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ABSTRAK 

 

EVALUASI KINERJA BERBAGAI METODE MACHINE LEARNING 

PADA KLASIFIKASI KANKER KULIT 

 

Oleh 

SAFIIRA RAHMAH LINISA 

 

Kanker kulit telah menjadi perhatian yang signifikan dan terus meningkat dalam 

beberapa tahun terakhir, terutama karena menipisnya lapisan ozon dan 

meningkatnya paparan radiasi ultraviolet yang berbahaya. Deteksi dini kanker 

sangat penting untuk pengobatan yang tepat waktu dan efektif, yang secara 

signifikan meningkatkan peluang kesembuhan. Di tengah perkembangan teknologi, 

penelitian ini memperkenalkan pendekatan machine learning untuk klasifikasi 

kanker kulit ganas dan jinak. Penelitian ini menggunakan beberapa arsitektur 

Convolutional Neural Network diantaranya Custom Arsitekture, Resnet50, 

DenseNet121 dan DenseNet169. Selain itu, menggunakan model Support Vector 

Machine (SVM) dengan beberapa kernel, yang menggunakan teknik ekstraksi fitur 

bentuk, tekstur, dan warna. Di antara model CNN, DenseNet-169, dengan optimizer 

SGD, mencapai akurasi rata rata tertinggi sebesar 0,8908, secara signifikan 

mengungguli arsitektur lainnya. Dalam SVM, kernel linear menghasilkan kinerja 

terbaik, dengan akurasi 0,8300. Penggunaan dataset yang seimbang dan k-vold 

cross validation pada model DenseNet-169 menunjukkan efektivitas yang baik 

dalam klasifikasi kanker kulit. 

Kata kunci : Machine Learning, CNN, SVM, Kanker Kulit 
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ABSTRACT 

 

PERFORMANCE EVALUATION OF VARIOUS MACHINE LEARNING 

METHODS FOR SKIN CANCER CLASSIFICATION 

 

By 

SAFIIRA RAHMAH LINISA 

 

Skin cancer has become a significant and growing concern in recent years, 

primarily due to the depletion of the ozone layer and increased exposure to harmful 

ultraviolet radiation. Early detection is crucial for timely and effective treatment, 

which greatly improves the chances of a cure. Leveraging advancements in 

technology, this study presents machine learning approaches for classifying 

malignant and benign skin cancers. It employs several Convolutional Neural 

Network (CNN) architectures, including Custom Architecture, ResNet-50, 

DenseNet-121, and DenseNet-169. Additionally, a Support Vector Machine (SVM) 

model with various kernels is utilized, incorporating shape, texture, and color 

feature extraction techniques. Among the CNN models, DenseNet-169, optimized 

with SGD, achieved the highest average accuracy of 0.8908, significantly 

outperforming the other architectures. For the SVM models, the linear kernel 

demonstrated the best performance, with an accuracy of 0.8300. The use of 

balanced datasets and k-fold cross-validation with the DenseNet-169 model proved 

to be highly effective for skin cancer classification. 

Keywords: Machine Learning, CNN, SVM, Skin Cancer. 
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I. PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Kanker kulit menjadi salah satu kanker yang paling luas tersebar di dunia 

(Aishwarya et al., 2023). Kanker kulit telah menjadi masalah serius dalam 

beberapa tahun terakhir, terutama disebabkan oleh penipisan lapisan ozon 

di langit dan meningkatnya paparan radiasi ultraviolet (Aishwarya et al., 

2023). Kanker kulit terbentuk ketika ketika terjadi kesalahan (mutasi) DNA 

sel-sel kulit yang mengakibatkan pertumbuhan sel di luar kendali dan 

membentuk massa sel kanker (Agarwal & Singh, 2022). Beberapa gejala 

awal yang berkaitan dengan kanker ini meliputi perubahan warna atau 

peradangan pada kulit, sensasi gatal dan pendarahan pada bercak kulit, tahi 

lalat atau bercak merah, serta munculnya benjolan seperti lilin pada kulit 

karena pertumbuhan sel kanker (Agarwal & Singh, 2022).  

Tumor jinak dapat termasuk jenis kanker dan umum dianggap sebagai tahi 

lalat, yang tidak berbahaya (Monika et al., 2020). Tumor ganas dikenal 

sebagai kanker yang dapat mengancam kehidupan, serta dapat merusak 

jaringan tubuh lainnya (Monika et al., 2020).  Lesi kulit awalnya dapat 

berupa tahi lalat, plak, atau papul (Oktora et al., 2023). Jika terdapat tahi 

lalat yang tumbuh dengan cepat, memiliki ukuran tidak teratur, terasa nyeri, 

dan mudah berdarah, maka dapat dicurigai sebagai tumor ganas (Oktora et 

al., 2023). Deteksi dini kanker sangatlah penting untuk penanganan dan 

penyembuhan penyakit sejak awal. Hal ini berlaku untuk kanker kulit yang 

dapat diidentifikasi, diobati, dan disembuhkan seperti penyakit lainnya 

(Khater et al., 2023).  
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Dalam bidang kesehatan diagnosis digunakan untuk mendeteksi adanya 

kelainan. Dokter biasanya melakukan diagnosis kanker kulit dengan 

menggunakan biopsi. Kelemahan dari proses biopsi ini adalah biayanya 

dibutuhkan cukup banyak, dapat melukai kulit manusia sebagai sampel dan 

prosesnya tidak cukup efektif (Khasanah et al., 2021). Prosesnya yaitu 

dengan mengambil sampel kecil dari jaringan kulit kemudian melakukan 

pemeriksaan di laboratorium (Faruk & Nafi’iyah, 2020). Perlu 

dikembangkan teknologi alternatif untuk mendiagnosis penyakit kanker 

kulit, dengan harapan bahwa dengan adanya teknologi tersebut, kanker kulit 

dapat terdeteksi lebih cepat dan akurat. 

Seiring dengan pesatnya perkembangan teknologi, machine learning 

semakin banyak digunakan dalam bidang kesehatan. Machine learning 

dapat mempermudah proses klasifikasi penyakit seperti mengetahui jenis 

penyakit dan memberikan hasil dalam bentuk gambar yang lebih optimal 

(Telaumbanua et al., 2019). Deep learning merupakan bagian dari 

pengembangan machine learning. Deep learning menghilangkan kebutuhan 

terhadap rekayasa fitur karena dapat secara otomatis mengekstraksi fitur-

fitur penting dari data mentah (Ameri, 2020). Pada penelitian sebelumnya 

machine learning dan deep learning telah dimanfaatkan dalam 

menyelesaikan masalah pengklasifikasian kanker kulit. 

Penelitian (Faruk & Nafi’iyah, 2020) menggunakan dataset Skin Cancer: 

Malignant vs. Benign dari Kaggle dataset dengan jumlah sebanyak 3297 

citra, yang terdiri dari 2637 citra sebagai data training, dan 660 citra sebagai 

data testing. Penelitian ini mengklasifikasikan kanker kulit jinak dan ganas 

dan diperoleh hasil akurasi tertinggi sebesar 70,61% pada algoritme KNN 

dengan K=5, nilai akurasi SVM 69,85% dan dengan Naive Bayes hanya 

67,27%. Perbandingan antara metode SVM, Random Forest dan K-Nearest 

Neighbor untuk deteksi kanker kulit juga dilakukan pada penelitian 

(Murugan et al., 2019) dengan data dari International Skin Imaging 

Collaboration (ISIC) sebanyak 1000 data. Metode SVM menghasilkan 

akurasi tertinggi untuk ABCD rule sebesar 89.43%, kemudian Random 



3 
 

Forest 76.87% dan KNN menghasilkan akurasi sebesar 69.54% (Murugan 

et al., 2019). 

