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ABSTRACT

GUSTI NUZLAN DJAFRI. T3121124. CLASSIFICATION OF 

HUMAN FRACTURE TYPES USING CONVOLUTIONAL NEURAL 

NETWORK METHOD

This study aims to develop an automatic classification model for 

human fracture types using the Convolutional Neural Network (CNN) 

method, known for its ability to automatically extract images/features 

without additional extraction techniques. The dataset used in this study 

consists of 1,521 X-ray images categorized into 10 different fracture types. 

The model training process involves using 80% of the images for training 

and 20% for testing. The CNN architecture includes several convolutional 

and pooling layers, and fully connected layers designed to create an 

accurate classification model. The results indicate that the CNN model 

achieves an accuracy rate of 95% in classifying fracture types. Other 

evaluation metrics, such as precision, recall, and F1-score, show excellent 

performance for most fracture types. Specifically, classes such as 

Comminuted Fracture, Spiral Fracture, and Hairline Fracture indicate 

100% accuracy. Although some classes, such as Avulsion Fracture, exhibit 

lower accuracy, the model still demonstrates significant potential for 

accurately identifying and classifying fracture types. The confusion matrix 

analysis further confirms that the model is reliable for automatic fracture 

classification. This study significantly contributes to the AI-based 

diagnostic system development in the medical field, particularly in assisting 

medical personnel in quickly and accurately identifying various types of 

fractures. The findings also pave the way for future studies to improve 

classification accuracy, especially for classes with lower accuracy, and for 

applying CNN models to larger datasets or other medical images, such as 

CT scans or MRIs.

Keywords: classification, human fracture types, Convolutional Neural 

Network



ABSTRAK

GUSTI NUZLAN DJAFRI. T3121124. KLASIFIKASI JENIS 

PATAH TULANG PADA MANUSIA MENGGUNAKAN METODE 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi 
otomatis jenis patah tulang pada manusia menggunakan metode 
Convolutional Neural Network (CNN). CNN dipilih karena kemampuannya 
untuk mengekstraksi fitur citra secara otomatis tanpa memerlukan teknik 
ekstraksi tambahan. Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan berjumlah 
1521 citra X-ray yang dikategorikan ke dalam 10 jenis fraktur berbeda. 
Proses pelatihan model dilakukan menggunakan data training yang terdiri 
dari 80% citra dan 20% citra digunakan untuk data testing. Arsitektur CNN 
yang diterapkan mencakup beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan fully 
connected untuk menghasilkan model klasifikasi yang akurat.Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa model CNN berhasil mencapai tingkat 
akurasi sebesar 95% dalam mengklasifikasikan jenis patah tulang. Metrik 
evaluasi lainnya, seperti presisi, recall, dan f1-score, menunjukkan performa 
yang sangat baik pada sebagian besar jenis fraktur, dengan kelas-kelas 
seperti "Comminuted fracture", "Spiral fracture", dan "Hairline fracture" 
mencapai akurasi 100%. Meskipun ada beberapa kelas dengan akurasi lebih 
rendah, seperti pada "Avulsion fracture", model tetap menunjukkan potensi 
yang sangat baik dalam mengidentifikasi dan mengklasifikasikan jenis 
fraktur. Analisis menggunakan confusion matrix lebih lanjut mengonfirmasi 
bahwa model ini dapat diandalkan untuk klasifikasi patah tulang secara 
otomatis.Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam 
pengembangan sistem diagnosis otomatis berbasis AI untuk bidang medis, 
terutama dalam membantu tenaga medis dalam mengidentifikasi berbagai 
jenis patah tulang dengan cepat dan akurat. Temuan ini juga membuka 
peluang untuk penelitian lebih lanjut dalam meningkatkan akurasi 
klasifikasi, terutama pada kelas dengan akurasi rendah, serta penerapan 
model CNN pada dataset yang lebih besar atau citra medis lainnya seperti 
CT scan atau MRI.

Kata kunci: klasifikasi, jenis patah tulang manusia, Convolutional Neural 

Network
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Fraktur atau patah tulang merupakan kondisi dimana susunan tulang pada tubuh 

terputus, sehingga tidak lagi utuh. Kondisi ini dapat menyebabkan timbulnya rasa 

nyeri, terjadinya luka, hingga mengakibatkan perubahan bentuk pada tulang. 

Fraktur bisa terjadi di bagian tulang mana saja, namun lebih sering terjadi pada 

tulang tangan, pinggul, selangka, lengan atas dan kaki. Adapun risiko terjadinya 

patah tulang atau fraktur antara lain: kekurangan asupan kalsium dan vitamin D, 

berjenis kelamin wanita, terutama yang sudah berusia 50 tahun ke atas, kebiasaan 

merokok, mengonsumsi minuman beralkohol secara berlebihan, pernah mengalami 

fraktur sebelumnya, sedentary lifestyle (gaya hidup yang kurang aktif bergerak), 

mengonsumsi obat kortikosteroid dalam jangka panjang, penderita penyakit 

diabetes melitus, rheumatoid arthritis, serta gangguan sistem pencernaan dan 

kelenjar endokrin [1].

Klasifikasi adalah proses pengelompokan dan pengkategorian sesuatu 

berdasarkan ciri-ciri tertentu. Fraktur atau patah tulang dapat diklasifikasikan 

berdasarkan beberapa jenis, yaitu : fraktur dislokasi (Disalocation Fracture), 

Fraktur Oblik (Oblique Fracture), Fraktur spiral (Spiral Fracture), Fraktur 

Kominutif (Comminuted Fracture), Fraktur Linear (Longitudinal  Fracture), 

Fraktur Greenstick (Greenstick Fracture), Fraktur Impacted (Impacted Fracture), 

Fraktur Stres (Hairline Fracture), Fraktur Avulsi (Avulsion Fracture), dan Fraktur 

Patologis (Pathological Fracture).

Metode Convolutional Neural Network (CNN) adalah merupakan 

pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP) yang didesain untuk mengolah 

data dua dimensi. Convolutional Neural Network (CNN) termasuk dalam jenis 

Deep Neural Network karena kedalaman jaringan yang tinggi serta dapat 

memproses gambar menggunakan matriks bobot yang disebut filter atau fitur. 

Metode Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan untuk mengatasi 

masalah klasifikasi gambar jenis patah tulang pada manusia sehingga dapat secara 

otomatis mengekstraksi ciri penting dari setiap citra. Selain itu, metode 
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Convolutional Neural Network (CNN) juga lebih efisien dibandingkan metode 

Neural Network lainnya terutama untuk memori dan kompleksitas.

Terdapat berbagai macam Metode yang dapat digunakan untuk klasifikasi 

seperti penelitian yang telah dilakukan oleh Kosrat Dlshad Ahmed (2023) yang 

menggunakan algoritma Naive Bayes (NB), Decision tree, Nearest Neighbors dan 

Random Forest (RF) dalam Detection of bone fracture based on machine learning 

techniques dengan Tingkat akurasi yang diperoleh 64%, 80%, 83% dan 85% [2]. 

Adapun penelitian lain dilakukan oleh Xiaofeng Hu, Jianmin Chen, Xiaofei Zheng, 

Jianmei Li dan Mingwei Zhou (2023) yang menggunakan metode Naive Bayes 

(NB), Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RF) dalam 

Establishment and application of TSDPSO‑SVM model combined with 

multi‑dimensional feature fusion method in the identification of fracture‑related 

infection dengan tingkat akurasi yang di dapatkan 92%, 92,28% dan 94,06% [3]. 

Penelitian lainnya juga dilakukan oleh B. Sumanth, G. Ramkumar, Vinay Sivasamy 

(2022) yang menggunakan metode Artificial Neural Network (ANN) dan Support 

Vector Mechine dalam Bone Fracture Identification using ANN Algorithm and 

Comparing the Accuracy with SVM Algorithm dengan menghasilkan tingkat akurasi 

85% untuk ANN dan 86% untuk SVM [4]. Adapun penelitian lain dilakukan oleh 

Torangto. Yos P. Situngkir (2022) dalam Klasifikasi penyakit pada daun kentang 

menggunakan pengolahan citra dengan metode Convulotional Neural Network 

(CNN). Pengujian dilakukan dengan skenario confusion matrix untuk menentukan 

tingkat akurasi yang dihasilkan oleh model CNN dan berdasarkan dari hasil 

klasifikasi yang dilakukan, didapatkan tingkat akurasi sebesar 98,2% [5]. 

Penggunaan metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam mendeteksi 

fraktur tulang dapat memberikan solusi yang efektif karena CNN secara otomatis 

dapat mengekstraksi fitur dari citra medis seperti X-ray, CT scan, atau MRI tanpa 

memerlukan ekstraksi fitur manual. CNN bekerja dengan memproses citra 

menggunakan layer-layer konvolusi yang bertugas mengenali pola-pola visual 

penting yang berkaitan dengan fraktur, seperti garis patah, pergeseran tulang, atau 

keretakan. Karena kemampuan CNN untuk menangkap detail lokal dari citra dan 

mengenali pola-pola yang kompleks, model ini sangat cocok untuk 
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mengidentifikasi perbedaan kecil yang mungkin sulit dideteksi oleh algoritma lain 

atau bahkan oleh mata manusia [6].

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah pengembangan model CNN yang 

dapat diandalkan untuk klasifikasi jenis tulang manusia, yang diharapkan dapat 

digunakan untuk mengembangkan system mendiagnosa kondisi tulang dan 

membantu tenaga medis. Dengan adanya penelitian ini, diharapkan 

pengklasifikasian tulang dapat dilakukan dengan lebih cepat, akurat dan konsisten, 

mengurangi beban kerja tenaga medis dan meningkatkan kualitas layanan 

kesehatan. Selain itu, penelitian ini juga di harapkan dapat mendorong penggunaan 

teknologi kecerdasan buatan dalam bidang kesehatan, meningkatkan inovasi dan 

pengembangan teknologi medis.

Berdasarkan uraian latar belakang diatas, penulis tertarik melakukan sebuah 

penelitian dengan judul “Klasifikasi Jenis Patah Tulang Pada Manusia dengan 

Menggunakan Metode Convolutional Neural Network (CNN)”.

1.2 Identifikasi Masalah

Sesuai dengan hasil uraian latar belakang, berdasarkan bentuk atau pola 

patahannya, patah tulang atau fraktur pada manusia terbagi atas beberapa macam 

jenis, sehingga perlu untuk diklasifikasikan.  

1.3 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang diatas maka dapat dirumuskan masalah “Bagaimana 

hasil kinerja penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

menguji dan mengukur tingkat akurasi  dalam klasifikasi jenis patah tulang pada 

manusia”.

1.4 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah “Untuk mengetahui hasil uji dan 

tingkat akurasi penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam 

klasifikasi jenis patah tulang pada manusia”.

1.5 Manfaat Penelitian

Dengan adanya penelitian yang dilakukan diharapkan memberikan manfaat 

secara teoritis dan praktis yakni:
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1. Secara teoritis, memberikan masukan bagi perkembangan ilmu 

pengetahuan dan teknologi, khususnya pada bidang ilmu komputer, yaitu 

berupa Penerapan metode CNN dalam klasifikasi jenis patah tulang.

2. Secara praktis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan wawasan dan 

pengetahuan tentang klasifikasi jenis patah tulang pada manusia.

