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 Knee osteoarthritis (KOA) is a degenerative joint disorder characterized by the 

progressive deterioration of protective cartilage at the ends of bones, leading to pain 

and limited mobility. Deep learning provides an effective approach to classify 

whether X-ray images indicate the presence of KOA; however, dataset preprocessing 

techniques can enhance the efficacy of deep learning models. This study highlights 

the importance of preprocessing techniques in improving image contrast, particularly 

in utilizing the NASNetMobile model to assess the severity of KOA through X-ray 

images. KOA classification based on the Kellgren-Lawrence system consists of five 

severity levels; however, simplifying it into two categories can improve the 

performance of deep learning models. By fine-tuning parts of the NASNetMobile 

model and using the Nadam optimizer, the model initially achieved only 59% 

validation accuracy. However, by applying various preprocessing techniques, the 

model's validation accuracy improved to 80%. 
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I. PENDAHULUAN 

Osteoatritis Lutut atau Knee Osteoarthritis (KOA) adalah 

salah satu dari banyak bentuk osteoartritis dan merupakan 

gangguan degeneratif di mana kartilago lutut secara progresif 

memburuk. Data yang dikumpulkan dari tahun 2020 dari 42 

negara menyimpulkan bahwa osteoatritis lutut adalah bentuk 

osteoatritis yang paling umum dan hingga tahun 2050, 

diproyeksikan akan terus menjadi salah satu penyebab utama 

tahun hidup dengan disabilitas (YLD) bagi populasi lansia 

[1]. Penyakit yang memengaruhi jutaan orang di seluruh 

dunia saat ini tidak memiliki obat yang diketahui selain untuk 

upaya deteksi dini, perawatan pencegahan, dan pengobatan 

untuk meredakan gejala bagi individu di tahap-tahap lebih 

lanjut [2], [3]. Seorang dokter kemungkinan besar akan 

menentukan tingkat keparahan osteoarthritis menggunakan 

pencitraan sinar-X dan kemudian menetapkan angka atau 

grade berdasarkan sistem penilaian Kellgren-Lawrence (KL) 

atau atlas Osteoarthritis Research Society International 

(OARSI) untuk mewakili tingkat keparahan degenerasi [4]. 

Memetakan tingkat keparahan OA berdasarkan pencitraan 

sinar-X sangat rentan terhadap kesalahan manusia dan para 

penulis menyarankan untuk menerapkan penggunaan model 

Machine Learning (ML) untuk membantu dokter dalam 

mencapai grade yang lebih objektif [5], [6].  

Penelitian ini berfokus pada pengaruh teknik praproses 

yang meningkatkan kontras pada implementasi model 

NASNetMobile untuk melakukan klasifikasi Knee 

Osteoarthritis (KOA) berdasarkan gambar x-ray 

menggunakan metode fine-tuning serta menggunakan 

pengoptimal Nadam. Model NASNetMobile digunakan pada 

penelitian ini karena studi terkait [7], menggunakan model 

deep learning NASNetLarge dan menunjukkan validation 

accuracy sebesar 98,8% dan rata-rata akurasi pelatihan untuk 

mengenali kehadiran atau ketidakadaan Osteoartritis sebesar 

98,3%. Meskipun tidak ada hasil spesifik tentang 

NASNetMobile, namun dari keluarga model ini, seperti 

NASNetLarge, dapat diperkirakan bahwa NASNetMobile 

juga akan memberikan hasil yang baik dengan menggunakan 

sumber daya komputasi yang lebih rendah. 

Dalam pelatihan model, pengoptimal Nadam akan 

digunakan. Pengoptimal Nadam menggabungkan Nesterov 

momentum dengan pengoptimal Adam sehinggga 
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memperbarui parameter melalui gradien pembaruan yang 

diproyeksikan, bukan melalui nilai variabel saat ini. 

Pendekatan ini meningkatkan kecepatan dan kelancaran 

konvergensi, dengan memanfaatkan peluruhan gradien 

eksponensial untuk menstabilkan proses pengoptimalan [8], 

[9] sehingga cocok digunakan untuk cocok digunakan untuk 

tugas-tugas pembelajaran mendalam (deep learning) yang 

kompleks, seperti klasifikasi citra, pemrosesan bahasa alami, 

atau deteksi objek. Kecepatan dan kelancaran dari 

pengoptimal Nadam terefleksikan melalui penelitian [10] 

yang mendapatkan tingkat akurasi tertinggi menggunakan 

pengoptimal Nadam. 

