10], [16],
[20], [22]. Penelitian oleh Ramadhan et al. [9] juga menggunakan transfer learning untuk meningkatkan akurasi
klasifikasi tumor otak dengan model CNN yang lebih kecil, menekankan pentingnya penggabungan teknik
yang lebih efisien untuk meningkatkan akurasi klasifikasi.

Oleh karena itu, meskipun CNN memiliki banyak keunggulan dalam mendeteksi tumor otak, masih
diperlukan penelitian lebih lanjut untuk mengatasi berbagai tantangan, seperti permasalahan overfitting,
ketergantungan terhadap dataset yang besar, dan variasi kualitas citra yang dapat mempengaruhi performa
model. Penelitian lebih lanjut mengenai augmentasi data, transfer learning, dan teknik regularisasi yang lebih
baik dapat meningkatkan efisiensi dan akurasi deteksi tumor otak dalam aplikasi klinis. Dengan kata lain,
sistem deteksi tumor otak yang menggunakan CNN memiliki potensi besar untuk menjadi alat bantu yang
andal dalam mempercepat dan meningkatkan akurasi proses diagnosis, mendukung pengobatan yang lebih
tepat sasaran, dan meningkatkan peluang kesembuhan pasien [11], [12].

2 Metodologi Penelitian

2.1. Jenis dan Pendekatan Penelitian

Penelitian ini tergolong sebagai penelitian kuantitatif karena mengandalkan analisis numerik dalam
mengevaluasi performa model klasifikasi, dengan menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan
F1-score. Pendekatan yang diterapkan adalah pendekatan eksperimental terapan di bidang kecerdasan buatan,
khususnya dalam deep learning untuk klasifikasi citra medis. Fokus utama penelitian ini adalah merancang dan
mengembangkan model Convolutional Neural Network (CNN) guna mendeteksi serta mengklasifikasikan
tumor otak berdasarkan citra MRI.

Preprocessing Data
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Gambar 1. Alur Penelitian

Pendekatan eksperimental dipilih karena memberikan keleluasaan bagi peneliti untuk mengontrol variabel
input, melatih model menggunakan data pelatihan, serta menguji kemampuan generalisasi model pada data
pengujian yang belum pernah digunakan sebelumnya. Pendekatan ini memungkinkan evaluasi yang sistematis
terhadap performa model dalam kondisi yang terkontrol. Tujuannya adalah untuk mengevaluasi efektivitas
arsitektur CNN dan preprocessing data yang digunakan dalam mendeteksi jenis tumor otak. Pendekatan ini
juga memungkinkan iterasi berulang dalam pemilihan parameter dan arsitektur hingga diperoleh model dengan
performa optimal.

2.2. Metode Penelitian

Penelitian yang kami lakukan ini menggunakan metode rekayasa eksperimental yang dilakukan melalui
pemrograman Python melalui Google Collaboratory, dengan merancang pipeline klasifikasi citra yang
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mengimplementasikan teknik deep learning. Seluruh tahapan dilakukan secara terprogram dan otomatis
menggunakan lingkungan Google Colab, yang menyediakan sumber daya GPU untuk mempercepat proses
pelatihan. Penelitian ini melibatkan beberapa tahap penting, mulai dari pengumpulan data, prapemrosesan,
pelatihan model CNN, evaluasi performa, hingga interpretasi hasil melalui metrik dan visualisasi.
Model CNN dibangun menggunakan pendekatan sekuensial, di mana setiap layer ditambahkan satu per satu,
menciptakan jalur komputasi yang linier dari input hingga output. CNN dipilih karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur spasial lokal dari citra, yang sangat penting dalam konteks medis untuk mengidentifikasi
struktur abnormal seperti tumor. Arsitektur CNN dioptimalkan melalui percobaan berulang terhadap jumlah
layer, jumlah neuron, ukuran filter, serta teknik regularisasi seperti dropout dan batch normalization.
2.3. Teknik Pengumpulan Data
Data yang digunakan diperoleh dari dataset Brain Tumor MRI Dataset milik Masoud Nickparvar yang tersedia
di Kaggle. Dataset ini terdiri dari empat kelas yaitu glioma tumor, meningioma tumor, pituitary tumor, dan no
tumor. Total terdapat 7.023 citra MRI otak berwarna (RGB) yang sudah terstruktur dalam direktori Training
dan Testing, sehingga tidak diperlukan proses labeling manual tambahan. Data diunduh dan disimpan di
Google Drive, lalu dimuat ke dalam program menggunakan fungsi flow from directory() dari
ImageDataGenerator, yang secara otomatis membaca struktur direktori dan mengasosiasikan gambar ke
labelnya. Proses ini mempermudah pipeline klasifikasi dan mempercepat eksperimen. Pembagian data
dilakukan secara eksplisit oleh penyedia dataset, sehingga menjaga validitas data uji yang belum pernah dilihat
model sebelumnya.

