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ABSTRAK 

Penggunaan model VGG19 untuk mengidentifikasi citra X-Ray tulang osteoporosis. 
Penggunaan teknologi seperti ini dapat memiliki dampak yang signifikan dalam bidang 
kesehatan untuk mendeteksi osteoporosis lebih awal dan membantu dalam perawatan pasien. 
Penelitian ini melakukan eksperimen yang cukup komprehensif dengan berbagai pengaturan, 
seperti jumlah epoch, learning rate, dan pilihan optimizer. Dengan akurasi sekitar 84.6% dan 
nilai-nila presisi, recall, f-measure yang seimbang, serta nilai MCC sebesar 0.69, hasilnya sudah 
menunjukkan kinerja yang baik. Terutama, nilai MCC (Matthews Correlation Coefficient) adalah 
indikator yang baik untuk mengukur kinerja model pada dataset yang tidak seimbang, seperti 
dalam kasus ini di mana prevalensi osteoporosis mungkin tidak merata dalam populasi. 

Kata Kunci: Convolutional Neural Network; Klasifikasi Citra; Identifikasi Osteoporosis; Visual 
Geometry Group (VGG19). 

ABSTRACT 

Use of the VGG19 model to identify X-Ray images of osteoporotic bones. The use of technology 
like this could have a significant impact in healthcare to detect osteoporosis earlier and assist 
in patient care. This study conducted quite comprehensive experiments with various settings, 
such as the number of epochs, learning rate, and optimizer choices. With an accuracy of around 
84.6% and balanced precision, recall, f-measure values, and an MCC value of 0.69, the results 
have shown good performance. In particular, the MCC (Matthews Correlation Coefficient) value 
is a good indicator for measuring model performance on unbalanced datasets, such as in this 
case where the prevalence of osteoporosis may be unequal in the population. 

Keywords: Convolutional Neural Network; Image Classification; Osteoporosis Identification; 
Visual Geometry Group (VGG19).  
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1. PENDAHULUAN 

Penjelasan yang komprehensif tentang osteoporosis, termasuk deskripsi tentang karakteristik 
penyakit ini, dampaknya pada populasi di Indonesia, dan teknologi yang digunakan untuk 
mendeteksi serta menganalisis osteoporosis dalam citra X-Ray. Permasalahannya adalah 
ketersediaan teknologi medis di Indonesia. Meskipun alat seperti Dual Energy X-Ray 
Absorptiometry merupakan standar emas dalam mendeteksi osteoporosis, ketersediaan dan 
biaya alat ini dapat menjadi hambatan. Metode penelitian yang dilakukan sangat jelas dan 
rinci. Penggunaan Convolutional Neural Network dengan model VGG19 adalah pilihan yang 
baik untuk tugas klasifikasi citra semacam ini, karena CNN dikenal efektif dalam mengekstraksi 
fitur-fitur visual dari citra dan VGG19 adalah salah satu arsitektur yang terbukti berhasil dalam 
berbagai tugas pengolahan citra. Dataset yang cukup besar dan seimbang antara kedua kelas 
adalah kunci untuk hasil klasifikasi yang baik. Dengan 186 citra untuk masing-masing kelas, ini 
memberikan model peluang yang baik untuk belajar karakteristik yang relevan dari setiap 
kelas. 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Convolutional Neural Network (CNN) 
Penjelasan tentang Convolutional Neural Network dan bagaimana arsitektur ini dirancang 
untuk memproses data dalam bentuk berbagai dimensi. CNN memanfaatkan konsep 
konvolusi, aktivasi non-linear, dan pooling untuk secara otomatis mempelajari fitur-fitur 
hierarkis dari data input, memungkinkan model untuk mengenali pola yang semakin kompleks 
seiring dengan peningkatan kedalaman jaringan. Penjelasan tentang CNN dan dimensi yang 
sesuai dengan jenis data adalah gambaran yang baik tentang konsep dasar dalam jaringan 
saraf ini. 
 
