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ABSTRAK 

 

KLASIFIKASI PENYAKIT BATU GINJAL MENGGUNAKAN 

ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK  (CNN) DAN 

SUPPORT VECTOR MACHINE  (SVM) 

 

Oleh  

 

YUNA MEISA PUTRI 

 

Batu ginjal merupakan salah satu penyakit serius yang dapat menganggu fungsi 

ginjal dan menimbulkan komplikasi, sehingga deteksi dini menjadi sangat 

penting. Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi citra medis untuk 

membedakan ginjal normal dan ginjal dengan batu ginjal menggunakan 

pendekatan Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine 

(SVM). Dataset berupa citra CT Scan diperoleh dari Kaggle dan diproses melalui 

tahap segmentasi, cropping, resize, serta augmentasi untuk meningkatkan kualitas 

data. Model CNN dirancang sebaga deep learning classifier, sedangkan SVM 

menggunakan fitur Histogram of Oriented Gradients (HOG) dengan beberapa 

kernel. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan f1-

score pada data validasi dan uji. Hasil penelitian menunjukkan bahwa CNN 

mencapai akurasi 97% pada data validasi dan 94% pada data uji dengan precision, 

recall, dan f1-score yang seimbang dikedua kelas. Sementara itu, SVM dengan 

kernel sigmoid menghasilkan akurasi 73% pada validasi dan 67% pada data uji, 

namun masih lemah dalam mendeteksi kelas Kidney_stone. Secara keseluruhan, 

model CNN terbukti lebih unggul dibandingkan SVM dalam menangani variasi 

citra medis, sehingga memiliki potensi besar sebagai sistem pendukung diagnosis 

batu ginjal secara otomatis. 

Kata Kunci : Convolutional Neural Network, Support Vector Machine, Batu 

Ginjal.     
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ABSTRACT 

 

CLASSIFICATION OF KIDNEY STONE DISEASE USING 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) AND SUPPORT VECTOR 

MACHINE (SVM) ALGORITHMS 

 

By 

 

YUNA MEISA PUTRI 

 

Kidney stones are a serious medical condition that can impair kidney function and 

lead to complications, making early detection highly important. This study 

develops a medical image classification model to distinguish between normal 

kidneys and kidneys with stones using Convolutional Neural Network (CNN) and 

Support Vector Machine (SVM) approaches. The dataset, consisting of CT Scan 

images, was obtained from Kaggle and processed through segmentation, 

cropping, resizing, and augmentation to improve data quality. CNN was designed 

as a deep learning classifier, while SVM utilized Histogram of Oriented Gradients 

(HOG) features with multiple kernels. The evaluation was conducted using 

accuracy, precision, recall, and f1-score metrics on validation and test data. The 

results show that CNN achieved 97% accuracy on validation data and 94% 

accuracy on test data, with balanced precision, recall, and f1-score for both 

classes. Meanwhile, SVM with the sigmoid kernel achieved 73% accuracy on 

validation and 67% accuracy on test data, but performed poorly in detecting the 

Kidney_stone class. Overall, CNN outperformed SVM in handling variations of 

medical images, demonstrating strong potential as an automated decision-support 

system for kidney stone diagnosis. 

Keywords : Convolutional Neural Network, Support Vector Machine, Kidney 

Stone.   
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I. PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Penyakit batu ginjal merupakan salah satu masalah kesehatan serius yang 

dapat mengganggu fungsi ginjal dan menyebabkan komplikasi seperti 

nyeri akut, infeksi, hingga gagal ginjal. Deteksi dini dan diagnosis yang 

tepat sangat penting untuk memastikan penanganan medis yang efektif. 

Saat ini, metode diagnosis batu ginjal secara manual melalui analisis citra 

medis seperti CT scan dan MRI banyak digunakan. Seiring dengan 

kemajuan teknologi, pendekatan berbasis kecerdasan buatan Artificial 

Intelligence (AI) menjadi alternatif yang potensial, terutama melalui 

integrasi algoritma Convolutional Neural Network (CNN) dan Support 

Vector Machine (SVM). 

 

Meskipun CT Scan dianggap sebagai standar emas (gold standard) dalam 

mendeteksi batu ginjal, sensitivitas 94-97% dan spesifisitas 96-100% 

proses diagnosis berbasis visual tidak lepas dari tantangan (Modi & Lin, 

2024). Interpretasi citra medis sangat bergantung pada pengalaman dan 

keahlian dokter, serta dapat dipengaruhi oleh ukuran, jumlah maupun 

lokasi batu ginjal. Penelitian yang dilakukan oleh (Tzou et al., 2018) 

menunjukkan bahwa adanya perbedaan yang signifikan antara hasil 

pembacaan citra oleh dokter radiologi dan urolog. Tingkat kesesuaian 

ukuran batu hanya sekitar 63% pada kasus batu tunggal, tetapi turun 

drastis menjadi 32% pada kasus batu multiple. Bahkan lebih dari 33% 

laporan radiologi menunjukkan ketidakjelasan ukuran atau perbedaan 

pengukuran yang dapat memengaruhi keputusan klinis. Hal ini 

menandakan bahwa eksplorasi visual dokter dalam mendiagnosis citra CT
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Scan masih menghadapi keterbatasan sehingga berpotensi menimbulkan 

perbedaan diagnosis antar tenaga medis.  

 

Selain itu, aspek visualisasi citra medis juga memiliki keterbatasan. 

Sebagian besar laporan radiologi hanya mendeskripsikan ukuran batu 

berdasarkan potongan aksial, padahal pada potongan koronal sering kali 

ditemukan dimensi maksimal yang lebih akurat. Namun demikian, 

laporan ukuran maksimal dari pandangan koronal hanya dilaporkan 

kurang dari 20% kasus (Tzou et al., 2018). Kondisi ini menunjukkan 

bahwa dokter terkadang masih mengandalkan estimasi visual tanpa 

melakukan eksplorasi citra secara menyeluruh antar interprestasi pembaca 

citra, tetapi juga berpotensi memengaruhi pemilihan terapi yang paling 

tepat bagi pasien. Oleh sebab itu, keterbatasan dalam eksplorasi visual 

citra medis memperkuat urgensi pengembangan sistem berbasis 

kecerdasan buatan yang mampu memberikan analisis secara lebih 

konsisten, objektif dan akurat.  

 

Dalam konteks tersebut, penerapan AI menjadi semakin relevan. CNN 

dikenal sebagai algoritma yang unggul dalam analisis citra karena 

kemampuannya dalam mengekstraksi fitur kompleks secara otomatis. 

Namun, CNN memiliki keterbatasan dalam hal klasifikasi presisi tinggi, 

terutama pada dataset yang tidak seimbang atau memiliki noise. Di sisi 

lain, SVM adalah algoritma klasifikasi yang tangguh dalam menangani 

dimensi tinggi dan memiliki margin klasifikasi yang optimal. Kombinasi 

CNN dan SVM menawarkan potensi untuk mengatasi kelemahan masing-

masing algoritma, di mana CNN berfungsi sebagai ekstraktor fitur, dan 

SVM bertindak sebagai pengklasifikasi berbasis margin. Pendekatan ini 

telah diaplikasikan dalam berbagai studi untuk meningkatkan akurasi 

diagnosis berbasis citra medis, termasuk untuk klasifikasi penyakit ginjal 

(Reddy et al., 2023).   
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CNN adalah algoritma yang dikenal efektif dalam mengekstraksi fitur 

dari citra medis, sedangkan SVM unggul dalam tugas klasifikasi, bahkan 

pada dataset dengan dimensi tinggi. Kombinasi kedua metode ini 

memungkinkan pengelolaan data yang lebih efisien dan akurat. Studi oleh 

(Gill et al., 2023) menggunakan DenseNet201 untuk klasifikasi penyakit 

ginjal berbasis gambar X-ray, dengan akurasi awal pada beberapa tahap 

mencapai kisaran 70%-80%, menunjukkan perlunya optimalisasi model. 

