
 
 

SKRIPSI 

PENGEMBANGAN MODEL FUSI CITRA MEDIS MULTIMODAL 

UNTUK APLIKASI DETEKSI TUMOR OTAK MENGGUNAKAN 

EVIDENTIAL NEURAL NETWORK DAN MEKANISME CONTEXTUAL 

CORRECTIONS BERBASIS BELIEF FUNCTION FRAMEWORK 

 

Untuk Memenuhi Sebagian Persyaratan Mencapai Derajat Sarjana S-1 Program 

Studi Informatika 

 

 

 

 

 

Disusun Oleh: 

Rizki Surya Nugroho 

22106050019 

 

 

PROGRAM STUDI INFORMATIKA 

FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI 

UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SUNAN KALIJAGA 

YOGYAKARTA 

2026  



 

 

ii 
 

SURAT PENGESAHAN SKRIPSI 

  



 

 

iii 
 

SURAT PERNYATAAN KEASLIAN SKRIPSI 

 

  



 

 

iv 
 

SURAT PERSETUJUAN SKRIPSI 

 

  



 

 

v 
 

INTISARI 

 

Penelitian ini mengembangkan model fusi citra medis multimodal yang menggabungkan 

Magnetic Resonance Imaging (MRI) dan Computed Tomography (CT scan) untuk aplikasi 

deteksi tumor otak. Penggabungan dua modalitas ini bertujuan mengatasi keterbatasan analisis 

modalitas tunggal, di mana MRI sangat unggul pada resolusi kontras jaringan lunak dan CT 

scan lebih tanggap pada struktur densitas tertentu. Namun, fusi informasi sering menghadapi 

tantangan ambiguitas dan konflik informasi akibat perbedaan kualitas serta tingkat keandalan 

antar sumber. Untuk mengelola ketidakpastian tersebut secara matematis dan eksplisit, 

penelitian ini mengusulkan pendekatan Evidential Neural Network (ENN) berbasis kerangka 

teori Dempster-Shafer (belief function). Proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan 

arsitektur ResNet24 dari dataset berimbang asal Kaggle yang berjumlah 4000 citra per 

modalitas (terdiri atas 2000 citra Healthy dan 2000 citra Tumor). Karena tingkat reliabilitas 

sumber tidak selalu seragam, penelitian ini mengimplementasikan mekanisme contextual 

correction yang mencakup contextual discounting, reinforcement, dan negating. Evaluasi 

secara komprehensif menunjukkan bahwa koreksi parameter secara global tidaklah efektif. 

Oleh karena itu, diusulkan strategi adaptif berbasis area keputusan (decision area-based) yang 

dibentuk melalui kriteria interval dominance. Fusi informasi kemudian dilakukan pada tingkat 

keputusan menggunakan aturan kombinasi Dempster. Pengujian keandalan menggunakan 10-

fold cross-validation membuktikan bahwa pendekatan fusi multimodal ini sangat robust 

(stabil), berhasil menurunkan nilai Euclidean Plausibility Loss (EPL) secara drastis menjadi 

rata-rata 30.2157, serta meningkatkan metrik kualitas keputusan utility-discounted accuracy 

U65 hingga rata-rata 0.9517 dan U80 hingga 0.9518. Model ini terbukti mampu 

merepresentasikan ketidakpastian secara presisi dan meningkatkan performa klasifikasi secara 

signifikan dibandingkan penggunaan modalitas tunggal. 

 

Kata Kunci: Fusi Multimodal, Tumor Otak, Evidential Neural Network, Teori Dempster-

Shafer, Contextual Correction, Interval Dominance. 
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ABSTRACT 

 

This study develops a multimodal medical image fusion model combining Magnetic Resonance 

Imaging (MRI) and Computed Tomography (CT scans) for brain tumor detection applications. 

