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 Penelitian ini akan menggunakan deep learning dalam melakukan analisis citra 
spine x-ray namun masalah waktu komputasi menjadi permasalahan dari 
penelitian ini. Komputasi pada deep learning di beberapa node dapat 
meningkatkan waktu pelatihan dan waktu komputasi yang lebih lama 
dibandingkan dengan model machine learning. Berdasarkan hasil eksperimen, 
hasil klasifikasi citra spine x-ray terbaik pada saat menggunakan model CNN 
dengan akurasi pada tahap pelatihan, tahap evaluasi dan tahap pengujian 
masing-masing sebesar 69.00%, 83.33% dan 81.16%. Model CNN yang 
dioptimasi dengan LBP mendapatkan akurasi terendah, dengan hasil pada 
tahap pelatihan sebesar 62.64%, tahap validasi sebesar 75.00% dan tahap 
pengujian sebesar 65.22%. Hasil ekstraksi fitur LBP ternyata memiliki 
beberapa kekurangan jika digabungkan dengan model CNN, alah satu 
kelemahan utama adalah ketidakmampuannya untuk memproses informasi 
spasial global sambil mempertahankan informasi tekstur local yang 
menyebabkan LBP tidak dapat menangkap keseluruhan struktur atau konteks 
gambar, hanya berfokus pada pola lokal sehingga banyak fitur dari citra yang 
hilang. Masalah lainnya adalah sensitivitas CNN terhadap data citra, yang 
dapat memengaruhi akurasi klasifikasi.  
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This research will use deep learning in conducting spinal x-ray image analysis 
but computational time problems are a problem of this study. Computations 
on deep learning across multiple nodes can increase training time and longer 
computation time compared to machine learning models. Based on 
experimental results, the best spine x-ray image classification results when 
using the CNN model with accuracy at the training stage, evaluation stage and 
test stage were 69.00%, 83.33% and 81.16% respectively. CNN models 
optimized with LBP get the lowest accuracy, with results at the training stage 
of 62.64%, validation stage of 75.00% and testing stage of 65.22%. LBP 
feature extraction turns out to have several drawbacks when combined with 
the CNN model, one major drawback is its inability to process global spatial 
information while retaining local texture information which causes LBP to be 
unable to capture the entire structure or context of the image, focusing only 
on local patterns so that many features of the image are lost. Another issue is 
the sensitivity of CNNs to image data, which can affect classification accuracy.  
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1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa dekade terakhir, teknologi telah berkembang sangat cepat dan diimplementasikan 
untuk memecahkan beragam permasalahan [1]–[10]. Termasuk teknologi machine learning (ML) dan deep 
learning banyak digunakan untuk menganalisis citra telah medis, seperti citra retinopati diabetik dan citra paru-
paru. Di antara berbagai metode yang telah diterapkan, metode convolutional neural networks (CNN) adalah 
metodologi memiliki potensi terbaik dalam penerapan di berbagai aplikasi. Potensi dari metode CNN adalah 
bahwa mereka tidak memerlukan ekstraksi fitur atau segmentasi, namun disisi lain waktu komputasi metode 
CNN akan meningkat jika tidak ada praproses mengenai citra yang akan dianalisis. Dalam beberapa studi, 
algoritma CNN digunakan untuk menganalisis citra sinar-X dan citra CT untuk mendeteksi patah tulang. 
Meskipun studi ini menunjukkan kinerja yang baik, masih ada kekurangan studi pada penurunan waktu 
komputasi. Oleh karena itu, penelitian ini akan bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi citra spine 
x-ray untuk identifikasi penyakit kelainan tulang belakang menggunakan Algoritma LBP dan CNN [11]–[13]. 

Penelitian ini akan menggunakan deep learning dalam melakukan analisis citra spine x-ray namun 
masalah waktu komputasi menjadi permasalahan dari penelitian ini. Komputasi pada deep learning di beberapa 
node dapat meningkatkan waktu pelatihan dan waktu komputasi yang lebih lama dibandingkan dengan model 
machine learning. Algoritma ekstrasi fitur dapat digunakan untuk mengurangi waktu komputasi dalam 
menyelesaikan sistem yang bergantung pada citra yang akan diteliti.  
Metode Convolutional neural networks (CNN) telah menunjukkan kinerjanya dalam berbagai aplikasi yang 
terkait dengan pencitraan spine X-ray. Penelitian yang dilakukan oleh Zhang et al. (2022) mengusulkan 
penggunaan Mask R-CNN untuk pemodelan citra spine X-ray menggunakan segmentasi struktur tulang untuk 
radiografi frontal dan lateral [14]. Studi lain oleh Kurochka and Panarin menggunakan Mask R-CNN untuk 
melokalisasi spine X-ray dan menentukan parameter geometris dari citra spine X-ray untuk mendiagnosis 
osteochondrosis [15]. Penelitian oleh Chen et al. (2022) menerapkan Faster R-CNN dan ResNet untuk 
mengklasifikasikan gambar tulang belakang pasien [16].  Berdasarkan studi sebelumnya menunjukkan potensi 
CNN dalam meningkatkan akurasi dan efisiensi analisis dan diagnosis berdasarkan citra spine X-ray. 

