
 

Implementasi Algoritma Convolutional Neural Network 
Arsitektur Model MobileNetV2 dalam Klasifikasi Penyakit 

Tumor Otak Glioma, Pituitary dan Meningioma  

Anti Nada Nafisa[1], Erika Nia Devina Br Purba[2], Fahri Aulia Alfarisi Harahap[3] ], Nurul Adawiyah Putri[4] 
[1,2,3,4]Ilmu Komputer, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Negeri Medan 

Jl. Williem Iskandar/Pasar V, Medan, Sumatera Utara 
Email: antinada7@gmail.com, niapurbaa@gmail.com, fahriaulialfarisiharahap07@gmail.com, 

nuruladawiyahp@gmail.com  
 

Abstract 
Tumor otak merupakan penyakit yang ditandai dengan pertumbuhan sel yang tidak normal pada jaringan otak. Salah 
satu cara yang dapat dilakukan dokter dalam pendeteksian tumor otak yaitu pengamatan langsung dengan diagnosis 
secara manual yang memiliki resiko terjadinya kesalahan. Beberapa jenis tumor otak antara lain Glioma, Pituitary dan 
Meningioma. 3 jenis tumor otak ini jika dilihat dari citranya ketiganya hampir mirip. Tetapi para ahli radiologi dan juga 
dokter spesialis bedah berhasil menemukan bahwa ada perbedaan antara citra Glioma, Pituitary dan Meningioma. 
Penelitian ini menggunakan algoritma deep learning yaitu Convolutional Neural Network (CNN) yang ditambahkan 
dengan model arsitektur model MobileNetV2 untuk melakukan klasifikasi penyakit tumor otak. Data citra yang 
digunakan adalah data citra penyakit otak yang diperoleh dari Kaggle dengan total 186 data citra yang terbagi atas 3 
kategori, yaitu penyakit otak Glioma, Meningioma, dan Pituitary. Dari hasil pengujian dengan data testing  didapat nilai 
evaluasi akurasi sebesar 0.7833 atau 78% dan hasil pengujian dengan data validasi didapat nilai evaluasi akurasi sebesar 
0.83 atau 83% dalam melakukan klasifikasi penyakit tumor otak Glioma, Pituitary dan Meningioma. 
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1. PENDAHULUAN 
Penyakit tumor otak adalah pertumbuhan sel otak 

yang abnormal di dalam atau di sekitar otak secara 
tidak wajar dan tidak terkendali [1]. Beberapa jenis 
tumor otak antara lain Glioma, Pituitary dan 
Meningioma. 3 jenis tumor otak ini jika dilihat dari 
citranya ketiganya hampir mirip. Tetapi para ahli 
radiologi dan juga dokter spesialis bedah berhasil 
menemukan bahwa ada perbedaan antara citra 
Glioma, Pituitary dan Meningioma. 

Kasus tumor otak di dunia semakin meningkat 
setiap tahunnya. Di Indonesia, terhitung ada 300 
pasien setiap tahunnya yang terdiagnosis tumor otak. 
Bukan hanya orang dewasa, tetapi tumor otak juga 
menyerang anak-anak dengan usia yang tergolong 
muda. Banyak orang mengabaikan gejala yang 
disebabkan oleh tumor otak [2]. 

Cara yang biasa digunakan dokter dalam 
mengklasifikasi jenis tumor otak yang diderita pasien 
adalah dengan biopsi dan pengamatan langsung. 
Biopsi membutuhkan waktu yang lama sekitar 10 - 15 
hari untuk uji laboratorium, sedangkan pengamatan 
langsung oleh dokter beresiko terjadi kesalahan. Oleh 
sebab itu deep learning dengan metode Convolutional 
Neural Network (CNN) menjadi salah satu solusi yang 

dapat membantu seorang dokter dalam 
mengklasifikasikan dan mendiagnosa jenis tumor otak 
yang diderita pasien dan menghasilkan tingkat 
kesalahan yang rendah [1]. 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan 
metode deep learning yang populer terhadap 
pengenalan pola citra. CNN sangat baik dalam 
mengekstraksi fitur yang kompleks secara otomatis 
dan efisien untuk klasifikasi citra dengan skala yang 
besar. Metode deep learning dapat dengan jelas dalam 
membedakan citra dengan karakteristik serupa yang 
sulit dikenali oleh metode tradisional machine 
learning. Bahkan deep learning dapat mengekstraksi 
fitur secara objektif dengan sendirinya dan dapat 
langsung memproses data gambar dalam dua dimensi 
[2]. 

