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INTISARI — Kanker kulit benign (jinak) dan malignant (ganas) merupakan jenis kanker kulit yang sering dijumpai. Tanda-

tanda kanker kulit penting untuk diketahui dengan diagnosis dini agar dapat diberikan penanganan yang tepat, sehingga 

dapat mengurangi tingkat kematian penderitanya. Citra dermoskopi menjadi salah satu media diagnosis yang telah banyak 

dikembangkan oleh peneliti. Analisis citra dermoskopi memberikan hasil lebih optimal dalam diagnosis berbasis komputasi 

dibandingkan deteksi visual. Model yang berhasil diterapkan dalam diagnosis berbasis komputasi tersebut di antaranya deep 

learning dan transfer learning, tetapi masih diperlukan optimalisasi. Pada penelitian ini, dilakukan klasifikasi citra 

dermoskopi kanker kulit ke dalam dua kelas (benign dan malignant) dengan memanfaatkan transfer learning. Untuk 

meningkatkan akurasi penelitian yang telah dilakukan sebelumnya pada dataset publik dari Kaggle dengan jumlah 3.297 

citra, penelitian ini menggunakan 2.000 citra. Penelitian ini membandingkan dua pre-trained model, yaitu VGG-16 dan 

residual network (ResNet)-50 yang digunakan sebagai feature extractor. Selanjutnya dilakukan fine-tuning dengan 

menambahkan flatten layer, dua dense layer dengan fungsi aktivasi ReLU, dan satu dense layer dengan fungsi aktivasi 

Softmax untuk melakukan klasifikasi ke dalam dua kelas. Hyper parameter tuning pada optimizer, batch size, learning rate, 

dan epoch dilakukan untuk mendapatkan kombinasi parameter dengan kinerja terbaik pada masing-masing model. Sebelum 

dilakukan hyper parameter tuning, model diuji dengan resize citra masukan menggunakan ukuran yang berbeda-beda. Hasil 

pengujian model menggunakan citra uji pada model VGG-16 memberikan kinerja terbaiknya pada ukuran citra 128 × 128 

piksel dengan kombinasi parameter Adam sebagai optimizer, batch size 64, learning rate 0,001, dan epoch 10 dengan nilai 

akurasi 91% dan loss 0,2712. Model ResNet-50 memberikan akurasi yang lebih baik, yaitu 94%, dan loss 0,2198 dengan 

parameter optimizer RMSprop, batch size 64, learning rate 0,0001, dan epoch 100. Hasil pengujian ini menunjukkan bahwa 

metode yang diusulkan memberikan akurasi yang baik dan dapat membantu dermatologi dalam deteksi dini kanker kulit. 

KATA KUNCI—Transfer Learning, Deep Learning, CNN, VGG-16, ResNet-50, Kanker Kulit, Klasifikasi. 

I. PENDAHULUAN 

Kanker dapat menjadi salah satu penyebab kematian 

manusia. Berdasarkan data WHO pada tahun 2020, hampir 

sepuluh juta kematian disebabkan oleh kanker [1]. Berbagai 

jenis kanker dapat hidup dalam tubuh manusia. Kanker kulit 

adalah salah satu kanker yang tumbuh paling cepat dan dapat 

menyebabkan kematian [2]. Kanker kulit muncul pada kulit 

terluar, yaitu epidermis, yang dapat dilihat oleh mata secara 

langsung [3]. Malignant (ganas) dan benign (jinak) merupakan 

jenis kanker kulit yang paling mematikan [4]. Kanker 

malignant dapat menyebar dan berkembang di tubuh 

penderitanya dengan cara menyusup ke jaringan dan organ lain 

serta berkembang dan menyebar tanpa terkendali. Sementara 

itu, kanker benign dapat berkembang, tetapi tidak akan 

menyebar. Maka, tanda-tanda umum dan gejala kanker benign 

berubah menjadi malignant perlu diketahui. Diagnosis dini 

pada awal gejala dapat membantu penderita untuk memiliki 

kesempatan bertahan hidup lebih besar [5]. Tahap awal 

diagnosis kanker kulit dilakukan melalui pemeriksaan secara 

visual, diikuti biopsi, dan pemeriksaan histopatologi [6]. 

Teknik diagnosis lain dikembangkan berdasarkan analisis 

komputasi citra dermoskopi untuk klasifikasi lesi kulit secara 

otomatis yang dapat membantu dokter dalam mendeteksi 

penyakit dan mengambil keputusan diagnostik serta 

memungkinkan akses yang cepat dan murah [7], [8]. 