2.2. Arsitektur Visual Geometry Group 
Penjelasan tentang arsitektur Visual Geometry Group merupakan informasi yang tepat dan 
memberikan gambaran tentang asal usul serta karakteristik utama dari model tersebut. VGG 
adalah salah satu arsitektur Convolutional Neural Network yang telah menjadi landasan dalam 
pengolahan citra dan tugas pengenalan pola. Satu hal yang menonjol dari arsitektur VGG 
adalah penggunaan kernel konvolusi dengan ukuran yang relatif kecil, yaitu 3x3, dengan stride 
1. Pendekatan ini memungkinkan model untuk mengekstrak fitur-fitur yang lebih kompleks 
melalui rangkaian konvolusi yang dalam. Namun, perlu diperhatikan bahwa kedalaman yang 
lebih besar juga dapat memerlukan lebih banyak komputasi, memori, dan waktu pelatihan. 
Ketika merancang atau memilih arsitektur CNN untuk tugas-tugas pengolahan citra, informasi 
tentang arsitektur seperti VGG sangat berharga.Tabel 1. Konfigurasi Arsitektur VGGNet 
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Tabel 1. Arsitektur VGG 19 

 

2.3.  Perancangan Umum 
2.3.1. Block Diagram 

Dalam penelitian ini ada beberapa tahapan untuk mengidentifikasi citra X-Ray Tulang. pada 
penelitian ini merupakan penelitian yang didasarkan berdasarkan beberapa penelitian yang 
sudah ada dan berikut ini pada gambar merupakan tahapan secara umum untuk 
mengidentifikasi citra X-Ray Tulang pada Gambar 1: 

 

Gambar 1. Block Diagram 
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Ini adalah praktik umum untuk menghindari overfitting dan mengukur kinerja model secara 
objektif. Menjalankan tahap pre-processing yang mencakup resize dan normalisasi 
citra. Proses resize ke dimensi 224x224 piksel penting karena model VGG19 memerlukan input 
dengan ukuran yang sesuai. Proses ini melibatkan ekstraksi fitur dengan lapisan 
konvolusi, aktivasi ReLU, dan max pooling.  

Ini termasuk layer konvolusi, ReLU, max pooling, dan lapisan klasifikasi akhir. Namun, alih-alih 
melatih model, bobot terbaik yang dihasilkan dari proses training sebelumnya untuk ekstraksi 
fitur dan klasifikasi. Dengan pendekatan secara komprehensif menjelaskan seluruh rangkaian 
proses dari persiapan data hingga pengujian akhir. Memastikan untuk melakukan penelitian 
yang hati-hati dan mencoba berbagai pengaturan yang berbeda untuk mendapatkan model 
yang memiliki kinerja yang baik dalam mengidentifikasi citra X-Ray tulang dengan akurasi dan 
generalisasi yang tinggi. 

2.3.2. Use Case Diagram 
Pada Gambar 3.3 Use case diagram adalah alat visual dalam analisis dan perancangan sistem 
yang membantu dalam memahami interaksi antara pengguna dan sistem serta fungsi-fungsi 
yang dijalankan oleh sistem. Gambar ini dapat diambil langsung melalui kamera atau diunggah 
dari direktori.  

Pada skenario proses identifikasi Citra X-Ray Tulang User memasukkan gambar yang telah 
diambil ke dalam sistem. Sistem menghasilkan output identifikasi yang menunjukkan apakah 
gambar adalah Normal atau Osteoporosis. Use case diagram ini memberikan gambaran yang 
baik tentang interaksi antara pengguna dengan sistem dan bagaimana proses identifikasi citra 
X-Ray tulang dilakukan. 

Gambar 2. Use Case Diagram 
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2.4.  Pembangunan Pototype 
2.4.1. Pemodelan Sistem 
Pada tahap pemodelan sistem akan menjelaskan tentang user memilih gambar untuk data uji 
pada direktori dan sistem akan menampilkan hasil identifikasi X-Ray Tulang. 