Tabel 1. Jumlah Dataset Setiap Kelas Pada Penyakit Tumor

Jenis
Training | Testing
Glioma 1321 300
Meningioma | 1339 306
Notumor 1595 405
Pituitary 1457 300
Total 5712 1311

2.4. Tahapan Penelitian
Tahap pertama adalah persiapan data, yang mencakup pengunduhan dan penyimpanan dataset ke Google Drive,
serta pemisahan data ke dalam folder pelatihan dan pengujian. Jumlah citra pelatihan sebanyak 6.112 dan data
pengujian sebanyak 1.321, yang mencerminkan distribusi data yang cukup besar untuk pelatihan model CNN.
Tahap kedua adalah preprocessing data, berikut alur preprocessing data yang dilakukan:

> » L »
N lisasi i [
ormatisast AUIBNEh: 2. |Alur Prep rocggsqu&%n Membuat Data
2.4.1 ROalisasi Gambar Rescal i@l Gambar Generator

ImageDataGenerator digunakan untuk melakukan normalisasi gambar dengan membagi nilai pixel gambar
dengan 255.0. Nilai pixel gambar pada umumnya berkisar antara 0 hingga 255, tetapi dalam pelatihan model
deep learning, sangat penting untuk menormalisasi gambar agar nilai pixel berada dalam rentang [0, 1]. Ini
dilakukan dengan mengatur parameter rescale=10/255. Proses ini akan membuat setiap nilai pixel gambar
dibagi dengan 255 sehingga gambar akan memiliki nilai antara 0 dan 1, yang membuat pelatihan model lebih
stabil dan mempercepat konvergensi. Dua objek train_datagen dan test datagen dibuat untuk normalisasi data
pelatihan dan pengujian masing-masing.

2.4.2 Augmentasi Data

Pada augmentasi data kami menerapkannya pada data pelatihan untuk meningkatkan keberagaman dataset dan
membantu model dalam generalisasi. Augmentasi memungkinkan model belajar dari variasi gambar tanpa
menambah data fisik. Dalam objek train_datagen, transformasi yang diterapkan meliputi: normalisasi gambar
dengan rescale=1./255, rotasi acak hingga 40 derajat (rotation_range=40), penggeseran gambar dalam rentang
20% dari lebar dan tinggi (width_shift range=0.2 dan height shift range=0.2), pemotongan (shear) dengan
shear range=0.2, zooming acak hingga 20% (zoom_range=0.2), pembalikan horizontal (horizontal flip=True),
dan pengisian ruang kosong dengan piksel terdekat (fill_mode='"nearest'). Untuk data pengujian (test datagen),
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hanya dilakukan normalisasi dengan rescale=1/255 tanpa augmentasi, agar data tetap sesuai dengan kondisi
aslinya untuk evaluasi model yang akurat.