MobileNet merupakan salah satu dari sekian 
banyak arsitektur CNN yang dapat digunakan pada 
aplikasi mobile. Beberapa kelebihan dari arsitektur 
CNN ini yaitu ketebalan dari filter konvolusi yang sesuai 
dengan gambar. Sehingga bisa menghemat ukuran dari 
model yang dibuat [2]. Pada penelitian ini digunakan 
arsitektur CNN MobileNetV2.  

Penelitian mengenai klasifikasi tumor otak dengan 
judul “Klasifikasi Tumor Otak Menggunakan 
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Convolutional Neural Network Dengan Arsitektur 
EfficientNet-B3” sudah dilakukan oleh Andre R, dkk [2] 
Pada penelitian ini menggunakan metode 
Convolutional Neural Network untuk melakukan 
klasifikasi citra tumor otak menggunakan deep 
learning. Dari hasil pengujian menghasilkan akurasi 
mencapai 99.7% dan mendapatkan nilai F1-Score 
tertinggi mencapai 99.6%. 

Penelitian lain dilakukan oleh Hanin, dkk [3] 
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) 
dalam mengklasifikasi penyakit kulit, pada penelitian 
ini dikembangkan sistem indentifikasi penyakit kulit 
yang dapat mengklasifikasikan kondisi cacar air, 
campak, skabies, dan jerawat menggunakan metode 
Convolutional Neural Network (CNN) dan memperoleh 
nilai akurasi sebesar 96,53%.  

Berdasarkan uraian latar belakang diatas, maka 
penelitian ini bertujuan untuk  mengklasifikasi tumor 
otak menggunakan algoritma Convolutional Neural 
Network (CNN) dengan arsitektur model MobileNetV2.  

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Tumor Otak 
Tumor otak adalah pertumbuhan sel otak yang 

abnormal di dalam atau di sekitar otak secara tidak 
wajar dan tidak terkendali [1]. Beberapa jenis tumor 
otak antara lain Glioma, Pituitary dan Meningioma. 3 
jenis tumor otak ini jika dilihat dari citranya ketiganya 
hampir mirip. Tetapi para ahli radiologi dan juga dokter 
spesialis bedah berhasil menemukan bahwa ada 
perbedaan antara citra Glioma, Pituitary dan 
Meningioma. 

Glioma adalah jenis tumor otak orang dewasa yang 
paling umum, terhitung 78% dari tumor otak ganas. 
Tumor tersebut muncul dari sel pendukung otak, yang 
disebut glia. Sel-sel ini dibagi lagi menjadi astrosit, sel 
ependymal, dan sel oligodendroglial (atau oligo). 
Meningiomas adalah tumor intrakranial jinak yang 
paling umum, terdiri dari 10 hingga 15% dari semua 
neoplasma otak, meskipun sebagian kecil merupakan 
tumor ganas. Tumor ini berasal dari meninges, yaitu 
struktur mirip membran yang mengelilingi otak dan 
sumsum tulang belakang. Pituitary adalah tumor 
intrakranial yang paling umum setelah glioma, 
meningioma, dan schwannoma. Sebagian besar 
pituitary adenoma merupakan tumor jinak dan 
tumbuh cukup lambat. Bahkan tumor ganas pituitary 
jarang menyebar ke bagian tubuh yang lain. Adenoma 
sejauh ini merupakan penyakit paling umum yang 
menyerang jaringan pituitary. Tumor tersebut 
biasanya menyerang orang-orang berusia 30-an atau 

40-an bahkan orang dewasa. Sebagian besar tumor ini 
dapat diobati sampai hilang [4].  