Gambar 3.  Model Sistem 

 

Pada Gambar 3. Berikut adalah deskripsi langkah-langkah proses mengidentifikasi citra x-ray 
tulang dalam format yang lebih visual: 

Langkah Pertama: Pilih Gambar User memilih file gambar dari direktori.  

Langkah Kedua: Deteksi Citra X-Ray Tulang Sistem melakukan deteksi untuk memastikan 
bahwa gambar adalah citra X-Ray tulang. 

Langkah Ketiga: Muat Model Training 
 
Sistem memuat model yang telah di-training menggunakan arsitektur VGG19.  

Langkah Terakhir: Tampilkan Hasil Identifikasi 
 
Sistem menggunakan model VGG19 yang dimuat untuk mengidentifikasi gambar. Sistem 
menghasilkan hasil identifikasi berupa label, seperti «Normal» atau «Osteoporosis». Hasil 
identifikasi ditampilkan kepada user. 

2.4.2. Flowchart 
Pada Gambar 3.8 alur keseluruhan sistem dalam menentukan identifikasi citra X-Ray Tulang 
Osteoporosis: 
Preprocessing Citra yang dimasukkan menjalani tahap preprocessing, termasuk resizing menjadi 
ukuran yang diinginkan dan normalisasi data. Convolution Block 1 Citra yang sudah 
dipreprocessing melewati operasi konvolusi menggunakan kernel 3x3 dengan stride 1. Ini 
mengurangi dimensi gambar dan mengambil fitur yang paling dominan. Convolution Block 2 - 
5, Max Pooling 2 - 5 Proses ini terdiri dari serangkaian blok konvolusi, ReLU, dan max pooling yang 
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bertujuan untuk mengekstrak fitur-fitur semakin kompleks dari gambar. Output dari softmax adalah 
nilai yang mendekati antara 0 dan 1, yang mewakili probabilitas identifikasi. Hasil Identifikasi 

Output akhir dari sistem adalah hasil identifikasi yang menunjukkan apakah gambar adalah 
«Normal» atau «Osteoporosis» . 

Gambar 4. Flowchart Keseluruhan Sistem 
 

Untuk tahapan sub proses preprocessing seperti Gambar 5 yang diilustrasikan sesudah citra 
dimasukan ke tahap preprocessing yang berupa ada tahap resize 224x224 piksel sesudah di 
resize menjadi 224x224 piksel citra tersebut di normalized yaitu nilai data citra dibagi dengan 
nilai 255 sehingga nilai matriks pada citra tersebut menjadi 0 sampai 1. 

MULAI

RESIZE

NORMALIZED

SELESAI

 

Gambar 5.  Flowchart sub proses Preprocessing 
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Pada Gambar 3.10 untuk tahap sub proses Convolution Block terdapat operasi Konvolusi 3x3 
dan ReLU activation. Setiap convolution block memiliki jumlah filter yang berbeda. Pada 
convoluton block 1  memiliki 64 jumlah filter, covolution block 2 memiliki 128 jumlah filter, 
convoluton block 3 memiliki 256 jumlah filter, convoluton block 4 dan convoluton block 5 
memliki 512 jumlah filter. Setelah proses konvolusi, Rectified Linear Unit (ReLU) diaktivasi. 

MULAI

CONVOLUTION 3x3

RETRIFIED LINEAR 
UNIT ACTIVATION

SELESAI

 

Gambar 6. Flowchart Sub proses Convolution Block 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

3.1. Penggunaan Data Latih dan Data Uji 
Deskripsi yang di berikan melibatkan pemrosesan data citra untuk keperluan training dan 
validation menggunakan dataset dari www.kaggle.com, serta mengaplikasikan teknik 
augmentasi menggunakan Random Affine. Berikut adalah ringkasan dari informasi yang di 
sampaikan. Parameter Random Affine menjelaskan bahwa ada beberapa parameter yang bisa 
diatur dalam Random Affine Degrees Parameter ini digunakan untuk merotasi posisi 
citra. Semakin besar nilai, semakin besar rotasi yang diterapkan. Data Training dan Validation 
Terpisah Data yang digunakan untuk training dan validation adalah data yang 
berbeda. Seluruh langkah-langkah ini merupakan bagian penting dari proses pelatihan dan 
validasi model. Augmentasi membantu dalam melatih model agar lebih tangguh terhadap 
variasi dan kompleksitas data yang sebenarnya. 
 

