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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa dan

Keywords: efisiensi dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) populer, yaitu
CNN, ResNet50 dan VGG16, dalam klasifikasi citra lesi kulit menggunakan dataset
Dataset, HAM10000. Dataset ini berisi lebih dari 10.000 gambar dermatologis yang
HAM10000, Resnet50, merepresentasikan berbagai jenis lesi, baik jinak maupun ganas, termasuk
VGGIl6 melanoma. Kedua model dilatih menggunakan pendekatan transfer learning

dengan bobot pretrained dari ImageNet, serta diuji dengan parameter pelatihan
yang konsisten, termasuk penerapan fine-tuning, data augmentation, dan
dropout. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa ResNet50 lebih konsisten
dalam menghasilkan performa yang lebih unggul dibandingkan VGG16, baik
dari segi akurasi validasi maupun akurasi pengujian. ResNet50 mencapai
akurasi tertinggi sebesar 82.14% pada data pengujian, sedangkan VGG16
hanya mencapai 71.32%. Selain itu, ResNet50 juga menunjukkan keunggulan
dalam precision dan fl-score, bahkan melampaui beberapa pendekatan
klasikal seperti Weighted K-NN, M-SVM, dan Naive Bayes dari penelitian
sebelumnya. Di sisi lain, meskipun VGG16 lebih ringan secara komputasi dan
mampu mengenali kelas mayoritas dengan baik, model ini mengalami
penurunan performa signifikan dalam mendeteksi kelas minoritas seperti
melanoma dan dermatofibroma.
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Abstract. The primary focus of this research is to compare the capabilities and
_ : efficiency of two Convolutional Neural Network (CNN) architectures:
Copyright © ] JITET (Jumal ResNet50 and VGG16. This comparison is conducted for the task of classifying
Informatika dan Teknik Elektro  skin lesion images using the HAMI10000 dataset. This dataset comprises
Terapan). This article is an open  gormatoscopic images representing various types of skin lesions, including
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and conditions of the Creative melanoma, nevus, and other benign and malignant tumors. Both models were
Commons Attribution (CC BY NC) optimized using transfer learning with pretrained weights from ImageNet and
trained with identical parameters. The research findings indicate that
ResNet50 outperformed VGGI6, achieving an accuracy of 80.96% on the
testing data, whereas VGGI16 only reached 74.85%. While ResNet50
demonstrated superior results in terms of validation and testing accuracy, as
well as generalization capability, VGGI16 performed better on majority
classes. Both models encountered difficulties in recognizing minority classes,
such as melanoma and dermatofibroma. This challenge is likely attributable
to the imbalance in the number of samples across different classes. Although
ResNet50 showed overall higher accuracy, this study also highlights the
necessity for further approaches, such as data balancing and augmentation,
to enhance performance on minority classes. This system holds significant
potential to serve as a foundation for developing Al-based skin cancer
detection applications, which could assist medical professionals in
accelerating diagnoses and improving detection accuracy.
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1. PENDAHULUAN

Kanker kulit adalah suatu kondisi di mana
terjadi pertumbuhan sel-sel kulit yang tidak
terkendali, umumnya karena paparan sinar
ultraviolet (UV) dari matahari atau sumber
buatan seperti tanning bed. Kanker ini dapat
berkembang di berbagai bagian tubuh, terutama
area yang sering terpapar langsung oleh sinar
matahari seperti leher, wajah, tangan, dan
lengan [1]. Ka--nker kulit merupakan satu dari
beberapa jenis kanker yang paling banyak
kasusnya pada seluruh dunia dan menjadi
permasalahan kesehatan masyarakat yang
makin meningkat setiap tahunnya. Di
Indonesia, kasus kanker kulit termasuk dalam
sepuluh besar kanker terbanyak dengan tingkat
prevalensi yang terus naik.

Berdasarkan laporan dari Global Cancer
Observatory dan World Health Organization
(WHO) pada tahun 2024, tercatat sekitar
408.661 kasus kanker baru di Indonesia, di
mana kanker kulit non-melanoma (NMSC)
adalah satu dari beberapa jenis yang sering
ditemukan pada saat ini. WHO juga melaporkan
pada tahun 2020 sebanyak 3.756 kematian
akibat kanker kulit di Indonesia, berkontribusi
sebesar 0,22% dari total kematian nasional [2].
Fakta ini menunjukkan pentingnya deteksi dini
sebagai upaya kunci untuk meningkatkan
peluang kesembuhan pasien kanker kulit.

Dalam bidang kesehatan, machine learning
sangat berguna untuk mengklasifikasikan dan
memprediksi data, bahkan bisa
mengidentifikasi golongan atau tipe penyakit
baru [3]. Metode deteksi konvensional yang
mengandalkan observasi visual oleh dokter
kulit sangat bergantung pada pengalaman dan
keterampilan  klinis, sehingga berpotensi
menimbulkan ketidakkonsistenan diagnosis.
Tantangan lainnya adalah keterbatasan akses
terhadap tenaga medis di wilayah terpencil,
yang memperburuk keterlambatan diagnosis
[4]. Oleh karena itu, dibutuhkan sistem berbasis
teknologi yang mampu mendukung tenaga
medis, terutama dalam proses skrining dan
diagnosis awal.

Seiring dengan majunya teknologi artificial
intelligence yang dikenal juga sebagai
kecerdasan buatan, pendekatan berbasis deep
learning telah digunakan secara luas dalam
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bidang medis, termasuk untuk klasifikasi dan
deteksi citra dermatologis. Di antara berbagai
metode deep learning, Convolutional Neural
Networks (CNN) terbukti sangat ampuh untuk
melakukan klasifikasi citra, terutama dalam
deteksi pola visual kompleks pada citra kulit
[5]. CNN bisa secara otomatis melakukan
ekstraksi fitur dari gambar dermatologis
walaupun tidak menggunakan hand-crafted
features, dan memberikan hasil klasifikasi yang
kompetitif [6]. Salah satu dataset benchmark
yang sering digunakan dalam penelitian deteksi
kanker kulit adalah HAM10000, yang berisi
lebih dari 10.000 gambar dari berbagai jenis lesi
kulit, termasuk melanoma, nevi jinak, dan
keratosis.

