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ABSTRAK 

 

ANALISIS KLASIFIKASI KANKER PAYUDARA DARI CITRA 

MAMMOGRAM MENGGUNAKAN TRANSFER LEARNING VGG19 

 

 

 

Oleh 

 

 

OKTINA LATHIFAH HANIM 

 

 

 

 

Penggunaan deep learning dapat diaplikasikan pada berbagai jenis pekerjaan 

seperti memprediksi peluang dan kejadian, pengenalan objek, dan diagnosis 

penyakit. Namun, deep learning memerlukan data besar dan sumber daya 

komputasi yang signifikan untuk melatih model dari awal. Hal ini dapat diatasi 

dengan transfer learning. Salah satu pengembangan model deep learning dan 

transfer learning adalah VGG19, terutama dalam pengenalan gambar. VGG19 

digunakan sebagai basis model yang dapat mencapai kinerja tinggi tanpa 

memerlukan pelatihan dari awal, yang menghemat waktu dan sumber daya 

komputasi seperti dalam aplikasi yang memerlukan pengenalan pola visual yang 

kompleks yaitu pada bidang medis untuk mendeteksi penyakit dari gambar medis 

seperti citra mammogram kanker payudara. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengimplementasikan metode deep learning yaitu transfer learning VGG19 untuk 

mengklasifikasikan citra mamogram kanker payudara. Data yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari Pilot European Image 

Processing Archive yaitu data The Mini-MIAS database of mammograms. Jumlah 

data Breast Cancer yaitu sebanyak 322 data dengan resolusi sebesar 1024×1024 

piksel. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model yang dibangun dengan 

transfer learning dengan base model VGG-19 dapat digunakan untuk melakukan 

klasifikasi kanker payudara dengan pembagian data 85% data modelling dan 15% 

data testing. Selanjutnya, data modelling dibagi lagi menjadi data trainning sebesar 

85% dan data validasi sebesar 15% menghasilkan model klasifikasi dan hasil 

terbaik untuk melakukan klasifikasi citra mammografi kanker payudara dibuktikan 

dengan nilai akurasi sebesar 93,35% serta dilihat dari nilai spesifisitas dan 

sensitivitas yaitu sebesar 95,25% dan 90,19%.  

 

 

Kata kunci: kanker payudara, klasifikasi, transfer learning, VGG19 
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ABSTRACT 

 

ANALYSIS OF BREAST CANCER CLASSIFICATION FROM 

MAMMOGRAM IMAGES USING TRANSFER LEARNING VGG19 

 

 

 

By 

 

 

OKTINA LATHIFAH HANIM 

 

 

 

 

The use of deep learning can be applied to various types of tasks such as predicting 

probabilities and events, object recognition, and disease diagnosis. However, deep 

learning requires large datasets and significant computational resources to train 

models from scratch. This can be addressed with transfer learning. One of the 

developments in deep learning and transfer learning models is VGG19, particularly 

in image recognition. VGG19 is used as a base model that can achieve high 

performance without the need for training from scratch, saving time and 

computational resources. This is especially useful in applications that require the 

recognition of complex visual patterns, such as in the medical field for detecting 

diseases from medical images like breast cancer mammograms. This research aims 

to implement a deep learning method, specifically transfer learning with VGG19, 

to classify breast cancer mammogram images. The data used in this study is 

secondary data obtained from the Pilot European Image Processing Archive, 

specifically the Mini-MIAS database of mammograms. The dataset consists of 322 

breast cancer images with a resolution of 1024×1024 pixels. The results of this 

study show that a model built using transfer learning with the VGG19 base model 

can be used to classify breast cancer with a data split of 85% for modelling and 15% 

for testing. Furthermore, the modelling data is split again into 85% for training and 

15% for validation, resulting in the best classification model for breast cancer 

mammography images, as evidenced by an accuracy rate of 93.35%, with 

specificity and sensitivity values of 95.25% and 90.19%, respectively.  

 

 

Keywords: breast cancer, classification, transfer learning, VGG19 
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I. PENDAHULUAN 

 

 

 

 

1.1. Latar Belakang dan Masalah  

 

 

Pada tahun 2020, Organisasi Kesehatan Dunia (WHO) menyatakan bahwa 

terdapat 2,3 juta wanita yang terdiagnosis kanker payudara dan 685.000 

kematian secara global. Berdasarkan data Globocan tahun 2020, jumlah 

kasus kematian akibat kanker payudara mencapai 684.996 kasus (13,6%) 

dari total 2.261.419 kasus (47,8%). Di Indonesia, kanker payudara berada 

di urutan pertama dalam kasus kanker. Terdapat 58.25 kasus atau 16,7% 

dari total 348.809 kasus. Jumlah kematian yang disebabkan kanker 

payudara juga berada di urutan kedua yaitu sebanyak 22.692 jiwa (Soekersi 

dkk., 2022). Sementara itu, untuk jumlah kematiannya mencapai lebih dari 

22 ribu jiwa kasus (Sun dkk., 2017).  