Citra dermoskopi merupakan metode pencitraan kulit yang 

paling terkenal. Dermoskopi terbukti lebih akurat daripada 

pemeriksaan visual secara langsung oleh tenaga medis. Hal ini 

terjadi karena citra dermoskopi memungkinkan visualisasi 

berbagai fitur yang tidak dapat dilihat oleh mata secara 

langsung, sehingga struktur bawah permukaan lesi kulit dapat 

dianalisis dan berbagai jenis lesi dapat dibedakan 

menggunakan visualisasi yang lebih baik [9], [10]. Penggunaan 

citra dermoskopi menyebabkan diagnosis kanker kulit menjadi 

lebih baik dibandingkan deteksi dengan pemeriksaan visual 

secara langsung, seperti klasifikasi citra kanker kulit yang 

dilakukan dengan menggunakan dua dataset citra dermoskopi 

yang berbeda, yaitu HAM10000 dengan 10.000 citra dan 

BCN20000 dengan 19.424 citra [3]. Penelitian tersebut 

mendapatkan akurasi 94,92%. Dataset yang sama (HAM10000) 

menghasilkan akurasi 91,43% pada penelitian lainnya [2]. Citra 

dermoskopi kanker kulit sejumlah 4.000 citra digunakan dalam 

klasifikasi menggunakan convolutional neural network (CNN) 

dengan memanfaatkan VGG-16 dan melakukan hyper 

parameter tuning, dengan akurasi yang diperoleh adalah 

sebesar 99,7% [11]. Selanjutnya, dataset publik dari Kaggle 

sejumlah 6.594 dilatih menggunakan model VGG-16 dan 

mendapatkan akurasi 93,18% [4]. Penelitian dengan 

membandingkan jumlah dua dataset yang berbeda, yaitu 

10.000 citra dan 3.297 citra, untuk melakukan klasifikasi 

kanker kulit menunjukkan hasil bahwa penggunaan dataset 

dengan jumlah citra yang lebih banyak tidak memberikan 

perbedaan akurasi yang signifikan [6]. 

Perkembangan sains dan teknologi yang mendukung 

deteksi kanker kulit berdasarkan analisis citra menunjukkan 

progres yang terus membaik [12]. Analisis citra kanker kulit 

menggunakan algoritma machine learning klasik mampu 

memberikan hasil yang baik dalam klasifikasi kanker kulit 

tertentu. Akan tetapi, algoritma ini tidak efektif untuk kasus 

diagnosis yang lebih rumit dalam praktik klinis [13]. Proses 

ID-78



JURNAL NASIONAL TEKNIK ELEKTRO DAN TEKNOLOGI INFORMASI 
p-ISSN 2301–4156 | e-ISSN 2460–5719 

Qorry Aina Fitroh: Deep Transfer Learning untuk ... Volume 12 Nomor 2 Mei 2023 

ekstraksi dan pemilihan fitur membutuhkan waktu yang lama. 

Selain itu, kesalahan dan kehilangan data pada tahap 

pemrosesan berpengaruh besar terhadap kualitas klasifikasi [7], 

[14]. Berbagai tantangan dari machine learning klasik dapat 

diatasi dengan metode deep learning yang menunjukkan 

kinerja signifikan dan dapat menganalisis data dari dataset 

yang besar dengan lebih cepat dan lebih akurat [8], [13], [15]. 

CNN merupakan salah satu metode deep learning yang 

memberikan hasil signifikan dengan akurasi yang baik pada 

pengenalan citra [16], [17]. CNN telah digunakan untuk 

mendeteksi citra dermoskopi melanoma dan mendapatkan nilai 

rata-rata sensitivitas dan spesifisitas sebesar 86,6% dan 71,3% 

[18]. Hal yang sama dilakukan pada [19], yang menggunakan 

CNN untuk mengklasifikasikan citra dermoskopi melanoma 

dan memperoleh nilai sensitivitas rata-rata 89,4% serta 

spesifisitas rata-rata 68,2%. 

Penelitian untuk mendeteksi kanker payudara dengan CNN 

diterapkan melalui tiga skenario, yaitu pelatihan CNN dari nol 

(full training), menggunakan pre-trained CNN untuk ekstraksi 

fitur, dan melakukan fine-tuning pada pre-trained CNN model 

[20]. Akurasi terbaik dihasilkan dari metode kedua dan ketiga 

dengan akurasi model fine-tuning 0,008 lebih tinggi daripada 

model ekstraksi fitur. Penelitian ini menerapkan transfer 

learning pada CNN, yang merupakan solusi menjanjikan dalam 

deteksi kanker payudara. Transfer learning terbukti dapat 

meningkatkan akurasi dan mempercepat proses pelatihan [15]. 

Transfer learning telah digunakan untuk  melakukan klasifikasi 

citra wajah manusia dengan pre-trained model Inception-v3 

dan mendapatkan hasil akurasi rata-rata sebesar 93% [21]. 

Selain itu, klasifikasi citra menjadi dua kelas yang dilakukan 

menggunakan deep CNN dengan pre-trained VGG-16 model 

dan fine-tuning serta augmentasi citra memperoleh akurasi 

95,40% [22]. Sementara itu, pada [23] dibandingkan pre-

trained CNN model, yaitu VGG-16, VGG-19, dan residual 

network (ResNet)-50 dengan dua skenario (pelatihan dari nol 

dan transfer learning). Akurasi terbaik adalah 92,60% dengan 

skenario transfer learning menggunakan VGG-16 dan 

dilakukan fine-tuning. Transfer learning dengan berbagai pre-

trained model dibandingkan dalam mengklasifikasikan sel 

darah putih [24] dan kanker kulit [25]. Keduanya menunjukkan 

hasil kinerja terbaik dalam penerapan ResNet-50 sebagai pre-

trained model. 