Penelitian ini secara khusus membandingkan
dua arsitektur CNN populer, yaitu VGG16 dan
ResNet50. VGG16 telah digunakan secara luas
dalam klasifikasi citra medis karena konsistensi
strukturnya dalam menggunakan filter 3x3 dan
kemampuan untuk menangkap fitur spasial
secara efektif, meskipun memiliki jumlah
parameter yang besar [7]. Sebaliknya,
ResNet50 memanfaatkan residual connections
yang memungkinkan pelatihan jaringan yang
lebih dalam secara stabil. Studi oleh Xuhui Li
menunjukkan bahwa baik VGG16 maupun
ResNet50 mampu menghasilkan performa
tinggi dalam klasifikasi kanker kulit, bahkan
setara dengan ahli dermatologi dalam beberapa
kasus [8].

Beberapa  penelitian  sebelumnya  telah
membahas performa CNN dalam klasifikasi
kanker  kulit. = Meedeniya  menekankan

pentingnya preprocessing dan augmentasi data
untuk meningkatkan performa model CNN [9].
Fatima menunjukkan bahwa model pretrained
seperti ResNet50 yang di fine-tune dengan
dataset khusus dapat mengatasi permasalahan
overfitting dan mencapai akurasi tinggi pada
klasifikasi melanoma. Di sisi lain, Mahbod
menunjukkan bahwa pemilihan arsitektur CNN
seperti  VGG16 dan ResNet50 sangat
mempengaruhi  akurasi  serta  efisiensi
komputasi dalam klasifikasi lesi kulit [7]. Di
sisi lain, juga membuktikan bahwa kombinasi
fine-tuning dan ensemble CNN mampu
meningkatkan performa klasifikasi melanoma
secara signifikan [10].
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Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan
kinerja kedua arsitektur tersebut dalam
mendeteksi kanker kulit berdasarkan dataset
HAM10000, yang merupakan benchmark
global dalam studi dermatologi berbasis citra.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa ResNet50
secara konsisten memberikan performa yang
lebih baik dibandingkan VGG-16, baik dari sisi
akurasi, precision, maupun fI-score. ResNet50
juga terbukti mengungguli metode klasikal
seperti Weighted K-NN dalam hal akurasi dan
kemampuan generalisasi, serta menunjukkan
hasil yang kompetitif dibandingkan pendekatan
yang dilaporkan dalam literatur sebelumnya

[11].

Kesimpulan penelitian ini adalah evaluasi
terhadap waktu pelatihan menunjukkan bahwa
meskipun ResNet50 memerlukan durasi
pelatihan yang lebih lama dibandingkan VGG-
16, peningkatan performa yang dihasilkan
sebanding dengan tambahan waktu komputasi
tersebut. Berdasarkan hasil ini, pendekatan
berbasis ResNet50 dengan strategi fine-tuning
dan preprocessing yang tepat terbukti efektif
dalam mendeteksi lesi kulit secara otomatis dan
akurat. Penelitian ini memberikan kontribusi
nyata dalam pengembangan sistem deteksi
kanker kulit berbasis Al yang tidak hanya
akurat dan efisien, tetapi juga potensial untuk
diterapkan dalam sistem klinis modern guna
mendukung pemerataan layanan kesehatan di
masa depan.

2.  TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Kanker Kulit

Kanker kulit merupakan pertumbuhan sel kulit
yang abnormal akibat kerusakan DNA,
terutama karena paparan sinar UV, faktor
genetik, dan gangguan sistem imun (Shraim et
al., 2023).

2.2. Machine Learning

Machine learning adalah cabang kecerdasan
buatan yang memungkinkan sistem belajar dari
data untuk mengenali pola dan membuat
prediksi tanpa diprogram secara eksplisit.
Secara umum terbagi menjadi:

—  Supervised learning: menggunakan
data berlabel
—  Unsupervised learning: tanpa label

—  Reinforcement  learning:  berbasis

interaksi dan reward

2.3.  Deep Learning

Deep learning merupakan bagian dari machine
learning yang menggunakan jaringan saraf
berlapis untuk mempelajari representasi data
secara otomatis [12]. Keunggulannya adalah
mampu melakukan ekstraksi fitur tanpa
rekayasa manual, dan banyak digunakan pada
citra, teks, dan suara.

24. TensorFlow

TensorFlow adalah pustaka open-source untuk
machine learning yang dikembangkan oleh
Google, berbasis computational graph dan
mendukung CPU, GPU, serta TPU [13].
Framework ini banyak digunakan untuk
membangun dan melatih model deep learning.

2.5. Python

Python merupakan bahasa utama dalam
machine learning karena sintaks sederhana dan
dukungan pustaka seperti NumPy, Pandas,
scikit-learn, TensorFlow, dan PyTorch [5].

2.6. Epoch

Epoch adalah satu siklus pelatihan di mana
seluruh dataset diproses oleh model. Jumlah
epoch memengaruhi kemampuan model
belajar, namun terlalu banyak dapat
menyebabkan overfitting [ 14].

2.7. Perbandingan Kinerja
Perbandingan kinerja digunakan untuk menilai
efektivitas suatu metode berdasarkan aspek

seperti akurasi, kecepatan, efisiensi, dan
konsistensi (Bartz-Beielstein et al., 2020).

2.8. Efisiensi

Efisiensi mengukur kemampuan model dalam
menggunakan sumber daya (waktu dan

memori) secara optimal tanpa mengurangi
performa [15].

2.9. Arsitektur

Arsitektur adalah  struktur model yang
menentukan susunan layer, neuron, dan alur
data dalam memproses informasi[4].

2.10. ResNet50
ResNet50 adalah arsitektur CNN dengan 50
layer yang menggunakan residual connection
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untuk mengatasi masalah degradasi pada
jaringan dalam. Model ini terdiri dari blok
bottleneck (1x1, 3x3, Ix1) dan banyak
digunakan dalam computer vision [16].