Combining these two modalities aims to overcome the limitations of single-modality analysis, 

as MRI excels in soft-tissue contrast resolution while CT scans are more responsive to specific 

density structures. However, information fusion frequently faces challenges of ambiguity and 

conflicting information due to varying quality and reliability levels across sources. To manage 

this uncertainty mathematically and explicitly, this study proposes an Evidential Neural 

Network (ENN) approach based on the Dempster-Shafer (belief function) theoretical 

framework. Feature extraction was performed using a ResNet24 architecture on a balanced 

Kaggle dataset comprising 4,000 images per modality (consisting of 2,000 Healthy and 2,000 

Tumor images). Because source reliability is not always uniform, this study implemented 

contextual correction mechanisms, which include contextual discounting, reinforcement, and 

negating. Comprehensive evaluations showed that global parameter correction was ineffective. 

Therefore, an adaptive strategy based on decision areas (decision area-based) formed through 

the interval dominance criterion was proposed. Information fusion was then conducted at the 

decision level using Dempster's rule of combination. Robustness testing using 10-fold cross-

validation proved that this multimodal fusion approach is highly robust, drastically reducing 

the Euclidean Plausibility Loss (EPL) to an average of 30.2157, and improving decision quality 

metrics utility-discounted accuracy U65 to an average of 0.9517 and U80 to 0.9518. The model 

is proven capable of representing uncertainty precisely and significantly improving 

classification performance compared to single-modality usage. 

 

Keywords: Multimodal Fusion, Brain Tumor, Evidential Neural Network, Dempster-Shafer 

Theory, Contextual Correction, Interval Dominance. 
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MOTTO 

 

“The important thing is not to stop questioning.” 

— Albert Einstein 

 

“Research is what I'm doing when I don't know what I'm doing.” 

— Wernher von Braun 

 

“It is not that I’m so smart. But I stay with the questions much longer.” 

— Albert Einstein 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang  

Tumor otak merupakan salah satu patologi neurologis yang memiliki 

dampak signifikan terhadap fungsi kognitif, sensorik, dan motorik pasien, 

sehingga membutuhkan proses diagnosis yang akurat dan komprehensif 

[1,2]. Dalam praktik klinis, pencitraan medis berperan sebagai alat utama 

untuk mendukung identifikasi, karakterisasi, dan evaluasi kondisi tumor 

secara non-invasif. Modalitas Magnetic Resonance Imaging (MRI) dan 

Computed Tomography (CT scan) merupakan dua teknik pencitraan yang 

paling banyak digunakan karena masing-masing memiliki karakteristik 

akuisisi dan sensitivitas yang berbeda. MRI unggul dalam 

merepresentasikan jaringan lunak dengan resolusi kontras yang tinggi, 

sedangkan CT scan efektif dalam menggambarkan struktur tertentu serta 

digunakan pada kondisi yang memerlukan pemeriksaan cepat [3]. 

Perbedaan karakteristik tersebut menjadikan kedua modalitas bersifat saling 

melengkapi dalam analisis tumor otak. Namun demikian, penggunaan satu 

modalitas secara terpisah sering kali belum mampu memberikan 

representasi kondisi patologis secara menyeluruh. 

Seiring dengan meningkatnya kompleksitas data medis dan tuntutan 

akurasi diagnosis, pendekatan berbasis kecerdasan buatan, khususnya deep 

learning, semakin banyak diterapkan dalam analisis citra medis [4,5]. 

Model deep learning mampu melakukan ekstraksi fitur tingkat tinggi yang 

relevan dari citra MRI maupun CT scan secara otomatis. Berbagai studi 

menunjukkan bahwa pendekatan ini dapat meningkatkan performa analisis 

dibandingkan metode konvensional berbasis fitur manual [6,7]. Meskipun 

demikian, performa model sangat bergantung pada kualitas dan konsistensi 

data citra yang digunakan. Variasi noise, artefak pencitraan, serta perbedaan 

protokol akuisisi antar perangkat dan institusi dapat menurunkan stabilitas 

prediksi model [8]. Kondisi ini menunjukkan bahwa peningkatan performa 
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semata belum cukup tanpa mempertimbangkan karakteristik data dan 

ketidakpastian yang melekat di dalamnya. 

