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ABSTRACT 

 

 

IMPLEMENTATION OF VGG-16 TRANSFER LEARNING METHOD FOR 

THE VERTEBRAE X-RAY IMAGE CLASSIFICATION 

 

By 

 

HARUM APRELINA RAHMAD 

 

The problem of vertebral disorders is increasingly becoming an important concern in 

the medical field, given its significant impact on daily life. This can be handled by 

utilizing technology in the diagnosis and management process, through image 

classification that helps identify vertebral disorders. However, there are obstacles in the 

automation of image classification such as; medical data sets that are difficult to access, 

professional expertise in labelling images, and time. Thus, machine learning is needed 

to improve the efficiency and accuracy of image classification. This study applies a 

machine learning model inspired by the advantages of CNN (Convolutional Neural 

Network) in image classification. Applying the Transfer Learning method using the 

VGG-16 model to the vertebrae x-ray image classification, can increase accuracy with 

a data set that is not too large. The dataset used in this study was obtained from the 

Kaggle site, which contains the vertebrae x-ray image data covering 338 images. This 

study involved six classification experiments, namely experiments A, B, and C using 

CNN, and experiments D, E, and F using Transfer Learning VGG-16. The architecture 

of the VGG-16 Transfer Learning model includes six main layers, namely the VGG-16 

base layer, convolution, max pooling, dropout, flatten, and fully connected. The results 

of the F experiment showed the best performance with an accuracy of 98.52%, a 

precision of 99%, a sensitivity of 97%, and an F1 score of 98%. This superior 

performance factor is supported by changes in data composition, the addition of dropout 

layers, and adjustments to the learning rate. The application of the VGG-16 Transfer 

Learning model has been proven to provide significant performance in the classification 

of the vertebrae x-ray images, so it is expected to be an effective alternative for the 

classification of the vertebrae x-ray images. 
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ABSTRAK 

 

 

IMPLEMENTASI METODE TRANSFER LEARNING VGG-16 UNTUK 

KLASIFIKASI CITRA X-RAY TULANG BELAKANG 

 

Oleh 

 

HARUM APRELINA RAHMAD 
 

Masalah kelainan tulang belakang semakin menjadi perhatian penting di bidang 

medis, mengingat dampaknya yang signifikan terhadap kehidupan sehari-hari. Hal 

tersebut dapat ditangani dengan memanfaatkan teknologi dalam proses diagnosis 

maupun pengelolaannya, melalui klasifikasi citra yang membantu mengidentifikasi 

kelainan tulang belakang. Akan tetapi, terdapat kendala dalam otomatisasi 

klasifikasi citra seperti; kumpulan data medis yang sulit diakses, keahlian 

profesional dalam memberikan label pada gambar, dan waktu. Sehingga, 

diperlukan penerapan machine learning untuk meningkatkan efisiensi dan 

ketepatan pada klasifikasi Citra. Penelitian ini menerapkan model machine learning 

yang terinspirasi oleh keunggulan CNN (Convolutional Neural Network) dalam 

klasifikasi citra. Dengan menerapkan metode Transfer Learning menggunakan 

model VGG-16 pada klasifikasi citra x-ray tulang belakang mampu meningkatkan 

akurasi dengan Kumpulan data yang tidak terlalu besar. Kumpulan data yang 

digunakan pada penelitian ini diperoleh dari situs Kaggle berisi data citra x-ray 

tulang belakang mencakup 338 citra. Penelitian ini melibatkan enam percobaan 

klasifikasi, yaitu percobaan A, B, dan C menggunakan CNN, serta percobaan D, E, 

dan F menggunakan Transfer Learning VGG-16. Arsitektur model Transfer 

Learning VGG-16 mencakup enam lapisan utama, yaitu lapisan dasar VGG-16, 

konvolusi, max pooling, dropout, flatten, dan fully connected. Hasil dari percobaan 

F menunjukkan kinerja terbaik dengan akurasi sebesar 98,52%, presisi 99%, 

sensitivitas 97%, dan skor F1 sebesar 98%. Faktor kinerja unggul ini didukung oleh 

perubahan komposisi data, penambahan lapisan dropout, dan penyesuaian learning 

rate. Penerapan model Transfer Learning VGG-16 ini terbukti memberikan 

performa yang signifikan dalam klasifikasi citra x-ray tulang belakang, sehingga 

diharapkan dapat menjadi alternatif yang efektif untuk klasifikasi citra x-ray tulang 

belakang. 

 

Kata Kunci : Tulang Belakang, Machine Learning, Transfer Learning, CNN, 

VGG-16 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1 Latar Belakang dan Masalah 

 

 

 

X-ray merupakan bentuk pencitraan medis yang menggunakan sinar-X berupa 

radiasi elektromagnetik berenergi tinggi. Teknologi ini mampu memberikan 

gambaran struktur internal tubuh manusia berupa kondisi organ dalam tubuh dan 

kondisi tulang. Dengan demikian, x-ray mampu menjadi alat diagnostik dalam 

mengidentifikasi kelainan pada organ dan fraktur tulang (Ramadhan dkk., 2022). 

 

 

Salah satu tulang yang dapat dilakukan pemeriksaan secara x-ray adalah tulang 

belakang. Pemeriksaan lebih dini mampu menghindari munculnya berbagai 

kelainan tulang belakang, yang disebabkan oleh pergeseran ruas tulang, postur 

tubuh, atau cedera tulang. Kelainan tulang belakang yang tidak terdeteksi dengan 

cepat dapat menyebabkan masalah serius, termasuk rasa nyeri dan perubahan postur 

tubuh (Solehatin dkk., 2022). Rasa nyeri yang muncul pun tidak hanya menjadi 

sumber ketidaknyamanan, melainkan berdampak pada keseimbangan tubuh yang 

terganggu.  

 

  

Semakin banyaknya masyarakat yang memiliki masalah tulang belakang menjadi 

perhatian penting dalam dunia medis. Belum ada data tentang jumlah masyarakat 

yang menderita gangguan tulang di Indonesia, namun masyarakat dihadapkan 

dengan kasus kelainan tulang belakang yang semakin dirasakan dan dampak 

kelainan tulang belakang yang berpengaruh dalam kehidupan sehari-hari. Hal ini 

menunjukkan perlunya pencegahan dan penanganan yang lebih efektif. 
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Penanganan masalah tulang belakang tidak hanya melibatkan aspek klinis, 

melainkan juga menyangkut peran teknologi dalam proses diagnosis maupun 

pengelolaan. Klasifikasi citra menjadi elemen utama dalam dunia medis yang 

memungkinkan identifikasi lebih akurat terhadap kelainan tulang belakang. 

Teknologi ini membuka jalan untuk peningkatan efisiensi serta akurasi dalam 

pengenalan dan penanganan gangguan kesehatan tulang belakang, yang pada 

gilirannya dapat meningkatkan hasil perawatan dan kualitas hidup pasien secara 

keseluruhan (Sanjaya dkk., 2023). 

 

 

Klasifikasi citra dalam dunia medis memainkan peran penting. Pada saat ini, 

perkembangan teknologi di bidang medis sudah berkembang dengan pesat. 

Klasifikasi citra adalah teknik pengelompokkan piksel pada suatu citra ke dalam 

kelas tertentu sehingga setiap kelas dapat menggambarkan suatu entitas dengan 

karakter yang unik (Ambarwari dkk., 2023). Klasifikasi citra x-ray akan menambah 

efisiensi di bidang medis. Akan tetapi, terdapat kendala dalam otomatisasi 

klasifikasi citra seperti; kumpulan data medis yang sulit diakses, keahlian 

profesional dalam memberikan label pada gambar, dan waktu. Oleh karena itu, 

diperlukan penerapan machine learning (ML) dalam menangani masalah klasifikasi 

citra medis secara efektif (Yadav dan Jadhav, 2019). Sehingga, berdasarkan hasil 

klasifikasi citra menerapkan ML, dokter dapat menentukan diagnosis yang tepat 

dan merencanakan pengobatan yang sesuai. 

 

 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu implementasi metode 

machine learning yang memiliki keunggulan dalam melakukan klasifikasi citra 

(Indrawan dkk., 2022). Model CNN merupakan hasil pengembangan dari metode 

Multilayer Perceptron (MLP) yang awalnya diberi nama NeoCognitron, kemudian 

dikembangkan menjadi arsitektur LeNet. Model CNN tersusun dari jaringan saraf 

tiruan yang dirancang untuk mengenali pola dalam citra. Jaringan tersebut terdiri 

dari jaringan yang saling terhubung dan dapat mengenali fitur tertentu. Namun, 

model CNN memiliki kelemahan, yaitu memerlukan kumpulan data yang banyak 

dan waktu yang lama. Hal ini karena, model CNN yang dilatih merupakan hasil 
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pengenalan pola bergantung pada kumpulan data yang diberikan (Ersyad dkk., 

2020). 

 

 

Masalah dalam melakukan klasifikasi citra adalah jumlah kumpulan data yang 

terbatas. Transfer Learning merupakan model yang memiliki kemampuan dalam 

menghasilkan informasi yang lebih banyak untuk klasifikasi karena memiliki 

lapisan yang lebih mendalam dibandingkan CNN sederhana (Rozaqi dkk., 2021). 

Transfer Learning memanfaatkan pengetahuan dimana mempelajari model yang 

sudah dilatih pada kumpulan data sebelumnya digunakan kembali pada kumpulan 

data yang baru, dan hal ini dapat membantu mengurangi kebutuhan data (Wijaya 

dkk., 2021). Transfer Learning juga dapat membantu mengurangi waktu dengan 

memulai dari model yang sudah dilatih. Terdapat beberapa jenis model Transfer 

Learning diantaranya adalah Visual Geometry Group (VGG-16), GoogLeNet, 

ResNet-50, MobileNet, dan lainnya.  

 

 

Penelitian yang pernah dilakukan terkait menggunakan metode Transfer Learning 

dengan membandingkan 14 pre-trained model untuk klasifikasi citra x-ray tulang 

belakang dengan pembagian data menjadi tiga kelas, yaitu normal, skoliosis dan 

spondylolisthesis. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai akurasi tertinggi 

diperoleh pre-trained model DenseNet-201 adalah 96,73% (Fraiwan dkk., 2022). 

 

 

Penelitian lainnya, menggunakan metode Transfer Learning dengan pre-trained 

model VGG-16, Interception-13 dan ResNet-50 untuk mengklasifikasikan penyakit 

daun tanaman tomat. Klasifikasi dilakukan dengan membagi kelas menjadi 9 

penyakit daun tomat dan 1 daun sehat. Hasil penelitian menunjukkan pre-trained 

model VGG-16 paling stabil dan menghasilkan akurasi 97,78% (Rozi dkk., 2023).  

 

 

Penelitian terkait lainnya, perbandingan kemampuan Transfer Learning ResNet-50 

dan VGG-16 untuk klasifikasi citra x-ray paru-paru. Penelitian ini menggunakan 

kumpulan data berlabel Covid-19, lung opacity, viral pneumonia, dan normal. Hasil 

penelitian menunjukkan nilai akurasi antara VGG-16 dan ResNet-50 tidak terdapat 
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perbedaan yang signifikan. Dilihat dari kecepatan, hasil menunjukkan bahwa model 

Transfer Learning VGG-16 merupakan model yang hasil lebih optimal 

dibandingkan dengan ResNet-50 (Berliani dkk., 2023). 

 

 

Berdasarkan penelitian terdahulu terdapat metode Transfer Learning yang memiliki 

keunggulan meningkatkan akurasi dengan kumpulan data yang tidak terlalu besar. 