3. Secara akademis, diharapkan hasil penelitian dapat dijadikan acuan 

mahasiswa Universitas Ichsan Gorontalo atau kampus lain, sebagai bahan 

referensi melakukan penelitian selanjutnya yang berhubungan dengan 

klasifikasi jenis patah tulang.
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BAB II 

LANDASAN TEORI

2.1 Tinjauan Studi

Penelitian mengenai penggunaan Convolutional Neural Network 

(CNN) dalam bidang kesehatan telah menunjukkan hasil yang menjanjikan dalam 

beberapa tahun terakhir. CNN adalah arsitektur deep learning yang dirancang untuk 

memproses data dalam bentuk grid, seperti gambar dan telah digunakan dengan 

sukses dalam berbagai aplikasi medis. Adapun penelitian terkait patah tulang 

dengan penerapan algoritma Convolutional Neural Network (CNN) sebagai 

berikut:

Tabel 2.1 Penelitian Terkait

NO PENELITI JUDUL TAHUN METODE HASIL

1

.

Torangto. 

Yos P. 

Situngkir

klasifikasi 

penyakit 

pada daun 

kentang 

mengunaka

n 

pengolahan 

citra dengan 

metode 

Convulotion

al Neural 

Network 

(CNN)

2022 Convolutional 

Neural Network 

(CNN)

Pengujian 

dilakukan 

dengan 

skenario 

confusion 

matrix 

untuk 

menentukan 

tingkat 

akurasi 

yang 

dihasilkan 

oleh model 

CNN. 

Berdasarkan 

dari hasil 

klasifikasi
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NO PENELITI JUDUL TAHUN METODE HASIL

yang 

dilakukan, 

didapatkan  

Tingkat 

akurasi 

sebesar 

98,2%.

2

.

Rinisha 

Bagaria, 

Sulochana 

Wadhwani, 

A. K. 

Wadhwani

Bone 

Fracture 

Detection in 

X-ray 

Images 

using 

Convolution

al Neural 

Network 

(CNN)

2022 Convolutional 

Neural Network 

(CNN)

Pengujian 

dengan 

model CNN 

pada 

penelitian 

ini, 

mendapatka

n nilai 

akurasi 

sebesar 

90%. 

Dimana 

metode ini, 

dapat 

digunakan 

dengan 

akurat 

untuk 

penelitian.

3

.

Rika 

Rokhana, 

Joko,

Convolution

al Neural 

Network

2019 Convolutional 

Neural Network 

(CNN)

Untuk kasus 

ini, 

arsitektur
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NO PENELITI JUDUL TAHUN METODE HASIL

Priambodo, 

Tita Karlita, 

I Made 

Gede

Sunarya,

Eko 

Mulyanto 

Yuniarno, I 

Ketut Eddy 

Purnama 

Mauridhi 

Hery 

Purnomo.

(CNN) 

untuk 

pendeteksi 

patah tulang 

Femur pada 

Citra 

Ultrasonik 

B–Mode

CNN 

memberikan 

hasil terbaik 

dengan 

Tingkat 

akurasi 

95,3%.

2.2     Tinjauan Pustaka

2.2.1 Patah Tulang atau Fraktur pada Manusia

Patah tulang atau fraktur adalah kondisi tulang patah atau retak sehingga 

bentuk atau bahkan posisinya berubah. Penyebab utama patah tulang adalah karena 

adanya tekanan atau benturan yang kuat ke tulang yang melebihi kekuatan dari 

tulang itu sendiri. Meski umumnya disebabkan oleh benturan yang kuat, patah 

tulang juga bisa terjadi akibat benturan ringan bila tulang sudah mengalami 

pengeroposan atau osteoporosis.

Tingkat keparahan patah tulang atau fraktur, tergantung pada seberapa kuat 

tekanan yang diterima tulang. Akibat perbedaan kekuatan tersebut, jenis atau 

macam-macam patah tulang bisa beragam, yang kemudian diklasifikasikan 

berdasarkan bentuk atau pola dari patahan tulang. [7]

Klasifikasi patah tulang atau fraktur berdasarkan bentuk atau pola patahan 

yang umum terjadi, yakni :

1. Fraktur Dislokasi (Dislocation Fracture)
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Dislokasi adalah kondisi ketika tulang di sendi bergeser atau keluar 

dari posisi normalnya. Semua persendian di tubuh dapat mengalami 

dislokasi, terutama bila terjadi benturan akibat kecelakaan atau terjatuh 

ketika berolahraga.[8]

2. Fraktur Oblik (Oblique Fracture)

Oblique fracture atau fraktur oblik adalah jenis patah tulang yang 

memiliki pola patahan miring atau diagonal. Kondisi ini biasanya terjadi 

karena ada tekanan atau pukulan dari sudut tertentu, yaitu atas atau bawah. 

Tipe fraktur ini tergolong ke dalam patah tulang lengkap atau total. 

Namun, fraktur oblik ada yang bersifat displaced atau bergeser maupun 

nondisplaced.

3. Fraktur Spiral atau Spiral Fracture

Fraktur spiral juga merupakan bagian dari jenis patah tulang lengkap 

atau total. Tipe fraktur ini terjadi Ketika tulang yang patah telah terpelintir 

atau berputar dari titiknya.

4. Fraktur Kominutif atau Comminuted Fracture

Jenis fraktur kominutif juga merupakan bagian dari patah tulang 

lengkap atau total. Pada fraktur kominutif, tulang pecah menjadi tiga 

bagian atau lebih dan tidak lagi sejajar. Umumnya, fraktur ini terjadi diarea 

tulang kecil yang rentan patah, seperti ditangan atau kaki, akibat 

kecelakaan mobil atau kejadian serius lainnya.

5. Fraktur Linear (Longitudinal Fracture)

Bentuk fraktur ini sejajar dengan panjang tulang, baik disepanjang 

atau hampir sepanjang tulang tersebut. Tipe ini juga merupakan macam 

patah tulang total atau lengkap.

6. Fraktur Greenstick (Greenstick Fracture)

Fraktur greenstick tergolong ke dalam tipe patah tulang parsial atau 

tidak lengkap. Kondisi ini terjadi ketika tulang yang patah atau retak hanya 

disatu sisi, sedangkan sisi lainnya tidak, sehingga tulang dapat menekuk 

atau bengkok.
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7. Fraktur Impacted (Impacted Fracture)

Fraktur impacted juga tergolong kedalam jenis patah tulang tidak 

lengkap atau parsial. Kondisi ini terjadi ketika tulang yang patah hanya 

terjadi disatu sisi, tetapi patahan tersebut tidak sampai terlepas. Ujung-

ujung patahan tersebut saling mendorong atau menekan satu sama lain 

sehingga retakan atau patahan tulang tampak menonjol.

8. Fraktur Stres (Hairline Fracture) 

Fraktur stres atau disebut juga dengan hairline (garis rambut) 

umumnya dialami oleh atlet atau seseorang yang melakukan gerakan terus 

menerus menekan tulang. Biasanya, jenis patah tulang ini terjadi dikaki 

atau tungkai kaki. Sesuai namanya tipe fraktur stres berbentuk seperti garis 

rambut atau hanya terdapat retakan kecil ditulang. 

9. Fraktur Avulsi atau Avulsion Fracture

Jenis fraktur avulsi terjadi ketika fragmen tulang, yaitu tendon atau 

ligamen, terlepas dari tulang. Fragmen tulang yang terlepas itu biasanya 

menarik atau mengambil bagian dari tulang. Fraktur avulsi ini umumnya 

disebabkan oleh adanya gaya tarikan kuat pada tulang dan biasanya terjadi 

pada sendi lutut dan bahu.

10. Fraktur Patologis atau Pathological Fracture

Fraktur patologis umumnya terjadi karena kondisi medis atau 

penyakit tertentu yang melemahkan tulang, seperti osteoporosis. Penderita 

osteoporosis memiliki tulang yang rapuh dan lemah, sehingga lebih mudah 

patah daripada tulang yang sehat.

2.2.2 Klasifikasi

Kata klasifikasi berasal dari “classification” akar kata “to classify” (bahasa 

inggris), yang memiliki arti menggolongkan dan menempatkan benda-benda yang 

sama disuatu tempat. Pengertian lain dari klasifikasi menurut istilah perpustakaan 

yaitu mengumpulkan bahan pustaka seperti buku atau lainnya dengan cara 

sistematis dalam sebuah golongan atau kelas dengan menggunakan ciri khusus 

untuk mempermudah pengguna dalam menemukan buku tersebut.
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Klasifikasi adalah pengelompokan yang sistematis dari sejumlah obyek, 

gagasan, buku atau benda-benda lain kedalam kelas atau golongan tertentu 

berdasarkan ciri-ciri yang sama. [10]

2.2.3 X-Ray (Sinar-X)

Sinar-X ditemukan oleh Wilhelm Conrad Rontgen, berkebangsaan Jerman 

pada tahun 1895. Penemuannya diilhami dari hasil percobaan sebelumnya antara 

lain dari J.J Thomson mengenai tabung katoda dan Heinrich Hertz tentang 

fotolistrik. Kedua percobaan tersebut mengamati gerak electron yang keluar dari 

katoda menuju ke anoda yang berada dalam tabung kaca yang hampa udara. 

Pemnbangkit sinar-X berupa tabung hampa udara yang didalamnya terdapat 

filament yang juga sebagai katoda dan terdapat komponen anoda. Jika filamen 

dipanaskan maka akan keluar elektron dan apabila antara katoda dan anoda diberi 

beda potensial yang tinggi, elektron akan dipercepat menuju ke anoda. Dengan 

percepatan elektron tersebut maka akan terjadi tumbukan tak kenyal sempurna 

antara elektron dengan anoda, akibatnya terjadi pancaran radiasi sinar-X.[11]

Sinar-X adalah radiasi elektromagnetik yang digunakan untuk menghasilkan 

gambar bagian dalam tubuh manusia. Pencitraan X-ray akan menciptakan gambar 

bagian dalam tubuh. Gambar-gambar ini akan menunjukkan bagian-bagian tubuh 

dalam berbagai nuansa hitam dan putih. Pemeriksaan X-ray bertujuan untuk 

membantu dokter mendiagnosis dan memantau beberapa kondisi tubuh. Misalnya, 

keluhan seperti infeksi, pembusukan gigi, patah tulang, radang sendi, osteoporosis, 

ataupun kanker tulang.

X-ray adalah jenis radiasi yang dapat menembus tubuh. Sinar radiasi ini tidak 

dapat dilihat dengan mata telanjang dan tidak dapat dirasakan. Cara kerja X-ray 

yang menampakkan perbedaan warna dari putih, abu-abu, hingga hitam.

- Warna hitam menandakan bahwa X-ray mengenai udara.

- Bila mengenai logam atau bagian tubuh yang padat, seperti tulang, 

sebagian besar partikel X-ray terblokir. Hasil X-ray pun akan tampak 

berwarna putih.

- Jika sinar X-ray mengenai otot, lemak, dan cairan, hasilnya akan 

memunculkan warna abu-abu.
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2.2.4 Convolutional Neural Network (CCN)

Convolutional Neural Network (CCN) adalah metode klasifikasi yang 

termasuk dalam kelompok deep learning yang menggunakan lapisan konvolusi 

untuk mengonvolusikan sebuah input dengan sebuah filter.

Proses deteksi dan pengenalan sering menggunakan metode–metode 

classifier seperti Hidden Markov Model, Support Vector Machine (SVM), Artificial 

Neural Network, atau metode kombinasi Adaptive Boost. Sejalan dengan 

perkembangan perangkat keras yang mendukung pengolahan big data dan 

komputasi tingkat tinggi, berkembanglah metode Deep Learning (DL). DL adalah 

sebuah bidang keilmuan baru dalam bidang Machine Learning yang menyajikan 

komposisi transformasi data nonlinear. Salah satu jenis DL adalah Deep Neural 

Network (DNN), dengan kelebihan yaitu dapat memiliki lapisan lebih dari dua. 

