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IMPLEMENTASI DAN EVALUASI MODEL HIBRIDA

VARIATIONAL MODEL BASED TAILORED U-NET (VM_TUNET)
UNTUK SEGMENTASI CITRA MRI TUMOR OTAK

Muhammad Zaenal Arifin
21106020008

INTISARI

Penyakit tumor otak merupakan tantangan besar dalam dunia onkologi modern
karena memiliki angka kematian yang tinggi yang sering kali dipicu oleh
keterlambatan diagnosis. Teknologi Magnetic Resonance Imaging (MRI) menjadi
instrumen krusial dalam proses identifikasi tumor. Namun, analisis secara manual
memiliki keterbatasan berupa ambiguitas pada batas jaringan serta variabilitas
antar-pengamat. Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan arsitektur
hibrida Variational Model-Based Tailored U-Net (VM_TUNet) serta membuat
model VM _TUNet pada dataset citra MRI tumor otak, serta mengevaluasi
performa model yang telah diuji. Model ini mengintegrasikan arsitektur deep
learning U-Net dengan persamaan fisis Cahn-Hilliard untuk meningkatkan
ketajaman dan kontinuitas batas objek segmentasi. Metode penelitian terdiri atas
empat tahap utama, yaitu persiapan dan pra-pemrosesan data citra MRI tumor otak,
implementasi arsitektur menggunakan framework PyTorch, pelatihan dan optimasi
model, serta evaluasi performa. Proses evaluasi dilakukan secara kuantitatif
menggunakan metrik akurasi piksel, Dice Similarity Coefficient (DSC), dan
Intersection over Union (1oU), serta secara kualitatif melalui inspeksi visual kontur
objek. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model VM_TUNet berhasil dibangun
dengan kinerja yang sangat baik. Konfigurasi terbaik dicapai pada variasi 3 blok
iterasi dan learning rate 0,001, dengan capaian nilai akurasi piksel sebesar 99,34%,
DSC sebesar 79,12%, dan IoU sebesar 65,87% pada data uji. Hasil analisis
komparatif menunjukkan bahwa' model"hibrida VM TUNet secara signifikan
mengungguli model baseline U-Net standar, di mana terjadi peningkatan nilai DSC
sebesar.0,46% dan skor IoU sebesar. 9,33%. Batasan fisis_dari modul numerik
terbukti mampu, mengeliminasi,piksel asing.(false positive) dan menghaluskan
kelengkungan tepi kontur.'Dengan demikian,"model VM’ TUNet efektif dalam
meningkatkan akurasi segmentasi citra medis dan berpotensi mendukung proses
pra-diagnosis tumor otak secara lebih objektif di ranah klinis.

Kata kunci: Tumor otak, Segmentasi citra, VM_TUNet, Persamaan Cahn-Hilliard
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IMPLEMENTATION AND EVALUATION OF A HYBRID
VARIATIONAL MODEL BASED TAILORED U-NET (VM_TUNET)
FOR MRI BRAIN TUMOR SEGMENTATION

Muhammad Zaenal Arifin
21106020008

ABSTRACT

Brain tumor disease presents a major challenge in modern oncology due to its high
mortality rate, which is frequently driven by delayed diagnosis. Magnetic
Resonance Imaging (MRI) technology has become a crucial instrument in the tumor
identification process. However, manual analysis suffers from limitations such as
boundary ambiguity in tissues and inter-observer variability. This study aims to
implement the hybrid Variational Model-Based Tailored U-Net (VM _TUNet)
architecture and create the VM_TUNet model on a brain tumor MRI image dataset,
as well as to evaluate the performance of the tested model. This model integrates
the U-Net deep learning architecture with the Cahn-Hilliard physical equation to
enhance the sharpness and continuity of the segmentation object boundaries. The
research methodology consists of four main stages: preparation and pre-
processing of data, architectural implementation using the PyTorch framework,
model training and optimization, and performance evaluation. The evaluation
process was conducted quantitatively using pixel accuracy, Dice Similarity
Coefficient (DSC), and Intersection over Union (loU) metrics, as well as
qualitatively through visual inspection of object contours. The results indicate that
the VM _TUNet model was successfully constructed with excellent performance.
The optimal configuration was achieved with a variation of 3 iteration blocks and
a learning rate of 0.001, yielding a pixel accuracy of 99.34%, a DSC of 79.12%,
and an loU of 65.87% on the test data. Comparative analysis demonstrates that the
hybrid VM _TUNet model significantly. outperforms the ‘baseline standard U-Net
model, showing anincrease inithe DSC score by 6.46% and the IoUscore by 9.33%.
Physical_constraints' from the numerical module proved effective in eliminating
false positive pixels-and smoothing contour edges.-Consequently, the VM TUNet
model is effective in‘improving medical image segmentation.accuracy and holds the
potential to support a more objective pre-diagnosis process for brain tumors in
clinical environments.