Penelitian ini melakukan optimasi dalam klasifikasi kanker 

kulit menjadi dua kelas (benign dan malignant) dengan 

menggunakan transfer learning dan diterapkan fine-tuning 

terhadap optimizer, batch size, learning rate, dan epoch. Pre-

trained model yang digunakan yaitu VGG-16 dan ResNet-50. 

Dataset yang digunakan berasal dari database Kaggle yang 

berbentuk citra dermoskopi kanker kulit. 

II. METODOLOGI

Penelitian ini menerapkan dua pre-trained CNN model,

yaitu VGG-16 dan ResNet-50. Kedua model tersebut 

diimplementasikan pada satu dataset yang sama, yaitu 

sebanyak 2.000 citra kanker kulit. Teknik yang digunakan 

adalah deep transfer learning untuk mengklasifikasikan citra 

dermoskopi kanker kulit dalam dua kelas, yaitu benign dan 

malignant. Alur pemrosesan citra ditunjukkan pada Gambar 1, 

yang diawali dengan penginputan citra dan dilanjutkan dengan 

prapemrosesan citra melalui augmentasi data. Kemudian, 

dilakukan ekstraksi fitur pada kedua pre-trained model yang 

selanjutnya kedua model tersebut dimodifikasi dengan 

melakukan fine-tuning pada fully connected layer-nya. Untuk 

menguji hyper parameter terbaik pada kedua model, dilakukan 

pelatihan pada data latih terlebih dahulu, kemudian uji hyper 

parameter terhadap data uji untuk mendapatkan akurasi terbaik. 

Uji hyper parameter diterapkan menggunakan empat skenario, 

dengan skenario pertama adalah optimizer. Setelah 

mendapatkan jenis optimizer terbaik pada masing-masing 

model, selanjutnya optimizer terbaik tersebut diterapkan dalam 

skenario kedua, yaitu batch size. Nilai batch size terbaik 

digunakan untuk skenario uji selanjutnya, yaitu learning rate, 

dilanjutkan skenario terakhir, yaitu uji nilai epoch. 

A. DATASET 

Penelitian ini menggunakan dataset publik yang berasal 

dari database Kaggle. Dataset tersebut terdiri atas citra red 

green blue (RGB) dengan total citra benign 1.800 dan citra 

malignant 1.497, dengan ukuran citra 224 × 224 × 3 piksel. 

Jumlah citra dalam dataset adalah 3.297, tetapi penelitian ini 

hanya menggunakan 2.000 citra. Tabel I menunjukkan 

deskripsi dataset yang digunakan dalam penelitian ini. Dataset 

dibagi ke dalam data pelatihan dan data pengujian, dengan 

perbandingan 80:20. Selanjutnya, 20% dari data pelatihan 

digunakan untuk validasi dan sisanya digunakan untuk 

pelatihan model. 

B. PRAPEMROSESAN DATA 

Tahap prapemrosesan meliputi pengubahan ukuran (resize) 

citra dan augmentasi citra. Pengubahan ukuran citra termasuk 

dalam skenario yang bertujuan untuk mengetahui kinerja 

terbaik. Ukuran citra diubah dari yang semula 224 × 224 piksel 

menjadi 128 × 128 piksel dan 64 × 64 piksel. Sementara itu, 

augmentasi citra bertujuan untuk memperbesar data pelatihan 

yang dilakukan secara artifisial. Augmentasi yang dilakukan 

meliputi rotasi, zoom, horizontal flip, dan translasi. 

C. EKSTRAKSI FITUR 

Metode transfer learning menggunakan pre-trained CNN 

model sebagai feature extractor. Selanjutnya, fitur yang telah 

diekstraksi digunakan untuk pelatihan pada lapisan (layer) baru 

[26].  Pre-trained model telah dilatih pada dataset raksasa, 

yaitu ImageNet, yang terdiri atas berbagai kategori citra. Maka, 

model tersebut telah mempelajari representasi citra dengan 

baik dan kemudian fitur itu dapat digunakan untuk transfer 

knowledge dan sebagai feature extractor pada dataset yang 

berbeda [22]. Cara menggunakan pre-trained model sebagai 

feature extractor adalah dengan membekukan lapisan yang 

berada di bawah dan melakukan kustomisasi pada lapisan atas. 

Penelitian ini menggunakan dua pre-trained model berbeda 

Gambar 1. Alur pemrosesan citra.  

TABEL I 

DESKRIPSI DATASET 

Pelatihan Validasi Pengujian Jumlah 

Benign 640 160 200 1.000 

Malignant 640 160 200 1.000 

Jumlah 1.280 320 400 2.000 
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untuk mengklasifikasikan citra kanker kulit, yaitu VGG-16 dan 

ResNet-50. 

1) VGG-16

Visual geometry group (VGG) merupakan arsitektur yang

diusulkan oleh Simonyan dan Zisserman di University of 

Oxford dan menjadi pemenang dalam kompetisi ILSVRC 2014. 