2.2. Convolutional Neural Network (CNN) 
Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah 

satu metode klasifikasi yang termasuk ke dalam 
kelompok deep learning yang menggunakan layer 
konvolusi untuk mengonvolusi suatu input dengan 
filter. CNN memiliki kemampuan untuk mempelajari 
fitur secara unsupervised yang membedakan metode 
ini dengan metode machine learning lainnya yang 
membutuhkan fitur yang sebelumnya harus ditentukan 
[5]. 

Secara umum tahapan klasifikasi citra di CNN 
dibagi menjadi dua bagian besar yaitu feature extractor 
dan classification/fully connected (ANN). Dimana tahap 
feature extractor berperan melakukan ekstraksi dari 
sebuah citra (image) menjadi sebuah features berupa 
angka-angka yang merepresentasikan citra tersebut, 
atau dengan kata lain input berupa citra dan output 
berupa features. Selanjutnya features yang dihasilkan 
dari tahap feature extractor ini masih berbentuk array 
multidimensi, sehingga sebelum masuk sebagai input 
ke tahap classification/fully connected (ANN) untuk 
dilakukan klasifikasi, perlu di-flatten terlebih dahulu 
yaitu mengubah bentuk array multidimensi tersebut 
kedalam sebuah vector (array satu dimensi) [6]. 

 
Gambar 1. Tahapan klasifikasi citra di CNN 

(Arsitektur CNN) 

2.3. Transfer Learning 
Transfer learning adalah metode yang bekerja 

dengan memanfaatkan arsitektur network yang telah 
ada. Transfer learning melakukan modifikasi dan 
mengupdate parameter-parameter pada network 
tersebut. Transfer learning menjadikan network yang 
telah termodifikasi sebagai pembelajaran dengan 
tugas berbeda. Arsitektur CNN yang digunakan untuk 
transfer learning telah melakukan pembelajaran 
terhadapt data-data lain, sehingga tidak diperlukan 
pembelajaran dari awal. Arsitektur network telah 
mengenali fitur-fitur berupa tekstur, bentuk dan warna 
sebagai hasil dari pembelajaran yang telah dilakukan 
sebelumnya [7].   
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2.4. MobileNetV2 
MobileNetV2 yang dirilis pada tahun 2018 masih 

menggunakan depth wise dan point wise konvolusi 
seperti pada versi sebelumnya, namun MobileNetV2 
menambahkan dua fitur baru yaitu linear bottleneck 
dan shortcut connections antar layer. Struktur dasar 
dari arsitektur MobileNetV2 dapat di lihat pada 
Gambar 2 [8]. 

 
Gambar 2. Arsitektur MobileNetV2 

2.5. Optimasi Adaptive Moment Estimation 
(Adam) Learning 

Adaptive Moment Estimation (Adam) adalah salah 
satu jenis fungsi optimasi yang merupakan n kombinasi 
dari RMSprop dan momentum. Adam adalah hasil 
penurunan metode SGD yang didasarkan pada estimasi 
adaptif momen orde pertama dan kedua. algoritma 
optimasi yang menghitung tingkat pembelajaran 
secara adaptif untuk setiap parameter. Adam 
menyimpan rata-rata gradien proses sebelumnya 
secara eksponensial sama seperti RMSprop. Nilai 
learning rate standar pada Adam adalah 0,001. Rumus 
perhitungan optimasi Adam ditunjukkan pada 
persamaan (1).  

  (1) 
dengan 𝜃𝑡+1 adalah parameter hasil pembaruan, 𝜃𝑡 

adalah parameter hasil pembaruan sebelumnya, η 
adalah learning rate, 𝑚𝑡 adalah gradien kuadrat 
momen orde pertama, 𝑣𝑡 gradien kuadrat momen orde 
kedua, dan 𝜀 merupakan scalar kecil untuk mencegah 
pembagian dengan nol. Persamaan (1) menunjukkan 
perhitungan optimasi Adam dalam memperbarui nilai 
error dalam proses pelatihan dengan memanfaatkan 
nilai gradien pada momen orde pertama dan orde 
kedua [9]. 

