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1. PENDAHULUAN

adalah sel yang tumbuh secara abnormal di dalam atau dekat otak. Untuk mengidentifikasi
tumor otak, dokter atau tenaga medis biasanya melakukan pemeriksaan radiologi yang
umumnya menggunakan gambar resonansi magnetik (MRI). Dari beberapa studi, masing-
masing peneliti mengklaim bahwa hasil metode yang mereka usulkan dapat mendeteksi tumor
otak dengan akurasi tinggi; namun, masih terdapat kekurangan dalam metode mereka. Makalah
ini akan membahas klasifikasi tumor otak berbasis MRI menggunakan deep learning dan
transfer learning. Transfer learning memungkinkan untuk berbagai domain, fungsi, dan
distribusi yang digunakan dalam pelatihan dan penelitian. Penelitian ini menggunakan dataset
publik. Dataset tersebut terdiri dari 3618 gambar, yang dibagi menjadi 2010 gambar otak tanpa
tumor dan 1608 gambar otak yang mengandung tumor. Residual Network (ResNet), Xception,
dan Visual Geometry Group (VGG) adalah teknik yang akan digunakan dalam makalah ini.
Hasil menunjukkan bahwa model ResNet50 mendapatkan akurasi 96% dan VGGI16 juga
mendapatkan akurasi 96%. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa transfer learning dapat
menangani gambar medis.

Diagnosis berbasis komputer (Computer-assisted diagnosis,
CAD) merupakan teknologi yang berkembang pesat dan
menggunakan kecerdasan buatan (AI) untuk membantu

Otak berperan penting dalam mengendalikan berbagai
fungsi tubuh, seperti pergerakan, persepsi sensorik, dan
kemampuan kognitif [1]. Kerusakan otak dapat memicu
terjadinya gangguan, misalnya tumbuhnya tumor otak. Tumor ini
dibedakan menjadi dua jenis, yaitu tumor jinak dan tumor ganas
[2]. Tumor jinak tetap berada di lokasi semula dan
mempertahankan bentuk normalnya, sedangkan tumor ganas
adalah sel abnormal yang tumbuh di luar kendali dan sering
disebut sel kanker. Di Amerika Serikat, diperkirakan sekitar 24.
810 orang dewasa akan didiagnosis menderita tumor otak pada
tahun 2023 [3]. Jika tidak segera dideteksi dan diobati, penyakit
ini bisa berakibat fatal. Ada beberapa metode untuk mendeteksi
tumor, seperti Computed Tomography (CT), Positron Emission
Tomography (PET) dan Magnetic Resonance Imaging (MRI). Di
antara ketiga metode tersebut, MRI dinilai paling aman dan
efektif karena memberikan hasil pemeriksaan secara detail tanpa
memerlukan gerakan fisik [4].
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mendeteksi tanda-tanda abnormal dari data yang diinputkan [5].
Teknologi CAD dalam pencitraan medis menggabungkan
kecerdasan  buatan, pembelajaran mesin, pembelajaran
mendalam, dan visi komputer. Teknologi ini sangat membantu
radiolog dalam mendeteksi kelainan pada citra medis, terutama
pada citra MRI. MRI sering dipilih karena memberikan hasil
pemeriksaan yang sangat detail serta data resolusi tinggi dengan
kontras yang jelas pada jaringan otak. Oleh karena itu, data MRI
telah banyak digunakan dalam pengembangan sistem CAD [6].
CAD dapat mendukung radiolog dalam menganalisis citra medis,
sehingga waktu yang dibutuhkan untuk menafsirkan hasil gambar
medis dapat berkurang. Hal ini sangat menguntungkan dalam
meningkatkan hasil perawatan pasien. Sebagai akibatnya, sebuah
bidang penelitian telah berkembang, yang berfokus pada analisis
citra medis semi-otomatis atau otomatis, dengan menggunakan
komputer sebagai topik penelitian dasar [7].

