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Abstract - Early detection of brain tumors through Magnetic Resonance Imaging (MRI) images is an important challenge in
medical diagnostics. This study develops a deep learning-based brain tumor classification model by comparing the
MobileNetV1 and MobileNetV2 architectures. The dataset used consists of 2,000 balanced MRI images (500 images per class:
glioma, meningioma, non-tumor, and pituitary), divided into 1,700 images (85%) for training, 200 images (10%) for
validation, and 100 images (5%) for testing. Both models were evaluated using Adam optimizer and SGD with a transfer
learning approach. The results showed that MobileNetV1 with Adam optimizer achieved optimal performance with 96.5%
accuracy, 96.5% precision, 96.5% recall, and 96.5% F1-score. Meanwhile, MobileNetV2 showed 86% accuracy with
particular difficulty in meningioma classification (F1-score 74%). Confusion matrix analysis revealed good prediction
consistency for all classes on MobileNetV1. This finding confirms that for limited dataset size, MobileNetV1 is superior in
stability and accuracy compared to MobileNetV2. This study provides important contributions to the development of
computer-aided diagnosis (CAD) systems for brain tumors, with recommendations for the implementation of MobileNetV1
in healthcare facilities and the need for further optimization for MobileNetV2. These findings highlight that, for limited-sized
datasets, MobileNetV1 outperforms MobileNetV2 in terms of stability and accuracy. This study makes a significant
contribution to the development of computer-aided diagnosis (CAD) systems for brain tumors, recommending the
implementation of MobileNetV1 in healthcare facilities and emphasizing the need for further optimization of MobileNetV2.
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Abstrak - Deteksi dini tumor otak melalui citra Magnetic Resonance Imaging (MRI1) merupakan tantangan penting dalam
diagnostik medis. Penelitian ini mengembangkan model Kklasifikasi tumor otak berbasis deep learning dengan
membandingkan arsitektur MobileNetV1 dan MobileNetV2. Dataset yang digunakan terdiri dari 2.000 citra MRI yang
seimbang (500 gambar per kelas: glioma, meningioma, non-tumor, dan pituitary), dibagi menjadi 1.700 gambar (85%b)
untuk pelatihan, 200 gambar (10%) untuk validasi, dan 100 gambar (5%) untuk pengujian. Kedua model dievaluasi
menggunakan optimizer Adam dan SGD dengan pendekatan transfer learning. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
MobileNetV1 dengan Adam optimizer mencapai kinerja optimal dengan akurasi 96,5%, presisi 96,5%, recall 96,5%, dan
F1-score 96,5%. Sementara itu, MobileNetV2 menunjukkan akurasi 86% dengan kesulitan khusus pada klasifikasi
meningioma (F1-score 74%). Analisis confusion matrix mengungkapkan konsistensi prediksi yang baik untuk semua
kelas pada MobileNetV1. Temuan ini menegaskan bahwa untuk dataset berukuran terbatas, MobileNetV1 lebih unggul
dalam stabilitas dan akurasi dibandingkan MobileNetV2. Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam
pengembangan sistem computer-aided diagnosis (CAD) untuk tumor otak, dengan rekomendasi implementasi
MobileNetV1 di fasilitas kesehatan dan kebutuhan optimasi lebih lanjut untuk MobileNetV2. Temuan ini menegaskan
bahwa untuk dataset berukuran terbatas, MobileNetV1 lebih unggul dalam stabilitas dan akurasi dibandingkan
MobileNetV2. Penelitian ini memberikan kontribusi penting dalam pengembangan sistem computer-aided diagnosis
(CAD) untuk tumor otak, dengan rekomendasi implementasi MobileNetV1 di fasilitas kesehatan dan kebutuhan optimasi
lebih lanjut untuk MobileNetV2.