Tabel 2. Data Training 

Training 

Normal 1.269 Citra 

Osteoporosis 1.269 Citra 
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Tabel 3. Data Validation 

Validation 

Normal 465 Citra 

Osteoporosis 465 Citra 

 

 
Gambar 7. Contoh Citra Data Latih 

(Sumber : Steve Phyton, 2021) 

Citra yang digunakan sebagai data uji merupakan citra yang didapat dari data.mendeley.com. 
Banyak data uji yang digunakan bisa dilihat pada Tabel 4. Pada Gambar 8 ditampilkan salah 
satu citra yang digunakan sebagai data uji. 

Tabel 4. Data Testing 

Testing 

Normal 15 Citra 

Osteoporosis 15 Citra 

 

 
Gambar 8. Contoh Citra Data Testing 

(Sumber : Steve Phyton, 2021) 
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3.2. Pengujian Sistem 
Pada Pengujian Sistem pada sistem ini bertujuan untuk melihat kinerja dari model VGG19 
dengan cara mendapatkan nilai accuracy dan loss. Pengujian ini dilakukan secara alpha atau 
dalam lingkungan pengembangan. 

Gambar 9. Grafik Nilai Train Loss dan Valid Loss Training Data (Kiri). Grafik Nilai Train 
Accuracy dan Valid Accuracy Training Data (Kanan). Epoch 150, Learning Rate 0.0001, 

dan Optimizer SGD untuk VGG 19 

 

3.3. Pengujian Kinerja Sistem 
Pengujian dilakukan dengan  menggunakan citra X-Ray Tulang sebanyak 1143 citra. Dengan 
mengukur kinerja arsitektur VGG19 menggunakan confusion matrix dimana akan mengukur 
kinerja sistem secara keseluruhan seperti accuracy, precision, recall, dan f-measure. Precision 
bagian dari citra yang diambil dengan tepat/relevan. Sedangkan recall bagian dari citra yang 
tepat/relevan yang diambil oleh sistem. Sedangkan accuracy merupakan tingkat kedekatan 
antara nilai prediksi dengan nilai aktual. F-Measure merupakan ukuran akurasi uji dari 
perhitungan precision dan recall (Pardede & Husada, 2016). Pada Gambar 4.10 terdapat 
confusion matrix dari hasil klasifikasi citra X-Ray Tulang menggunakan VGG19. 

Gambar 10. Confusion Matrix Hasil Klasifikasi 

Keterangan: 

TN: 192, FN: 35,  

FP: 40, TP: 223 
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• Untuk menghitung accuracy dengan persamaan  

 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
223+192

223+40+35+192 
= 0,846 ∗ 100 = 84,6% 

• Untuk menghitung precision dengan persamaan 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙) =
223

223+40
= 0,847 ∗ 100 = 84,7% 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 (𝑜𝑠𝑡𝑒𝑜𝑝𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑠) =
192

192+35
= 0,845 ∗ 100 = 84,5% 

• Untuk menghitung recall dengan persamaan  

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙) =
223

223+35
= 0,864 ∗ 100 = 86,4% 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 (𝑜𝑠𝑡𝑒𝑜𝑝𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑠) =
192

192+40
= 0,827 ∗ 100 = 82,7% 

• Untuk menghitung F-Measure dengan persamaan 

 𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 (𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙) = 2𝑥
(0,847𝑥0,864)

(0,847+0,864)
= 0,855 ∗ 100 = 85,5% 

 𝑓 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 (𝑜𝑠𝑡𝑒𝑜𝑝𝑜𝑟𝑜𝑠𝑖𝑠) = 2𝑥
(0,845𝑥0,827)