Sejumlah penelitian mengenai topik ini telah dilakukan. 

Pada studi [11] ini, disajikan metode diagnosis otomatis yang 

canggih berdasarkan neural network dan transfer learning 

untuk KOA. Para penulis ingin menggunakan gambar sinar-

X untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi diagnosis OA 

menyarankan untuk menggunakan Residual Neural Network 

50 (ResNet-50), Visual Geometry Group 16 (VGG-16), dan 

jaringan saraf konvolusi berurutan (CNN) dalam strategi 

jaringan neural berbasis transfer learning. Untuk 

meningkatkan akurasi yang diprediksi dari model, mereka 

menggabungkan transfer learning dengan pendekatan data 

augmentation serta menggunakan berbagai macam teknik 

praproses pada dataset. Menurut para penulis, setiap model 

yang direkomendasikan mampu mengidentifikasi OA dengan 

tingkat akurasi yang diprediksi lebih baik dari 90%. Pre-

trained VGG-16 adalah model dengan kinerja terbaik, dengan 

testing accuracy 92% dan training accuracy 99%. Para 

peneliti pada studi ini tidak menggunakan model 

NASNetMobile atau pengoptimal Nadam, namun 

menggunakan sejumlah teknik praproses yang meningkatkan 

akurasi pada model deep learning mereka.  

Pada suatu penelitian [10] bertujuan untuk 

mengembangkan sistem penilaian tingkat keparahan 

osteoatritis lutut (KOA) otomatis menggunakan deep neural 

network. Studi tersebut membandingkan berbagai neural 

network dan fungsi pengoptimalan, dan menemukan bahwa 

kombinasi EfficientNet-B7 dengan pengoptimal Nadam 

menghasilkan kinerja terbaik. Studi ini menargetkan tujuan 

yang sama dengan penelitian ini dan menyoroti potensi neural 

network dalam dalam mengotomatiskan proses penilaian. 

Namun, studi ini memiliki keterbatasan, tidak mengeksplorasi 

keluarga NASNet dan menggunakan transfer learning 

daripada fine-tuning. 

Terdapat studi [12] yang meneliti efektivitas fine-tuning 

deep learning models untuk deteksi dan analisis 

perkembangan osteoartritis lutut, model DenseNet169 yang 

disempurnakan ini mencapai nilai presisi, perolehan, dan skor 

F1 yang tinggi, sehingga menyoroti potensinya untuk aplikasi 

dunia nyata. Namun, penelitian ini memiliki beberapa 

keterbatasan, termasuk tidak menjajaki penggunaan model 

pembelajaran mendalam lainnya, seperti NASNetMobile, dan 

tidak menyelidiki pengoptimal alternatif, seperti pengoptimal 

Nadam, namun menggunakan metode fine-tuning. Klasifikasi 

knee osteoarthritis (KOA) dari X-ray tanpa teknik praproses 

sangat sulit karena variasi kualitas gambar, seperti perbedaan 

kontras dan noise, yang dapat mengaburkan detail penting 

[11]. Hal ini membuat model deep learning sulit mendeteksi 

pola yang konsisten, mengurangi akurasi klasifikasi. Teknik 

praproses penting untuk meningkatkan kualitas gambar 

dengan menyesuaikan kontras, menghilangkan noise, dan 

memperjelas area penting, sehingga model lebih mudah 

mengenali fitur KOA dan menghasilkan klasifikasi yang lebih 

akurat. 

Penelitian ini terdiri dari empat bab, masing-masing 

disusun secara sistematis. Untuk memperjelas konteks dan 

tujuan penelitian, bab pertama membahas pendahuluan dari 

penelitian ini. Bab kedua pada metode yang digunakan, 

seperti desain dataset dan model. Hasil penelitian disajikan 

dalam bab ketiga. Ini mencakup visualisasi hasil, analisis, dan 

perbandingan dengan penelitian lain untuk mengevaluasi 

efisiensi dan efektivitas model yang diterapkan. Terakhir, Bab 

keempat membahas kesimpulan dari penelitian, rekomendasi 

untuk penelitian lebih lanjut, dan aplikasi praktis dari temuan. 

