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ABSTRAK 

Tumor Otak merupakan penyakit mematikan yang menempati urutan ke-10 sebagai penyebab 

kematian baik pada pria maupun wanita. Angka mortalitas (jumlah kematian) akibat tumor otak 

adalah 4,25 per 100.000 penduduk per tahun.  Tumor pada otak dapat dideteksi melalui 

pemeriksaan Magnetic Resonance Imaging (MRI). Dengan mengolah citra yang dihasilkan oleh 

alat MRI dapat dikembangkan metode pendeteksian tumor otak yang mampu mendeteksi dan 

mengklasifikasika jenis tumor otak. Klasifikasi jenis tumor otak sangat penting bagi pasien dalam 

peningkatan perawatan. Dengan perawatan yang tepat, perencanaan, dan diagnosa yang akurat 

akan dapat meningkatkan harapan hidup pasien Tumor Otak. Klasifikasi menggunakan 

pemrosesan gambar tradisional telah secara bertahap digantikan oleh Deep Learning salah satunya 

adalah Convolutional Neural Network. Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan 

arsitektur CNN MobileNetV2. MobilenetV2 memiliki score akurasi cukup tinggi, jumlah training 

parameters dan model size yang kecil namun memiliki performa yang baik. Tahapan penelitian 

berupa pengumpulan data, data prepocessing, klasifikasi, evaluasi dan implementasi. Arsitektur 

MobileNetV2 mampu melakukan klasifikasi jenis tumor otak dengan baik yang dibuktikan dengan 

hasil akurasi sebesar 88.64%, nilai loss 0.3424, pada Confusion Matrik yang menunjukkan hasil 

klasifikasi yang benar lebih banyak daripada hasil klasifikasi yang salah dan dari 32 citra sample 

yang terlihat sejumlah 28 citra terdeteksi sesuai (benar). 

Kata kunci:  Klasifikasi, Tumor Otak, CNN, MobileNet V2 
 
 

ABSTRACT 

Brain tumor is a deadly disease that ranks 10th as a cause of death in both men and women. 

The mortality rate (number of deaths) due to brain tumors is 4.25 per 100,000 population per 

year. Tumors in the brain can be detected through magnetic resonance imaging (MRI). By 

processing the image generated by the MRI tool, a brain tumor detection method can be developed 

that is able to detect and classify brain tumors. Classification of brain tumor types is very 

important for patients in improving care. With the right treatment, planning, and accurate 

diagnosis will be able to increase the life expectancy of Brain Tumor patients. Classification using 

traditional image processing has been gradually replaced by Deep Learning, one of which is 

Convolutional Neural Network. Convolutional Neural Network (CNN) uses the CNN MobileNetV2 
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architecture. MobilenetV2 has a fairly high accuracy score, a number of training parameters and 

a small model size but has good performance. The stages of the research are data collection, data 

preprocessing, classification, evaluation and implementation. The MobileNetV2 architecture is 

able to classify brain tumor types well as evidenced by the results of an accuracy of 88.64%, a loss 

value of 0.3424, on the Confusion Matrix which shows more correct classification results than 

incorrect classification results and from 32 sample images that show a total of 28 detected images 

appropriate (correct). 

Keywords: Classification, Brain Tumor, CNN, MobileNet V2 

1. PENDAHULUAN 

Tumor Otak merupakan penyakit mematikan yang menempati urutan ke-10 sebagai penyebab 

kematian baik pada pria maupun Wanita [1]. Angka mortalitas (jumlah kematian) akibat tumor 

otak adalah 4,25 per 100.000 penduduk per tahun. Deteksi dini tumor otak dan klasifikasi jenis 

tumor otak akan sangat membantu bagi pasien dalam peningkatan perawatan, karena sifat tumor 

dapat menyebar dan menyerang ke jaringan lain dapat di antisipasi dengan cepat. Dengan 

perawatan yang tepat, perencanaan, dan diagnosa yang akurat akan dapat meningkatkan harapan 

hidup pasien Tumor Otak.  

Tumor pada otak dapat dideteksi melalui pemeriksaan Magnetic Resonance Imaging (MRI). 