Untuk mengatasi keterbatasan analisis berbasis satu sumber data, 

pendekatan multimodal yang menggabungkan informasi dari MRI dan CT 

scan menjadi fokus penelitian yang semakin berkembang. Fusi informasi 

multimodal bertujuan untuk memanfaatkan keunggulan masing-masing 

modalitas guna menghasilkan representasi data yang lebih informatif [9]. 

Secara umum, fusi multimodal terbukti mampu meningkatkan performa 

analisis dibandingkan pendekatan unimodal [10]. Namun, sebagian besar 

metode fusi yang dikembangkan masih berorientasi pada optimasi akurasi 

atau metrik performa lainnya [11,12]. Pendekatan tersebut sering kali 

mengabaikan fakta bahwa kontribusi setiap modalitas tidak selalu setara 

pada setiap kondisi. Akibatnya, hasil fusi berpotensi dipengaruhi secara 

berlebihan oleh sumber informasi yang kurang reliabel [13]. 

Dalam konteks analisis citra medis, ketidakpastian merupakan aspek 

fundamental yang tidak dapat dihindari [14,15]. Perbedaan kualitas citra, 

karakteristik pasien, dan kondisi patologis dapat menyebabkan informasi 

yang diperoleh dari MRI dan CT scan bersifat ambigu atau bahkan saling 

bertentangan [16]. Sistem analisis yang tidak mempertimbangkan 

ketidakpastian cenderung menghasilkan keputusan yang terlalu tegas 

meskipun didasarkan pada bukti yang lemah [17,18]. Hal ini menjadi 

perhatian penting karena kesalahan interpretasi pada domain medis dapat 

berimplikasi serius terhadap proses diagnosis dan penanganan pasien. Oleh 

karena itu, diperlukan pendekatan yang mampu merepresentasikan 

ketidakpastian secara eksplisit dalam proses pengambilan keputusan. 

Representasi tersebut diharapkan dapat memberikan gambaran yang lebih 

realistis mengenai tingkat keyakinan model terhadap hasil prediksi. 

Evidential Neural Network (ENN) merupakan salah satu pendekatan 

yang dikembangkan untuk mengintegrasikan pembelajaran berbasis 

jaringan saraf dengan representasi ketidakpastian [19]. ENN mengadopsi 

kerangka teori Dempster–Shafer atau dikenal dengan teori Belief Function 
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untuk memodelkan keyakinan dalam bentuk mass function, sehingga 

memungkinkan model menyatakan keyakinan terhadap suatu kelas 

sekaligus merepresentasikan ketidaktahuan [20]. Berbeda dengan model 

probabilistik konvensional, ENN tidak memaksakan distribusi probabilitas 

penuh pada setiap prediksi. Pendekatan ini memberikan fleksibilitas dalam 

menangani data yang ambigu dan tidak lengkap [21]. Dalam konteks citra 

medis, kemampuan untuk merepresentasikan ketidakpastian ini menjadi 

nilai tambah yang signifikan. Dengan demikian, ENN berpotensi 

menghasilkan sistem analisis yang lebih robust dan informatif. 

Meskipun ENN efektif dalam memodelkan ketidakpastian, 

penerapannya pada skenario fusi multimodal masih menghadapi tantangan 

tersendiri. Setiap modalitas pencitraan memiliki tingkat reliabilitas yang 

dapat berubah tergantung pada konteks tertentu, seperti jenis tumor atau 

kualitas citra. Perlakuan yang seragam terhadap semua sumber informasi 

dapat menyebabkan kontribusi sumber yang kurang reliabel menjadi 

dominan dalam hasil fusi [22]. Untuk mengatasi permasalahan ini, berbagai 

mekanisme contextual correction dalam kerangka belief function telah 

diperkenalkan, di antaranya contextual discounting, contextual 

reinforcement, dan contextual negating [23]. Ketiga mekanisme tersebut 

memungkinkan penyesuaian kontribusi sumber informasi secara berbeda 

berdasarkan karakteristik konteks yang diamati. 