Oleh karena itu, penulis tertarik untuk melakukan penelitian mengenai klasifikasi 

data citra x-ray tulang belakang menggunakan metode Transfer Learning VGG-16.  

 

 

 

1.2 Tujuan Penelitian 

 

 

 

Tujuan dari penelitian ini adalah : 

1. Menerapkan sistem klasifikasi citra x-ray tulang belakang dengan 

menggunakan Transfer Learning dengan pretrained model VGG-16. 

2. Mengetahui kinerja model dari metode Transfer Learning VVG-16 untuk 

klasifikasi citra x-ray tulang belakang 

 

 

 

1.3 Manfaat Penelitian 

 

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah : 

1. Memberikan pengetahuan mengenai implementasi metode Transfer Learning 

VGG-16 untuk klasifikasi citra x-ray tulang belakang menjadi 3 kelas yaitu 

normal, scoliosis, dan spondylolisthesis. 

2. Membantu perkembangan teknologi di bidang radiologi sebagai sistem 

pendukung dalam mengambil keputusan. 

 

  



 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

 

2.1 Penelitian Terkait 

 

 

 

Penelitian ini tidak terlepas dari hasil penelitian terdahulu yang pernah dilakukan 

sebagai bahan perbandingan dan kajian. Hasil penelitian yang dijadikan 

perbandingan berkaitan dengan topik penelitian yaitu tentang klasifikasi citra 

menggunakan metode Transfer Learning VGG-16 dan hasil kinerja model melihat 

nilai accuracy (acc), precision (prec), recall (rec), dan F1-score (F1). Berdasarkan 

penelitian sebelumnya, berikut ini contoh penerapan metode Transfer Learning 

digunakan sebagai kajian yang jelaskan secara singkat melalui Tabel 1. 

 

Tabel 1. Penelitian Terkait 

No Penelitian Data Metode 
Hasil 

Acc Prec Rec F1 

1. Using 

deep 

Transfer 

Learning 

to detect 

scoliosis 

and 

spondyloli

sthesis 

from x-ray 

images  

(Fraiwan 

dkk., 

2022). 

X-ray images 

Jumlah : 338 

Scoliosis : 

188 

Spondylolisth

esis : 79 

Normal : 71 

 

 

Sumber : 

Data 

Mendeley 

Metode 

Klasifikasi

: Transfer 

Learning  

(DenseNet

-201) 

97,0% 97,9% 95,0% 96,3% 
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2 

Identifikas

i Kinerja 

Arsitektur 

Transfer 

Learning 

VGG16, 

ResNet-

50, 

dan 

Inception-

V3 Dalam 

Pengklasif

ikasian 

Citra 

Penyakit 

Daun 

Tomat  

(Rozi 

dkk., 

2023). 

Gambar 

Daun 

Kentang 

Jumlah : 

10000 data 

latih 

1000 data uji, 

dengan 

masing 

masing kelas 

1000 data 

latih dan 100 

data uji 

- Tomato 

Mosaic 

Virus 

- Target Spot 

- Bacterial 

Spot 

- Tomato 

Yellow Leaf 

Curl Virus 

- Late Blight 

- Leaf Mold 

- Early 

Blight 

- Septoria 

Leaf Spot 

- Spider 

mites Two 

spotted 

spider mite 

- Healthy 

Tomato 

Leaf 

 

Sumber : 

Kaggle dan 

GitHub 

Metode 

Klasifikasi 

: Transfer 

Learning 

VGG-16, 

ResNet-

50, dan 

Inception-

V3 

VGG-16 

: 

97,78% 

 

ResNet5

0 : 

94,67% 

 

Inceptio

n-V3 : 

95,4% 

- - - 

3 Perbandin

gan 

Kemampu

an 

Klasifikasi 

Citra X-

ray Paru-

paru 

X-ray images  

Jumlah : 

21165  

Covid-19 : 

3616 

Lung opacity 

: 6012 

Metode 

Klasifikas: 

ResNet50 

dan VGG-

16 

 

ResNet-

50 : 

95,1% 

 

VGG-16 

: 91,4% 

ResNet-

50 : 

92,8% 

 

VGG-16 

: 92,5% 

ResNet-

50 : 

85,0% 

 

VGG-16 

: 90,3% 

ResNet-

50 : 

88,8% 

 

VGG-16 

: 95,6% 
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mengguna

kan 

Transfer 

Learning 

ResNet-50 

dan VGG-

16 (Berli

ani dkk., 

2023). 

Viral 

pneumonia : 

1345 

Normal : 

10192 

Sumber : 

Github dan 

Kaggle dari 

University of 

Montreal, 

dan Qatar 

University 

berkolaborasi 

dengan 

University of 

Dhaka 

Bangladesh 

dengan 

lisensi CC 

BY-SA 4.0 

 

Berdasarkan Tabel 1 dapat diuraikan sebagai berikut : 

a. Penelitian Pertama (Fraiwan dkk., 2022) 

Penelitian ini pernah dilakukan terkait menggunakan metode Transfer Learning 

untuk klasifikasi citra x-ray tulang belakang. Kumpulan data sebanyak 338 citra 

dengan pembagian data menjadi tiga kelas, yaitu 71 citra berlabel normal, 188 citra 

berlabel scoliosis dan 79 citra berlabel spondylolisthesis. Data yang digunakan 

bersumber dari Mendeley yang dikumpulkan dari King Abdullah University 

Hospital, Jordan University of Science and Technology, Irbid, Jordan.  

 

 

Penelitian ini menggunakan 14 pre-trained model yang digunakan yaitu 

SqueezeNet, GoogLeNet, Inception-V3, DenseNet-201, MobileNets, ResNet-101, 

ReNet-50, ResNet-18, The Xception, The Inception-ResNet-v2, ShuffleNet, 

NAsnetMobile, DarkNet-53, dan EfficientNet-b0. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa pre-trained model DenseNet-201 memiliki nilai akurasi 97,0%, Precision 

97,9%, Recall 95,0%, dan F1-Score 96,3%. 

 

 

b. Penelitian Kedua (Rozi dkk., 2023) 
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Penelitian selanjutnya membahas mengenai metode Transfer Learning dengan pre-

trained model VGG-16, Interception-13 dan ResNet-50 untuk mengklasifikasikan 

penyakit daun tanaman tomat. Data yang digunakan adalah 10000 citra gambar data 

latih dan 1000 citra gambar validasi. Dalam penelitian ini terdapat 10 kelas berisi 9 

jenis penyakit citra daun tomat dan 1 citra daun tomat yang sehat. Penyakit daun 

tomat diantaranya yaitu Tomato Mosaic Virus, Target Spot, Bacterial Spot, Tomato 

Yellow Leaf Curl Virus, Late Blight, Leaf Mold, Early Blight, Septoria Leaf Spot, 

dan Spider mites Two-spotted spider mite. 

 

 

Penelitian dilakukan terhadap penggunaan CNN pada Transfer Learning VGG-16, 

ResNet-50, dan Inception V-3. Masing-masing arsitektur diperkuat dengan 

penambahan 2 lapisan Dense (4096 node) dan 2 lapisan dropout (probabilitas 0,5). 

Penggunaan fine-tuning dalam pelatihan model dinilai lebih efektif dan efisien 

dibandingkan dengan pelatihan model secara manual. Hasil penelitian 

menunjukkan kinerja model VGG-16 akurasi yang tinggi, yaitu 97,7%. 

 

 

c. Penelitian Ketiga (Berliani dkk., 2023) 

Penelitian lainnya, perbandingan kemampuan Transfer Learning ResNet-50 dan 

VGG-16 untuk klasifikasi citra x-ray paru-paru. Penelitian ini menggunakan 

kumpulan data sebanyak 3616 citra berlabel Covid-19, 6012 citra berlabel lung 

opacity, 1345 citra berlabel viral pneumonia dan 10.192 citra berlabel normal. 

Sumber data yang digunakan untuk penelitian ini mengambil dua kumpulan data 

publik dari Kaggle dan Github dengan lisensi CC BY-SA 4.0 yang bersumber dari 

University of Montreal, dan Qatar University berkolaborasi dengan University of 

Dhaka Bangladesh 

 

 

Pada percobaan dilakukan fine-tuning parameter nilai epoch untuk meningkatkan 

akurasi. Hasil penelitian ini , menunjukkan perbedaan akurasi dari nilai epoch 10, 

epoch 100, dan epoch 400 sangat berbeda jauh, model VGG-16 menghasilkan nilai 

akurasi 91,45% sedangkan ResNet-50 menghasilkan nilai 95,13%. Penelitian 

menunjukkan nilai akurasi antara VGG-16 dan ResNet-50 tidak terdapat perbedaan 
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yang signifikan. Dilihat dari kecepatan, model Transfer Learning VGG-16 

merupakan model yang hasilnya lebih optimal dibandingkan dengan ResNet-50. 

 

 

 

2.2 Machine Learning 

 

 

 

Machine learning (ML) adalah bagian dari bidang kecerdasan buatan (Artificial 

Intelligence) yang memungkinkan komputer untuk belajar dari data sehingga 

berpotensi memecahkan masalah dari berbagai bidang (Roihan dkk., 2020). 

Machine learning menerapkan teknik statistik dan algoritma dalam 

mengotomatisasi model melalui pelatihan model, komputer dapat menggunakan 

pola untuk membuat keputusan. Machine learning bekerja dengan cara 

menggunakan data untuk melatih komputer menemukan pembelajaran tersembunyi 

tanpa pemrograman eksplisit saat mencarinya (Kamil dkk., 2021). Data yang 

digunakan dapat berupa data teks, gambar, suara dan lain-lain. Machine learning 

dibagi menjadi tiga kategori, berdasarkan data untuk memecahkan masalah 

diantaranya supervised learning, unsupervised learning, dan reinforcement 

learning  

1. Supervised Learning 

Supervised learning merupakan algoritma yang proses pembelajarannya 

dibawah pengawasan. Pembelajaran ini dapat mengatasi masalah yang rumit 

dengan melatih sistem saraf buatan dengan data yang sudah berlabel. 

Supervised learning banyak digunakan dalam masalah klasifikasi dan regresi 

(Sidik dan Ansawarman, 2022). 

2. Unsupervised Learning 

Unsupervised learning merupakan algoritma yang proses pembelajarannya 

tanpa pengawasan. Pembelajaran tak terarah dimana data tidak diberi label 

untuk data pelatihannya. Unsupervised learning banyak digunakan dalam 

penyelesaian masalah clustering dan dimensionality reduction (Sidik dan 

Ansawarman, 2022). 

3. Reinforcement learning 
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Reinforcement learning merupakan algoritma yang bisa membuat agent 

software mesin bekerja secara otomatis untuk menentukan perilaku ideal 

sehingga dapat memaksimalkan kinerja algoritma. Penggunaan algoritma ini 

diaplikasikan pada navigasi robot, game AI, real-time decision, dan real-time 

navigation (Sidik dan Ansawarman, 2022). 

2.3 Deep Learning 

 

 

 

Deep learning (DL) merupakan salah satu bidang ML yang melakukan ekstraksi 

fitur, identifikasi pola, dan klasifikasi dengan menggunakan banyak lapisan dalam 

pengolahan informasi nonlinear (Efrian dan Latifa, 2022). Jaringan saraf adalah 

pembangun dasar model pada DL. Berbeda dengan ML yang belajar menggunakan 

model statistik, DL belajar menggunakan algoritma jaringan syaraf tiruan dalam 

menyelesaikan masalah. Deep learning adalah sebuah metodologi pemecahan 

masalah dalam sistem pembelajaran komputer yang memanfaatkan konsep hierarki. 