2.6. Normalisasi Data 
Normalisasi adalah proses penskalaan citra, yaitu 

dengan mengurangi resolusi citra yang berguna saat 

proses pengenalan citra dan juga meningkatkan 
akurasi pengenalan. Proses yang digunakan pada tahap 
normalisasi ini adalah proses penskalaan citra [10]. 

2.7. One Hot Encoding 
One Hot Encoding adalah cara merepresentasikan 

data yang digunakan agar dapat dimenegerti oleh 
komputer. Cara kerja One Hot adalah dengan membuat 
sebuah tensor atau array 1 dimensi dengan panjang 
sebanyak jenis class yang ada dan mempunyai isi biner 
antara 0 atau 1. Ilustrasi One Hot Encoding dapat 
dilihat pada Gambar 3 [11]. 

 
Gambar 3. Ilustasi One Hot Encoding 

2.8.  Konversi Color Space RGB  
Metode color space merupakan salah satu metode 

untuk membantu pengelompokkan warna disamping 
berbagai besaran warna yang banyak diamati seperti 
RGB, YCbCr, HIS maupun CMYK. Teknik color space 
telah banyak dilakukan para periset untuk melakukan 
pengolahan citra berwarna dan mereka mencoba 
untuk menguraikan menjadi beberapa elemen bagian-
bagian penyusun sebuah obyek atau benda. Bermacam 
metode segmentasi dalam beberapa rangkaian 
penelitian untuk memperoleh hasil maksimal telah 
diupayakan dan hal ini merupakan salah satu bagian 
proses tugas yang paling sulit dalam pengolahan citra 
digital. Prosedur segmentasi yang dilakukan secara 
sembarangan lebih sering membawa proses jauh dari 
sebuah solusi yang diinginkan dan berhasil terhadap 
fokus masalah gambar yang memerlukan objek yang 
akan diidentifikasi secara individual[12]. 

3. METODE PENELITIAN 
Metodologi penelitian pada penelitian ini terdiri 

dari pengumpulan data, cleaning data, pembagian 
dataset, perancangan arsitektur transfer learning, 
pelatihan model dan evaluasi model. Alur metodologi 
dapat dilihat pada Gambar 4. 
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Gambar 4. Alur Metodologi 

3.1. Pengumpulan Data 
Gambar yang digunakan pada penelitian ini adalah 

data citra yang bersifat publik. Data citra yang 
digunakan adalah data citra penyakit otak yang 
diperoleh dari Kaggle 
https://www.kaggle.com/datasets/denizkavi1/brain-
tumor?select=1 dengan total 186 data citra yang 
terbagi atas 3 kategori, yaitu penyakit otak Giloma, 
Meningioma, dan Pituitary. Persebaran data pada tiap 
kategori adalah 62 data citra untuk kategori Giloma, 62 
data citra untuk kategori Meningioma dan 62 data citra 
untuk kategori Pituitary. Gambar data citra kategori 
penyakit Giloma, Meningioma, dan Pituitary dapat 
ditunjukkan pada Gambar 2. 

 
     (a)  (b)            (c) 

Gambar 5. Gambar Penyakit Otak 
a) Giloma, b) Meningioma, c) Pituitary 

3.2. Cleaning Data 
Persebaran data yang tidak merata pada setiap 

kategori dapat menimbulkan terjadinya kesalahan 
dalam melakukan klasifikasi objek. Hal tersebut dapat 
diatasi dengan mengurangi data yang berlebih hingga 
setiap kategori memiliki jumlah yang sama atau yang 
under sampling [13]. Cleaning data citra dilakukan 
dengan cara meresize semua ukuran data citra ke 
dalam ukuran 128 x 128 piksel untuk menjalankan pre-
trained Transfer Learning Arsitektur MobileNetV2. 
Pada arsitektur ini, diperlukan inputan data citra 
optimal dengan ukuran 128 x 128 piksel, setelah itu 
semua data citra dilakukan konversi warna color space 
untuk mengubah mode warna dari BGR ke RGB 