Keywords: Brain tumor, Image segmentation, VM_TUNet, Cahn-Hilliard
Equation
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BABI
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penyakit tumor otak menjadi salah satu tantangan utama dalam dunia
onkologi modern. Berdasarkan data dari Global Cancer Observatory, terdapat
321.731 kasus baru penyakit tumor otak dan sistem saraf pusat yang terdiagnosis
dalam periode satu tahun dengan jumlah kasus kematian mencapai 248.500. Di
Indonesia, penyakit ini sendiri terdapat 5.738 kasus dan 5.259 diantaranya
menyebabkan kematian (International Agency for Research on Cancer, 2024). Hal
ini umumnya disebabkan oleh keterlambatan diagnosis akibat tidak mengenali
gejala dini dari tumor tersebut sehingga menyebabkan pengobatan menjadi tidak
optimal yang berujung pada angka kematian yang tinggi (Amila dkk., 2025).

Tumor otak dapat ditandai dengan nyeri kepala, mual, muntah, dan adanya
gangguan penglihatan. Tumor ini nantinya akan memicu gejala seperti kejang,
gangguan keseimbangan, penurunan kognitif, hingga defisit neurologis akibat
lokasi dan pertumbuhannya. Dampak tersebut dapat menurunkan kualitas hidup
pasien’. sehingga. menimbulkan tekanan psikologis  berupa kecemasan dan
ketakutan, serta memperbesar beban ekonomi akibat-proses penyembuhan yang
panjang dan biaya pengobatan yang tinggi (Amila dkk., 2025). Melihat dampak
penyakit yang dapat mengancam kelangsungan hidup manusia tersebut, maka
diperlukan suatu upaya untuk mencari solusi pengobatan ataupun pengembangan
teknologi medis. Dorongan ini tidak hanya muncul dari urgensi kemanusiaan,

tetapi juga sejalan dengan prinsip-prinsip ajaran agama.



Dalam perspektif Islam, kesehatan merupakan salah satu nikmat yang
diberikan Allah SWT yang harus dijaga dengan sebaik-baiknya. Hal ini sesuai
dengan salah satu tujuan syariat (maqashid al-syariah) yakni perintah menjaga
jiwa dan kehidupan (hifdz al-nafs). Rasulullah saw. bersabda dalam sebuah hadits
sebagai berikut:

PESRI L RPN A J sy bl el clld - J6 ase m\wjéﬁ)ﬁoghu\gc

Lagdl) Jomy s sl clas) g ela V) sladial ma g Y ;\Jc@gn&\ Ol ) g glat ) sl
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Artinya: Dari Usamah bin Syarik ra ia berkata: Orang-orang Arab Badui

berkata: wahai rasulullah, bolehkah kami berobat? rasul menjawab: ya, wahai

hamba Allah berobatlah. Sesungguhnya Allah tidak menciptakan penyakit kecuali

menciptakan penawarnya kecuali satu penyakit. Mereka bertanya: penyakit apa

itu wahai rasulullah? Rasul menjawab: menjadi tua (HR. Turmuzi, Abu Daud dan
Ibnu Majah) (Razali, 2021).

Menurut Razali (2021), hadis tersebut mendorong umat islam agar secara
aktif berusaha mencari solusi dan pengobatan dalam rangka menjaga kesehatan.
Perintahuntuk berobat dapat dimaknai secara luasy bukan hanya sekadar mencari
obat yang sudah ada, tetapi juga mencakup’ berbagai jenis usaha untuk
menemukan solusi baru salah satunya dengan sebuah penelitian. Semangat inilah
yang menjadi penggerak bagi lahirnya berbagai inovasi teknologi medis, termasuk
teknologi pencitraan medis sebagai garda terdepan dalam pra diagnosis penyakit.