2.4.3 Penyimpanan Gambar

Disini kami menggunakan sebuah fungsi bernama preprocess and save images dibuat untuk memproses
gambar-gambar dalam dataset. Fungsi ini bekerja dengan cara memuat gambar dari folder input, mengubah
ukurannya menjadi 240x240 piksel, dan melakukan normalisasi dengan membagi nilai pixel dengan 255 untuk
mengubahnya ke dalam rentang [0, 1]. Setelah itu, fungsi ini juga menerapkan augmentasi data untuk
meningkatkan keberagaman gambar, seperti rotasi, pergeseran (baik horizontal maupun vertikal), dan
perubahan zoom. Augmentasi data ini penting untuk melatih model agar bisa mengenali pola yang lebih variatif
dan tidak hanya bergantung pada gambar yang ada dalam dataset asli. Setelah gambar diproses dan
diaugmentasi, gambar tersebut disimpan kembali ke folder tujuan yang telah ditentukan, sesuai dengan
kelasnya. Selanjutnya, fungsi ini diterapkan pada dua set data utama: data pelatihan (train) dan data pengujian
(test). Gambar yang telah diproses untuk masing-masing set data disimpan di folder Training_afterpreprocess
dan Testing_afterpreprocess. Proses ini memastikan bahwa gambar yang akan digunakan untuk pelatihan
model dan pengujian sudah siap, terstruktur dengan baik, dan memiliki variasi yang cukup melalui teknik
augmentasi. Dengan demikian, model dapat belajar dengan lebih efektif dan menggeneralisasi pola dengan
baik pada data baru.

2.4.4 Membuat Data Generator

Kami membuat dua generator untuk memuat data pelatihan dan pengujian secara otomatis menggunakan
ImageDataGenerator. Fungsi flow from_directory digunakan untuk menghasilkan batch gambar dari folder
yang telah diproses. Generator train_generator menghasilkan batch gambar dari dataset pelatihan, di mana
gambar diubah ukurannya sesuai dengan parameter target size=(img_height, img_width), dengan batch_size
menentukan jumlah gambar per batch dan class_ mode='categorical' menunjukkan lebih dari dua kelas dengan
output one-hot encoded labels. Sebaliknya, test _generator digunakan untuk dataset pengujian, memuat gambar
dari folder test preprocessed dir dengan ukuran yang sama. Di sini, shuffle=False memastikan urutan data
tetap konsisten selama evaluasi, yang penting untuk menilai akurasi model pada data yang tidak dikenali
sebelumnya. Seperti pada train_generator, class mode='categorical' juga diterapkan pada data pengujian.
Tahap ketiga dari pembuatan model CNN berfokus pada pembangunan arsitektur jaringan, di mana setiap layer
disusun untuk mendukung proses ekstraksi fitur dan klasifikasi citra secara efektif.

INPUY CONVOLUTION » RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN

FULLY
CONNECTED
J
e Y

FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

SOFTMAX

Gambar 3. Arsitektur Layer CNN
Proses ini dimulai dengan penerapan layer konvolusi pertama menggunakan 32 filter berukuran 5x5 yang
memproses citra berukuran 224x224 piksel, dengan padding "same" agar dimensi keluaran tetap. Layer ini
diikuti oleh MaxPooling2D berukuran 2x2 untuk mengurangi dimensi spasial tanpa menambah parameter, serta
BatchNormalization untuk menstabilkan distribusi output dan mempercepat pelatihan. Selanjutnya, dua layer
konvolusi tambahan masing-masing menggunakan 64 dan 128 filter untuk mengekstraksi fitur yang lebih
kompleks, diikuti oleh pooling dan normalisasi serupa. Setelah seluruh proses konvolusi, citra diubah menjadi
vektor 1D melalui Flatten, lalu diproses oleh beberapa layer Dense dengan aktivasi ReLU. Untuk mengurangi
risiko overfitting, digunakan Dropout dan BatchNormalization di antara layer-layer Dense. Dan untuk lapisan
output menggunakan Dense dengan empat unit dan aktivasi Softmax untuk mengklasifikasikan citra ke dalam
empat kelas: glioma, meningioma, pituitari, dan non-tumor. Tahap selanjutnya adalah pelatihan model, di mana
CNN dikompilasi dengan fungsi loss categorical crossentropy dan optimizer Adam dengan learning rate 0.0001.