2.11. VGGI16

VGG16 adalah arsitektur CNN dengan 16 layer
yang menggunakan filter kecil 3x3 secara
berulang untuk meningkatkan kedalaman dan
kualitas ekstraksi fitur [17].

3.  METODE PENELITIAN

Tahap-tahap metodologi penelitian yang
akan diterapkan dalam riset ini dapat dilihat
pada Gambar 1.

Pengumpulan Data
Preprocessing Data

——

—_—

Pembuatan Model

—

T

Evaluasi Model

b

Perbandingan Model

Gambar 1. Rangkaian Proses Penelitian

Penelitian yang dilakukan seperti pada
Gambar 1 ini menggunakan dataset HAM 10000
(Human Against Machine) dengan 10.000
gambar untuk pelatihan dan dapat diunduh dari
Kaggle (Skin Cancer MNIST: HAM10000).
Dataset ini terdiri dari gambar lesi kulit yang
telah dibagi kedalam tujuh kelas utama.
Ketujuh kelas utama ini adalah: Actinic
keratoses (ak), Basal cell carcinoma (bcc),
Benign keratosis-like lesions (bkl),
Dermatofibroma (df), Melanocytic nevi (nv),
Melanoma (mel), Vascular lesions (vasc).

Proses ini dilakukan dengan mengunduh
citra dan metadata, kemudian mencocokkan
image id dengan file gambar menggunakan
Python dan Pandas . Tujuan dari tahap ini
adalah mempersiapkan dataset HAM10000

agar sesuai dengan kebutuhan model klasifikasi
berbasis CNN. Tahapan preprocessing meliputi
beberapa langkah utama sebagai berikut:

1. Mapping Image File Locations

Tahap awal dilakukan dengan
mencocokkan setiap image id pada metadata
dengan lokasi file gambar di direktori dataset.
Proses ini dilakukan secara  otomatis
menggunakan Python agar seluruh gambar
dapat dikenali dan dimuat dengan benar.

2. Image Filtering

Setelah pemetaan, dilakukan penyaringan
untuk memastikan hanya file gambar yang
tersedia dan valid yang digunakan. Hal ini
penting untuk menghindari error akibat file
yang hilang atau rusak selama proses
pelatihan.[18]. Meski berbeda tujuan, keduanya
menekankan pentingnya kualitas input untuk
proses pemrosesan citra yang optimal..

3. Split Data

Dataset dibagi menjadi tiga bagian
menggunakan stratified splitting agar distribusi
kelas tetap seimbang, yaitu 75% data latih, 15%
data validasi, dan 15% data uji. Pembagian ini
bertujuan agar model dapat belajar dengan
optimal serta dievaluasi secara objektif.
Penggunaan stratifikasi dalam split data sangat
dianjurkan dalam praktik deep learning modern,
khususnya pada data medis, untuk menjaga
integritas distribusi label di seluruh subset data
[19].

4. Image Augmentation

Augmentasi dilakukan pada data latih untuk
meningkatkan kemampuan generalisasi model.
Teknik yang digunakan meliputi rotasi,
pergeseran, zoom, perubahan pencahayaan, dan
pembalikan horizontal, sehingga model lebih
robust terhadap variasi data.  Strategi
augmentasi seperti ini telah diakui efektif dalam
mengatasi keterbatasan dataset medis, termasuk
ketidakseimbangan kelas dan ukuran data yang
terbatas [20]. Sementara itu, data validasi dan
pengujian tidak mengalami augmentasi agar
evaluasi tetap objektif..

5. Data Normalization
Tahap akhir adalah normalisasi nilai piksel
agar sesuai dengan kebutuhan model CNN.

Pada ResNet50 digunakan fungsi
preprocess_input()  dari  Keras  untuk
menyesuaikan dengan standar ImageNet,

sehingga proses pelatihan menjadi lebih stabil
dan efisien. Normalisasi ini penting untuk
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memastikan input data memiliki distribusi yang
sesuai dengan model pretrained dan dapat
mempercepat serta menstabilkan  proses
pelatihan model CNN [21]. Dengan rangkaian
tahapan preprocessing ini, citra dari dataset
HAM10000 disiapkan secara optimal untuk
proses klasifikasi oleh model deep learning
yang dibangun dalam penelitian ini.

ResNet50 Model Architecture

ID Block
ID Block
Avg Pool
Flattening

Conv Block

Conv Block

Conv Block
ID Block

Zero Padding
CONV
RelLu

Max Pool
Conv Block
ID Block

SRy G [ W Iy G | W

Stage 1 Stage 2 Stage3 Stage4 Stage 5

Gambar 2 ResNet50

Model ResNet50 (Residual Network)
merupakan arsitektur deep convolutional neural
network vyang dirancang untuk mengatasi
masalah penurunan performa (degradation
problem) dan vanishing gradient pada jaringan
yang sangat dalam. Permasalahan ini
menyebabkan model sulit belajar karena nilai
gradien semakin kecil selama proses
backpropagation.

Model ResNet50 atau Residual Network
50-layer merupakan arsitektur CNN yang
dirancang secara khusus untuk mereduksi
vanishing gradient yang terjadi pada jaringan
saraf  tiruan yang dalam. ResNet50
memperkenalkan konsep residual learning yang
memungkinkan jaringan untuk tidak hanya
mempelajari representasi fitur dari data secara
langsung, tetapi juga mempelajari residual atau
selisih antara input dan output suatu blok.

Mekanisme residual yang digunakan dalam
arsitektur ResNet dapat dilihat pada Gambar 2.
Dalam blok residual tersebut, input awal yang
dilambangkan sebagai x diproses melalui dua
buah lapisan berparameter (weight layer) yang
masing-masing diikuti oleh fungsi aktivasi

ReLU. Hasil dari dua lapisan tersebut
dinotasikan sebagai F(x), yang
merepresentasikan transformasi non-linear dari
input awal.  Selanjutnya, output dari
transformasi ini tidak langsung menjadi

keluaran akhir, melainkan dijumlahkan kembali
dengan input awal melalui shortcut connection
yang membawa nilai identitas dari x.