Sementara itu, (George & HB, 2022) menggunakan ResNet-50 untuk 

ekstraksi fitur dan SVM sebagai pengklasifikasi, menghasilkan akurasi 

yang beragam tergantung pada kualitas preprocessing data. Dalam studi 

lain, (Navaneeth & Suchetha, 2020) melaporkan bahwa akurasi model 

awal hanya mencapai 76% sebelum optimalisasi dilakukan melalui 

algoritma dynamic pooling dan pruning fitur. 

 

Namun demikian, penerapan CNN dan SVM dalam klasifikasi batu ginjal 

tidak lepas dari tantangan, termasuk kebutuhan akan dataset besar yang 

representatif, proses komputasi yang kompleks, dan kendala dalam 

interpretasi hasil yang dapat diandalkan dalam konteks klinis. Meskipun 

demikian, dengan perkembangan teknologi komputasi dan meningkatnya 

ketersediaan data medis, CNN dan SVM terus menunjukkan potensi 

sebagai alat diagnostik yang andal, efisien, dan dapat diterapkan dalam 

skala luas. Solusi berbasis AI ini tidak hanya mempercepat proses 

diagnosis, tetapi juga memungkinkan deteksi dini yang lebih akurat, 

sehingga meningkatkan efisiensi dan efektivitas perawatan pasien secara 

keseluruhan. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian pada latar belakang, maka rumusan yang didapat 

yaitu:  

a. Bagaimana mengimplementasikan algoritma Convotional Neural 

Network (CNN) dan Support Vector Machine (SVM) untuk klasifikasi 

batu ginjal berdasarkan citra medis? 
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b. Bagaimana metode CNN  dan SVM dalam memberikan akurasi dan 

diagnosis dari hasil klasifikasi batu ginjal? 

 

1.3 Batasan Masalah  

Batasan masalah dari penelitian ini yaitu :  

a. Penelitian hanya fokus pada klasifikasi penyakit batu ginjal dan 

dataset harus melalui tahap segmentasi dan cropping.  

b. Penelitian ini akan fokus pada analisis dataset CT scan untuk deteksi 

batu ginjal yang terdapat di Kaggle dengan judul “Kidney Stones MRI 

and CT Scans”.  

c. Model yang diterapkan adalah Convolutional Neural Network (CNN) 

dan Support Vector Machine (SVM), dan tidak membandingkan 

performa dengan metode deep learning lainnya.  

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

a. Menerapkan metode Convotional Neural Network (CNN) dan Support 

Vector Machine (SVM)  untuk melakukan klasifikasi penyakit batu 

ginjal.  

b. Menganalisa hasil tingkat klasifikasi batu ginjal dari CT Scan 

menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, recall¸dan 

F1-score.  

 

1.5 Manfaat Penelitian  

Manfaat dari penelitian ini yaitu: 

a. Memberikan rujukan untuk pengembangan sistem pendukung 

keputusan medis menggunakan model Convolutional Neural Network 

(CNN) dan Support Vector Machine (SVM) dalam klasifikasi batu 

ginjal berdasarkan citra CT Scan. 
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b. Memberikan kontribusi ilmiah mengenai penerapan metode 

Convolutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine 

(SVM) untuk klasifikasi batu ginjal berbasis citra CT Scan. 

c. Bagi praktiksi medis, model klasifikasi ini dapat digunakan sebagai 

alternatif interprestasi hasil diagnosa awal sehingga dapat membantu 

pihak rumah sakit atau instansi medis untuk tidak lanjut yang tepat.  

 



      
   

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Klasifikasi  

Klasifikasi adalah proses pengelompokan atau pemetaan data ke dalam 

kategori atau kelas tertentu berdasarkan karakteristik yang telah dipelajari 

sebelumnya. Dalam machine learning dan kecerdasan buatan, klasifikasi 

merupakan salah satu tugas utama dimana model dilatih untuk mengenali 

pola dalam data dan kemudian mengelompokkan data baru ke dalam 

kategori yang sesuai (Deshmukh, 2023). 

 

Dalam pengolahan citra dan computer vision, klasifikasi sering diterapkan 

untuk mengenali objek dalam gambar, seperti identifikasi diagnosis 

penyakit dari citra medis, dan sebagainya. Salah satu metode yang paling 

efektif dalam tugas ini adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang 

bekerja dengan mengekstraksi fitur dari gambar secara otomatis dan 

mengelompokkannya ke dalam kategori tertentu. CNN telah digunakan 

dalam berbagai aplikasi, seperti deteksi kanker dari citra MRI dan 

pengenalan objek dalam kendaraan otonom  (Heru et al., 2022). 

  

2.2 Batu Ginjal 

Batu ginjal atau nefrolitiasis, adalah endapan keras yang terbentuk di 

ginjal akibat pengendapan mineral dan garam dalam urin. Proses ini terjadi 

ketika urin menjadi terlalu pekat, sehingga memungkinkan mineral seperti 

kalsium oksalat, kalsium fosfat dan asam urat untuk mengkristal dan 

membentuk batu. Faktor risiko utama meliputi dehidrasi, pola makan 

tinggi oksalat dan protein, obesitas serta gangguan metabolisme seperti 

diabetes dan hipertensi. Studi terbaru menunjukkan bahwa neutrophil 

extracellular traps (NETs) berperan dalam pembentukan batu ginjal 
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dengan memicu peradangan dan meningkatkan endapan mineral di ginjal 

(Ning et al., 2024). 

 

Pengelolaan batu ginjal melibatkan strategi preventing dan terapeutik, 

termasuk peningkatan asupan cairan, modifikasi diet, dan terapi 

farkmakologis. Dalam kasus yang lebih kompleks, prosedur medis seperti 

litoripsi gelombang kejut Extracorporeal Shock Wave Lithotripsy (ESWL) 

dan ureteroskopi fleksibel digunakan untuk menghancurkan atau 

mengangkat batu ginjal. Penelitian terbaru menunjukkan bahwa kombinasi 

teknik tekanan negatif dengan ureteroskopi fleksibel dalam mode rawat 

jalan efektif dalam menghilangkan batu ginjal berukuran kecil dengan 

tingkat komplikasi yang rendah (Ma et al., 2024). Selain itu, studi 

antropometri menemukan bahwa tipe tubuh tertentu lebih rentan terhadap 

pembentukan batu ginjal, menyoroti pentingnya pendekatan yang 

dipersonalisasi dalam pencegahan (Konjengbam et al., 2024). 