Setelah pasien menjalani proses pemeriksaan, dokter spesialis radiologi akan menganalisis dan 

mengambil kesimpulan dari citra yang dihasilkan oleh alat medis tersebut. Salah satu kelebihan 

dari menggunakan MRI ini adalah dapat mengamati diferensiasi pada jaringan lunak seperti 

jaringan “white matter” dan “gray matter” yang dapat dibedakan oleh citra MRI secara jelas. 

Dengan mengolah citra yang dihasilkan oleh alat MRI dapat dikembangkan metode pendeteksian 

tumor otak yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasika jenis tumor otak. Klasifikasi jenis 

tumor otak sangat penting bagi pasien dalam peningkatan perawatan. Dengan perawatan yang 

tepat, perencanaan, dan diagnosa yang akurat akan dapat meningkatkan harapan hidup pasien 

Tumor Otak. Dalam beberapa tahun terakhir, klasifikasi menggunakan pemrosesan gambar 

tradisional telah secara bertahap digantikan oleh Deep Learning salah satunya adalah 

Convolutional Neural Network [2]. Convolutional Neural Network (CNN) telah banyak digunakan 

dalam masalah klasifikasi citra [3].  

Pada tahun 2020, Ainani dkk menggunakan 421 citra dengan pembagian 208 citra untuk 

mengklasifikasikan berdasarkan tipe tumor otak dan 413 untuk mengklasifikasikan tumor otak 

berdasarkan ukuran tumor menggunakan ekstraksi fitur texture GLCM dan klasifikasi SVM 

menghasilkan akurasi sebesar 76% [4]. 

Fajar, dkk (2019) melakukan ekstraksi fitur, yang bertujuan untuk proses klasifikasi citra 

tumor otak, antara citra otak normal dengan abnormal dengan menggunakan metode naive bayes. 

Didapatkan 41 citra yang kemudian menjadi 39 dataset hasil ekstraksi fitur dengan 2 class, normal 

sebanyak 20 data dan abnormal 19 data. Hasil penghitungan didapatkan nilai class normal sebesar 

0.513 dan class abnormal sebesar 0.487 nilai akurasi penghitungan sebesar 84.17% [5]. 

Arti Gujar, Prof. C. M. Meshram (2018) melakukan klasifikasi citra untuk deteksi kelainan 

tahap awal dengan menggunakan pengklasifikasi jaringan saraf dan bercak tumor dilakukan 

dengan segmentasi citra. Pola pengenalan dilakukan dengan menggunakan saraf probabilistik 

jaringan dengan fungsi dan pola basis radial nantinya ditandai dengan bantuan curvelet diskrit 

cepat transformasi dan analisis fitur haralick. Dari sebuah percobaan, sistem membuktikan bahwa 

itu memberikan yang lebih baik akurasi klasifikasi dengan berbagai tahapan pengujian sampel dan 

memakan lebih sedikit waktu untuk proses [6]. 

Yousaf, dkk (2020) melakukan klasifikasi jenis tumor otak Glioma Tumor ke dalam derajat 

tinggi (HGG) dan derajat rendah (LGG) menggunakan menggunakan ekstraksi ROI dan Fitur 

Radiomic Tekstur, Statistik dan Bentuk dengan metode KNN, SVM, DT dan RF dengan akurasi 

tertinggi adalah 76% yang diperolh dari metode Random Forest (RF) [7]. 
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Saraswathi Vishlavath dan Deep Gupta (2019) mengklasifikasikan jenis tumor otak 

menggunakan Dataset tumor otak sejumlah 3064 Gambar T1 dengan kontras yang ditingkatkan 

dari 233 pasien dengan tiga jenis tumor otak dimana Meningioma (708), Glioma (1426) dan 

Hipofisis (930) menggunakan RF-PCA memperoleh akurasi validasi sebesar 88.72% dan 85.56% 

[8]. 

Zhang, dkk (2018) mengklasifikasikan berbagai jenis glioma bermutu tinggi menggunakan 

T1-weighted MR menggunakan random forest untuk membedakan WHO Grade III dan Grade IV 

gliomas, dengan mengekstrak fitur diskriminatif berdasarkan tambalan 3D menggunakan 96 

gambar MRI dari pasien yang didiagnosis dengan glioma tingkat tinggi intra-operasi  dan 

memeproleh sensitivitas (SEN), spesifisitas (SPE) dan akurasi (ACC), yaitu 75,86%, 34,21% dan 

59,38% [9]. 