CAD, atau Computer-Aided Design, memanfaatkan data
medis seperti citra MRI untuk mendeteksi tumor otak. Berbagai
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pendekatan telah diterapkan pada citra medis, termasuk
pemindaian MRI tumor otak serta tumor dari bagian tubuh
lainnya, sebagaimana disebutkan dalam berbagai studi.
Algoritma kecerdasan buatan semakin populer dalam mengolah
data medis, terutama dalam mendeteksi tumor otak melalui citra
MRI. Algoritma yang paling sering digunakan untuk tujuan ini
adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang sering
digabungkan dengan teknik transfer learning [6]. CNN dipilih
karena kemampuannya memberikan hasil yang lebih baik
dibandingkan teknik lain dalam mengelola objek dan pergerakan
wajah. CNN dirancang khusus untuk melakukan berbagai tugas
seperti klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi,
sehingga algoritma deep learning ini unggul dalam pengenalan
objek. Dengan menerapkan algoritma canggih ini, sistem dapat
menganalisis data medis secara efisien dan akurat, yang pada
akhirnya membantu dalam deteksi dini kelainan. Ini sangat
penting karena dapat secara signifikan meningkatkan hasil
pengobatan [8].

Kemajuan teknologi, terutama di bidang kecerdasan buatan
dan pembelajaran mesin, memberikan pengaruh besar pada dunia
medis, salah satunya adalah pengenalan citra medis. Convolution
Neural Network (CNN) merupakan salah satu teknik yang
digunakan untuk memproses atau mendeteksi tumor otak melalui
citra MRI [9]. CNN adalah model deep learning yang dirancang
untuk memproses data dengan struktur grid seperti gambar, dan
terinspirasi oleh organisasi korteks visual pada hewan [10], [11].
CNN dirancang untuk mengekstraksi detail secara lokal pada
gambar dan memiliki kemampuan menyimpan informasi spasial.
Pendekatan ini sangat efisien, karena memiliki kemampuan bias
yang cukup baik [12]. Perkembangan pendekatan ini telah
menginspirasi munculnya berbagai jenis arsitektur, seperti
Residual Network (ResNet), Network in Network (NiN), VGG,
dan GoogleNet (Inception module). Transfer learning adalah
metode ekstraksi pengetahuan dari berbagai sumber yang
diterapkan ke bidang lain [13]. Transfer learning memungkinkan
penggunaan berbagai domain, fungsi, dan distribusi yang
diterapkan dalam pelatihan dan penelitian[13]. Dalam penelitian
mereka [14], penggunaan model AlexNet yang telah dilatih
menggunakan dataset ImageNet dan diterapkan pada dataset
PASCAL menunjukkan peningkatan signifikan pada kinerja
deteksi dan segmentasi [15]. Oleh karena itu, makalah ini akan
membahas klasifikasi tumor otak menggunakan teknik deep
learning dan transfer learning.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Beberapa studi sebelumnya telah dilakukan terkait deteksi
tumor otak menggunakan MRI otak. Metode Discrete Wavelet
Transform (DWT), Continuous Wavelet Transform (CWT), dan
Support Vector Machine (SVM) digunakan untuk mendeteksi
tumor otak [16]. Metode ini menghasilkan hasil yang cukup
tinggi, namun masih memiliki kelemahan dalam hal komputasi.
Metode CNN dan SVM juga digunakan untuk mengidentifikasi
tumor otak [17], di mana hasil untuk SVM cukup tinggi.
Meskipun hasilnya cukup tinggi, konfigurasi model yang dibuat
tidak disertakan, serta dataset yang digunakan tidak dijelaskan,
sehingga hasil yang diperoleh menjadi bias. Selain itu, beberapa
peneliti mengusulkan penggunaan kalkulus fraksional untuk
mendeteksi tumor otak jinak [18]. Metode ini menghasilkan
komputasi yang rendah, tetapi akurasi yang diperoleh tidak
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dijelaskan. Sebuah studi menjelaskan bahwa metode Watershed
Dynamic Angle Projection - Convolution Neural Network
(WDAPP-CNN) digunakan untuk segmentasi dan klasifikasi
tumor otak [19]. Algoritma yang diusulkan mendapatkan hasil
yang cukup tinggi untuk sensitivitas dan efisiensi, tetapi tidak
fokus pada akurasi, sehingga akurasi tidak diketahui. Penelitian
lain mengusulkan metode Faster R-CNN untuk mendeteksi
tumor otak menggunakan citra MRI otak [20], dan metode ini
juga menghasilkan akurasi yang tinggi. Namun, mereka tidak
menjelaskan  komputasi yang diperoleh. Studi lainnya
mengusulkan klasifikasi Naive Bayes untuk mendeteksi tumor
otak menggunakan citra MRI [21], dan metode ini diklaim 60%
lebih baik dibandingkan metode lainnya, meskipun akurasinya
tidak lebih dari 84%. Metode Artificial Neural Network (ANN)
juga diusulkan untuk mendeteksi tumor otak [22], yang
menghasilkan hasil yang cukup tinggi. Namun, metode ini tidak
dapat secara langsung mendeteksi tumor, pengguna harus
memilih setiap tahap mulai dari pra-pemrosesan hingga
segmentasi tumor, kemudian klasifikasi dilakukan, dan
komputasi tidak dijelaskan. Teknik "multiple threshold object
counting" diusulkan untuk mendeteksi tumor otak [23], yang
diklaim mampu mendeteksi dengan akurasi yang baik, tetapi
metode ini hanya dapat mendeteksi posisi tumor dan tidak dapat
mengenali apakah citra tersebut mengandung tumor atau tidak.
Algoritma SVM diusulkan untuk mendeteksi tumor otak [24],
dan diklaim mampu mendeteksi tumor dengan akurasi tinggi,
namun hanya mampu mendeteksi posisi tumor, tanpa bisa
mengenali citra yang mengandung tumor. Kombinasi algoritma
ekstraksi fitur dan CNN-SoftMax diusulkan untuk mendeteksi
tumor otak [25], dan metode ini diklaim menghasilkan akurasi
yang tinggi, tetapi komputasi yang diperoleh tidak dijelaskan.