Output

Eq

Penjumlahan antara hasil transformasi dan
input tersebut membentuk fungsi keluaran akhir

H(x), scbagaimana  dirumuskan pada
Persamaan (1) berikut:
Hx)=Fx)+ x (1)

Pada Persamaan 2, H (x) merupakan output
dari residual block, F(x) adalah hasil
transformasi dari dua weight layer, dan x
merupakan input asli yang disambungkan
langsung melalui jalur identitas. Pendekatan ini
secara signifikan membantu jaringan dalam
mengatasi permasalahan degradasi akurasi yang
sering terjadi pada jaringan saraf yang sangat
mendalam, dengan memungkinkan sistem lebih
mudah mempelajari fungsi identitas atau
koreksi kecil terhadap input.

Gambar 2 menggambarkan struktur dasar
dari residual block yang umum digunakan
dalam ResNet. Jalur utama terdiri atas dua
weight layer berurutan yang memproses input x
untuk menghasilkan F(x), sedangkan jalur
shortcut secara langsung membawa x tanpa
perubahan (identity mapping). Setelah kedua
jalur digabung melalui operasi penjumlahan,
hasilnya diproses kembali oleh fungsi aktivasi
ReLU.

VGG16 adalah arsitektur CNN  yang
terkenal karena kesederhanaan dan
konsistensinya dalam desain, serta performanya
yang baik pada berbagai tugas klasifikasi citra.
Arsitektur ini terdiri dari 16 lapisan yang dapat
dilatih (13 konvolusi + 3 fully connected).
VGG16 menekankan penggunaan filter 3x3
yang berurutan dan lapisan pooling untuk
menangkap fitur spasial secara bertahap. Urutan
lapisan VGG16 dapat diringkas sebagai berikut:

VGG-16
| B | B | B | BEl |
FI‘ - i el ‘v-i -

g0 442 A2 hhel 2 ¢eld 2 hbn 2888 ) E

o >>% |22>2% |2220° 2227 2/2>7 E &£ -

EW|g28 228 (2528 2228 (2223 (RT3
(S}{&] Qo Q00 Q00 iUUU‘ [ o

|

Gambar 3. Arsitektur VGG-16

Arsitektur dasar dari model VGG-16 seperti
yang diilustrasikan pada Gambar 3, ini terdiri
dari 13 layer konvolusional, 5 layer pooling,
dan 3 layer fully connected. Model ini
menerima citra input berukuran 64x64 piksel
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dan mengolahnya melalui serangkaian blok
konvolusi dengan filter berukuran 3x3, yang
semuanya menggunakan fungsi aktivasi ReLU.
Setiap dua atau tiga layer konvolusional diikuti
oleh operasi max pooling dengan ukuran kernel
2x2 untuk mengurangi dimensi spasial dan
mencegah overfitting. Setelah lima tahap
konvolusi dan pooling, fitur dikompresi
menjadi bentuk vektor dan diproses oleh tiga
fully connected layer di bagian akhir, yang

berfungsi sebagai  klasifikator  untuk
menentukan  kelas dari citra masukan.
Arsitektur ini dikenal karena
kesederhanaannya, kedalaman tetap, dan

performanya yang sangat baik dalam berbagai
tugas klasifikasi gambar.

Setiap operasi konvolusi pada VGG16
dirumuskan secara umum sebagai:

Yi,j,k = %;é Zg;(} gzlo_lXi+m,j+n,c ' Wm,n,c,k ( 2 )

Pada Persamaan 2), Yk

merepresentasikan hasil dari operasi konvolusi
di posisi (i,j) pada channel ke- k dari output,
sementara X;,m jync adalah nilai piksel dari
input citra pada channel ke-c, dan Wy, -,
merupakan bobot kernel pada posisi (m,n)
untuk channel input ke-c dan output ke-k.
Operasi ini dilakukan dengan menjumlahkan
hasil perkalian antara nilai piksel dan bobot
kernel pada area lokal M X N, kemudian
menjelajah seluruh channel input. Fungsi
konvolusi ini memungkinkan model untuk
mengekstraksi fitur spasial seperti tepi, pola
tekstur, dan struktur penting dari citra input,
yang kemudian diproses pada layer selanjutnya.

Evaluasi model adalah tahap krusial dalam
proses pelatihan machine learning. Tujuannya
adalah menentukan efektivitas model yang
telah dikembangkan dalam menggeneralisasi
informasi ke data baru yang belum pernah
dianalisis sebelumnya. Dalam studi ini, kami
mengevaluasi model yang dikembangkan
dengan dataset citra HAMI10000. Untuk
penilaian, kami menggunakan beberapa metrik
standar dalam tugas klasifikasi multi-kelas,
termasuk accuracy, precision, recall, fl-score,
dan confusion matrix [22].

Proses evaluasi diawali dengan melakukan
prediksi terhadap data uji (test data) atau data
validasi. Model menghasilkan keluaran berupa
probabilitas dari setiap kelas untuk setiap
sampel citra. Probabilitas ini kemudian
dikonversi menjadi label prediksi dengan cara
memilih kelas yang memiliki probabilitas
tertinggi (argmax). Setelah didapatkan label
prediksi dan label sebenarnya dari data uji,
dilakukan evaluasi performa dengan beberapa
metrik:

1. Accuracy (Akurasi)

Akurasi merupakan metrik evaluasi yang
paling umum digunakan dalam pengukuran
performa model klasifikasi. Metrik ini
merepresentasikan  proporsi  jumlah hasil
prediksi yang tepat dari total data yang diuji.
Dengan kata lain, akurasi mengukur seberapa
sering model memberikan prediksi yang tepat,
baik untuk kelas positif maupun negatif.
Akurasi menjadi indikator yang sangat intuitif
karena menunjukkan persentase keberhasilan
model secara keseluruhan. Perhitungan akurasi
dinyatakan dalam Persamaan (3) berikut:

TN, 1= T

Accuracy = m

(3)

Dalam Persamaan (3), akurasi didefinisikan
sebagai rasio jumlah prediksi yang benar
terhadap total jumlah sampel. Notasi Y;
menyatakan label sebenarnya dari data ke- i,
sedangkan U ;adalah hasil prediksi dari model
untuk data tersebut. Fungsi indikator 1(Y; =
;) bernilai 1 jika prediksi sama dengan label
sebenarnya (artinya model benar dalam
mengklasifikasikan sampel ke-i), dan bernilai O
jika tidak sama. Penjumlahan dilakukan dari
i = 1 hingga N, di mana N merupakan jumlah
total sampel.

