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Abstrak : Tumor otak adalah salah satu penyakit paling mematikan dan 
kompleks yang mempengaruhi jutaan orang di seluruh dunia, sehingga 
klasifikasi tumor otak yang akurat sangat penting untuk pengobatan yang 
efektif. Diagnosis dan pengobatan tumor otak sangat menantang, dan 
kurangnya diagnosis yang akurat dan tepat waktu sering kali 
menyebabkan hasil akhir yang buruk bagi pasien. Metode diagnostik saat 
ini, seperti MRI dan CT scan, seringkali tidak memadai untuk klasifikasi 
tumor otak secara akurat. Keputusan diagnostik sangat bergantung pada 
interpretasi pemindaian magnetic resonance imaging (MRI). Dalam 
penelitian, penerapan berbagai model CNN VGG16, Xception, MobileNet 
dan ResNet50 digunakan untuk klasifikasi tumor otak pada kumpulan 
dataset 4 kelas yaitu glioma, meningioma, notumor dan pituitary. Semua 
model di uji dengan berbagai percobaan eksperimental dan hasil 
pengujian menunjukkan bawah model Xception menghasilkan akurasi 
terbaik dibandingkan model lainnya. 
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PENDAHULUAN 
Tumor otak adalah kondisi pertumbuhan sel yang tidak teratur dan tidak terkendali di jaringan otak dan 
sekitarnya. Meski demikian, tumor otak belum tentu berkembang menjadi tumor ganas atau kanker. Tumor 
otak dibagi menjadi stadium 1 hingga 4. Pengelompokan didasarkan pada perilaku tumor. Misalnya diukur 
dengan laju pertumbuhan dan penyebarannya. Tumor otak stadium 1 dan 2 tergolong jinak dan tidak 
berpotensi menjadi ganas. Stadium 3 dan 4 sering disebut dengan tumor otak ganas[1]. Tanda-tanda tumor 
otak antara lain sakit kepala terus-menerus, kejang, masalah penglihatan, masalah keseimbangan, perubahan 
kognitif, dan perubahan kepribadian. Gejala bervariasi tergantung pada jenis, lokasi, dan ukuran tumor. 
Penyakit ini memerlukan perhatian, karena menurut data statistik dari Central Brain Tumor Registry of the 
United States (CBTRUS) lebih dari 700.000 orang menderita tumor otak stadium awal. Selain itu, penyakit ini 
berdampak negatif terhadap pasien dan keluarganya. Oleh karena itu, deteksi dini sangat penting untuk 
meningkatkan prognosis[2]. 

Pengobatan standar untuk tumor otak seperti Radiasi ultraviolet, bahan kimia, dan prosedur pembedahan 
seperti biopsi umunya digunakan dalam mengidentifikasi dan menangani lesi otak. Pendekatan diagnostik 
tumor otak dengan teknik pencitraan, termasuk magnetic resonance imaging (MRI), computerized tomography 
(CT) scan menimbulkan beberapa tantangan. MRI dan CT scan memberikan gambaran otak yang detail dan 
beresolusi tinggi, keduanya memerlukan keahlian khusus dan seringkali memakan waktu, rentan terhadap 
kesalahan dan bersifat subjektif terhadap variabilitas[3]. MRI menggunakan medan magnet dan gelombang 
radio, sedangkan CT scan menggunakan sinar-X untuk mendeteksi tumor otak [4]. Namun, metode 
konvensional mempunyai beberapa keterbatasan, sedangkan teknik pencitraan mahal dan memakan waktu. 
Sehingga sulit dilakukan pada pasien yang memerlukan pemindaian lanjutan secara berkala[5]. Selain itu, 
keakuratan teknik pencitraan ini dapat dipengaruhi oleh ukuran dan lokasi tumor serta keberadaan jaringan di 
sekitarnya. Ada kemungkinan hasil yang salah yang diwakili oleh matriks konfusi model. Hal ini dapat 
menyebabkan diagnosis yang salah dan pengobatan yang tertunda[6]. 