Penelitian [10] melakukan klasifikasi penyakit daun teh dengan menggabungkan tiga 

Arsitektur CNN yaitu GoogleNet, Xception dan Inception-Resnet-V2 dimana semua arsitektur 

menggunakan data test dan data validasi yang sama dengan fungsi aktivasi ReLu dan Batch Size 

sejumlah 10. 4272 citra digunakan dengan perbandingan data training, testing dan validation 

sebesar 80% 10% dan 10% dan menghasilkan akurasi sebesar 89,64%.  

Penelitian [11] melakukan klasifikasi penyakit daun tomat menggunakan Convolutional 

Neural Network dengan arsitekture MobileNetV2. MobileNetV2 disesuaikan untuk mendeteksi 

tiga jenis penyakit buah tomat. Algoritma MobileNetV2 diuji pada 4.671 citra yang diperoleh dari 

kumpulan data PlantVillage. Performa klasifikasi terbaik diperoleh saat MobileNetV2 dilatih 

menggunakan Adagrad dengan ukuran batch 16 dengan learning rate 0,001 dan pembagian data 

rasio 4:1 antara pelatihan dan pengujian memberikan kinerja klasifikasi yang paling akurat. Hasil 

menunjukkan bahwa MobileNetV2 mampu mendeteksi penyakit dengan hasil akurasi 95,94%. 

Dari beberapa penelitian yang telah dilakukan MobileNetV2 dapat digunakan untuk 

melakukan klasifikasi dengan tingkat akurasi yang baik dan berdasarkan beberapa permasalahan 

yang terjadi, pada penelitian ini Covolutional Neural Network menggunakan arsitekture 

MobileNetV2 diusulkan untuk melakukan klasifikasi jenis tumor otak ke dalam 4 kelas yaitu 

Glioma Tumor, Meningioma Tumor, No Tumor dan Pituitary Tumor. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Metode penelitian yang dilakukan terdiri dari pengumpulan dataset, data prepocessing, 

pembagian dataset, perancangan model klasifikasi dan hasil klasifikasi [12]. Penelitian ini 

melibatkan penyelidikan perlakuan pada parameter atau variabel dan menggunakan tes yang 

dikendalikan oleh peneliti itu sendiri, dengan metode penelitian sebagai berikut: 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

 



Jurnal SIMETRIS, Vol. 13 No. 2 November 2022 

ISSN: 2252-4983 

 

 

 4 

2.1. Pengumpulan Data 

Tahap pertama yaitu pengumpulan data citra yang akan digunakan. Dataset yang digunakan 
merupakan dataset citra MRI brain tumor atau tumor otak. Dataset diperoleh dari Kaggle 
(https://www.kaggle.com/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri). Dataset tumor otak berisi 
data MRI yang terdiri dari 3167 citra tumor otak yang terdiri dari 4 kelas citra jenis tumor otak 
diantaranya Giloma Tumor, Meningioma Tumor, Tanpa Tumor dan Pituitary. Dengan mengolah 
citra tumor otak menggunakan metode CNN MobileNetV2 dapat membantu tenaga medis dalam 
mengklasifikasikan jenis tumor otak dari keempat kelas tersebut tanpa harus dilakukan secara 
manual sehingga akan menghemat waktu dan biaya. 
 
2.2. Data Prepocessing 

Tahap persiapan atau data preprocessing adalah mengolah data asli agar data siap digunakan 

pada model klasifikasi. Data prepocessing pada penelitian ini adalah merubah ukuran citra menjadi 

ukuran 224x224 piksel sesuai dengan ukuran standar citra inputan pada Arsitekture MobileNetV2 

sehingga semua citra memiliki ukuran yang sama. Dataset kemudian dibagi menjadi 3 bagian 

untuk dimasukkan kedalam model klasifikasi dengan perincian pembagian data adalah 80% data 

train yaitu data yang digunakan untuk melatih model klasifikasi, 10% data validasi yaitu data yang 

digunakan untuk memvalidasi model klasifikasi untuk menghindari terjadinya overfiting dan 10% 

data test yaitu data yang digunakan untuk menguji ketepatan model klasifikasi. 