Berbagai teknologi pencitraan medis berhasil dikembangkan selama

beberapa dekade terakhir. Di antara teknologi tersebut, yang memiliki kinerja

paling unggul adalah Magnetic Resonance Imaging (MRI). MRI mampu



mencitrakan keberadaan tumor otak dengan memanfaatkan medan magnet dan
gelombang radio yang dihasilkan oleh komputer sehingga menghasilkan citra
dengan resolusi yang tinggi, bahkan mampu menghasilkan citra tiga dimensi (3D)
yang dapat dilihat dari berbagai sudut pandang (Ardan dan Indraswari, 2024).
Keunggulan MRI dalam menghasilkan citra medis masih dihadapkan pada
berbagai tantangan dalam proses analisis dan segmentasi citranya. Tantangan
tersebut berkaitan dengan kompleksitas karakteristik citra MRI yang dipengaruhi
oleh adanya gangguan pencitraan. Salah satu gangguan yang sering dijumpai
adalah partial-volume effect, yaitu kondisi ketika lebih dari satu jenis jaringan
berkontribusi pada satu piksel, sehingga menyebabkan terjadinya pengaburan
intensitas pada batas antar jaringan dan menimbulkan ambiguitas dalam
pendefinisian struktur anatomi (Pham dkk., 2000). Selain itu, citra MRI juga kerap
mengalami ketidakhomogenan intensitas yang memunculkan efek bayangan dan
menyebabkan nilai intensitas pada kelas jaringan tertentu menjadi tidak seragam
di seluruh area citra (Venkatesh dkk., 2020). Kondisi tersebut dapat menurunkan
kinerja proses segmentasi dan menyulitkan penentuan batas.tumor secara akurat.
Kompleksitas visual ini juga menjadikan proses delineasi struktur anatomi jika
dikerjakan secara manual akan memakan waktu, serta berpotensi menimbulkan
perbedaan hasil antar pengamat, terutama pada studi dengan jumlah data yang
besar. Pengembangan sistem segmentasi otomatis menjadi solusi yang penting
untuk meningkatkan efisiensi, konsistensi, serta akurasi dalam proses identifikasi

tumor otak pada citra MRI.



Berbagai metode komputasi mulai dikembangkan dalam rangka
terwujudnya sebuah sistem segmentasi otomatis salah satunya segmentasi
konvensional. Metode ini disebut konvensional karena tidak melibatkan algoritma
machine learning atau deep learning, melainkan hanya bergantung pada analisis
statistik ataupun karakteristik piksel citra. Segmentasi konvensional seperti
thresholding, edge detection, region growing, clustering telah banyak digunakan
untuk membantu dokter dalam mengidentifikasi area tumor. Kelebihan metode-
metode tersebut adalah relatif efisien dan mudah diinterpretasikan. Namun,
kinerjanya seringkali menurun ketika dihadapkan pada citra medis yang kompleks
yang mengandung noise (derau), variasi intensitas, atau batas yang tidak jelas (Xu
dkk., 2024). Area lesi (tumor) seringkali berukuran sangat kecil dibandingkan
dengan area jaringan otak yang sehat. Apabila tidak diatasi, maka model akan
gagal dalam mengenali area tumor (Chen dkk., 2018). Keterbatasan inilah yang
memerlukan pendekatan segmentasi yang lebih adaptif dan kuat.

Perkembangan pesat dalam bidang Artificial Intelligence (kecerdasan
buatan), khususnya deep learning, telah. membawa revolusi.dalam analisis citra.
Salah satu arsitektur deep learning yang menjadi standar dalam'segmentasi medis
adalah U-Net. U-Net memiliki beberapa keunggulan di antaranya mampu
mengekstraksi fitur spasial pada berbagai level resolusi serta tidak perlu
melakukan parameter tuning yang kompleks sebagaimana yang terdapat pada
metode konvensional (Kridoyono dkk., 2025). Namun, U-Net memiliki kesulitan
dalam penggambaran batas yang presisi, sehingga berpotensi menghasilkan batas

objek yang sedikit tidak beraturan (muncul lekukan kecil) (Nizamani dkk., 2023).