Pada penelitian (Savera et al., 2020) dengan jumlah dataset sebanyak 800 

data yang terdiri dari 400 data kanker kulit malignant dan 400 data benign 

klasifikasi menggunakan metode KNN menghasilkan akurasi sebesar 75% 

sementara klasifikasi menggunakan metode CNN menghasilkan akurasi 

sebesar 76%. Pada penelitian (Agarwal & Singh, 2022) dataset testing berisi 

350 citra sedangkan dataset testing berisi lebih dari 2900 citra yang terdiri 

dari dua kelas yang berbeda, yaitu "jinak" dan "ganas". Dengan percobaan 

menggunakan beberapa arsitektur seperti DenseNet, Resnet, XceptionNet, 

dan MobileNet diperoleh hasil akurasi tertinggi sebesar 86% menggunakan 

arsitektur Resnet (Agarwal & Singh, 2022). 

Dari beberapa penelitian yang ada salah satu algoritme machine learning 

yang banyak digunakan untuk kasus klasifikasi adalah Support Vector 

Machine. Support Vector Machine (SVM) telah terbukti efektif dalam 

menangani dataset berdimensi tinggi dan relatif kecil, yang sesuai dengan 

karakteristik dataset kanker kulit. Sementara itu, Convolutional Neural 

Network (CNN) memiliki kemampuan mengekstraksi fitur dari suatu 

gambar yang sesuai digunakan untuk citra medis.  

Pada penelitian ini akan dibangun sebuah model Convolutional Neural 

Network dan Support Vector Machine kemudian mengevaluasi kinerja 

kedua metode tersebut dan membandingkan dengan metode yang digunakan 

pada penelitian sebelumnya. Evaluasi kedua metode tersebut digunakan 

untuk mendapatkan model dengan akurasi terbaik dan menghasilkan 

diagnosis yang lebih akurat. Dataset diperoleh dari kaggle dataset yang 

merupakan arsip ISIC (International Skin Imaging Collaboration). Dataset 

terdiri dari 3297 data yang terdiri dari dua kelas yang berbeda "jinak" dan 

"ganas". 
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1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian latar belakang, rumusan masalah dari penelitian ini 

adalah sebagai berikut. 

a. Bagaimana membangun model klasifikasi kanker kulit jinak dan 

ganas menggunakan metode Convolutional Neural Network. 

b. Bagaimana membangun model klasifikasi kanker kulit dengan 

menggunakan metode Support Vector Machine. 

c. Bagaimana performa metode Convolutional Neural Network dan 

Support Vector Machine dibandingkan dengan metode machine 

learning lain pada penelitian terdahulu dalam mengklasifikasikan 

kanker kulit. 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut. 

a. Membangun model klasifikasi kanker kulit dengan menggunakan 

metode Convolutional Neural Network. 

b. Membangun model klasifikasi kanker kulit dengan menggunakan 

metode Support Vector Machine. 

c. Evaluasi model Convolutional Neural Network dan Support Vector 

Machine serta membandingkan performa akurasi dengan metode 

pada penelitian terdahulu agar mendapatkan metode yang paling 

efektif. 

1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang akan diperoleh dari penelitian ini antara lain sebagai berikut. 



5 
 

a. Mengetahui hasil kinerja dari hasil dari Convolutional Neural 

Network dan Support Vector Machine dan perbandingan dengan 

metode pada penelitian sebelumnya untuk klasifikasi kanker kulit. 

b. Menjadi alternatif untuk diagnosis dini penyakit kanker kulit 

sehingga pengobatan lebih awal dapat dilakukan dan dapat 

meningkatkan peluang sembuh bagi pasien. 

c. Hasil penelitian ini dapat memberikan informasi yang berguna 

untuk memahami dan mengembangkan teknologi klasifikasi kanker 

kulit yang lebih baik. 

d. Penelitian ini dapat digunakan untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya. 

1.5 Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut. 

a. Metode klasifikasi kanker kulit ganas dan jinak menggunakan 

Convolutional Neural Network dan Support Vector Machine. 

b. Menggunakan dataset dari Kaggle yang terdiri dari dua jenis citra 

tahi lalat jinak (benign skin moles) dan tahi lalat ganas (malignant 

skin moles). 

c. Menggunakan metode Image Augmentation pada data untuk 

menangani kasus imbalanced data. 
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II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang berhubungan dengan 

penelitian ini yang diuraikan dalam Tabel 1. 

 

Tabel 1. Penelitian terdahulu 

Penelitian Metode Data Hasil Akurasi 

Classification of 

Skin Cancer 

Images using 

Convolutional 

Neural Networks 

(Agarwal & 

Singh, 2022). 

CNN dengan 

arsitektur 

DenseNet, 

Resnet, 

XceptionNet, 

dan MobileNet. 

Kaggle dataset, 

malignant vs 

benign yang berisi 

2900 citra gambar. 

DenseNet 

86%, Resnet 

86,571%, 

XceptionNet 

82,571% dan 

MobileNet 

80,857%. 

Klasifikasi 

Kanker Kulit 

Berdasarkan Fitur 

Tekstur, Fitur 

Warna Citra 

Menggunakan 

SVM dan KNN 

(Faruk & 

Nafi’iyah, 2020). 

Algoritme 

SVM, 

KNN, dan 

Naive Bayes. 

Skin Cancer: 

Malignant vs. 

Benign dari Kaggle 

dataset dengan 

jumlah sebanyak 

3297 citra gambar. 

SVM 69,85%, 

KNN dengan 

nilai K=5 

akurasinya 

70,61%, dan 

Naive Bayes 

67,27%. 
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Tabel 1. (Lanjutan) 

Penelitian Metode Data Hasil Akurasi 

Detection of Skin 

Cancer Using 

SVM, Random 

Forest and K-NN 

Classifiers 

(Murugan et al., 

2019). 

SVM, Random 

Forest dan 

K-NN. 

International Skin 

Imaging 

Collaboration 

(ISIC) sebanyak 

1000 data. 

SVM 89.43%, 

Random 

Forest 76.87% 

dan KNN 

69.54%. 

Deteksi Dini 

Kanker Kulit 

menggunakan K-

NN dan 

Convolutional 

Neural Network 

(Savera et al., 

2020). 

K-NN dan 

Convolutional 

Neural 

Network. 

800 data yang 

terdiri dari 400 data 

kanker kulit 

malignant dan 400 

data benign. 

KNN 75%, 

CNN 76%. 

Klasifikasi 

Kanker Kulit 

Menggunakan 

Algoritme 

Random Forest 

(Khasanah et al., 

2021). 

Random Forest 

Algorithm. 

Skin Cancer: 

Malignant vs. 

Benign dari Kaggle 

dataset dengan 

jumlah sebanyak 

3297 citra gambar. 

Akurasi 

84,25%. 
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2.2 Machine Learning 

Machine learning adalah subbidang Artificial Intelligence yang 

memungkinkan sistem komputer belajar dari data dan membuat prediksi 

tentang data yang akan datang dengan menggunakan pengetahuan yang 

diperoleh melalui proses pembelajaran tersebut (Ayyıldız, 2023). Kata 

“learning” tidak hanya memiliki arti pengetahuan atau pemahaman melalui 

membaca, pendidikan maupun pengalaman tetapi juga meningkatkan 

performanya melalui pengalaman (Ayyıldız, 2023). Machine learning 

menghidupkan mesin dengan kemampuan belajar secara mandiri dengan 

kata lain, mesin tersebut dapat belajar melalui pengalaman, pengamatan, 

dan analisis pola berdasarkan data yang tersedia (Nahr et al., 2021). 

 

Penerapan machine learning telah menghasilkan dampak yang cukup 

signifikan pada bidang kesehatan (Javaid et al., 2022). Machine learning 

memiliki tujuan untuk meningkatkan kecepatan dan keakuratan tugas 

seorang dokter dengan membantu dalam mendeteksi tanda tanda awal 

epidemi atau pandemi (Javaid et al., 2022). Algoritme ini dapat 

menganalisis data dari berbagai sumber, seperti memeriksa data satelit, 

laporan berita dan media sosial, dan bahkan sumber video untuk 

menentukan apakah penyakit akan menjadi tidak terkendali (Javaid et al., 

2022). Penggunaan machine learning dalam perawatan kesehatan dapat 

membuka peluang yang memungkinkan penyedia layanan kesehatan untuk 

lebih fokus pada perawatan pasien daripada pada pengumpulan atau 

pengecekan informasi (Javaid et al., 2022).  