3.3. Pembagian Dataset 
Dalam membuat model deep learning diperlukan 

data untuk melatih model tersebut. Pertimbangan 
pertama dalam pembangunan dataset adalah untuk 
menentukan ukuran untuk setiap set [13]. Dalam 
pembuatan model deep learning Convolutional Neural 
Network, yang harus diperhatikan adalah pembagian 
dataset yang akan digunakan. Pada penelitian ini, 
dataset akan dibagi dalam 3 kelas, yaitu data train, 
data test, dan data validasi. 

TABEL I. TABEL PEMBAGIAN DATA 

 Data Train Data Test Data 
Validasi 

Giloma 32 20 10 
Meningioma 32 20 10 

Pituitary 32 20 10 

 

3.4. Perancangan Arsitektur Transfer Learning 
Penelitian ini menggunakan model Arsitektur 

Transfer Learning MobileNetV2, dimana MobileNetV2 
adalah salah satu arsitektur Convolutional Neural 
Network (CNN) berbasis ponsel yang dapat digunakan 
untuk mengatasi kebutuhan akan computing resource 
berlebih. MobileNetV2 merupakan penyempuranaan 
dari arsistektur MobileNet. Aristektur MobileNet dan 
arsitektur CNN pada umumnya memiliki perbedaan 
pada penggunaan lapisan atau convolution layer [14]. 

Convolution layer pada MobileNetV2 
menggunakan ketebalan filter yang sesuai dengan 
ketebalan dari input image. MobileNetV2 
menggunakan depthwise convolution, pointwise 
convolution, linear bottleneck dan shortcut connections 
antar bottlenecks [15]. Diagram Arsitektur 
MobileNetV2 dapat dilihat pada Gambar 6. 
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Gambar 6. Diagram Arsitektur Transfer Learning 

Pretrained MobileNetV2 

3.5. Pelatihan Model 
Pada penelitian ini, proses pelatihan data 

menggunakan metode K-Fold Cross Validation. K fold 
cross validation digunakan untuk mengestimasi 
kesalahan prediksi dalam mengevaluasi kinerja model. 
Data dibagi menjadi himpunan bagian k berjumlah 
hampir sama. Model dalam klasifikasi dilatih dan diuji 
sebanyak k. Disetiap pengulangan, salah satu 
himpunan bagian akan digunakan sebagai data training 
dan data testing. Tujuan dari K-Fold Cross Validation 
adalah untuk mendefenisikan dataset untuk “menguji” 
model dalam tahap pelatihan (validasi data) dalam 
rangka membatasi masalah seperti terjadinya 
overfitting, memberikan wawasan tentang bagaimana 
model akan menggeneralisasi independent dataset 
[16]. Visualisasi data K-Fold Cross Validation dapat 
dilihat pada Gambar 7. 

 
Gambar 7. Visualisasi K-Fold Cross Validation 

Penelitian yang dilakukan disini menggunakan K-
Fold Validation dengan nilai fold sebanyak 4 dan batch 
size yang akan digunakan adalah 32. Pada penelitian ini 
model yang akan digunakan dalam pelatihan data 
dapat dilihat pada gambar 8. 

 
Gambar 8. Arsitektur Model Yang Digunakan 

Dalam Pelatihan Data 

3.6. Perancangan Arsitektur Transfer Learning 
Dalam penelitian ini, evaluasi model akan 

dilakukan dengan mempertimbangkan beberapa hal, 
seperti: nilai akurasi, nilai precision, nilai recall, F-1 
Score, dan juga confusion matrix. Confusion matrix 
adalah alat evaluasi visual yang digunakan dalam 
machine learning. Kolom pada confusion matrix 
mewakili hasil kelas prediksi dan baris mewakili hasil 
kelas sebenarnya, sehingga dapat menghitung semua 
kemungkinan kasus masalah klasifikasi [17]. Akurasi 
adalah rasio prediksi benar terhadap keseluruhan data. 
Precision adalah perbandingan nilai prediksi benar 
positif dibandingkan dengan total hasil dengan prediksi 
positif. Recall adalah perbandingan nilai prediksi benar 
posotif dengan seluruh data yang benar positif. F-1 
score merupakan perbandingan rata-rata nilai presisi 
dan recall yang dibebankan. Akurasi, Precision, Recall 
dan F-1 Score dapat dilihat pada persamaan berikut 
[13]: 