Namun demikian, pemilihan mekanisme koreksi yang paling sesuai 

tidak selalu bersifat universal [24]. Efektivitas masing-masing mekanisme 

dapat bergantung pada distribusi evidensial yang terbentuk dalam ruang 

belief. Dalam praktiknya, distribusi mass function dapat membentuk area 

keputusan yang berbeda-beda, sehingga reliabilitas sumber berpotensi 

bersifat lokal dan tidak seragam pada seluruh data [25]. Oleh karena itu, 

diperlukan pendekatan yang mampu mengevaluasi dan memilih mekanisme 

koreksi terbaik secara adaptif berdasarkan kriteria kuantitatif tertentu, 

sehingga proses fusi menjadi lebih stabil dan representatif terhadap kondisi 

aktual data. 
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 Berdasarkan uraian tersebut, penelitian ini mengembangkan 

pendekatan fusi multimodal berbasis Evidential Neural Network dengan 

strategi seleksi mekanisme contextual correction yang adaptif terhadap 

karakteristik distribusi evidensial. Dalam kerangka belief function, tiga 

mekanisme koreksi reliabilitas yaitu contextual discounting, contextual 

reinforcement, dan contextual negating akan dievaluasi untuk menentukan 

mekanisme yang paling sesuai berdasarkan ukuran jarak minimum terhadap 

representasi kebenaran pada ruang contour. Selain penerapan evaluasi 

secara global, penelitian ini juga menganalisis struktur area keputusan pada 

ruang belief untuk memungkinkan penyesuaian parameter koreksi secara 

lebih lokal dan kontekstual. Parameter global digunakan sebagai referensi 

awal, kemudian disesuaikan pada setiap area keputusan yang terbentuk, 

sehingga proses koreksi tetap stabil sekaligus responsif terhadap variasi 

distribusi evidensial. Pendekatan ini diharapkan dapat memperluas 

penerapan mekanisme koreksi reliabilitas dalam fusi multimodal berbasis 

evidential learning secara lebih fleksibel dan sistematis. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan 

masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Bagaimana mengembangkan metode fusi informasi citra MRI 

dan CT scan berbasis Evidential Neural Network yang mampu 

merepresentasikan ketidakpastian secara eksplisit dalam 

kerangka belief function? 

2. Bagaimana melakukan evaluasi dan seleksi mekanisme 

contextual correction berdasarkan ukuran jarak minimum 

terhadap representasi kebenaran pada ruang contour? 

3. Bagaimana merancang strategi koreksi reliabilitas yang adaptif 

melalui penerapan parameter secara global dan penyesuaian 

pada setiap area keputusan dalam ruang belief? 
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4. Bagaimana pengaruh pendekatan decision area-based 

contextual correction terhadap performa fusi multimodal 

ditinjau dari stabilitas distribusi evidensial dan hasil prediksi? 

 

1.3 Batasan Penelitian 

Agar penelitian ini tetap terfokus, maka batasan masalah yang 

ditetapkan adalah sebagai berikut: 

1. Penelitian ini difokuskan pada fusi citra tumor otak multimodal 

MRI dan CT scan untuk keperluan klasifikasi berbasis 

pendekatan komputasional, bukan diagnosis klinis atau 

penentuan tingkat keganasan tumor. 

2. Classifier dalam penelitian ini menggunakan Evidential Neural 

Network (ENN) dalam kerangka teori Dempster-Shafer dengan 

penerapan mekanisme contextual correction yang mencakup 

contextual discounting, contextual reinforcement, dan 

contextual negating, yang dipilih berdasarkan kriteria jarak 

minimum serta diterapkan pada area keputusan yang 

menggunakan interval dominance. 