 

II. METODE 

Penelitian ini dibagi menjadi empat bagian. Bagian-bagian 

ini membahas perangkat lunak dan keras yang digunakan, 

dataset yang digunakan, proses pelatihan model, dan metode 

untuk mengevaluasi kinerja model.   

Dalam penelitian ini digunakan dua perangkat. Satu 

perangkat untuk melakukan pelatihan model dan satu lagi 

untuk melakukan teknik praproses dan export dataset. Untuk 

keperluan pelatihan model, sistem operasi yang digunakan 

adalah Ubuntu 20.04. Bahasa pemrograman yang digunakan 

untuk penelitian ini adalah Python versi 3.9.19. Framework 

Python dan API yang digunakan merupakan TensorFlow 

versi 2.14.0 dan Keras yang menyediakan berbagai 

fungsionalitas machine learning dan deep learning. Pelatihan 

model ini akan dilakukan dengan perangkat lunak JupyterLab 

yang merupakan bawaan dari perangkat lunak Anaconda 

Navigator. Perangkat lunak ini digunakan karena kemudahan 

dan fungsionalitas tinggi yang memenuhi keperluan 

penelitian ini, seperti dalam segi instalasi package atau library 

dan pembuatan environment baru. Dalam penelitian ini, 

dikarenakan digunakan dua perangkat, maka perangkat lunak 

AnyDesk digunakan untuk mempermudah pengiriman file 

dari satu komputer ke komputer lainnya. Dalam proses 

pelatihan model NASNetMobile digunakan komputer dengan 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3060 Ti yang mendukung 

komputasi paralel untuk mempercepat proses pelatihan 

model. Selain itu, perangkat ini dilengkapi dengan 

penyimpanan sebesar 1 Terabyte untuk menyimpan dataset 

dan model yang akan dilatih. Prosesor yang digunakan adalah 

13th Gen Intel(R) Core (TM) i7-13700K CPU, yang 

memberikan kecepatan pemrosesan yang tinggi, dan RAM 

sebesar 32GB. Sedangkan untuk melakukan export dan 

pemrosesan dataset, digunakan komputer MacBook M2 Air 

2023 15” dengan spesifikasi 16GB RAM dan memiliki 

processor Apple Silicon M2. Hasilnya kemudian di export 
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dan dipindahkan ke komputer untuk melakukan pelatihan 

model. 

Dataset yang akan digunakan [13] telah diorganisir dan 

berasal dari Osteoarthritis Initiative (OAI). Dataset ini 

mengandung sebanyak 8260 gambar x-ray daerah lutut yang 

telah dibagi menjadi training, validation dan testing dataset 

pada folder sendiri-sendiri dengan rasio pembagian 70-10-20. 

Gambar bersifat grayscale, dalam format gambar PNG dan 

terdapat dalam ukuran resolusi 224x224 atau 299x299, 

namun ukuran 224x224 yang akan digunakan dalam 

penelitian ini. Gambar-gambar telah dibagi menjadi 5 kelas, 

menurut sistem penilaian Kellgren-Lawrence menurut tingkat 

severitas OA pada lutut. Walaupun dataset ini telah dibagi 

menjadi lima kelas, namun untuk penelitian ini, struktur dari 

dataset ini dirubah sehingga terdapat dua kelas, yaitu tingkat 

severitas sehat dan berat. Kelas sehat terdiri dari kelas 

pertama dan kedua, lalu kelas dua, tiga dan empat membentuk 

kelas severitas berat. Pada penelitian sebelumnya [14] telah 

dibuktikan bahwa teknik penyederhanaan dataset dari lima 

kelas menjadi dua atau tiga kelas meningkatkan performa 

model deep learning dalam proses klasifikasi KOA. Hal ini 

dikarenakan sejumlah dari kelas-kelas memiliki kemiripan 

yang tinggi sehingga susah untuk model membedakan dan 

mengurangi nilai akurasi pada tahap evaluasi nantinya. 

Dengan menggabungkan sejumlah kelas, diharapkan tangka 

akurasi dapat ditingkatkan [11]. Contoh gambar-gambar pada 

dataset dapat dilihat pada Gambar 1. 