 

2.3 Penelitian Terdahulu  

Penelitian terkait klasifikasi penyakit batu ginjal menggunakan citra medis 

menjadi salah satu fokus utama dalam bidang medis dan teknologi 

kecerdasan buatan. Deteksi dini dan klasifikasi yang akurat sangat penting 

untuk menentukan langkah pengobatan yang tepat dan mencegah 

komplikasi lebih lanjut. Seiring dengan kemajuan teknologi, berbagai 

pendekatan telah dilakukan, mulai dari metode berbasis fitur hingga teknik 

deep learning yang lebih canggih. Studi tentang klasifikasi batu ginjal 

secara otomatis semakin berkembang secara global, sementara di 

Indonesia penelitian terkait masih dalam tahap eksplorasi dengan 

keterbatasan akses terhadap dataset yang besar dan berkualitas tinggi. 

Penelitian terdahulu dapat dilihat pada Tabel 1.  
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Tabel  1. Penelitian Terdahulu 

Peneliti Judul Data Metode Hasil 

Gill et al. 

(2023) 

Kidney 

Disease 

Classification 

Using 

Machine 

Learning 

Approach on 

DenseNet201 

Model using 

X-ray Images 

500 citra 

x-ray 

DenseNet201 Akurasi 

mencapai 

70%-80% 

George & 

Hb 

(2022) 

ResNet-50 and 

SVM for 

Kidney Stone 

Classification 

1500 citra 

batu ginjal 

ResNet-50 + 

SVM 

Akurasi 

mencapai 

86,2% 

Dwivedi 

& 

Singhal 

(2022) 

Classification 

and 

Segmentation 

of MRI Brain 

Images using 

Support Vector 

Machine and 

Fuzzy C-

means 

Clustering 

800 citra 

MRI  

CNN, 

Dynamic 

Pooling, 

SVM 

Akurasi 

mencapai 

76% sampai 

88% 

(Chen et 

al., 2024) 

Comprehensiv

e 3D Analysis 

of the Renal 

System and 

Stones: 

Segmenting 

and 

Registering 

Non-Contrast 

and Contrast 

Computed 

Tomography 

Images 

1392 CT 

scan (464 

pasien, 

2014–

2022) 

3D U-Net, 

ResU-Net, 

Swin 

UNETR.  

Swin 

UNETR 

terbaik untuk 

ginjal (Dice 

95,21%), 

ResU-Net 

terbaik untuk 

batu ginjal 

(Dice 

87,69%) 

 

Pada Tabel 1, penelitian berjudul “Kidney Disease Classification Using 

Machine Learning Approach on DenseNet201 Model using X-ray Images”  

(Gill et al., 2023) menggunakan model DenseNet201 untuk klasifikasi 

penyakit ginjal berdasarkan citra X-ray. Penelitian ini menggunakan 
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dataset 500 citra dan mencapai akurasi antara 70%-80% tergantung pada 

parameter model yang digunakan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

optimalisasi model sangat diperlukan untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi. 

 

Pada Tabel 1, studi yang dilakukan oleh (George & HB, 2022) yang 

berjudul “ResNet-50 and SVM for Kidney Stone Classification”, mereka 

menerapkan arsitektur ResNet-50 untuk ekstraksi fitur dan SVM sebagai 

model klasifikasi utama. Dengan menggunakan dataset 1500 citra batu 

ginjal, penelitian ini memperoleh akurasi maksimal sebesar 86,2%. Studi 

ini menekankan bahwa preprocessing data yang baik serta pemilihan 

parameter model sangat berpengaruh terhadap performa akhir sistem 

klasifikasi. 

 

Pada Tabel 1 jurnal yang berjudul “Classification and Segmentation of 

MRI Brain Images using Support Vector Machine and Fuzzy C-means 

Clustering” juga melakukan penelitian dengan pendekatan yang berbeda, 

yaitu dengan mengoptimalkan model CNN melalui teknik dynamic 

pooling dan pruning fitur sebelum diklasifikasikan menggunakan SVM. 

Dengan dataset sebanyak 800 citra, akurasi awal model hanya mencapai 

76%, namun setelah optimalisasi meningkat hingga 88%. Hal ini 

menunjukkan bahwa pendekatan optimalisasi sangat berperan dalam 

meningkatkan performa model (Dwivedi & Singhal, 2022). 

 

Pada Tabel 1 jurnal studi yang dilakukan oleh (Chen et al., 2024)berjudul 

“Comprehensive 3D Analysis of the Renal System and Stones: Segmenting 

and Registering Non-Contrast and Contrast Computed Tomography 

Images” mengusulkan model ensemble yang mengintegrasikan 

segmentation dan registration untuk membangun rekonstruksi 3D ginjal 

beserta batu ginjalnya. Dataset penelitian ini terdiri dari 1392 CT scan 

milik 464 pasien dengan tiga fase (NCT, CTC, dan CTE). Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa Swin UNETR mencapai nilai Dice 
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tertinggi pada segmentasi ginjal (95,21%), sedangkan ResU-Net unggul 

untuk segmentasi batu ginjal dengan Dice score 87,69%. Studi ini 

menegaskan bahwa kombinasi segmentasi multi-model dan registrasi 

spasial antar-fase CT Scan sangat membantu dalam menghasilkan 

visualisasi anatomi ginjal yang lebih lengkap, sehingga berguna untuk 

diagnosis maupun perencanaan pra-operasi. 

 

Secara keseluruhan, penelitian terdahulu menunjukkan bahwa kombinasi 

CNN dan SVM memiliki potensi besar dalam meningkatkan akurasi 

klasifikasi batu ginjal. Namun, tantangan utama yang masih dihadapi 

adalah keterbatasan dataset berkualitas tinggi, kompleksitas komputasi, 

serta kebutuhan akan optimasi model agar dapat diterapkan secara klinis 

dengan akurasi tinggi. Penelitian lebih lanjut diperlukan untuk mengatasi 

keterbatasan ini dan meningkatkan efektivitas model dalam diagnosis batu 

ginjal secara otomatis. 

 

2.4 Deep Learning  

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang menggunakan 

jaringan saraf tiruan berlapis-lapis (deep neural networks) untuk 

mengekstrak fitur dan pola dari data secara otomatis. Teknologi ini 

berkembang pesat sejak diperkenalkannya kembali konsep jaringan saraf 

yang lebih dalam pada tahun 2006. Deep learning mampu menangani data 

dalam berbagai bentuk seperti citra, teks, dan suara dengan akurasi tinggi, 

menjadikannya dasar bagi banyak aplikasi modern seperti pengenalan 

wajah, pemrosesan bahasa alami, dan kendaraan otonom. Salah satu 

tonggak penting dalam deep learning adalah pengembangan 

Convolutional Neural Networks (CNN) yang digunakan untuk klasifikasi 

gambar, serta Recurrent Neural Networks (RNN) yang diterapkan dalam 

analisis data berbasis urutan. Dalam pertanian presisi, deep learning 

digunakan untuk mendeteksi penyakit tanaman melalui citra satelit dan 

analisis spektrum cahaya. Selain itu, kombinasi deep learning dengan 
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teknik machine learning lainnya telah membantu meningkatkan efisiensi 

dalam berbagai sektor industri (Raj et al., 2024). 

 

2.5 Convolutional Neural Network (CNN) 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah algoritma deep learning 

yang dirancang khusus untuk memproses data berbentuk grid, seperti 

gambar dan video. CNN bekerja dengan cara mengekstrak fitur penting 

dari data visual menggunakan lapisan-lapisan konvolusi, pooling, dan fully 

connected. CNN telah banyak diterapkan dalam berbagai bidang, termasuk 

klasifikasi gambar, segmentasi objek, serta deteksi pola dalam citra medis. 