 

Menurut Sipayung dkk. (2022), faktor penyebab kanker payudara adalah 

usia, pemberian ASI, KB Hormonal, riwayat keluarga, dan obesitas. Faktor 

penyebab kanker payudara lainnya yaitu karena kemiskinan dan kebiasaan 

sosial budaya serta kepercayaan sosiobudaya dan pengalaman orang lain 

(Safitri dan Martha, 2022). Faktor-faktor tersebut memicu meningkatnya 

kasus kanker payudara. Oleh karena itu, pencegahan terhadap kanker 

payudara sangatlah penting. Pencegahan dapat dilakukan dengan deteksi 

dini yaitu skrining dan diagnosis dini kanker payudara. Beberapa Tindakan 

untuk deteksi dini yaitu periksa payudara sendiri (SADARI), periksa 

payudara klinis (SADANIS), dan mammografi (Soekersi dkk., 2022). 
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Mammografi adalah proses pemeriksaan payudara manusia menggunakan 

sinar X dosis rendah. Mammografi digunakan untuk melihat beberapa tipe 

kanker payudara (Sari dkk., 2022). Beberapa tipe kanker payudara yaitu 

Benign (Jinak), Malignant (Ganas), dan Normal. Pada beberapa tipe kanker 

payudara maka dibutuhkan proses klasifikasi (Fuad dan Setiawan, 2016). 

 

Klasifikasi adalah teknik data mining yang digunakan untuk memprediksi 

kategori dari objek yang belum memiliki kategori (Han dan Kamber, 2006). 

Klasifikasi dapat menggunakan data numerik, visual, audio, dan video. 

Salah satu jenis klasifikasi data visual adalah klasifikasi citra mammogram 

tumor payudara. Klasifikasi citra juga merupakan alternatif untuk mengatasi 

masalah tersebut (Wulandari dkk., 2020). Pada proses klasifikasi terdiri dari 

fully-connected dan fungsi aktivasi (sigmoid dan softmax) yang outputnya 

berupa hasil klasifikasi (Katole dkk., 2015).  

 

Klasifikasi merupakan salah satu tugas utama dalam machine learning yang 

bertujuan untuk mengkategorikan data ke dalam kelas-kelas yang telah 

ditentukan sebelumnya. Dalam konteks machine learning, klasifikasi 

melibatkan penggunaan algoritma untuk membangun model yang dapat 

memprediksi label kelas dari data baru berdasarkan pola yang dipelajari dari 

data pelatihan (Murphy, 2012). Beberapa algoritma yang dapat digunakan 

yaitu Naïve Bayes, Support Vector Machine, dan Neural Network (Samuri 

dkk., 2022).  

 

Banyak penelitian yang telah dilakukan pada klasifikasi citra mammogram 

seperti, Classification Model for Breast Cancer Mammograms, pada 

penelitian Samuri dkk. tahun 2022 yakni menentukan model klasifikasi 

menggunakan tiga model yaitu Naïve Bayes (NB), Neural Network (NN), 

dan Support Vector Machine (SVM) memperoleh hasil model terbaiknya 

ialah model Support Vector Machine (SVM) yang hanya  

mengklasifikasikan ke dalam dua kelas saja. Selain itu, terdapat pula 
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penelitian Elter dan Halmeyer tahun 2008 yang mengembangkan dan 

mengevaluasi sistem baru untuk diagnosis mamografi berbantuan komputer 

(CADx) yang menggunakan teknik penalaran berbasis kasus untuk 

mendiagnosis massa abnormal kanker payudara. Namun, penelitian-

penelitian tersebut hanya terbatas untuk mengetahui apakah normal 

payudara atau bukan, terlepas dari apakah tumor payudara normal atau 

abnormal. 

 

Klasifikasi memiliki aplikasi luas dalam berbagai bidang, seperti 

pengenalan gambar, diagnosis medis, penyaringan email spam, dan analisis 

sentimen. Keberhasilan algoritma klasifikasi sangat bergantung pada 

kualitas data pelatihan dan pemilihan fitur yang relevan. Pada kemajuan 

dalam machine learning, terutama dalam teknik deep learning, kemampuan 

untuk melakukan klasifikasi yang akurat dan efisien telah meningkat secara 

signifikan (Bishop, 2006). Deep learning telah menjadi pusat 

pengembangan dari Machine Learning. Deep learning merupakan subset 

dari machine learning yang menggunakan jaringan saraf tiruan dengan 

banyak lapisan (deep neural networks) untuk menganalisis dan belajar dari 

data dalam jumlah besar dan kompleks. Penggunaan deep learning dapat 

diaplikasikan pada berbagai jenis pekerjaan seperti memprediksi peluang 

dan kejadian, pengenalan objek, dan diagnosis penyakit (Yuliany dkk., 

2022). Namun, deep learning memerlukan data dalam jumlah besar dan 

sumber daya komputasi yang signifikan untuk melatih model dari awal. 

Untuk memudahkan melatih model dari awal dan memerlukan data jumlah 

besar dibutuhkan transfer learning.  