2.3. Klasifikasi 

 Setelah proses data prepocessing selanjutnya adalah proses klasifikasi citra menggunakan 

arsitektur MobileNetV2 dengan teknik transfer learning. Menurut [13] teknik transfer learning 

dapat memecahkan masalah keterbatasan data dengan menggunakan Pre-trainned untuk melatih 

model pada dataset yang sedikit. Pada tahap ini terdapat dua langkah, langkah pertama adalah 

ekstraksi fitur dan langkah kedua adalah klasifikasi citra. Pada Proses ekstraksi fitur menggunakan 

MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya oleh ImageNet sebagai ekstraktor fitur. Selanjutnya 

untuk proses klasifikasi menggunakan lapisan konvolusi 1x1 Global Average Polling dan lapisan 

Dense dengan aktivasi Softmax. Menurut [14] parameter di fully connecter layer memperlambat  

kecepatan pelatihan jaringan untuk training dan membuat mudah overviting.  Oleh sebab itu 

digunakan Global Average Polling untuk menghasilkan satu peta fitur pada setiap kategori 

klasifikasi yang langsung memasukkan ke lapisan softmax [15]. Aktiviasi Softmax digunakan 

untuk melakukan klasifikasi terhadap 4 kelas jenis tumor otak yaitu kelas Glioma Tumor, 

Meningioma Tumor, No Tumor dan Pituitary Tumor. 

Berikut adalah Arsitekture MobileNetV2 yang diusulkan 

 

 
Gambar 2. Model MobileNetV2 yang diusulkan 

 

 

 

 

 

https://www.kaggle.com/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri
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Berikut adalah model summary MobileNetV2. 

 

Tabel 1. Tabel Model Summary MobileNetV2 

 
 

1) Memasukkan citra input dengan resolusi 224x224 pada arsitektur MobileNetV2. 

Resolusi ini merupakan resolusi standar dari arsitektur MobileNetV2. Setiap baris 

menjelaskan 1 urutan atau lebih lapisan identik yang diulang sebanyak (n) kali. Lapisan 

pertama dari setiap urutan memiliki langkah (s). 

2) Pada Linear Residual Block (Bootleneck) terdiri dari 3 lapisan Konvolusi yaitu 

Expansion Layer, Depthwise Convolution dan Projection Layer. Ekspansion layer 

merupakan konvolusi 1x1 yang bertujuan untuk memperluas jumlah saluran data 

sebelum masuk ke depthwise convolution sehingga ekspansion layer memiliki lebih 

banyak saluran keluaran (c) daripada saluran masukan, seberapa banyak data yang 

diperluas diberikan oleh factor ekspansi (t) dan factor ekspansi (t) memiliki default 6. 

Depthwise convolution melakukan penyaringan apapun yang penting pada tahap 

jaringan ini. Lapisan Projection mengembalikan data menjadi semula atau lebih kecil. 

3) Resolusi Output dari jaringan dasar berupa citra 7x7x1280. Ukuran citra ini akan masuk 

ke dalam Pengklasifikasian pertama menggunakan Global Average Polling untuk 

mengurangi ukuran dari 7x7 menjadi 1x1.  

4) Pada lapisan dense dengan activation softmax akan melakukan klasifikasi empat kelas 

jenis tumor otak yaitu Glioma Tumor, Meningioma Tumor, No Tumor dan Pituitry 

Tumor. 
 

Selanjutnya dilakukan pelatihan dan pengujian. Pada proses pelatihan, nilai parameter yang 

diinisialisasi adalah menggunakan categorical crossentropy dikarenakan melakukan klasifikasi 

multiclass dengan optimizer adam, batch size dengan nilai 32 dan jumlah epoch adalah 30. Nilai 

batch size dan jumlah epoch yang memberikan akurasi optimum ditentukan melalui eksperimen. 

Oleh karena itu, pada penelitian ini dilakukan pelatihan menggunakan beberapa nilai batch size 

dan jumlah epoch sehingga diperoleh hasil akurasi tertinggi. Setelah proses pelatihan selesai 

dilakukan, selanjutnya adalah menguji apakah model mampu melakukan klasifikasi citra sesuai 

dengan kelasnya. 
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2.4. Evaluasi 

Penentuan baik atau tidaknya performa suatu model klasifikasi dapat dilihat dari parameter 
pengukuran performanya, yaitu tingkat akurasi, sensitivitas, dan presisi. Untuk menghitung faktor-
faktor tersebut diperlukan sebuah matriks yang biasa disebut confusion matrix. Confusion matrix 
mengandung nilai: True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False 
Negative (FN). Seluruh kemungkinan kejadian sebenarnya positif (P) dan seluruh kemungkinan 
kejadian sebenarnya negative (N). 