Keunggulan CNN dalam menangani data visual menjadikannya alat yang 

sangat efektif dalam analisis citra dan video, memungkinkan model untuk 

mengenali pola kompleks secara otomatis tanpa rekayasa fitur manual 

(Purwono et al., 2022).  

 

         Gambar  1. Arsitektur CNN (Phung & Rhee, 2019). 

Gambar 1 merupakan arsitektur umum CNN terdiri dari beberapa lapisan 

utama yang bekerja secara hierarkis. Lapisan konvolusi (convolutional 

layer) menggunakan filter atau kernel untuk mengekstrak fitur dari 

gambar, seperti tepi dan tekstur. Kemudian, lapisan pooling (pooling layer) 

berfungsi mengurangi dimensi fitur dengan memilih nilai maksimum (max 

pooling) atau rata-rata (average pooling), sehingga dapat mengurangi 

kompleksitas komputasi dan risiko overfitting. Setelah itu, lapisan fully 

connected (fully connected layer) bertindak sebagai klasifikator yang 
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menghubungkan fitur yang telah diekstraksi ke dalam kategori tertentu 

(Mo, 2022; Phung & Rhee, 2019). 

 

Salah satu keunggulan utama CNN adalah kemampuannya dalam 

mengekstrak fitur secara otomatis, sehingga tidak memerlukan rekayasa 

fitur secara manual seperti metode tradisional. CNN juga memiliki sifat 

invarian terhadap translasi, yang memungkinkan model tetap dapat 

mengenali objek meskipun mengalami pergeseran posisi dalam citra. Dari 

segi efisiensi, CNN menggunakan Convolutional Layer untuk berbagi 

bobot, sehingga mengurangi jumlah parameter dan mempercepat proses 

pelatihan tanpa menurunkan akurasi. Dengan kemampuan generalisasi 

yang tinggi, CNN dapat diterapkan dalam berbagai tugas pemrosesan 

gambar tanpa perlu banyak penyesuaian. Berkat keunggulan ini, CNN 

menjadi salah satu model deep learning paling efektif dan banyak 

digunakan dalam computer vision (Purwono et al., 2022). 

 

2.5.1 Convolutional Layer 

Convolutional layer adalah lapisan ini dalam arsitektur CNN 

yang bertugas mengekstraksi fitur dari citra input. Proses ini 

dilakukan dengan menggunakan kernel atau fitur, yaitu matriks 

kecil berukuran m×m yang bergerak melintasi citra input dengan 

cara sliding (pergeseran) berdasarkan nilai stride tertentu. Secara 

teknis, kernel melakukan operasi dot product terhadap area lokal 

dari citra untuk menghasilkan output fitur baru yang menyoroti 

pola-pola penting, seperti tepi, tekstur, atau bentuk objek(Lee, 

2023).  

 

Kernel ini tidak hanya membaca satu titik, melainkan secara 

bertahap menyapu seluruh bagian citra melalui receptive fields, 

dan melalui proses weight sharing, kernel yang sama digunakan 

untuk mendeteksi pola berulang di berbagai area. Hal ini 
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membuat CNN efisien dan mampu mengenali pola yang sama 

meskipun dari posisi yang berbeda (Hashemi, 2019; Lee, 2023). 

 

Untuk menjaga dimensi output tetap stabil, digunakan teknik 

padding di pinggiran citra. Padding berfungsi seperti "pinggiran 

roti" yang bisa diatur ketebalannya, memungkinkan kernel tetap 

bekerja meskipun berada di tepi gambar. Dengan demikian, 

convolutional layer menjadi lapisan utama yang mengubah citra 

menjadi representasi fitur yang lebih bermakna bagi proses 

klasifikasi selanjutnya (Hashemi, 2019) . 

 

2.5.2 ReLU 

Setelah melewati convolutional layer, output biasanya diproses 

oleh fungsi aktivasi. Salah satu fungsi aktivasi yang paling umum 

digunakan dalam CNN adalah ReLU (Rectified Linear Unit). 

Fungsi ini bekerja dengan menetapkan semua nilai negatif 

menjadi nol, sementara nilai positif tetap dipertahankan (Lee, 

2023).  

 

ReLU memiliki beberapa keunggulan dibandingkan fungsi 

aktivasi lain seperti sigmoid atau tanh, karena lebih sederhana 

secara komputasi dan mampu mengatasi masalah vanishing 

gradient. Namun, ReLU juga memiliki kelemahan yaitu 

fenomena dead neurons, di mana beberapa neuron tidak pernah 

aktif selama pelatihan karena nilai outputnya selalu nol. Untuk 

mengatasi ini, dikembangkan varian seperti Parametric ReLU dan 

GELU (Gaussian Error Linear Unit) (Lee, 2023). 

 

2.5.3 Pooling Layer 

Pooling layer adalah lapisan yang berfungsi untuk mengurangi 

dimensi spasial dari fitur yang dihasilkan oleh convolutional 

layer, tanpa kehilangan informasi penting. Proses ini disebut juga 
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subsampling atau downsampling. Dengan mengurangi dimensi 

data, pooling membantu mengurangi beban komputasi dan 

mencegah overfitting (Lee, 2023). 

 

 

Gambar  2. Contoh Max Pooling (Zafaret al, 2022) 

 

Terdapat tiga teknik pooling yang umum digunakan yaitu 

MaxPooling yang berfungsi untuk mengambil nilai maksimum 

dari area fitur, berguna untuk menonjolkan fitur domain seperti 

objek. Kemudian average Pooling yang berfungsi untuk 

mengambil nilai rata-rata dari area fitur berguna untuk menjaga 

informasi keseluruhan dan digunakan dalam deteksi objek. Dan 

yang terakhir yaitu global pooling yang berfungsi menghasilkan 

satu nilai tunggal dari seluruh peta fitur tetapi berisiko 

menyebabkan informasi hilang atau over-smoothing.  

 

2.5.4 Fully Connected Layer  

Fully Connected Layer atau dense layer adalah lapisan terakhir 

dari arsitektur CNN. Setiap neuron dalam lapisan ini terhubung 

dengan semua neuron dari lapisan sebelumnya (baik dari 

convolution maupun pooling layer). Karena setiap neuron 

dihubungkan secara penuh, maka lapisan ini bertanggung jawab 

untuk menggabungkan seluruh fitur yang telah dipelajari dan 

menghasilkan prediksi akhir. Output dari fully connected layer 

biasanya masuk ke dalam fungsi aktivasi akhir seperti sigmoid 

(untuk klasifikasi biner) atau softmax (untuk klasifikasi 
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multikelas). Dengan kata lain, fully connected layer berfungsi 

sebagai "pengambil keputusan" dalam jaringan CNN berdasarkan 

fitur-fitur yang telah diekstraksi dari citra input (Lee, 2023).  

 

2.6 Support Vector Machine (SVM) 

Support vector machine (SVM) adalah metode pembelajaran mesin 

berbasis klasifikasi dan regresi yang bekerja dengan mencari hyperplane 

optimal untuk memisahkan data ke dalam kelas yang berbeda. Gambar 3 

menunjukkan model ini didasarkan pada prinsip margin maksimal, di 

mana SVM mencoba mencari garis atau bidang pemisah yang memiliki 

jarak maksimum dari titik-titik data terdekat (Barui et al., 2018b). 