VGG telah dilatih menggunakan dataset ImageNet ILSVRC 

sejumlah 1,3 juta data, yang terdiri atas 1.000 kelas [27]. 

Arsitektur ini diakui sebagai salah satu arsitektur dengan model 

tercanggih yang pernah dibuat, sehingga pre-trained model 

VGG-16 menjadi pilihan yang baik untuk melakukan transfer 

learning [4], [28]. Gambar 2 menunjukkan arsitektur VGG-16 

yang terdiri atas lima blok. Blok pertama dan kedua tersusun 

atas dua lapisan konvolusi dan max pooling dengan filter 

masing-masing 64 dan 128. Blok ketiga hingga lima berisi tiga 

lapisan konvolusi, dengan filter masing-masing 256, 512, dan 

512, dan satu lapisan max pooling. Pada penelitian ini, VGG-

16 dimodifikasi dengan menambahkan satu flatten layer, dua 

dense layer dengan fungsi aktivasi rectified linear unit (ReLU), 

dan satu dense layer dengan fungsi aktivasi Softmax untuk 

meningkatkan akurasi model. 

2) RESNET-50

Microsoft Research Asia (MRA) pada tahun 2015

mengusulkan model deep neural network dengan jaringan yang 

sangat dalam, yang dinamakan ResNet, dengan tujuan 

memastikan kinerja lapisan atas sebaik kinerja lapisan yang 

berada di bawahnya tanpa adanya vanishing gradient dan 

permasalahan optimasi [26]. ResNet memenangkan kompetisi 

ILSVRC 2015 dengan arsitektur pada ResNet-50 berupa 

jaringan residual yang terdiri atas 50 lapisan. Sesuai dengan 

namanya, jaringan ini menggunakan pembelajaran residual. 

Secara sederhana, residual merupakan proses pengurangan 

fitur yang telah dipelajari dari lapisan masukan (input) [24]. 

Arsitektur ResNet-50, seperti yang ditunjukkan dalam Gambar 

3, terdiri atas rangkaian blok konvolusi dengan average 

pooling. Terdapat lima blok lapisan konvolusi. Setelah 

dilakukan penginputan citra, kemudian citra melewati lapisan 

konvolusi dengan 64 filter dan ukuran kernel 7 × 7 (lapisan 

conv1), dilanjutkan dengan max pooling. Selanjutnya, dalam 

conv2, lapisan dikelompokkan secara berpasangan sesuai 

dengan cara kerja ResNet. Proses ini dilakukan hingga lapisan 

konvolusi kelima dan dilanjutkan dengan average pooling. 

Softmax digunakan pada lapisan terakhir untuk klasifikasi.  

D. SKENARIO FINE-TUNING 

Fine-tuning pada model VGG-16 dan ResNet-50 

ditunjukkan pada Gambar 4. Lapisan atas pada model, baik 

VGG-16 maupun ResNet-50, yang terdiri atas fully connected 

layer dan lapisan klasifikasi, dihapus dan diganti dengan dua 

dense layer dengan fungsi aktivasi ReLU yang masing-masing 

lapisannya terdiri atas 512 dan 256 neuron. Dense layer ketiga 

terdiri atas dua neuron dengan fungsi aktivasi Softmax. Setelah 

itu, citra diklasifikasikan ke dalam dua kelas kanker yang 

berbeda, yaitu benign dan malignant. Masukan pada fine-

tuning berasal dari hasil ekstraksi fitur pada pre-trained model. 

Skenario ini berlaku bagi model VGG-16 dan ResNet-50. 

Selain itu, untuk mendapatkan kinerja terbaik, dilakukan hyper 

parameter tuning yang mencakup skenario optimizer, batch 

size, learning rate, dan epoch. 
Fungsi aktivasi Softmax sering kali digunakan untuk 

klasifikasi multi-class. Fungsi ini muncul hampir dalam semua 
lapisan keluaran (output layer) dari arsitektur deep neural 
network [29]. Fungsi aktivasi Softmax merupakan generalisasi 
dari sigmoid. Perbedaan mendasar antara sigmoid dan Softmax 
adalah sigmoid hanya dapat digunakan untuk klasifikasi biner, 
sedangkan Softmax dapat digunakan untuk klasifikasi 

Gambar 2. Arsitektur VGG-16. 

Gambar 3. Arsitektur Resnet-50. 

Gambar 4. Fine-tuning model VGG-16 dan ResNet-50.  
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multivariate. Fungsi aktivasi Softmax dan sigmoid digunakan 
untuk klasifikasi biner deteksi wajah pada karakter komik 
menggunakan metode region-based CNN (R-CNN). Hasil yang 
ditunjukkan tidak berbeda jauh. Klasifikasi dengan fungsi 
aktivasi sigmoid menunjukkan kinerja yang sedikit lebih baik 
daripada Softmax [30]. Sementara itu, fungsi aktivasi Softmax 
dan sigmoid yang diterapkan dalam model CNN untuk 
melakukan klasifikasi biner memperoleh skor 97,3% untuk 
Softmax dan 70,0% untuk fungsi aktivasi sigmoid [31]. 

