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Abstrak—Salah satu dari jenis tumor otak pada manusia yaitu glioma. Glioma dianggap sebagai jenis tumor otak primer yang
paling umum pada orang dewasa. Untuk menentukan Tindakan lanjutan yang akan dilakukan oleh dokter, grade dari glioma
perlu diketahui terlebih dahulu. Glioma terbagi menjadi 3 grade. Untuk bisa membedakan grade dari glioma bisa dilakukan
proses pengklasifikasian menggunakan deep learning dengan arsitektur CNN. Klasifikasi grade glioma menerapkan
preprocessing Histogram Equalization (HE). Model pelatihan menggunakan CNN dengan arsitektur VGG-16. Pembagian data
menggunakan split data dengan perbandingan 70% training 30% testing, 80 % traning 20% testing, dan 90% training 10 %
testing. Hasil dari penelitian ini penggunaan data original memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan dengan data
yang menggunakan preprocessing HE pada pengujian batch size 16 dan split data 90% training 10% testing.
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Abstract—One of the types of brain tumors in humans is glioma. Glioma is considered to be the most common type of primary
brain tumor in adults. To determine the follow-up action that will be carried out by the doctor, the level of glioma needs to be
known first. Glioma is divided into 3 grades. To be able to distinguish grades from gliomas, a classification process can be
carried out using deep learning with CNN architecture. Glioma grade classification applies Histogram Equalization (HE)
preprocessing. The training model uses CNN with the VGG-16 architecture. data using split data with a comparison of 70%
training 30% testing, 80% training 20% testing, and 90% training 10% testing. The results of this study using original data have
better results compared to data using HE preprocessing on batch size 16 testing and split data 90% training 10% testing.
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1. PENDAHULUAN

Salah satu dari jenis tumor otak pada manusia yaitu glioma. Glioma dianggap sebagai jenis tumor otak primer
yang paling umum pada orang dewasa[1]. Menurut sistem penilaian World Health Organization (WHO), glioma
didiagnosis dalam tingkat keparahan dari I hingga IV [2]. Glioma grade | bersifat jinak dan memiliki tekstur yang
sangat mirip dengan sel normal, Grade 11 teksturnya sedikit berbeda, glioma grade 11l memiliki gambaran jaringan
abnormal dan termasuk ganas sedangkan grade IV adalah kelainan jaringan yang paling parah atau bisa dikatakan
stadium akhir dari glioma [1].

Dalam beberapa kasus yang rumit, tahap biopsi atau penetapan kelas dan jenis tumor menjadi pekerjaan
yang membingungkan dan membosankan bagi dokter atau ahli radiologi [3]. Kasus-kasus tersebut memerlukan
ahli untuk menganalisa tekstur tumor, melokalisasi tumor, menerapkan filter pada gambar jika diperlukan agar
MRI menjadi lebih jelas dan akhirnya menyimpulkan tingkat dari tumor otak tersebut. Tahapan ini relatif
menghabiskan waktu, oleh karena itu membutuhkan sistem Computer Aided Diagnosis (CAD) untuk mendeteksi
dini tumor otak dalam waktu yang jauh lebih singkat tanpa campur tangan manusia [4]. Salah satu tahapan dalam
mendiagnosa tingkat keparahan tumor otak glioma adalah klasifikasi grade glioma [5].

Sistem Klasifikasi grade tumor glioma muncul sebagai alat yang efektif untuk mendukung para dokter agar
dapat melakukan diagnosa dengan lebih cepat karena akan memainkan peran utama dalam pengobatan dan
pemulihan pasien [6]. Sistem tersebut menggunakan gambar yang ditangkap oleh perangkat pencitraan Magnetic
resonance imaging (MRI), yang banyak digunakan oleh ahli radiologi diagnostik otak [7]. Dalam beberapa tahun
terakhir, beberapa penelitian telah diusulkan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan tumor otak menggunakan
MRI. MRI umumnya digunakan karena kualitas gambarnya yang unggul [7].

Saat ini metode yang paling popular dalam bidang computer vision termasuk klasifikasi citra adalah deep
learning [4]. Dalam beberapa tahun terakhir, Deep Learning telah mencapai hasil yang luar biasa dalam berbagai
Machine Learning Task [8]. Untuk klasifikasi gambar, Convolutional Neural Networks (CNN) telah terbukti
sangat kuat, yang berhasil diterapkan di berbagai bidang seperti prediksi morfologi galaksi [9], pengembangan self
driving pada mobil [10], deteksi wajah [11] dan juga sudah ada banyak sistem CAD yang menerapkan CNN untuk
mendiagnosis penyakit [12].