Deep learning telah banyak digunakan di berbagai bidang,
seperti omics, bioimaging, pencitraan medis, brain-machine
interfaces, atau body-machine interfaces [26]. Arsitektur Deep
Learning yang paling terkenal untuk analisis gambar adalah CNN
[26]. Sebuah studi menggunakan arsitektur CNN 3D untuk
menentukan keganasan nodul paru-paru [27]. CNN juga
diusulkan untuk segmentasi dan diagnosis multi-struktur kardiak
[28], serta untuk mendeteksi gangguan kognitif ringan (MCI)
pada tahap awal [29]. CNN juga diterapkan untuk mendeteksi
inti sel [30]. Beberapa studi di atas menggunakan deep learning
untuk menyelesaikan masalah masing-masing, dan arsitektur
yang digunakan adalah CNN. Metode ini memberikan hasil yang
cukup baik. Dari penelitian-penelitian yang disebutkan, banyak
yang dilakukan untuk mendeteksi tumor otak, namun masih
terdapat beberapa kekurangan. Oleh karena itu, dalam penelitian
ini, kami akan tetap membahas deteksi tumor otak. Model yang
akan kami gunakan adalah model berbasis arsitektur CNN, dan
menggunakan  transfer  learning  untuk
mengklasifikasikan tumor menggunakan citra MRI otak.
Beberapa model yang akan digunakan dalam penelitian ini
termasuk Residual Network (ResNet), Xception, dan Visual
Geometry Group (VGG).

Kami menggunakan dataset publik untuk penelitian ini.
Dataset tersebut berisi citra MRI otak, baik citra normal (tanpa
tumor) maupun citra abnormal (terdapat tumor). Setiap citra
dalam dataset memiliki ekstensi .jpg. Dataset ini terdiri dari 3618
citra yang terbagi menjadi 2010 citra otak tanpa tumor dan 1608
citra otak dengan tumor. Contoh citra MRI yang digunakan dapat
dilihat pada Gambar 1.

kami  akan
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Gambar 1. Citra MRI Otak

3. METODOLOGI

Dalam penelitian ini, kami menganalisis dan mengevaluasi
dampak dari berbagai arsitektur CNN.