Kelemahan tersebut berakar dari sifat fundamental Convolutional Neural Network
(CNN) sebagai model yang berbasis data (data-driven). Meskipun dapat
mencocokkan data observasi dengan sangat baik, prediksinya bisa jadi tidak
konsisten atau tidak masuk akal secara fisik. Hal ini disebabkan karena model
belajar sepenuhnya dari data tanpa memiliki pemahaman bawaan mengenai
fenomena yang mengaturnya (Karniadakis dkk., 2021). Dengan demikian,
tantangan utamanya adalah menciptakan suatu model yang tidak hanya mengenali
pola visual berdasarkan data saja, namun juga sesuai dengan fenomena yang
dimodelkan.

Tantangan ini membuka jalan bagi paradigma baru yang dikenal sebagai
Physics Informed Neural Network (PINN). Pendekatan ini mengintegrasikan
model fisika ke dalam proses pelatihan jaringan saraf (neural network) melalui
penambahan persamaan diferensial parsial pada loss function sehingga model
nantinya tidak hanya belajar dari data saja, tetapi juga mampu menyesuaikan diri
agar memenuhi kaidah fisika yang mendasari fenomena yang dimodelkan. PINN
menunjukkan keunggulan _dalam._ konteks segmentasi citra. Metode Physics
Informed Contour Selection (PICS) sebagai” contoh yang-memadukan konsep
PINN dengan model active contour klasik terbukti mampu mengatasi keterbatasan
metode konvensional seperti sensitivitas terhadap inisialisasi dan ketidakstabilan
terhadap noise (Dwivedi dkk., 2024).

Di antara prinsip fisika yang relevan dengan konteks segmentasi adalah
persamaan Cahn-Hilliard. Persamaan ini mendeskripsikan proses pemisahan fasa

secara konservatif, sebuah konsep yang dapat dianalogikan dengan tugas



segmentasi untuk memisahkan fasa tumor dari fasa jaringan sehat. Wight dan
Zhao (2021) dalam penelitiannya menunjukkan bahwa kerangka kerja PINN dapat
dirancang sebagai pemecah numerik otomatis untuk menyelesaikan persamaan
Cahn-Hilliard. Temuan ini menjadi landasan kuat bahwa prinsip fisis dari
persamaan tersebut dapat diintegrasikan ke dalam kerangka kerja jaringan saraf
untuk menyempurnakan batas segmentasi agar lebih akurat.

Penelitian Qi dan kawan kawan (2025) mencoba mengembangkan sebuah
model hibrida inovatif yang mengintegrasikan U-Net sebagai kerangka dasar deep
learning dan persamaan Cahn-Hilliard sebagai model berbasis fisika. Model
hibrida tersebut dinamakan sebagai Variational Model Based Tailored U-Net
(VM_TUNet). Penelitian tersebut menunjukkan hasil yang menjanjikan pada
dataset umum dimana model VM TUNet mengungguli beberapa model yang lain
seperti U-Net dan DeepLabV3+. Keunggulannya terletak pada kemampuannya
dalam menghasilkan segmentasi dengan batas yang lebih tajam dan akurat yang
dibuktikan dengan akurasi dan dice score yang lebih tinggi (Qi dkk., 2025).

Keunggulan model . VM TUNet yang telah diuraikan sebelumnya
mendorong penelitian lebih lanjut untuk menguji efektivitasnya pada kasus yang
lebih spesifik. Meskipun Qi dkk. telah menunjukkan keberhasilan pada dataset
citra umum, kinerjanya pada citra medis yang kompleks seperti citra MRI menjadi
area yang perlu dieksplorasi. Oleh karena itu perlu dilakukan implementasi ulang
dengan menyusun kode program yang mengacu pada arsitektur VM TUNet.
Model yang dibuat dilatth menggunakan dataset citra MRI tumor otak agar

menghasilkan model hibrida yang siap digunakan untuk tugas segmentasi citra



MRI tumor otak sekaligus menetapkan performa dasar (baseline) model pada data
medis tersebut.