ISSN: 2655-139X (ONLINE)
ISSN: 0216-4221 (PRINT) 30



R
‘!_Em!.'\(f JURNAL INFORMATIK Edisi ke-21, Nomor 1, April 2025

Proses pelatihan berlangsung selama 10 epoch dan menggunakan batch size sebesar 32. Selama pelatihan,
performa model dipantau melalui data validasi, dan mekanisme early stopping diterapkan untuk menghentikan
pelatihan jika tidak ada peningkatan pada loss validasi selama tiga epoch berturut-turut, sehingga overfitting
dapat dicegah. Setelah model selesai dilatih, evaluasi dilakukan terhadap dataset pengujian yang tidak
digunakan dalam proses pelatihan untuk mengukur performa generalisasi. Evaluasi ini mencakup penghitungan
metrik-metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score baik secara keseluruhan maupun per kelas. Selain
itu, digunakan confusion matrix untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi antar kelas, serta visualisasi
grafik akurasi dan loss untuk melihat kestabilan pelatihan.
Beberapa citra uji juga ditampilkan bersama hasil prediksi sebagai bagian dari analisis kualitatif. Tahap terakhir
adalah interpretasi dari hasil evaluasi model. Proses ini bertujuan untuk menilai sejauh mana model mampu
mengklasifikasikan citra baru secara akurat, dengan berfokus pada data uji yang tidak pernah terlibat dalam
proses pelatihan. Evaluasi dimulai dengan menghasilkan prediksi dari model, lalu membandingkannya dengan
label asli untuk menghitung akurasi, precision, recall, dan F1-score. Akurasi menunjukkan proporsi klasifikasi
yang benar terhadap seluruh prediksi, namun pada data yang tidak seimbang, metrik ini bisa menyesatkan.
Oleh karena itu, precision dan recall digunakan untuk mengukur ketepatan dan sensitivitas prediksi, sedangkan
Fl-score berfungsi sebagai ukuran keseimbangan antara keduanya. Metrik-metrik ini juga dihitung untuk
masing-masing kelas, sehingga kinerja model terhadap tiap jenis tumor bisa dinilai secara mendalam.
Confusion matrix digunakan untuk menggambarkan distribusi prediksi dan label aktual, yang membantu dalam
mengenali pola kesalahan spesifik. Evaluasi ini menjadi dasar penting untuk menilai efektivitas model serta
memberikan arah bagi pengembangan lebih lanjut.
3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Preprocessing
Proses preprocessing sangat penting dalam analisis citra medis, karena bertujuan untuk mempersiapkan data
citra agar dapat digunakan dengan efektif dalam pelatihan model deep learning. Tanpa preprocessing yang
tepat, model dapat mengalami kesulitan dalam mempelajari fitur yang relevan dari citra. Dimana pada tahap
normalisasi setiap nilai pixel dalam citra dibagi dengan 255.0, sehingga nilai pixel berubah menjadi rentang
antara 0 dan 1. Proses ini bertujuan untuk mengurangi skala perbedaan antar nilai pixel yang dapat
mempengaruhi kinerja model. Normalisasi membantu mempercepat konvergensi model karena model akan
belajar lebih cepat ketika data berada dalam rentang yang seragam. Tanpa normalisasi, model dapat mengalami
kesulitan dalam mempelajari hubungan antar fitur citra dengan cepat. Sedangkan Augmentasi itu sendiri adalah
teknik yang digunakan untuk memperkaya dataset pelatihan dengan menghasilkan variasi baru dari citra asli.
Augmentasi dilakukan dengan melakukan transformasi acak pada citra, seperti rotasi, pergeseran (shift)
horizontal dan vertikal, zoom, dan flipping. Teknik ini sangat penting ketika dataset terbatas, karena
memungkinkan model untuk belajar dari lebih banyak variasi citra tanpa harus menambah data secara fisik.
Dengan augmentasi, model dapat lebih robust dan tahan terhadap variasi citra yang ditemukan di dunia nyata,
misalnya perubahan sudut pandang, posisi, atau skala objek dalam citra.
3.2. Pembuatan Model CNN dan Training
Model CNN yang dikembangkan dalam penelitian ini terdiri dari tiga blok konvolusi bertingkat, masing-
masing menggunakan kernel 5x5 dan aktivasi ReLLU, diikuti oleh pooling dan batch normalization. Setelah
ekstraksi fitur, model menggunakan beberapa fully connected layer dengan dropout untuk mencegah
overfitting, dan diakhiri dengan output layer softmax yang mengklasifikasikan citra MRI otak ke dalam empat
kelas: glioma, meningioma, pituitary, dan no tumor. Model dikompilasi dengan optimizer Adam dan loss
function categorical crossentropy, serta dilatih dengan data augmentasi untuk meningkatkan variasi citra.
Pelatihan dilakukan selama 10 epoch dengan penerapan early stopping untuk mencegah overfitting. yang
menghentikan pelatihan secara otomatis jika akurasi pada data validasi tidak meningkat setelah beberapa epoch,
guna mencegah model belajar terlalu banyak dari data pelatihan dan kehilangan kemampuan generalisasi.
Tabel 2. Akurasi dan loss training dan validasi