 
𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =

(𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓)
(	𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 + +𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒	)

 

= ("#$%	'()*+*,%-"#$%	.%/0+*1)
34	5	("#$%	'()*+*,%-"#$%	.%/0+*,%	)6

    (2)   	
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 = "#$%	'()*+*,%
"#$%	'()*+*,%-708)%	'()*+*,%

                 (3)             
 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = "#$%	'()*+*,%
"#$%	'()*+*,%-708)%	.%/0+*,%

   (4)             
 

𝐹1	𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
:2	𝑥	 𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 	𝑥	
𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑟𝑖𝑣𝑒	>

: 𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 +	

𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
𝑇𝑟𝑢𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒	𝑃𝑜𝑠𝑖𝑟𝑖𝑣𝑒>

	 

            = 4	5	9%:088	5	'#%:*)*(;
9%:088-'#%:*)*(;

    (5) 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada penelitian ini, digunakan metode k-fold cross 

validation sebagai metode dalam melakukan latih data, 
digunakan 4 nilai fold dengan masing-masing epoch 
tiap fold adalah 30 epoch dan ukuran batch size yang 
digunakan adalah 32. Pengujian dilakukan dengan 
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menggunakan dataset penyakit otak sebagai input ke 
dalam arsitektur MobileNetV2.  

Pada Fold Ke-1 ditampilkan hasil latih pada tabel 
berikut ini : 

TABEL II. Hasil Latih Fold Ke-1 

 
Plot pada Fold Ke-1 dapat dilihat pada gambar 

berikut :  

 
Gambar 9. Plot Fold Ke-1 

Pada Fold Ke-2 ditampilkan hasil latih pada tabel 
berikut ini : 

TABEL III. Hasil Latih Fold Ke-2 

 

Plot pada Fold Ke-2 dapat dilihat pada gambar 
berikut :  

 
Gambar 10. Plot Fold Ke-2 

 
Pada Fold Ke-3 ditampilkan hasil latih pada tabel 

berikut ini : 
TABEL IV. Hasil Latih Fold Ke-3 

 
Plot pada Fold Ke-3 dapat dilihat pada gambar 

berikut :  

 
Gambar 11. Plot Fold Ke-3 

Pada Fold Ke-4 ditampilkan hasil latih pada tabel 
berikut ini : 
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TABEL V. Hasil Latih Fold Ke-4 

 
Plot pada Fold Ke-4 dapat dilihat pada gambar 

berikut :  

 
Gambar 12. Plot Fold Ke-4 

Hasil dari Plot gabungan ditampilkan pada grafik 
berikut : 

 
Gambar 13. Hasil dari Plot Gabungan 

Hasil data latih juga diplotting menggunakan 
metode Boxplot 

 
Gambar 14. Plotting Hasil Data Latih 

Didapat nilai rata-rata dari train data latih ke-4 fold 
adalah 86.458 dengam standart deviasinya adalah 
10.364. 

Dari hasil latih data tersebut, didapat 
perbandingan pada tiap fold sebagai berikut 

TABEL VI. PERBANDINGAN TIAP FOLD 

Fold Akurasi Fold Ke - Loss Fold Ke - 
1 100.000 0.197 
2 87.500 0.301 
3 70.833 0.676 
4 87.500 0.3335 

 
Dari tabel diatas, model yang akan diambil dan 

diuji adalah model dengan fold ke-1, dikarenakan 
model fold ke-4 memiliki akurasi tertinggi yaitu sebesar 
100.000 dan loss yang paling kecil yaitu 0.197. 