 

Transfer learning memungkinkan penggunaan model deep learning yang 

telah dilatih pada tugas yang berbeda tetapi terkait, untuk digunakan 

kembali pada tugas baru (LeCun dkk., 1998). Menggunakan cara ini, 

pengetahuan yang telah diperoleh oleh model dari tugas sebelumnya dapat 

ditransfer dan diaplikasikan pada tugas baru, sehingga mengurangi 

kebutuhan akan data besar dan waktu pelatihan yang panjang. Kombinasi 
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deep learning dan transfer learning telah terbukti sangat efektif dalam 

meningkatkan kinerja model, terutama dalam situasi di mana data untuk 

tugas baru terbatas atau mahal untuk diperoleh (Yosinski dkk., 2014).  

 

Salah satu pengembangan model deep learning dan transfer learning adalah 

VGG19, terutama dalam domain pengenalan gambar. VGG19 adalah salah 

satu arsitektur convolutional neural network (CNN) yang populer, 

dikembangkan oleh Visual Geometry Group (VGG) di Universitas Oxford. 

Arsitektur ini terdiri dari 19 lapisan dengan filter kecil 3x3, yang telah 

menunjukkan kinerja luar biasa dalam kompetisi ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge (ILSVRC) pada tahun 2014. Transfer 

learning menggunakan model pra-terlatih seperti VGG19 untuk 

memanfaatkan fitur-fitur yang telah dipelajari dari kumpulan data besar dan 

kompleks seperti ImageNet, kemudian mengadaptasi model tersebut untuk 

tugas-tugas spesifik dengan data yang lebih terbatas. VGG19 digunakan 

sebagai basis agar model dapat mencapai kinerja tinggi tanpa memerlukan 

pelatihan dari awal, yang menghemat waktu dan sumber daya komputasi. 

Teknik ini sangat berguna dalam aplikasi-aplikasi yang memerlukan 

pengenalan pola visual yang kompleks, seperti dalam bidang medis untuk 

mendeteksi penyakit dari gambar medis atau dalam industri untuk inspeksi 

visual otomatis (Simonyan dan Zisserman, 2015).  

 

Seperti pada penelitian dari Karaci, pada tahun 2022, yang berjudul 

VGGCOV19-NET: Automatic Detection of  COVID-19 Cases from X-Ray 

Images Using Modified VGG19 CNN Architecture and YOLO Algorithm. 

Penelitian tersebut mendiagnosis kasus COVID-19 melalui gambar rontgen 

dada dengan model Deep CNN VGGCOV19-NET. Model ini menampilkan 

kelas biner dan klasifikasi kelas jamak dengan akurasi yang dihasilkan yaitu 

98,72% dan 88,89% dengan skema data training untuk kelas biner sebesar 

70% dan kelas jamak sebesar 60%. Selanjutnya, penerapan VGG-19 juga 

digunakan untuk membandingkan antara arsitektur VGG-19 dan 8 arsitektur 
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CNN lainnya untuk klasifikasi fundus retina, dimana akurasi dihasilkan oleh 

VGG-19 yaitu 89,3% (Setiawan, 2019).  

 

Berdasarkan penjelasan penelitian sebelumnya dapat disimpulkan bahwa 

transfer learning VGG19 dapat diterapkan dengan baik dalam 

mengklasifikasi sebuah objek. Sehingga pada tugas akhir ini digunakan 

Transfer Learning VGG19 untuk mengklasifikasikan citra mammogram 

kanker payudara dengan judul “Analisis Klasifikasi Kanker Payudara dari 

Citra Mammogram Menggunakan Transfer Learning  VGG19”.  

 

 

1.2. Rumusan Masalah  

 

 

Berdasarkan latar belakang tersebut dapat dirumuskan beberapa masalah 

sebagai berikut:  

1. Bagaimana penerapan transfer learning VGG19 dapat 

mengklasifikasikan citra mammogram kanker payudara?  

2. Seberapa baik model transfer learning VGG19 dalam mengklasifikasi 

citra mammogram kanker payudara?  

 

 

1.3. Tujuan Penelitian  

 

 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:  

1. Mengimplementasikan metode deep learning yaitu transfer learning 

VGG19 untuk mengklasifikasikan citra mamogram kanker payudara.  

2. Melakukan evaluasi model yang digunakan dalam klasifikasi citra 

mammogram kanker payudara.  

 

 

 



6 

1.4. Manfaat Penelitian  

 

 

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah:  

1. Mengetahui penerapan deep learning dengan transfer learning VGG19 

pada klasifikasi gambar.  

2. Penelitian ini diharapkan bisa dijadikan sebagai sarana pengembangan 

minat keilmuan, terkhusus di bidang klasifikasi citra mammogram 

dengan menggunakan transfer learning VGG19. 

3. Penelitian ini bagi para dokter dapat memberikan alternatif dalam 

mendiagnosa kanker payudara dan mempercepat proses 

pengklasifikasian.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

 

Pada bab ini akan dijelaskan mengenai tinjauan pustaka sebagai penunjang materi 

dari penelitian. Adapun materi penunjang yang digunakan pada penelitian ini antara 

lain: penelitian terkait, kanker payudara, klasifikasi, citra digital, data mining, 

machine learning, deep learning, transfer learning, dan evaluasi model.  Berikut 

ini merupakan penjabaran lengkap pada bab ini.  