Penelitian terkait yang menjadi landasan penerapan deep learning dengan metode Convolutional Neural
Netrwork (CNN) modified untuk klasifikasi tumor otak yaitu seperti penelitian yang dilakukan oleh [4]
mengklasifikasikan jenis tumor otak menjadi tiga yaitu meningioma, glioma, dan pituitary dan juga
mengklasifikasi grade dari tumor glioma menjadi tiga kelas yaitu grade 11, grade 111, dan grade IV dengan akurasi
masing-masing 96,13% dan 98,7%. Penelitian selanjutnya dilakukan oleh [13], dengan mengklasifikasi MRI tumor
otak dengan menggunakan 4 arsitektur VGG, yaitu VGG-11,VGG-13,VGG-16 dan VGG-19. Pada penelitian ini
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membuktikan bahwa transfer learning pada arsitektur VGG memiliki potensi yang baik untuk klasifikasi MRI
kanker otak. Hasil penelitian menunjukkan bahwa VGG-16 memiliki performa terbaik, dengan akurasi 96% untuk
klasifikasi kanker otak.

Penelitian terkait selanjutnya yaitu oleh [14]. Penelitian ini mengklasifikasikan 3 jenis tumor otak
menggunakan arsitektur VGG16 dan juga menggunakan feature extraction GLCM (Gray Level Co-occurrence
Matrix) dan mendapatkan akurasi 96.5%. Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh [15] menggunakan arsitektur
CNN yang dimodifikasi dan memiliki 6 weight layer yang terdiri dari 4 lapisan konvolusi dan 2 fully-connected
layers. Penelitian menggunakan preprocessing Histogram Equalization (HE) dan membandingkan akurasi antara
citra menggunakan Histogram Equalization (HE) dan tidak menggunakan Histogram Equalization (HE). Hasil dari
penelitian tersebut menyimpulkan bahwa menggunakan Histogram Equalization (HE) pada citra menghasilkan
kinerja yang lebih baik dari 98,83% menjadi 99,8%.

Berdasarkan penelitian terkait diatas maka penelitian ini akan melakukan eksperimen future wrok yang
dilakukan oleh [14] dengan menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan asritektur
VGG16 pada citra MRI tumor otak . pada penelitian tersebut mengatakan bahwa tumor otak bisa diklasifikasikan
berdasarkan grade atau tingkat keparahan tumor tersebut. Penentuan grade dari tumor otak sangat penting karena
berperan dalam menganalisa perkembangan tumor tersebut, menentukan tahap pengobatan dan pemulihan pasien
tumor otak. Pada peneilitian ini, tumor otak yang akan diklasifikasikan berdasarkan grade yaitu tumor otak glioma
yang berukuran 224 x 224. MRI Glioma diklasifikasi menjadi 3 kelas yaitu Grade 11, Grade I11 dan Grade IV dan
pada penelitian ini menambahkan Histogram Equalization (HE) pada preprocessingnya karena pada penelitian
yang dilakukan oleh [16], menggunakan sebuah metode preprocessing untuk citra seperti Histogram Equalization
(HE) dapat meningkatkan akurasi pada model CNN karena model dapat mengenali citra dengan lebih baik lagi
dan mengurangi kesalahan pengenalan citra yang disebabkan oleh perubahan kondisi pencahayaan. Langkah
pertama dilakukan preprocessing menggunakan Histogram Equalization (HE), kemudian hasil dari preprocessing
dimasukkan kedalam arsitektur VGG16 dengan langkah awal fiture space dibentuk menggunakan beberapa filter
konvolusi 3 x 3 dan kemudian dikurangi dengan pooling layer dalam satu blok. Operasi ini diulangi dengan jumlah
filter konvolusi yang berbeda di blok berikutnya. Setelah sejumlah blok telah ditentukan, fully connected layer
digunakan dengan fungsi aktivasi untuk mengklasifikasikan input yang diberikan.

2. METODOLOGI PENELITIAN

Tahapan yang dilakukan untuk melakukan klasifikasi citra MRI Grade Glioma terdiri dari 5 tahapan utama yaitu
pengumpulan data, preprocessing data, pembagian data, arsitektur CNN dan kesimpulan seperti ditunjukkan dalam
Gambar 1:

Pengumpulan data Preprocessing Pembagian Data Arsitektur CNN

Split Kesimpulan
Lo ) e s > Feature > esimpula
I MRI Glioma HE Validation Classification Leamning