 

 

Gambar 1. Gambar-gambar x-ray daerah lutut dari dataset KOA sebelum 
dilakukan pemrosesan data dan telah dibagi menjadi training, validation dan 

testing dataset dalam lima kelas 

 

Setiap gambar dievaluasi untuk mengidentifikasi apakah 

gambar tersebut memiliki kualitas yang cukup baik, termasuk 

memastikan kontras, resolusi, dan isi dari gambar. Gambar 2 

menunjukkan dua ilustrasi gambar x-ray lutut dengan kontras 

yang seimbang. Gambar-gambar tersebut menampilkan detail 

anatomi lutut secara jelas, sehingga memungkinkan 

identifikasi yang akurat terhadap struktur tulang dan 

persendian. Kontras yang baik membantu dalam memperjelas 

perbedaan antara tulang dan jaringan lunak serta membantu 

melihat Asymmetric Joint Space Narrowing (AJSEN) yang 

merupakan salah satu gejala-gejala awal dari KOA. 

 

  

Gambar 2. Dua contoh gambar x-ray daerah lutut dengan kontras yang 

seimbang dimana daerah renggang antara tulang atas dan bawah terlihat 

dengan baik. 

TABEL 1. 
CONTOH GAMBAR-GAMBAR X-RAY DAERAH LUTUT DARI DATASET KOA 

YANG DIKELUARKAN KARENA MEMILIKI SIFAT-SIFAT YANG KURANG IDEAL 

SEPERTI MEMILIKI NILAI KONTRAS RENDAH, WARNANYA INVERTED, 
TERLALU GELAP, TERLALU TERANG ATAU TERDAPAT OBJECT YANG 

MENGHALANGI STRUKTUR 

   

Gambar x-ray 

dengan warna 
Inverted 

Pencahayaan terlalu 

rendah 

Pencahayaan terlalu 

tinggi 

   

Terdapat titik-titik 

pada kiri gambar x-

ray 

Terdapat garis putih 

pada gambar x-ray 

Terdapat objek yang 

menghalangi lutut 

 

Tabel 1 menunjukkan contoh gambar yang kurang cocok; 

gambar-gambar ini dikeluarkan dari dataset karena memiliki 

berbagai kekurangan. Misalnya, gambar yang diputar 

warnanya menunjukkan struktur anatomi lutut dalam warna 

yang berbeda dari mayoritas dataset yang lainnya. Selain itu, 

pencahayaan yang terlalu rendah membuat detail tulang tidak 

terlihat dengan jelas, sementara pencahayaan yang terlalu 

tinggi membuat gambar terlalu terang, mengaburkan fitur 

penting. Selain itu, ada gambar yang mengandung artifact, 

seperti titik-titik yang ditemukan pada gambar x-ray, garis 

putih yang menutupi area penting, atau benda asing yang 

menghalangi pandangan dari lutut. Untuk melatih model 

secara efektif, gambar-gambar seperti ini dikeluarkan agar 

dataset yang digunakan memiliki kualitas terbaik. 

Setelah gambar dipilih, sisa dataset akan diproses lebih 

lanjut untuk meningkatkan kualitas kontras. Langkah pertama 

adalah histogram matching, yang bertujuan menyamakan 
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kontras pada seluruh gambar di dalam dataset dengan 

menggunakan gambar referensi dengan kontras optimal, 

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. Ini dilakukan untuk 

menjaga konsistensi visual antara gambar, terutama jika 

setiap gambar memiliki kontras dan histogram yang berbeda. 

Kemudian, rescale intensity diterapkan untuk menyesuaikan 

rentang intensitas piksel, membantu menyederhanakan nilai 

grayscale dan memperjelas detail yang mungkin tidak terlihat. 

Namun penggunaan rescale intensity menyebabkan terlalu 

banyak noise terbentuk pada gambar, sehingga Gaussian 

smoothing digunakan untuk mengurangi noise tersebut, 

sehingga fitur penting lebih menonjol dan analisis menjadi 

lebih akurat. Langkah terakhir adalah cropping dengan teknik 

zoom untuk memperbesar area penting (ROI) dan mengurangi 

bagian gambar yang tidak relevan seperti area gelap dan 

kosong pada sisi-sisi di gambar, terutama pada gambar x-ray. 

Contoh gambar x-ray hasil dari pemrosesan dapat dilihat pada 

Gambar 3.  