 

 

2.1. Penelitian Terkait 

 

 

Pada subbab ini diberikan beberapa penelitian yang telah dilakukan oleh peneliti 

sebelumnya dan dijadikan sebagai referensi dalam penelitian ini. Penelitian 

diringkas dalam Tabel 1. sebagai berikut:  

 

Tabel 1. Penelitian terkait 

No Judul Penelitian Data Metode Hasil Penelitian 

1. Three-Class 

Mammogram 

Classification Based 

on Descriptive CNN 

Features  

 

(Jadoon, dkk., 2017)  

Data dari 4 sumber 

yaitu dari Digital 

Database for 

Screening 

Mammography 

(DDSM), 

Mammographic Image 

Analysis Society 

(MIAS), Laboratorium 

Nasional Laurence 

Livermore (LLNL), 

dan Rheinisch 

Westfalische 

Technische 

Hochschule (RWTH).   

CNN  

dan SVM  

Akurasi CNN-DW : 

81,83% 

Akurasi CNN-CT : 

83,74% 
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Tabel 1. (lanjutan) 

No Judul Penelitian Data Metode Hasil Penelitian 

2. Perbandingan Model 

Transfer Learning 

untuk Klasifikasi 

Data Agricultural 

Crop Images 

 

(Ayumi, 2022)   

Data yang digunakan 

adalah kumpulan data 

tentang citra 

agricultural crop yang 

terdiri dari lima kelas, 

yaitu maize, wheat, 

jute, rice, dan 

sugarcane.  

VGG16, 

VGG19, 

ResNet5

0, 

Inception

V3, dan 

Efficient

NetB0 

Nilai Akurasi  

- VGG16 : 96,52%  

- VGG19 : 94,03%  

- Resnet50 : 41,79%  

- InceptionV3 : 94,53%  

- EfficientNetB0 : 

20,40%  

 

3. Klasifikasi Citra 

Daging 

Menggunakan Deep 

Learning dengan 

Optimisasi Hard 

Voting  

 

(Putra dkk., 2021)  

Data bersumber dari 

dua sumber yag 

berbeda, yaitu akuisisi 

citra langsung ke pasar 

tradisional 

menggunakan kamera 

dan mengunduh citra 

melalui internet dari 

Google Images.   

VGG16, 

VGG19, 

Resnet-

50, 

Densenet

-121  

Resnet-50  

F1 Score : 96,55%  

Recall : 96,56% 

Precision : 96,55%  

4.  Implementasi Metode 

CNN Multi-Scale 

Input dan Multi-

Feature Network 

untuk Dugaan Kanker 

Payudara 

 

(Natakusumah dan 

Ernastuti, 2022)  

Data citra jaringan 

payudara yang 

diklasifikasikan 

menjadi empat kelas 

dan diberi label oleh 

ahli patologi.  

CNN-G 

(multi-

scale dan 

multi-

feature 

network) 

Akurasi CNN-G : 

0,5375  

 

Kelas normal  

Precision : 50% 

Recall      : 65% 

F1-Score : 57% 

 

Kelas benign  

Precision : 57% 

Recall      : 20% 

F1-Score : 30% 

 

Kelas in situ   

Precision : 62%  

Recall      : 40% 

F1-Score : 48% 

 

Kelas invasif  

Precision :  53%  

Recall      : 90% 

F1-Score : 67%  

5. Implementasi Deep 

Learning 

Menggunakan 

Convolutional Neural 

Network (CNN) pada 

Ekspresi Manusia  

 

(Nugroho dkk., 2020)  

Data ekspresi manusia 

diperoleh dari Website 

Kaggle. Semua data 

terdiri dari gambar 

grayscale 48x48 piksel 

wajah 

CNN  Akurasi    : 65% 
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Tabel 1. (lanjutan) 

No Judul Penelitian Data Metode Hasil Penelitian 

6. Klasifikasi Jalan 

Rusak Menggunakan 

Transfer Learning 

Arsitektur VGG16   

 

(Shodiq dkk., 2024)  

Data bersumber dari 

Kaggle  yang diunggah 

oleh Marciso dengan 

nama Road Damage 

Tracking Dataset.  

VGG16 Akurasi : 82,98% 

7.  Klasifikasi Penyakit 

Mata Menggunakan 

Convolutional Neural 

Network dengan 

Arsitektur VGG-19 

 

(Marcella dkk., 2022)  

Dataset yang 

digunakan adalah foto 

bagian fundus mata 

yang terdiri dari 4 kelas 

yang bersumber dari 

Kaggle 

(https://www.kaggle.c

om/datasets/jr2ngb/cat

aractdataset).  

CNN – 

VGG19 

Akurasi      : 62.59% 

Precision   : 66.53% 

Recall        : 65.29% 

F-1 Score   : 65.40%.  

 

 

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, penelitian yang dilakukan yaitu 

menerapkan transfer learning VGG19 dalam mengklasifikasikan kanker payudara 

dari citra mammogram ke dalam 3 kelas, yaitu normal, ganas, dan jinak dengan 

menggunakan data dari The Mini-MIAS database of mammograms.  