3. Dataset yang digunakan berasal dari Brain Tumor Multimodal 

Image (CT and MRI) dari Kaggle tanpa proses akuisisi data baru 

atau validasi klinis, sehingga generalisasi hasil dibatasi pada 

karakteristik dataset tersebut. 

4. Proses fusi dilakukan pada level keputusan (decision-level 

fusion) dan evaluasi dibatasi pada metrik klasifikasi serta 

analisis ketidakpastian tanpa pengembangan sistem klinis nyata. 

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Berdasarkan rumusan masalah yang telah ditetapkan, tujuan penelitian 

ini adalah sebagai berikut: 

1. Mengembangkan metode fusi citra MRI dan CT scan berbasis 

prototype-based Evidential Neural Network dalam kerangka 
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teori Dempster Shafer untuk merepresentasikan keyakinan dan 

ketidakpastian secara eksplisit. 

2. Mengevaluasi serta menentukan mekanisme contextual 

correction terbaik berdasarkan kriteria jarak minimum terhadap 

representasi kebenaran pada ruang contour. 

3. Merancang strategi koreksi reliabilitas secara bertingkat melalui 

penentuan parameter global dan penyesuaian berbasis area 

keputusan dalam ruang belief. 

4. Menganalisis pengaruh penerapan decidion area dengan 

contextual correction terhadap hasil fusi multimodal 

berdasarkan akurasi keputusan, nilai Evidential Plausibility Loss 

(EPL), serta ukuran utilitas seperti U65 dan U80. 

 

1.5 Manfaat Penelitian  

Secara teoretis, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi 

dalam pengembangan metode fusi citra medis berbasis pendekatan 

evidential. Melalui penerapan strategi pemilihan mekanisme koreksi yang 

dilakukan secara sistematis dan bertahap, penelitian ini memberikan 

gambaran mengenai bagaimana reliabilitas masing-masing sumber 

informasi dapat disesuaikan sesuai karakteristik data yang diolah. 

Pendekatan ini membantu memperluas pemahaman tentang pengelolaan 

ketidakpastian dalam ruang belief, khususnya pada data multimodal seperti 

MRI dan CT scan yang memiliki perbedaan karakteristik. Selain itu, 

penggunaan ukuran evaluasi berbasis distribusi plausibility juga 

memberikan sudut pandang tambahan dalam menilai kualitas hasil model, 

sehingga dapat menjadi referensi bagi penelitian lanjutan yang mengkaji 

integrasi pembelajaran mesin dan teori Dempster Shafer. 

Secara praktis, penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar dalam 

pengembangan sistem analisis citra medis yang tidak hanya menghasilkan 

keputusan akhir, tetapi juga menyertakan informasi tingkat keyakinan 

terhadap keputusan tersebut. Dengan adanya mekanisme koreksi reliabilitas 
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yang diterapkan secara global dan berbasis area keputusan, sistem menjadi 

lebih fleksibel dalam menangani variasi kontribusi antar modalitas. Hal ini 

dapat membantu menghasilkan proses fusi yang lebih stabil dan informatif. 

Selain itu, kerangka yang dikembangkan dalam penelitian ini dapat 

dimanfaatkan sebagai acuan untuk pengembangan metode serupa pada jenis 

data atau modalitas lain, sehingga memiliki potensi untuk diterapkan pada 

permasalahan analisis citra medis yang lebih luas. 
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BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan mengenai pengembangan 

model fusi citra medis multimodal (MRI dan CT scan) menggunakan 

Evidential Neural Network (ENN) dan mekanisme contextual corrections, 

dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut: 

a. Pengembangan Model ENN: Metode fusi berbasis ENN berhasil 

dikembangkan untuk merepresentasikan ketidakpastian secara eksplisit 

dalam kerangka belief function. Model tidak hanya memberikan prediksi 

klasifikasi tumor otak, tetapi juga secara aktif mengalokasikan massa 

keyakinan pada himpunan ketidaktahuan (Ω), sehingga memberikan 

gambaran nyata mengenai tingkat keyakinan (reliabilitas) model 

terhadap data citra medis yang ambigu. 