2.5. Implementasi 

Hasil penelitian diimplementasikan dalam bentuk website. Pembuatan website menggunakan 

framework flask yang merupakan web framework dari Bahasa pemograman python. Model yang 

telah didapatkan dari proses pelatihan akan dimasukkan ke dalam fungsi dari framework flash 

dimana model ini akan digunakan dalam proses klasifikasi pada website. Proses klasifikasi 

dilakukan dengan memasukkan satu atau lebih citra jenis tumor otak dan sistem akan 

menghasilkan klasifikasi sesuai dengan kelasnya. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Pengumpulan Data 

Dataset yang digunakan merupakan dataset citra MRI brain tumor atau tumor otak. Dataset 

diperoleh dari Kaggle (https://www.kaggle.com/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri). 

Dataset tumor otak berisi data MRI yang terdiri dari 3167 citra tumor otak yang terdiri dari 4 kelas 

citra jenis tumor otak diantaranya Giloma Tumor, Meningioma Tumor, No Tumor dan Pituitary 

Tumor.  

Tabel 2. Jumlah Citra pada Setiap Kelas 

No Nama Kelas Jumlah 

1 Glioma Tumor 926 Citra 

2 Meningioma Tumor 937 Citra 

3 No Tumor 396 Citra 

4 Pituitary Tumor 901 Citra 

 

Berikut sample dataset citra jenis tumor otak 

 

 
Gambar 3. Dataset Tumor Otak 

https://www.kaggle.com/sartajbhuvaji/brain-tumor-classification-mri
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3.2. Data Prepocessing 

Data prepocessing pada penelitian ini adalah merubah semua ukuran citra menjadi ukuran 

224x224 piksel. Dataset kemudian dibagi menjadi 3 bagian untuk dimasukkan kedalam model 

klasifikasi dengan perincian pembagian data adalah 80% data train, 10% data validasi dan 10% 

data test. 

Spesifikasi pembagian data adalah sebagai berikut:  

Tabel 3. Pembagian Data 

No Jenis Data Presentase Jumlah 

1 Train 80% 2565 

2 Validasi 10% 285 

3 Test 10% 317 

Jumlah 3167 

 
3.3. Klasifikasi 

Penelitian ini menggunakan arsitektur MobileNetV2 sebagai klasifikasi jenis tumor otak. 

Pada tahap awal penelitian melakukan uji coba terhadap Optimizer. Uji coba yang dilakukan 

berupa pengujian metode menggunakan Optimizer Adam dan RMSProp. 
 

Tabel 4. Pengujian Terhadap Optimizer 

 
 

Berdasarkan hasil uji coba pada penentuan Optimizer dipilih berdasarkan nilai akurasi 

terbesar yang dihasilkan, nilai loss terendah dan waktu tercepat yaitu dengan menggunakan 

optimizer adam. Kemudian nilai tersebut akan digunakan untuk percobaan selanjutnya yaitu 

menentukan batch size. Nilai batch size ditentukan dengan melakukan uji coba dengan 

memasukkan nilai batch size 32, 64 dan 128. 

Berikut adalah hasil percobaan yang telah dilakukan untuk penentuan nilai batch size. 

 

Tabel 5. Pengujian Terhadap Batch Size 

 
 

Berdasarkan uji coba pada nilai batch size dipilih berdasarkan nilai akurasi terbesar yang 

dihasilkan yaitu dengan nilai batch size 32. Kemudian nilai tersebut akan digunakan untuk 

percobaan selanjutnya yaitu untuk menentukan jumlah epoch optimum. Dengan nilai batch size 

berdasarkan percobaan sebelumnya. 
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Berikut adalah hasil percobaan yang telah dilakukan untuk penentuan jumlah epoch. 

 

Tabel 6. Pengujian Terhadap Epoch 

 
 

Berdasarkan uji coba pada jumlah epoch dipilih berdasarkan nilai akurasi terbesar yang 

dihasilkan yaitu dengan jumlah epoch 30. Berdasarkan percobaan, hasil terbaik dari penelitian ini 

adalah menggunakan arsitekture MobileNetV2 dengan pembagian data meliputi 80% train, 10% 

validasi dan 10% test, menggunakan optimizer “adam” dengan nilai batch size adalah 32 dan 

jumlah epoch adalah 30 yang dapat menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 88.64%.  