 

 

2.2. Kanker Payudara  

 

 

Kanker payudara (Carcinoma mammae) adalah penyakit di mana sel-sel kehilangan 

kontrol dan mekanisme normalnya, yang mengakibatkan pertumbuhan jaringan 

payudara yang tidak normal, cepat dan tidak terkendali (Mulyani dan Nuryani, 

2013). Kanker payudara adalah tumor ganas pada payudara atau salah satu 

payudara. Kanker payudara juga merupakan benjolan atau massa tunggal, biasanya 

di daerah perut bagian luar bagian atas, yang tegas dan bentuknya tidak beraturan 

(Olfah dkk., 2013). Payudara wanita terdiri dari jaringan khusus, jaringan kelenjar 

yang menghasilkan susu dan jaringan lemak. Banyaknya lemak pada jaringan ini 

membuat ukuran payudara setiap wanita berbeda-beda. Payudara yang 

menghasilkan susu diatur menjadi 15-20 bagian yang disebut lobus. Di dalam lobus 

ini ada bagian yang lebih kecil yang disebut lobulus. Disinilah susu diproduksi. 

https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset)
https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset)
https://www.kaggle.com/datasets/jr2ngb/cataractdataset)
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Susu yang mengalir ke lobulus mengalir melalui saluran yang disebut saluran susu 

(milk ducts). Saluran susu ini mengarah ke titik di ujung puting. Selain jaringan 

kelenjar dan lemak, payudara memiliki pembuluh darah, pembuluh darah, dan 

kelenjar getah bening, serta jaringan saraf yang memberikan kepekaan (National 

Cancer Institute, 2018).  

 

 

2.3. Klasifikasi  

 

 

Menurut Basuki (1991), klasifikasi berasal dari kata Latin, “Classis”. Klasifikasi 

adalah proses penemuan model yang menggambarkan dan membedakan kelas data 

atau konsep yang bertujuan agar bisa digunakan untuk memprediksi kelas dari 

objek label kelasnya tidak diketahui (Kusrini dan Luthfi, 2009). Klasifikasi adalah 

proses menemukan suatu model yang bisa membagi data berdasarkan kelas, dan 

dibagi juga menjadi dua bagian, yaitu dengan bagian training dan testing (Noor 

dkk., 2022).  

 

Secara umum, klasifikasi memiliki beberapa teknik/algoritma yaitu seperti 

klasifikasi K-Nearest Neaighbours (K-NN), klasifikasi Naive Bayes, klasifikasi 

Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), Random Forest, klasifikasi Neural 

Networks dan Deep Learning, Logistic Regression, klasifikasi dengan Ensemble 

Methods (Hybrid), dan masih banyak lagi. Untuk klasifikasi pemrosesan pada data 

gambar biasanya menggunakan metode/algoritma yaitu sebagai berikut:  

1. Klasifikasi dengan Convolutional Neural Networks (CNNs) adalah model Deep 

Learning yang paling banyak digunakan untuk klasifikasi gambar. CNN terdiri 

dari beberapa lapisan konvolusi, pooling, dan fully connected yang dirancang 

untuk menangkap fitur spasial dan hierarki dalam gambar (LeCun, dkk, 1998);  

2. Transfer Learning adalah teknik dimana model yang sudah dilatih pada data 

besar (misalnya, ImageNet) digunakan kembali untuk tugas klasifikasi gambar 

yang berbeda. Menggunakan fine-tuning, model ini dapat diadaptasi untuk 

dataset yang lebih kecil atau spesifik (Yosinski, dkk, 2014); 
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3. Klasifikasi dengan Support Vector Machine (SVM) pada fitur ekstraksi 

maksudnya adalah SVM dapat digunakan untuk klasifikasi gambar dengan 

terlebih dahulu mengekstraksi fitur-fitur penting dari gambar menggunakan 

teknik seperti Histogram of Oriented Gradients (HOG) atau Scale-Invariant 

Feature Transform (SIFT), kemudian menggunakan fitur ini sebagai input ke 

SVM (Dalal dan Triggs, 2005);  

4. Bag of Visual Words (BoVW) adalah teknik yang mengadaptasi model Bag of 

Words dari NLP untuk klasifikasi gambar. Pada teknik ini, gambar 

direpresentasikan sebagai koleksi visual words yang kemudian digunakan untuk 

klasifikasi (Sivic dan Zisserman, 2003); 

dan masih banyak lagi.  

 

Berikut beberapa penelitian klasifikasi khususnya untuk data citra adalah sebagai 

berikut:  

1. Klasifikasi citra digital bumbu dan rempah dengan algoritma Convolutional 

Neural Network (CNN) (Wulandari dkk., 2020).  

2. Klasifikasi menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) pada 

tangkapan layar halaman instagram (Kholik, 2021).  

3. Classification of Mammogram Images Using Multiscale all Convolutional 

Neural Network (MA-CNN) (Agnes dkk., 2019).  

4. Klasifikasi Spesies Ular Menggunakan Metode Convoutional Neural Network 

dengan Arsitektur VGG-19 (Study Case: Ular India) (Antonio, 2022).  