 
Gambar 15. Model arsitektur fold ke-1 yang dipilih 

Dari hasil pengujian dengan data testing sebesar 
60 buah, didapat nilai evaluasi akurasi sebesar 0.7833 
dengan loss sebesar 0.4511. 

Hasil dari Classification Report akan ditampilkan 
pada tabel dibawah ini : 

 

Jurnal Teknologi Informasi, Komputer dan Aplikasinya (JTIKA)
Vol. 5, No. 1, Maret 2023, (Terakreditasi Sinta-4, SK No:164/E/KPT/2021) ISSN:2657-0327

http://jtika.if.unram.ac.id/index.php/JTIKA/ 59



 

TABEL VII. TABEL HASIL CLASSIFICATION REPORT 

 Precision Recall F1-
Score Support 

Glioma 0.68 0.65 0.67 20 
Meningioma 0.67 0.70 0.68 20 

Pituitary 1.00 1.00 1.00 20 
     

Akurasi - - 0.78 60 
Macro 

Average 0.78 0.78 0.78 60 

Weighted 
Average 0.78 0.78 0.78 60 

 
Confusion Matrix hasil pengujian dengan data 

testing akan ditampilkan pada gambar berikut ini 
 

 
Gambar 16. Hasil Pengujian Data Testing 

Dari hasil pengujian dengan data validasi sebesar 
30 buah, didapat nilai evaluasi akurasi sebesar 0.83 
dengan loss sebesar 0.4511. 

Hasil dari Classification Report akan ditampilkan 
pada tabel dibawah ini 

TABEL VIII. TABEL HASIL CLASSIFICATION REPORT 

 Precision Recall F1-
Score Support 

Glioma 0.78 0.70 0.74 10 
Meningioma 0.73 0.80 0.76 10 

Pituitary 1.00 1.00 1.00 10 
     

Akurasi - - 0.83 30 
Macro 

Average 0.84 0.84 0.83 30 

Weighted 
Average 0.84 0.83 0.83 30 

 

Confusion Matrix hasil pengujian dengan data 
validasi akan ditampilkan pada gambar berikut ini : 

 
Gambar 17. Hasil Pengujian Data Validasi 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 
Arsitektur Transfer Learning Model MobileNetV2 

dapat digunakan sebagai pretrained dalam pembuatan 
arsitektur model Convolutional Neural Network 
dengan data citra yang kecil dan data citra yang 
imbalance. Berdasarkan percobaan menggunakan 4 
cross validation dan 30 epoch, MobileNetV2 yang 
dikombinasikan dengan transfer learning dari database 
ImageNet dapat melakukan klasifikasi penyakit otak 
dengan rata-rata akurasi sebesar 86.458. Model 
Convolutional Neural Network Transfer Learning 
MobileNetV2 juga mampu melakukan klasifikasi 
penyakit otak pituitary dengan sangat baik, pada nilai 
classification report, klasifikasi penyakit otak pituitary 
mendapatkan nilai precision, recall dan f-1 score 
sebesar 100%, akan tetapi model belum bisa 
sepenuhnya melakukan klasifikasi penyakit otak 
glioma dengan baik, dikarenakan terkadang model 
mendeteksi penyakit otak glioma terdeteksi sebagai 
penyakit meningioma  

Klasifikasi penyakit otak glioma mendapat nilai 
precision sebesar 0.78,  nilai recall sebesar 0.70 dan f-1 
score sebesar 0.74 pada uji data dengan data validasi. 
Klasifikasi penyakit otak meningioma mendapat nilai 
precision sebesar 0.73,  nilai recall sebesar 0.80 dan f-1 
score sebesar 0.76 pada uji data dengan data validasi. 

Pengembangan model lebih lanjut dapat dilakukan 
dengan menggunakan Transfer Learning yang lain 
seperti InceptionV3, InceptionV4 atau GoogleNet. 
Selain itu pengembangan model lebih lanjut juga bisa 
dengan dilakukan dengan penambahan dataset atau 
dengan melakukan penambahan kategori penyakit 
otak.  
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