Dibandingkan dengan Gambar 1, dampak dari pemrosesan 

menyetarakan tingkat kecerahan pada gambar-gambar pada 

seluruh dataset, menyerderhanakan nilai piksel pada tiap 

gambar dan memperjelas daerah joint space yang penting 

untuk menentukan jika lutut memiliki KOA. 

 

 

Gambar 3. Gambar x-ray dari dua kelas yang telah dilakukan teknik praproses 

dan dibagi menurut dataset training (barisan paling atas), validation (barisan 

kedua) dan testing (barisan ketiga) 

 

Dataset selanjutnya melalui tahap Data Augmentation, 

dimana berbagai transformasi diterapkan untuk memperkaya 

variasi gambar secara acak dan meningkatkan kemampuan 

generalisasi model dengan menggunakan 

ImageDataGenerator. Transformasi dilakukan pada training 

dataset, validation dan testing, namun training dataset 

mendapatkan augmentasi yang lebih intensif. Beberapa teknik 

yang diterapkan termasuk menormalkan nilai piksel dari 0-

255 menjadi 0-1, memutar gambar hingga 30 derajat, 

menggeser gambar secara horizontal dan vertikal hingga 

20%, melakukan shear (transformasi geser), zooming secara 

acak, dan membalik gambar secara horizontal. Untuk area 

kosong yang dihasilkan oleh transformasi seperti rotasi atau 

pergeseran, digunakan piksel terdekat untuk mengisi ruang 

tersebut. Terakhir, dikarenakan jumlah dalam dataset yang 

tidak seimbang ini, dilakukan perhitungan class weights 

dengan menggunakan compute_class_weights dari library 

scikit-learn sehingga model tidak terlalu bias terhadap kelas 

yang memiliki jumlah gambar lebih banyak dan 

meningkatkan konvergensi model. 

Berikutnya, dataset tersebut dimasukkan ke dalam model 

NASNetMobile yang dilatih melalui fine tuning dimana 

sepertiga dari feature-extraction layer akan di unfreeze 

sehingga dapat lebih baik mempelajari pola pada dataset ini. 

NASNetMobile tanpa classification layer-nya memiliki 

sebanyak 769 lapisan, sehingga sebanyak 256 lapisan akan 

dilakukan unfreezing dan dilatih ulang dengan dataset KOA. 

Setelah hasil dari pelatihan didapatkan, model akan update 

weights-nya dengan menghitung loss berdasarkan categorical 

crossentropy dan melalui pengoptimal Nadam dimana 

penggunaan Learning Rate Scheduler dengan 

mengimplementasikan Exponential Decay untuk mengurangi 

learning rate secara bertahap selama proses pelatihan 

bertujuan untuk mencegah model terjebak dalam minimum 

lokal dan memastikan konvergensi yang lebih baik. Initial 

learning rate yang digunakan adalah 0.01, dan dibagi 0.1 

setiap 5 epoch dalam proses pelatihan dengan learning rate 

minimum 1e-5.  

Pelatihan model dilakukan selama 100 epoch, namun 

EarlyStopping digunakan untuk memberhentikan pelatihan 

model setelah 10 epoch apabila tidak ada peningkatan pada 

nilai validation accuracy. Selama proses pelatihan, Modal 

Checkpoint akan menyimpan weights terbaik apabila terdapat 

peningkatan pada nilai validation accuracy pada epoch 

tersebut. Selama proses pelatihan, hubungan antara validation 

accuracy dan training accuracy menjelaskan proses belajar 

dari model deep learning, terutama validation accuracy, 

dimana nilai yang tinggi menunjukkan potensi kemampuan 

model dalam mengklasifikasikan data baru. 

Selama proses pelatihan model, pergerakan akurasi serta 

loss dari sisi training dan validation dapat dipantau melalui 

line graph untuk memahami jika model sedang overfitting 

atau underfitting. Model yang telah dilatih ini akan lanjut 

dievaluasi dengan dataset testing dan hasilnya adalah dalam 

bentuk testing accuracy, precision, recall dan F1-score. Selain 

itu, confusion matrix dalam bentuk heatmap akan digunakan 

untuk memahami kecenderungan model deep learning selama 

tahap testing dan memperjelas asal-usul dari nilai precision, 

recall dan F1-score. 
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III. HASIL DAN  PEMBAHASAN 

Berdasarkan grafik pada TABEL 2, terlihat bahwa model 

NasNetMobile yang telah di fine-tune sebesar 30% pada 

dataset KOA ini menunjukkan kinerja yang cukup baik. 