Masalah waktu komputasi dalam citra medis menjadi masalah utama kuntuk pemrosesan data dalam 
jumlah besar yang efisien. Analisis citra dengan komputasi tinggi membutuhan bandwidth yang tinggi dan 
meningkatkan konsumsi daya. Untuk mengatasi masalah ini, para peneliti telah mengeksplorasi beberapa 
motode agar analisis citra dapat menghasilkan waktu komputasi yang cepat dan hemat daya. Selain itu, metode 
optimasi telah diterapkan untuk memecahkan masalah analisis citra medis. Pendekatan ini bertujuan untuk 
meningkatkan akurasi dan efisiensi waktu pemrosesan citra medis [17], [18]. 

Model local binary pattern (LBP) adalah metode fitur ekstraksi fitur yang digunakan untuk mengurangi 
waktu komputasi dalam berbagai aplikasi. Sebagai contoh, kombinasi metode Low Resolution Completed 
Local Binary Pattern telah diusulkan untuk meningkatkan akurasi pengenalan wajah manusia sekaligus 
mengurangi kompleksitas komputasi [19], [20]. 

Pada penelitian ini menggunakan convolutional neural networks (CNN) untuk mengklasifikasikan citra   
Spine X-ray. Selain itu, penelitian ini juga melakukan analisis kinerja kombinasi convolutional neural networks 
(CNN) dan Local Binary Pattern (LBP) untuk mengenai hasil kinerja algoritma tersebut dalam melakukan 
klasifikasi citra spine x-ray. 
 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan menerapkan algoritma local binary pattern (LBP) pada convolutional neural 
networks (CNN) untuk mereduksi masalah waktu komputasi pada klasifikasi citra spine x-ray untuk identifikasi 
penyakit kelainan tulang belakang. Dataset terdiri dari dua kelas yaitu spondylolisthesis dan scoliosis. Citra 
diambil dari jumlah subjek yang didiagnosis dengan spondylolisthesis adalah 79 (49 wanita, 30 pria) dengan 
rentang usia 15-79 tahun dan jumlah subjek yang didiagnosis dengan skoliosis adalah 188 (151 wanita, 37 pria) 
dengan rentang usia 5-35 tahun. CNN umumnya terdiri dari beberapa jenis layer input (yaitu, gambar dengan 
baris N, kolom M, dan saluran warna 3 (RGB)). Pada penelitian ini sebelum diproses dengan CNN, dilakukan 
praproses menggunakan local binary pattern (LBP). Setelah diproses dengan oleh layer CNN, layer output 
terakhir dengan activation function akan mengklasifikasikan citra input menjadi kelas normal, 
spondylolisthesis atau scoliosis. Adapun tahap penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 
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Gambar 1 Tahap Penelitian 

 

3. HASIL DAN ANALISIS 

Pada tahap pelatihan dan pengujian, model CNN akan memproses dataset citra spine x-ray dan 
menyimpan hasilnya dalam bentuk model yang berisi nilai learning rate, num negative, num postives, target 
assignment, dan total loss pada setiap epoch. Pada eksperimen menggunakan model CNN, model loss 
berkurang secara signifikan pada epoch ke-50. Hasil dari model akurasi dan loss pada tahap pelatihan dan 
validasi menggunakan model CNN dapat dilihat pada Gambar 2. 
	

  
Gambar 2  Grafik Akurasi dan Loss Model CNN 

 
Berdasarkan confusion matrix, model CNN untuk dari citra untuk kelas” normal” diprediksi benar dengan 
sejumlah 12 data dan diprediksi salah dengan jumlah 3 data. Pada klasifikasi untuk kelas “scioliosis”, model 
CNN mampu memprediksi data secara benar sebanyak 30 data dan memprediksi data secara salah sebanyak 8 
data. Pada klasifikasi untuk kelas “spondylolisthesis”, model CNN mampu memprediksi data secara benar 
sebanyak 14 data dan memprediksi data secara salah sebanyak 2 data. Adapun confusion matrix dari model 
CNN untuk klasikasi citra spine x-ray dapat dilihat pada Gambar 3. 

	
Gambar 3  Confusion Matrix CNN 
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Berdasarkan nilai parameter yang ada pada model confusion matrix, akan dihitung nilai akurasi, presisi, recall 
dan f1-score untuk klasifikasi citra spine x-ray. Setiap nilai pada kota yang ada pada confusion matrix 
menunjukkan jumlah kebenaran atau kesalahan data prediksi oleh CNN dalam mengklasifikasikan data citra 
spine x-ray.  Parameter kinerja sistem yang akan ditinjau dalam penelitian ini adalah akurasi, presisi, recall dan 
f1-score dapat dilihat pada Tabel 1. 
 