b. Evaluasi dan Strategi Contextual Correction: Evaluasi menunjukkan 

bahwa mekanisme koreksi reliabilitas secara global tidak memberikan 

dampak perbaikan (menghasilkan parameter β yang identik dengan 

baseline). Sebaliknya, penerapan strategi penyesuaian parameter 

berbasis area keputusan (decision area-based) terbukti jauh lebih adaptif 

dalam menangkap kompleksitas data. Pada data MRI, mekanisme 

koreksi terbaik didominasi oleh Contextual Reinforcement (CR), 

sedangkan pada data CT scan, area keputusan yang jelas dikoreksi 

optimal dengan CR, sementara area dengan ambiguitas tinggi secara 

optimal dikoreksi menggunakan Contextual Negating (CN). 

c. Performa Fusi Multimodal: Penerapan mekanisme region-based 

contextual correction pada tingkat keputusan (decision-level fusion) 

terbukti secara signifikan meningkatkan performa model fusi. Nilai 

Euclidean Plausibility Loss (EPL) mengalami penurunan drastis menjadi 

35.88, serta metrik utilitas keputusan (U65 dan U80) meningkat hingga 
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mencapai 0.95 dibandingkan dengan penggunaan satu modalitas secara 

terpisah. 

d. Stabilitas Model (Robustness): Melalui pengujian 10-fold cross-

validation, model fusi multimodal terbukti memiliki ketahanan 

(robustness) yang sangat baik. Model fusi menghasilkan rata-rata nilai 

EPL sebesar 30.2157 dan nilai utilitas U65 mencapai rata-rata 0.9517 dan 

U80 mencapai rata-rata 0.9518, dengan standar deviasi yang sangat kecil, 

menunjukkan bahwa model stabil terhadap fluktuasi distribusi data 

pelatihan dan pengujian serta tidak mengalami overfitting. 

 

5.2 Saran 

Berdasarkan batasan masalah dan hasil yang telah dicapai dalam 

penelitian ini, beberapa saran yang dapat diajukan untuk pengembangan 

penelitian selanjutnya adalah: 

a. Pengelolaan Ketidakseimbangan Data: Penelitian ini menggunakan 

metode random undersampling untuk menyeimbangkan data, yang 

berpotensi menghilangkan sebagian informasi penting dari kelas 

mayoritas. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan 

metode penyeimbangan tingkat lanjut atau memperbesar ukuran dataset 

asli agar seluruh variansi informasi tetap dipertahankan. 

b. Validasi Klinis dan Akusisi Data: Karena dataset yang digunakan 

bersumber dari repositori publik (Kaggle) tanpa validasi klinis langsung, 

disarankan agar pengembangan model selanjutnya melibatkan data hasil 

akuisisi langsung dari institusi medis beserta validasi sistematis dengan 

tenaga profesional (radiolog) untuk mengevaluasi keandalan fusi 

informasi di lingkungan klinis nyata. 

c. Tingkat Fusi Informasi: Penelitian ini membatasi penggabungan hanya 

pada level keputusan (decision-level fusion) untuk menghindari konflik 

resolusi antar-modalitas. Studi di masa depan dapat mengeksplorasi 

penggunaan mekanisme hibrida yang menggabungkan informasi baik di 
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tingkat fitur maupun keputusan untuk mendapatkan representasi yang 

lebih komprehensif. 

d. Ekspansi Cakupan Analisis: Model saat ini difokuskan pada klasifikasi 

deteksi tumor biner (sehat dan tumor). Pendekatan fusi berbasis 

evidential ini berpotensi diperluas penerapannya pada tugas yang lebih 

kompleks, seperti segmentasi area tumor (region of interest) atau 

penentuan tingkat keganasan dan jenis tumor otak secara spesifik.
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