 

            

Gambar  3. Ilustrasi Linear SVM Sumber (Barui et al., 2018b). 

 

SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang memisahkan kelas 

data dengan margin maksimum. Algoritma ini sangat efektif dalam 

menangani data berdimensi tinggi karena menggunakan fungsi kernel 

untuk memetakan data ke dalam ruang dimensi yang lebih tinggi, 

memungkinkan pemisahan yang lebih baik bahkan dalam kasus data yang 

tidak terpisahkan secara linear (Dabas, 2024). Selain itu, SVM dapat 

diubah menjadi masalah optimasi kuadratik, yang dapat ditingkatkan 

dengan menggunakan komputasi kuantum, memungkinkan pengolahan 

data dalam skala besar lebih efisien (Wang, 2024). 
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Support Vector Machine (SVM) dipilih dalam jurnal yang berjudul 

“Classification and Segmentation of MRI Brain Images using Support 

Vector Machine and Fuzzy C-means Clustering” sebagai metode 

klasifikasi gambar MRI otak karena kemampuannya dalam menangani 

data berdimensi tinggi, mengingat MRI menghasilkan banyak fitur yang 

diekstrak dari gambar. Dengan fitur ini, SVM dapat bekerja secara optimal 

terutama setelah dilakukan reduksi dimensi menggunakan Principal 

Component Analysis (PCA). Selain itu, SVM mampu menangani data non-

linear melalui penggunaan fungsi kernel seperti Radial Basis Function 

(RBF) dan polynomial, yang memungkinkan pemetaan data ke dimensi 

lebih tinggi untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. Ketahanan terhadap 

overfitting juga menjadi keunggulan utama SVM, karena metode ini 

menggunakan konsep margin maksimum yang memastikan generalisasi 

yang baik, terutama dalam skenario dengan jumlah data pelatihan yang 

terbatas (Dwivedi & Singhal, 2022).  

 

Dalam penelitian ini, SVM diterapkan untuk klasifikasi tumor otak 

menjadi jinak atau ganas, yang merupakan kasus klasifikasi biner, di mana 

SVM dikenal sangat efektif. Evaluasi menunjukkan bahwa penggunaan 

SVM dengan kernel linear dan RBF mencapai akurasi hingga 90%, lebih 

unggul dibandingkan metode lain yang digunakan dalam studi serupa. 

SVM bekerja dengan mencari hyperplane optimal yang memisahkan dua 

kelas dengan margin maksimum, di mana support vectors berperan dalam 

menentukan posisi hyperplane tersebut. Fungsi kernel dalam SVM 

memungkinkan fleksibilitas dalam menangani berbagai jenis data, baik 

yang terpisah secara linear maupun non-linear. Selain itu, parameter 

regulasi (C) dalam SVM berfungsi untuk menyeimbangkan margin 

maksimum dan kesalahan klasifikasi, sehingga mencegah overfitting atau 

underfitting. Dengan karakteristik ini, SVM menjadi metode yang sangat 

efektif dalam mendukung klasifikasi tumor otak berbasis MRI, 

memberikan akurasi tinggi dan kinerja yang lebih baik dibandingkan 

metode lain yang ada (Dwivedi & Singhal, 2022). 
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Dalam Support Vector Machine (SVM), pemilihan kernel memiliki peran 

penting dalam menentukan cara data diproyeksikan ke ruang fitur yang 

lebih tinggi untuk dapat dipisahkan secara optimal. Dalam penelitian ini, 

beberapa fungsi kernel utama SVM seperti linear, polynomial, Radial 

Basis Function (RBF) dan sigmoid digunakan untuk memperluas 

kemampuan model dalam memisahkan data yang tidak terpisahkan secara 

linear. Kernel linear merupakan kernel paling sederhana dengan 

perhitungan berbasis dot product, sehingga tidak melakukan transformasi 

ke dimensi lebih tinggi. Kernel ini berfungsi efektif untuk data yang dapat 

dipisahkan secara linear dan sering digunakan karena perhitungannya 

cepat serta akurat pada data berdimensi tinggi (Safitri et al., 2020). Kernel 

polynomial berfungsi untuk menangkap hubungan non-linear dan interaksi 

kompleks antar fitur meskipun semakin tinggi derajat polynomial dapat 

meningkatkan beban komputasi (Du et al., 2024).  

 

Kernel RBF (Radial Basis Function) adalah merupakan kernel yang paling 

populer karena mampu memetakan data ke ruang berdimensi tak terhingga 

dan sangat efektif dalam menangani data non-linear yang sulit dipisahkan 

secara garis lurus (Khan et al., 2024). Kernel sigmoid dapat digunakan 

untuk non-linear tertentu, tetapi kestabilannya relatif lebih rendah 

dibandingkan kernel lainnya (Chaeikar et al., 2020). 

 

2.6.1 Histogram Of Oriented Gradients (HOG) 

Histogram Of Oriented Gradients (HOG) adalah metode fitur 

yang digunakan untuk mendeskripsikan bentuk atau struktur 

objek dalam citra melalui pola arah gradien lokal. Metode ini 

pertama kali diperkenalkan oleh Dalal dan Triggs (2005) dan 

telah menjadi teknik populer dalam tugas-tugas klasifikasi dan 

deteksi objek, terutama karena kemampuannya dalam 

merepresentasikan informasi tepi (edge) yang kaya dan mendetail 

(Indrabulan & Aminuddin, 2018). 
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Proses utama dalam metode HOG dimulai dengan mengubah 

gambar menjadi grayscale, kemudian menghitung arah dan 

magnitude gradien pada setiap piksel. Gambar kemudian dibagi 

menjadi beberapa cell kecil, dan dalam setiap cell dibuat 

histogram dari arah gradien dominan. Histogram-histogram ini 

digabungkan ke dalam blok, dan dilakukan normalisasi untuk 

mengurangi pengaruh variasi pencahayaan. Seluruh blok yang 

telah dinormalisasi kemudian dirangkai menjadi satu vektor fitur 

yang menjadi representasi dari gambar tersebut (Anggraeny et al., 

2020). 

 

Keunggulan HOG terletak pada kemampuannya untuk 

menangkap bentuk lokal dengan presisi tinggi, serta robust 

terhadap rotasi kecil dan perubahan intensitas cahaya. Fitur-fitur 

HOG ini sering dikombinasikan dengan algoritma klasifikasi 

seperti Support Vector Machine (SVM) untuk menghasilkan 

performa klasifikasi yang lebih baik. Dalam konteks klasifikasi 

citra medis, HOG terbukti efektif ketika digunakan sebagai 

metode ekstraksi fitur awal (Hidayat et al., 2021). 

 

2.7 CT Scan dan MRI 

CT Scan (Computed Tomography) dan MRI (Magnetic Resonance 

Imaging) adalah dua teknik pencitraan medis yang digunakan untuk 

mendiagnosis berbagai kondisi dalam tubuh. Keduanya memiliki prinsip 

kerja yang berbeda, yang mempengaruhi keunggulan serta keterbatasan 

masing-masing metode. CT Scan menggunakan sinar-X yang diproses oleh 

komputer untuk menghasilkan gambar penampang tubuh dengan cepat dan 

akurat. Metode ini sangat berguna dalam keadaan darurat, seperti 

mendeteksi perdarahan otak, patah tulang, atau cedera organ dalam. 