Komputer dapat mempelajari konsep yang rumit dengan menggabungkan konsep 

yang lebih sederhana sesuai dengan konsep hierarki (Hermawati dan Zai, 2021) 

 

 

Secara signifikan, DL terletak pada fakta bahwa jumlah lapisan tersembunyi lebih 

penting daripada luasnya jaringan. Banyak lapisan tersembunyi sering kali 

dibutuhkan dalam permasalahan praktis agar input dapat menghasilkan output. 

Input ke dalam sebuah representasi diwakili oleh setiap lapisan tersembunyi. 

Dengan kata lain, kualitas input diubah menjadi bentuk baru yang dipelajari oleh 

lapisan tersembunyi satu sama lain (Harani dkk., 2019). 

 

 

 

2.4 Preprocessing Data 

 

 

 

Preprocessing data merupakan suatu proses untuk menghilangkan noise atau 

bagian yang tidak diperlukan pada gambar (Febrianti dkk., 2020). Preprocessing 

data adalah tahap penting dalam persiapan data sebelum diproses melakukan 

pelatihan data pada jaringan saraf untuk menyeragamkan ukuran citra. Hasil 
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preprocessing kumpulan data gambar digunakan model dalam mendeteksi objek 

dapat bekerja dengan optimal. Preprocessing yang digunakan sebagai berikut : 

 

 

 

1. Resize 

Resize adalah proses mengubah ukuran citra menjadi lebih kecil. Proses resize 

tidak memerlukan metode khusus, dengan cara membandingkan ukuran citra 

dari segmentasi dengan target ukuran citra. Resize diperlukan untuk 

mempercepat dan dan tidak menghabiskan penyimpanan dalam komputasi.  

2. Rescale 

Rescale adalah proses mengubah skala nilai piksel dalam citra. Hal ini, dimana 

setiap nilai piksel dijadikan dalam rentang antara 0 hingga 1 dengan membagi 

setiap nilai piksel dengan 255. Rescale merupakan langkah umum dalam 

preprocessing citra karena intensitas piksel biasanya berada pada rentang 0 

hingga 255. 

 

 

 

2.5 Convolutional Neural Network 

 

 

 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode dalam DL 

yang telah menunjukkan kemampuannya dalam menangkap representasi bermakna, 

termasuk dalam implementasi klasifikasi dan pemodelan citra (Irfansyah dkk., 

2021). Asal mula CNN diambil karena pada jaringan tersebut terdapat suatu operasi 

matematika yang disebut konvolusi. Model CNN tercipta karena terinspirasi oleh 

sistem saraf biologis untuk menggabungkan input dari neuron yang berbeda, 

didalamnya tersusun lapisan-lapisan pemrosesan yang beroperasi secara paralel 

untuk melakukan tindakan konvolusi (Batubara dan Awangga, 2020). Perbedaan 

arsitektur Multi Layer Perceptron (MLP) sederhana dengan CNN diilustrasikan 

pada Gambar 1 sebagai berikut :  
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Gambar 1. Perbedaan Arsitektur MLP dan CNN 

Model CNN mampu mengatasi permasalahan MLP dalam konteks pelatihan model 

untuk validasi (Muhammad dan Wibowo, 2021). Model CNN dapat menyelesaikan 

masalah ini dengan menggunakan sebuah filter pendeteksi yang fungsinya 

mendeteksi gambar di posisi manapun. model CNN adalah arsitektur yang dapat 

dilatih dan terdiri dari beberapa lapisan. Setiap lapisan CNN menerima input dari 

lapisan sebelumnya dan menghasilkan output yang dikirim ke lapisan selanjutnya. 

Input dan output dari masing-masing lapisan adalah representasi dari input yang 

telah diproses oleh lapisan sebelumnya dikenal sebagai feature map (Wahyuni dan 

Sulaeman, 2022).  

 

 

Data gambar diproses secara bertahap menggunakan arsitektur CNN. Konvolusi 

adalah tahap awal, ketika karakteristik fundamental dalam gambar dideteksi 

menggunakan kernel. Selanjutnya tahap aktivasi, ketika hasil konvolusi 

dinormalisasi menggunakan fungsi Rectified Linear Unit (ReLU). Untuk 

meminimalkan jumlah parameter yang perlu dipelajari. Tahap terakhir, yang 

dikenal sebagai pooling, tahap ini bertujuan untuk memperkecil ukuran feature 

map. Proses ini diulang hingga feature map yang dihasilkan sudah sesuai dengan 

kebutuhan model sampai pada titik di mana jaringan saraf dapat bekerja dengan 

baik tanpa kehilangan informasi penting untuk melakukan tugas klasifikasi (Yanto 

dkk., 2021). Masing-masing tahap terdiri dari tiga lapisan yaitu lapisan konvolusi, 

lapisan pooling, dan lapisan fully-connected. 
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2.5.1 Lapisan Konvolusi 

 

 

 

Lapisan konvolusi merupakan pondasi utama untuk membangun CNN. Lapisan ini 

yang pertama kali menerima gambar yang diinputkan pada arsitektur. Lapisan 

konvolusi pada dasarnya digunakan untuk mendeteksi keberadaan fitur dalam citra 

(tepi, lekukan, tekstur, dll). Lapisan konvolusi memiliki peran dalam melakukan 

pengenalan gambar, banyak jenis fitur yang harus dipertimbangkan dalam 

kombinasi antar fitur, sehingga menghasilkan satu lapisan konvolusi yang sering 

kali menyertakan sejumlah feature map  yang berbeda (Putro, dkk., 2020). Tujuan 

melakukan konvolusi pada data citra yaitu untuk mengekstraksi fitur dari citra input 

(Cahya dkk., 2021). 

 

 

 

2.5.1.1 Padding  

 

 

 

Padding atau Zero Padding adalah parameter yang menentukan jumlah piksel 

(berisi nilai 0) yang akan ditambahkan di setiap sisi dari input. Hal ini digunakan 

dengan tujuan untuk memanipulasi dimensi output dari feature map. Penggunaan 

padding dapat untuk mengatur dimensi output agar tetap sama seperti dimensi input 

atau setidaknya tidak berkurang drastis sehingga dapat dilakukan ekstraksi feature 

yang lebih mendalam (Meliuwati dan Kurniati, 2022). Ilustrasi Padding disajikan 

pada Gambar 2 sebagai berikut : 

 
Gambar 2. Ilustrasi Padding (Yenusi dkk, 2023) 
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2.5.1.2 Stride 

 

 

 

Stride adalah parameter yang menentukan seberapa banyak filter bergeser saat 

dikonvolusi dengan input. Nilai stride yang lebih kecil menghasilkan feature map 

yang lebih kecil, tetapi juga menangkap lebih banyak detail dari input. Nilai stride 

yang lebih besar menghasilkan feature map yang lebih besar, tetapi menangkap 

lebih sedikit detail dari input (Meliuwati dan Kurniati, 2022). 

 

 

 

2.5.1.3 Rectified Linear Unit (ReLU) 

 

 

 

Operasi pada lapisan ini sama dengan operasi konvolusi yaitu melakukan operasi 

kombinasi linier filter terhadap daerah lokal yang disebut operasi ReLU. Filter ini 

merupakan representasi bidang reseptif dari neuron yang terhubung ke dalam 

daerah lokal pada input gambar (Darmanto, 2019). Tujuan dari ReLU adalah untuk 

mengurangi linearitas akibat dari proses konvolusi sehingga CNN lebih mudah 

untuk mencapai hasil yang optimum. Lapisan ini menggantikan angka negatif dari 

lapisan konvolusi dengan 0 (nol), yang membantu untuk pelatihan yang lebih cepat 

dan efektif sehingga didapatkan hasil konvolusi. Persamaan (2.1) ReLU adalah 

 
𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) {

𝑥, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ≥ 0
0, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 < 0

 

 

(2.1) 

Keterangan : 

𝑓(𝑥) = nilai dari aktivasi ReLU 

𝑥 = nilai matriks dari citra 
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2.5.2 Lapisan Pooling 

 

 

 

Lapisan pooling menerima output dari lapisan konvolusi, pada lapisan ini ukuran 

data citra akan direduksi lapisan konvolusi. Lapisan pooling memiliki cara kerja 

yang sama seperti lapisan konvolusi, yang membedakan adalah filter yang 

digunakan lapisan pooling bukan bertujuan untuk mendeteksi sesuatu melainkan 

antara mencari nilai terbesar atau rata-rata yang biasa disebut Max Pooling dan 

Average Pooling. Lapisan pooling digunakan untuk mengecilkan ukuran feature 

map dengan cara merangkum informasi penting. Proses ini bertujuan untuk 

mengurangi dimensi data sambil tetap mempertahankan fitur-fitur utama, sehingga 

mengurangi beban komputasi dan mencegah overfitting pada model. Prinsipnya 

lapisan pooling terdiri dari filter dengan ukuran tertentu dan stride kemudian 

bergeser ke seluruh area feature map. Ilustrasi operasi Max Pooling dapat dilihat 

pada Gambar 3 sebagai berikut : 

 

 
Gambar 3. Ilustrasi Operasi Max Pooling (Miftahuddin dan Adani, 2022) 

 

Pada arsitektur CNN metode pooling yang sering digunakan adalah Max Pooling. 

Max Pooling umumnya menggunakan kernel size 2x2 yang diaplikasikan dengan 

langkah sebanyak dua dan beroperasi pada setiap irisan dari inputnya. (Shukla dan 

Fricklas, 2018).  
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Output dari proses pooling adalah matriks dengan dimensi yang lebih kecil 

dibanding dengan matriks awal. Proses konvolusi dan pooling dilakukan beberapa 

kali sehingga didapatkan feature map dengan ukuran yang dikehendaki. Feature 

map tersebut akan menjadi input bagi jaringan saraf fully-connected.  

 

 

 

2.5.3 Lapisan Fully-Connected  

 

 

 

Lapisan fully-connected mengambil input dari hasil output lapisan pooling yang 

berupa feature map. Feature map tersebut masih berbentuk multi-dimensional 

array maka lapisan ini akan melakukan flatten dan menghasilkan vektor sebanyak 

n-dimensi bisa digunakan sebagai input dari lapisan fully-connected. Lapisan Fully-

connected yang dimaksud disini adalah MLP yang sudah pernah dipelajari (Nurani 

dkk., 2022). 