Penelitian dengan membandingkan fungsi aktivasi Softmax 

dan sigmoid untuk klasifikasi biner serta Softmax untuk multi-

class menggunakan lima tipe neural network, yaitu separable 

convolutional neural network (SCNN), recurrent neural 

network (RNN), long short-term memory (LSTM), gated 

recurrent unit (GRU), dan fully connected network (FCN) 

dengan menerapkan tiga skenario, menunjukkan hasil bahwa 

akurasi terbaik diperoleh Softmax dalam melakukan klasifikasi 

multi-class [32]. Sementara itu, untuk klasifikasi biner, SCNN 

memperoleh akurasi terbaik pada kedua fungsi aktivasi. Selain 

itu, pada kelima tipe neural network yang diterapkan, fungsi 

aktivasi Softmax memperoleh akurasi yang lebih unggul 

dibandingkan sigmoid. Dengan demikian, penggunaan fungsi 

aktivasi Softmax untuk menangani klasifikasi biner yang 

dianggap sebagai klasifikasi multi-class dengan dua kelas dapat 

meningkatkan akurasi pada kelima tipe neural network tersebut. 

Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan penerapan fungsi 

aktivasi Softmax pada lapisan keluaran untuk 

mengklasifikasikan citra kanker ke dalam dua kelas, yaitu 

benign dan malignant. 

E. EVALUASI KINERJA 

Kinerja dari eksperimen yang telah dilakukan diukur untuk 

mendapatkan tingkat keberhasilan dengan menggunakan 

confusion matrix. Hasil dari proses klasifikasi 

direpresentasikan melalui empat istilah dalam confusion matrix, 

yaitu true positive (TP), true negative (TN), false positive (FP), 

dan false negative (FN). Evaluasi kinerja dihitung berdasarkan 

nilai TP, TN, FP, dan FN, sehingga selanjutnya dapat diperoleh 

nilai akurasi, presisi, sensitivitas, maupun f1-score dari model 

yang diujikan. Akurasi dalam evaluasi kinerja merupakan 

ketepatan pengukuran tingkat kedekatan nilai prediksi terhadap 

nilai sebenarnya. Perhitungan nilai akurasi dilakukan 

menggunakan (1). Jumlah data yang terklasifikasikan benar 

positif dibandingkan dengan jumlah keseluruhan data kategori 

klasifikasi positif disebut dengan presisi, seperti yang 

dituliskan dalam (2). Sensitivitas, atau disebut juga recall, 

merupakan perbandingan jumlah data positif yang 

diklasifikasikan benar positif terhadap jumlah data positif yang 

sebenarnya, seperti pada (3). Nilai f1-score merupakan 

gabungan dari presisi dan sensitivitas, yang dapat diperoleh 

menggunakan (4). 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
(1) 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
(2) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎𝑠 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
(3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2×𝑇𝑃

2×(𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁)
(4) 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Proses eksperimen menggunakan fine-tuning dilakukan

dengan pembagian dataset seperti yang dideskripsikan pada 

Tabel I. Citra yang digunakan untuk pelatihan memiliki 

proporsi terbesar, yaitu sebanyak 640 citra pada setiap kelasnya, 

dengan tujuan untuk memastikan model mempelajari pola 

representasi dengan baik. Untuk menguji hyper parameter 

terbaik, dilakukan pelatihan terhadap data latih. Selanjutnya, 

hyper parameter yang telah diterapkan pada data latih 

digunakan dalam pengujian menggunakan data uji. 

Sebelum melakukan hyper parameter tuning, dilakukan 

pengujian perubahan ukuran citra dengan tujuan untuk 

mendapatkan ukuran citra terbaik pada model VGG-16 dan 

ResNet-50 agar tercapai akurasi optimal. Pengujian dilakukan 

dengan menerapkan hyper parameter yang telah ditentukan 

sebelumnya, yaitu menggunakan optimizer Adam, batch size 

64, learning rate 0,001, dan epoch 10. Ukuran citra yang akan 

diuji adalah 64 × 64, 128 × 128, dan 224 × 224 piksel. Hasil 

pengujian perubahan ukuran citra menunjukkan akurasi terbaik 

untuk model VGG-16 pada ukuran citra 128 × 128 piksel 

dengan nilai akurasi 0,9100, sedangkan ResNet-50 

memperoleh ukuran terbaik pada ukuran citra 224 × 224 piksel 

dengan nilai akurasi 0,9050. Sementara itu, model VGG-16 

dengan ukuran citra 224 × 224 piksel memberikan nilai akurasi 

lebih rendah, yaitu 0,8850, sedangkan ketika model ResNet-50 

diuji dengan ukuran citra 128 × 128 piksel, diperoleh nilai 

akurasi 0,8975. Untuk ukuran citra 64 × 64 piksel, kedua model 

menghasilkan akurasi yang paling rendah di antara ukuran citra 

uji lainnya, yaitu 0,8875 untuk model VGG-16 dan 0,8750 

untuk model ResNet-50. Berdasarkan hasil pengujian ukuran 

citra, dapat dikatakan bahwa akurasi VGG-16 lebih unggul 

dibandingkan ResNet-50 dengan berbagai faktor yang telah 

ditentukan sebelumnya. 