Akurasi menjadi metrik evaluasi yang
paling umum digunakan dalam tugas
klasifikasi, karena memberikan gambaran
seberapa sering model menghasilkan prediksi
yang tepat secara keseluruhan. Pada data yang
memiliki  ketidakseimbangan  (contohnya,
jumlah class yang tidak merata), akurasi saja
bisa jadi kurang representatif untuk mengukur
performa model dengan tepat. Maka dari itu,
akurasi umumnya disertai dengan precision,
recall, serta Fl-score. Akurasi telah lama
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digunakan sebagai metrik standar untuk

evaluasi klasifikasi [23].

2. Precision

Precision merupakan salah satu metrik
evaluasi penting dalam sistem klasifikasi yang
digunakan untuk mengukur tingkat akurasi
prediction terhadap model untuk beberapa
kelas. Presisi ini dapat menampilk proporsi
prediksi positif yang benar-benar relevan atau
benar, sehingga metrik ini sangat berguna
dalam konteks di mana kesalahan dalam
memberikan prediksi positif (false positive)
memiliki konsekuensi yang signifikan, seperti
dalam klasifikasi email spam, diagnosis awal
penyakit, atau sistem keamanan. Precision
membandingkan jumlah prediksi positif tepat
dengan seluruh prediksi positif dibuat oleh

model, sebagaimana dirumuskan pada
Persamaan (4) berikut:
Precision; = ——1 (4)
TP+ FP;

Pada Persamaan (4), TP; (True Positive) adalah
total data yang memang positif dan berhasil
diklasifikasikan secara benar oleh model yang
diklasifikasikan sebagai kelas i. Sedangkan FP;
(False Positive) adalahadalah angka data yang
faktanya tidak tergolong dalam kelas i, namun
salah diklasifikasikan oleh model sebagai kelas
i. Presisi mengukur seberapa akurat model
dalam memprediksi suatu kelas tertentu, yaitu
dari seluruh prediksi yang menyatakan ‘kelas
i”, berapa banyak yang benar. Nilai precision
tinggi memperlihatkan bahwasanya model tidak
sering memberikan prediksi positif palsu (false
positive), sehingga pentingnya situasi ketika
kesalahan prediksi positif (misalnya salah
diagnosis kanker) harus diminimalkan.

Tingginya presisi menandakan bahwa
model tidak sering memberikan prediksi positif
palsu (false positive), sehingga pentingnya
situasi  ketika kesalahan prediksi positif
(misalnya salah diagnosis kanker) harus
diminimalkan. Presisi sering digunakan
bersamaan dengan metrik recall untuk
mengevaluasi keseimbangan antara ketepatan
dan kelengkapan prediksi model, dan
merupakan  komponen  penting  dalam
perhitungan F1-score [24].
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3. Recall (Sensitivity)

Recall, yang juga dikenal sebagai
sensitivitas atau producer’s accuracy, satu dari
beberapa metrik evaluasi yang dipakai di dalam
sistem klasifikasi untuk mengukur kelengkapan
identifikasi instance oleh model dari suatu kelas
tertentu [25]. Recall sangat penting dalam
konteks di mana kegagalan mendeteksi data
positif (false negative) memiliki dampak yang
serius, seperti dalam diagnosis penyakit atau
deteksi penipuan. Nilai recall dihitung dengan

membandingkan jumlah prediksi benar
terhadap jumlah keseluruhan data yang
seharusnya  terdeteksi  sebagai  positif.

Perhitungannya dirumuskan pada Persamaan
(5) berikut:

TP;
TPi+ FN; ( 5 )
Dalam Persamaan (5), TP; (True Positive)
menunjukkan jumlah data yang benar-benar
termasuk dalam kelas i dan berhasil
diklasifikasikan dengan tepat oleh model
sebagai kelas tersebut. Sementara itu, FN;
(False Negative) adalah total dari data yang
seharusnya masuk kedalam kelas i, akan tetapi
gagal dikenali oleh model (diklasifikasikan ke
kelas lain).

Recall; =

Recall digunakan untuk  mengukur
kemampuan model dalam mendeteksi seluruh
instance positif yang sebenarnya ada dalam
data. Dengan kata lain, metrik ini menunjukkan
seberapa banyak data dari kelas i yang berhasil
ditemukan oleh model dibandingkan dengan
seluruh data yang benar-benar termasuk kelas i.
Nilai recall yang tinggi berarti model memiliki
kecenderungan tidak melewatkan (tidak
mengabaikan) prediksi positif.

4. F1-Score

Fl-score adalah salah satu evaluation
matrix yang dipaki ketika menilai kinerja model
klasifikasi, khususnya  ketika  terjadi
ketidakseimbangan antara jumlah data pada
masing-masing kelas. Metrik ini digunakan
untuk memberikan gambaran yang lebih adil
tentang performa model dengan
mempertimbangkan kedua aspek utama dalam
evaluasi klasifikasi, yaitu precision dan recall,
sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (6)
berikut:
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Precision; ‘Recall;

F1,=2 - — (6)
Precision;+Recall;

Dalam Persamaan (6), Precision; dan
Recall; masing-masing merepresentasikan
nilai presisi dan recall untuk kelas ke-i.
Hubungan antara precision dan recall diukur
melalui Fl-score, yang merupakan harmonic
mean dari keduanya bukan rata-rata aritmetika.
Hal ini membuat F1-score menjadi metrik yang
sensitif terhadap nilai rendah di salah satu
komponen: jika precision atau recall sangat
rendah, maka Fl-score juga akan rendah,
meskipun nilai lainnya tinggi.