 

 

Lapisan fully-connected adalah lapisan terakhir di mana semua neuron aktivasi dari 

lapisan sebelumnya terhubung semua dengan neuron di lapisan selanjutnya seperti 

halnya jaringan saraf tiruan biasa (Darmanto, 2019). Setiap aktivasi dari lapisan 

sebelumnya perlu diubah menjadi data satu dimensi sebelum dapat dihubungkan ke 

semua neuron di lapisan. Lapisan Fully-connected biasanya digunakan pada metode 

MLP untuk mengolah data sehingga bisa diklasifikasikan. Perbedaan antara lapisan 

fully-connected dan lapisan konvolusi biasa adalah neuron di lapisan konvolusi 

terhubung hanya ke daerah tertentu pada input, sementara lapisan fully-connected 

memiliki neuron yang secara keseluruhan terhubung. Berikut perhitungan yang 

terdapat pada di dalam yang didefinisikan pada Persamaan (2.2) sebagai berikut : 

 
𝑧𝑗 = ∑𝑊𝑖,𝑗 𝑥𝑖  

𝑐

𝑗=1

+ 𝑏𝑗  

 

(2.2) 

Keterangan : 

𝑧𝑗 =  nilai keluaran dari jaringan 

𝑥𝑖 = nilai masukan hasil ekstraksi fitur 
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𝑊𝑖,𝑗 = bobot dari jaringan berukuran i x j 

𝑖 = jumlah fitur masukan 

𝑗 = jumlah target kelas 

𝑏𝑗 = bias dari jaringan 

 

 

 

2.5.3.1 Softmax 

 

 

 

Lapisan fully-connected terdiri dari lapisan input, lapisan tersembunyi dan lapisan 

output. Pada lapisan fully-connected semua neuron di lapisan terhubung secara 

menyeluruh. Pada lapisan tersembunyi terdapat fungsi aktivasi, yang umum 

digunakan yaitu ReLU, dan begitu pula di lapisan output, juga terdapat fungsi 

aktivasi, dalam kasus klasifikasi yang umum digunakan yaitu softmax. Aktivasi 

softmax digunakan untuk menghitung kemungkinan dari setiap kelas atas semua 

kelas yang memungkinkan dan membantu untuk menentukan kelas target untuk 

input citra yang diberikan (Paraijun dkk., 2022). Softmax memiliki fungsi untuk 

mengubah logits menjadi 3 output, sehingga softmax cocok untuk menjadi fungsi 

aktivasi untuk kumpulan dengan 3 atau lebih kategori. Persamaan (2.3) softmax 

sebagai berikut : 

 
𝑆𝑗 =

𝑒𝑧𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑑𝑐
𝑑=1

 (2.3) 

Keterangan : 

𝑧𝑗 = nilai keluaran dari jaringan 

𝑆𝑗 = probabilitas dari 𝑧𝑗 untuk setiap C kelas yang berbeda 

∑ = ∑ 𝑒𝑑
𝑧𝑐

𝑑=1𝑐   

𝑒 = eksponen 

𝑖 = jumlah fitur masukan 

𝑗 = jumlah target kelas 
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2.6 Visual Geometry Group (VGG-16) 

 

 

 

Visual Geometry Group merupakan sebuah pre-trained model CNN yang 

menggunakan lapisan konvolusi dengan spesifikasi filter konvolusi yang kecil 

(3×3) (Pangestu dan Bunyamin, 2018). Arsitektur VGG-16 yang berupa input, 

lapisan konvolusi, lapisan konvolusi, max-pooling, lapisan konvolusi, lapisan  

konvolusi, lapisan konvolusi, max-pooling kemudian masuk kedalam dense. Model 

VGG-16 menggunakan ukuran 3×3 sebagai ukuran kernel dan tiga lapisan terakhir 

adalah lapisan fully-connected dengan ukuran 4096 (Hasan dkk., 2021). Struktur 

Arsitektur VGG-16 dapat dilihat pada Gambar 4 

 

 
Gambar 4. Arsitektur VGG-16 (Rismiyati dan Luthfiarta, 2021) 

 

Model VGG-16 dapat diakses melalui ImageNet ini memiliki kemampuan untuk 

mengekstrak fitur-fitur, seperti spasial, garis tepi, rotasi, pencahayaan, dan bentuk. 

VGG-16 dapat digunakan dalam proses Transfer Learning dengan cara 

mengekstrak fitur pada citra memasukkan dan mengirimkannya sebagai masukan 

bagi algoritma lain.  

 

 

 

2.7 Transfer Learning 

 

 

 

Transfer Learning adalah metode di mana pengetahuan yang telah dipelajari dari 

satu tugas digunakan untuk meningkatkan kinerja pada tugas terkait (Albani dan 
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Andhi, 2023). Transfer Learning dapat digunakan untuk menyempurnakan 

beberapa lapisan akhir sehingga lebih disesuaikan dengan kumpulan data yang 

digunakan, atau dapat digunakan untuk menghapus lapisan akhir yang sepenuhnya 

terhubung dari model untuk membuat ekstraktor fitur tetap (Zuhan dan Kristian, 

2023).  

 

 

Transfer Learning melatih model dengan memanfaatkan ImageNet sebagai 

pengetahuan umum untuk model. Dalam Transfer Learning terdapat beberapa 

istilah seperti pre-trained dan fine-tuning. Transfer Learning nantinya akan melatih 

model dengan menggunakan data besar, inilah yang disebut pre-trained. Selain pre-

trained, fine-tuning juga merupakan sebuah cara yang biasanya dipakai dalam 

melatih model. Model yang sudah dilakukan pre-trained akan dilatih kembali 

menggunakan data baru untuk kebutuhan lain (Wahid dkk., 2023). 

 

 

 

2.8 Pengujian Kinerja Model 

 

 

 

Pengujian kinerja model digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi 

dan pengenalan objek pada ML, Confusion Matrix memberikan output berupa nilai 

kinerja model klasifikasi berdasarkan objek berupa akurasi, precision dan recall 

(Tangkelayuk dan Mailoa, 2022). Confusion Matrix disajikan dalam Tabel 2 

sebagai berikut : 

 

 

Tabel 2. Confusion Matrix Multiclass (Markoulidakis dkk., 2021) 

 Predict Class 

𝑪𝟏 𝑪𝟐 … 𝑪𝑵 

Actual 

Class 

𝑪𝟏 𝐶1,1 FP … 𝐶1,𝑁 

𝑪𝟐 FN TP … FN 

… … … … … 

𝑪𝑵 𝐶𝑁,1 FP … 𝐶𝑁.𝑁 
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Terdapat empat istilah untuk merepresentasikan hasil proses klasifikasi tersebut, 

yaitu : 

- TP (True Positive) : data positif yang terbukti kebenarannya. 

- FP (False Positive) : data negatif yang terbukti kebenarannya. 

- TN (True Negative) : data positif yang tidak terbukti kebenarannya. 

- FN (False Negative) : data negatif yang tidak terbukti kebenarannya. 

 

 

Penjelasan dan persamaan yang digunakan dalam menentukan kinerja model                                                                                                      

sebagai berikut: 

1. Recall 

Recall merupakan pembagian dari jumlah total data positif yang diprediksi bernilai 

benar dibagi dengan jumlah total data positif (Markoulidakis dkk., 2021). Recall 

dihitung dengan Persamaan (2.4) sebagai berikut: 

 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝐶𝑖) =

𝑇𝑃(𝐶𝑖)

𝑇𝑃(𝐶𝑖) + 𝐹𝑁(𝐶𝑖)
 

 

(2.4) 

 

2. Precision 

Precision dapat didefinisikan sebagai rasio dari jumlah total data positif yang 

diprediksi bernilai benar dengan jumlah total data positif yang diprediksi 

(Markoulidakis dkk., 2021). Precision dihitung dengan Persamaan (2.5) sebagai 

berikut: 

 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) =

𝑇𝑃(𝐶𝑖)

𝑇𝑃(𝐶𝑖) + 𝐹𝑃(𝐶𝑖)
 (2.5) 

 

3. F1-Score 

F1-score adalah Harmonic Mean antara precision dan recall. Nilai F1-score berada 

antara 0 dan 1 dimana 1 adalah nilai terbaik. F1-Score yang baik mengindikasikan 

model klasifikasi memiliki precision dan recall yang baik (Markoulidakis dkk., 

2021). F1-Score dihitung dengan Persamaan (2.6) sebagai berikut: 

 
𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒(𝐶𝑖) =

2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝐶𝑖)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝐶𝑖) + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙(𝐶𝑖)
 (2.6) 
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4. Akurasi 

Akurasi dapat menunjukkan seberapa akurat model dapat mengklasifikasikan 

dengan benar berdasarkan pembagian jumlah prediksi yang benar (positif dan 

negatif) dengan keseluruhan (Markoulidakis dkk., 2021). Akurasi dihitung dengan 

Persamaan (2.7) sebagai berikut: 

 
𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =

∑ 𝑇𝑃(𝐶𝑖)
𝑁
𝑖=1

∑ ∑ 𝑇𝑃(𝐶𝑖,𝑗)
𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

 

 

(2.7) 

 

  



 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

 

 

 

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian 

 

 

 

Tempat dan Waktu Penelitian ini dapat diuraikan sebagai berikut : 

1. Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan secara studi literatur bertempat di Jurusan Matematika, 

Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas Lampung. 

2. Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilakukan pada semester ganjil tahun akademik 2023/2024. Tahapan 

perencanaan dilakukan untuk mengestimasi proses penyelesaian skripsi di Jurusan 

Matematika, Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam, Universitas 

Lampung. Setelah berkonsultasi dan mengetahui sistem yang akan dibuat tahapan 

perencanaan dan melakukan estimasi waktu yang digunakan. Rincian tahapan 

perencanaan dibagi menjadi 3 tahap sebagai berikut : 

• Tahap awal dilakukan pengajuan tema, kemudian studi literatur sesuai 

dengan tema yang sudah diajukan. Kemudian, dilakukan pencarian dan 

pengumpulan data sebagai objek penelitian. Pada tahap ini juga dilakukan 

penyusunan proposal penelitian.  

• Tahap kedua, tahapan ini merupakan tahap paling penting yaitu tahap 

pengerjaan hasil.  

• Tahapan terakhir, penyusunan hasil penelitian dan menyampaikan hasil dan 

kesimpulan yang didapat dari hasil penelitian pada seminar hasil penelitian. 

Penelitian ini diakhiri dengan uji komprehensif.  
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3.2 Data Penelitian 

 

 

 

Data dan alat yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut : 

a. Data 

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari 

situs Kaggle  

https://www.kaggle.com/datasets/yasserhessein/the-vertebrae-xray-images.  

Data citra x-ray tulang belakang dikumpulkan secara lokal di Rumah Sakit 

Universitas King Abdullah, Universitas Sains dan Teknologi Yordania, Irbid, 

Yordania. Gambar-gambar tersebut diambil sebagai bagian dari prosedur 

diagnostik standar di King Abdullah University Hospital (KAUH) untuk pasien 

yang menderita penyakit tulang belakang. Gambar-gambar tersebut dipesan oleh 

para spesialis di KAUH dan dilakukan oleh ahli radiologi yang tepat di rumah sakit 

yang sama.  

Data yang digunakan dalam penelitian ini berisi kumpulan data mencakup 338 citra 

(240 perempuan, 98 laki-laki). Jumlah citra dengan label normal adalah 71 (40 

perempuan, 31 laki-laki). Jumlah citra yang diberi label spondylolisthesis adalah 79 

(49 perempuan, 30 laki-laki). Jumlah citra yang diberi label skoliosis adalah 188 

(151 perempuan, 37 laki-laki). Terdapat beberapa ukuran gambar pada kumpulan 

data, penelitian ini menggunakan ukuran sebenarnya sebelum dimanipulasi.  

 

 

b. Alat 

Adapun alat yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Perangkat Keras (Hardware) 

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

• Processor : AMD Athlon with Radeon Graphics 2.30 GHz 

• Installed RAM : 4,00 GB 

2. Perangkat Lunak (Software) 

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

• Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-bit 

https://www.kaggle.com/datasets/yasserhessein/the-vertebrae-xray-images
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• Jupyter Notebook Python 3.10.12 

Adapun packages yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

• pandas versi 1.5.3 

• pathlib versi 1.0.1 

• numpy versi 1.25.2 

• mathplotlib versi 3.7.1 

• keras versi 2.15.0 

• scikit-learn versi 1.2.2 

• tensorflow versi 2.15.0 

 

 
 

3.3 Metode Penelitian 

 

 

 

3.3.1 Data Preparation 

 

 

 

Pada tahap ini mencakup proses mengumpulkan data dan mempelajari data untuk 

mengenal data yang akan dipakai. Fase ini, dilakukan identifikasi masalah yang 

berkaitan dengan kualitas data. Dalam penelitian ini, data yang akan digunakan 

adalah kumpulan data yang digunakan pada penelitian ini adalah kumpulan data 

sekunder dari internet, yang diperoleh dari website Kaggle. 