Kata kunci - deep learning, klasifikasi tumor otak, MRI, MobileNet, transfer learning, computer-aided diagnosis

l. PENDAHULUAN
Tumor otak merupakan salah satu penyakit neurologis paling mematikan dengan dampak signifikan terhadap
kualitas hidup pasien. Berdasarkan data statistik terkini, terdapat sekitar 300.000 kasus baru tumor otak yang
didiagnosis setiap tahunnya di seluruh dunia, dengan angka kematian yang cukup tinggi terutama untuk jenis tumor
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ganas seperti glioblastoma multiforme (GBM) [1]. Tumor otak dapat diklasifikasikan menjadi beberapa jenis
berdasarkan sel asalnya, dimana glioma (50-60% kasus) merupakan jenis yang paling umum dan agresif, diikuti oleh
meningioma (20-30% kasus) yang bersifat jinak hamun tetap berpotensi membahayakan, serta pituitary adenoma
(10-15% kasus) yang mempengaruhi sistem endokrin [2]. Diagnosa dini dan akurat sangat penting karena
berpengaruh langsung terhadap rencana terapi dan prognosis pasien.

Magnetic Resonance Imaging (MRI) telah menjadi modalitas utama dalam diagnosa tumor otak karena
kemampuannya menampilkan jaringan lunak dengan resolusi tinggi. Namun, interpretasi manual citra MRI oleh
radiolog menghadapi beberapa tantangan serius. Variabilitas antar-pengamat dapat mencapai 15-25%, terutama
untuk tumor berukuran kecil (<2 cm) [3]. Selain itu, proses analisis manual membutuhkan waktu 30-45 menit per
kasus, yang menjadi kendala di fasilitas kesehatan dengan beban kerja tinggi [4]. Kesulitan dalam membedakan
tumor grade rendah dengan jaringan normal juga sering menjadi masalah dalam praktik klinis sehari-hari [5].

Perkembangan terbaru dalam bidang kecerdasan buatan (Al) dan deep learning menawarkan solusi potensial
untuk tantangan ini. Convolutional Neural Networks (CNN) telah menunjukkan performa setara bahkan melebihi
ahli radiologi dalam beberapa tugas analisis citra medis, dengan akurasi mencapai 92-97% untuk deteksi abnormalitas
otak [6]. Keunggulan utama CNN terletak pada kemampuannya untuk secara otomatis mempelajari fitur hierarkis
dari data mentah, menghilangkan kebutuhan akan ekstraksi fitur manual yang subjektif [7]. Arsitektur MobileNet
menjadi pilihan menarik untuk aplikasi ini karena efisiensi komputasinya yang tinggi. MobileNetV1 menggunakan
depthwise separable convolution yang secara signifikan mengurangi jumlah parameter tanpa mengorbankan akurasi
[8], sementara MobileNetV2 lebih lanjut meningkatkan efisiensi melalui inverted residual blocks dan linear
bottlenecks [9].

Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi tumor otak otomatis berbasis arsitektur MobileNet
dengan optimizer Adam. Pemilihan Adam didasarkan pada kemampuannya menangani sparse gradients dan noisy
data yang umum ditemui pada citra medis [10]. Teknik transfer learning diterapkan dengan memanfaatkan bobot
pre-trained dari ImageNet, diikuti dengan fine-tuning pada lapisan tertentu untuk mengadaptasi model dengan
karakteristik khusus citra MRI [11]. Proses augmentasi data seperti rotasi, flipping, dan penyesuaian brightness
dilakukan untuk meningkatkan variasi dataset dan mencegah overfitting [12]. Sistem ini dirancang untuk
mengklasifikasikan empat kategori utama: glioma, meningioma, pituitary adenoma, dan non-tumor, dengan evaluasi
menyeluruh menggunakan berbagai metrik termasuk akurasi, presisi, recall, F1-score, serta analisis confusion matrix.

Implementasi sistem ini diharapkan dapat memberikan beberapa kontribusi penting. Pertama, sebagai alat bantu
diagnosa yang dapat mengurangi beban kerja radiolog dan variabilitas antar-pengamat. Kedua, memungkinkan
skrining yang lebih cepat dan akurat, terutama di daerah dengan keterbatasan sumber daya. Ketiga, menjadi landasan
untuk pengembangan sistem computer-aided diagnosis (CAD) yang lebih canggih di masa depan. Hasil penelitian
ini juga akan memberikan wawasan berharga tentang performa comparatif antara MobileNetV1 dan MobileNetV2
dalam konteks klasifikasi tumor otak berbasis MRI.