2.3 Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan metode yang sangat populer 

dalam bidang pemrosesan data dan machine learning. SVM digunakan 

untuk mengklasifikasikan informasi dalam bentuk linier dan nonlinier 
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dengan menginstruksikan data berdasarkan teori statistika tradisional 

(Mohan et al., 2020). Metode ini bekerja dengan membuat suatu pembatas 

keputusan yang memisahkan atau mengklasifikasikan semua vektor 

pelatihan ke dalam subkelas (Mohan et al., 2020). 

Support Vector Machine bekerja dengan cara menemukan hyperplane 

terbaik yang dapat memisakan dua kelas dengan mencari jarak terjauh di 

antara keduanya (Kurniadi et al., 2021). SVM menemukan hyperplane ini 

menggunakan vektor pendukung dan margin (Mohan et al., 2020). 

Hyperplane berfungsi sebagai pemisah antara kelas-kelas tersebut, di mana 

dalam kasus fungsi 2 dimensi, disebut sebagai line whereas, sedangkan 

dalam kasus fungsi 3 dimensi, disebut sebagai plane similarly (Kurniadi et 

al., 2021). Untuk klasifikasi dalam ruang dimensi yang lebih tinggi dari 3 

dimensi, hyperplane digunakan sebagai pemisah antara kelas-kelas tersebut 

(Kurniadi et al., 2021). Ilustrasi pada Gambar 1 berikut menggambarkan 

metode SVM. 

 

 

Gambar 1. Ilustrasi metode SVM (Kurniadi et al., 2021) 

Kernel digunakan untuk mengubah ruang nonlinear menjadi ruang linear 

(Mohan et al., 2020). Kernel merupakan sebuah komponen yang dapat 

menjalankan fungsi pemetaan dari input berdimensi rendah ke dalam ruang 

dimensi yang lebih tinggi (Mohan et al., 2020). Kernel berfungsi untuk 

menerima data dan mengkonversinya ke format yang sesuai (Almaiah et al., 

2022). Menurut  (Mohan et al., 2020) dan (Almaiah et al., 2022) beberapa 
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fungsi kernel yang digunakan dalam SVM meliputi linear, polynomial, 

RBF, dan sigmoid. 

a. Linear kernel 

Linear kernel adalah jenis kernel yang lebih tradisional dan lebih 

mudah digunakan. Fungsi ini disajikan pada persamaan (1). 

 𝑘(𝑥, 𝑦) = 𝑥𝑇𝑦  (1) 

Keterangan: 

𝑥𝑇 dan y = vektor input. 

Penjumlahan perkalian dalam {x, y} dan konstanta lainnya. 

Fungsinya adalah untuk memungkinkan pemisahan data secara 

linier, terutama cocok untuk dataset yang relatif kecil dengan waktu 

pelatihan yang singkat. 

b. Polynomial Kernel 

Polynomial kernel didefinisikan sebagai kernel non-stasioner, dan 

biasanya cocok pada set data pelatihan yang telah dinormalisasi. 

Parameter yang dapat disesuaikan dikenal sebagai kemiringan alfa,  

konstanta c, dan derajat polinomial. Fungsi polinomial kernel 

disajikan pada persamaan (2) berikut. 

 (𝑥, 𝑦) = (𝑥𝑇𝑦 + 1)𝑑 (2) 

Keterangan: 

𝑥𝑇 dan y = vektor input. 

d = derajat polinomial. 

Polinomial kernel digunakan ketika terdapat sedikit sampel atau 

kurangnya variasi. Dalam penggunaannya, kernel polinomial 

menawarkan fitur global yang berkualitas baik serta cakupan area 

konvergensi yang luas. 

c. Radial basis function 

Kernel Gaussian digunakan untuk menganalisis dan memprediksi 

hasil dalam laporan berdasarkan sekumpulan data. Kernel Gaussian 

adalah contoh dari kernel berbasis radial kernel. Fungsi Kernel 

Gaussian disajikan pada persamaan (3) berikut. 
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(𝑥, y) = exp(−

||𝑥 − 𝑦||2

2𝜎2
) 

(3) 

 

Keterangan: 

x dan y = vektor input. 

||x-y|| = jarak euclidean kuadrat antara dua vektor. 

Sigma = parameter bandwidth yang mengontrol kelancaran batas  

   keputusan. 

Kernel RBF memiliki kemampuan untuk menangani fitur lokal 

dengan baik dan memiliki cakupan area konvergensi yang luas, 

cocok untuk digunakan pada dataset besar maupun kecil. 

d. Hyperbolic Tangent Kernel (Sigmoid Kernel) 

Ketika ruang fitur memiliki dimensi yang rendah  Hyperbolic 

Tangent Kernel memiliki kecenderungan untuk konvergen dengan 

baik, baik untuk sampel kecil maupun besar. Jenis kernel ini cukup 

terkenal dalam mesin vektor, dan perkembangannya dipengaruhi 

oleh jaringan syaraf. Fungsi kernel ini dapat direpresentasikan pada 

persamaan (4) berikut. 

 (𝑥, 𝑦) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑎𝑥𝑇𝑦 + 𝑐) (4) 

Keterangan: 

𝑥𝑇 dan y = vektor input. 

a = parameter skala yang mengontrol kemiringan fungsi. 

c = konstanta yang menggeser fungsi. 

tanh = fungsi tangen hiperbolik. 

Untuk sampel besar maupun kecil, hyperbolic tangent kernel 

memiliki kecenderungan konvergensi yang baik saat dimensi ruang 

fitur rendah. Namun, dalam kasus dimensi ruang yang tinggi, 

mungkin terdapat peluang yang berbeda dalam mencapai 

konvergensi.  
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2.4 Deep Learning 

Metode deep learning adalah sebuah metode yang berkembang dari 

machine learning. Deep learning merupakan pendekatan pemodelan 

berbasis komputer yang terdiri dari banyak lapisan pemrosesan yang 

digunakan untuk memahami representasi data pada beberapa tingkatan 

abstraksi (Mishra et al., 2021). Deep learning adalah salah satu cabang dari 

machine learning yang memiliki kinerja jauh lebih baik untuk menangani 

data tidak terstruktur (Mathew et al., 2021). Saat ini, teknologi deep 

learning telah mengungguli kemampuan dari machine learning (Mathew et 

al., 2021). Deep learning memungkinkan model komutasi untuk 

mempelajari fitur secara bertahap dari suatu data dengan berbagai tingkatan 

yang berbeda (Mathew et al., 2021). 

 

Prinsip kerja dari deep learning adalah dengan mengekstraksi fitur dari data 

mentah dengan menggunakan beberapa lapisan yang digunakan untuk 

mengidentifikasi berbagai aspek yang relevan dengan data masukan 

(Mishra et al., 2021). Deep learning sangat baik dalam menemukan struktur 

yang rumit dalam data berdimensi tinggi, memecahkan masalah seperti 

pengenalan gambar, pengenalan suara, dan memprediksi aktivitas molekul 

obat (LeCun et al., 2015). 

 

Deep learning mengidentifikasi pola-pola kompleks dalam dataset yang 

besar menggunakan algoritme backpropagation untuk menentukan 

bagaimana sebuah mesin harus menyesuaikan parameter internalnya agar 

dapat menghasilkan representasi di setiap lapisan berdasarkan representasi 

dari lapisan sebelumnya (LeCun et al., 2015). Jaringan konvolusi telah 

menghasilkan terobosan dalam pemrosesan gambar, video, ucapan, dan 

audio, sedangkan jaringan recurrent telah memberikan kemajuan untuk data 

berurutan seperti teks dan ucapan (LeCun et al., 2015). Gambar 2 berikut 

merupakan gambaran contoh jaringan deep learning yang terdiri dari tiga 

lapisan serta memiliki hidden layer. 