Model yang telah dibuat kemudian dievaluasi kinerjanya secara mendalam
untuk mengetahui kemampuannya dalam menangani tantangan segmentasi medis,
khususnya terkait ketidakjelasan batas tumor. Evaluasi dilakukan secara
kuantitatif dan kualitatif. Evaluasi kuantitatif dilakukan dengan mengukur
kesesuaian antara prediksi model dan data label menggunakan metrik standar
segmentasi medis, yaitu akurasi, Dice Similarity Coefficient (DSC), dan
Intersection over Union (IoU). Sementara itu, evaluasi kualitatif dilakukan
melalui inspeksi visual untuk memastikan bahwa model mampu menghasilkan
kontur segmentasi yang halus dan presisi sesuai dengan struktur anatomis tumor.
1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian pada bagian latar belakang, maka rumusan masalah
yang diangkat dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Bagaimana hasil implementasi arsitektur hibrida Variational Model Based
Tailored U-Net (VM TUNet) yang telah dikembangkan Qi dkk. pada dataset
citra MRI tumor otak?

2. Bagaimana hasil pembuatan model hibrida VM TUNet yang mampu
melakukan segmentasi citra tumor otak?

3. Bagaimana performa model hibrida VM TUNet yang telah

diimplementasikan pada dataset citra MRI tumor otak?



1.3 Tujuan Penelitian
Penelitian dilakukan untuk mencapai sasaran yang telah dirumuskan
sebelumnya. Tujuan dari dilakukannya penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Mengimplementasi arsitektur hibrida Variational Model Based Tailored U-
Net (VM_TUNet) yang telah dikembangkan oleh Qi dkk. pada dataset citra
MRI tumor otak.

2. Membuat model hibrida VM_TUNet yang dapat digunakan untuk segmentasi
citra tumor otak.

3. Mengevaluasi performa model hibrida VM TUNet yang telah
diimplementasikan pada dataset citra MRI tumor otak.

1.4 Batasan Penelitian

Berdasarkan tujuan yang diangkat dalam penelitian ini, diperlukan beberapa
batasan penelitian. Batasan-batasan dari penelitian ini diantaranya sebagai
berikut.

1. Perangkat lunak yang digunakan pada pengembangan dan pengujian model
adalah Google Colaboratory

2. Data yang diolah merupakan data sekunder citra MRI otak dari 233 penderita
jenis tumor Meningioma, Glioma, dan Pituitary tumor. Data diambil dari
Nanfang Hospital, Guangzhou dan Tianjin Medical University General
Hospital, China.

3. Parameter pengujian yang digunakan dalam penelitian ini adalah akurasi

piksel, Dice Similarity Coefficient (DSC), dan Intersection over Union (IoU).



4. Penelitian ini hanya berfokus pada tugas segmentasi citra tumor otak dan
tidak mencakup ke dalam tugas klasifikasi tumor.

5. Metode segmentasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah segmentasi
biner yang berfokus pada pemisahanan area tumor terhadap latar belakang
nya (background) sehingga tidak mencakup segmentasi multi kelas.

6. Pembagian dataset terdiri dari 68% sebagai data latih, 17% sebagai data
validasi, serta 15% sebagai data uji.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi terhadap
pengembangan ilmu pengetahuan dan penerapan di bidang terkait. Manfaat yang
dapat diperoleh dari dilakukannya penelitian ini adalah sebagai berikut.

1. Menambah khazanah mengenai proses segmentasi citra MRI menggunakan
model VM_TUNet.

2. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya yang ingin mengkaji penerapan
deep learning pada data medis yang kompleks

3. Memberikan bukti empiris mengenai efektivitas integrasi persamaan fisika
(Cahn-Hilliard) ke dalam arsitektur Deep Learning untuk mengatasi masalah
batas objek yang samar.

4. Memberikan informasi empiris mengenai kemampuan model dalam
menangani tantangan tekni berupa ketidakjelasan batas pada citra tumor otak

secara lebih presisi.



BAB V
PENUTUP

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilaksanakan, dapat ditarik beberapa

kesimpulan terkait implementasi arsitektur, pembuatan, serta evaluasi performa

dari model hibrida VM TUNet pada segmentasi citra MRI tumor otak sebagai

berikut:

1.