CNN termasuk dalam jenis DNN karena memiliki jaringan yang dalam dan 

berlapis–lapis. 

CNN adalah supervised–feed forward DL, yang merupakan pengembangan 

dari Multilayer Perceptron (MLP) dan didesain untuk mengolah data berdimensi 

besar sehingga banyak diaplikasikan pada data citra/visual. Penggunaan CNN 

dalam pengenalan dan klasifikasi data mulai berkembang pesat sejak 

berlangsungnya kompetisi ImageNet Large–Scale Visual Recognition Challenge 

pada tahun 2010. Setelah itu, mulai dikenal beberapa arsitektur CNN seperti Alexnet 

yang memiliki arsitektur delapan lapisan, GoogLeNet memiliki 22 lapisan, dan 

Resnet yang memiliki 100 lapisan lebih. [12]

Secara garis besar, CNN tidak terlalu jauh berbeda dengan Neural 

Network biasanya. CNN terdiri dari neuron yang memiliki weight, bias dan 

activation function. Arsitektur Convolutional Neural Network dapat dilihat 

pada gambar 2.1.
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Gambar 2.1 Arsitektur Convulotional Neural Network [13]

Dari gambar 2.1 dapat dilihat ada 3 layer utama dalam Convolutional Neural 

Network, yaitu:

1. Convolutional layer

Convolutional layer merupakan hasil dari proses convolutional dimana 

proses tersebut melakukan pengenalan pola, pola yang dimaksud meliputi tepi, 

bentuk, warna dan tekstur dalam suatu citra. Pola yang dihasilkan tergantung 

pada filternya. Filternya berupa matriks dimana nilai awal adalah nilai random, 

kemudian ukuran filter menentukan nilai baris dan kolom.  

Gambar 2.2 Proses Convulotion

Filter akan memproses dot product pada neuron yang berada dalam ruang 

lingkup filter, kemudian melakukan proses sliding untuk menghitung nilai 

selanjutnya. Hasil dari proses ini akan menjadi keluaran dari proses konvolusi. 

Proses ini akan berlanjut sampai sebagai masukan yang diterima. Convolutional 

layer memiliki hyperparameter dan parameter. Hyperparameter pada layer ini 

menjadi acuan untuk menentukan jumlah dan ukuran hasil ekstraksi layer, dapat 

dilihat pada tabel 2.2.
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Tabel 2.2 Hyperparameter pada Convolutional layer

NO Hyperparameter Keterangan

1. Depth Kedalaman layer atau jumlah 

layer konvolusi.

2. Stride Jumlah pergeseran filter pada 

proses konvolusi.

3. Zero-padding Jumlah penambahan nilai 

intensitas nol di daerah sekitar 

input gambar.

2. Rectified Linear Units (RELU)

Aktivasi ReLu (Rectified Linear Unit) adalah lapisan aktivasi pada model 

CNN yang mengaplikasikan fungsi f(x) = max(0,x) yang artinya fungsi ini 

menconvert semua nilai negatif menjadi nol terhadap nilai piksel pada input 

citra. Maka aktivasi ini menormalisasikan nilai sehingga tidak ada nilai yang di 

bawah nol.

3. Pooling Layer

Pooling layer bekerja dengan blok spasial yang bergerak sepanjang 

ukuran feature pattern. Pooling Layer juga biasanya berada setelah convolution 

layer. Prinsip Pooling Layer terdiri dari filter dengan ukuran dan stride yang 

akan dipindahkan ke seluruh area feature map. Pooling layer akan mereduksi 

ukuran spasial dan jumlah parameter dalam jaringan serta mempercepat 

komputasi dan mengontrol terjadinya overfitting.

Gambar 2.3 Proses pooling Layer
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Ukuran pergeseran blok pada umumnya adalah ukuran pada dimensi blok 

(HxH) itu sendiri sehingga tidak ada overlapping seperti pada Convolutional 

Layer. Pergerakkan blok diikuti dengan perhitungan pooling pada masukan pola 

fitur (u). Pada layer ini dimana pooling layer tidak memiliki parameter karena 

sudah ditentukan sebelumnya (fixed). Ada beberapa macam tipe pooling layer 

antara lain:

a. Max Pooling

Max pooling merupakan metode standar yang digunakan untuk 

mendapatkan output pola fitur (z) dengan cara mencari nilai paling besar pada 

blok spasial pada setiap pergerakan.

𝐹mmm((( = max{𝑥𝑖}
𝑁

𝑖 = 0                         (2-1)

Gambar 2.4 Max Pooling

b. Average Pooling

Average Pooling mengetahui pola fitur keluaran dengan menghitung nilai 

rata-rata masukan pola fitur pada blok spasial HxH piksel di setiap wilayah 

pergerakan. Average pooling juga, menyimpan informasi spasial pada pola fitur 

sebelumnya. 

𝐹𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴(X) =  1
𝑁

∑𝑁
𝑖=1 𝑥𝑖 (2-2)  

Gambar 2.5 Average Pooling
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c. Lp Pooling

Lp Pooling adalah tipe Pooling Layer generalisasi dari Max Pooling dan 

average pooling.

𝐹𝑇 MMM 𝐴𝐴𝐴𝐴(𝑋) = {
 𝑀𝑎𝑥 {𝑌𝑖}

𝐾
𝑖 = 0  ,𝑌𝑖 ≥ 𝑇

1
𝐾  

𝐾

𝑖=1
𝑌𝑖  ,  𝑌𝑖 < 𝑇

(2-3)

Ketika nilai K = 1, Pooling Layer bekerja sebagai average pooling dan 

jika nilai K = ∞ Pooling Layer bekerja sebagai Max Pooling. Sebagai contoh, 

input ke Pooling Layer dengan ukuran W1 x H1 x D1. Untuk mendapatkan 

ukuran output dari pooling layer, dapat menggunakan persamaan 2-4.

                  W2 = 𝒘𝟏―𝒇
𝒔 +𝟏 = H2             (2-4)

                 D2 = D1

*padding biasanya dilakukan pada pooling layer, namun mungkin 

ditemukan.

Dimensi keluaran dari pooling layer juga menggunakan rumus yang sama 

seperti pada convolutional layer. Pooling layer juga memiliki tujuan untuk 

mengurangi ukuran feature map (downsampling), agar bisa mempercepat 

proses komputasi, karena lebih sedikit parameter yang diperbarui dan mengatasi 

overfitting.

4. Flatten 

Flattening adalah Dimana operasi matriks bisa berubah menjadi vector 

satu dimensi. Proses ini mengubah feature map yang didapatkan layer 

sebelumnya menjadi vector satu dimensi agar feature map tersebut dapat 

diklasifikasikan dengan fully-connected layer dan sigmoid [14]. 

Gambar 2.6 flatten [14]
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5. Fully connected layer

Fully connected layer pengambilan input dari hasil output pooling layer 

yang berupa feature map dalam bentuk multidimensional array. Lapisan-

lapisan ini akan dibentuk kembali feature map dan menghasilkan vector 

sebanyak n- dimensi dimana n adalah jumlah kelas output yang harus dipilih 

program. Misalnya, jika lapisan terdiri dari 500 neuron, fungsi aktivasi sigmoid 

akan diterapkan untuk mengembalikan daftar probabilitas terbesar untuk setiap 

10 label kelas sebagai klasifikasi akhir jaringan. [15] 

Gambar 2.7 Fully Conneted Layer [16]

6. Dropout

Dropout digunakan untuk mengurangi overfitting pada model fully 

connected layer.

Gambar 2.8 Dropout [18]

Dalam perhitungan layer neural network, dropout akan memilih secara 

acak neuron yang layak dinonaktifkan sehingga tidak terlalu banyak weight dan 

neuron yang terlibat. Probabilitas neuron yang dilibatkan dalam perhitungan 

akan ditetapkan misalnya antara 50% sampai 70%. Neuron yang tidak aktif, 

ditandai dengan tanda silang [19]



17

7. Confusion matrix

Confusion matrix adalah metode yang digunakan untuk melakukan 

perhitungan akurasi pada konsep data mining. Confusion matrix memberikan 

Keputusan yang diperoleh dari nilai performance klasifikasi berdasarkan objek 

dengan benar atau salah. Metode ini berisikan informasi actual dan prediksi 

pada sistem klasifikasi.

Tabel 2.3 Confusion Matrix

Nilai sebenarnya
Nilai prediksi

True False

True True Positive (A) False positive (B)

False True negative (C) False negative (D)

Nilai akurasi merupakan perbandingan antara data yang terklasifikasi 

benar dengan keseluruhan data dan dapat diperoleh dari nilai akurasi, presisi 

dan recall [5]

Akurasi = 𝐴+𝐷
𝐴+𝐵+𝐶+𝐷 ∗ 100%

Presisi = 𝐴
𝐴+𝐶 ∗ 100%

Recall = 𝐴
𝐷+𝐴 ∗ 100%

Keterangan:

➢ A (True Positive) → jumlah data dengan nilai sebenarnya positif dan nilai 

prediksi positif.

➢ B (False Positive) → jumlah data dengan nilai sebenarnya negatif dan 

nilai prediksi positif.

➢ C (False Negative) → jumlah data dengan nilai sebenarnya positif dan 

nilai prediksi negative.

➢ D (True Negative) → jumlah data dengan nilai sebenarnya negatif dan 

nilai prediksi negatif.
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2.3 Kerangka Pikir
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu dan Lokasi Penelitian

Dilihat dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini merupakan penelitian 

terapan. Dilihat berdasarkan jenis informasi yang diolah, maka penelitian ini 

merupakan penelitian kuantitatif. Dilihat dari perlakuan terhadap data, maka 

penelitian ini merupakan penelitian konfirmatori. 

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperiment. Dengan demikian, 

jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental. Subjek dalam penelitian ini 

adalah klasifikasi untuk mendapat hasil akhir.

Penelitian ini dimulai dari bulan Mei 2024.

3.2 Pengumpulan Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset public dengan nama

FRACTURE DATA SET, dataset yang diunduh dari 

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2 , 

Dataset ini merupakan data yang pada umumnya digunakan untuk eksperiment 

klasifikasi jenis patah tulang pada manusia.

Berikut penjelasan IMAGE DATA SET:

Nama Dataset : FRACTURE DATASET

Jumlah seluruh data : 1521 Images

Jumlah data training : Comminuted fraktur : 134 Images

Dislocation fraktur : 137 Images

Spiral fraktur : 74 images

Avulsion fraktur :  109 images 

Greenstick fraktur : 106 images

Hairline fraktur : 101 images

Impacted fraktur : 75 images

Longitudinal fraktur : 68 images

Oblique fraktur :  69 images

Pathological fraktur : 116 images

Jumlah data testing : Comminuted fraktur : 14 Images

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2
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Dislocation fraktur : 19 Images

Spiral fraktur : 12 images

Avulsion fraktur :  14 images

Greenstick fraktur : 16 images

Hairline fraktur : 10 images

Impacted fraktur : 9 images

Longitudinal fraktur : 12 images

Oblique fraktur :  16 images

Pathological fraktur : 18 images

Ukuran gambar : 50 x 50 Pixel

Jenis Fracture : Comminuted fraktur, Dislocation fraktur, Spiral 

fraktur, Avulsion fraktur, Greenstick fraktur, Hairline fraktur, Impacted fraktur, 

Oblique fraktur, dan Pathological fraktur.