 

 

 

3.3.1.1 Pengumpulan Data 

 

 

 

Penelitian ini mengumpulkan data untuk memperoleh data atau informasi yang 

dibutuhkan dalam melaksanakan penelitian. Adapun metode pengumpulan data 

yang digunakan pada penelitian ini adalah kumpulan data sekunder dari internet, 

yang diperoleh dari website Kaggle, melalui  

https://www.kaggle.com/s/yasserhessein/the-vertebrae-xray-images. 

https://www.kaggle.com/s/yasserhessein/the-vertebrae-xray-images
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Data ini berupa citra x-ray tulang belakang yang diambil dari Rumah Sakit 

Universitas King Abdullah, Universitas Sains dan Teknologi Yordania, Irbid, 

Yordania. Total dari kumpulan data ini berjumlah 338 yang dibagi kedalam 3 kelas 

yaitu normal, spondylolisthesis, dan skoliosis. 

Tabel 3. Jumlah kumpulan data 

No Kelas Citra X-ray Tulang Belakang Jumlah Citra 

1 Normal 71 

2 Spondylolisthesis 79 

3 Skoliosis 188 

Berdasarkan Tabel 3 di atas dapat dilihat bahwa kelas citra x-ray tulang belakang 

untuk normal memiliki data sebanyak 71 citra yang memiliki format .jpg, kelas citra 

x-ray tulang belakang untuk spondylolisthesis memiliki data sebanyak 79 citra 

dengan format .jpg, dan kelas citra x-ray tulang belakang untuk skoliosis yang 

memiliki citra sebanyak 188 citra dengan format .jpg. Setiap citra 

merepresentasikan kelas citra, contoh citra yang diambil dari kumpulan data 

tersebut dapat dilihat pada Tabel 4, sebagai berikut : 

Tabel 4. Contoh kumpulan data citra x-ray tulang belakang 

No Citra Kelas 

1  

   
 

 

Normal 

2  Spondylolisthesis 
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3  

   

Skoliosis 

 

 

 

3.3.1.2 Preprocessing Data 

 

 

 

Pada tahap ini, dilakukan proses perubahan ukuran citra resize yaitu mengubah 

ukuran citra yang bervariasi menjadi seragam dengan ukuran 128x128. Proses ini 

dilakukan karena pada data citra dari kumpulan data x-ray tulang belakang memiliki 

orientasi, sudut pandang, dan ukuran yang berbeda-beda. Tahapan preprocessing 

pada kumpulan data yang ada dengan tujuan untuk menyamakan ukuran citra agar 

proses pelatihan model menjadi lebih cepat dan efisien. Adapun ilustrasi pada 

proses resizing Image seperti Gambar 5 berikut : 
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Gambar 5. Ilustrasi Resize Image 

 

 

 

3.3.1.3 Splitting Data 

 

 

 

Pada tahap ini, pengelompokkan data berdasarkan jumlah keseluruhan kumpulan 

data yaitu 338 data dikelompokkan menjadi 3 kelompok dengan komposisi data 

training, validation, dan testing. Pengelompokkan ini harus dilakukan tanpa 

tumpang tindih antar kelompok untuk memastikan keakuratan proses pelatihan 

model. Data training yang terlalu kecil membuat model tidak dapat belajar dengan 

baik. Oleh karena itu, ukuran data training jauh lebih besar dari data validation dan 

data testing. 

 

 

Adapun fungsi dari data training digunakan untuk melatih model, sementara data 

validation untuk mengevaluasi proses pelatihan model yang akan menghasilkan 

loss function, untuk pertimbangkan data tersebut overfitting atau underfitting. Data 

testing digunakan untuk menguji model sebagai simulasi penggunaan model pada 

dunia nyata dan tidak boleh digunakan dalam proses pelatihan sebelumnya. 
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Pada penelitian ini, kumpulan data citra x-ray tulang belakang dibagi menjadi data 

training, validation, dan testing dengan komposisi di setiap percobaan tersaji pada 

Tabel 5, sebagai berikut : 

Tabel 5. Pembagian komposisi kumpulan data di setiap percobaan 

No Nama Training Validation Test 

1 Percobaan A 60% 20% 20% 

2 Percobaan B 80% 10% 10% 

3 Percobaan C 90% 5% 5% 

4 Percobaan D 90% 5% 5% 

5 Percobaan E 80% 10% 10% 

6 Percobaan F 60% 20% 20% 

 

Pada Tabel 5 menunjukkan pembagian komposisi kumpulan data untuk setiap 

percobaan yang dilakukan dalam penelitian ini. Setiap percobaan menggunakan 

persentase yang berbeda untuk data training, validation, dan testing. Penentuan 

komposisi data ini juga yang bertujuan mengevaluasi pengaruh proporsi data 

terhadap pelatihan dan kinerja model yang telah dibuat, semakin banyak dan 

bervariasi data yang dilatih maka kemungkin model mendapatkan akurasi terbaik 

akan semakin meningkat. 

 

 

 

3.3.1.4 Data Augmentasi 

 

 

 

Jumlah data yang digunakan selama pelatihan sangat mempengaruhi kinerja model 

pembelajaran mesin. Semakin banyak data pelatihan yang tersedia, semakin tinggi 

akurasi model yang dapat dicapai. Sebaliknya, jumlah data yang terbatas dapat 

menyebabkan masalah seperti overfitting. Salah satu cara untuk mengatasi masalah 

ini adalah dengan augmentasi data, yaitu manipulasi data melalui teknik seperti 

rotasi, zoom, horizontal flip, width shift, height shift, dan lainnya. Adapun ilustrasi 

Augmentasi data pada Gambar 6 sebagai berikut : 
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Gambar 6. Ilustrasi Augmentasi data 

 

Penelitian ini menggunakan teknik augmentasi meliputi Rescale = 1/225, Rotation 

range = 15, Zoom range = 0.2, Width shift range = 0.1, Height shift range = 0.1, 

Shear range = 0.2, horizontal flip = True, dan mengisi piksel kosong setelah 

transformasi dengan menerapkan Fill Mode = nearest. 

 

 

 

3.3.2 Modeling 

 

 

 

Tahap ini mencakup pemilihan teknik deep learning yang akan digunakan, 

menentukan tools yang sesuai, memilih algoritma deep learning, serta menetapkan 

hyperparameter yang optimal untuk mencapai akurasi terbaik. Metode yang 

diterapkan ialah metode klasifikasi pada deep learning yang dilakukan percobaan 

sebanyak 6 kali , yaitu percobaan A - CNN From Scratch, percobaan B - CNN 

From Scratch, percobaan C - CNN From Scratch, percobaan D - model Transfer 

Learning VGG16, percobaan E - model Transfer Learning VGG16, percobaan F - 

model Transfer Learning VGG16. 

. 
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Secara umum, arsitektur model CNN terdiri dari beberapa lapisan seperti lapisan 

konvolusi, lapisan pooling, lapisan dropout, lapisan flatten, dan lapisan fully 

connected. Sedangkan, pada model Transfer Learning VGG16 terdiri dari lapisan 

basis menggunakan VGG16 yang sudah dilatih, kemudian ditambahkan lapisan 

tambahan di atasnya seperti Conv2D, MaxPooling2D, Dropout, Flatten, dan 

Dense.. Bagian ini akan memahami cara kerja lapisan tersebut maka diambil sampel 

percobaan menggunakan model Transfer Learning VGG16. Adapun flowchart 

arsitektur dan hyperparameter percobaan menggunakan model Transfer Learning 

VGG16 sebagai berikut : 

 

Gambar 7. Flowchart Arsitektur Percobaan Model Transfer Learning VGG-16  

 

Dari Gambar 7 dapat dilihat flowchart percobaan menggunakan model Transfer 

Learning VGG16 untuk memaksimalkan akurasi, maka dilakukan trial and error 

dalam menemukan hyperparameter yang optimal. Percobaan ini menggunakan 

hyperparameter yang disajikan pada Tabel 6 sebagai berikut: 

Tabel 6. Hyperparameter Percobaan Model Transfer Learning VGG16 

No Hyperparameter 

1 Split Data 60% Train, 20% Valid, 20% Test 

2 Dropout rate 0,5 

3 Learning rate 0,001 
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Pada Tabel 6 menunjukkan hyperparameter yang digunakan dalam percobaan F, 

dengan komposisi data dikelompokkan menjadi 3 yaitu 60% Training, 20% 

Validation, 20% Testing. Arsitektur terdiri dari 6 lapisan yaitu lapisan basis model 

VGG16, lapisan konvolusi, lapisan max pooling, lapisan dropout, lapisan flatten, 

dan lapisan fully connected. Pada lapisan dropout, nilai dropout rate sebesar 0.5 

digunakan untuk mengurangi overfitting dengan secara acak menonaktifkan 

setengah dari neuron selama pelatihan. Penggunaan learning rate 0,001 dalam 

penelitian berarti bahwa setiap kali algoritma optimasi melakukan pembaruan pada 

bobot model selama pelatihan, dimana semakin kecil suatu learning rate maka 

model akan melakukan pembaruan yang lebih kecil dan terukur pada setiap iterasi 

sehingga model mempelajari data training semakin detail. 

 

 

Arsitektur model pada percobaan menggunakan model Transfer Learning VGG16 

terdiri dari 6 lapisan. Feature map yang berhasil di-extract dari input berukuran 

128x128 dengan channel 3 (Red, Green, Blue). Ringkasan model arsitektur 

percobaan ini dapat dilihat pada Gambar 8 sebagai berikut : 

 

Gambar 8. Model Summary Arsitektur Model Transfer Learning VGG-16  

Adapun tahapan-tahapan arsitektur pada Gambar 8 akan dijelaskan secara rinci 

sebagai berikut. 
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3.3.2.1 Lapisan Input 

 

 

 

Lapisan pertama sebagai lapisan input menerima citra mentah dan diteruskan ke 

lapisan selanjutnya. Data citra yang telah di preprocessing menghasilkan feature 

map yang diekstraksi dari input memiliki ukuran 224x224 piksel dengan 3 channel 

(Red, Green, Blue).  

 

 

 

3.3.2.2 Model Transfer Learning VGG16 

 

 

 

Pada percobaan ini, VGG16 sebagai basis model yang terdiri dari 13 lapisan 

konvolusi dan 3 lapisan yang terhubung penuh, total 16 lapisan berat. Model ini 

sangat popular karena memiliki kelebihan yaitu VGG16 dapat menangkap fitur-

fitur kompleks dari gambar secara efektif.dan dapat digunakan sebagai titik awal 

dan disesuaikan untuk tugas spesifik dengan data yang lebih sedikit dan waktu 

pelatihan yang lebih singkat. 

 

 

Model VGG16 yang telah dilatih sebelumnya melalui Transfer Learning akan 

digunakan untuk kumpulan data x-ray tulang belakang dengan input berupa citra 

ukuran 128 dan input channel sebanyak 3. Output pada tahapan konvolusi pertama 

akan dijadikan input untuk tahapan konvolusi kedua dan seterusnya. 