 

 

2.4. Citra Digital  

 

 

Citra digital merupakan representasi visual dari objek yang dibuat atau diproses 

dengan bantuan teknologi komputer. Citra ini biasanya terdiri dari piksel-piksel 

yang tersusun dalam grid dua dimensi, di mana setiap piksel memiliki nilai 

intensitas atau warna tertentu. Citra digital dapat digunakan dalam berbagai 

aplikasi, termasuk pengolahan gambar, analisis citra, dan visualisasi data (Gonzalez 
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dan Woods, 2018). Citra digital adalah matriks dimana indeks baris dan kolom 

mewakili suatu titik dalam citra, dan elemen matriks (disebut elemen citra atau 

piksel) mewakili tingkat keabuan dari titik tersebut (Fikriya dkk., 2017). Citra 

adalah suatu gambaran atau kemiripan dari suatu objek (Andono dkk., 2017).  

 

Citra digital dapat dibedakan menjadi beberapa jenis berdasarkan sifat dan 

penggunaan data pikselnya: 

1. Citra Biner (Binary Image): Citra yang terdiri dari dua nilai piksel, yaitu hitam 

dan putih. Biasanya digunakan dalam aplikasi yang membutuhkan pemisahan 

objek dari latar belakang, seperti dalam pengenalan pola (Jain dkk., 1999). 

2. Citra Skala Abu-abu (Grayscale Image): Citra yang memiliki tingkat keabuan 

mulai dari hitam hingga putih. Citra ini menyimpan informasi intensitas cahaya 

dan digunakan secara luas dalam pengolahan citra medis dan citra satelit (Pratt, 

2007). 

3. Citra Berwarna (Color Image): Citra yang memiliki informasi warna dengan 

menggunakan model warna seperti RGB (Red, Green, Blue). Citra berwarna 

digunakan dalam aplikasi seperti fotografi digital, pengenalan wajah, dan 

pencitraan multimedia (Foley dkk., 1996). 

 

Kemudian, citra sebagai keluaran dari suatu sistem perekaman data dapat bersifat 

(Sitorus dkk., 2006):  

a. Optik berupa foto,  

b. Analog berupa sinyal video seperti gambar pada monitor televisi,  

c. Digital yang dapat langsung disimpan pada media penyimpanan magnetik.  

Menurut Andono dkk., tahun 2017, gambar analog tidak dapat direpresentasikan 

pada komputer dan oleh karena itu tidak dapat diproses secara langsung oleh 

komputer. Tentu saja, untuk memprosesnya di komputer, gambar analog harus 

diubah menjadi gambar digital. Citra digital adalah citra yang dapat diproses oleh 

komputer. 
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2.5. Data Mining  

 

 

Menurut Han dkk., tahun 2022, data mining merupakan proses menemukan pola, 

model, dan jenis pengetahuan lain yang menarik dalam kumpulan data yang besar. 

Data mining adalah proses untuk menemukan, pola, tren baru dan korelasi yang 

bermakna dengan memilih data dalam jumlah besar yang terdapat dalam repositori 

(Nabila dkk., 2021). Dari definisi-definisi di atas, dapat disimpulkan bahwa data 

mining adalah suatu proses atau kegiatan mengumpulkan data dalam jumlah besar 

dan kemudian mengekstraksi data tersebut menjadi informasi yang dapat digunakan 

nantinya.  

 

Kemudian, data mining itu sendiri memiliki beragam metode yang bisa digunakan. 

Pada menganalisis suatu data, metode data mining adalah inti dari proses 

Knowledge Discovery in Database Process (KDD). Knowledge Discovery in 

Database Process (KDD) adalah keseluruhan proses dari pencarian informasi yang 

berguna dari suatu data. (Andini dkk., 2022). Menurut Dunham (2003), meringkas 

proses KDD dari berbagai langkah, yaitu selection, preprocessing, transformation, 

data mining, dan interpretation/evaluation. 

a) Selection : Pemilihan data agar dapat terlebih dahulu agar proses pengolahan 

menjadi lebih baik sesuai dengan tujuan penelitian yang akan dicapai.  

b) Preprocessing : Beberapa proses persiapan data sebelum dilakukan proses data 

mining. Data yang dilakukan dilakukan dengan beberapa tahap seperti cleaning, 

reduction, cropping, rescaling, dan lain-lain.  

c) Transformation : Dilakukan transformasi sebelum pengolahan menggunakan 

data mining untuk menyesuaikan data yang diolah berdasarkan algotirma dan 

software yang digunakan untuk pengolahan data.  

d) Data Mining : Proses pengolahan data berdasarkan algoritma sesuai dengan 

teknik data mining.  

e) Interpretation/evaluation : Proses menginterpretasikan hasil yang didapatkan 

dari teknik data mining.  