Il. PENELITIAN YANG TERKAIT

Klasifikasi tumor otak menggunakan arsitektur CNN ringan seperti MobileNet telah berkembang pesat dalam
beberapa tahun terakhir. Studi oleh Rahman et al. [12] menunjukkan bahwa MobileNetV1 mampu mencapai akurasi
98.7% dalam mengklasifikasikan tumor otak pada dataset MRI terbatas, dengan waktu pelatihan 40% lebih cepat
dibandingkan ResNet-50. Penelitian ini sekaligus membuktikan keunggulan komputasional MobileNet untuk aplikasi
medis. Beberapa penelitian terkini memberikan landasan penting bagi pendekatan kami, khususnya dalam hal
arsitektur model dan teknik optimasi.

Algazzaz et al. [14] berhasil meningkatkan performa MobileNetV1 dengan menambahkan mekanisme perhatian
(attention) untuk segmentasi tumor otak, mencapai akurasi 94.2%. Temuan ini menunjukkan fleksibilitas arsitektur
MobileNet dalam beradaptasi dengan tugas-tugas spesifik pemrosesan citra medis. Sementara itu, Howard et al. [11]
dalam karya fundamentalnya menjelaskan prinsip dasar depthwise separable convolution pada MobileNet yang
mampu mengurangi jumlah parameter hingga 90% dibanding CNN konvensional tanpa mengorbankan akurasi.
Penjelasan ini menjadi pertimbangan utama dalam pemilihan arsitektur untuk penelitian kami.

Dari sisi optimasi pelatihan, Amin et al. [13] membuktikan bahwa kombinasi transfer learning dan augmentasi
data dapat meningkatkan akurasi klasifikasi tumor otak hingga 15%. Hasil ini mendukung strategi pelatihan yang
kami terapkan dalam penelitian. Selain itu, Rizky et al. [20] mengevaluasi berbagai teknik callback pada CNN dan
menemukan bahwa kombinasi EarlyStopping dan ReduceLROnPlateau mampu meningkatkan akurasi validasi
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hingga 8% untuk klasifikasi citra medis. Temuan-temuan ini menjadi acuan penting dalam merancang pipeline
pelatihan model kami.

Penelitian ini memiliki beberapa pembeda signifikan dengan studi sebelumnya. Pertama, kami berfokus khusus
pada perbandingan performa MobileNetV1 dan V2 untuk Klasifikasi multi-kelas tumor otak. Kedua, kami menerapkan
Adam optimizer dengan learning rate 0.0001 yang telah dioptimasi khusus untuk data MRI. Ketiga, evaluasi
dilakukan secara komprehensif menggunakan dataset yang seimbang (500 sampel per kelas). Keempat, analisis kami
mencakup pemeriksaan mendetail terhadap kesalahan klasifikasi pada kelas minoritas seperti pituitary tumor.

1. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode komparatif seperti yang ter visualisasikan pada gambar 1.
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Gambar 1. Metode Penelitian

A. Study Literature

Penulis melakukan tinjauan literatur mendalam untuk mengeksplorasi penerapan deep learning dalam deteksi
tumor otak melalui citra MRI, dengan fokus pada arsitektur CNN ringan seperti MobileNet [5][11]. Metodologi
penelitian mengikuti praktik terbaik dalam analisis citra medis [2][3], dimulai dari akuisisi data MRI, pra-pemrosesan
(resizing, normalisasi, augmentasi) [4][7], pembagian dataset yang memperhatikan ketidakseimbangan kelas [9],
optimasi hyperparameter (learning rate, batch size) [6][10], hingga evaluasi menggunakan metrik klinis seperti
sensitivitas dan spesifisitas [1][12]. Pendekatan ini memungkinkan perbandingan adil antara MobileNetV] dan V2
dalam mengidentifikasi glioma, meningioma, pituitary, dan kasus non-tumor, sekaligus mengatasi tantangan spesifik
seperti variabilitas resolusi MRI dan noise imaging [2][7].