 

 

Ukuran citra input adalah 224 x 224 x 3 dan output dari tahapan ini adalah 4 x 4 x 

512 dengan total parameter 14, 714, 688. Sebagaimana yang tertera pada Gambar 

9 berikut ini : 
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Gambar 9. Output Tahapan Transfer Learning VGG-16 

 

 

 

3.3.2.3 Lapisan Konvolusi 

 

 

 

Setelah dilakukan Transfer Learning VGG16 maka masuk ke tahap selanjutnya 

yaitu konvolusi. Tahapan ini akan memanfaatkan input yang didapatkan 

sebelumnya yaitu output gambar dari VGG16 yaitu 4 x 4 x 512. Konvolusi pada 

tahapan ini menggunakan filter 32, kernel 3x3, padding same (0), activation ReLU, 

strides 1.  

 

 

Dalam memudahkan dalam penjelasan dan penulisan proses perhitungan pada 

lapisan konvolusi. Berikut proses konvolusi dengan memberikan nilai filter pada 

matriks : 
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Gambar 10. Nilai Piksel RGB Kumpulan Data Label Skoliosis 

 

Gambar 10 menunjukkan proses konvolusi yaitu menggunakan matriks hasil 

preprocessing untuk mendapatkan feature maps. Proses ini menggunakan jenis 

same padding, dimana ditambahkan nilai 0 di sekeliling matriks atau disebut 

dengan zero padding. Hasil feature maps operasi konvolusi menghasilkan nilai 

piksel citra dengan 3 channel yaitu red, green, dan blue diambil masing-masing dan 

ditambahkan padding 0 (same) di setiap pikselnya.  

 

 

Pada percobaan ini, proses konvolusi dengan memberikan nilai filter pada matriks 

digunakan kernel 3 x 3 dengan nilai seperti pada Gambar 11 sebagai berikut: 

 

Gambar 11. Kernel 3x3 

 

Langkah selanjutnya dilakukan proses perhitungan di setiap channel dengan 

dikalikan dengan kernel ukuran 3x3 pada Gambar 12. Tahapan ini dilakukan 

berulang dengan pergeseran kernel sebanyak 1 strides di setiap channel sehingga 

didapatkan perhitungan di setiap channel dengan nilai sebagai berikut : 

 

 

 

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

Red

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

Green

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

Blue

1 0 -1

1 0 -1

1 0 -1
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Channel Red 

Posisi 1 di Channel red 

 

Posisi 2 di Channel red 

 

Posisi 3 di Channel red 

 

Gambar 12. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Red 

 

Pada Gambar 12 menjelaskan ilustrasi perhitungan tahapan konvolusi. Sebagai 

contoh, pada posisi 1 channel red yang diberi tanda kotak merah akan dikalikan 

dengan nilai kernel 3x3 pada gambar 12, perkalian antara Matriks 3x3 yang 

dikalikan sesuai dengan baris dan kolomnya menghasilkan nilai (-144). 

Selanjutnya, pada posisi 2 channel red , kotak merah akan bergeser sebanyak 1 

kolom sesuai dengan stridenya yaitu 1, sehingga menghasilkan nilai (-124). 

Tahapan ini akan terus berulang hingga posisi ke 16. Ilustrasi proses konvolusi 

secara detai untuk mendapatkan hasil proses konvolusi sebagai berikut : 

  

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*76)+((-1)*41)+ 

(1*0)+(0*30)+((-1)*103)) = -144 

 

  

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*76)+(0*41)+((-1)*78)+ 

(1*30)+(0*103)+((-1)*152)) = -124 

 

  

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*41)+(0*78)+((-1)*38)+ 

(1*103)+(0*152)+((-1)*70)) = 36 
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 Posisi 4 di Channel red 

 

 Posisi 5 di Channel red 

 

 Posisi 6 di Channel red 

 

 Posisi 7 di Channel red 

 

 Posisi 8 di Channel red 

 
Gambar 13. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Red 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*78)+(0*38)+((-1)*0)+ 

(1*152)+(0*70)+((-1)*0)) = 230 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*76)+((-1)*41)+ 

(1*0)+(0*30)+((-1)*103)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*120)) = -264 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*76)+(0*41)+((-1)*78)+ 

(1*30)+(0*103)+((-1)*152)+ 

(1*7)+(0*120)+((-1)*176)) = -293 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*41)+(0*78)+((-1)*38)+ 

(1*103)+(0*152)+((-1)*70)+ 

(1*120)+(0*176)+((-1)*95)) = 61 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*78)+(0*38)+((-1)*0)+ 

(1*152)+(0*70)+((-1)*0)+ 

(1*176)+(0*95)+((-1)*0)) = 406 
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 Posisi 9 di Channel red 

 

 Posisi 10 di Channel red 

 

 Posisi 11 di Channel red 

 

 Posisi 12 di Channel red 

 

 Posisi 13 di Channel red 

 

Gambar 14. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Red 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*30)+((-1)*103)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*120)+ 

(1*0)+(0*35)+((-1)*167)) = -390 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*30)+(0*103)+((-1)*152)+ 

(1*7)+(0*120)+((-1)*176)+ 

(1*35)+(0*167)+((-1)*186)) = -442 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*103)+(0*152)+((-1)*70)+ 

(1*120)+(0*176)+((-1)*95)+ 

(1*167)+(0*186)+((-1)*167)) = 58 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*152)+(0*70)+((-1)*0)+ 

(1*176)+(0*95)+((-1)*0)+ 

(1*186)+(0*167)+((-1)*0)) = 514 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*7)+((-1)*120)+ 

(1*0)+(0*35)+((-1)*167)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -287 
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 Posisi 14 di Channel red 

 

 Posisi 15 di Channel red 

 

 Posisi 16 di Channel red 

 

Gambar 15. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Red 

Setelah perhitungan di channel red maka didapatkan hasil seperti pada Gambar 16 

sebagai berikut: 

Red  

 

Gambar 16. Hasil Tahapan Perhitungan Lapisan Konvolusi Channel Red 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*7)+(0*120)+((-1)*176)+ 

(1*35)+(0*167)+((-1)*186)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -320 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*120)+(0*176)+((-1)*95)+ 

(1*167)+(0*186)+((-1)*167)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 25 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 76 41 78 38 0

0 30 103 152 70 0

0 7 120 176 95 0

0 35 167 186 167 0

0 0 0 0 0 0

((1*176)+(0*95)+((-1)*0)+ 

(1*186)+(0*167)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 362 

 

-144 -124 36 230 

-264 -293 61 406 

-390 -442 58 514 

-287 -320 25 362 
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Selanjutnya dilakukan perhitungan di channel green yang dikalikan dengan kernel 

ukuran 3x3 pada Gambar 11 dengan tahapan perhitungan dan penjelasannya seperti 

pada channel red sebelumnya. Ilustrasi perhitungan channel green sebagai berikut:  

 Channel Green 

 Posisi 1 di Channel green 

 

 Posisi 2 di Channel green 

 

 Posisi 3 di Channel green 

 

Gambar 17. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Green 

 

 

 

 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*67)+((-1)*38)+ 

(1*0)+(0*28)+((-1)*103)) = -141 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*67)+(0*38)+((-1)*70)+ 

(1*28)+(0*103)+((-1)*152)) = -127 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*38)+(0*70)+((-1)*33)+ 

(1*103)+(0*152)+((-1)*69)) = 39 
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 Posisi 4 di Channel green 

 

 Posisi 5 di Channel green 

 

 Posisi 6 di Channel green 

 

 Posisi 7 di Channel green 

 

 Posisi 8 di Channel green 

 

Gambar 18. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Green 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*70)+(0*33)+((-1)*0)+ 

(1*152)+(0*69)+((-1)*0)) = 222 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*67)+((-1)*38)+ 

(1*0)+(0*28)+((-1)*103)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*123)) = -264 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*67)+(0*38)+((-1)*70)+ 

(1*28)+(0*103)+((-1)*152)+ 

(1*7)+(0*123)+((-1)*182)) = -302 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*38)+(0*70)+((-1)*33)+ 

(1*103)+(0*152)+((-1)*69)+ 

(1*123)+(0*182)+((-1)*96)) = 66 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*70)+(0*33)+((-1)*0)+ 

(1*152)+(0*69)+((-1)*0)+ 

(1*182)+(0*96)+((-1)*0)) = 404 
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 Posisi 9 di Channel green 

 

 Posisi 10 di Channel green 

 Posisi 11 di Channel green 

 

 Posisi 12 di Channel green 

 

 Posisi 13 di Channel green 

 

Gambar 19. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Green 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*28)+((-1)*103)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*123)+ 

(1*0)+(0*32)+((-1)*157)) = -383 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*28)+(0*103)+((-1)*152)+ 

(1*7)+(0*123)+((-1)*182)+ 

(1*32)+(0*157)+((-1)*178)) = -445 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*103)+(0*152)+((-1)*69)+ 

(1*123)+(0*182)+((-1)*96)+ 

(1*157)+(0*178)+((-1)*159)) = 59 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*152)+(0*69)+((-1)*0)+ 

(1*182)+(0*96)+((-1)*0)+ 

(1*178)+(0*159)+((-1)*0)) = 512 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*7)+((-1)*123)+ 

(1*0)+(0*32)+((-1)*157)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -280 
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 Posisi 14 di Channel green 

 

 Posisi 15 di Channel green 

 

 Posisi 16 di Channel green 

 

Gambar 20. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Green 

Setelah perhitungan di channel green maka didapatkan hasil sebagaimana pada 

Gambar sebagai berikut: 

Green 

 

Gambar 21. Hasil Tahapan Perhitungan Lapisan Konvolusi Channel Green 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*7)+(0*123)+((-1)*182)+ 

(1*32)+(0*157)+((-1)*178)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -321 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*123)+(0*187)+((-1)*96)+ 

(1*157)+(0*178)+((-1)*159)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 25 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 67 38 70 33 0

0 28 103 152 69 0

0 7 123 182 96 0

0 32 157 178 159 0

0 0 0 0 0 0

((1*182)+(0*96)+((-1)*0)+ 

(1*178)+(0*159)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 360 

 

-141 -127 39 222 

-264 -302 66 404 

-383 -445 59 512 

-280 -321 25 360 
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Selanjutnya dilakukan perhitungan di channel blue yang dikalikan dengan kernel 

ukuran 3x3 pada Gambar 11 dengan tahapan perhitungan sama sama penjelasannya 

seperti pada channel red sebelumnya, sehingga dilakukan perhitungan channel blue 

sebagai berikut : 

Channel Blue 

 Posisi 1 di Channel blue 

 

 Posisi 2 di Channel blue 

 

 Posisi 3 di Channel blue 

 

Gambar 22. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Blue 

 

 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*57)+((-1)*32)+ 

(1*0)+(0*24)+((-1)*85)) = -117 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*57)+(0*32)+((-1)*58)+ 

(1*24)+(0*85)+((-1)*126)) = -103 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*32)+(0*58)+((-1)*28)+ 

(1*85)+(0*126)+((-1)*58)) = 31 
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 Posisi 4 di Channel blue 

 

 Posisi 5 di Channel blue 

 

 Posisi 6 di Channel blue 

 

 Posisi 7 di Channel blue 

 

 Posisi 8 di Channel blue 

 

Gambar 23.Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Blue 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*0)+((-1)*0)+ 

(1*58)+(0*28)+((-1)*0)+ 

(1*126)+(0*58)+((-1)*0)) = 184 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*57)+((-1)*32)+ 