3.

Arsitektur hibrida VM_TUNet yang dikembangkan oleh Qi ddk. telah
berhasil diimplementasikan secara valid ke dalam graf komputasi diskrit
berbasis PyTorch. Keberhasilan implementasi ini ditunjukkan oleh
kelancaran alur propagasi tensor serta konsistensi dimensi matriks citra di
sepanjang jaringan, mulai dari tahap encoder hingga decoder.

Model VM_TUNet untuk segmentasi citra MRI tumor otak telah berhasil
dibuat dan dioptimalkan melalui pengujian variasi hyperparameter pelatihan
dan konfigurasi blok iterasi. Konfigurasi model terbaik dicapai pada learning
rate sebesar 1 X 10™3 dengan jumlah 3 blok iterasi numerik. Eksperimen
membuktikan bahwa penggunaan learning rate yang terlalu rendah yakni
1 X 1073, ;menyebabkan, model ymengalami, underfitting. Di sisi lain,
peningkatan blok iterasi hingga 7 blok memicu kegagalan total akibat
akumulasi kesalahan pembulatan dan instabilitas numerik pada skema
forward euler yang berujung pada nilai model yang terlalu besar hingga
menyentuh angka tak hingga.

Evaluasi performa akhir model pada dataset uji menunjukkan bahwa model

VM_TUNet memiliki akurasi piksel yang tinggi sebesar 99,34%, Dice
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Similarity Coefficient (DSC) sebesar 79,12% dan Intersection over Union
(IoU) sebesar 65,87%. Model VM TUNet mampu mengungguli model U-Net
dengan meningkatnya skor DSC sebesar 6,46% dan IoU sebesar 9,33%.
Selain itu, model VM TUNet menunjukkan keunggulan performa visual
dibandingkan model U-Net. Integrasi persamaan Cahn-Hilliard terbukti
efektif bertindak sebagai regularisasi yang mampu menghaluskan kontur
batas tumor meskipun model mengalami batasan berupa penyusutan pada

objek tumor berdimensi kecil.

5.2 Saran

Berdasarkan keterbatasan dan kendala yang ditemukan sepanjang

pelaksanaan pada penelitian ini, berikut ini beberapa poin saran yang dapat

direkomendasikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya

I.

Mengingat adanya keterbatasan sumber daya komputasi pada penelitian ini,
operator Laplacian pada regularisasi Cahn-Hilliard dialihkan menggunakan
pendekatan Finite Difference Method (FDM) melalui konvolusi kernel tetap.
Pendekatan FDM ini dipilih_karena efisiensi dalam komputasi dan dapat
diintegrasikan secara langsung ke dalam' arsitektur “deep learning tanpa
membebani memori GPU. Namun, penerapan FDM dapat berpotensi
mengurangi akurasi diskretisasi pada batas objek yang kompleks. Oleh karena
itu, penelitian selanjutnya sangat disarankan untuk mengimplementasikan
pendekatan Tailored Finite Point Method (TFPM). TFPM disarankan karena
penggunaan fungsi basis eksponensial di dalamnya dirancang khusus untuk

mempertahankan presisi tinggi pada batas objek serta unggul dalam
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mendelineasi batas-batas yang halus, sebagaimana keberhasilan yang
ditunjukkan dalam penelitian Qi dkk..

. Penelitian ke depan perlu menguji ketangguhan model VM_TUNet pada skala
dataset citra MRI tumor otak yang lebih besar dan bervariasi. Selain itu,
perluasan variasi data melalui modalitas pencitraan MRI lainnya seperti 72-
Weighted dan Fluid Attenuated Inversion Recovery (FLAIR) sangat
direkomendasikan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model
terhadap berbagai karakteristik visual tumor.

. Penelitian selanjutnya disarankan untuk melalukan pengujian secara langsung
dengan melibatkan penilaian dari beberapa dokter spesialis radiologi untuk
menguji validitas hasil prediksi model. Selain itu, pengembangan juga dapat
diarahkan pada integrasi model ke dalam sistem Picture Archiving and
Communication System (PACS) di rumah sakit yang diharapkan dapat

meringankan beban kerja tenaga radiolog.
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