Tabel II menunjukkan parameter dari model VGG-16 yang 

diusulkan, yaitu setelah dilakukan fine-tuning. Ukuran citra 

keluaran setelah model VGG-16 dengan ukuran citra masukan 

128 × 128 piksel adalah 4 × 4 dan jumlah parameter yang 

dihasilkan adalah 14.714.468. Setelah itu, ditambahkan flatten 

layer yang memiliki ukuran keluaran 8.192. Terakhir, 

ditambahkan Dense_1, Dense_2, dan Dense_3 yang 

menghasilkan 4.194.816, 131.328, dan 514 parameter. Berbeda 

TABEL II 

PARAMETER MODEL VGG-16 YANG DIUSULKAN 

Lapisan Bentuk Keluaran Parameter 

VGG-16 4, 4, 512 14.714.688 

Flatten 8.192 0 

Dense_1 512 4.194.816 

ReLU_1 512 0 

Dense_2 256 131.328 

ReLU_2 256 0 

Dense_3 2 514 

Jumlah parameter 19.041.346 

Trainable parameters 4.326.658 

Non-trainable parameters 14.714.688 

TABEL III 

PARAMETER MODEL RESNET-50 YANG DIUSULKAN 

Lapisan Bentuk Keluaran Parameter 

ResNet-50 7, 7, 2048 23.587.712 

Flatten 100.352 0 

Dense_1 512 51.380.736 

ReLU_1 512 0 

Dense_2 256 131.328 

ReLU_2 256 0 

Dense_3 2 514 

Jumlah parameter 75.100.290 

Trainable parameters 51.512.578 

Non-trainable parameters 23.587.712 

ID-81
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dengan VGG-16, parameter yang dihasilkan oleh ResNet-50 

dengan ukuran citra masukan 224 × 224 piksel jauh lebih besar. 

Tabel III menunjukkan parameter dari model ResNet-50 yang 

diusulkan. Ukuran citra setelah dilakukan ekstraksi fitur adalah 

7 × 7 dengan parameter sebanyak 23.587.712. Menggunakan 

tambahan lapisan yang sama dengan model VGG-16, ResNet-

50 menghasilkan parameter pada setiap dense layer sebesar 

51.380.736, 131.328, dan 514. 

Setelah dilakukan pengujian ukuran citra dan fine-tuning, 

dilakukan pengujian hyper parameter dengan empat skenario, 

yaitu optimizer (Adam, SGD, dan RMSprop), batch size (32, 

64, dan 128), learning rate (0,01, 0,001, dan 0,0001), dan 

epoch (10, 50, dan 100). Skenario pertama adalah optimizer, 

dengan hyper parameter lain yang telah ditentukan, yaitu batch 

size 64, learning rate 0,001, dan epoch 10. Tabel IV 

merangkum hasil pengujian model VGG-16 dan ResNet-50 

pada keempat skenario. Skenario pertama pada model 

optimizer Adam VGG-16 memiliki kinerja yang lebih baik 

dibandingkan dengan SGD dan RMSprop pada model VGG-16. 

Lain halnya dengan model ResNet-50, yang mendapatkan 

kinerja terbaik pada penggunaan optimizer RMSprop, yaitu 

sebesar 0,9075. 

Hasil pengujian skenario kedua, yaitu batch size dengan 

optimizer yang berbeda, menunjukkan bahwa kedua model 

tidak mengalami peningkatan kinerja dari skenario yang 

sebelumnya. Hal ini berarti akurasi terbaik pada kedua model 

diberikan oleh batch size yang sama dengan yang telah 

ditentukan pada awal pengujian, yaitu 64. Skenario selanjutnya 

adalah pengujian learning rate, dengan nilai learning rate yang 

diuji adalah 0,01, 0,001, dan 0,0001. Skenario ini menghasilkan 

nilai learning rate berbeda pada kedua model. Model ResNet-

50 memperoleh akurasi yang lebih baik daripada model VGG-

16, yaitu dengan learning rate 0,0001 dan nilai akurasi sebesar 

0,9150. Untuk model VGG-16, tidak terdapat perubahan 

akurasi dari skenario sebelumnya, yaitu dengan learning rate 

0,001 dan akurasi 0,9100.  

Setelah menguji optimizer, batch size, dan learning rate, 

dilakukan pengujian dengan skenario terakhir, yaitu pengujian 

epoch. Pada skenario keempat, dilakukan pengujian terhadap 

nilai epoch 10, 50, dan 100. Hasil yang diperoleh dari kedua 

model berbeda, seperti yang ditunjukkan pada Tabel IV. 