13 
 

 

Gambar 2. Contoh jaringan deep learning (Nahr et al., 2021). 

2.5 Convolutional Neural Network 

Convolutional neural network adalah salah satu jenis jaringan syaraf tiruan 

yang diterapkan dalam deep learning yang sebagian besarnya digunakan 

untuk menganalisis gambar atau data visual (Agarwal & Singh, 2022). 

Convolutional neuron tersusun dari bobot dan bias yang dapat dipelajari dan 

disesuaikan untuk mencapai hasil yang diinginkan (Agarwal & Singh, 

2022). Ribuan dan jutaan neuron ini ketika disusun dalam urutan tertentu 

dengan neuron lain menghasilkan jaringan syaraf tiruan yaitu CNN 

(Agarwal & Singh, 2022). Pada umumnya CNN digunakan untuk 

mengklasifikasikan dan mengurutkan data serta gambar dan 

mengelompokkan yang tampak serupa kemudian melakukan pengenalan 

objek (Agarwal & Singh, 2022).  Convolutional neural network (CNN) 

adalah jenis pembelajaran mendalam yang secara otomatis dapat 

mempelajari sekumpulan detektor fitur, melalui serangkaian lapisan yang 

membentuk representasi model yang mendalam, dari kumpulan data 

berlabel (Yamashita et al., 2018). Metode CNN telah memperoleh banyak 

keberhasilan karena pada CNN ketika data dan kompleksitas model 
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meningkat, jaringan saraf akan tumbuh dan beradaptasi sesuai dengan data 

tersebut (Nahr et al., 2021). 

 

CNN telah mendominasi dalam berbagai kelas komputer vision, menarik 

minat di berbagai domain, termasuk radiologi (Yamashita et al., 2018). 

CNN dirancang secara otomatis dan adaptif mempelajari hirarki spasial fitur 

dari pola tingkat rendah hingga tinggi (Yamashita et al., 2018). CNN terdiri 

dari tiga lapisan atau menggunakan beberapa blok bangunan, seperti lapisan 

konvolusi (convolutional layer), lapisan penyatuan (pooling layer), dan 

lapisan yang terhubung sepenuhnya (fully connected layers) (Yamashita et 

al., 2018). Dua lapisan pertama yaitu lapisan convolutional dan pooling 

layer berfungsi untuk ekstraksi fitur, sedangkan lapisan fully connected 

layer berfungsi untuk memetakan fitur yang diekstraksi menjadi hasil akhir 

seperti klasifikasi (Yamashita et al., 2018). Gambar 3 berikut merupakan 

gambaran umum arsitektur CNN dan proses training dalam CNN. 

 

 

Gambar 3. Convolutional Neural Network (Yamashita et al., 2018). 

 

2.5.1 Layer CNN 

 

a. Convolutional Layer 
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Convolutional layer merupakan komponen dasar dari arsitektur 

CNN dengan  mengekstraksi fitur, yang biasanya terdiri dari 

kombinasi operasi linier dan nonlinier, yaitu operasi konvolusi dan 

fungsi aktivasi (Yamashita et al., 2018). Konvolusi termasuk ke 

dalam jenis operasi linear khusus yang digunakan untuk ekstraksi 

fitur di mana sejumlah kecil kota yang berisi angka disebut kernel 

diterapkan pada data inputan yang merupakan larik angka yang 

disebut tensor (Yamashita et al., 2018). Proses ini membantu dalam 

menemukan pola maupun fitur khusus dalam data. Dengan kata lain 

konvolusi dapat disebut cara untuk melihat bagian bagian kecil 

untuk memahami gambaran besar dari data yang ada atau 

mengekstrak informasi penting dari data (Yamashita et al., 2018). 

 

 

Gambar 4. Convolutional Layer (Yamashita et al., 2018). 

 

b. Pooling Layer 

Pooling layer atau lapisan penyatuan menyediakan operasi 

downsampling yang mengurangi dimensi dalam bidang peta bidang 

peta fitur untuk memperkenalkan invarian terjemahan ke pergeseran 

kecil (Yamashita et al., 2018). Pooling adalah salah satu lapisan 

penting dalam jaringan saraf tiruan yang bertanggung jawab untuk 

pengurangan dimensi atau ukuran spasial sari matriks fitur sehingga 

membantu mengurangi daya komputasi yang diperlukan untuk 

melatih neural network (Agarwal & Singh, 2022). Ada dua tipe 
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utama dari pooling layers yang dapat digabung dalam deep neural 

network di antaranya Max Pooling dan Average Pooling.  

Gambar 5. Average Pooling vs Max Pooling (Agarwal & Singh, 

2022). 

 

Max Pooling, seperti namanya, memberikan nilai maksimum untuk 

area gambar yang dicakup oleh kernel, sedangkan Average Pooling 

mengembalikan rata-rata nilai untuk area gambar yang dicakup oleh 

kernel (Agarwal & Singh, 2022). Bentuk pooling operation paling 

populer adalah max-poling yang mengekstrak fitur dari input feature 

maps, mengeluarkan nilai maksimum di setiap patch dan membuang 

patch lainnya (Chen et al., 2018). Max pooling membantu dalam 

menghilangkan noise atau fitur yang mengganggu dengan 

pengurangan dimensi, sedangkan Average Pooling hanya membantu 

pengurangan dimensi (Agarwal & Singh, 2022). 

 

Dengan demikian pada penelitian ini saya menggunakan Max 

Pooling. Pooling layer sangat penting dalam membantu 

pengambilan informasi penting dari lautan data untuk membantu 

model mempelajari fitur fitur pada dataset (Agarwal & Singh, 

2022). Penghapusan noise dan penyediaan fitur yang berguna dapat 

membantu mencegah overfitting dan mempercepat proses 

komputasi (Agarwal & Singh, 2022). 

 

c. Fully Connected Layer 

Peta fitur keluaran dari konvolusi akhir atau pooling layer biasanya 

diratakan, yaitu, diubah menjadi susunan angka (atau vektor) satu 
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dimensi (1D), dan terhubung ke satu atau lebih fully connected layer, 

yang juga dikenal sebagai dense layer, di mana setiap input 

terhubung ke setiap output dengan bobot yang dapat dipelajari 

(Yamashita et al., 2018). Setelah fitur-fitur yang diekstraksi oleh 

lapisan konvolusi dan diambil sampelnya oleh pooling layer dibuat, 

fitur-fitur tersebut diproses oleh subset dari fully connected layer 

menuju output akhir jaringan, seperti menghitung probabilitas untuk 

masing-masing kelas dalam tugas klasifikasi (Yamashita et al., 

2018). Lapisan akhir dari fully connected layer biasanya memiliki 

jumlah node output yang sama dengan jumlah kelas (Yamashita et 

al., 2018). Setiap fully connected layer diikuti oleh fungsi non-linier, 

seperti ReLU (Yamashita et al., 2018). 

2.5.2 Rectified Linear Unit (ReLU) 

 

Fungsi Aktivasi juga disebut sebagai lapisan pemetaan non-linear yang 

biasa digunakan untuk meningkatkan kemampuan jaringan klasifikasi 

(Chen et al., 2018). Fungsi aktivasi secara khusus digunakan dalam 

jaringan syaraf tiruan untuk mengubah sinyal input menjadi sinyal 

output yang kemudian menjadi lapisan input untuk lapisan berikutnya 

(Sharma et al., 2020). 