3.1. Convolutional Neural Network Architectures
(CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah satu
bentuk deep learning yang sering digunakan. CNN merupakan
algoritma deep learning yang dibangun berdasarkan Multilayer
Perceptron (MLP) untuk memproses data dalam bentuk gambar
dua dimensi. Ada beberapa model yang didasarkan pada
arsitektur CNN, yaitu:

Residual Network (ResNet) diperkenalkan pada tahun 2016
[31]. ResNet terdiri dari beberapa "Residual Units" yang
ditumpuk. Xception terdiri dari 36 lapisan konvolusi yang
membentuk dasar ekstraksi fungsi dari jaringan. Xception
diperkenalkan pada tahun 2017 [32]. Xception adalah tumpukan
lapisan konvolusi yang terhubung secara linear, residual, dan
terpisah secara kedalaman. Dalam dataset ImageNet, setelah
Inception-ResNetV2 dan NasNet Large, Xception meraih
peringkat ketiga terbaik. Hal ini memudahkan untuk melakukan
perubahan pada model. Arsitektur Visual Geometry Group
(VGG) diperkenalkan pada tahun 2015 [33]. Hasil akurasi yang
diperoleh dari dataset yang mencakup lebih dari 14 juta gambar
dalam 1000 kelas di ImageNet menunjukkan bahwa model ini
mampu mencapai akurasi sebesar 92,7%. Input dari lapisan
pertama berukuran 224 x 224 gambar RGB. VGG menggunakan
filter berukuran 3x3 dibandingkan dengan filter yang lebih besar.
VGG menerapkan Multi-Scale untuk pelatihan dan pengujian.
Selain  menggunakan pengujian Multi-Scale, VGG juga
menerapkan pengujian dens. Tingkat kesalahan dapat diturunkan
sebesar 6,8%.

3.2. Pre-trained CNN

Kami mengadopsi tiga arsitektur CNN mendalam, yaitu
ResNet50, Xception, dan VGG16 sebagai ekstraktor fitur dari
metode yang diusulkan untuk deteksi tumor berdasarkan citra
MRI otak. Model ini telah dilatih menggunakan citra alami
(ImageNet) dan dapat diperluas untuk transisi komputasional
pembelajaran guna menghilangkan fitur diskriminatif dari citra
biomedis [41].

3.3. Transfer Learning

https://doi.org/10.25077/

Transfer learning adalah pengetahuan yang diambil dari
sumber yang berbeda dan diterapkan ke bidang lain [13]. Transfer
learning memungkinkan berbagai domain, fungsi, dan distribusi
yang digunakan dalam pelatihan dan penelitian. Dalam penelitian
mereka [14], dengan menggunakan AlexNet yang telah dilatih
sebelumnya di ImageNet untuk dataser PASCAL, hasil kinerja
deteksi dan segmentasi meningkat secara signifikan. Hasil serupa
juga diperoleh dalam studi lain [34], [35]. Dalam penelitian
tersebut, mereka menggunakan transfer learning dan mampu
meningkatkan efisiensi model yang diusulkan. Berdasarkan
beberapa studi yang menunjukkan kinerja luar biasa setelah
menerapkan transfer learning, kami percaya bahwa dengan
mempertimbangkan variasi dalam citra, CNN yang sepenuhnya
dilatih di ImageNet masih dapat ditransfer untuk melakukan
pengenalan menggunakan citra medis.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini, kami akan membandingkan dan
mengevaluasi kinerja enam model CNN (ResNet50, Xception,
dan VGG16) untuk mendeteksi tumor otak menggunakan citra
MRI otak dengan memanfaatkan sebuah dataset.

Pada tahap awal, kami melakukan pra-pemrosesan pada citra
MRI otak. Pada tahap ini, kami menormalkan data dengan
memotong dan mengubah ukuran citra. Gambar 2 menunjukkan
hasil sebelum dan setelah pemotongan dan pengubahan ukuran
citra. Gambar 3 dan Gambar 4 menampilkan citra setelah
dipotong dan diubah ukurannya.

Step 1. Original image

Step 2. Find the biggest contour
= e

Gambar 3. Citra MRI otak tanpa tumor
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Gambar 4. Citra MRI otak dengan tumor

Gambar 2 menjelaskan cara memotong citra. Langkah
pertama (Langkah 1) adalah menyiapkan citra. Kemudian,
langkah kedua (Langkah 2) adalah mencari kontur terbesar.
Langkah ketiga (Langkah 3) adalah menemukan titik ekstrem
berdasarkan kontur terbesar. Akhirnya, langkah terakhir
(Langkah 4) adalah memotong citra sesuai dengan titik ekstrem
yang ditemukan. Selanjutnya, kami melakukan augmentasi data.
Tujuan dari augmentasi data adalah untuk meningkatkan jumlah
data dari data "pelatihan". Kami menggunakan "transformasi
acak" dengan rentang rotasi sebesar 30. Gambar 5 menunjukkan
hasil dari data yang telah diaugmentasi.