TABEL 2.  
GRAFIK GARIS YANG MENUNJUKKAN NILAI TRAINING ACCURACY DAN 

VALIDATION ACCURACY PROSES PELATIHAN MODEL NASNETMOBILE 

DENGAN DATASET TANPA TEKNIK PRAPROSES (ATAS) DAN DATASET 

DENGAN TEKNIK PRAPROSES (BAWAH) 

Tanpa teknik praproses / Dataset A 

 

 

Dengan teknik praproses / Dataset B 

 

 
 

 

Hal ini dapat dilihat dari peningkatan akurasi pelatihan 

yang cukup signifikan pada beberapa epoch pertama pada 

kedua senario. Namun, setelah mencapai titik tertentu, kurva 

akurasi pelatihan mulai stagnan pada nilai 0.575 hingga 0.6 

saat dilatih dengan dataset A (tanpa teknik praproses) 

sedangkan untuk model yang dilatih dengan dataset B (yang 

telah di teknik praproses), kurva menjadi stagnan pada nilai 

sekitar 0.8 dan cenderung sedikit fluktuatif.  

Sementara itu, kurva validation accuracy cenderung lebih 

stabil dengan dataset A dan mencapai nilai 0.59. Sedangkan 

dataset B menunjukkan peningkatan yang lebih lambat 

dibandingkan dengan kurva training accuracy. Ini 

mengindikasikan bahwa model telah mulai overfitting pada 

training data, sehingga kemampuannya dalam 

menggeneralisir pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya menjadi terbatas, namun hal ini teratasi dengan 

berjalannya pelatihan dimana model berhasil meningkatkan 

nilai validasi menjadi sekitar 0.8. 

TABEL 3 

GRAFIK GARIS YANG MENUNJUKKAN NILAI TRAINING LOSS DAN 

VALIDATION LOSS DARI PROSES PELATIHAN MODEL NASNETMOBILE 

DENGAN DATASET TANPA TEKNIK PRAPROSES (ATAS) DAN DATASET 

DENGAN TEKNIK PRAPROSES (BAWAH) 

Tanpa teknik praproses / Dataset A 

 

 

Dengan teknik praproses / Dataset B 

 

 
 

 

Grafik loss yang disajikan pada TABEL 3 memberikan 

perbandingan yang menarik antara kinerja model 

NASNetMobile ketika dilatih pada dua dataset yang berbeda. 

Model yang dilatih pada dataset A (tanpa teknik praproses) 

menunjukkan nilai loss yang berkurang secara tajam 

sedangkan pada dataset B (dengan teknik praproses) 

menunjukkan nilai validation loss yang sangat tinggi pada 
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tahap awal-awal pelatihan namun berhasil turun dan stabil 

hingga akhir pelatihan. Hasil yang ditunjukkan pada TABEL 

2 dan TABEL 3 mengindikasikan bahwa teknik praproses 

data sangat efektif dalam membantu model belajar fitur-fitur 

yang lebih relevan sehingga meningkatkan kemampuan 

generalisasi model pada tahap pelatihan.  

Meskipun menggunakan dataset yang berbeda, menurut 

Gambar 4, kedua model NASNetMobile menghasilkan 

kinerja yang hampir sama. Ini menunjukkan bahwa 

komponen lain yang lebih dominan mempengaruhi hasil 

akhir, seperti, arsitektur model yang kuat, dan pengaturan 

hyperparameter yang optimal. Dengan kata lain, perbedaan 

yang ada di antara dataset dalam hal ini tidak memiliki 

pengaruh yang signifikan terhadap kinerja model saat 

melakukan klasifikasi pada gambar-gambar x-ray daerah lutut 

yang baru. 