Fl-score sangat berguna dalam kondisi
kelas tidak seimbang, di mana akurasi tidak
cukup merepresentasikan performa model.
Nilai Fl-score berkisar antara 0 hingga 1, di
mana nilai 1 menunjukkan performa sempurna
(precision dan recall keduanya bernilai 1).

Meskipun F1-score sangat populer,
penggunaannya sebaiknya dikombinasikan
dengan metrik lain  karena  tidak

mempertimbangkan true negative [26].

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini menyajikan hasil eksperimen yang
telah dilakukan, dimulai dengan setup
eksperimen yang terperinci. Selanjutnya, proses
evaluasi model akan diuraikan secara
komprehensif, diikuti dengan perbandingan
kinerja berbagai algoritma berdasarkan metrik
akurasi pelatihan, akurasi pengujian, dan nilai
loss [27]. Analisis mendalam terhadap temuan-
temuan ini akan disajikan untuk memberikan
pemahaman menyeluruh tentang performa
model yang diuji.

4.1. Setup Eksperimen

Eksperimen dalam penelitian ini diawali
dengan proses preprocessing citra sebagai
tahapan penting untuk menyiapkan input yang
optimal  sebelum  memasuki arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN). Dataset
yang digunakan, yaitu HAMI10000, berisi
ribuan citra lesi kulit dalam format RGB. Setiap
citra diubah ukurannya menjadi 64x64 piksel,
sesuai dengan format input yang dibutuhkan
oleh model ResNet50 dan VGG16.

Untuk meningkatkan kemampuan
generalisasi model dan mencegah overfitting,
diterapkan teknik augmentasi data khusus pada
data  pelatihan. Proses augmentasi ini

menggunakan kelas ImageDataGenerator dari
Keras dengan sejumlah konfigurasi
transformasi citra seperti rotasi, translasi, shear,
dan flipping. "Detail lengkap konfigurasi
augmentasi yang diimplementasikan dalam
penelitian ini disajikan dalam Table 1.

Table 1. ImageDataGenerator telah diatur
untuk semua model.

No Nama Konfigura Penjelasan
Konfigurasi si
1 preprocessing f | preprocess | Fungsi
unction input preprocessing

khusus  untuk
model ResNet50
diterapkan

2 rotation_range 20 Rotasi acak
hingga 20
derajat

3 width_shift ran 0.125 Pergeseran

ge horizontal acak

hingga 12.5%
dari total lebar

4 | height shift ran 0.125 Pergeseran

ge vertikal acak

hingga  12.5%
dari total tinggi

5 vertical flip True Flip vertikal
secara acak.

6 horizontal flip True Flip horizontal
secara acak

Augmentasi pada Table 1 ini hanya
diterapkan pada data training, sedangkan data
validasi dan data pengujian hanya melalui tahap
preprocessing menggunakan fungsi
preprocess_input, tanpa modifikasi tambahan.
Hal ini bertujuan untuk memastikan bahwa
evaluasi performa model dilakukan secara
objektif pada data yang representatif terhadap
kondisi sebenarnya, tanpa pengaruh variasi
buatan. Konsistensi dalam proses preprocessing
antara tahap pelatihan dan pengujian menjadi
kunci untuk menjaga integritas eksperimen.
Penggunaan augmentasi secara selektif pada
data pelatihan memungkinkan model belajar
dari variasi bentuk, ukuran, dan orientasi citra
tanpa merusak keakuratan evaluasi.

4.2.  Evaluasi Model
a. Classification Report

Evaluasi performa klasifikasi citra lesi
kulit  dilakukan  menggunakan  metrik
precision, recall, dan FI-score pada masing-
masing kelas target, sebagaimana ditampilkan
pada classification report untuk model
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ResNet-50 dan VGG-16. Hasil evaluasi
menunjukkan adanya perbedaan signifikan
dalam kemampuan masing-masing model
dalam mengidentifikasi kelas-kelas lesi kulit.

Table 2 Classification Report ResNet5(0

Class Precision | Recall | F1- | Support
score

Akiec 0.69 0.55 | 0.61 49
bee 0.73 0.63 | 0.67 77
bkl 0.58 0.72 | 0.64 165
Df 0.56 0.45 | 0.50 17
Mel 0.61 0.54 | 0.58 167
Nv 0.91 092 | 0.92 1006
Vasc 1.00 0.86 | 0.92 22
Accuracy 0.82 1503
Macro 0.73 0.67 | 0.69 1503
avg
Weighted 0.82 0.82 | 0.82 | 1503
avg

Hasil classification report yang

ditunjukan pada Table 2 menunjukkan kinerja
model dalam mengenali tujuh kelas lesi kulit
pada dataset HAM10000. Secara umum, model
memiliki akurasi sebesar 82% dari total 1503
data uji. Kelas nevus (Nv) merupakan kelas
dengan performa tertinggi, dengan precision
dan recall sebesar 91% dan 92%, serta f1-score
92%, yang mencerminkan dominasi jumlah
data pada kelas ini dan kemampuan model
mengenalinya dengan sangat baik. Sebaliknya,
performa model terhadap kelas minoritas
seperti dermatofibroma (Df) dan akiec masih
kurang optimal, yang terlihat dari f7-score
yang relatif rendah, masing-masing 0.50 dan
0.61. Rata-rata makro (macro avg) fl-score
hanya mencapai 0.69, mengindikasikan bahwa
model belum seimbang dalam mengenali
semua kelas secara merata. Namun, nilai rata-
rata berbobot (weighted avg) tetap tinggi di
angka 0.82, yang menunjukkan bahwa model
lebih akurat dalam mengenali kelas-kelas
mayoritas yang memiliki jumlah data lebih
besar. Hal ini menegaskan pentingnya
penanganan ketidakseimbangan kelas untuk
meningkatkan kemampuan model pada deteksi
lesi yang lebih jarang ditemukan namun kritis,
seperti melanoma dan dermatofibroma.
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Table 3 Classification Report VGG16