Kategorisasi tumor otak penting untuk mengevaluasi tumor serta menentukan pilihan pengobatan 
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berdasarkan klasifikasinya[7]. Untuk mengidentifikasi tumor otak, metode pencitraan MRI digunakan secara 
luas karena kualitas gambarnya yang lebih baik dan faktanya MRI tidak menggunakan radiasi pengion[4], [8]–
[11]. Beberapa penelitian telah mengeksplorasi penerapan teknik pembelajaran mendalam untuk mendeteksi 
tumor otak menggunakan gambar MRI, misalnya [12] mengusulkan transfer learning model EfficientNet, 
ResNet, VGG16, dan Inception untuk prediksi tingkat tumor. Mereka berhasil mencapai akurasi 97%, secara 
akurat membedakan glioma tingkat rendah (LGG) dan glioma tingkat tinggi (HGG). Penerapan Convolutional 
neural networks (CNN) dalam beberapa tahun terkahir ini, memainkan peran penting dalam mendeteksi [6], 
[13], [14], klasifikasi [2], [3], [13], [15] dan segmentasi [8], [16]–[18] tumor otak, kombinasi CNN dengan transfer 
learning menghasilkan kinerja yang signifikan untuk menghasilkan deteksi dan klasifikasi tumor otak yang lebih 
andal dan tepat sehingga dapat membantu dokter dalam mendiagnosis tumor otak dengan lebih akurat dan 
tepat waktu. 

Dalam penelitian ini diusulkan analisis komprehensif penerapan CNN dengan lima model pre-trained 
transfer learning yaitu VGG16, Xception, MobileNet dan ResNet50. Setiap model memiliki arsitektur dan jumlah 
parameter yang berbeda. 

TINJAUAN LITERATUR 
Dalam kemajuan terkini dalam analisis citra medis, Convolutional Neural Networks (CNN) memainkan peran 
penting dekade ini, hal ini didukung karena unggul dalam menangkap fitur-fitur lokal melalui operasi 
konvolusinya. Beberapa hasil penelitian terbaru penerapan model ini seperti Rasheed, Z et al[3] mengusulkan 
CLAHE peningkatan gambar, khususnya penajaman berbasis Gaussian-blur dan Ekualisasi Histogram Adaptif 
dan menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 97,84%, tingkat keberhasilan presisi sebesar 97,85%, tingkat 
perolehan kembali sebesar 97,85%, dan skor F1 sebesar 97,90%, selain itu Raghuvanshi, S et al [1] mengusulkan 
arsitektur model VGG16, dan model pembelajaran mendalam lainnya pada data multistate di otak. Hasilnya 
menunjukkan bahwa model pembelajaran mendalam dapat memberikan akurasi dan efisiensi tinggi dalam 
deteksi tumor otak di luar teknik pencitraan untuk juga membahas aplikasi klinis model ini, termasuk 
membantu ahli radiologi dalam diagnosis otak dan meningkatkan hasil pasien.  
Selama dekade terakhir, beberapa metode telah diusulkan untuk klasifikasi tumor otak berdasarkan pada 
penyempurnaan model CNN canggih yang ada, seperti AlexNet, VGG16, ResNets, Inception, DenseNets, dan 
Xception, yang telah terbukti berhasil untuk berbagai tugas visi [20]–[25].Model CNN yang telah dilatih 
sebelumnya berdasarkan konvolusi lokal menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam klasifikasi tumor otak 
di berbagai kumpulan data. 