Format : JPG

Quality : Low quality

3.3 Pemodelan 

Gambar 3.1 Pemodelan
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3.3.1 Pre-processing

Dari dataset atau data public akan dilakukan transformasi atau encoding 

data, selanjutnya augmentasi gambar atau memanipulasi gambar sedemikian rupa 

sehingga komputer akan mendeteksi bahwa gambar yang diubah adalah gambar 

yang berbeda. Agar memperbanyak jumlah data yang akan diolah dan mendapatkan 

model yang terbaik.

3.3.2 Data Training

Data training berupa data yang telah diseimbangkan jumlahnya 

untuk diolah menggunakan proses resampling data yang nantinya akan dilatih 

menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN), jumlah data 

training yang digunakan berupa 80% dari sampel patah tulang pada manusia dengan 

jenis yang berbeda yaitu Comminuted fraktur, Dislocation fraktur, Spiral fraktur, 

Avulsion fraktur, Greenstick fraktur, Hairline fraktur, Impacted fraktur, Oblique 

fraktur dan Pathological fraktur. Data training ini berupa hasil undersampling data 

terhadap patah tulang pada manusia dan setelah itu akan diproses training CNN.

3.3.3 Training CNN 

Training menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) yaitu 

menjadikan data training menjadi data inputan. Algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN) bekerja dengan cara memanfaatkan  proses konvolusi dengan 

menggerakkan sebuah kernel konvolusi (filter) berukuran tertentu kesebuah 

gambar, selanjutnya komputer mendapatkan informasi representatif baru dari hasil 

perkalian bagian gambar tersebut dengan filter yang digunakan, setelah itu nilai 

matrix akan dinormalisasikan dengan fungsi aktifasi RELU, kemudian akan 

dilakukan proses pooling layer untuk mengecilkan ukuran gambar, 3 (tiga) proses 

tersebut adalah proses fitur ekstraksi dan selanjutnya akan dilakukan proses 

klasifikasi, pada proses klasifikasi terdapat proses flatten Dimana proses ini 

mengubah bentuk matriks ke vektor atau bentuk satu dimensi tetapi tetap 

mempertahankan informasi spasial dari tiap gambar, setelah itu akan dilakukan 

proses fully connected layer untuk menentukan classnya. Dari proses training ini 

menghasilkan model yang sudah dilatih dan akan menjadi ketentuan untuk 

dijadikan pengenalan data testing.
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3.3.4 Data Testing

Data testing merupakan data yang telah diseimbangkan jumlahnya yang 

digunakan untuk menguji data training. Jumlah yang digunakan berupa 20% dari 

sampel patah tulang pada manusia dengan jenis berbeda. Data testing digunakan 

untuk mengetahui berapa tingkat keberhasilan untuk melakukan klasifikasi 

terhadap jenis patah tulang pada manusia.

3.3.5 Model

Merupakan hasil dari proses training dari algoritma Convolutional Neural 

Network (CNN) menggunakan data training maka didapatkan model yang sudah 

dilatih dari proses training tersebut, maka model inilah yang akan 

diimplementasikan untuk mengklasifikasi data testing.

3.3.6 Hasil Klasifikasi CNN

Proses klasifikasi dilakukan untuk mengklasifikasi setiap hasil akhir dari 

berbagai jenis patah tulang atau fraktur pada manusia, akan menampilkan hasil 

klasifikasi akhir berupa Comminuted fraktur, Dislocation fraktur, Spiral fraktur, 

Avulsion fraktur, Greenstick fraktur, Hairline fraktur, Impacted fraktur, Oblique 

fraktur, Pathological fraktur dan Longitudinal fraktur. Kemudian akan dilihat 

tingkat akurasi setiap jenis fraktur menggunakan Confusion Matrix. 

3.3.7 Evaluasi

Pada proses evaluasi bertujuan untuk mengetahui hasil kinerja dari metode 

yang digunakan, evaluasi dilakukan pada seluruh data testing kemudian target 

output yang dihasilkan akan diubah kedalam Confussion Matrix untuk dinilai 

tingkat akurasinya.
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BAB IV

HASIL PENELITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data

Data set yang digunakan  dalam penelitian ini adalah dataset public dengan 

nama Patah Tulang dataset yang di unduh dari 

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2, 

Dataset ini merupakan data yang pada umumnya digunakan dalam ekperiment 

untuk mendeteksi patah tulang manusia. Dataset ini sudah berukuran 50 x 50 

dengan format gambar  jpg dengan warna hitam putih. Dengan menggunakan 

jumlah data testing 140 image dan data training 989 image.

Tabel 4.1 Data set Jenis Patah Tulang

CF DF SF AF GF HF IF OF PF LF

4.2 Hasil Pemodelan

4.2.1 Pra Pengolahan Data

Pra pengolahan yaitu proses awal dalam pengolahan citra sebelum proses  

utama dilakukan. Pada tahapan ini citra tulang yang sudah ada di konversikan agar 

di dapatkan  data yang sesuai dengan kebutuhan penelitian. Fungsi dari tahapan ini 

untuk melakukan encoding data atau perubahan data label dari kata menjadi data 

bilangan atau numerik. Selanjutnya dilakukan augmentasi agar dapat menambah 

jumlah data menjadi lebih banyak. Pra pengolahan dalam penelitian ini dilakukan 

dengan beberapa tahap yaitu:

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2
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1. Encoding data (Label Encoder) 

Pada proses ini akan dilakukan transformasi label kata menjadi bentuk 

numerik agar dapat diolah oleh program. 

Comminuted Fracture → 0

Disalocation Fracture → 1

Spiral Fracture → 2

Avulsion Fracture → 3

Greenstick Fracture → 4

Hairline Fracture → 5

Impacted Fracture → 6

Oblique Fracture → 7

Phatologic fracture → 8

Longitudinal Fracture → 9

2. Augmentasi

Tahap augmentasi adalah Teknik manipulasi pada data yang ada tanpa 

kehilangan inti dari data tersebut. Pada penelitian ini dilakukan Teknik 

augmentasi terhadap data training dengan mengatur rescale 1./225, rotation 

range 30, zoom range 0.2, width dan height shift range 0.1, dan horizontal 

flip beberapa cara tersebut membantu model yang akan disusun serta 

mempermudah untuk melatih model tersebut.

4.2.2 CNN

Penerapan metode CNN terdapat beberapa tahapan yaitu input data, 

menentukan pengaturan untuk model yang akan di terapkan sampai pada output 

dari kelas klasifikasi serta mengatur nilai epoch untuk melatih data agar 

mendapatkan hasil akhir yang sesuai. Model arsitektur CNN yang digunakan pada 

penelitian ini adalah model sequential dan berikut tahapan penerapan model CNN 

pada penelitian ini;
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Gambar 4.1 Model Arsitektur

Dimulai dengan lapisan input yang menerima data citra dengan ukuran 

256x256x3. Lapisan pertama adalah conv2d yang menghasilkan fitur dengan 

ukuran 128x128x32, diikuti dengan normalisasi batch (batch normalization) yang 

bertujuan untuk menstabilkan proses pelatihan dan mempercepat konvergensi 

model. Setelah itu, lapisan leaky ReLU digunakan untuk menambahkan non-

linearitas ke dalam jaringan, yang dilanjutkan dengan lapisan dropout untuk 

mengurangi overfitting.

Arsitektur selanjutnya menggunakan dua lapisan konvolusi tambahan 

(conv2d), masing-masing diikuti oleh normalisasi batch dan leaky ReLU, di mana 

lapisan-lapisan ini bertugas mengekstraksi fitur yang lebih mendalam dari citra 

input. Lapisan dropout kembali diterapkan untuk menghindari pembelajaran yang 

berlebihan pada data pelatihan. Setelah dua blok konvolusi lebih lanjut, citra yang 

telah diekstraksi fitur-fiturnya tersebut diratakan melalui lapisan flatten, yang 

mengubah output menjadi satu dimensi.
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Lapisan dense bertindak sebagai lapisan penuh yang menghubungkan fitur 

yang dipelajari sebelumnya untuk klasifikasi lebih lanjut, diikuti oleh lapisan 

normalisasi batch yang membantu mempercepat proses pelatihan. Sebagai bagian 

dari proses klasifikasi, lapisan dense terakhir menghasilkan output dengan 10 

neuron, yang merepresentasikan klasifikasi jenis patah tulang yang ditentukan. 

Model yang digunakan mengandalkan kombinasi konvolusi mendalam, 

normalisasi, dan dropout untuk meningkatkan kinerja dalam mengidentifikasi dan 

mengklasifikasikan citra jenis patah tulang dengan akurasi tinggi.

Proses pertama metode CNN  yaitu:

1. Convolutional Layer

Pada layer ini akan dilakukan perhitungan antra dua matriks Dimana

satu matriks adalah parameter yang dipelajari atau kernel, dan matriks lainnya 

adalah pixel citra.

Perhitungan manual metode CNN untuk proses konvolusi.

Dari pixel matriks 50 x 50 x 1 diambil contoh dengan ukuran matriks citra = 

8 x 8 x1, kernel = 3 x 3 x 1, S=1, P=1.

Awalnya akan dihitung output volumenya: v = 𝑊―𝐹+2𝑃
𝑆  + 1

W = input size, F = kernel size, P = padding, S = stride, dan V = Volume

Masukkan nilai V = 8―3+2(1)
1 +1 = 8 jadi output volumenya 8 x 8 x 1

  kernel

Gambar 4.2 Proses Konvolusi dengan kernel 3 x 3

= 0 x 0 + 0 x 1 + 0 x 1 + 0 x 0 + 0 x 1 + 0 x 0 + 0 x 0 + 2 x 0 + 113 x 1 

= 113

=0 x 0 + 0 x 1 + 0 x 1 + 0 x 0 + 0 x 1 + 96 x 0 + 2 x 0  + 113 x 0 + 166 x 1

= 166
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= 0 x 0 + 0 x 1 + 0 x 1 + 0 x 0 + 96 x 1 + 136 x 0 +113 x 0+ 166 x 0 + 160 x1

= 256

Dan sampai perhitungan terakhir kemudian dari perhitungan tersebut di 

dapatkan output konvolusi atau feature map dengan ukuran 8 x 8 x 1.

  
Gambar 4.3 Feature Map

Setelah mendapatkan output konvolusi atau feature map maka akan dilakukan 

Pooling Layer atau mengurangi ukuran dimensi feature map agar bisa mempercepat 

komputasi. Feature map adalah pemetaan citra atau intisari citra yang dipetakan dari 

hasil konvolusi.

2. Pooling Layer

Pada tahapan konvolusi didapatkan feature map  selanjutnya akan dilakukan 

pooling layer menggunakan ukuran filter 2 x 2. Maka pada saat menggunakan max 

pooling tiap filter matriks akan diambil nilai paling besar dan akan dimasukkan ke 

dalam feature map. Pada matriks dibawah tiap blok warna menandakan tiap 

pergeseran window dengan matriks 2 x 2 masing – masing window akan diambil 

nilai terbesarnya, kemudian nilai yang paling besar akan menjadi feature map baru.

  
Gambar 4.4 Max Pooling



28

Dari hasil max pooling diatas di dapatkan feature map dengan ukuran 4 x 4. 

Proses konvolusi dan pooling layer ini akan terus terjadi sesuai dengan arsitektur 

model CNN yang digunakan. Setelah mendapatkan nilai max pooling maka akan 

masuk pada proses flattening.

3. Flatten  

Pada tahap ini feature map akan melaluai proses flattening ataun mengubah 

matriks menjadi bentuk vector (satu dimensi).

                                            
Gambar 4.5 Matriks dan Vektor

4. Fully Connected Layer

Tahapan ini berguna untuk mengklasifikasikan data masukkan. Pada proses 

training layer ini berguna untuk mencari nilai bobot terbaik.