Berdasarkan pengujian epoch, dapat disimpulkan bahwa pada 

model VGG-16, makin besar nilai epoch, makin menurun 

akurasi yang didapatkan, sehingga akurasi terbaiknya diperoleh 

pada saat epoch 10. Berbeda halnya dengan ResNet-50, yang 

memiliki kinerja terbaik pada epoch 100, yaitu dengan nilai 

akurasi 0,9400 dan loss 0,2198. Akurasi model ResNet-50 yang 

diperoleh lebih optimal dibandingkan penelitian sebelumnya 

yang menerapkan ukuran citra, batch size, dan epoch yang 

sama dan memperoleh akurasi 0,87 [33]. 

Setelah melewati pengujian dengan skenario yang sudah 

dijelaskan sebelumnya, didapatkan hyper parameter yang 

memberikan kinerja terbaik pada masing-masing model. Untuk 

model VGG-16, kinerja terbaik diberikan oleh citra dengan 

ukuran 128 × 128 piksel dengan optimizer Adam, batch size 64, 

learning rate 0,001, dan epoch 10. Hasil pengujian akurasi dan 

loss menggunakan data latih dan validasi dengan hyper 

parameter terbaik pada VGG-16 menunjukkan bahwa 

perbedaan akurasi pada data latih dan validasi tidak terlalu 

signifikan. Sementara itu, grafik loss-nya dapat diartikan 

bahwa loss dari data latih dan validasi tidak mengalami 

overfitting karena pada akhir epoch, grafik loss hampir tidak 

memberikan perbedaan yang berarti. Untuk model ResNet-50, 

kinerja terbaiknya diberikan pada citra dengan ukuran 224 × 

224 piksel. Hyper parameter yang memberikan kombinasi 

terbaik untuk model ResNet-50 adalah optimizer RMSprop, 

batch size 64, learning rate 0,0001, dan epoch 100. Hasil 

pengujian pada data latih dan validasi pada grafik akurasi 

validasi setiap epoch relatif stabil, sedangkan grafik loss dapat 

dikatakan baik karena tidak menunjukkan perbedaan yang 

signifikan antara data latih dan validasinya.  

Setelah kedua model dilatih menggunakan data latih dan 

validasi, dilakukan pengujian terhadap dataset baru, yaitu data 

uji dengan total 400 citra. Pengujian model menggunakan 

dataset uji menghasilkan nilai-nilai yang akan digunakan untuk 

mengukur kinerja model. Jumlah citra benign yang benar 

diklasifikasikan dalam kelas benign menggunakan model 

VGG-16 yaitu sebanyak 177 citra. Sementara itu, citra 

malignant yang diklasifikasikan benar sebagai kelas malignant 

berjumlah 187 citra. Untuk citra benign yang salah diprediksi 

TABEL IV 

HASIL PENGUJIAN SKENARIO PADA MODEL VGG-16 DAN RESNET-50 

Model 

Skenario 1: Optimizer 

(batch size 64, learning rate 0,001, epoch 10) 

Skenario 2: Batch Size 

(optimizer: Adam–VGG-16; RMSProp–ResNet-50, learning 

rate 0,001, epoch 10) 

Optimizer Test Acc Test Loss Batch Size Test Acc Test Loss 

VGG-16 

Adam 0,9100 0,2712 32 0,8975 0,3029 

SGD 0,8875 0,2933 64 0,9100 0,2712 

RMSprop 0,8875 0,2448 128 0,8900 0,2931 

ResNet-50 

Adam 0,9050 0,2548 32 0,8825 0,2785 

SGD 0,8925 0,2629 64 0,9075 0,2420 

RMSprop 0,9075 0,2420 128 0,8725 0,3031 

Skenario 3: Learning Rate 

(optimizer: Adam–VGG-16; RMSProp–ResNet-50, 

batch size 64, epoch 10) 

Skenario 4: Epoch 

(optimizer: Adam–VGG-16; RMSProp–ResNet-50, batch 

size 64, learning rate: 0,001–VGG-16; 0,0001–Resnet-50) 

Learning rate Test Acc Test Loss Epochs Test Acc Test Loss 

VGG-16 

0,01 0,8975 0,2811 10 0,9100 0,2712 

0,001 0,9100 0,2712 50 0,9025 0,2261 

0,0001 0,8700 0,2982 100 0,8975 0,2641 

ResNet-50 

0,01 0,8925 0,2494 10 0,9150 0,2342 

0,001 0,9075 0,2420 50 0,9075 0,2255 

0,0001 0,9150 0,2342 100 0,9400 0,2198 
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oleh model sebagai citra malignant, dan sebaliknya, citra 

malignant yang diprediksi sebagai citra benign oleh model, 

yaitu sebanyak 23 dan 13 citra. Tidak jauh berbeda dengan 

model VGG-16, model ResNet-50 memiliki nilai 185 dan 191 

untuk citra yang diklasifikasikan sesuai pada kelas benign dan 

malignant. Sementara itu, jumlah citra benign yang salah 

diprediksi sebagai citra malignant, dan sebaliknya, citra 

malignant yang dianggap benign oleh model, adalah sebanyak 

15 dan 9 citra. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa 

sebagian besar citra uji dapat diklasifikasikan sesuai dengan 

kelasnya.  