 

Rectified linear unit (ReLu) merupakan salah satu fungsi aktivasi yang 

sering digunakan pada Convolutional Neural Network (Chen et al., 

2018). Keuntungan menggunakan fungsi ReLU adalah semua neuron 

tidak diaktifkan pada waktu yang sama (Chen et al., 2018). Hal ini 

menyiratkan bahwa sebuah neuron akan dinonaktifkan hanya ketika 

output dari transformasi linier adalah nol. Fungsi ReLU adalah 

piecewise function yang didefinisikan pada persamaan (5) berikut: 

 
Rectifier (x) ={max(0,x)} = {

𝑥 𝑖𝑓 𝑥 > 0
0 𝑖𝑓 𝑥 < 0

 
(5) 

ReLU lebih efisien dibandingkan dengan fungsi lainnya karena semua 

neuron tidak diaktifkan pada waktu yang sama, melainkan sejumlah 

neuron diaktifkan pada satu waktu (Sharma et al., 2020). Dalam 
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beberapa kasus, nilai gradien adalah nol, yang menyebabkan bobot dan 

bias tidak diperbarui selama langkah backpropagation dalam pelatihan 

jaringan syaraf (Sharma et al., 2020). 

2.5.3 Batch Normalization 

Batch Normalization adalah proses normalisasi efek pada setiap layer 

untuk setiap batch pelatihan. Teknik ini berfungsi untuk mengurangi 

kebutuhan daya komputasi dan jumlah epoch pelatihan dalam model 

deep learning (Agarwal & Singh, 2022). Selama pelatihan jaringan 

neural, input pada layer dapat mengalami perubahan karena pembaruan 

bobot di setiap mini batch. Kondisi ini bisa menimbulkan internal 

covariate shift, yaitu perubahan distribusi input pada layer untuk tiap 

mini batch (Agarwal & Singh, 2022). 

2.5.4 Flatten 

Flatten merupakan metode yang digunakan untuk mengubah data 

menjadi larik satu dimensi sebagai masukan untuk lapisan berikutnya 

(Agarwal & Singh, 2022). Output berupa vektor atau matriks fitur 

diproses menjadi vektor tunggal yang dapat dimanfaatkan sebagai input 

ke lapisan berikutnya untuk analisis lebih lanjut (Agarwal & Singh, 

2022). 

2.5.5 Dropout 

 

Dropout layer memiliki fungsi untuk mengurangi tingkat overfitting  

dalam jaringan yang besar (Chen et al., 2018). Overfitting merupakan 

masalah yang cukup besar dalam deep learning sehingga berbagai 

metode telah dirancang oleh peneliti (Chen et al., 2018). Secara 

sederhana, sebuah dropout layer akan mengabaikan sejumlah neuron 

secara acak dalam proses training untuk mencegah overfitting dan bias 

pada output yang dihasilkan model (Agarwal & Singh, 2022). Dropout 

layer dapat membuat struktur jaringan menjadi lebih bersih dan teratur 

(Chen et al., 2018). Korelasi antar neuron berkurang setelah konvolusi 
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dan jaringan bisa mendapatkan parameter yang lebih baik dalam proses 

memperbaharui bobot (Chen et al., 2018). 

 

Gambar 6. Dropout Layer (Chen et al., 2018). 

2.6 Image Augmentation 

Augmentasi data adalah teknik yang dapat digunakan untuk memperbesar 

dataset untuk meningkatkan keragaman dan memperluas data sehingga 

dapat menghasilkan model yang lebih baik (Agarwal & Singh, 2022). 

Teknik augmentasi data dapat digunakan untuk meningkatkan ukuran dan 

kualitas dataset pelatihan untuk model deep learning, sehingga dapat 

meningkatkan performa model dengan data terbatas seperti analisis citra 

medis (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Augmentasi data bertujuan untuk 

menghasilkan data tambahan yang digunakan untuk melatih model dan telah 

terbukti meningkatkan kinerja ketika divalidasi pada dataset yang tidak 

terlihat (Chlap et al., 2021). 

 

Teknik augmentasi dapat dibedakan menjadi dua jenis yaitu basic 

augmentation techniques dan deformable augmentation techniques (Chlap 

et al., 2021). Teknik augmentasi dasar meliputi penerapan transformasi pada 

gambar yang mengubah posisi titik-titik gambar atau memanipulasi nilai 

intensitas gambar, dengan tujuan menghasilkan gambar yang diperbesar 

(Chlap et al., 2021). Sementara itu, teknik augmentasi yang bersifat 

deformable dapat diterapkan ketika teknik augmentasi dasar tidak 
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memberikan variasi yang memadai untuk memastikan generalisasi yang 

optimal pada model berikutnya (Chlap et al., 2021). 

 

Pada penelitian ini hanya berfokus pada peningkatan variasi sederhana dan 

pemrosesan gambar yang cepat sehingga yang akan digunakan adalah basic 

augmentation techniques. Proses augmentasi dilakukan pada satu gambar 

dari dataset yang ada, dan setelah mengalami modifikasi, gambar tersebut 

dimasukkan kembali ke dalam dataset dengan tujuan meningkatkan ukuran 

keseluruhan dari dataset tersebut (Chlap et al., 2021). Meskipun teknik-

teknik ini simpel dalam penerapannya, namun memiliki potensi efektivitas 

yang tinggi dalam meningkatkan kinerja model yang sedang dilatih (Chlap 

et al., 2021). Menurut (Chlap et al., 2021) basic augmentation techniques di 

antaranya sebagai berikut. 

a. Geometric transformations 

Transformasi geometri adalah bentuk paling umum dalam teknik 

augmentasi di antaranya ada scaling, translating, rotating, 

reflecting, zooming, shearing atau terkadang transformasi perspektif 

termasuk kemiringan. 

b. Cropping 

Cropping merupakan teknik di mana potongan-potongan acak 

dipilih dari sebuah gambar yang sudah ada. Potongan-potongan acak 

ini kemudian ditambahkan kembali ke dalam dataset untuk 

meningkatkan ukuran, khususnya digunakan ketika terdapat 

ketidakseimbangan kelas.  

c. Occlusion 

Occlusion melibatkan penghapusan potongan-potongan gambar 

untuk menghasilkan gambar yang telah di augmentasi. 

d. Intensity operations 

Intensity operations memanipulasi nilai piksel/voxel dalam gambar. 

Dilakukan dengan memodifikasi kecerahan atau kontras gambar 

dengan metode yang umum digunakan adalah koreksi gamma, 

kontras linear, dan ekualisasi histogram. 
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e. Noise injection 

Noise injection adalah teknik augmentasi data yang umum 

digunakan untuk mensimulasikan gambar dengan tambahan noise. 

Penyisipan noise gaussian adalah yang paling umum, di mana 

intensitas gambar dimodifikasi dengan secara acak mengambil 

sampel dari distribusi Gaussian. Selain itu metode yang digunakan 

di antaranya uniform noise yang memodifikasi nilai dengan secara 

acak mengambil sampel dari uniform distribution atau noise salt dan 

pepper, dimana piksel secara acak diatur menjadi hitam atau putih 

f. Filtering 

Pemfilteran suatu gambar dilakukan dengan menggunakan 

konvolusi. Untuk mencapai ini, sebuah kernel konvolusi digerakkan 

melintasi gambar untuk memodifikasi intensitas di setiap piksel 

berdasarkan nilai piksel sekitarnya. Dengan menggunakan metode 

ini, sebuah gambar dapat diperjelas, diburamkan, atau diratakan 

sehingga menghasilkan gambar yang telah di augmentasi. 

g. Combination 

Combination adalah metode augmentasi data yang menghasilkan 

gambar baru dengan menggabungkan dua atau lebih gambar asli. 

Dua penelitian menggunakan teknik mix-up, yang bekerja secara 

acak memilih dua gambar dari kumpulan data dan menggabungkan 

intensitas voxel yang sesuai dari kedua gambar tersebut. 

Pada penelitian ini teknik augmentasi yang akan digunakan adalah 

geometric transformations dengan menggunakan 3 teknik yaitu rotating 

(menggeser gambar sejauh apa ), flip_horizontal (membalik gambar secara 

horizontal) dan zooming (memperbesar gambar).  