Epoch | Waktu | Accuracy | Loss | Val Accuracy | Val Loss
(s)
1 2156 0.5616 | 1.1053 0.5496 1.0348
2 32 0.7760 | 0.5941 0.7487 0.5843
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3 32 0.8579 | 0.4027 0.8668 0.3657
4 32 0.8940 | 0.2967 0.9137 0.2455
5 32 0.9308 | 0.2122 0.9084 0.2302
6 41 0.9421 | 0.1796 0.9357 0.1853
7 41 0.9614 | 0.1227 0.9394 0.1690
8 32 0.9683 | 0.0993 0.9387 0.1821
9 37 0.9735 | 0.0806 0.9523 0.1329
10 32 0.9732 | 0.0795 0.9508 0.1618
11 33 0.9828 | 0.0587 0.9629 0.1008
12 32 0.9858 | 0.0527 0.9621 0.1407
13 37 0.9851 | 0.0531 0.9531 0.1399
14 38 0.9839 | 0.0557 0.9599 0.1460

3.3. Testing
Hasil pelatihan menunjukkan peningkatan akurasi pelatihan dari 55,27% pada epoch pertama menjadi 97,95%
pada epoch kesepuluh, dan akurasi validasi meningkat dari 37,32% menjadi 96,59%, dengan loss validasi turun
dari 1,5385 menjadi 0,1110. Hal ini menunjukkan model belajar dengan stabil dan menghasilkan generalisasi
yang baik terhadap data validasi.

Predicted: meningioma Predicted: glioma Predicted: notumor
True: meningioma True: glioma True: notumor
File: Te-me_0106.jpg File: Te-gITr_0006.jpg File: Te-no_0054.jpg

Gambar 4. Pengujian Prediksi Gambar Tumor Otak

Evaluasi lanjutan dilakukan pada data pengujian yang berjumlah 1.321 citra. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model mencapai akurasi sebesar 96,57% dan nilai loss sebesar 0,1115 pada data uji. Kinerja yang sangat
baik ini juga tercermin dalam laporan klasifikasi, dengan nilai precision, recall, dan F1-score yang tinggi untuk
semua kelas. Misalnya, kelas 'glioma' memperoleh precision sebesar 0,91 dan recall 0,97, sedangkan kelas
'meningioma’ memiliki precision 0,96 dan recall 0,90. Kelas 'pituitary' dan 'motumor' bahkan mencapai
precision dan recall sebesar 1,00, menunjukkan bahwa model sangat andal dalam membedakan jenis tumor
otak yang berbeda.