METODE PENELITIAN  
Pada penelitian ini menggunakan dataset gambar MRI tumor otak, kemudian di terapkan pada kerangka kerja 
berdasarkan penggunaan metode Convolutional Neural Networks (CNN) berdasarkan model pre-trained 
transfer learning yaitu VGG16, Xception, MobileNet dan ResNet50, untuk pelatihan dan pengujian klasifikasi 
tumor otak. Kerangka kerja model yang diusulkan diilustrasikan pada gambar 1. Pertama, data uji gambar dari 
dataset MRI tumor otak digabungkan ke dalam masing- masing folder training dan testing. Kedua folder terdiri 
dari 405 gambar kasus tanpa tumor, 300 “glioma”, 306 “meningioma”, dan 300 tumor “pituitary”. Selanjutnya, 
dilakukan pre-processing terhadap data uji gambar dengan melakukan rotasi, penambahan kontras serta 
penghilangan noise pada gambar. Kemudian data uji gambar diuji untuk diproses agar dapat mendeteksi 
pasien yang mengidap tumor otak menggunakan jaringan transfer learning yakni VGG16, Xception, MobileNet, 
dan ResNet50. Dalam langkah ini, dilakukan implementasi dengan algoritma CNN terhadap beberapa kovolusi 
untuk mengevaluasi dan memantau fitur potensial agar bertindak sebagai pengklasifikasi dengan fitur yang 
diekstrak dan mengevaluasi probabilitas untuk objek pada gambar. 
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Untuk eksperimen, data dibagi secara acak menjadi 787 set pelatihan dan 524 set pengujian. Namun gambar 
memiliki perbedaan signifikan dalam distribusi kelas antara kedua set. Perbedaan ini menghadirkan tantangan 
bagi model CNN untuk melakukan generalisasi dari model yang dilatih ke set pengujian. Selain itu, kedua 
kelompok tersebut menunjukkan ketidakseimbangan kelas. Untuk pelatihan, set validasi sebesar 15% dari set 
pelatihan diambil sampelnya secara acak dengan distribusi kelas yang serupa dengan set pelatihan. 

HASIL PENELITIAN  
Proses pelatihan terhadap model VGG19, Xception, MobileNet dan Resnet50 yang digunakan pada data 
sampel akan distandarisasi ke resolusi 240 x 240 piksel sehingga dapat diproses dengan baik oleh model yang 
telah dilatih sebelumnya. Dengan mempertahankan konten dan fitur gambar selama penskalaan, upaya 
komputasi berkurang selama pelatihan, selain itu juga menghasilkan keseimbangan antara kejelasan gambar 
dan efisiensi pemrosesan. Hasil pelatihan pada semua model yang diusulkan ditunjukan pada gambar 2.  

 
(a) 

 
(b) 
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(c) 

 
(d) 

Gambar 2 Valisasi akurasi dan kerugian model (a) VGG16, (b) xception, (c) MobileNet dan (d) RestNet50. 
Percobaan ini dilakukan dalam 50 epoch, dengan ukuran batch 32. Dalam validasi akurasi model VGG16, 
validasi akurasi awal di bawah 0,85, kemudian meningkat saat epoch meningkat yang mencapai 0.95%, 
sedangkan validasi kerugian awal dibawah 0.5, tetapi berkurang di bawah 0.2 pada epoch 25. Hampir semua 
model terjadi perubahan pada validasi akurasi dan valisasi kerugian. Terdapat tren peningkatan pada valisasi 
akurasi dan validasi kerugian pada masing-masing model yang diusulkan. 

Tabel 1 Tabel Hasil perbandingan model 
Model Accuracy 
VGG16 0.92 
Xception 0.95 
MobileNet 0.92 
Resnet50 0.77 
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(c) 

 
(d) 

Gambar 2 Matrik Konfusi (a) VGG16, (b) xception, (c) MobileNet dan (d) ResNet50 
Validitas semua model CNN yang diusulkan telah diuji melalui berbagai penilaian eksperimental. Lingkungan 
pemrograman Python dengan dukungan GPU digunakan untuk melakukan semua evaluasi eksperimental. 
Berbagai ukuran kinerja, seperti akurasi, presisi, recall, dan skor F1, digunakan untuk membandingkan kinerja 
model yang disarankan. Parameter ini dievaluasi menggunakan matriks konfusi yang ditunjukkan pada gambar 
2 sedangkan hasil perbandingan akurasi semua model dapat dilihat pada tabel 1. Berdasarkan pada tabel 1 
dapat dilihat bahwa model xception memiliki kinerja terbaik dengan tingkat akurasi 0.95% dibandingkan model 
VGG16 dengan akurasi sebesar 0.92%, kemudian MobileNet dan ResNet50. 
 