2.7 Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah suatu metode yang digunakan dalam pembelajaran 

mesin untuk mengevaluasi atau memvisualisasikan bagaimana kinerja 
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model dalam konteks klasifikasi (Caelen, 2017). Confusion matrix 

merupakan matriks bujur sangkar di mana baris mewakili kelas aktual dari 

instance dan kolom mewakili kelas prediksi mereka (Caelen, 2017). Dalam 

menangani tugas klasifikasi biner, maka matriks konfusi adalah matriks 2 × 

2 yang melaporkan jumlah true positives, true negatives, false positives, dan 

false negatives (Caelen, 2017). Berdasarkan penelitian sebelumnya 

(Agarwal & Singh, 2022) akurasi model, presisi, recall, dan skor F1 adalah 

parameter confusion matrix yang digunakan untuk mengukur kinerja model. 

a. Accuracy 

Akurasi mencerminkan sejauh mana sistem mampu mengklasifikasikan 

data dengan tepat. Ini dihitung dengan membandingkan jumlah data 

yang diklasifikasikan dengan benar dengan keseluruhan jumlah data 

(Agustina et al., 2022). Akurasi dirumuskan pada Persamaan (6) berikut.  

 Accuracy = 
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒+𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (6) 

  

b. Precision 

Presisi mengukur rasio antara jumlah data yang benar terklasifikasi 

dalam suatu kategori dengan total keseluruhan data yang terklasifikasi 

dalam kategori tersebut. (Agustina et al., 2022). Precision dirumuskan 

pada Persamaan (7) sebagai berikut. 

 Precision = 
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒
 (7) 

 

c. Recall 

Recall, dilakukan untuk mengevaluasi perbandingan antara jumlah data 

yang benar terklasifikasi oleh sistem dalam suatu kategori dengan total 

gabungan data yang benar dan salah terklasifikasi dalam kategori 

tersebut (Agustina et al., 2022). Recall dirumuskan pada Persamaan (8) 

berikut. 

 Recall = 
𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒

𝑇𝑟𝑢𝑒 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒+𝐹𝑎𝑙𝑠𝑒 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒
 (8) 
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d. F1-Score 

F1-Score adalah kombinasi dari presisi dan recall. F1-Score 

mencerminkan keseimbangan antara ketepatan (precision) dan (recall) 

dalam mengukur kinerja suatu sistem klasifikasi (Agustina et al., 2022). 

F1-Score dirumuskan pada Persamaan (9) berikut. 

 F1-Score = 
2 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙+ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛
 (9) 

2.8 K-Fold Cross Validation 

Salah satu aspek penting dalam penelitian adalah cara membagi data 

menjadi set pelatihan dan pengujian untuk mengukur kinerja 

pengklasifikasi. Pembagian data dapat dilakukan dengan menggunakan 

metode validasi silang. Teknik validasi silang yang paling umum digunakan 

adalah k-fold cross-validation, di mana dataset dibagi secara acak menjadi 

k subset, setiap subset secara bergantian digunakan sebagai data pengujian, 

sementara k-1 subset lainnya digunakan untuk pelatihan (White & Power, 

2023). Proses ini diulangi sebanyak k kali, sehingga setiap subset berperan 

sebagai data pengujian sekali (White & Power, 2023). Kinerja keseluruhan 

pengklasifikasi kemudian diukur dengan menghitung rata-rata dari k akurasi 

klasifikasi yang dihasilkan pada setiap iterasi. Variasi akurasi dapat terjadi 

akibat pembagian pelatihan/pengujian yang berbeda, metode k-fold cross 

validation memberikan estimasi kinerja pengklasifikasi yang lebih akurat 

dan dapat digeneralisasi dibandingkan dengan hanya menggunakan satu 

pembagian data (White & Power, 2023). Berikut ini gambaran proses 

pembagian data menggunakan k-fold cross validation.   
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Gambar 7. Proses k-fold cross validation (Lyu et al., 2022). 

2.9 Kanker Kulit 

Kulit adalah organ tubuh terbesar yang berfungsi melindungi seluruh organ 

dalam tubuh dari dunia luar yang berbahaya. Kulit membantu mengatur 

suhu serta melindungi tubuh dari infeksi (Agarwal & Singh, 2022). Kulit 

terdiri dari tiga lapisan yaitu Epidermis, Dermis, dan Hipodermis (Agarwal 

& Singh, 2022). Kulit merupakan organ yang sangat penting untuk tubuh 

manusia, namun kulit juga dapat terserang penyakit berbahaya yang dapat 

mengganggu fungsinya. Salah satu penyakit kulit berbahaya yang dapat 

mengancam nyawa adalah kanker. 

Kanker kulit merupakan jenis kanker yang paling sering terjadi di seluruh 

dunia, dan angka kasusnya terus meningkat (Craythorne & Al-Niami, 

2017). Hal ini terjadi karena ini pertumbuhan sel yang cepat  (Waheed et 

al., 2017). Kanker kulit adalah bentuk kanker yang umumnya dikaitkan 

dengan paparan sinar matahari yang berlebihan atau bentuk partikel dengan 

energi tinggi yang menghancurkan susunan genetik sel (Agarwal & Singh, 



25 
 

2022). Risiko terkena kanker kulit muncul dari kombinasi faktor genetik 

dan lingkungan, penyebab paling umum adalah paparan sinar ultraviolet 

(UV) dalam waktu lama (Craythorne & Al-Niami, 2017). Kanker kulit 

menjadi sebagai salah satu jenis kanker yang paling berbahaya dan 

mengalami peningkatan tingkat kematian drastis karena kurangnya 

pengetahuan tentang gejala dan pencegahannya (Monika et al., 2020). 

Menurut (Agarwal & Singh, 2022) kanker dapat dideteksi apabila massa sel 

kulit yang sehat berubah sifat dan mulai tumbuh tak terkendali membentuk 

massa yang disebut tumor. Pola pertumbuhan sel yang tidak teratur ini dapat 

dikategorikan sebagai jinak atau ganas (Monika et al., 2020). Tumor ini 

dapat berupa pertumbuhan jinak yang berarti tidak membahayakan 

kehidupan dan tidak tumbuh menyebar ke daerah lain, meskipun bisa saja 

menjadi ganas yang mengganggu dan dapat tumbuh menyebar ke bagian 

tubuh lainnya (Agarwal & Singh, 2022). 

Kanker kulit secara luas dibagi menjadi kanker yang berasal dari melanosit 

(melanoma) dan dari sel yang berasal dari epidermis (kanker kulit non-

melanoma). Kedua kelompok ini merupakan mayoritas kanker kulit (95%), 

sedangkan tumor kulit lainnya hanya merupakan persentase yang sangat 

kecil (Craythorne & Al-Niami, 2017). Dari dua jenis kanker tersebut dapat 

dibagi lagi menjadi 3 jenis yaitu tiga tipe utama yaitu Basal Cell Carcinoma 

(BCC), Squamous (SCC) Melanoma (Waheed et al., 2017). BCC terjadi 

ketika lesi tumbuh dengan cepat di sel kulit disebut sebagai sel basal, SCC 

mempengaruhi sel kulit skuamosa dan melanoma terjadi pada sel kulit 

melanosit (Waheed et al., 2017). Kanker kulit melanoma dapat 

diklasifikasikan secara luas ke dalam dua kategori utama: melanoma (ganas) 

dan non-melanoma (Jinak) (Agarwal & Singh, 2022). Kanker kulit jinak dan 

ganas digambarkan pada Gambar 8 berikut. 
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(a)                             (b) 

Gambar 8. (a) Kanker kulit ganas, (b) Kanker kulit jinak 

(www.kaggle.com). 

Di antara berbagai jenis kanker kulit, melanoma malignant adalah jenis 

kanker kulit yang paling agresif dan mematikan (Waheed et al., 2017). 

Beberapa gejala awal yang terkait dengan kanker ini adalah perubahan 

warna atau peradangan pada kulit, gatal dan pendarahan pada bercak kulit, 

tahi lalat atau merah, benjolan seperti lilin pada kulit akibat sel kanker 

(Agarwal & Singh, 2022). Deteksi melanoma kanker pada tahap awal dapat 

meningkatkan kemungkinan bertahan hidup (Agarwal & Singh, 2022). 

