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ABSTRAK

Nama Mahasiswa / NPM : Denisa Septalian Alhamda / 21083010113

Judul Skripsi : Klasifikasi Tumor Otak Pada Citra MRI Berbasis
Model Ensemble Learning EfficientNetV2 Dan
Xception

Dosen Pembimbing : 1. Dr. | Gede Susrama M. D, ST., MT.

2. Wahyu Syaifullah J. S, S.Kom., M.Kom.

Tumor otak adalah suatu kondisi di mana sel-sel di dalam atau di sekitar
otak tumbuh secara tidak normal dan tidak terkendali. Magnetic Resonance
Imaging (MRI) memainkan peran penting dalam diagnosis tumor otak, di mana
diagnosis yang cepat dan akurat sangat penting untuk pengobatan yang optimal.
Sistem otomatis berdasarkan Convolutional Neural Networks (CNN) memberikan
solusi yang efektif untuk klasifikasi gambar dengan arsitektur yang dapat
beradaptasi. Arsitektur EfficientNetV2S menyempurnakan desain proporsional
EfficientNet dengan mengoptimalkan kedalaman, lebar, dan resolusi secara efisien
sambil menggunakan teknik seperti Neural Architecture Search (NAS) dan
pembelajaran progresif untuk mempercepat konvergensi pelatihan tanpa
mengorbankan akurasi. Arsitektur Xception adalah varian CNN yang menggunakan
konvolusi yang dapat dipisahkan dari kedalaman, mengurangi jumlah parameter
sambil mempertahankan kemampuan untuk menangkap fitur yang kompleks.
ResNet50, dengan kerangka kerja pembelajaran residualnya, dirancang untuk
mengatasi masalah gradien yang menghilang, memungkinkan jaringan untuk
mendeteksi kesalahan dengan lebih baik melalui struktur jaringan yang sangat
dalam. Penelitian ini menggabungkan model EfficientNetV2S, Xception, dan
ResNet50 melalui pembelajaran ensemble dan mengimplementasikan Grad-CAM
(pemetaan aktivasi kelas berbobot gradien) untuk memberikan interpretasi model
dalam klasifikasi tumor otak. Grad-CAM mengidentifikasi area dalam gambar MRI
yang paling relevan dengan keputusan model, sehingga memudahkan validasi ahli
terhadap hasil klasifikasi. Integrasi teknik-teknik ini mengatasi keterbatasan
arsitektur individu sekaligus meningkatkan akurasi dan kemampuan interpretasi
hasil. Hasil penelitian menunjukkan akurasi sebesar 99,88%, dengan presisi
99,85%, recall 99,87%, dan skor F1 99,88%, yang mengonfirmasi keefektifan
metode ensemble dalam memitigasi overfitting pada arsitektur yang kompleks.
Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan Grad-CAM yang dikombinasikan
dengan pembelajaran ensemble sangat efektif dan kuat untuk klasifikasi tumor otak
berdasarkan citra MRI di empat kelas: glioma, meningioma, non-tumor, dan
pituitari.

Kata kunci : EfficientNetV2S, Ensemble Learning, Klasifikasi Tumor Otak, MRI
Multi-Seksi, ResNet50, Xception.
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ABSTRACT

Student Name / NPM Denisa Septalian Alhamda / 21083010113

Thesis Title Brain Tumor Classification on MRI Images Based on an
Ensemble Learning Model Using EfficientNetV2 and
Xception

Advisor 1. Dr. | Gede Susrama M. D, ST., MT.
2. Wahyu Syaifullah J. S, S.Kom., M.Kom.

Brain tumors are a condition in which cells in or around the brain grow
abnormally and uncontrollably. Magnetic resonance imaging (MRI) plays a critical
role in the diagnosis of brain tumors, where rapid and accurate diagnosis is essential
for optimal treatment. Automated systems based on Convolutional Neural
Networks (CNNSs) provide an effective solution for image classification with
different adaptable architectures. The EfficientNetV2S architecture refines the
proportional design of EfficientNet by efficiently optimizing depth, width, and
resolution while employing techniques such as Neural Architecture Search (NAS)
and progressive learning to accelerate training convergence without compromising
accuracy. The Xception architecture is a CNN variant that uses depth-separable
convolutions, reducing the number of parameters while maintaining the ability to
capture complex features. ResNet50, with its residual learning framework, is
designed to address the vanishing gradient problem, enabling the network better to
detect errors through its very deep network structure. This study combines the
EfficientNetV2S, Xception, and ResNet50 models through ensemble learning and
implements Grad-CAM (gradient-weighted class activation mapping) to provide
model interpretability in brain tumor classification. Grad-CAM identifies areas in
MRI images most relevant to the model's decisions, facilitating expert validation of
classification results. The integration of these techniques overcomes the limitations
of individual architectures while improving the accuracy and interpretability of
results. The results show an accuracy of 99.88%, with a precision of 99.85%, a
recall of 99.87%, and an F1 score of 99.88%, confirming the effectiveness of the
ensemble method in mitigating overfitting in complex architectures. This research
proves that the Grad-CAM approach combined with ensemble learning is highly
effective and robust for brain tumor classification based on MRI images across four
classes: glioma, meningioma, non-tumor, and pituitary.

Keywords: Brain tumor classification, EfficientNetV2S, Ensemble Learning, MRI
multi-section, ResNet50, Xception.
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DAFTAR NOTASI

N : Ukuran Input
F : Ukuran Karnel
a : faktor skala untuk depth (kedalaman jaringan)

faktor skala untuk resolution (resolusi input gambar),

B : faktor skala untuk width (lebar jaringan)

Dy, : depthwise convolution

Py : pointwise convolution

K : jumlah filter

X : input

F(x) : Beberapa lapisan konvolusi

Ve : Prediksi model untuk kelas target c.

0Ag(x) : Peta fitur pada saluran k di lapisan konvolusi terakhi

O : Bobot untuk saluran k, dihitung sebagai rata-rata
gradien

H : Dimensi tinggi (height)

w : Dimensi lebar (width)

2iXj X Penjumlahan dua dimensi

W1 : Bobot model

gl : output probabilitas dari model setelah melewati

fungsi softmax.
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