Namun, karena menggunakan radiasi ionisasi, CT Scan memiliki risiko 

paparan radiasi yang lebih tinggi dibandingkan MRI (Dayarathna et al., 

2024; Yang et al., 2024). Disisi lain, MRI menggunakan medan magnet 
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dan gelombang radio untuk menghasilkan gambar dengan resolusi lebih 

tinggi tanpa radiasi ionisasi, menjadikannya metode unggulan untuk 

pencitraan jaringan lunak, seperti otak dan organ dalam lainnya.  

 

Dalam beberapa tahun terakhir, Machine Learning (ML) telah banyak 

digunakan dalam analisis data medis dari CT scan dan MRI untuk 

meningkatkan akurasi diagnosis dan mengurangi beban kerja radiolog. 

Teknik ML seperti Support Vector Machine (SVM), Convolutional Neural 

Networks (CNN), dan Deep Learning digunakan untuk mendeteksi 

anomali, mengklasifikasikan jenis tumor, dan meningkatkan segmentasi 

citra medis (Eli & Ali, 2024). Algoritma ini bekerja dengan cara belajar 

dari dataset besar untuk mengenali pola yang sulit diidentifikasi oleh 

manusia, sehingga mampu meningkatkan kecepatan dan keakuratan 

diagnosis. 

 

Dengan perkembangan teknologi, penerapan machine learning dalam 

pencitraan medis diharapkan dapat semakin meningkatkan deteksi dini 

penyakit, mempercepat diagnosis, serta memberikan hasil yang lebih 

akurat. Hal ini dapat membantu tenaga medis dalam mengambil keputusan 

yang lebih tepat dan efisien dalam perawatan pasien (Rong & Liu, 2024). 

 

Gambar  4. Citra CT Scan dari Kaggle 

 

Teknologi pencitraan medis terus berkembang, termasuk penggunaan 

kecerdasan buatan untuk meningkatkan akurasi diagnosis. Studi terbaru 

menunjukkan bahwa pembelajaran mesin dapat digunakan untuk 
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mengonversi gambar CT menjadi MRI guna meningkatkan kualitas 

pencitraan tanpa memerlukan dua pemeriksaan terpisah (Dayarathna et al., 

2024). Dengan kemajuan ini, kombinasi antara CT Scan dan MRI semakin 

memberikan manfaat dalam praktik medis. Pemilihan metode pencitraan 

terbaik bergantung pada kondisi medis spesifik, urgensi diagnosis, serta 

pertimbangan risiko dan manfaat bagi pasien. 

 

2.8 Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah metode yang digunakan untuk mengevaluasi 

kinerja sebuah model dalam mengklasfikasikan data. Confusion matrix 

membantu dalam perhitungan berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi, 

presisi, dan recall. Confusion matrix disajikan dalam bentuk tabel yang 

menunjukkan jumlah prediksi yang tepat maupun keliru untuk setiap kelas 

dalam model klasifikasi (Heydarian et al., 2022). Struktur tabel confusion 

matrix dapat dilihat pada Tabel 2 berikut. 

Tabel  2. Confusion Matrix 

Prediksi/ Aktual Positif Negatif 

Positif TP (True Positive) FP (False Positive) 

Negatif FN (False Negative) TN (True Negaitve) 

Keterangan :  

a. TP (True Positive) : Kondisi dimana model memprediksi kelas positif, 

dan hasil sebenernya juga termasuk dalam kelas positif.  

b.  FP (False Positive) : Kondisi dimana model memprediksi kelas 

positif, namun hasil sebenarnya adalah kelas negatif. 

c. FN (False Negative) :  Kondisi dimana model memprediksi kelas 

negatif, tetapi hasil sebenernya adalah kelas positif.  

d. TN (True Negative) : Kondisi dimana model memprediksi kelas 

negatif, dan hasil sebenernya juga termasuk dalam kelas negatif.  

Kinerja model yang ditampilkan melalui confusion matrix dapat dianalisis 

menggunakan berbagai metrik evaluasi, seperti accuracy, precision, recall, 

F1-score, macro average dan weighted average.  
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2.8.1 Accuracy (Akurasi) 

Akurasi menunjukkan persentase prediksi model yang benar 

terhadap seluruh data yang diuji. Nilai akurasi dihitung 

menggunakan Persamaan 1 berikut: 

Accuracy = 
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 +𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
             (1)  

 

2.8.2 Precision (Presisi) 

Presisi mengukur seberapa banyak prediksi positif yang benar 

dibandingkan dengan seluruh prediksi positif yang dibuat oleh 

model. Nilai presisis dihitung menggunakan Persamaan 2 berikut: 

Precision = 
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 +𝐹𝑃 
    (2) 

 

2.8.3 Recall 

Recall menggambarkan proporsi data yang benar-benar positif 

yang berhasil diidentifikasi oleh model sebagai positif. 

Perhitungan recall dilakukan menggunakan Persamaan 3 berikut: 

Recall = 
𝑇𝑃 

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
    (3) 

 

2.8.4 F1-Score 

F1-score merupakan rata-rata harmonik antara precision dan 

recall, yang digunakan untuk menyeimbangkan keduanya. Nilai 

F1-score berkisar antara 0 hingga 1, dengan 1 sebagai nilai 

terbaik. Untuk menghitung F1-score menggunakan Persamaan 4 

berikut: 

F1- Score = 2𝑥 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
  (4) 

 

2.8.5 Macro  Average  

Macro average adalah metode perhitungan rata-rata metrik 

evaluasi pada kasus klasifikasi multi-kelas dengan memberikan  

bobot yang sama pada setiap kelas. Nilai macro average 

diperoleh dengan menghitung rata-rata aritmatika dari nilai metrik 
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pada masing-masing kelas, tanpa memperhatikan jumlah data 

pada tiap kelas. Dengan demikian, metode ini menekankan 

kesetaraan antar kelas sehingga lebih sesuai untuk mengevaluasi 

performa model secara adil pada seluruh kelas. Untuk 

menghitung macro average menggunakan Persamaan 5 berikut:  

                                              

(5) 

Keterangan:  

• N   = Jumlah kelas dalam masalah klasifikasi. 

• 𝑀𝑖 = Nilai metrik evaluasi pada kelas ke-i. 

• 
1

𝑁
    = Faktor pembagi agar hasilnya jadi rata-rata aritmatika.  

• ∑ 𝑀𝑖
𝑁
𝑖=1  = Penjumlahan semua nilai metrik dari setiap kelas. 

  

2.8.6 Weighted  Average  

Weighted average adalah metode perhitungan rata-rata metrik 

evaluasi pada kasus  klasifikasi multi-kelas dengan 

mempertimbangkan proporsi  jumlah data (support) pada masing-

masing kelas. Nilai weighted average diperoleh dengan 

memberikan bobot berdasarkan jumlah data tiap kelas, sehingga 

kelas  dengan jumlah sampel yang lebih besar akan memiliki 

pengaruh lebih besar terhadap nilai akhir. Untuk menghitung  

weighted average menggunakan Persamaan 6 berikut:  

(6) 

Keterangan :  

• N  =  Jumlah  kelas dalam  masalah klasifikasi 

• 𝑀𝑖 =  Nilai metrik untuk kelas ke-i.  