Gambar 4.6 Fully Connected Layer

1. Inisialisasi semua bobot,

Bobot awal atau w = 0, untuk semua inputan.

2. Fungsi aktivasi yang digunakan pada penelitian ini adalah σ = sigmoid 
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3. Laju pembelajaran atau learning rate 

Pada peneltian ini ditentukan nilai learning ratenya α = 0,0001

4. Menghitung persamaan nilai output:

f(x) = ∑𝑛
𝑥=𝑖(𝑥11𝑤1 +  𝑥2𝑤2 + … +  𝑥𝑛𝑤𝑛)

σ𝑦𝑗(𝑝( = 𝑒𝑥𝑥

∑𝑗=𝑖 𝑒𝑥𝑥

f(x) = ∑11
𝑥=𝑖(𝑥1𝑤1 +  𝑥2𝑤2 + … +  𝑥11𝑤11)

f(x) = 

∑11
𝑥=𝑖(316.0 + 573.0 + 94.0 + 23.0 + 324.0 + 626.0 + 251.0 +             82.0 + 98.0 + 620.0 + 590.0 + 91.0 + 54.0 + 310.0 + 417.0 +             169.0)

= 0

f(x) = ∑𝑛
𝑥=𝑖(

316.0 + 573.0 + 94.0 + 23.0 + 324.0 + 626.0 + 251.0 +             82.0

+ 98.0 + 620.0 + 590.0 + 91.0 + 54.0 + 310.0 + 417.0

+             169.0)

= 0

f(x) = ∑𝑛
𝑥=𝑖(

316.0 + 573.0 + 94.0 + 23.0 + 324.0 + 626.0 + 251.0 +             82.0

+ 98.0 + 620.0 + 590.0 + 91.0 + 54.0 + 310.0 + 417.0

+             169.0)

= 0

f(x) = ∑𝑛
𝑥=𝑖(

316.0 + 573.0 + 94.0 + 23.0 + 324.0 + 626.0 + 251.0 +             82.0

+ 98.0 + 620.0 + 590.0 + 91.0 + 54.0 + 310.0 + 417.0

+             169.0)

= 0

Sigmoid:

σ(𝑎) =  1
1+𝑒―𝑎 =  1

1+ 2.71828―0 =  2 

Nilai sama dengan nilai output lainnya dikarenakan menggunakan nilai w = 0 

5. Hitung gradien error untuk layer output

𝑒𝑘(𝑝) =  𝑦𝑑𝑑(𝑝) ―  𝑦𝑘(𝑝)

𝛿𝑘(𝑝) =  𝑦𝑑𝑑(𝑝) ∗ 1 ―  𝑦𝑘(𝑝) ∗  𝑒𝑘(𝑝)
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Untuk  data pertama, diharapkan nilai 𝑦𝑑𝑑 = 1, sedangkan nilai hasil keluaran 

yang didapatkan 𝑦𝑑𝑑 = 2 nilai neuron output semuanya sama karena nilai w = 0.

𝑒1(1) =  𝑦𝑑 ―  𝑦1(1) = 1 ― 2

𝛿1(1) =  𝑦1(1) ∗ 1 ―  𝑦1(1) ∗  𝑒1(1) = 2 ∗ [1 ― 2] ∗  ― 1 = 2 

6.  Menghitung koreksi bobot

Untuk ∆𝑤11, ∆𝑤11, ∆𝑤11, ∆𝑤11:

∆𝑤11 = 𝑎 ∗  𝑦1(1) ∗  𝛿1(1) = 0,0001 ∗ 316 ∗ 2 = 0,0632

∆𝑤11 = 𝑎 ∗  𝑦2(1) ∗  𝛿1(1) = 0,0001 ∗ 573 ∗ 2 = 0,1146

∆𝑤11 = 𝑎 ∗  𝑦3(1) ∗  𝛿1(1) = 0,0001 ∗ 94 ∗ 2 = 0,0188

∆𝑤11 = 𝑎 ∗  𝑦4(1) ∗  𝛿1(1) = 0,0001 ∗ 23 ∗ 2 = 0,0046

7. Perbaharui bobot

Dengan di perolehnya nilai pengkoreksi bobot maka proses 

memperbaharui nilai bobot dengan menggunakan persamaan:

𝒘𝒋𝒋(𝒑 + 𝟏) =  𝒘𝒋𝒋(𝒑) +  ∆𝒘𝒋𝒋(𝒑)

𝑤𝑗𝑗(𝑝 + 1) =  𝑤11(𝑝) +  ∆𝑤11(𝑝) = 0 + 0,0632 = 0,0632

𝑤𝑗𝑗(𝑝 + 1) =  𝑤11(𝑝) +  ∆𝑤11(𝑝) = 0 + 0,1146 = 0,1146

Setelah itu untuk interasi berikutnya, kembali ke langkah 5 dan 

diulangi sampai mendapatkan hasil yang sesuai. Setelah itu jika didapatkan 

hasil yang sesuai, lalu di klasifikasikan citra sesuai dengan kelasnya.

4.3 Evaluasi Model

4.3.1 Confusion Matrix

Penelitian ini menggunakan confusion matrix sebagai metode. Dalam 

perhitungan akurasi pada penerapan pengklasifikasian tulang manusia. Evaluasi 

kinerja klasifikasi tulang manusia didasarkan dari jumlah pengujian objek salah dan 

benar yang dideteksi dapat dilihat dari tabel berikut: 

Tabel 4.2 Hasil Data Testing

Image

Testing
Klasifikasi Aktual image klasifikasi Aktual
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Comminute

d

Fracture

Comminute

d

Fracture

Comminute

d

Fracture

Comminute

d

Fracture

Image 

Testing
Klasifikasi Aktual

Image 

testing
Klasifikasi Aktual

Oblique

Fracture

Oblique

Fracture

Oblique  

fracture

Oblique  

fracture

Dislocation  

fracture

Dislocation  

fracture

Dislocation  

fracture

Dislocation  

fracture

Longitudina

l

Fracture

Longitudina

l

Fracture 

Longitudina

l

fracture

Longitudina

l

fracture

Greenstick

Fracture

Greenstick

Fracture

Greenstick 

fracture

Greenstick 

fracture

Pathologic

Fracture

Pathologic

Fracture

Pathologic  

fracture

Pathologic  

fracture

Impacted

Fracture

Impacted

Fracture 

Impacted

fracture

Impacted

fracture

Spiral

Fracture

Spiral

Fracture

Spiral

fracture

Spiral

fracture

Avulsion

Fracture

Longitudina

l

Fracture

Avulsion  

fracture

Avulsion  

fracture

Hairline

Fracture

Hairline

Fracture

Hairline  

fracture

Hairline  

fracture
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Tabel 4.3 Confusion Matrix

CF DF SF AF GF HF IF OF PF LF

CF 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0

DF 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0

SF 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0

AF 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1

GF 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0

HF 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0

IF 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0

OF 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0

PF 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0

LF 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2

Jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar = 19

Jumlah data yang diklasifikasikan dengan salah = 1

Menghitung nilai Accuracy :

Accuracy = 𝑛𝑙 𝑏𝑒𝑛𝑎𝑟
𝑗𝑚𝑙 𝑑𝑎𝑡𝑎 (𝑛)𝑥 100%

Comminuted Fracture  = 22 𝑥 100% = 100

Dislocation Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Spiral Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Avulsion Fracture = 12 𝑥 100% = 50

Greenstick Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Hairline Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Impacted Fracture = 22 𝑥 100% = 100
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Oblique Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Pathologic Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Longitudinal Fracture = 22 𝑥 100% = 100

Accuracy = 2+2+2+1+2+2+2+2+2+2
20  𝑥 100% = 19

20
 𝑥 100% = 0.95 = 95%

Menghitung nilai TP, TN, FP, FN sesuai  dengan kelas masing-masing:

Comminuted Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Dislocation Fracture 

TP = 2 TN = 0

FP = 0 FN = 0

Spiral Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Avulsion Fracture 

TP = 1 TN = 0

FN = 0 FP = 1

Greenstick Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Hairline Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Impacted Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Oblique Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Pathologic Fracture 
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TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Longitudinal Fracture 

TP = 2 TN = 0

FN = 0 FP = 0

Persamaan precision dan recall:

Precision = 𝑇𝑃
(𝑇𝑃+𝐹𝑃)

Recall = 𝑇𝑃
(𝑇𝑃+𝐹𝑁)

Hitung nilai precision dan recall  Comminuted Fracture, Dislocation 

Fracture, Spiral Fracture, Avulsion Fracture,  Greenstick Fracture, Hairline 

Fracture,  Impacted Fracture, Oblique Fracture,  Pathological Fracture, dan 

Longitudinal Fracture :

Comminuted Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Dislocation Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100 

Spiral Fracture : precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Avulsion Fracture : precision = 1
1+1 = 0.5 = 50 recall = 1

1+0 = 1 = 100

Greenstick Fracture : precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Hairline Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Impacted Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Oblique Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Pathological Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100

Longitudinal Fracture: precision = 2
2+0 = 1 = 100 recall = 2

2+0 = 1 = 100
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Precision = 100+100+100+50+100+100+100+100+100+100
10 = 95

Recall = 100+100+100+100+100+100+100+100+100+100
10 = 100

Tabel 4.4 Hasil Confusion Matrix

Hasil %
Klasifikasi TP TN FP FN

Accuracy Precision Recall 

Comminuted 

Fracture  
2 0 0 0 100 100 100

Dislocation 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Spiral 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Avulsion 

Fracture
1 0 1 0 50 50 100

Greenstick 

Fracture
0 0 0 0 100 100 100

Hairline 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Impacted  

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Oblique 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Pathological 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Longitudinal 

Fracture
2 0 0 0 100 100 100

Rata-rata 95% 95% 100%

F1-score

F1 – score =  2 x(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
(𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛)
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F1 – score = 2 x (100 𝑥 95)
(100+95)  =  2 x 9500

195  = 2 x 48.71 = 97.42%
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BAB V

 PEMBAHASAN

5.1 Objek Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari data public dengan 

nama PATAH TULANG DATA SET, data yang di ambil terdiri dari 10 class yaitu 

berupa Comminuted fraktur, Dislocation fraktur, Spiral fraktur, Avulsion fraktur, 

Greenstick fraktur, Hairline fraktur, Impacted fraktur, Oblique fraktur, 

Pathological fraktur dan Longitudinal fraktur. Dataset yang di unduh dari 

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2, 

masing-masing data training ada 989 image dan data testing ada 140.

Gambar 5.1 Jumlah Data di Setiap Kelas

5.2 Pembahasan Model

5.2.5 Proses Pelatihan Model

Gambar 5.2 Training Dataset dengan 10 Epoch

https://universe.roboflow.com/curso-rphcb/bone-break-classification/dataset/2
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Gambar 5.2 menunjukkan hasil keluaran dari proses pelatihan model deep 

learning yang dilakukan selama 10 epoch. Setiap epoch terdiri dari 32 langkah, di 

mana kinerja model dievaluasi berdasarkan beberapa metrik, termasuk akurasi, 

loss, dan akurasi validasi. Proses pelatihan menunjukkan kemajuan yang signifikan 

dari epoch pertama hingga epoch terakhir, dengan peningkatan kinerja model 

seiring waktu saat model beradaptasi dengan data.