 
 

Tabel 1  Nilai Precision, Recall dan F1-Score CNN	

	
	

Pada tahap pelatihan dan pengujian, model LBP-CNN akan memproses dataset citra spine x-ray dan 
menyimpan hasilnya dalam bentuk model yang berisi nilai learning rate, num negative, num postives, target 
assignment, dan total loss pada setiap epoch. Pada eksperimen menggunakan model LBP-CNN, model loss 
berkurang secara signifikan pada epoch ke-50. Hasil dari model akurasi dan loss pada tahap pelatihan dan 
validasi menggunakan model LBP-CNN dapat dilihat pada Gambar 4. 
 

  
Gambar 4 Grafik Akurasi dan Loss LBP-CNN 

Berdasarkan confusion matrix, model LBP-CNN untuk dari citra untuk kelas” normal” diprediksi benar dengan 
sejumlah 13 data. Pada klasifikasi untuk kelas “scioliosis”, model LBP-CNN mampu memprediksi data secara 
benar sebanyak 29 data. Pada klasifikasi untuk kelas “spondylolisthesis”, model LBP-CNN mampu 
memprediksi data secara benar sebanyak 3 data. Adapun confusion matrix dari model CNN untuk klasikasi 
citra spine x-ray dapat dilihat pada Gambar 5. 
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Gambar 5 Confusion Matrix LBP-CNN 

 
Berdasarkan nilai parameter yang ada pada model confusion matrix, akan dihitung nilai akurasi, presisi, 

recall dan f1-score untuk klasifikasi citra spine x-ray. Setiap nilai pada kota yang ada pada confusion matrix 
menunjukkan jumlah kebenaran atau kesalahan data prediksi oleh LBP-CNN dalam mengklasifikasikan data 
citra spine x-ray.  Parameter kinerja sistem yang akan ditinjau dalam penelitian ini adalah akurasi, presisi, recall 
dan f1-score dapat dilihat pada Tabel 2. 
 

Tabel 2  Nilai Precision, Recall dan F1-Score LBP-CNN 

 
 

Berdasarkan hasil eksperimen, hasil klasifikasi citra spine x-ray terbaik pada saat menggunakan model 
CNN dengan akurasi pada tahap pelatihan, tahap evaluasi dan tahap pengujian masing-masing sebesar 69.00%, 
83.33% dan 81.16%. Model CNN yang dioptimasi dengan LBP mendapatkan akurasi terendah, dengan hasil 
pada tahap pelatihan sebesar 62.64%, tahap validasi sebesar 75.00% dan tahap pengujian sebesar 65.22%. 
Adapun hasil dari eksperimen dari peneltiian ini dapat dilihat pada Tabel 3. 

 
Tabel 3  Perbandingan Hasil Model CNN 

Model Train Acc Val Acc Test Acc 
1. CNN 69.00% 83.33% 81.16% 
2. LBP + CNN 62.64% 75.00% 65.22% 

 
Berdasarkan hasil penelitian, LBP memang dapat mampu mengurangi waktu komputasi namun 

menyebabkan fitur pada citra spine x-ray menjadi berkurang sehingga kerja CNN tidak dapat maksimal. Hasil 
ekstraksi fitur LBP ternyata memiliki beberapa kekurangan jika digabungkan dengan model CNN, alah satu 
kelemahan utama adalah ketidakmampuannya untuk memproses informasi spasial global sambil 
mempertahankan informasi tekstur local yang menyebabkan LBP tidak dapat menangkap keseluruhan struktur 
atau konteks gambar, hanya berfokus pada pola lokal sehingga banyak fitur dari citra yang hilang. Masalah 
lainnya adalah sensitivitas CNN terhadap data citra, yang dapat memengaruhi akurasi klasifikasi. Kekurangan 
ini menyoroti perlunya memilih algoritma lain yang dapat digunakan untuk mengurangi waktu komputasi dari 
klasifikasi menggunakan CNN namun dapat meningkatkan kinerja ekstraksi fitur dan akurasi klasifikasi. 

4. KESIMPULAN 
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Berdasarkan hasil eksperimen, hasil klasifikasi citra spine x-ray terbaik pada saat menggunakan model CNN 
dengan akurasi pada tahap pelatihan, tahap evaluasi dan tahap pengujian masing-masing sebesar 69.00%, 
83.33% dan 81.16%. Model CNN yang dioptimasi dengan LBP mendapatkan akurasi terendah, dengan hasil 
pada tahap pelatihan sebesar 62.64%, tahap validasi sebesar 75.00% dan tahap pengujian sebesar 65.22%. Hasil 
ekstraksi fitur LBP ternyata memiliki beberapa kekurangan jika digabungkan dengan model CNN, alah satu 
kelemahan utama adalah ketidakmampuannya untuk memproses informasi spasial global sambil 
mempertahankan informasi tekstur local yang menyebabkan LBP tidak dapat menangkap keseluruhan struktur 
atau konteks gambar, hanya berfokus pada pola lokal sehingga banyak fitur dari citra yang hilang. Masalah 
lainnya adalah sensitivitas CNN terhadap data citra, yang dapat memengaruhi akurasi klasifikasi. Kekurangan 
ini menyoroti perlunya memilih algoritma lain yang dapat digunakan untuk mengurangi waktu komputasi dari 
klasifikasi menggunakan CNN namun dapat meningkatkan kinerja ekstraksi fitur dan akurasi klasifikasi. 
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