Berikut adalah grafik akurasi dan loss train dan validasi: 

 

 
Gambar 4. Akurasi Train dan Validasi 

 

 
Gambar 5. Akurasi Loss 

 

Pada gambar diatas akurasi training ditunjukkan dengan garis warna biru dan akurasi validasi 

ditunjukkan dengan garis warna kuning pada gambar Training dan Validasi Accuracy. Training 

loss ditunjukkan dengan garis warna biru dan validasi loss ditunjukkan dengan garis warna kuning 

pada tabel Training dan Validasi Loss. Hasil akurasi (warna biru dan kuning) gambar Training dan 

Validasi Accuracy menunjukkan bahwa model yang digunakan bagus apabila mendekati angka 1 

dengan kata lain semakin tinggi angkanya maka hasilnya semakin baik. Sebaliknya untuk nilai loss 

(warna biru dan kuning) gambar Training dan Validasi Loss, semakin kecil angkanya mendekati 

nol maka hasil semakinnya bagus. 

Pada gambar 4 grafik akurasi training dan validasi semakin naik dan mendekati angka 1 

sedangkan pada gambar 5 untuk grafik loss training dan validasi semakin menurun mendekati 
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angka 0 yang menunjukkan bahwa model yang digunakan adalah good fit dan tidak mengalami 

overviting atau underfiting sehingga model dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi jenis 

tumor otak. Selanjutnya hasil klasifikasi dapat diketahui melalui pengujian menggunakan data test. 

Gambar 9 menunjukkan hasil klasifikasi jenis tumor otak menggunakan MobileNetV2. 

 

 
Gambar 6. Hasil pengujian 

 
3.4. Evaluasi 

Proses evaluasi dengan menggunakan Confusion Matriks dan Classification Report. 

Beberapa nilai di dalam confusion matrix yaitu: True Positive (TP), 

True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Seluruh kemungkinan kejadian 

sebenarnya positif (P) dan seluruh kemungkinan kejadian sebenarnya negative (N). Classification 

Report dapat menunjukkan akurasi, recall dan precision. 

 

 
Gambar 7. Confusion Matrix 
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Gambar 8. Classification Report 

 
3.5. Implementasi 

Pada proses implementasi dihasilkan sebuah website menggunakan framework flask yang 

merupakan framework Bahasa pemograman python, website ini digunakan untuk klasifikasi jenis 

tumor otak. Klasifikasi jenis tumor otak menggunakan CNN dengan arsitektur MobileNetV2 

menghasilkan sebuah model dengan format hdf5. Model yang dihasilkan akan digunakan dalam 

proses klasifikasi jenis tumor otak pada website yang dibangun.  

 

 
 

Gambar 9. Halaman Index 

 

Hasil penelitian diimplementasikan dalam bentuk website. Pembuatan website menggunakan 

framework flask yang merupakan web framework dari Bahasa pemograman python. Model yang 

telah didapatkan dari proses pelatihan akan dimasukkan ke dalam fungsi dari framework flash 

dimana model ini akan digunakan dalam proses klasifikasi pada website.  

4. KESIMPULAN 

Dari hasil penelitian yang dilakukan diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1) Implementasi arsitektur MobileNetV2 menggunakan teknik transfer learning. Pada Proses 

ekstraksi fitur menggunakan MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya oleh ImageNet 

sebagai fitur ekstraktor. Pada proses klasifikasi menggunakan lapisan konvolusi 1x1 

Global Average Polling dan lapisan Dense dengan aktivasi Softmax untuk klasifikasi jenis 

tumor otak. 

2) Klasifikasi jenis tumor otak menghasilkan nilai akurasi sebesar 88.64%, nilai precision 

90% dan nilai recall 89%. Nilai yang dihasilkan membuktikan bahwa arsitekur ini 

terbukti mampu digunakan untuk klasifikasi penyakit daun teh. 

3) Metode MobileNetV2 yang digunakan dapat secara otomatis melakukan ekstraksi citra 

dibandingkan dengan metode klasifikasi citra yang digunakan sebelumnya dimana harus 

melakukan ekstrasi citra secara tersendiri selain itu metode juga lebih efisien terutama 

untuk memori dan kompleksitas. 
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