Selain akurasi yang dihitung dengan (1), penghitungan 

kinerja juga dilakukan berdasarkan nilai presisi, sensitivitas, 

dan f1-score. Dengan menggunakan (2) sampai (4), diperoleh 

nilai rata-rata presisi, sensitivitas, dan f1-score pada VGG-16 

sebesar 0,91. Hal ini menunjukkan bahwa model VGG-16 yang 

diusulkan dapat memberikan kinerja yang baik dalam 

mengklasifikasikan citra dermoskopi kanker kulit. Sementara 

itu, dapat dilihat bahwa model ResNet-50 dapat 

mengklasifikasikan citra lebih baik daripada model VGG-16. 

Pengukuran kinerja model ResNet-50 yang diusulkan 

menunjukkan bahwa nilai rata-rata presisi, sensitivitas, dan f1-

score yang dihasilkan model ResNet-50 memiliki nilai sama, 

yaitu 0,94. 

Hasil terbaik pada setiap skenario yang diuji dimodelkan 

dalam grafik pada Gambar 5. Setelah menerapkan skenario 

pengubahan ukuran, dilakukan skenario 1, yaitu optimizer; 

skenario 2, yaitu batch size; skenario 3, yaitu learning rate; dan 

skenario 4, yaitu epoch. Dapat dilihat pada Gambar 5 bahwa 

untuk model VGG-16 tidak terdapat peningkatan akurasi dalam 

setiap skenarionya. Hal ini menunjukkan bahwa skenario resize 

dengan ukuran citra 128 × 128 piksel dan hyper parameter 

tuning yang telah ditentukan pada awal pengujian memberikan 

hasil terbaik. Lain halnya dengan model ResNet-50 yang 

hampir selalu mengalami peningkatan akurasi dalam setiap 

skenario yang diberikan, kecuali pada skenario 1 dan skenario 

2, yaitu optimizer dan batch size yang memiliki nilai akurasi 

terbaik yang sama. Oleh karena itu, skenario terakhir pada 

model ResNet-50 merupakan skenario yang memberikan 

akurasi optimal. Sementara itu, pada model VGG-16, akurasi 

terbaik telah didapatkan sejak skenario resize. 

Perbandingan hasil kinerja model yang diusulkan dengan 

model lainnya disajikan pada Tabel V. Berdasarkan nilai 

akurasi, model yang diusulkan memberikan akurasi yang lebih 

baik dibandingkan dengan model lainnya yang menggunakan 

dataset sama, yaitu citra dermoskopi kanker kulit dari Kaggle 

yang mengklasifikasikan citra ke dalam dua kelas (benign dan 

malignant). Menggunakan model yang sama, yaitu VGG-16, 

penelitian ini memberikan kinerja lebih unggul berdasarkan 

hasil akurasi, yaitu 91%, dibandingkan penelitian sebelumnya, 

yaitu 89,09% [12]. Dataset yang sama, yaitu Kaggle dan 

HAM10000 telah diuji menggunakan pre-trained VGG-16 

model dan ResNet-50 dan memberikan akurasi yang tidak 

berbeda secara signifikan, yaitu 88% untuk model VGG-16 dan 

87% untuk model ResNet-50 [6]. Hasil akurasi tersebut 

diberikan oleh dua dataset yang berbeda, tetapi mempunyai 

nilai yang sama. Hal ini berarti bahwa kedua model yang 

diusulkan, VGG-16 dan ResNet-50, memberikan kinerja lebih 

baik. Selain itu, dengan menerapkan model ResNet-50 dan 

skenario fine-tuning yang sama, kecuali pada Dense_3 

digunakan fungsi aktivasi sigmoid, penelitian sebelumnya 

memberikan akurasi 87,87% pada epoch 150 [33]. Model 

ResNet-50 yang diusulkan pada penelitian ini menerapkan 

epoch yang lebih kecil, yaitu 100, dan menghasilkan kinerja 

terbaik dibandingkan model lainnya yang ada pada Tabel V, 

yaitu sebesar 94%. 

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini menggunakan teknik deep transfer learning

dengan pre-trained deep CNN VGG-16 dan ResNet-50. Data 

latih, data validasi, dan data uji yang digunakan berasal dari 

dataset Kaggle. Model telah diuji menggunakan berbagai hyper 

parameter yang berbeda, yaitu optimizer yang terdiri atas 

Adam, SGD, dan RMSprop. Selain itu, model juga diuji dengan 

parameter batch size 32, 64, dan 128; learning rate 0,01, 0,001, 

dan 0,0001; serta epoch 10, 50, dan 100. Model yang diusulkan 

memberikan kinerja terbaiknya dengan akurasi 91% untuk 

model VGG-16 dan akurasi 94% untuk model ResNet-50. 

Masih terdapat banyak celah untuk meningkatkan akurasi 

dalam mengklasifikasikan citra kanker kulit. Dengan 

menggunakan pre-trained model yang berbeda, skenario fine-

tuning, dan hyper parameter tuning lainnya, akurasi model 

dalam mengklasifikasikan citra kanker kulit akan dapat 

ditingkatkan.  
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