 



14 

 

Pada Gambar 1 ditampilkan ilustrasi dari proses Knowledge Discovery in Database 

sebagai berikut:  

 

 

 

Gambar 1. Proses Knowledge Discovery in Database  
 

 

2.6. Machine Learning  

 

 

Machine learning merupakan cabang ilmu bagian dari kecerdasan buatan (artificial 

intelligence), dengan pemograman untuk memungkinkan komputer menjadi cerdas 

berperilaku seperti manusia, dan dapat meningkatkan pemahamannya melalui 

pengalaman secara otomatis (Kusuma, 2020). Machine learning bekerja apabila 

tersedia data sebagai input untuk dilakukan analisis terhadap kumpulan data besar 

(big data) sehingga menemukan pola tertentu (Fikriya dkk., 2017). Menurut 

Nurhayati dkk., tahun 2019, machine learning menggunakan teknik untuk 

menangani data besar (big data) dengan cara yang cerdas untuk memberikan hasil 

yang tepat.  

 

Berdasarkan teknik pembelajarannya, tipe-tipe machine learning dapat dibedakan 

menjadi supervised learning dan unsupervised learning.  

a) Supervised Learning 

Menurut Satya dan Abraham (2013), Supervised learning didasarkan pada 

pelatihan sampel data dari sumber data dengan klasifikasi yang sudah ditugaskan. 

Teknik tersebut digunakan dalam model Multi Layer Perceptron (MLP). 
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Supervised learning dapat belajar melalui latihan di dalam sistem syaraf buatan 

menggunakan data yang sudah diberikan dan dikategorikan atau labelling. 

Supervised learning juga merupakan salah satu metode machine learning yang 

bertujuan untuk memetakan suatu input ke dalam sebuah output yang nilainya 

sudah disediakan (Alpaydin, 2010). Supervised learning adalah algoritma pada 

machine learning yang didasarkan kumpulan data diberikan label untuk diprediksi. 

Supervised learning dikelompokkan lebih lanjut dalam masalah klasifikasi atau 

regresi. Beberapa metode yang berkaitan dengan supervised learning antara lain 

adalah Linear Regression untuk regresi, Logistic Regression untuk klasifikasi, 

Random Forest, Neural Network, dan lain-lain (Roihan dkk., 2020).  

 

 

b) Unsupervised Learning  

Unsupervised Learning sering disebut sebagai clustering (pengelompokan) karena 

tidak ada label atau deskripsi dalam data dan hasilnya tidak mengidentifikasi 

prediksi dari data label. Unsupervised Learning mengacu pada kemampuan untuk 

mempelajari dan mengatur informasi tanpa memberikan eror untuk mengevaluasi 

solusi (Satya dan Abraham, 2013). Unsupervised Learning selanjutnya 

diklasifikasikan sebagai masalah pengelompokan dan asosiasi. Masalah 

pengelompokan adalah tentang menemukan di mana objek dikelompokkan 

berdasarkan beberapa pengamatan, sedangkan masalah asosiasi adalah aturan yang 

menggambarkan hubungan antar pengamatan, seperti orang yang membeli barang 

A juga cenderung membeli barang B. Algoritma populer dalam Unsupervised 

Learning termasuk pengelompokan k-means (Roihan dkk., 2020) 

 

 

2.7. Deep Learning  

 

 

Deep learning adalah bagian dari kecerdasan buatan (AI), deep learning merupakan 

salah satu bidang dari Machine Learning serta Machine Learning adalah 

pengembangan Multi-layer Neural Network yang menyediakan tugas seperti 

pengenalan objek, ucapan, dan terjemahan ucapan (Faizin dkk., 2022). Menurut 
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Goodfellow dkk., tahun 2016, deep learning merupakan pendekatan pemecahan 

masalah dalam sistem pembelajaran komputer dengan menggunakan konsep 

hierarki. Konsep hierarki memungkinkan komputer mempelajari konsep kompleks 

dengan menggabungkan konsep yang lebih sederhana. Jika menggambarkan 

diagram tentang bagaimana satu konsep dibangun di atas yang lain, diagram akan 

mendalam dan memiliki banyak lapisan, itulah sebabnya disebut deep learning. 

Deep learning didasarkan pada Neural Network, yang meniru cara kerja sistem 

dasar otak manusia, dan kemudian digabungkan oleh mesin untuk membentuk 

jaringan saraf yang dalam dengan kata lain, deep learning menggunakan jaringan 

syaraf tiruan juga dikenal sebagai “jaringan syaraf tiruan” atau artificial neural 

network (ANN). Teknik ini memungkinkan kemajuan teknologi yang pesat, 

terutama di bidang pengolahan suara dan gambar, termasuk pengenalan wajah, 

pengenalan suara, visi komputer, pemprosesan bahasa, dan banyak lagi (Jaleel, 

2019).  

 

 

2.7.1. Konsep Artifical Neural Network (ANN) 

 

 

Model jaringan saraf tiruan sederhana yang menggabungkan beberapa sifat neuron 

biologis adalah perceptron, yang diperkenalkan oleh Rosenblatt pada tahun 1958 

(Wolf, 2020). Arsitektur dasar JST terdiri dari tiga lapisan, yaitu lapisan input, 

lapisan output dan lapisan tersembunyi (hidden layer). Setiap lapisan memiliki 

banyak node, dan node dari lapisan input terhubung ke node dari lapisan 

tersembunyi. Node dari lapisan tersembunyi terhubung ke node dari lapisan output. 