(1*0)+(0*24)+((-1)*85)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*101)) = -218 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*57)+(0*32)+((-1)*58)+ 

(1*24)+(0*85)+((-1)*126)+ 

(1*7)+(0*101)+((-1)*151)) = -247 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*32)+(0*58)+((-1)*28)+ 

(1*85)+(0*126)+((-1)*58)+ 

(1*101)+(0*151)+((-1)*81)) = 51 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*58)+(0*28)+((-1)*0)+ 

(1*126)+(0*58)+((-1)*0)+ 

(1*151)+(0*81)+((-1)*0)) = 335 
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 Posisi 9 di Channel blue 

 

 Posisi 10 di Channel blue 

 

 Posisi 11 di Channel blue 

 

 Posisi 12 di Channel blue 

 

 Posisi 13 di Channel blue 

 

Gambar 24. Ilustrasi Perhitungan pada Lapisan Konvolusi Channel Blue 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*24)+((-1)*85)+ 

(1*0)+(0*7)+((-1)*101)+ 

(1*0)+(0*28)+((-1)*134)) = -320 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*24)+(0*85)+((-1)*126)+ 

(1*7)+(0*101)+((-1)*151)+ 

(1*28)+(0*134)+((-1)*151)) = -369 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*85)+(0*126)+((-1)*58)+ 

(1*101)+(0*151)+((-1)*81)+ 

(1*134)+(0*151)+((-1)*136)) = 45 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*126)+(0*58)+((-1)*0)+ 

(1*151)+(0*81)+((-1)*0)+ 

(1*151)+(0*136)+((-1)*0)) = 428 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*0)+(0*7)+((-1)*101)+ 

(1*0)+(0*28)+((-1)*134)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -235 
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 Posisi 14 di Channel blue 

 

 Posisi 15 di Channel blue 

 

 Posisi 16 di Channel blue 

 

Gambar 25. Ilustrasi Perhitungan pada  Lapisan Konvolusi Channel Blue 

Setelah perhitungan di channel blue maka didapatkan hasil seperti Gambar 26 

sebagai berikut: 

  Blue 

 

Gambar 26. Hasil Tahapan Perhitungan Lapisan Konvolusi Channel Blue 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*7)+(0*101)+((-1)*151)+ 

(1*28)+(0*134)+((-1)*151)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = -267 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*101)+(0*151)+((-1)*81)+ 

(1*134)+(0*151)+((-1)*136)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 18 

 

   

0 0 0 0 0 0

0 57 32 58 28 0

0 24 85 126 58 0

0 7 101 151 81 0

0 28 134 151 136 0

0 0 0 0 0 0

((1*151)+(0*81)+((-1)*0)+ 

(1*151)+(0*136)+((-1)*0)+ 

(1*0)+(0*0)+((-1)*0)) = 302 

 

-117 -103 31 184 

-218 -247 51 335 

-320 -369 45 428 

-235 -267 18 302 
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Setelah melakukan tahapan konvolusi di setiap lapisan maka didapatkan nilai red, 

green dan blue. Hasil perhitungan tahapan konvolusi dapat dilihat pada Gambar 27 

sebagai berikut :  

 

Gambar 27. Hasil Perhitungan Lapisan Konvolusi Channel Red, Green, dan Blue 

Setiap nilai dari channel yang sudah melalui tahapan perhitungan pada Gambar 27 

akan dijumlahkan sehingga menghasilkan output total. Hasil total penjumlahan 

dapat dilihat pada Gambar 28 sebagai berikut : 

Total = Red + Green + Blue 

 

Gambar 28. Total Perhitungan Konvolusi 

Pada Gambar 28, total perhitungan konvolusi dengan activation ReLU maka setiap 

nilai yang negative akan diubah menjadi angka 0, dan mempertahankan yang 

nilainya lebih besar dari 0. Contohnya pada elemen matriks baris 1 kolom 1 (1,1) 

memiliki nilai -402 setelah dilakukan operasi ReLU akan menjadi 0. Sehingga 

didapatkan hasil convolutional seperti pada Gambar 29 sebagai berikut :  

 

Red 

 

Green 

 

Blue 
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Gambar 29. Hasil Konvolusi #1 

 

Gambar 29 merupakan output dari salah satu feature maps. Proses ini dilakukan 

secara berulang sampai semua citra dengan menggunakan 32 jenis filter yang 

berbeda sehingga output dari tahapan konvolusi ini akan menghasilkan banyak 

feature maps. 

 

 

 

3.3.2.4 Lapisan Pooling 

 

 

 

Dari hasil pada Gambar 29 output tahapan konvolusi akan dijadikan sebagai input 

pada lapisan pooling, pada tahapan ini menggunakan max pooling dengan kernel 

size 2x2 dengan stride 2 dengan output dari tahapan konvolusi yaitu 4x4x32. 

Ilustrasi proses max pooling ditunjukkan seperti Gambar 30 sebagai berikut :  

Total = Red + Green + Blue 

   

Hasil ReLU 

 

 

-402 -354 106 636

-746 -842 178 1145

-1093 -1256 162 1454

-802 -908 68 1024

0 0 106 636

0 0 178 1145

0 0 162 1454

0 0 68 1024

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) 
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Gambar 30. Ilustrasi Perhitungan Lapisan Max Pooling 

 

Gambar 30 adalah tahapan max pooling dimana tahapan ini dilakukan dengan 

ukuran kernel size 2x2, dari nilai kernel ini akan diambil nilai tertinggi sehingga 

didapatkan nilai pertama yaitu 0. Langkah selanjutnya dilakukan pergeseran kernel 

sebanyak 2 kolom sesuai strides 2. Sehingga didapatkan nilai kernel 2x2 pada 

Matriks selanjutnya dengan nilai [106, 636, 178, 1145] setelah dilakukan max 

pooling didapatkan nilai tertinggi yaitu 1145, dan begitu seterusnya untuk proses 

max pooling. Sehingga didapatkan output pada lapisan max pooling yaitu 2x2x32 

dengan nilai [0, 1145, 0, 1454]. Output ini akan dijadikan inputan pada lapisan 

dropout. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

0 0 106 636

0 0 178 1145

0 0 162 1454

0 0 68 1024

0

0 0 106 636

0 0 178 1145

0 0 162 1454

0 0 68 1024

0 1145

0 0 106 636

0 0 178 1145

0 0 162 1454

0 0 68 1024

0 1145

0
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3.3.2.5 Lapisan Dropout 

 

 

 

Proses dropout adalah teknik yang digunakan untuk menghapus neuron-neuron 

pada lapisan tersembunyi dalam jaringan saraf. Neuron-neuron yang dihapus dipilih 

secara acak. Dropout berfungsi untuk mengurangi kompleksitas model yang telah 

dibangun dengan membuang neural network yang tidak terpakai. Ukuran model 

akan tetap 2x2x32, tidak ada perubahan. 

 

 

 

3.3.2.6 Lapisan Flatten 

 

 

 

Flatten merupakan tahapan mengubah matriks 2x2 menjadi vektor kolom. Dari 

output lapisan dropout sebesar 2x2x32 akan didapatkan bentuk vektor baru. 

Ilustrasi proses flatten dapat dilihat pada Gambar 31 sebagai berikut :  

 

Gambar 31. Ilustrasi Proses Lapisan Flatten 

 

Gambar 31 adalah proses flatten dimana Matriks 2x2 diubah menjadi Matriks 4x1 

atau vektor kolom. Output pada tahapan ini adalah vektor kolom yang akan 

digunakan sebagai input di lapisan fully connected (dense). 

 

 

 

 

 

           

 

0 1145

0 1454

0

1145

0

1454
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3.3.2.7 Lapisan Fully Connected  

 

 

 

Output dari tahapan lapisan flatten yaitu vektor kolom, yang akan menjadi inputan 

pada tahapan ini. Ilustrasi lapisan fully connected seperti pada Gambar 32 sebagai 

berikut : 

 

Gambar 32. Ilustrasi Prose Dense + Softmax 

Tahapan akhir dari percobaan ini adalah dense dengan fungsi aktivasi softmax. 

Berikut perhitungan dari setiap lapisan tersembunyi :  

 𝒌𝒋 = ∑𝑾𝒊,𝒋 𝒍𝒊 

𝒄

𝒋=𝟏

+ 𝒃𝒋 (3.1) 

 ℎ𝑗 = ∑𝑊𝑖,𝑗 𝑘𝑖 

𝑐

𝑗=1

+ 𝑏𝑗 (3.2) 

 𝑧𝑗 = ∑𝑊𝑖,𝑗 ℎ𝑖  

𝑐

𝑗=1

+ 𝑏𝑗 (3.3) 

 

 

Nilai output pada proses flatten pada Gambar 31 yang berbentuk vektor kolom 

kemudian digunakan sebagai vektor input dalam lapisan fully connected dengan 

perhitungan pada setiap lapisan tersembunyi sebagai berikut : 
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Lapisan Tersembunyi Pertama 

• Vektor input : 𝑙𝑖 = [

0
1145

0
1454

] 

• Matriks bobot dengan ukuran 5x4 : 𝑊5,4 = 

[
 
 
 
 
0,02
0,01
0,03

0,04
0,03
0,07

0,06 0,03
0,05 0,02
0,02 0,05

0,04 0,01 0,03 0,07
0,05 0,02 0,04 0,06]

 
 
 
 

 

• Vektor bias : 𝑏𝑗 = 

[
 
 
 
 
0,01
0,02
0,03
0,04
0,05]

 
 
 
 

 

Menghitung output lapisan tersembunyi pertama 

 𝒌𝒋 = ∑𝑾𝒊,𝒋 𝒍𝒊 

𝒄

𝒋=𝟏

+ 𝒃𝒋 (3.1) 

 

𝑘𝑗 = 

[
 
 
 
 
0,02
0,01
0,03

0,04
0,03
0,07

0,06 0,03
0,05 0,02
0,02 0,05

0,04 0,01 0,03 0,07
0,05 0,02 0,04 0,06]

 
 
 
 

[

0
1145

0
1454

] +

[
 
 
 
 
0,01
0,02
0,03
0,04
0,05]

 
 
 
 

 

𝑘1 = ((0,02 ∗ 0) + (0,04 ∗ 1145) + (0,06 ∗ 0) + (0,03 ∗ 1454)) + 0,01 = 89,43 

𝑘2 = ((0,01 ∗ 0) + (0,03 ∗ 1145) + (0,05 ∗ 0) + (0,02 ∗ 1454)) + 0,02 = 63,45 

𝑘3 = ((0,03 ∗ 0) + (0,07 ∗ 1145) + (0,02 ∗ 0) + (0,05 ∗ 1454)) + 0,03 = 152,88 

𝑘4 = ((0,04 ∗ 0) + (0,01 ∗ 1145) + (0,03 ∗ 0) + (0,07 ∗ 1454)) + 0,04 = 113,27 

𝑘5 = ((0,05 ∗ 0) + (0,02 ∗ 1145) + (0,04 ∗ 0) + (0,06 ∗ 1454)) + 0,05 = 110,19 

Lapisan tersembunyi (Hidden layer) pertama di ilustrasikan dengan 𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, 𝑘4, 𝑘5. 