Pada epoch awal (1-3), akurasi pelatihan relatif rendah, dimulai pada 

11,87% dan perlahan meningkat menjadi 48,02%. Akurasi validasi, yang 

menggambarkan kemampuan model untuk menggeneralisasi pada data yang belum 

pernah dilihat sebelumnya, juga rendah pada tahap awal ini, dimulai pada 16,96% 

dan naik menjadi 61,61%. Tahapan awal ini adalah hal yang biasa bagi model yang 

baru mulai belajar, di mana bobot-bobot model masih dioptimalkan dan jaringan 

mulai mengenali pola-pola dasar. Loss, yang mengukur perbedaan antara nilai yang 

diprediksi dan nilai yang benar, pada awalnya tinggi, mencerminkan prediksi model 

yang belum optimal. Pada epoch 1, loss tercatat 2,7486, dan pada epoch 3, loss ini 

turun menjadi 1,5551, menunjukkan adanya perbaikan.

Peningkatan yang signifikan pada akurasi pelatihan dan akurasi validasi 

mulai terlihat. Pada epoch 5, akurasi pelatihan mencapai 86,61%, dan akurasi 

validasi meningkat menjadi 90,18%. Hal ini menunjukkan bahwa model mulai 

mempelajari pola yang lebih kompleks dan mulai menunjukkan kinerja yang baik 

tidak hanya pada data pelatihan tetapi juga pada data validasi yang tidak terlihat 

sebelumnya. Penurunan loss semakin mendukung hal ini, karena prediksi model 

semakin mendekati nilai yang sebenarnya. Loss validasi turun dari 0,6362 pada 

epoch 4 menjadi 0,2668 pada epoch 6, yang menunjukkan peningkatan dalam 

kemampuan generalisasi model.

Pada epoch 7 hingga 10, model mencapai tingkat kinerja yang sangat baik, 

dengan akurasi pelatihan melebihi 98% pada epoch 8. Akurasi validasi stabil pada 

sekitar 94%, mencerminkan keseimbangan yang baik antara pembelajaran pola 

pada data pelatihan dan pemeliharaan kemampuan generalisasi pada data baru. 

Nilai loss terus menurun secara konsisten, dengan loss validasi terakhir pada epoch 
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10 tercatat sebesar 0,1817. Penurunan ini menunjukkan bahwa model mendekati 

kinerja optimal, dengan overfitting yang minimal.

Hasil yang diperoleh menunjukkan efektivitas model dalam belajar dari data 

dan meningkatkan kinerjanya seiring waktu. Akurasi meningkat secara konsisten 

dengan setiap epoch, sementara loss menurun, menunjukkan bahwa model semakin 

cakap dalam membuat prediksi yang akurat. Akurasi dan loss validasi memberikan 

bukti bahwa model tidak hanya menguasai data pelatihan tetapi juga dapat 

menggeneralisasi dengan baik pada contoh yang belum terlihat. Pada epoch 10, 

model telah mencapai keseimbangan yang baik antara akurasi tinggi dan loss 

rendah, yang merupakan hasil yang diinginkan untuk model deep learning, karena 

menunjukkan ketahanan dan keandalan dalam aplikasi dunia nyata.

5.2.6 Training dan Validation Loss

Gambar 5.3 Grafik Training dan Validation Loss 

Gambar 5.3 menunjukkan hubungan antara training loss dan validation loss 

selama 10 epoch pada sebuah model machine learning. Grafik ini menampilkan dua 

garis yang berbeda: satu untuk training loss (berwarna biru) dan satu lagi untuk 

validation loss (berwarna oranye). Kedua metrik loss ini menurun seiring 

bertambahnya jumlah epoch, yang menunjukkan bahwa model sedang belajar dan 

meningkatkan kinerjanya.
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Pada epoch awal (1-2), baik training loss maupun validation loss relatif 

tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa model masih berada pada tahap awal 

pembelajaran, di mana model kesulitan untuk membuat prediksi yang akurat pada 

data pelatihan maupun data validasi. Seiring dengan berjalannya waktu, nilai loss 

secara bertahap menurun, dengan training loss menunjukkan penurunan yang lebih 

cepat dibandingkan dengan validation loss. Ini adalah pengamatan yang khas, 

karena model menjadi lebih baik dalam menyesuaikan diri dengan data pelatihan 

pada fase awal pembelajaran. Kurva training loss turun tajam dari sekitar 2,5 

menjadi sekitar 1,5 pada epoch 2, yang menunjukkan peningkatan signifikan dalam 

kemampuan model untuk memprediksi data pelatihan dengan benar.

Mulai epoch 3 dan seterusnya, kedua kurva terus menurun, meskipun 

dengan laju yang lebih lambat. Pada epoch 4, training loss mendekati 1, dan 

validation loss turun menjadi sekitar 1,5. Meskipun kedua metrik ini terus 

membaik, laju perubahan menurun, yang merupakan tanda bahwa model mendekati 

keadaan yang stabil. Perbedaan antara training loss dan validation loss secara 

bertahap menjadi lebih konsisten, dengan validation loss menunjukkan sedikit 

penurunan dari epoch 4 hingga epoch 6. Pola ini menunjukkan bahwa model tidak 

mengalami overfitting, karena jarak antara kinerja pada data pelatihan dan data 

validasi tetap stabil.

Pada epoch yang lebih akhir (7-10), penurunan pada kedua training loss dan 

validation loss menjadi jauh lebih kecil. Pada epoch 10, training loss mencapai titik 

stabil di sekitar 0,4, sementara validation loss stabil di sekitar 0,5. Ini menunjukkan 

bahwa model telah mencapai titik di mana penurunan nilai loss tidak lagi signifikan, 

yang berarti model telah berhasil mempelajari pola-pola utama dalam data. 

Keterdekatan antara kurva training loss dan validation loss semakin memperkuat 

ide bahwa model ini dapat menggeneralisasi dengan baik, karena model 

menunjukkan kinerja yang serupa pada data pelatihan dan data validasi yang belum 

terlihat.

Grafik pada gambar 5.3 menunjukkan bahwa model telah dilatih dengan 

efektif, dengan peningkatan yang stabil selama epoch berlangsung. Penurunan nilai 

loss, khususnya konvergensi antara training loss dan validation loss, menunjukkan 
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bahwa model telah mempelajari pola-pola yang relevan dalam data dan dapat 

memprediksi dengan akurat, sambil mempertahankan kemampuan generalisasi. 

Jarak yang relatif kecil antara training loss dan validation loss pada akhir proses 

pelatihan adalah tanda positif, karena ini mencerminkan model yang seimbang 

dengan baik dan tidak mengalami overfitting pada data pelatihan. Hasil ini 

menunjukkan bahwa proses pelatihan telah menghasilkan model yang dapat 

berfungsi dengan baik baik pada data pelatihan maupun pada data validasi yang 

tidak terlihat sebelumnya.

5.2.7 Training dan Validation Accuracy

Gambar 5.4 Grafik Training dan Validation Accuracy

Gambar 5.4 menunjukkan grafik yang menggambarkan perubahan akurasi 

pelatihan (training accuracy) dan akurasi validasi (validation accuracy) seiring 

berjalannya waktu selama 10 epoch. Grafik ini mengilustrasikan bagaimana kinerja 

model berkembang selama proses pelatihan, baik pada data pelatihan maupun data 

validasi.

Pada awal epoch (epoch 0 hingga 2), baik akurasi pelatihan maupun validasi 

menunjukkan peningkatan yang cukup signifikan. Akurasi pelatihan (berwarna 

biru) mulai dari sekitar 0,2 pada epoch pertama dan naik tajam hingga mencapai 

sekitar 0,6 pada epoch kedua. Akurasi validasi (berwarna oranye) mengikuti tren 

serupa, meskipun dengan sedikit perbedaan, dari sekitar 0,2 menjadi lebih dari 0,5 
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pada epoch kedua. Hal ini menunjukkan bahwa model mulai mengidentifikasi pola-

pola dalam data pelatihan, meskipun pada tahap ini akurasi validasi belum sebaik 

akurasi pelatihan, yang merupakan hal yang wajar pada fase awal pelatihan.

Pada epoch 3 hingga 6, kedua kurva menunjukkan peningkatan yang lebih 

moderat. Akurasi pelatihan terus meningkat dengan laju yang stabil, mencapai 

sekitar 0,8 pada epoch 4 dan mendekati 1 pada epoch 6. Akurasi validasi juga terus 

meningkat, meskipun dengan kecepatan yang sedikit lebih lambat dibandingkan 

dengan training accuracy, mencapai sekitar 0,75 pada epoch 6. Penurunan laju 

peningkatan pada epoch 4 hingga 6 ini menunjukkan bahwa model mulai mencapai 

titik di mana pengoptimalan menjadi lebih sulit dan ada sedikit kesulitan dalam 

meningkatkan akurasi lebih jauh pada data validasi.

Memasuki epoch 7 hingga 10, kedua kurva mencapai titik jenuh, dengan 

akurasi pelatihan mendekati 1,0, sedangkan akurasi validasi stabil di sekitar 0,94. 

Selama periode ini, meskipun akurasi pelatihan mencapai nilai puncak, akurasi 

validasi tampaknya melambat, menunjukkan bahwa meskipun model berhasil 

menguasai data pelatihan, ada sedikit penurunan dalam kemampuannya untuk 

menggeneralisasi pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Hal ini bisa 

mengindikasikan adanya sedikit overfitting, di mana model terlalu fokus pada data 

pelatihan, namun tetap menunjukkan kemampuan yang sangat baik dalam 

pengujian validasi.

Grafik pada gambar 5.4 menunjukkan bahwa model mengalami 

peningkatan yang sangat baik dalam hal akurasi, baik pada data pelatihan maupun 

data validasi, seiring berjalannya waktu. Keduanya menunjukkan tren peningkatan 

yang sangat jelas, meskipun dengan sedikit perbedaan dalam laju kenaikan. Akurasi 

pelatihan mencapai angka yang sangat tinggi, mencerminkan kemampuan model 

dalam mengidentifikasi pola dalam data pelatihan, sementara akurasi validasi yang 

stabil menunjukkan bahwa model berhasil menggeneralisasi dengan baik pada data 

yang tidak terlihat. Meskipun ada sedikit pelambatan dalam peningkatan validasi, 

hasil ini tetap menunjukkan model yang sangat efektif dan dapat diandalkan untuk 

tugas yang diberikan.
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5.2.8 Evaluasi Metode

Gambar 5.5 Hasil Evaluasi Kinerja Metode

Gambar 5.5 menunjukkan laporan klasifikasi untuk sebuah model yang 

mengevaluasi akurasi prediksinya pada berbagai jenis patah tulang. Pada Gambar 

5.5 menunjukkan matriks kunci seperti presisi, recall, dan f1-score untuk setiap 

kelas patah tulang, serta akurasi keseluruhan model. Metrik-metrik ini sangat 

penting untuk menilai sejauh mana model dapat membedakan antara berbagai jenis 

patah tulang dan seberapa efektif kinerjanya di berbagai kategori.

Jenis patah tulang yang dievaluasi meliputi Avulsion fracture, Comminuted 

fracture, Fracture Dislocation, Greenstick fracture, Hairline fracture, Impacted 

fracture, Longitudinal fracture, Oblique fracture, Pathological fracture, dan Spiral 

fracture. Untuk setiap jenis patah tulang, nilai presisi, recall, dan f1-score 

dilaporkan. Presisi menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar dari semua 

prediksi positif yang dibuat oleh model, sementara recall menggambarkan proporsi 

prediksi positif yang benar dari semua instance positif yang sebenarnya dalam 

dataset. F1-score adalah rata-rata harmonis dari presisi dan recall, memberikan 

keseimbangan antara keduanya.