PEMBAHASAN 
Hasil analisis pada semua model yang diusulkan dengan menggunakan model terlatih ImageNet dievaluasi 
berdasarkan nilai akurasi yang ditunjukkan pada tabel 1. Meskipun hasil ini menjanjikan, sangat penting untuk 
memvalidasi model pada kumpulan data yang lebih luas dan rentang kondisi klinis yang lebih luas untuk 
memastikan keandalannya di berbagai skenario. Pertama, menginisialisasi semua model dengan bobot dari 
dataset ImageNet. Kemudian, menambahkan lapisan tambahan, termasuk lapisan atas dan lapisan yang 
terhubung sepenuhnya, untuk memungkinkan klasifikasi tumor. Selanjutnya melakukan berbagai pengujian 
untuk menilai ketahanan model yang telah disetel dengan baik dibandingkan dengan model lain yang telah 
dilatih sebelumnya. Terakhir, menganalisis dampak penambahan data pada akurasi pengujian model. 
Penambahan 3 layer pada semua model menghasilkan pengaruh yang signifikan Dimana layer 
GlobalAveragePooling2D bertujuan untuk mengurangi beban komputasi pada saat pelatihan, sedangkan layer  
Dropout menghilangkan beberapa neuron pada setiap langkah dari lapisan sehingga membuat neuron lebih 
independen sehingga dapat terhindar dari overfitting. Denset bertujuan untuk menghasilkan lapisan keluaran 
yang mengklasifikasikan gambar ke dalam 1 dari 4 kelas yang memungkinkan. Namun hasil pengujian yang 
dilakukan masih perlu dievaluasi dengan menambahkan beberapa metode image augmentasion seperti 
penerapan mode min max atau menambah dataset untuk pelatihan model 

KESIMPULAN 
Dari analisis kerangka data deteksi tumor, terlihat jelas bahwa model yang diusulkan telah berhasil mencapai 
klasifikasi tumor dengan kinerja yang luar biasa. Hasil klasifikasi menunjukkan akurasi sekitar 95% pada model 
xception, kemudian VGG16 dan MobileNet dengan akurasi 92% dan presisi yang sangat tinggi, yang 
menunjukkan kemahiran model dalam mengenali kasus secara akurat ketika tidak terdapat tumor. Nilai recall 
yang tinggi semakin menekankan kemampuan model untuk mengidentifikasi sebagian besar kasus negatif 
yang sebenarnya. Nilai sensitivitas dan spesifisitas menunjukkan kecakapan model dalam meminimalkan positif 
palsu dan negatif palsu. Namun, evaluasi lebih lanjut sangat penting untuk memastikan bahwa model tidak 
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mengalami overfitting ketika diterapkan pada kumpulan data yang berbeda atau skenario yang lebih kompleks. 
Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian pada semua model yang diusulkan Dimana hasil akurasi model telah 
mencapai akurasi 95%, namun masih terdapat beberapa saran masukan untuk penelitian lanjutan di masa 
depan, yaitu: Penambahan kumpulan dataset tumor untuk kebutuhan pelatihan sangat penting sehingga 
penyetelan model untuk meningkatkan akurasi yang lebih baik, menerapkan model lainnya seperti varian dari 
EffecientNet, Densenet dan penambahan beberapa tulang punggung pada model berbeda dan metode image 
augmentasi berbeda seperti pendekatan min max atau lainnya masih perlu dipertimbangkan di masa depan. 
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