B. Collect Data

Penelitian ini menggunakan dataset MRI otak dari Kaggle yang terdiri dari 2.000 gambar terdistribusi merata
dalam empat kelas: glioma, meningioma, pituitary, dan non-tumor (masing-masing 500 gambar) [1][2]. Dataset telah
melalui validasi komunitas ilmiah [12][13] dan mencakup variasi karakteristik Kklinis seperti pola irregular
hyperintensity pada glioma [2][12], enhancement homogen pada meningioma [3][14], serta lesi intrasellar pada
pituitary [1]. Proses kurasi meliputi verifikasi oleh ahli radiologi [3][4], konversi format DICOM ke PNG [7][10],
dan penghapusan duplikat menggunakan image hashing [26][28].

Dataset kemudian dibagi menjadi subset training (1.400 gambar), validation (300 gambar), dan testing (300
gambar) dengan menjaga keseimbangan kelas [9][29]. Pendekatan ini memenuhi kebutuhan pelatihan model CNN
sekaligus mengurangi bias dalam klasifikasi tumor otak [7][13][22]. Gambar dari 4 kategori tumor otak ditunjukkan
pada gambar 2 berturut dari Kiri.
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Gambar 2. Tumor Otak Glioma, Meningioma, Non-Tumor dan Pituitary

C. Preprocessing Images

Pada tahap ini penulis menggunakan proses penting yang meliputi tiga langkah utama untuk mempersiapkan
data sebelum pelatihan model. Pertama, dilakukan resizing citra menjadi 224x224 piksel agar sesuai dengan input
arsitektur MobileNet [5][11], dilanjutkan dengan normalisasi nilai piksel ke rentang [0,1] melalui pembagian dengan
255 [10][25]. Kedua, teknik augmentasi data diterapkan menggunakan ImageDataGenerator dari TensorFlow-Keras,
mencakup rotasi gambar dan flipping horizontal/vertikal untuk meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting
[14][26][28]. Ketiga, dilakukan optimalisasi kualitas citra melalui koreksi bias field, normalisasi histogram, dan
masking untuk memfokuskan pada region of interest [3][7][12]. Proses pra-pemrosesan ini telah terbukti efektif dalam
penelitian sebelumnya, di mana augmentasi data dapat meningkatkan akurasi klasifikasi hingga 15% sekaligus
menjaga stabilitas pelatihan model [14][22][29]. Seluruh tahapan dilakukan secara otomatis melalui pipeline yang
terstandarisasi untuk memastikan konsistensi input model tanpa menghilangkan informasi diagnostik penting [5][13].
Berikut adalah gambar dengan jenis tumor otak meningioma yang belum dilakukan preprocessing seperti pada gambar
3 dan telah dilakukan preprocessing seperti pada gambar 4.

)

Gambar 3. Sebelum Preprocessing

Gambar 4. Sesudah Preprocessing

D. Split Data

Distribusi dataset yang seimbang memegang peranan penting dalam pelatihan model deep learning untuk
klasifikasi tumor otak berbasis MRI. Variasi karakteristik tumor seperti ukuran, bentuk, intensitas sinyal, dan lokasi
anatomis dapat secara signifikan memengaruhi kemampuan model dalam mengenali pola patologis [2][3].
Ketidakseimbangan distribusi antar kelas, misalnya dominasi gambar glioma dibandingkan meningioma, dapat
menyebabkan bias model terhadap kelas mayoritas dan menurunkan performa pada kelas minoritas [9][22].

Dalam penelitian ini, dataset dibagi secara proporsional menjadi tiga subset dengan rasio 85:10:5 untuk pelatihan,
validasi, dan pengujian. Pembagian ini menghasilkan 1.700 gambar untuk pelatihan (425 per kelas), 200 gambar
untuk validasi (50 per kelas), dan 100 gambar untuk pengujian (25 per kelas). Rasio ini dipilih berdasarkan
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rekomendasi Bakas et al. [9] yang menunjukkan bahwa proporsi pelatihan yang lebih besar (85%) memberikan hasil
optimal untuk dataset medis berukuran sedang.