Pasien melanoma dapat disembuhkan jika penyakit ini terdeteksi sejak dini 

(Waheed et al., 2017). 

Biasanya, melanoma muncul sebagai lesi berpigmen baru atau mengalami 

perubahan, terutama pada area kulit yang sering terpapar sinar matahari 

pada individu dengan warna kulit putih (Craythorne & Al-Niami, 2017). 

Melanoma memiliki beberapa subtipe yang berbeda (Craythorne & Al-

Niami, 2017). Jika dapat dideteksi dan diobati pada tahap awal, prospek 

penyembuhannya sangat baik. Namun, prognosisnya menjadi lebih buruk 

dengan cepat jika lesi tersebut semakin tebal (Craythorne & Al-Niami, 

2017). 

Tumor jinak adalah jenis kanker yang umumnya dianggap sebagai tahi lalat, 

yang tidak berbahaya, sedangkan tumor ganas dianggap sebagai kanker 

yang mengancam nyawa karena dapat merusak jaringan tubuh lainnya 

(Monika et al., 2020). Deteksi kanker kulit pada stadium dini adalah cara 

yang terbaik untuk mengurangi dampak penyakit tersebut (Monika et al., 

2020). 
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III. METODE PENELITIAN 

3.1 Tempat dan Waktu 

3.1.1 Tempat penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di  Laboratorium Komputasi Dasar Jurusan 

Ilmu Komputer Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam 

Universitas lampung, yang berlokasi di Jalan Prof. Dr. Ir. Sumantri 

Brojonegoro No. 1, Gedong Meneng, Kecamatan Rajabasa, Kota 

Bandar Lampung, Lampung 35141. 

 

3.1.2 Waktu Penelitian 

Waktu pelaksanaan penelitian dimulai dari bulan Januari 2024 dengan 

rencana jadwal penelitian yang dapat dilihat pada Tabel 2.  
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Tabel 2. Jadwal penelitian 

 

Kegiatan 

2024    

Januari Februari Maret April Mei Juni Juli Agustus 

1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

Studi literatur                                 

Pengumpulan data                                 

penyusunan BAB  

I-III 

                                

Preprocessing                                 

Pembagian data                                 

Pemodelan 

menggunakan 

CNN 

                                

Ekstraksi Fitur 

SVM 

                                

Pemodelan 

menggunakan 

SVM 

                                

Evaluasi Kinerja                                 

Penulisan hasil 

BAB IV-V 
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3.2 Alat dan Bahan 

Alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini berupa hardware dan 

software sebagai berikut. 

3.2.1 Hardware 

Hardware yang digunakan dalam penelitian ini berupa laptop Asus 

VivoBook Max dengan spesifikasi sebagai berikut. 

a. Processor AMD Dual Core A9-942 kecepatan 3.7 Hz. 

b. RAM 4 GB. 

c. HDD 1T. 

3.2.2 Software 

Software yang digunakan dalam penelitian ini antara lain sebagai 

berikut. 

a. Sistem operasi Windows 10. 

b. Text Editor Google Colaboratory, untuk menjalankan kode 

secara cloud. 

c. Bahasa pemrograman menggunakan Python. 

d. Penyimpanan data menggunakan Google Drive. 

3.2.3 Library  

Library yang digunakan dalam penelitian ini diantaranya sebagai 

berikut. 

a. Scikit-learn 

scikit-learn adalah library dalam Python yang mendukung berbagai 

algoritma pembelajaran mesin seperti klasifikasi, regresi, dan 

klastering. Selain itu, library ini juga menyediakan alat untuk 

memilih dan mengevaluasi model (Sundaram et al., 2023). 

b. Numpy 

NumPy adalah salah satu library paling populer untuk komputasi 

ilmiah. Library numpy menyediakan operasi matematika pada array 
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dan matriks tersedia pula fungsi di library Open cv (Sundaram et al., 

2023). 

c. Scikit-image 

Scikit-image atau skimage dirancang untuk mempermudah proses 

pengolahan gambar pada python, terutama bagi yang terbiasa 

dengan tools python. Salah satu cara untuk mencapai hal ini adalah 

dengan menggunakan array NumPy standar sebagai representasi 

dasar dari gambar yang memungkinkan akses langsung ke data 

piksel (van der Walt et al., 2014). 

d. Tensorflow 

TensorFlow dalam Python menyediakan dukungan untuk berbagai 

algoritma pembelajaran mesin (machine learning) dan pembelajaran 

mendalam (deep learning). Program ini mencakup berbagai tools, 

termasuk untuk mengevaluasi dan menerapkan model, serta tools 

untuk membuat dan melatih jaringan saraf (Sundaram et al., 2023). 

e. Keras 

Keras adalah sebuah pustaka jaringan saraf tingkat tinggi berbasis 

Python yang digunakan di platform TensorFlow, Theano, dan 

CNTK untuk membangun jaringan saraf yang kuat. Keras memiliki 

antarmuka yang mudah digunakan, yang menjadikan proses 

pembuatan model pembelajaran mendalam lebih sederhana 

(Sundaram et al., 2023).. 

f. Matplotlib. 

Perpustakaan Matplotlib dalam Python digunakan untuk membuat 

visualisasi statis, animasi, dan visualisasi interaktif menggunakan 

Python. Perpustakaan ini menyediakan berbagai jenis grafik yang 

dapat disesuaikan dan tersedia untuk banyak format (Sundaram et 

al., 2023). 
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3.3 Tahap Penelitian 

Tahap penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini digambarkan pada 

Gambar 9 sebagai berikut. 

 

 

     Gambar 9. Alur kerja penelitian. 

3.3.1 Akuisisi Data 

Data yang digunakan diperoleh dari Kaggle dataset 

https://www.kaggle.com/fanconic/skin-cancer-malignant-vs-benign 

dengan judul dataset “Skin Cancer: Malignant vs. Benign”. Dataset 

berisi dua kelas citra kanker kulit yaitu ganas (malignant) dan jinak 

(benign). Data tersebut memiliki jumlah total data sebanyak 3297. 

https://www.kaggle.com/fanconic/skin-cancer-malignant-vs-benign
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Menurut sumber, data tersebut diperoleh dari arsip International Skin 

Imaging Collaboration (ISIC). Rincian data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah sebanyak 1800 jenis citra jinak (benign skin moles) 

dan 1497 jenis data ganas (malignant skin moles). Sampel citra dataset 

tersebut dapat dilihat pada Gambar 10 dan 11 berikut.  

 

      

Gambar 10. Kanker kulit jinak (www.kaggle.com). 

 

      

Gambar 11. Kanker kulit ganas (www.kaggle.com). 

3.3.2 Pre-Processing 

Tahap pre-processing merupakan tahap persiapan data sebelum 

pelatihan model dengan melakukan beberapa penyesuaian dan 

normalisasi terhadap data. Proses data pre-processing yang dilakukan 

pada penelitian ini antara lain normalisasi data dan pembagian data 

menjadi data training dan data testing. Normalisasi yang dilakukan 

pada penelitian ini adalah dengan normalisasi nilai piksel dari rentang 

0-255 menjadi rentang 0-1. Pembagian data dilakukan menjadi dua 
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skema yaitu skema 1 dan skema 2, yang dijelaskan dalam Tabel 3 

berikut. 

