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ABSTRAK

KLASIFIKASI PENYAKIT TUMOR OTAK MENGGUNAKAN METODE
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (Oleh: Baiatur Ridwananda;
Pembimbing: Mohammad Reza Faisal, S.Si., S.T., M.T., Ph.D dan Andi Farmadi,
S.Si., M.T; 2024; 68 Halaman)

Penyakit tumor otak merupakan penyakit yang disebabkan oleh pertumbuhan sel otak
yang tidak normal di dalam maupun di sekitar otak dengan secara tidak wajar dan tidak
terkontrol. Kasus tumor otak di Indonesia menempati urutan ke-15 sebagai penyakit
dengan jumlah kasus terbanyak dan dengan jumlah rata-rata kematian 15.310 kasus
dalam lima tahun terakhir. Kematian tersebut dikarenakan terlambatnya penanganan
dan pertolongan dini menyebabkan pasien telah dalam kondisi stadium tinggi sebelum
datang ke unit medis. Dengan mendeteksi dini tumor otak diharapkan membantu
dalam peningkatan perawatan dan pencegahan sifat tumor yang menyebar dengan
mengklasifikasikan tumor menggunakan deep learning dengan metode Convolutional
Neural Network. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui kinerja yang dihasilkan
oleh arsitektur CNN yaitu VGG-16, VGG-19, LeNet-5, AlexNet, ResNet-50, dan
ResNet-152 dalam klasifikasi tumor otak. Dataset yang digunakan untuk pelatihan dan
pengujian yaitu gambar tumor otak dengan warna RGB , yang memiliki 3 kelas yaitu
meningioma (708 gambar), glioma (1426 gambar), pituitary (930 gambar). Ukuran
dataset diubah sebanyak empat kali , kemudian dibagi menjadi 80:20 untuk data latih
dan data uji. Hasil pengujian menunjukkan bahwa arsitektur AlexNet mendapatkan
Kinerja yang terbaik, yaitu dengan nilai accuracy 0,96, precisiion 0,96, recall 0,96, dan
fl-score 0,96, dengan parameter ukuran input 227x227x3, ukuran batch 8, optimizer
adam, learning rate 0,0001, dan iterasi sebanyak 50.

Kata kunci: Tumor Otak, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Kinerja,
RGB



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BRAIN TUMOR DISEASES USING CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK METHOD (By: Baiatur Ridwananda; advisors: Mohammad
Reza Faisal, S.Si., S.T., M.T., Ph.D and Andi Farmadi, S.Si., M.T; 2024; 68 pages)

Brain tumor is a disease caused by abnormal growth of brain cells in and around the
brain in an unnatural and uncontrolled manner. Brain tumor cases in Indonesia rank
15th as the disease with the highest number of cases and with an average number of
deaths of 15,310 cases in the last five years. These deaths are due to late treatment
and early help causing patients to be in a high stage condition before coming to the
medical unit. Early detection of brain tumors is expected to help in improving
treatment and preventing the spreading nature of tumors by classifying tumors using
deep learning with the Convolutional Neural Network method. This study aims to
determine the performance generated by CNN architectures namely VGG-16, VGG-
19, LeNet-5, AlexNet, ResNet-50, and ResNet-152 in brain tumor classification. The
dataset used for training and testing is brain tumor images with RGB color, which has
3 classes namely meningioma (708 images), glioma (1426 images), pituitary (930
images). The dataset size was changed four times, then divided into 80:20 for training
data and test data. The test results show that the AlexNet architecture gets the best
performance, namely with an accuracy value of 0.96, precisiion 0.96, recall 0.96, and
fl-score 0.96, with input size parameters 227x227x3, batch size 8, adam optimizer,
learning rate 0.0001, and iterations of 50.

Keywords: Brain Tumor, Deep Learning, Convolutional Neural Network,
Performance, RGB
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