 

Gambar 4. Perhitungan precision, recall, f1-score serta akurasi pengujian dari 

model NASNetMobile dengan dataset tanpa teknik praproses dan dengan 

teknik praproses bersifat sama 

Performa dari kedua model yang dilatih dengan dataset 

tanpa teknik praproses dan dengan teknik praproses dapat 

dievaluasi menurut tingkat precision, recall, F1-score dari tiap 

kelas pada dataset dan juga dari testing accuracy. Precision 

menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar dari semua 

prediksi positif. Pada kelas 0, precision sebesar 0.58 artinya 

58% dari prediksi yang dilabel sebagai kelas 0 memang 

benar-benar kelas 0. Namun, pada kelas 1, precision-nya 1.00 

yang menunjukkan bahwa semua prediksi yang dilabel 

sebagai kelas 1 adalah benar. Recall menunjukkan proporsi 

contoh positif yang benar-benar diklasifikasikan sebagai 

positif dari semua contoh positif yang ada. Pada kelas 0, recall 

sebesar 1.00 artinya semua contoh kelas 0 berhasil 

diklasifikasikan dengan benar. Sebaliknya, pada kelas 1, 

recall-nya 0.00 yang mengindikasikan model sama sekali 

tidak dapat mengklasifikasikan contoh kelas 1 dengan benar. 

F1-score adalah rata-rata harmonik dari precision dan recall. 

Nilai F1-score yang tinggi menunjukkan bahwa model 

memiliki baik precision maupun recall yang tinggi. Pada 

kasus ini, F1-score kelas 0 cukup baik (0.73), tetapi F1-score 

kelas 1 sangat rendah (0.00) dikarenakan nilai recall yang 

sangat kurang. Testing Accuracy menunjukkan proporsi total 

prediksi yang benar. Nilai accuracy sebesar 0.58 

mengindikasikan bahwa model dapat mengklasifikasikan 

dengan benar sekitar 58% dari seluruh data.  

Confusion Matrix digunakan untuk menggambarkan 

kinerja dari kedua model tersebut dengan memetakan 

kecenderungan dari model NASNetMobile dalam melakukan 

klasifikasi tiap kelas [6], [11]. Confusion Matrix dapat dilihat 

pada Gambar 5. 

 

 

Gambar 5. Confusion Matrix yang menggambarkan kinerja klasikfiasi dari 

kedua model NASNetMobile saat dievaluasi dengan dataset pengujian 

 Pada confusion matrix, terlihat bahwa model memiliki 

kinerja yang sangat baik dalam mengklasifikasikan kelas 0. 

Dari 901 sampel yang sebenarnya merupakan kelas 0, model 

berhasil memprediksi semuanya dengan benar. Namun, 

model sama sekali gagal dalam mengklasifikasikan kelas 1. 

Seluruh 663 sampel dari kelas 1 salah diprediksi sebagai kelas 

0. 

Hasil ini sejalan dengan nilai metrik evaluasi sebelumnya 

yang menunjukkan precision yang tinggi untuk kelas 0 tetapi 

recall yang sangat rendah untuk kelas 1. Hal ini 

mengindikasikan adanya masalah ketidakseimbangan kelas 

yang cukup signifikan, di mana model cenderung lebih 

"memilih" kelas mayoritas (kelas 0) daripada kelas minoritas 

(kelas 1). 

V. KESIMPULAN 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, implementasi 

model deep learning menggunakan arsitektur NASNetMobile 

dalam klasifikasi gambar, khususnya untuk deteksi Knee 

Osteoarthritis (KOA), menunjukkan potensi yang signifikan. 

Dengan langkah-langkah teknik praproses yang baik seperti 

histogram matching, rescale intensity, gaussian smoothing, 

dan cropping, kualitas gambar x-ray dapat ditingkatkan 

sehingga meningkatkan perfoma model. Penggunaan teknik 

fine-tuning pada NASNetMobile terbukti efisien, terutama 

ketika dihadapkan pada dataset dengan ukuran yang terbatas. 

Selain itu, penerapan hyperparameter tuning dan penggunaan 

learning rate scheduler seperti Exponential Decay pada 

pengoptimal Nadam mampu meningkatkan kinerja model 

secara keseluruhan, menghasilkan akurasi yang tinggi dengan 

jumlah epoch yang lebih sedikit. Hasil pelatihan model 

mendapatkan tingkat validation accuracy 60% dengan 

menggunakan dataset tanpa teknik praproses dan meningkat 
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menjadi 80% saat menggunakan teknik praproses. Penelitian 

selanjutnya dapat fokus pada eksperimentasi berbagai macam 

teknik praproses lainnya, metode full fine tuning dan atau 

penggunaan pengoptimal lainnya serta pembagian kelas-kelas 

pada dataset dengan kombinasi lainnya. 
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