Gambar 1. Tahapan Metodologi Penelitian

2.1 Pengumpulan Data

Tahapan pengumpulan data pada penelitian ini yaitu mencari data MRI tumor glioma yang didapatkan dari TCIA
(The Cancer Image Archive) public access repository, Repository of Molecular Brain Neoplasia Data
(REMBRANDT) [13]. Data yang didapat berupa data dalam format dcim kemudian dilakukan convert data
sehingga format menjadi jpg. Data berisi 110.020 image dari 130 pasien, selanjutnya data dipilah berdasarkan
grade yaitu grade I1, grade 111 dan grade 1V [14]. Image grade dari tumor otak yang terdapat didalam data tersebut
berukuran 224 x 224 piksel. Data yang dipakai merupakan image pada bagian axial otak dan menghasilkan total
keseluruhan data yang akan digunakan yaitu 3206 image dari 73 pasien dengan jumlah 1258 gambar untuk grade
11, 1022 gambar untuk grade Il1, dan 926 gambar untuk grade 1V.

(a) (b) (<)
Gambar 2. (a) Dataset Glioma Grade 1V, (b) Grade I11, dan (c) Grade Il
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2.2 Pre-Processing

Metode yang digunakan untuk tahap pre-processing adalah metode Histogram Equaliazation (HE). HE digunakan
untuk meningkatkan kualitas sebuah citra yang memiliki kontras yang rendah. Metode HE (Histogram
Equalization) bertujuan untuk menghindari terjadinya peningkatan kontras secara berlebihan [17]. Gambar 2.
menampilkan contoh gambar hasil proses pre-processing HE pada citra MRI Glioma grade I, 111 dan 1V.

Gambar 3. Citra MRI Glioma menggunakan HE

2.3 Pembagian Data

Pembagian data pada penelitian ini menggunakan teknik Split Validations. Teknik Split validations ini membagi
data menjadi dua bagian berdasarkan perbandingan data yang diinginkan. Dua bagian data yang terdiri dari data
training dan data testing dipilih secara random. Pada penelitian ini pembagian data yang diujikan yaitu 70%
training 30% testing, 80 % traning 20% testing dan 90% training 10% testing.

2.4 Arsitektur CNN

Pada tahapan ini akan menggunakan arsitektur dari CNN yang akan dipakai untuk proses training klasifikasi citra
MRI Glioma. Arsitektur yang digunakan pada penelitian ini adalah VGG-16. VGG umumnya memiliki dua
macam layer seperti VGG-16 dan VGG-19. Penelitian ini akan menggunakan VGG-16. VGG-16 memiliki
kedalam layer sebanyak 16 layer dan di setiap layer-nya terdiri dari zero padding, convolutional layer, max pooling
layer, activation layer dan diakhiri dengan fully connected layer. Berikut Gambar 3 menunjukkan diagram
arsitektur VGG-16.

.- -
8 E HEH = s = s HEAR- © © N
A HEH SN T L TN N
BIE|E| 7 2 2|57 Elzz|E” zlzlzls” glzlzlET R 75
S\8|5 |8/8/2 83 §|= |838 = |38 32 °
558 Z|8 8 8% g3 8888 gg3gs: .

%224
224224
2x112
56 x 56
28 x 28
14x14
Tx7

1

Gambar 4. Arsitektur VGG-16
2.5 Evaluasi

Evaluasi dilakukan untuk menentukan baik atau tidaknya performa suatu model klasifikasi. Berdasarkan confusion
matrix dapat dilihat performa suatu model dengan menghitung tingkat akurasi, precision, recall dan F1-score.
Terdapat 4 istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi pada confusion matrix. Keempat istilah tersebut
adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan False Negative (FN). Berikut rumus Rumus
Confussion Matrix.

Tabel 1. Confusion Matrix

Predicted Class
Positif Negatif
Positif TP (True Positif) FP (False Positif)

Confusion Matrix

Actual class Negatif ~ FN (False Negatif) TN (True Negatif)
TP+TN
Acuracy = mxj.oo% (1)
. . TP
Precision = ———x100% 2
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TP
Recall = ———x100% (3)
F1 — score = 2x Rredsionxreall 4440, (4)
precision + recall
Keterangan :
TP = Jumlah data positif yang terklasifikasi benar
TN = Jumlah data negative yang terklasifikasi benar
FP = Jumalh data positif yang terklasifikasi salah
FN = Jumlah data negative yang terklasifikasi salah