(0,845+0,827)
= 0,835 ∗ 100 = 83,5% 

• Untuk menghitung MCC dengan persamaan 

𝑀𝐶𝐶 =  
223.192 − 40.35

√(223 + 40). (223 + 35). (192 + 40). (192 + 35)
=

41416

59778,44
= 0,69 

 

Tabel 5. Nilai Rata-Rata Accuracy, Precision, Recall dan F-Measure sistem dalam 
Mengidentifikasi Citra Osteoporosis 

VGG19 

No Kelas Precision Recall F-Measure Accuracy MCC 

1 Normal 84,7% 86,4% 85,5% 

 

84,6% 0,69 

2 Osteoporosis 84,5% 82,7% 83,5% 

 
Rata - Rata 

 
84,6% 

 
84,55% 

 
84,5% 

Gambar 11. Grafik Rata-Rata Accuracy, Precision, Recall, dan F-Measure Identifikasi Citra 
X-Ray Tulang 

 

Pada pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 5 dan Gambar 11 dalam mengidentifikasi citra X-
Ray Tulang dengan model VGG19. Pada pengujian ini epoch 150 mendapatkan nilai accuracy 
tertinggi yaitu 84.6% dengan rata-rata precision 84,6%, recall 84,55% dan f-measure 84,5% 
dengan dan nilai MCC sebesar 0,69. 
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Tabel 6. Tabel Perbandingan Epoch dengan Learning Rate 0,0001 Menggunakan SGD 

 

Gambar 11. Grafik perbandigan 

 

 

Gambar 12. Grafik Nilai Train Loss dan Valid Loss Training Data (Kanan). Grafik Nilai Train 
Accuracy dan Valid Accuracy Training Data (Kiri). Epoch 50, Learning Rate 0,0001, dan 

Optimizer SGD 

 

Jumlah 

Epoch 

Learning 

Rate 
Optimizer 

Average Accuracy 

MCC 
Precision Recall 

F1-

Measure 
 

50 0,0001 SGD 0,81 0.81 0.81 0.814 0.62 

100 0,0001 SGD 0.81 0.84 0.81 0.820 0.64 

150 0,0001 SGD 0.85 0.85 0.85 0.846 0.69 

200 0,0001 SGD 0.82 0.82 0.82 0.820 0.63 
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Gambar 13. Grafik Nilai Train Loss dan Valid Loss Training Data (Kanan). Grafik Nilai Train 
Accuracy dan Valid Accuracy Training Data (Kiri). Epoch 100, Learning Rate 0,0001, dan 

Optimizer SGD 

 

Gambar 14. Grafik Nilai Train Loss dan Valid Loss Training Data (Kanan). Grafik Nilai Train 
Accuracy dan Valid Accuracy Training Data (Kiri). Epoch 200, Learning Rate 0,0001, dan 

Optimizer SGD 

 

4. KESIMPULAN 

Implementasi ini menggunakan metode Convolutional Neural Network dengan arsitektur VGG19 
untuk mengidentifikasi citra X-Ray Tulang Osteoporosis sangat menarik. Berikut ini adalah 
beberapa poin penting dari hasil pengujian yang Anda sampaikan Arsitektur dan Algoritma 
menggunakan arsitektur VGG19, yang terkenal karena kedalamannya dan kemampuannya dalam 
mengambil fitur dari gambar dengan baik. Hasil Pengujian Nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 
84.6% menunjukkan bahwa model Anda memiliki kinerja yang cukup baik dalam mengidentifikasi 
citra X-Ray Tulang Osteoporosis. Rata-rata precision, recall, dan f-measure yang sekitar 
84.6%, 84.55%, dan 84.5% juga mengindikasikan model Anda memiliki kemampuan baik dalam 
membedakan antara kelas Normal dan Osteoporosis. Dataset dan Augmentasi Menggunakan 
dataset yang berjumlah 1.269 citra untuk training, 465 citra untuk validation, dan 15 citra untuk 
pengujian. Keseluruhan, hasil-hasil ini menunjukkan bahwa implementasi berhasil mencapai 
tingkat kinerja yang baik dalam mengidentifikasi citra X-Ray Tulang Osteoporosis. 
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