Class Precision | Recall | F1- | Support
score
Akiec 0.00 0.00 | 0.00 49
Bcee 0.41 0.68 | 0.51 77
Bkl 0.32 045 | 0.38 165
Df 0.00 0.00 | 0.00 17
Mel 0.00 0.00 | 0.00 167
Nv 0.83 0.94 | 0.88 1006
Vasc 0.00 0.00 | 0.00 22
Accuracy 0.71 1503
Macro 0.22 0.30 | 0.25 1503
avg
Weighted 0.61 0.71 | 0.66 1503
avg

Hasil classification report yang terdapat
pada Table 3 menunjukkan bahwa model
memiliki akurasi sebesar 71% dari total 1503
data uji pada dataset HAM10000. Kelas nevus
(Nv) merupakan satu-satunya kelas dengan
performa tinggi, dengan precision 83%, recall
94%, dan fl-score 88%, mencerminkan
dominasi jumlah data pada kelas ini.
Sebaliknya, performa model pada kelas-kelas
minoritas seperti akiec, melanoma (Mel), dan
dermatofibroma (Df) sangat rendah, dengan
fl-score 0.00, menandakan ketidakmampuan
model dalam mengenali lesi tersebut. Nilai
macro average fl-score hanya 0.25, sedangkan
weighted average mencapai 0.66,
menunjukkan  ketidakseimbangan kinerja
model terhadap seluruh kelas. Temuan ini
menekankan perlunya penanganan
ketidakseimbangan data agar model dapat
mengenali semua jenis lesi kulit secara lebih
adil dan akurat..

b. Confusion Matrix

Evaluasi performa model klasifikasi pada
penelitian ini ditunjukkan melalui confusion
matrix yang ditampilkan pada Gambar a dan
Gambar b. Gambar 4 ini merepresentasikan
perbandingan performa dua model CNN dalam
mengklasifikasikan citra lesi kulit dari tujuh
kelas yang berbeda, yaitu akiec, bce, bkl, df,
mel, nv, dan vasc.
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Melalui analisis confusion matrix, kemampuan
model dalam mengidentifikasi setiap kelas
dapat diamati secara lebih rinci. Matriks ini
tidak hanya menunjukkan jumlah prediksi yang
benar, tetapi juga kesalahan klasifikasi pada
tiap kategori. Visualisasi ini penting untuk
memahami performa model secara menyeluruh,
termasuk mengidentifikasi kelas yang sering
salah  diklasifikasikan. Misalnya, dapat
diketahui apakah melanoma sering keliru
dikenali sebagai lesi jinak. Dengan demikian,
confusion matrix memberikan gambaran yang
lebih mendalam mengenai kekuatan dan
kelemahan model dalam klasifikasi multikelas.
Detail lebih lanjut dapat dilihat pada Gambar a
dan Gambar b.

Confusion Matrix

0 7 39 o
o 5 2 o 0 8

:

bee bk

a mel
Fredicted

a.Training Model Resnet50

Confusion Matrix

- 600

b. Training Model VGG16
Gambar 4. Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar 4, Model ResNet50
menunjukkan  performa  yang  superior

dibandingkan VGG16 pada metrik agregat.
ResNet50 mencapai precision (weighted)
sebesar 0.81, recall (weighted) 0.80, dan FI-
Score (weighted) 0.80. Sementara itu, VGG16
mencatatkan precision (weighted) sebesar 0.72,
recall (weighted) 0.75, dan F1-Score (weighted)
0.73. Perbedaan signifikan pada ketiga metrik
ini mengindikasikan bahwa ResNet50 memiliki
kemampuan yang lebih baik dalam membuat
prediksi positif yang relevan, mendeteksi
sebagian besar instance positif, dan mencapai
keseimbangan yang lebih baik antara precision
dan recall secara keseluruhan.

Pemeriksaan lebih lanjut pada precision,
recall, dan Fl-score per kelas memberikan
gambaran yang lebih rinci. Untuk ResNet50,
performa pada kelas mayoritas nv sangat kuat
(precision: 091, recall: 0.92, Fl-score: 0.91).
Meskipun  demikian, = ResNet50  juga
menunjukkan  peningkatan kinerja pada
beberapa kelas minoritas penting dibandingkan
VGG16. Sebagai contoh, recall untuk
melanoma (mel) pada ResNet50 adalah 0.60
(meningkat dari 0.30 pada VGG16), dan recall
untuk dermatofibroma (df) adalah 0.42
(meningkat dari 0.08 pada VGG16).

Sebaliknya, VGG16 menunjukkan recall
yang jauh lebih rendah untuk kelas melanoma
(mel) hanya 0.30, dan sangat rendah untuk
dermatofibroma (df) yaitu 0.08, meskipun
memiliki recall yang tinggi pada kelas nv
(0.93). Perbandingan per kelas ini menegaskan
bahwa ResNet50, meskipun masih menghadapi
tantangan pada beberapa kelas minoritas,
menunjukkan kemampuan generalisasi dan
deteksi yang lebih baik secara keseluruhan,
khususnya pada kelas kritis seperti melanoma.
Ini menyoroti pentingnya analisis mendalam di
luar metrik agregat untuk evaluasi model yang
adil dan relevan secara klinis.