Perhitungan lapisan tersembunyi pertama dengan menganggap beberapa nilai acak 

untuk matriks bobot dan vektor bias, setiap neuron dari 𝑙1, 𝑙2, 𝑙3 , 𝑙4 dikalikan dengan 

nilai bobot yang berbeda-beda. Kemudian, ditambah dengan bias menghasilkan 

nilai 𝑘1 = 89,43 ; 𝑘2 = 63,45 ; 𝑘3 = 152,88 ; 𝑘4 = 113,27; 𝑘5 = 110,19.  
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Lapisan Tersembunyi kedua 

• Vektor input : 𝑘𝑖 = 

[
 
 
 
 
89,43
63,45
152,88
113,27
110,19]

 
 
 
 

 

• Matriks bobot dengan ukuran 4x5 :  

𝑊4,5 = [

0,03 0,07 0,02 0,04 0,01
0,05 0,06 0,03 0,02 0,08
0,01
0,02

0,03
0,05

0,05 0,07 0,04
0,07 0,06 0,03

] 

• Vektor bias : 𝑏𝑗 = [

0,02
0,03
0,04
0,05

] 

Menghitung output lapisan tersembunyi kedua 

 𝒉𝒋 = ∑𝑾𝒊,𝒋 𝒌𝒊 

𝒄

𝒋=𝟏

+ 𝒃𝒋 (3.2) 

 

ℎ𝑗 = [

0,03 0,07 0,02 0,04 0,01
0,05 0,06 0,03 0,02 0,08
0,01
0,02

0,03
0,05

0,05 0,07 0,04
0,07 0,06 0,03

]

[
 
 
 
 
89,43
63,45
152,88
113,27
110,19]

 
 
 
 

+ [

0,02
0,03
0,04
0,05

] 

ℎ1 = (
(0,03 ∗ 89,43) + (0,07 ∗ 63,45) + (0,02 ∗ 152,88)

+(0,04 ∗ 113,27) + (0,01 ∗ 110,19)
) + 0,02 = 15,83 

ℎ2 = (
(0,05 ∗ 89,43) + (0,06 ∗ 63,45) + (0,03 ∗ 152,88)

+(0,02 ∗ 113,27) + (0,08 ∗ 110,19)
) + 0,03 = 23,97  

ℎ3 = (
(0,01 ∗ 89,43) + (0,03 ∗ 63,45) + (0,05 ∗ 152,88)

+(0,07 ∗ 113,27) + (0,04 ∗ 110,19)
) + 0,04 = 22,82 

ℎ4 = (
(0,02 ∗ 89,43) + (0,05 ∗ 63,45) + (0,07 ∗ 152,88)

+(0,06 ∗ 113,27) + (0,03 ∗ 110,19)
) + 0,05 = 25,81 

Pada lapisan selanjutnya, perhitungan lapisan tersembunyi kedua setiap neuron dari 

𝑘1, 𝑘2, 𝑘3, 𝑘4, 𝑘5 ini akan dikalikan lagi dengan nilai bobot yang berbeda-beda 

kemudian ditambah dengan bias untuk menghasilkan nilai ℎ1, ℎ2, ℎ3, ℎ4 yang 

digunakan sebagai lapisan tersembunyi selanjutnya.  
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Setiap neuron dari ℎ1, ℎ2, ℎ3, ℎ4 ini akan dikalikan lagi dengan bobot yang berbeda-

beda kemudian ditambah dengan bias untuk menghasilkan nilai 𝑧1, 𝑧2, 𝑧3 sebagai 

lapisan output.  

Lapisan Output 

• Vektor input : ℎ𝑖 = [

15,83
23,97
22,82
25,81

] 

• Matriks bobot dengan ukuran 4x5 :  

𝑊4,5 = [
0,04 0,02 0,06 0,03
0,05 0,04 0,01 0,07
0,03 0,05 0,02 0,06

] 

• Vektor bias : 𝑏𝑗 = [
0,03
0,02
0,04

] 

Menghitung output lapisan tersembunyi selanjutnya 

 𝒛𝒋 = ∑𝑾𝒊,𝒋 𝒉𝒊 

𝒄

𝒋=𝟏

+ 𝒃𝒋 (3.3) 

 

𝑧𝑗 =  [
0,04 0,02 0,06 0,03
0,05 0,04 0,01 0,07
0,03 0,05 0,02 0,06

] [

15,83
23,97
22,82
25,81

] + [
0,03
0,02
0,04

] 

𝑧1 = (
(0,04 ∗ 15,83) + (0,02 ∗ 23,97) + (0,06 ∗ 22,82)

+(0,03 ∗ 25,81)
) + 0,03 = 3,29 

𝑧2 = (
(0,05 ∗ 15,83) + (0,04 ∗ 23,97) + (0,01 ∗ 22,82)

+(0,07 ∗ 25,81)
) + 0,02 = 3,81 

𝑧3 = (
(0,03 ∗ 15,83) + (0,05 ∗ 23,97) + (0,02 ∗ 22,82)

+(0,06 ∗ 25,81)
) + 0,04 = 3,72 

 

 

Langkah selanjutnya adalah perhitungan softmax dengan rumus eksponensial 

𝑧1dibagi dengan total eksponensial 𝑧1, eksponensial 𝑧2, dan eksponensial 𝑧3. 

Tahapan ini dilakukan 3 kali baik pada 𝑧1, 𝑧3, 𝑧3. Perhitungan aktivasi softmax 

dengan rumus pada Persamaan (3.4) sebagai berikut: 
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Aktivasi Softmax 

 𝒔(𝒛𝒊) =
𝒆𝒛𝒊

∑ 𝒆𝒛𝒋𝒏
𝒋=𝟏

 (3.4) 

 

𝑠(𝑧1) =
𝑒3,29

𝑒3,29 + 𝑒3,81 + 𝑒3,72
=

26,75

112,95
≈ 0,24 

𝑠(𝑧2) =
𝑒3,81

𝑒3,29 + 𝑒3,81 + 𝑒3,72
=

44,97

112,95
≈ 0,40 

𝑠(𝑧3) =
𝑒3,72

𝑒3,29 + 𝑒3,81 + 𝑒3,72
=

41,23

112,95
≈ 0,36 

Jadi, probabilitas output setelah aktivasi Softmax untuk memprediksi kelas dari 

model adalah sebagai berikut : 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 1 = 0,24 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 2 = 0,40 

𝑃𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑎𝑠 𝑘𝑒𝑙𝑎𝑠 3 = 0,36 

Dari hasil perhitungan softmax diatas bahwa kelas 2 memiliki probabilitas tertinggi 

(0,40), yang berarti input citra yang dimasukan pada model diprediksi adalah 

skoliosis. 
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Berikut ini langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian ini adalah : 

1. Kumpulan data yang digunakan pada penelitian ini adalah kumpulan data 

sekunder dari internet, yang diperoleh dari website Kaggle. Kumpulan data 

tersebut merupakan data gambar pasien penderita penyakit tulang belakang 

yang mencakup 338 gambar dikelompokkan menjadi 3 kelas, yaitu normal, 

skoliosis, dan spondylolisthesis. 

2. Dengan menggunakan bantuan Jupyter notebook kumpulan data diinput sesuai 

dengan struktur direktori yang telah diatur. Setiap kelas dalam kumpulan data 

ini direpresentasikan oleh subdirektori yang mengandung gambar-gambar 

yang termasuk dalam kelas tersebut. Hasil input data menunjukkan jumlah 

gambar tiap 3 kelas, yaitu 71 gambar berlabel NormalFinal, 188 gambar 

berlabel ScolFinal, dan 79 gambar berlabel SpondFinal. 

3. Data Preprocessing. Dengan menyeragamkan data dilakukan proses Resize 

bertujuan untuk memperkecil ukuran gambar menjadi 224x224.  

4. Data dikelompokkan menjadi 3 kelompok yaitu data training, validation, dan 

testing. Penelitian ini menggunakan 3 komposisi pembagian data yang berbeda, 

rincian proporsi yaitu komposisi 1 (60% data training, 20% data validation, 

dan 20 data testing), komposisi 2 (80% data training, 10% data validation, dan 

10 data testing), dan komposisi 3(90% data training, 5% data validation, dan 

5% data testing). 

5. Data Augmentasi. Data latih diperbanyak sehingga menghindari overfitting 

dengan melakukan manipulasi data. Penelitian ini menggunakan teknik 

augmentasi meliputi Rescale = 1/225, Rotation range = 15, Zoom range = 0.2, 

Width shift range = 0.1, Height shift range = 0.1, Shear range = 0.2, horizontal 

flip = True, dan mengisi piksel kosong setelah transformasi dengan 

menerapkan Fill Mode = nearest. 

6. Membangun model klasifikasi pada algoritma CNN dan Transfer Learning 

VGG16. Pada model CNN hanya terdiri lapisan dasar seperti Conv2D, 

MaxPooling2D, Dropout, Flatten, dan Dense. Sedangkan, pada model Transfer 

Learning VGG16 terdiri dari lapisan basis menggunakan VGG16 yang sudah 

dilatih, kemudian ditambahkan lapisan tambahan diatasnya seperti Conv2D, 

MaxPooling2D, Dropout, Flatten, dan Dense. 
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7. Dalam penelitian ini, hyperparameter dipilih dan diuji untuk menemukan 

konfigurasi yang paling optimal dalam klasifikasi gambar x-ray tulang 

belakang adalah dropout rate dan learning rate. Menentukan hyperparameter 

yang paling sesuai sehingga dilakukan sebanyak 6 percobaan model arsitektur 

yang berbeda yaitu 3 arsitektur CNN From Scratch dan 3 arsitektur Transfer 

Learning VGG16.  

8. Pelatihan model pada arsitektur CNN dilakukan untuk menghindari overfitting 

dan memastikan model terbaik disimpan berdasarkan kinerja validasi 

menggunakan callback seperti EarlyStopping dan ModelCheckpoint. 

Sementara itu, model VGG16 dilatih tanpa callback untuk mengamati kinerja 

langsung dari proses pelatihan. 

9. Mengevaluasi model hasil klasifikasi dengan Confusion Matrix. Acuan untuk 

penentuan baik atau tidaknya kinerja suatu model klasifikasi dapat dilihat dari 

parameter pengukuran kinerjanya seperti Accuracy, Recall, Precision,dan F1-

Score. 

10. Hasil penelitian dari 6 percobaan yang menunjukkan kinerja model terbaik 

dapat dijadikan sebuah acuan penerapan model klasifikasi gambar X-ray tulang 

belakang. 
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Gambar 33. Flowchart Metode Penelitian 

 



 
 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

V. KESIMPULAN 

 

 

 

 

5.1 Kesimpulan 

 

 

 

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan diperoleh kesimpulan sebagai 

berikut: 

1. Menerapkan metode Transfer Learning VGG16 pada klasifikasi citra x-ray 

tulang belakang terdiri dari beberapa tahap, mulai dari preprocessing data, 

pembagian komposisi data, data augmentation, penambahan lapisan pada 

arsitektur seperti lapisan konvolusi, lapisan max pooling, lapisan dropout, 

lapisan flatten, dan lapisan fully connected. Pelatihan model Transfer Learning 

melakukan pelatihan sebanyak 50 epoch. 

2. Model Transfer Learning VGG16 diimplementasikan pada percobaan D, E, 

dan F. Pada penelitian ini diketahui bahwa Percobaan F memiliki kinerja 

terbaik dengan nilai akurasi (Accuracy) sebesar 97,06%, Presisi (Precision) 

sebesar 0,97, Sensitivitas (Recall) sebesar 0,95, dan skor-F1 (F1-Score) sebesar 

0,96. Kinerja unggul ini terjadi karena perubahan komposisi data, penambahan 

lapisan dropout, dan penyesuaian learning rate yang berhasil meningkatkan 

kinerja model. 
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