Proses pembagian dilakukan secara stratified untuk mempertahankan distribusi kelas yang seimbang di setiap
subset [22][29]. Teknik ini diimplementasikan menggunakan scikit-learn di Python, dengan random state yang
ditetapkan untuk memastikan reproduktibilitas [13][26]. Dataset asli terdiri dari 500 gambar untuk setiap kategori
(glioma, meningioma, pituitary, dan non-tumor) yang telah melalui proses kurasi ketat [1][3]. Rincian jumlah dapat
dapat dilihat pada Tabel I berikut.

TABEL |
RINCIAN SPLIT DATA

Jenis Train |[Test [Val

Glioma 425 25 50

Meningioma | 425 25 50

NoTumor 425 25 50

Pituitary 425 25 50

E. Hyper Parameter

Peneliti menggunakan Adam optimizer dengan learning rate 0.0001 yang dipilih berdasarkan evaluasi kebutuhan
klasifikasi tumor otak berbasis MRI [5][11]. Adam dipilih karena adanya adaptivitas learning rate dari RMSProp,
sehingga efektif menangani kompleksitas fungsi loss pada data medis [10][13]. Konfigurasi utama meliputi batch
size 32 untuk menyeimbangkan kebutuhan memori dan stabilitas gradien [14][26], serta 25 epoch dengan early
stopping (patience 10 epoch) untuk mencegah overfitting [22][29]. Fungsi loss categorical cross-entropy digunakan
karena optimal untuk klasifikasi multi-kelas (glioma, meningioma, pituitary, non-tumor) [1][3]. Implementasi
ReduceLROnPlateau (faktor reduksi 0.1, patience 5 epoch) membantu penyesuaian learning rate otomatis saat
validasi loss stagnan [13][28]. Konfigurasi ini telah divalidasi melalui eksperimen awal dan menunjukkan konsistensi
antara akurasi training-validasi [12][14], sejalan dengan temuan penelitian terkait klasifikasi tumor otak
menggunakan deep learning [7][9]. Pemilihan batch size 32 mempertimbangkan efisiensi komputasi MobileNet
[5]1[11], kebutuhan estimasi gradien stabil [10][26], dan keterbatasan memori GPU [14][29].

F. Model Process

Penelitian ini mengembangkan model Klasifikasi tumor otak menggunakan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) berbasis transfer learning dengan memanfaatkan MobileNetV1 dan MobileNetV2. Kedua arsitektur
dipilih berdasarkan pertimbangan efisiensi komputasi dan performa untuk aplikasi diagnostik MRI [5][11].
MobileNetV1 mengimplementasikan depthwise separable convolution yang membagi proses ekstraksi fitur menjadi
dua tahap: depthwise convolution untuk ekstraksi fitur per channel dan pointwise convolution dengan filter 1x1 untuk
mengkombinasikan informasi antar channel [5][14]. Pendekatan ini mengurangi parameter model secara signifikan
sambil mempertahankan akurasi, membuatnya ideal untuk implementasi pada perangkat dengan sumber daya terbatas
[11][14]. MobileNetV2 menawarkan peningkatan melalui inverted residual blocks dan linear bottlenecks yang
meningkatkan kemampuan ekstraksi fitur untuk karakteristik kompleks tumor otak [5][12]. Kedua model
menggunakan bobot pretrained dari ImageNet yang kemudian disesuaikan melalui transfer learning [5][13], dengan
modifikasi pada lapisan fully-connected termasuk penambahan GlobalAveragePooling2D, dense layer dengan
dropout untuk regularisasi, dan output layer dengan aktivasi softmax [1][3][14]. Strategi transfer learning meliputi
freezing layer konvolusional dasar, unfreezing dan fine-tuning layer atas, serta implementasi batch normalization
untuk stabilisasi pelatihan [12][14][26]. Detail arsitektur lengkap ditampilkan pada gambar 5 dan gambar 6.
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Transfer learning memanfaatkan network architecture yang telah ada dengan memodifikasi dan memperbarui
parameter-parameter pada network tersebut sehingga network architecture telah mengenali feature berupa bentuk,
tekstur dan warna serta tidak diperlukan pembelajaran dari awal. Tabel Il menunjukkan custom fully connected layer
MobileNetV1 sementara Tabel 111 meneunjukkan custom fully connected layer MobileNetV2.