4.3. Perbandingan Model

Evaluasi lebih lanjut terhadap performa
model dilakukan dengan membandingkan hasil
dari dua arsitektur CNN populer, yaitu VGG-16
dan ResNet-50, baik versi original berdasarkan
referensi sebelumnya maupun versi modifikasi
yang diusulkan dalam penelitian ini [11]. Hasil
perbandingan metrik akurasi validasi, akurasi
pengujian, dan loss ditunjukkan pada Table 4.
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Table 4 Perbandingan Algortima Vgg-16 dan

ResNetS0

Approaches Pre (%) Fl-s Acc

(%) (%)
SoftMax 86.33 88.44 85.74
Naive Bayes 85.62 84.34 84.56
M-SVM 85.24 85.85 82.66
W-KNN 83.23 80.31 79.90
Proposed 86.33 88.44 89.30
Classifier
ResNet50 82.74 81.73 82.14
VGG-16 61.07 65.66 71.32

Berdasarkan hasil perbandingan antara
model yang terdapat pada Table 4 dalam
penelitian ini, yaitu ResNet50 dan VGG-16,
dengan pendekatan-pendekatan klasifikasi dari
jurnal sebelumnya, terlihat bahwa performa
kedua model menunjukkan hasil yang berbeda
secara signifikan. Model ResNet50
mencatatkan precision sebesar 82,74%, fl-
score sebesar 81,73%, dan akurasi sebesar
82,14%, yang menempatkannya pada posisi
yang kompetitif di antara pendekatan-
pendekatan dari jurnal terdahulu. Jika
dibandingkan secara khusus dengan metode
Weighted K-Nearest Neighbor (W-KNN),
ResNet50 berhasil melampaui metode tersebut
pada dua metrik penting, yaitu fl-score
(81,73% vs 80,31%) dan akurasi (82,14% vs
79,90%). Hal ini menunjukkan bahwa
pendekatan deep learning modern seperti
ResNet50 memiliki kemampuan generalisasi
yang lebih baik dibandingkan metode klasikal
tertentu, meskipun tanpa optimasi ekstrem.

Walaupun performa ResNet50 masih berada
sedikit di bawah metode seperti SoftMax, Naive
Bayes, dan Proposed Classifier dari jurnal yang
dilaporkan memiliki f7-score dan akurasi di atas
85%, hasil yang dicapai ResNet50 tetap
menunjukkan potensi yang kuat untuk
digunakan dalam tugas klasifikasi multikelas,
terutama jika dipadukan dengan strategi fine-
tuning dan teknik regularisasi yang lebih
optimal.

Sebaliknya, model VGG-16 menunjukkan
performa yang jauh lebih rendah dibandingkan
semua pendekatan yang dibandingkan, dengan
precision hanya 61,07%, fI-score sebesar
65,66%, dan akurasi sebesar 71,32%. Hasil ini
mengindikasikan bahwa VGG-16 belum
mampu menangani kompleksitas data secara
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efektif dalam konfigurasi saat ini. Rendahnya
performa ini kemungkinan disebabkan oleh
arsitektur VGG yang lebih  sederhana
dibandingkan ResNet, serta belum optimalnya
proses pelatihan seperti penggunaan learning
rate, dropout, atau pengaturan augmentasi data.

Secara keseluruhan, dapat disimpulkan
bahwa ResNet50 merupakan model yang lebih
unggul dibandingkan VGG-16, dan juga
mampu mengungguli salah satu metode klasikal
dalam jurnal sebelumnya, yaitu W-KNN, dalam
aspek fl-score dan akurasi. Meskipun masih
belum melampaui metode Proposed Classifier
dari jurnal tersebut, ResNet50 menunjukkan
performa yang menjanjikan dan relevan untuk
dikembangkan lebih lanjut dalam klasifikasi
citra multikelas, khususnya pada domain medis
atau tugas-tugas sejenis.

5. KESIMPULAN

Dalam penelitian ini digunakan dua
arsitektur deep learning, yaitu ResNet50 dan
VGG-16, untuk tugas Kklasifikasi citra
dermoskopi pada dataset HAM10000. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa ResNet50
memiliki performa klasifikasi yang lebih
unggul dibandingkan VGG-16, baik dari segi
akurasi, precision, maupun fl-score. ResNet50
mencatatkan akurasi sebesar 82,14%, fl-score
81,73%, dan precision 82,74%, sedangkan
VGG-16 hanya mencapai akurasi 71,32%, f1-
score 65,66%, dan precision 61,07%.

Ketika dibandingkan dengan metode-
metode dalam jurnal sebelumnya, seperti
SoftMax, Naive Bayes, Multi-class SVM, dan
Weighted K-NN, model ResNet50
menunjukkan  kinerja  yang  kompetitif.
Khususnya, ResNet50 berhasil melampaui
metode W-KNN dalam hal f7-score dan akurasi
(masing-masing 81,73% vs 80,31%, dan
82,14% vs 79,90%), menunjukkan keunggulan
arsitektur deep learning modern dibandingkan
metode klasikal tertentu. Meski demikian,
performa ResNet50 masih sedikit di bawah
teknik terbaik dalam jurnal, yaitu Proposed
Classifier, yang mencapai akurasi tertinggi
sebesar 89,30%.
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Dari segi pelatihan, model ResNet50
membutuhkan waktu pelatihan yang lebih lama,
yaitu sekitar 49 menit 33 detik (dengan rata-rata
74 detik per epoch), dibandingkan VGG-16
yang hanya membutuhkan 43 menit 2 detik (64
detik per epoch). Hal ini sejalan dengan
kompleksitas arsitektur ResNet50 yang lebih
dalam dan memiliki shortcut connection, yang
memungkinkan pembelajaran fitur yang lebih

kuat namun dengan konsekuensi waktu
komputasi yang lebih tinggi.
Secara keseluruhan, penelitian ini

menunjukkan bahwa ResNet50 merupakan
arsitektur yang lebih andal daripada VGG-16
dalam klasifikasi kanker kulit berbasis citra
dermoskopi, baik dari sisi performa metrik
maupun kedalaman pemodelan. Meskipun
memerlukan waktu pelatihan lebih lama,
ResNet50 memberikan hasil yang lebih
konsisten dan akurat, menjadikannya kandidat
kuat untuk pengembangan sistem pendukung
diagnosis medis berbasis kecerdasan buatan.
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