Model ini menunjukkan kinerja yang sangat baik di sebagian besar kategori 

patah tulang. Misalnya, presisi dan recall untuk kelas "Comminuted fracture" 

sangat tinggi, dengan presisi 1,00 dan recall 0,93, menghasilkan f1-score yang kuat 
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yaitu 0,97. Demikian pula, kelas "Greenstick fracture" dan "Spiral fracture" 

menunjukkan presisi, recall, dan f1-score yang sempurna, masing-masing 1,00, 

yang menunjukkan akurasi model dalam memprediksi jenis patah tulang ini. Kelas 

"Fracture Dislocation" dan "Pathological fracture" juga menunjukkan nilai presisi 

dan recall yang tinggi, dengan f1-score masing-masing 0,97 dan 0,96, yang semakin 

menegaskan ketangguhan model.

Tetapi, tidak semua kelas patah tulang mencapai kinerja sempurna. Kelas 

"Avulsion fracture" menunjukkan presisi yang sedikit lebih rendah yaitu 0,79 tetapi 

dapat menebusnya dengan recall sempurna 1,00. Ini menunjukkan bahwa meskipun 

model kadang-kadang salah mengklasifikasikan patah tulang lain sebagai 

"Avulsion", ia dapat dengan andal mengidentifikasi semua instance asli dari jenis 

patah tulang ini, menghasilkan recall yang lebih tinggi. F1-score untuk kelas ini 

adalah 0,88, mencerminkan kompromi ini. Kelas "Impacted fracture" juga 

menunjukkan recall tinggi 1,00, dengan presisi 1,00 dan f1-score 0,93, yang 

menunjukkan kinerja yang baik meskipun ada sedikit penurunan pada recall.

Akurasi keseluruhan model adalah 0,95, yang berarti 95% dari prediksi 

yang dibuat oleh model adalah benar. Ini adalah hasil yang sangat baik, yang 

semakin didukung oleh skor rata-rata makro dan rata-rata berbobot, yang juga 

masing-masing sebesar 0,95. Rata-rata makro menghitung kinerja rata-rata di 

seluruh kelas, sementara rata-rata berbobot mempertimbangkan ketidakseimbangan 

kelas dengan memberi bobot lebih pada kelas yang lebih sering muncul. Kedua rata-

rata ini mengonfirmasi bahwa model bekerja secara konsisten di seluruh jenis patah 

tulang, tanpa ada kelas yang menunjukkan kinerja yang buruk.

Model ini menunjukkan akurasi tinggi dan kinerja yang sangat baik di 

semua kategori patah tulang, dengan hasil yang sangat kuat dalam hal presisi dan 

recall untuk sebagian besar kelas. Variasi kecil dalam presisi dan recall di berbagai 

kelas menunjukkan area di mana model dapat dioptimalkan lebih lanjut, tetapi 

secara keseluruhan, model ini sangat efektif untuk klasifikasi patah tulang.
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Gambar 5.6 Confusion Matrix

Gambar 5.6 menunjukkan confusion matrix yang digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja model dalam mengklasifikasikan berbagai jenis patah tulang. 

Matriks ini memberikan gambaran yang jelas tentang sejauh mana model dapat 

memprediksi dengan benar atau keliru untuk setiap jenis patah tulang berdasarkan 

data yang digunakan. Setiap baris dalam matriks mewakili kelas nyata (true label), 

sementara setiap kolom mewakili prediksi yang dibuat oleh model (predicted 

label).

Pada diagonal utama matriks, yang menunjukkan jumlah prediksi yang 

benar untuk setiap kelas, terdapat angka yang cukup tinggi untuk sebagian besar 

jenis patah tulang. Misalnya, pada kelas "Comminuted fracture", model berhasil 

mengklasifikasikan 14 dari 15 contoh dengan benar, yang menunjukkan bahwa 

model ini sangat baik dalam mengenali patah tulang jenis ini. Hal yang sama 

berlaku untuk "Fracture Dislocation" yang memiliki 17 prediksi yang benar. 

Keakuratan model dalam mengklasifikasikan jenis-jenis patah tulang ini 

mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang kuat dalam mengenali ciri 

khas dari berbagai jenis patah tulang.

Namun, di luar diagonal utama, terdapat beberapa kesalahan klasifikasi 

yang menunjukkan bahwa model tidak selalu berhasil memprediksi kelas dengan 

akurasi sempurna. Sebagai contoh, pada kelas "Avulsion fracture", meskipun ada 
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11 prediksi yang benar, terdapat 1 kesalahan di mana model salah 

mengklasifikasikan contoh sebagai " Longitudinal fracture ". Ini menunjukkan 

bahwa model memiliki beberapa kesulitan dalam membedakan antara jenis patah 

tulang yang mungkin memiliki ciri fisik yang mirip atau gejala yang tumpang 

tindih. Selain itu, pada kelas "Greenstick fracture", model mengklasifikasikan 8 

contoh dengan benar, namun ada 1 contoh yang salah diklasifikasikan sebagai 

"Pathological fracture" dan 1 lainnya sebagai "Hairline fracture".

Matriks pada Gambar 5.7 juga memperlihatkan bahwa model cenderung 

memiliki performa yang sangat baik pada kelas-kelas dengan jumlah contoh yang 

lebih besar, seperti "Fracture Dislocation" dan "Longitudinal fracture", di mana 

sebagian besar prediksi yang dibuat adalah benar. Namun, pada kelas-kelas dengan 

jumlah contoh yang lebih sedikit, seperti "Spiral fracture", model menunjukkan 

kinerja yang sangat baik dengan 7 prediksi yang benar dan tidak ada kesalahan. Hal 

ini mengindikasikan bahwa meskipun jumlah data terbatas untuk beberapa kelas, 

model mampu mengklasifikasikan dengan akurasi yang tinggi.
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BAB VI 

PENUTUP
6.1 Kesimpulan

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan metode CNN dalam 

klasifikasi jenis patah tulang pada manusia dapat memberikan hasil yang 

memuaskan dengan akurasi mencapai 95%. Model yang dibangun mampu 

mengidentifikasi dan mengklasifikasikan jenis patah tulang dengan tingkat akurasi 

yang baik, meskipun ada beberapa kesalahan pada kelas-kelas tertentu seperti pada 

"Avulsion fracture". Secara keseluruhan, model CNN yang diterapkan 

menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam mengidentifikasi fraktur berdasarkan 

citra X-ray. Tingkat akurasi model pada data testing menunjukkan hasil yang sangat 

baik, dengan rata-rata akurasi sebesar 95%. Meskipun ada perbedaan antara akurasi 

pelatihan dan validasi, model menunjukkan kemajuan yang signifikan dalam proses 

pelatihan dengan peningkatan akurasi yang stabil hingga mencapai nilai maksimal 

pada epoch terakhir . Analisis menggunakan Confusion Matrix menunjukkan 

bahwa model memiliki performa yang sangat baik pada sebagian besar kelas 

fraktur, seperti pada "Comminuted fracture" dan "Spiral fracture" dengan akurasi 

100%. Hasil ini menunjukkan bahwa CNN sangat efektif dalam mengklasifikasikan 

jenis patah tulang tertentu, meskipun beberapa kelas, seperti "Avulsion fracture", 

menunjukkan akurasi yang lebih rendah .

6.2 Saran

1. Penelitian selanjutnya perlu fokus pada pengembangan teknik augmentasi 

data atau penerapan arsitektur model yang lebih kompleks untuk 

meningkatkan presisi pada kelas-kelas dengan akurasi rendah, seperti 

"Avulsion fracture". Penggunaan dataset yang lebih besar dan beragam juga 

dapat membantu memperbaiki kinerja model, terutama dalam mengatasi 

masalah pada kelas minoritas yang kurang terrepresentasi.

2. Salah satu arah penelitian yang dapat dipertimbangkan adalah penerapan 

transfer learning dengan menggunakan model pretrained seperti VGG16, 

ResNet, atau InceptionV3. Pendekatan ini memungkinkan pemanfaatan 
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model yang telah terlatih pada dataset besar untuk meningkatkan akurasi 

klasifikasi pada dataset yang lebih terbatas, seperti citra X-ray patah tulang.

3. Untuk meningkatkan akurasi diagnosis, penelitian dapat mengeksplorasi 

penggunaan data multi-modal, termasuk citra CT scan atau MRI, sebagai 

pelengkap citra X-ray. Selain itu, pengembangan model dengan 

interpretabilitas yang lebih tinggi akan penting untuk meningkatkan 

kepercayaan profesional medis terhadap sistem diagnosis otomatis, dengan 

memberikan penjelasan yang jelas mengenai alasan di balik prediksi yang 

dihasilkan.
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Lampiran 1 : DATA

Comminuted Fracture

       

            
Dislocation fracture

      

      
Spiral Fracture

       

       
  Avulsion Fracture
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Greenstick Fracture

     

     
Hairline Fracture

    

       
Impacted Fracture

        

     
Oblique Fracture
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Pathologic Fracture

Longitudinal Fracture
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Lampiran 2 : KODE PROGRAM

1. Image Processing

import os

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from keras import (

backend as K,

losses,

optimizers,

layers,

models,

utils,

callbacks

)

from pathlib import Path

data_dir = "dataset_2"

# load the train data

train_data = utils.image_dataset_from_directory(

data_dir,

labels="inferred",

label_mode="int",

validation_split=0.1,

subset="training",

shuffle=True,
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color_mode="rgb",

image_size=(256,256),

batch_size=64,

seed=40

)

#load the test data

validation_data = utils.image_dataset_from_directory(

data_dir,

labels="inferred",

label_mode="int",

validation_split=0.1,

subset="validation",

color_mode="rgb",

image_size=(256,256),

batch_size=64,

seed=42

)

# Inspect class names

class_names = train_data.class_names

print("Class names:", class_names)

import matplotlib.cm as cm  # Untuk palet warna

# Hitung jumlah data di setiap kelas

class_counts = {}

for images, labels in train_data.unbatch():

label = labels.numpy()

class_counts[label] = class_counts.get(label, 0) + 1
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# Ubah indeks label menjadi nama kelas

class_counts_named = {class_names[label]: count for label, count in 

class_counts.items()}

# Buat daftar warna berbeda menggunakan colormap

num_classes = len(class_counts_named)

colors = cm.tab10(range(num_classes))  # Menggunakan colormap "tab10"

# Plot grafik batang dengan warna berbeda

plt.figure(figsize=(10, 6))

plt.bar(

class_counts_named.keys(), 

class_counts_named.values(), 

color=colors

)

plt.title("Jumlah Data di Setiap Kelas", fontsize=16)

plt.xlabel("Nama Kelas", fontsize=14)

plt.ylabel("Jumlah Data", fontsize=14)

plt.xticks(rotation=45, ha="right", fontsize=12)

plt.tight_layout()

plt.show()

def display_random_samples(data, class_names, num_samples=16, 

grid_size=(4, 4)):

"""

Menampilkan sampel gambar acak beserta nama kelas dalam bentuk grid.