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari proses uji model menggunakan data training dan testing dievaluasi menggunakan confusion matrix.
Model tersebut menghasilkan nilai akurasi, precision, recall dan F1-score pada masing-masing skenario. Penelitian
ini mengklasifikasikan tumor otak glioma menjadi 3 grade dengan data berjumlah 3206 terdiri dari 73 pasiel
dengan jumlah 1258 gambar untuk grade 11, 1022 gambar untuk grade Ill, dan 926 gambar untuk grade IV
berukuran 224 x 224 piksel. Untuk pembagian dataset digunakan split validation dengan perbandingan 70%
training 30% testing, 80% training 20% testing dan 90 training 10% testing. Data terbagi menjadi dua pengujian
yaitu menggunakan data original dan data yang menggunakan preprocessing histogram equalization (HE).
Parameter yang diujikan yaitu batch size terdiri dari 16 dan 32 dengan epoch 50.Selanjutnya masuk pada tahap
penerapan CNN menggunakan arsitektur VGG-16 dan berikut hasil dari pengujian seperti pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil Pengujian

NO Dataset Pem_baglan Dat_as_et quh Accuracy Precision Recall Fl-
Testing  Training Size score
1 Original . . 16 58% 100%  58% 73%
HE 70% 30% 16 51% 100%  51% 67%
Original . . 16 85% 100%  85% 92%
2 HE 80% 20% 16 86% 100%  86% 92%
Original . . 16 97% 100%  97% 98%
He 90% 10% 16 92% 100%  92% 96%
4 Original . . 32 59% 100%  59% 74%
HE 0% 30% 32 49% 100%  49% 66%
Original . . 32 90% 100%  90% 94%
5 HE 80% 20% 32 86% 100%  86% 92%
Original . . 32 96% 100%  96% 98%
6 HE 90% 10% 32 88% 100%  88% 94%

Berdasarkan tabel diatas pada penelitian dengan split data 90% training 10% testing dan batch size 16
memiliki akurasi, presisi, recall dan f1-score tertinggi. Hasil akurasi, presisi, recall dan f1-score ditampilkan pada
tabel 3.

Tabel 3. Hasil Pengujian split data 90% training 10% testing

Performance matrix Data Original Data HE

accuracy 97% 92%
Precission 100% 100%
Recall 97% 92%
F1-score 98% 96%

Berdasarkan tabel 3 data original memiliki akurasi 97% dimana akurasi menghitung rasio prediksi grade
I, 111, dan 1V secara benar dari keseluruhan data. Nilai presisi 100% yaitu berapa persen grade glioma yang benar
grade I, 11l atau IV dari keseluruhan data yang diprediksi grade tersebut. Nilai recall 97% artinya berapa persen
glioma yang diprediksi grade II, 11l atau 1V dibandingkan keseluruhan grade glioma yang sebenarnya grade
tersebut. Dan terakhir adalah nilai f1 score 98% dimana f1 score menyatakan keseimbangan antara nilai presisi
dan recall. Data original memiliki akurasi, presisi, recall dan fl-score yang lebih tinggi dari pada data yang
menggunakan preprocessing HE untuk mengklasifikasikan grade dari tumor otak glioma. Data menggunakan HE
memiliki nilai akurasi, presisi, recall dan f1 score yang lebih rendah dikarenakan data masih memiliki banyak
prediksi yang salah dibandingkan dengan data original. Sehingga dapat disimpulkan bahwa pada penelitian ini
penggunaan data original memiliki hasil yang lebih baik dibandingkan dengan data yang menggunakan
preprocessing HE.
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini melakukan klasifikasi citra tumor otak glioma meggunakan VGG-16 dengan data yang
menggunakan preprocessing HE. Model diuji untuk mendapatkan perbandingan akurasi, presisi, recall dan f1-
score dari dua data pengujian yaitu data original dan data HE. Berdasarkan hasil pengujian model, dapat kita
ketahui pada tabel 3 bahwa data original menghasilkan nilai akurasi, presisi, recall dan f1-score tertinggi, dengan
nilai 97% accuracy, 100% precission, 97% recall dan 98% f1 score. Sementara data yang menggunakan
preprocessing HE memiliki nilai akurasi 92%, precission 100%, recall 92% dan f1 score 96% dimana masih
terdapat banyak data yang tidak diprediksi benar dari data yang sebenarnya. Untuk lebih menyempurnakan
penelitian ini, disarankan untuk menanggulangi beberapa limitasi agar penelitian selanjutnya lebih baik. Yang
pertama disarankan untuk menambahkan jumlah dataset. Hal ini sangat membantu sistem untuk mempelajari citra
dalam jumlah besar. Selanjutnya disarankan untuk mencoba menggunakan metode preprocessing lainnya agar
sistem lebih mengenali citra lebih baik lagi seperti AHE atau CLAHE dan yang terakhir menambahkan proses
segmentasi agar pola dari tumor glioma lebih terbentuk secara detail sehingga model dapat mengklasifikasi grade
dari glioma dengan lebih tepat.
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