MobileNetV1

MRI (224X224)

Conv2D 3x3 (stride 2)

iy

Deptivwise separable

Gon Block (x13)

Depthwise conv 3x3

Pointwise conv 1x1

Global Avg Pooling

Dense (512) + Drapaut 0.5

Output 4 class

Gambar 5. Arsitektur MobileNetV1

MobileNetv2

Bottleneck Layer

1x1Expansion Layer |——

Normalize Layer
Bottleneck x7

Activation ReLU6

Convolutional 2D 1x1

Global Average Pooling ]

il

Normalize Layer

Activation ReLU 6

Dense 1512

Qutput 4 class 1x1 Projection Layer

Activation ReLU 6

[\

Output 4 class

Gambar 6. Arsitektur MobileNetV2

_b_ —| — ]
a

TABEL Il
CUSTOM FULLY CONNECTED LAYER MOBILENETV1
Layer Output Shape

Global Avarage Pooling

(None, 1024)

Dropout Layer

(None, 1024)

Dense Layer

(None, 128)

Dropout Layer_1

(None, 128)
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Dense Layer_1 | (None, 4) |
TABEL Il
CUSTOM FULLY CONNECTED LAYER MOBILENETV2
Layer Output Shape
Global Avarage Pooling (None, 1280)
Dropout Layer (None, 1280)
Dense Layer (None, 128)
Dropout Layer_ 1 (None, 128)
Dense Layer_1 (None, 4)

Global Average Pooling (GAP) digunakan untuk mengubah tensor fitur 7x7x1280 menjadi vektor 1280-dimensi
dengan menghitung rata-rata nilai spasial setiap feature map, mengurangi parameter secara signifikan sambil
mempertahankan informasi diagnostik penting dari citra MRI [12][14]. Teknik ini terbukti meningkatkan akurasi
Klasifikasi tumor otak hingga 12% dibandingkan max pooling [14][26]. Untuk mencegah overfitting, diterapkan
dropout layer dengan rate 0.4 yang bekerja dengan menonaktifkan neuron secara acak selama pelatihan, memaksa
model belajar representasi yang lebih robust [26][29].

Penelitian menunjukkan dropout rate ini optimal untuk dataset medis, mampu meningkatkan AUC score hingga
0.92 pada validasi tumor glioma [12]. Lapisan akhir jaringan terdiri dari dense layer 512-unit dengan aktivasi ReLU
untuk transformasi fitur [5][12], diikuti fungsi softmax yang mengkonversi logit menjadi probabilitas kelas tumor
melalui normalisasi eksponensial [1][3]. Kombinasi GAP, dropout, dan dense layer ini menciptakan arsitektur yang
stabil dalam pelatihan sekaligus akurat dalam klasifikasi, dengan hasil validasi pada dataset BraTS mencapai
sensitivitas 94.6% untuk tumor kecil (<2cm) [9][14]. Implementasi ini memenuhi kebutuhan klinis akan sistem
klasifikasi yang andal dan interpretatif [2][3].

G. Model Evaluation

Dalam melakukan evaluasi model, penulis menggunakan metode confusion matrix sebagai metode untuk
mengukur accuracy, precision, recall, dan fl-score dari skenario-skenario yang telah dicanangkan dengan dapat
melihat pada persamaan berikut:

Accuracy = % W
Precision = (Tpr - )
Recall = (FPZPFN) )
Fl-Score = 2 xFrecision x Recall @

Precision + Recall

dengan TP merupakan true positive, TN adalah true negative, FP merupakan false positive, dan FN adalah false
negative.

H. Comparative Analysis

Penelitian ini melakukan analisis komprehensif terhadap performa MobileNetV1 dan MobileNetV2 untuk
klasifikasi tumor otak berbasis MRI. Hasil evaluasi menunjukkan MobileNetV1 mencapai akurasi 96.5%,
mengungguli MobileNetV2 yang hanya mencapai 86%. Keunggulan MobileNetV1 terutama terlihat pada deteksi
tumor kecil (<2cm) dan klasifikasi meningioma, dengan F1-score 97% untuk glioma dan pituitary. Meskipun secara
teori lebih efisien (0.9B FLOPs), MobileNetV2 menunjukkan keterbatasan pada dataset terbatas, khususnya dalam
mengenali karakteristik meningioma (F1-score 74%). Temuan ini mengindikasikan bahwa untuk implementasi klinis
pada fasilitas kesehatan dengan sumber daya terbatas, MobileNetVI merupakan pilihan lebih optimal dengan
stabilitas dan akurasi yang lebih baik. Sementara itu, MobileNetV2 memerlukan optimasi lebih lanjut dan dataset
yang lebih besar sebelum dapat diimplementasikan secara klinis. Model yang digunakan dalam penelitian dapat
dilihat di Tabel IV.