• 𝑛𝑖 =  Jumlah  data aktual (support) pada kelas ke-i. 

• ∑ (𝑛𝑖 𝑥
𝑁
𝑖=1  𝑀𝑖) = Total nilai metrik yang sudah dikalikan 

dengan banyak data pada kelas.  

• ∑ 𝑛𝑖
𝑁
𝑖=1 =  Total jumlah  data semua kelas.



      
   

III. METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian  

Tempat penelitian dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung bertempat 

di Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Bandar 

Lampung. Penelitian ini dilakukan pada bulan Desember 2024 pada 

semester tujuh ganjil sampai penyelesaian pada bulan Agustus tahun 2025. 

Tabel penelitian terdapat pada Lampiran 1.  

 

3.2 Data Penelitian 

Jenis data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder. Data 

diperoleh dari dataset Kidney Stones MRI and CT scans, yang merupakan 

kumpulan citra CT scan dan MRI ginjal pasien dengan berbagai kondisi 

kesehatan. Dataset ini dikembangkan di Telangana India oleh Mohammed 

Rizwan Malik pada tahun 2022. Dataset ini dapat diakses secara umum 

melalui platform Kaggle dengan link sebagai berikut 

(https://www.kaggle.com/datasets/mohammedrizwanmalik/kidney-stones-

mri-and-ct-scans).  

 

Masing-masing citra memiliki resolusi yang beragam dengan format png. 

Dataset ini terdiri dari 1.783 citra yang sudah dibagi menjadi 2 folder 

yaitu train dan  test yang diklasifikasikan menjadi 2  kategori utama yaitu 

normal dan kidney stone (batu ginjal). Tabel 3 berikut merupakan 

pembagian citra berdasarkan kategori. 

https://www.kaggle.com/datasets/mohammedrizwanmalik/kidney-stones-mri-and-ct-scans
https://www.kaggle.com/datasets/mohammedrizwanmalik/kidney-stones-mri-and-ct-scans
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Tabel  3. Kategori Dataset 

Folder Kategori Jumlah citra Contoh citra 

Train Normal 822 

   

 Kidney Stone 615 

    

Test Normal 181 

  

 Kidney stone 165 

  

TOTAL  1.783  

 

3.3 Alat Pendukung 

3.3.1 Perangkat Keras (Hardware) 

Perangkat keras yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

sebuah laptop dengan spesifikasi sebagai berikut :  

a. Nama device : Asus 

b. Processor : Intel(R) Core(TM) i3-1005G1  

c. Installed RAM  : 4.00 GB  

d. System type  : 64-bit operating system 

 

3.3.2 Perangkat Lunak (Software) 

Perangkat lunak yang digunakan dalam penelitian ini antara lain :  

a. Sistem Operasi : Windows 11 Home 64-bit. 

b. Bahasa Pemograman Python 

Python merupakan bahasa pemrograman serbaguna yang 

bersifat interpretatif dan dirancang dengan prinsip kode yang 
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mudah dibaca. Bahasa ini mendukung berbagai gaya 

pemrograman, termasuk prosedural, berbasis objek, dan 

fungsional. Python juga memiliki sifat dinamis, dilengkapi 

dengan manajemen memori otomatis, serta dapat dijalankan 

di berbagai sistem operasi, seperti Java Virtual Machine, 

Palm, Amiga, Windows, Mac OS, dan Linux/Unix (Ihsan, 

2021). 

 

c. Google Colab  

Google Colab adalah sebuah alat untuk pengajaran komputasi 

yang digunakan dalam pendidikan jarak jauh maupun kelas 

tatap muka. Google Colab sering dimanfaatkan dalam 

pengajaran kecerdasan buatan dan pembelajaran mesin, tetapi 

juga bisa digunakan untuk berbagai disiplin ilmu lainnya. 

Platform ini berbasis Jupyter Notebook, memungkinkan 

pengguna untuk menjalankan kode langsung di browser tanpa 

perlu instalasi tambahan. Google Colab juga menyediakan 

akses gratis ke GPU, mendukung berbagai bahasa 

pemrograman selain Python (Ferreira et al., 2023). 

 

d. Google Drive 

Google drive adalah platfrom layanan penyimpanan data 

berbasis cloud yang memungkinkan pengguna untuk 

menyimpan, mengatur dan membagikan file secara digital. 

Layanan menyediakan kapasitas gratis sebesar 15 GB, dengan 

opsi penigkatan melalui layanan Goolge One. Dengan fitur 

pengarsipan digital, Google Drive mempermudah akses 

informasi, meningkatkan efisiensi dalam pengelolaan 

dokumen serta mengurangi ketergantungan pada arsip fisik 

yang rentan terhadap kerusakan dan kehilangan (Irawati et al., 

2024). 
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e. Tensorflow 

TensorFlow adalah framework pembelajaran mesin open-

source yang dikembangkan oleh Google untuk membangun 

dan melatih model machine learning maupun deep learning. 

TensorFlow menyediakan antarmuka pemrograman untuk 

merancang algoritma pembelajaran mesin dan mampu 

dijalankan di berbagai platform seperti CPU, GPU, dan TPU. 

Library ini banyak digunakan dalam pengembangan model 

kecerdasan buatan karena fleksibilitas dan skalabilitasnya 

(Ihsan, 2021a). 

 

f. Library Keras 

Keras merupakan library neural network tingkat tinggi yang 

ditulis menggunakan Python dan dapat berjalan di atas 

framework seperti TensorFlow. Keras menyediakan 

antarmuka yang sederhana dan efisien untuk membuat model 

deep learning. Library ini sangat cocok digunakan oleh 

pemula hingga peneliti karena memudahkan proses 

pembangunan model dengan hanya sedikit baris kode 

(Alzubaidi et al., 2021). 

 

g. Library NumPy 

NumPy (Numerical Python) adalah library fundamental 

dalam ekosistem Python yang digunakan untuk komputasi 

ilmiah dengan menyediakan struktur array multidimensi 

(ndarray) dan berbagai fungsi matematis yang efisien. 

NumPy memungkinkan operasi numerik dilakukan secara 

vektorisasi tanpa perulangan eksplisit, sehingga meningkatkan 

kecepatan pemrosesan data  (Harris et al., 2020). 

 

 

 



27 
 

h. Library Matplotlib 

Matplotlib adalah library visualisasi data dalam Python yang 

digunakan untuk membuat grafik dan plot. Library ini sering 

digunakan untuk memvisualisasikan hasil eksperimen model, 

seperti grafik akurasi, loss, confusion matrix, dan distribusi 

data Open CV (Hunter, 2007). 

 

i. Library skimage (Scikit-image) 

Scikit-image adalah library open-source berbasis Python yang 

dirancang untuk melakukan pemrosesan citra digital. Library 

ini menyediakan berbagai algoritma dan fungsi yang dapat 

digunakan untuk analisis gambar seperti filtering, segmentasi, 

transformasi morfologi, deteksi tepi, dan ekstraksi fitur (Walt 

et al., 2014). 

 

j. Open CV  

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) adalah 

library open-source yang dirancang untuk mendukung 

pengembangan aplikasi computer vision secara real-time. 

OpenCV menjadi alat yang sangat berguna dalam penelitian 

dan pengembangan sistem pengolahan citra dan pengenalan 

pola (Zelinsky, 2009). 