Confusion Matrix

Glioma
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o
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Meningioma
=
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Notumor

1

2 0

Pituitary

Glioma Meninélo ma Notumor Pituitary
Predicted

Gambar 5. Confusion Matrix Hasil Pengujian Model
Confusion matrix memperlihatkan hasil prediksi yang sangat akurat dengan sebagian besar citra
diklasifikasikan dengan benar. Sebagai contoh, dari 11 sampel untuk kelas glioma, 10 diklasifikasikan dengan
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benar, dan dari 10 sampel pituitary, seluruhnya diklasifikasikan tepat. Satu-satunya ketidakseimbangan yang
cukup mencolok terdapat pada kelas meningioma, di mana dua dari enam gambar diklasifikasikan ke kelas
yang salah. Hal ini bisa disebabkan oleh kemiripan visual antara meningioma dan jenis tumor lain atau variasi
bentuk yang tinggi dalam kelas tersebut. Namun secara keseluruhan, hasil confusion matrix mendukung hasil
metrik evaluasi bahwa model bekerja sangat baik.

Tabel 3. Hasil Klasifikasi Model CNN

Kelas Precision Recall F1-Score Support
glioma 0.96 0.92 0.94 300
meningioma 0.90 0.94 0.92 306
notumor 0.99 0.99 0.99 405
pituitary 0.99 0.99 0.99 310
Akurasi 0.96 0.96 0.96 1321

Selain itu, evaluasi juga mencakup metrik makro seperti precision (96,70%), recall (96,59%), dan F1-score
(96,60%), yang menunjukkan bahwa model tidak hanya akurat secara keseluruhan tetapi juga seimbang dalam
menangani distribusi antar kelas. Ini penting karena dalam banyak kasus klasifikasi medis, model yang hanya
unggul pada satu kelas namun gagal pada lainnya bisa berbahaya dalam konteks klinis. Oleh karena itu,
performa tinggi dan seimbang yang dicapai dalam eksperimen ini menegaskan bahwa pendekatan arsitektur
CNN yang digunakan sudah sangat sesuai dengan tugas klasifikasi citra MRI otak. Hasil visualisasi terhadap
citra uji juga menunjukkan bahwa prediksi model sangat mendekati label sebenarnya. Dalam enam sampel
citra yang ditampilkan, hampir semua gambar berhasil diklasifikasikan sesuai dengan labelnya. Hal ini
menunjukkan bahwa model telah belajar mengenali fitur spasial penting dalam citra MRI, seperti bentuk,
tekstur, dan pola intensitas yang khas untuk tiap jenis tumor. Keberhasilan ini didukung oleh proses augmentasi
data yang cukup agresif, serta arsitektur model yang memanfaatkan inisialisasi He dan Glorot untuk
mengoptimalkan pembelajaran dari data awal.

4. Kesimpulan dan Saran

Penelitian ini berhasil mengembangkan model Convolutional Neural Network (CNN) yang efisien dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan berbagai jenis tumor otak berdasarkan citra MRI. Model ini menunjukkan
peningkatan akurasi yang signifikan dari 55,27% pada epoch pertama menjadi 97,95% pada epoch kesepuluh,
dengan akurasi validasi 96,59% dan akurasi pengujian 96,57%. Teknik augmentasi data dan regularisasi
terbukti penting dalam meningkatkan variasi dan kualitas pembelajaran, sementara pemilihan arsitektur dan
parameter pelatihan yang tepat sangat menentukan performa model. Hasil evaluasi menunjukkan nilai precision,
recall, dan Fl-score yang sangat tinggi untuk semua kelas tumor, menjadikan model ini sangat bermanfaat
dalam aplikasi medis. Model ini menawarkan manfaat besar dalam diagnosis dan deteksi dini tumor otak,
mengurangi ketergantungan pada evaluasi manual oleh ahli radiologi, dan menghemat waktu serta biaya dalam
diagnosis medis. Penggunaan model ini dapat mempercepat penanganan penyakit dan meningkatkan kualitas
hidup pasien. Untuk pengembangan selanjutnya, penelitian ini menyarankan penerapan transfer learning
dengan arsitektur pretrained, penggunaan dataset yang lebih besar, serta integrasi model dalam aplikasi
berbasis web atau mobile untuk digunakan langsung oleh tenaga medis. Evaluasi terhadap interpretabilitas
model juga penting untuk memastikan transparansi hasil klasifikasi dalam konteks klinis
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