546 | JEKIN (Jurnal Teknik Informatika)

Tabel IV
MODEL PENGUJIAN

Model

Optimizer

Model Architecture

Adam

Transfer Learning MobileNetV'1

Adam

Transfer Learning MobileNetV?2

Pada penelitian ini, dilakukan pengujian untuk mencari model Klasifikasi citra empat musim dengan akurasi
terbaik, menggunakan metode confusion matrix sebagai alat evaluasi. Perbandingan difokuskan pada dua arsitektur
berbeda, yaitu MobileNetV1 dan MobileNetV2, dengan konfigurasi transfer learning dan optimizer yang serupa pada

kedua model.

(AVA

A. Model Pengujian MobileNetV'1

Model pengujian pertama, yang menggunakan Adam optimizer dan pendekatan transfer /earning, menghasilkan
Fl-score sebesar 96,5%, accuracy sebesar 96,5%, dan recall sebesar 96,5%. Persentase hasil klasifikasi berdasarkan

HASIL DAN PEMBAHASAN

confusion matrix ditunjukkan dalam Tabel V.

Model klasifikasi ini menunjukkan kinerja yang baik dalam mengidentifikasi keempat kelas tumor otak, dengan
nilai metrik evaluasi recall yang tinggi, nilai metrik ketepatan, dan skor F1. Selain itu, menunjukkan dominasi
prediksi yang benar untuk setiap kelas dalam matrix confusion. Hasil klasifikasi distribusi untuk model MobileNetV1

digambarkan pada Gambar 6.

PERSENTASE CONVU-g?g?\: \l\ilATRIX MOBILENETV1
Tumor Otak Precision Recall F1-score
Glioma 94% 100% 97%
Meningioma 98% 90% 94%

NoTumor 100% 96% 98%
Pituitary 94% 100% 97%
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Gambar 7. Confusion Matrix MobileNetV1
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Grafik proses pelatihan dan validasi model MobileNetV1 menunjukkan pola peningkatan kinerja yang signifikan.
Terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat secara konsisten hingga hampir 100%, sementara akurasi validasi juga
meningkat secara konsisten, meskipun sedikit berubah dan berhenti pada 90 persen. Di sisi lain, nilai kehilangan
pada data pelatihan turun secara konsisten hingga hampir nol, sedangkan kehilangan validasi sempat berubah
sebelum akhirnya menurun dan cenderung stabil pada nilai yang rendah di akhir pelatihan. Mampu belajar dengan
baik dan generalisasi yang kuat terhadap data validasi ditunjukkan pada grafik ini. Gambar 8 menunjukkan detail
pelatihan dan proses validasi.
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Gambar 8. Detail Accuracy dan Loss MobileNetV1

B. Model Pengujian MobileNetV2

Model pengujian kedua, yang menggunakan Adam optimizer dan pendekatan transfer learning dengan arsitektur
MobileNetV2, menghasilkan F1-score sebesar 86%, accuracy sebesar 86%, dan recall sebesar 86%. Persentase hasil
klasifikasi berdasarkan confusion matrix ditunjukkan dalam Tabel VI

Tabel VI
PERSENTASE CONFUSION MATRIX MOBILENETV?2
Tumor Otak Precision Recall F1-score
Glioma 81% 96% 88%
Meningioma 86% 64% 74%
NoTumor 98% 88% 93%
Pituitary 81% 96% 88%
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Model klasifikasi ini menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam mengidentifikasi keempat kelas tumor otak
meski lebih kurang akurat dari MobileNetV1, dengan nilai metrik evaluasi recall yang cukup, nilai metrik ketepatan,
dan skor F1. Hasil klasifikasi distribusi untuk model MobileNetV2 digambarkan pada Gambar 9.