 

k. Roboflow 

Roboflow merupakan alat berbasis web yang digunakan untuk 

membangun dan mengelola proyek computer vision secara 

end-to-end. Platform ini memungkinkan pengguna untuk 

mengunggah dataset, melakukan anotasi gambar, melakukan 

preprocessing serta augmentasi data, melatih model deteksi 

objek atau klasifikasi, hingga men-deploy model secara 

langsung ke berbagai platform seperti web, mobile, atau 

perangkat edge (Roboflow, 2020). 
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l. Draw.io 

Draw.io (sekarang dikenal sebagai diagrams.net) merupakan 

aplikasi berbasis web yang digunakan untuk membuat 

berbagai jenis diagram seperti diagram alur (flowchart), 

diagram sistem, arsitektur perangkat lunak, jaringan, UML, 

ERD, hingga rancangan antarmuka. Aplikasi ini bersifat open-

source dan dapat dijalankan secara offline maupun online 

melalui browser tanpa perlu instalasi tambahan (Draw.io, 

2012). 

 

3.4 Alur Kerja Penelitian 

Alur penelitian mencakup serangkaian langkah sistematis yang ditempuh 

untuk mencapai tujuan penelitian. Alur ini berperan dalam membantu 

penelitian. Gambar 5 merupakan alur penelitian.  

3.4.1 Input Data 

Sebelum input data, langkah pertama yang dilakukan yaitu 

pengumpulan data. Dataset yang diambil berasal dari Kaggle. 

Dataset berjumlah 1.783 citra dari 2 folder yaitu train dan test 

dan 2 kelas yaitu normal dan kidney stone. Dataset yang 

digunakan dalam penelitian ini jumlahnya terhitung sangat 

terbatas, sehingga nantinya akan dilakukan augmentasi dengan 

metode image augmentation.  

 

3.4.2 Prepocessing Data 

Preprocessing adalah tahap awal dalam pemrosesan data yang 

bertujuan untuk mempersiapkan data agar sesuai dengan 

kebutuhan model yang akan digunakan. Pada tahap ini, citra yang 

telah dikumpulkan diproses agar sesuai dengan kebutuhan model. 

Langkah-langkah preprocessing meliputi: 
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a. Segmentasi : Hanya mengambil area ginjal saja menggunakan 

roboflow secara manual.   

b. Cropping : Area yang tidak relevan dalam citra dipotong agar 

hanya fokus pada bagian ginjal. 

c. Resizing image : Citra diubah menjadi ukuran 224x224 piksel 

agar kompatibel dengan arsitektur CNN. 

Gambar  5. Alur Penelitian 
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d. Augmentasi data : Teknik augmentasi dilakukan secara 

realtime seperti rotasi, flipping, kontras dan pergeseran 

diterapkan untuk meningkatkan variasi dataset dan mengatasi 

ketidakseimbangan data.  

e. Spliting data : Dataset dibagi menjadi subset utama yaitu : 

1. Training Set (80%) : Digunakan untuk melatih model agar 

memahami pola dalam data.  

2. Validation Set (20%) : Digunakan untuk mengevaluasi 

performa model selama pelatihan guna menghindari 

overfitting.  

3. Test Set : Data uji telah disediakan secara terpisah sejak 

awal, sehingga tidak dihitung berdasarkan persentase dari 

keseluruhan dataset. Data tersebut digunakan secara 

khusus hanya untuk evaluasi akhir model setelah proses 

pelatihan dan validasi selesai dilakukan. 

 

3.4.3 Training Model   

Pada tahap ini, dilakukan pembuatan arsitektur model 

Convolutional Neural Network CNN dan Support Vector Machine 

SVM yang digunakan untuk klasifikasi batu ginjal. CNN bertugas 

mengekstrak fitur dari citra, sedangkan SVM dapat digunakan 

sebagai classifier tambahan. Setelah model dirancang, dilakukan 

proses pelatihan menggunakan dataset yang telah dibagi 

sebelumnya. Proses ini melibatkan: 

a. Optimasi bobot CNN 

1. Optimizer: Algoritma seperti Adam atau SGD (Stochastic 

Gradient Descent) digunakan untuk memperbarui bobot 

model secara bertahap. 

2. Loss Function: Categorical Crossentropy digunakan untuk 

mengukur perbedaan antara prediksi model dan label asli. 

3. Batch Size: Data dilatih dalam kelompok kecil untuk 

meningkatkan efisiensi komputasi. 
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4. Epochs: Model dilatih selama beberapa iterasi agar bobot 

dapat menyesuaikan dengan pola data. 

5. Early Stopping: Digunakan untuk menghentikan pelatihan 

jika model mulai mengalami overfitting. 

 

b. Training SVM  

1. Mencari kernel terbaik dari 4 kernel yaitu RBF, linear, 

polymoid dan sigmoid.  

2. Setelah mendapatkan kernel terbaik, diekstraksi dan 

digunakan untuk  melatih model.  

 

3.4.4 Testing Model 

Setelah model selesai dilatih, dilakukan pengujian menggunakan 

data uji (test set) untuk mengevaluasi performa model dalam 

mengklasifikasikan batu ginjal secara akurat. 

 

3.4.5 Evaluasi Model 

Tahap terakhir adalah mengevaluasi model menggunakan metrik 

seperti akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan confusion matrix. 

Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui seberapa baik model 

dalam mengklasifikasikan batu ginjal dengan benar. 



      
   

 

 

 

 

V. SIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Simpulan 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan 

bahwa: 

1. Model CNN menunjukkan performa yang sangat baik dalam 

mendeteksi kondisi ginjal normal maupun batu ginjal. Dengan 

preprocessing berupa segmentasi, cropping, resize, dan augmentasi 

data yang tepat, model CNN berhasil mencapai akurasi 97% pada data 

validasi dan 94% pada data uji. Selain itu, nilai precision, recall, dan 

f1-score juga sangat tinggi dan seimbang untuk kedua kelas, 

menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan baik 

dan tidak bias terhadap salah satu kelas. 

2. Model SVM dengan fitur HOG dan kernel sigmoid menunjukkan 

performa yang cukup baik dengan akurasi 73% pada hasil 5-Fold 

Cross Validation dan 67% pada data uji. Namun, model ini cenderung 

memiliki recall yang rendah pada kelas Kidney_stone, yang 

menunjukkan kesulitan dalam mendeteksi kasus batu ginjal secara 

konsisten. 

3. Berdasarkan evaluasi keseluruhan, model CNN lebih unggul 

dibandingkan SVM, baik dari sisi akurasi maupun keseimbangan 

klasifikasi antar kelas. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan deep 

learning lebih efektif dalam menangani variasi dan kompleksitas citra 

medis ginjal, terutama karena CNN mampu mengekstraksi fitur spasial 

secara otomatis dan lebih mendalam. 
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5.2 Saran 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan 

bahwa: 

1. Penggunaan teknik gabungan model CNN dan metode lain seperti 

Random Forest dan VGG16 (Visual Geometry Group 16) atau SVM 

berbasis deep feature dapat dieksplorasi untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi, khususnya untuk kasus yang sulit dikenali. 

2. Optimalisasi arsitektur CNN dan parameter pelatihan seperti 

penggunaan transfer learning dengan model pretrained (misalnya 

ResNet, EfficientNet) dapat menjadi alternatif untuk meningkatkan 

efisiensi dan akurasi model.    
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