Original Image

Augemented Images

Gambar 5. Hasil dari proses augmentasi citra

Selanjutnya, kami membagi dataset dengan konfigurasi: 70%
untuk pelatihan, 20% untuk validasi, dan 10% untuk pengujian.
Kemudian, kami membangun model untuk setiap arsitektur
(ResNet50, VGG16, dan Xception) dengan konfigurasi: kami
menggunakan ukuran batch pelatihan sebesar 32, ukuran batch
validasi sebesar 16, jumlah epoch sebanyak 100, jenis pooling
"max", bobot '"imagenet", dan untuk optimizer kami
menggunakan "RMSprop". Gambar 6 hingga Gambar 15
menunjukkan hasil dari setiap model. Gambar 8 adalah grafik dari
model ResNet50.

Model Accuracy
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Accuracy
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Gambar 6. Hasil training dan validasi menggunakan ResNet50

Model ResNet memperoleh hasil yang tinggi pada pelatihan
dan validasi. Akurasi pelatihan mencapai 99% dan akurasi
validasi mencapai 96%. Grafik untuk model VGG16 dapat dilihat
pada Gambar 7.

Model Accuracy
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Gambar 7. Hasil training dan validasi menggunakan VGG16

Gambar 7 merupakan tampilan grafik yang diperoleh dari
pelatihan dan validasi deteksi tumor otak menggunakan MRI
dengan model VGG16. Hasil yang diperoleh oleh model VGG16
mencapai 97% untuk akurasi pelatihan dan 97% untuk akurasi
validasi. Kemudian hasil untuk percobaan menggunakan
Xception dapat di lihat pada Gambar 8.

Model Accuracy
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Gambar 8. Hasil training dan validasi menggunakan Xception

Model Xception juga memperoleh hasil yang rendah baik
pada pelatihan maupun validasi. Akurasi pelatihan yang
diperoleh oleh model ini adalah 74%, sementara akurasi validasi
mencapai 73%. Hasil untuk setiap model dapat dilihat pada Tabel
L.

Tabel 1. Hasil Akurasi Tiap Model

No Model Training Validation Test
Accuracy  Accuracy Accuracy

1 ResNet50 99% 96% 85%

2 VGG16 97% 96% 85%

https://doi.org/10.25077/



PENULIS PERTAMA / INDONESIAN JOURNAL OF INFORMATION TECHNOLOGY - VOL. XX NO. XX (2017) XXX-XXX

3 Xception 74% 73% 69%

Tabel 1 menunjukkan hasil akurasi dari setiap model.
ResNet50 memperoleh akurasi tertinggi untuk pelatihan, tetapi
untuk akurasi validasi dan pengujian, model ResNet50 dan
VGG16 memiliki akurasi tertinggi.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Beberapa teknik telah digunakan untuk mengidentifikasi
tumor otak. Beberapa studi menunjukkan bahwa transfer
learning dapat diterapkan untuk pengenalan data medis, seperti
gambar MRI. Hasil yang diperoleh dari setiap model
menunjukkan bahwa model VGG16 dan ResNet50 mampu
mencapai hasil yang cukup tinggi, di mana akurasi yang diperoleh
oleh VGG16 selama pengujian validasi adalah 96%, sedangkan
model ResNet50 juga berhasil mendapatkan akurasi 96% pada
pengujian  validasi. Meskipun ResNet50 dan VGG16
memperoleh hasil akurasi yang tinggi, model Xception
mendapatkan hasil yang cukup rendah dibandingkan dengan
kedua model yang lain. Hasil-hasil ini menunjukkan bahwa
transfer learning dapat digunakan untuk pengenalan data medis.

Penelitian selanjutnya adalah dengan meningkatkan jumlah
citra dan jumlah label. Hal ini diperlukan untuk mengevaluasi
apakah model masih mampu menghasilkan hasil yang lebih baik
dengan menggunakan gambar medis lainnya.
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