Tabel 3.  Skenario pembagian dataset 

Skema 1 Skema 2 

Ganas Jinak Ganas Jinak 

1497 1497 1800 (1497 data asli + 

303 data augmentasi) 

1800 

 

Pada skema 1 mengikuti jumlah data paling sedikit yaitu data ganas 

sebanyak 1497 dan mengambil sejumlah data yang sama untuk tahi lalat 

jinak sehingga total data yang digunakan sebanyak 2994 data. Pada 

skema 2 data mengikuti jumlah data terbanyak pada data jinak sebanyak 

1800 kemudian data kanker ganas diperbanyak dari 1497 menjadi 1800 

sehingga total data berjumlah 3600 data. Selanjutnya pembagian 

dataset, pada penelitian ini dataset dibagi dengan k-fold cross-

validation, di mana k adalah jumlah fold yang akan digunakan. Pada 

penelitian ini akan menggunakan k sebanyak 5 fold. Selain itu, untuk 

preprocessing data pada SVM yang harus dilakukan adalah ekstraksi 

fitur yang relevan dari citra kanker kulit, seperti tekstur, bentuk, atau 

warna, menggunakan metode seperti color histogram atau GLCM 

(Gray-Level Co-occurrence Matrix). 

 

3.3.3 SVM 

a. Ekstraksi Fitur 

Ekstraksi fitur yang dilakukan pada penelitian ini adalah ekstraksi 

fitur warna menggunakan, fitur bentuk, serta fitur tekstur. Ekstraksi 

tekstur dapat menggunakan Gray-Level Co-occurrence Matrix 

(GLCM) dan LBP (Local Binary Pattern), ekstraksi warna dapat 

menggunakan Color Histogram dan ekstraksi fitur bentuk berbasis 

kontur.  
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b. Modeling SVM 

Pada SVM proses klasifikasi dilakukan dengan mencari hyperplane 

terbaik untuk memisahkan data antar kelas. Pemodelan untuk 

klasifikasi SVM dilakukan dengan pemilihan kernel penyesuaian 

parameter seperti bobot atau koefisien agar yang sesuai dengan 

model SVM yang akan dibuat. Beberapa jenis kernel yang umum 

digunakan adalah linear, RBF (Radial Basis Function), dan 

polynomial. Penelitian ini akan menggunakan linear kernel karena 

cocok dengan data yang kecil dan waktu pelatihan yang singkat. 

 

3.3.4 CNN 

a. Image Augmentation 

Dalam CNN agar menghasilkan akurasi yang tinggi diperlukan 

jumlah data yang besar untuk proses pelatihan. Hal ini akan menjadi 

kendala jika ketersediaan dataset yang kurang memadai (Sasongko 

et al., 2023). Overfitting merupakan suatu kondisi yang terjadi pada 

model disebabkan ketersediaan dataset yang terbatas sehingga 

jaringan model Convolutional Neural Network tidak dapat 

mempelajari banyak fitur  yang  dibutuhkan (Sasongko et al., 2023). 

Untuk itu proses augmentasi diperlukan untuk mengatasi masalah 

tersebut. Pendekatan augmentasi data digunakan untuk mengurangi 

ketergantungan pada data pelatihan dan untuk meningkatkan kinerja 

model machine learning dengan beberapa teknik seperti flipping, 

rotating, dan lain sebagainya untuk menambahkan data gambar 

tanpa mendistorsi data asli (Maharana et al., 2022).  

Proses augmentasi data pada CNN yang pertama dengan 

menggunakan objek ImageDataGenerator() yang berisi beberapa 

parameter seperti rescale untuk normalisasi nilai piksel ke rentang 0 

dan 1 untuk mempercepat konvergensi selama proses training. 

Rotation range dilakukan untuk memberikan variasi gambar dengan 
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merotasi, horizontal flip untuk menciptakan versi vertikal dari 

gambar, share range untuk memberikan pergeseran pada gambar 

baik vertikal maupun horizontal, dan fill mode untuk mengisi piksel 

yang mungkin kosong akibat proses augmentasi. Selanjutnya 

menggunakan fungsi objek flow_from_directory(), yang 

memerlukan data untuk dipisahkan ke dalam beberapa direktori 

untuk keperluan pelatihan dan validasi model. 

 

b. Modeling 

Pada Convolutional Neural Network arsitektur yang digunakan 

dalam penelitian ini adalah arsitektur Resnet ataupun DenseNet. 

Pemilihan kedua arsitektur ini didasarkan pada penelitian 

sebelumnya dalam (Agarwal & Singh, 2022) dimana dari 4 model 

yang diujikan model yang menghasilkan tingkat akurasi tertinggi 

adalah model dengan arsitektur Resnet50 dan DenseNet201. 

DenseNet membantu menyelesaikan masalah vanishing-gradients 

dan memungkinkan penggunaan ulang dan penyebaran fitur yang 

hilang (Agarwal & Singh, 2022). ResNet50 memiliki fitur koneksi 

lompatan, dimana input ke suatu lapisan dapat segera diteruskan ke 

beberapa lapisan lain, meningkatkan efisiensi jaringan saraf 

dibandingkan dengan arsitektur lain (Agarwal & Singh, 2022). 

Selain itu, fitur ini juga membantu mengatasi masalah gradien yang 

hilang dengan memanfaatkan pemetaan identitas (Agarwal & Singh, 

2022).  

 

3.3.5 Evaluasi 

Evaluasi ini dilakukan untuk mengukur kinerja dari model yang telah 

dibangun dalam tugasnya mengklasifikasikan kanker kulit ganas 

(malignant) dan jinak (benign). Hasil prediksi harus diuji pada data yang 

telah dilatih untuk memeriksa secara akurat bagaimana mesin dapat 

membuat keputusan ini (Nahr et al., 2021). Pada penelitian ini kinerja 
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model SVM dan CNN dievaluasi menggunakan confusion matrix. 

Parameter yang digunakan di antaranya adalah accuracy, precision, 

recall, dan f1-score. Metrik-metrik ini memberikan gambaran seberapa 

efektif model SVM dan CNN dapat mengklasifikasikan kanker kulit 

ganas dan jinak.  

 

Selain itu, pada penelitian ini juga akan membandingkan hasil kinerja 

dari metode Support Vector Machine dan Convolutional Neural 

Network dengan beberapa metode machine learning pada penelitian 

sebelumnya yaitu K-Nearest Neighbor, Naive Bayes, dan Random 

Forest.  
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V.   PENUTUP 

5.1 Simpulan 

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat ditarik beberapa 

kesimpulan utama sebagai berikut. 

a. Model convolutional neural network berhasil dibangun dengan 

arsitektur terbaik yaitu arsitektur DenseNet169 pada data skema 2 

dengan optimizer SGD, learning rate 0.01 dan batch size 32 dan epoch 

20. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa CNN memiliki akurasi yang 

sangat baik, sebesar 0.8908, menjadikannya sebagai metode yang cukup 

efektif untuk tugas klasifikasi kanker kulit. 

b. Model SVM juga berhasil dikembangkan dan diuji dalam tugas 

klasifikasi kanker kulit SVM menunjukkan performa yang baik, dengan 

menggunakan linear kernel pada skema 2 data, memperoleh akurasi 

sebesar 0.8300. Meskipun hasilnya sedikit di bawah performa CNN 

dalam hal akurasi model SVM tetap memberikan kontribusi signifikan 

dengan hasil yang cukup konsisten untuk deteksi kanker kulit. 

c. Evaluasi menunjukkan bahwa model CNN memiliki performa yang 

lebih baik dibandingkan dengan SVM dalam hal akurasi, presisi, recall, 

dan f1-score. Perbandingan dengan penelitian terdahulu juga 

menunjukkan bahwa CNN merupakan metode yang lebih efektif untuk 

klasifikasi kanker kulit, mengungguli metode-metode lain yang 

digunakan sebelumnya.   
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5.2 Saran  

 

Adapun saran yang diberikan dalam penelitian ini meliputi hal hal sebagai 

berikut. 

a. Melanjutkan penelitian dengan membandingkan model lain dengan 

pendekatan deep learning yang lebih modern dapat memberikan 

perspektif tambahan dan mungkin meningkatkan performa dalam 

klasifikasi kanker kulit. 

b. Pada penelitian selanjutnya dapat memperluas cakupan dataset yang 

digunakan dalam penelitian ini dengan menambahkan lebih banyak 

variasi gambar, termasuk berbagai jenis kanker kulit dan kondisi 

pencahayaan. 
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