Args:

data: Dataset (contoh: train_data atau validation_data)

class_names: List nama kelas

num_samples: Jumlah gambar yang ingin ditampilkan

grid_size: Ukuran grid (jumlah baris dan kolom)
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"""

# Ambil sampel acak dari dataset

images = []

labels = []

for img_batch, label_batch in data.unbatch().take(num_samples):

images.append(img_batch.numpy())

labels.append(label_batch.numpy())

# Atur ukuran grid

fig, axes = plt.subplots(grid_size[0], grid_size[1], figsize=(12, 12))

axes = axes.flatten()

for img, label, ax in zip(images, labels, axes):

# Tampilkan gambar

ax.imshow(img.astype("uint8"))

ax.set_title(f"Class: {class_names[label]}", fontsize=10)

ax.axis("off")  # Hapus sumbu

# Hapus subplot kosong jika ada

for ax in axes[len(images):]:

ax.axis("off")

plt.tight_layout()

plt.show()

# Tampilkan 16 sampel acak dari train_data

display_random_samples(train_data, class_names, num_samples=16, 

grid_size=(4, 4))

# data preprocessing

def preprocess(img):
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img = tf.cast(img, "float32") / 255.0

return img

train_dataset = train_data.map(lambda x, y: (preprocess(x), y))

val_dataset = validation_data.map(lambda x, y: (preprocess(x), y))

# get train data and labels

x_train = []

y_train = []

for images, labels in train_dataset:

#append train data to x_train

x_train.append(images.numpy())

#append labels to y_train

y_train.append(labels.numpy())

# concatenate all the batches to get the full list

x_train = np.concatenate(x_train, axis=0)

y_train = np.concatenate(y_train, axis=0)

# get val data and labels

x_val = []

y_val = []

for images, labels in val_dataset:

#append train data to x_train

x_val.append(images.numpy())

#append labels to y_train

y_val.append(labels.numpy())
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# concatenate all the batches to get the full list

x_val = np.concatenate(x_val, axis=0)

y_val = np.concatenate(y_val, axis=0)

# get single batch from train data

def sample_batch(data):

batch = data.take(1).get_single_element()

if isinstance(batch, tuple):

batch = batch[0]

return batch.numpy()

class_names_dict = {

0: 'Avulsion fracture', 

1: 'Comminuted fracture', 

2: 'Fracture Dislocation',

3: 'Greenstick fracture',

4: 'Hairline Fracture',

5: 'Impacted fracture',

6: 'Longitudinal fracture',

7: 'Oblique fracture',

8: 'Pathological fracture',

9: 'Spiral Fracture'

}

# function to display images

def display(images, n=10, size=(15,5), cmap="gray_r", as_type="float32"):

indices = np.random.choice(len(images), n)

num_images_per_row = 4

num_rows = (n + num_images_per_row - 1) // num_images_per_row
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# Set up the subplots

fig, axes = plt.subplots(num_rows, num_images_per_row, figsize=size)

#plt.figure(figsize=size)

for i, index in enumerate(indices):

#plt.subplot(1, n, i+1)

label_index = y_train[index]

# Convert integer label to class name

class_name = class_names_dict.get(label_index, f'Unknown Class 

{label_index}')

# Calculate the position of the subplot in the grid

row = i // num_images_per_row

col = i % num_images_per_row

axes[row, col].imshow(images[index].astype(as_type), cmap=cmap)

axes[row, col].set_title(f'Class: {label_index}')

axes[row, col].axis('off')

plt.subplots_adjust(wspace=0.5, hspace=0.5)

plt.show()

input_layer = layers.Input(shape=(256,256, 3))

x = layers.Conv2D(

filters=32,

kernel_size=(3,3),

strides=2,
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padding="same"

)(input_layer)

x = layers.BatchNormalization(momentum=0.9)(x)

x = layers.LeakyReLU(0.2)(x)

x = layers.Dropout(rate=0.2)(x)

x = layers.Conv2D(

64,

3,

strides=2,

padding="same"

)(x)

x = layers.BatchNormalization(momentum=0.9)(x)

x = layers.LeakyReLU(0.2)(x)

x = layers.Dropout(rate=0.2)(x)

x = layers.Conv2D(

128,

3,

strides=2,

padding="same"

)(x)

x = layers.BatchNormalization(momentum=0.9)(x)

x = layers.LeakyReLU(0.2)(x)

x = layers.Dropout(rate=0.2)(x)

x = layers.Conv2D(

256,

3,

strides=2,

padding="same"
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)(x)

x = layers.BatchNormalization(momentum=0.9)(x)

x = layers.LeakyReLU(0.2)(x)

x = layers.Dropout(rate=0.2)(x)

x = layers.Flatten()(x)

x = layers.Dense(units=100)(x)

x = layers.BatchNormalization(momentum=0.9)(x)

x = layers.LeakyReLU(0.2)(x)

x = layers.Dropout(rate=0.2)(x)

output_layer = layers.Dense(units=10, activation="softmax")(x)

model2 = models.Model(input_layer, output_layer)

model2.summary()

opt = optimizers.Adam(learning_rate=0.0005)

model2.compile(loss="categorical_crossentropy", optimizer=opt, 

metrics=["accuracy"])

# save checkpoints to monitor best performing models

model_checkpoint_callback = callbacks.ModelCheckpoint(

filepath="./checkpoint.keras",

save_weights_only = False,

save_freq = "epoch",

monitor = "loss",

mode = "min",

save_best_only = True,

verbose = 0

)
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tensorboard_callback = callbacks.TensorBoard(log_dir="./logs")

history = model2.fit(

x_train,

y_train,

shuffle=True,

batch_size=32,

epochs=10,

validation_data=(x_val, y_val),

callbacks=[

model_checkpoint_callback,

tensorboard_callback,

]

)

train_loss = history.history["loss"]

train_accuracy = history.history["accuracy"]

val_loss = history.history["val_loss"]

val_accuracy = history.history["accuracy"]

def display_dense_layers_info(model):

"""

Menampilkan informasi tentang Fully Connected (Dense) Layers dari model.

Args:

model: Model Keras (contoh: model2)

"""

print("Fully Connected (Dense) Layers Information:")

print("-" * 50)

for i, layer in enumerate(model.layers):

# Periksa apakah layer adalah Dense

if isinstance(layer, keras.layers.Dense):

# Ambil nama layer, input, dan output
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layer_name = layer.name

input_shape = layer.input_shape if hasattr(layer, "input_shape") else 

layer.input.shape

output_shape = layer.output_shape if hasattr(layer, "output_shape") else 

layer.output.shape

num_params = layer.count_params()

print(f"Layer {i}: {layer_name}")

print(f"  Input Shape: {input_shape}")

print(f"  Output Shape: {output_shape}")

print(f"  Number of Parameters: {num_params}")

print("-" * 50)

# Tampilkan informasi Fully Connected Layers dari model CNN

display_dense_layers_info(model2)

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

def draw_neural_network(layer_sizes):

"""

Membuat visualisasi jaringan saraf untuk Fully Connected Layers.

Args:

layer_sizes: List jumlah neuron pada setiap layer (contoh: [input, hidden1, 

hidden2, output])

"""

# Atur warna untuk setiap layer

colors = ['blue', 'orange', 'orange', 'green']

# Set ukuran gambar

plt.figure(figsize=(10, 6))
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# Total jumlah layer

num_layers = len(layer_sizes)

# Posisi neuron dan koneksi

positions = []

for layer_idx, layer_size in enumerate(layer_sizes):

# Posisi neuron pada layer ini

x = np.full((layer_size,), layer_idx)  # Sumbu X ditentukan oleh layer

y = np.linspace(0, 1, layer_size)      # Sumbu Y proporsional

positions.append((x, y))

# Plotkan neuron sebagai lingkaran

plt.scatter(x, y, s=400, color=colors[layer_idx], label=f"Layer {layer_idx+1} 

({layer_size} neuron)")

# Tambahkan koneksi antar layer

for layer_idx in range(num_layers - 1):

for i in range(layer_sizes[layer_idx]):

for j in range(layer_sizes[layer_idx + 1]):

# Garis antara neuron i di layer ke-l dan neuron j di layer ke-l+1

plt.plot(

[positions[layer_idx][0][i], positions[layer_idx + 1][0][j]], 

[positions[layer_idx][1][i], positions[layer_idx + 1][1][j]],

'gray', lw=0.5, alpha=0.7

)

# Tambahkan judul dan legenda

plt.title("Fully Connected Layers with Input and Output", fontsize=16)

plt.legend(loc="upper right", fontsize=10)
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plt.axis("off")

plt.tight_layout()

plt.show()

# Tentukan ukuran layer [input, hidden1, hidden2, output]

layer_sizes = [5, 10, 5, 1]

draw_neural_network(layer_sizes)

model2.evaluate(x_val, y_val)

# plot learning curve

epochs= range(1,11)

plt.figure(figsize=(12,6))

plt.subplot(1,2,1)

plt.plot(epochs, train_loss, 'r-', label="Training Loss")

plt.plot(epochs, val_loss, 'b-', label="Validation Loss")

plt.title("Training and Validation Loss")

plt.xlabel("Epochs")

plt.ylabel("Loss")

plt.legend()

plt.subplot(1,2,2)

plt.plot(epochs, train_accuracy, 'r-', label="Training Accuracy")

plt.plot(epochs, val_accuracy, 'b-', label="Validation Accuracy")

plt.title("Training and Validation Accuracy")

plt.xlabel("Epochs")

plt.ylabel("Accuracy")

plt.legend()

plt.tight_layout()
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plt.show()

# Fungsi untuk menampilkan gambar beserta prediksi

def display_predictions(images, preds, actuals, n=10, size=(15, 8)):

"""

Menampilkan gambar beserta prediksi dan label aktual.

images: Data gambar

preds: Prediksi model (nama kelas)

actuals: Label aktual (nama kelas)

n: Jumlah gambar untuk ditampilkan

size: Ukuran gambar plot

"""

indices = np.random.choice(len(images), n, replace=False)  # Pilih indeks 

gambar secara acak

num_images_per_row = 5  # Gambar per baris

num_rows = (n + num_images_per_row - 1) // num_images_per_row  # Hitung 

jumlah baris

fig, axes = plt.subplots(num_rows, num_images_per_row, figsize=size)

axes = axes.flatten()  # Flatten array axes untuk mempermudah indexing

for i, index in enumerate(indices):

img = images[index]

pred = preds[index]

actual = actuals[index]

# Tampilkan gambar

axes[i].imshow(img)

axes[i].set_title(f"Pred: {pred}\nActual: {actual}", fontsize=10)

axes[i].axis("off")

# Hapus subplot kosong
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for ax in axes[len(indices):]:

ax.axis("off")

plt.tight_layout()

plt.show()

# Ambil prediksi dan label aktual

preds = model2.predict(x_val)

preds_single = [class_names[np.argmax(pred)] for pred in preds]

actual_single = [class_names[np.argmax(label)] for label in y_val]

# Tampilkan gambar dengan prediksi

display_predictions(x_val, preds_single, actual_single, n=10)

from sklearn.metrics import classification_report

# Prediksi pada data validasi

y_pred_probs = model2.predict(x_val)  # Probabilitas prediksi

y_pred_classes = np.argmax(y_pred_probs, axis=-1)  # Konversi ke kelas

# Konversi label sebenarnya dari one-hot encoding ke kelas

y_true_classes = np.argmax(y_val, axis=-1)

# Laporan klasifikasi

report = classification_report(y_true_classes, y_pred_classes, 

target_names=class_names)

# Tampilkan laporan

print("Classification Report:\n")

print(report)

from sklearn.metrics import confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay
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import seaborn as sns

# Dapatkan prediksi model

y_pred_probs = model2.predict(x_val)  # Probabilitas prediksi

y_pred_classes = np.argmax(y_pred_probs, axis=-1)  # Konversi ke kelas

# Konversi label sebenarnya dari one-hot encoding ke kelas

y_true_classes = np.argmax(y_val, axis=-1)

# Buat confusion matrix

cm = confusion_matrix(y_true_classes, y_pred_classes)

# Visualisasi dengan seaborn

plt.figure(figsize=(10, 8))

sns.heatmap(cm, annot=True, fmt="d", cmap="Blues", 

xticklabels=class_names, yticklabels=class_names)

plt.title("Confusion Matrix", fontsize=16)

plt.xlabel("Predicted Label", fontsize=14)

plt.ylabel("True Label", fontsize=14)

plt.xticks(rotation=45)

plt.yticks(rotation=0)

plt.tight_layout()

plt.show()

2.
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