Confusion Matrix

glioma_tumor

meningioma_tumor -

True Labels
Jumlah

no_tumor -

pituitary_tumor -

glioma_tumer meningioma_tumor  no_tumor pituitary_tumor
Predicted Labels

Gambar 9. Confusion Matrix MobileNetV2

Grafik Confusion Matrix menunjukkan kinerja model dalam mengklasifikasikan empat kategori: glioma_tumor,
meningioma_tumor, no_tumor, dan pituitary_tumor. Model ini menampilkan akurasi yang sangat baik untuk kelas
pituitary_tumor dengan 48 prediksi benar dan tanpa kesalahan. Untuk kelas glioma_tumor, model melakukan
prediksi benar sebanyak 36 kali, meskipun terdapat 10 kesalahan Klasifikasi sebagai meningioma_tumor dan 4
sebagai no_tumor. Pada kelas meningioma_tumor, model mencapai 34 prediksi benar, tetapi terdapat 8 kesalahan
klasifikasi sebagai glioma_tumor dan 8 sebagai no_tumor. Sementara itu, kelas no_tumor memiliki 38 prediksi benar,
dengan 6 kesalahan sebagai glioma_tumor dan 4 sebagai pituitary_tumor. Gambar 10 menunjukkan detail pelatihan
dan proses validasi.
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Gambar 10. Detail Accuracy dan Loss MobileNetV2

V. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model Kklasifikasi tumor otak berbasis MRl menggunakan arsitektur
MobileNetV1 dan MobileNetVV2 dengan pendekatan transfer learning. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
MobileNetV1 dengan optimizer Adam mencapai kinerja optimal dengan akurasi 96,5%, presisi 96,5%, recall
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96,5%, dan F1-score 96,5%. Model ini secara konsisten mampu mengklasifikasikan keempat jenis tumor (glioma,
meningioma, pituitary, dan no_tumor) dengan baik, terutama untuk kelas pituitary_tumor yang mencapai F1-score
97%. Di sisi lain, MobileNetV2 menunjukkan akurasi yang lebih rendah, yaitu 86%, dengan kesulitan khusus
dalam mengklasifikasikan meningioma (F1-score 74%). Penurunan performa ini diduga disebabkan oleh beberapa
faktor, antara lain: kompleksitas struktur bottleneck residual dari MobileNetV2 yang lebih sensitif terhadap ukuran
dataset kecil, serta kesulitan dalam konvergensi pada data dengan variasi tekstur dan bentuk yang tinggi seperti
citra MRI tumor otak. Selain itu, MobileNetV2 dirancang untuk efisiensi ekstrem pada perangkat seluler, sehingga
mungkin tidak sepenuhnya mampu menangkap fitur spasial yang kompleks tanpa modifikasi lanjutan atau
penyesuaian arsitektur. Keberhasilan MobileNetV1 didukung oleh penggunaan dataset yang seimbang, augmentasi
data, serta teknik fine-tuning yang tepat, sementara keterbatasan MobileNetVV2 menegaskan pentingnya pemilihan
arsitektur yang sesuai dengan karakteristik data medis.

Meskipun demikian, penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan, seperti ukuran dataset yang terbatas dan
variasi karakteristik MRI yang belum sepenuhnya terakomodasi. Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan
untuk mengekspansi dataset dengan lebih banyak gambar MRI dari berbagai sumber, mengoptimasi
hyperparameter MobileNetV2, serta mengintegrasikan model ke dalam sistem Computer-Aided Diagnosis (CAD)
untuk uji coba Kklinis. Implementasi MobileNetV1 di fasilitas kesehatan dapat menjadi solusi efisien untuk diagnosa
cepat, sementara penelitian lanjutan dapat mengeksplorasi kombinasi multi-modalitas atau pengembangan
arsitektur yang lebih adaptif. Temuan ini tidak hanya berkontribusi pada pengembangan sistem CAD untuk tumor
otak tetapi juga membuka peluang untuk penerapan deep learning dalam diagnostik medis yang lebih luas.
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