Koneksi mewakili bobot antar node. JST dengan beberapa lapisan tersembunyi 

disebut multilayer perceptrons (MLPs) (Jaleel, 2019). Pada Gambar 2 disajikan 

arsitektur dasar ANN, sebagai berikut: 
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Gambar 2. Arsitektur dasar ANN. 

 

 

Secara matematis, setiap input direpresentasikan dengan bilangan riil 𝑥𝑖 di mana  

𝑖 = 1,2, … , 𝑑 dengan 𝑑 adalah banyaknya input. Kemudian setiap input diberi bobot 

𝑤𝑖 ∈ ℝ. Sehingga, proses pemetaan dari lapisan input sampai dengan lapisan output 

didefinisikan oleh persamaan (2.1) berikut:  

𝑦𝑖 = 𝜎(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑖)
𝑑
𝑖=1                  (2.1) 

dengan 𝑏𝑖 ∈ ℝ adalah bias dari setiap neuronnya dan fungsi aktivasi 𝜎: ℝ → ℝ 

(Wolf, 2020). Gambar 3 merepresentasikan sistematis dari operasi pemetaan setiap 

neuron di lapisan input sampai lapisan output: 

 

 

 

Gambar 3. Model neuron sederhana 

 

Menurut Jaleel (2019), ada beberapa jenis arsitektur untuk jaringan saraf, seperti: 

1. Multilayer Perceptron (MLP), seperti yang disebutkan sebelumnya, adalah 

arsitektur paling sederhana. 

2. Recurrent Neural Networks (RNNs) untuk data sekuensial seperti teks atau deret 

waktu. 

3. Convolutional Neural Networks (CNN) untuk pemrosesan gambar dan 

Pemrosesan Bahasa Alami (NLP). 
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Beberapa fungsi aktivasi yang umum digunakan antara lain fungsi sigmoid, tangen 

hiperbolik (Tanh), ReLU, dan Softmax.  

 

 

2.7.2. Fungsi Aktivasi Sigmoid 

 

 

Fungsi sigmoid adalah fungsi nonlinier yang mengubah nilai dalam rentang 0 

hingga 1. Perubahan kecil pada nilai input menyebabkan perubahan besar pada nilai 

output saat nilai input mendekati 0. Gradien di wilayah ini sangat kecil sehingga 

dalam kasus ini, perhatian perlu diberikan untuk menginisialisasi bobot neuron 

sigmoid. Fungsi sigmoid didefinisikan pada persamaan (2.2) sebagai berikut: 

∅(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
         (2.2) 

Apabila digambarkan dalam grafik, fungsi ini membentuk huruf “S” (Sharma dkk., 

2020). Grafik fungsi aktivasi sigmoid pada Gambar 4 sebagai berikut: 

 

 

 

Gambar 4. Grafik Fungsi Sigmoid  
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2.7.3. Fungsi Aktivasi Hiperbolic Tangent (tanh)  

 

 

Fungsi tanh mirip dengan fungsi sigmoid. Jika digambarkan pada diagram 

keduanya membentuk huruf “S”, namun nilai fungsi tanh berada pada rentang -1 

sampai 1. Grafik fungsi aktivasi tanh pada Gambar 5 sebagai berikut: 

 

 

Gambar 5. Grafik Fungsi Tanh  

 

Berdasarkan Gambar 5, fungsi tanh ini berpusat pada nol, sehingga tidak perlu 

khawatir tentang perubahan besar pada output berdasarkan beberapa input, 

meskipun masih menjadi masalah bahwa gradien fungsi semakin kecil saat 

mendekati 0. Fungsi tanh didefinisikan pada persamaan (2.3) sebagai berikut 

(Sharma dkk., 2020): 

𝜎(𝑥) = tanh(𝑥) =
𝑒𝑥−𝑒−𝑥

𝑒𝑥+𝑒−𝑥
=

𝑒2𝑥−1

𝑒2𝑥+1
=

sinh(𝑥)

cosh(𝑥)
           (2.3) 

 

 

2.7.4. Fungsi Aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU)  

 

 

Fungsi ReLU dianggap sebagai fungsi yang lebih efisien dari fungsi sebelumnya 

karena tidak semua neuron diaktifkan secara bersamaan, tetapi hanya beberapa 
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neuron yang nilai inputnya lebih besar dari 0 yang diaktifkan. Artinya, jika nilai 

input kurang dari 0, outputnya adalah 0, yang menyebabkan neuron menjadi tidak 

aktif. Fungsi ReLU didefinisikan pada persamaan (2.4) sebagai berikut (Sharma 

dkk., 2020): 

𝜎(𝑥) = max(0, 𝑥)        (2.4) 

Dengan 𝜎(𝑥) merupakan fungsi ReLU dari nilai x, x adalah input, dan max(0,x) 

ialah fungsi nilai max dari 0 dan x.  

 

 

2.7.5. Softmax   

 

 

Pengklasifikasi Softmax adalah bentuk lain dari algoritma Regresi Logistik yang 

dapat digunakan untuk mengklasifikasikan lebih dari dua kelas. Kriteria klasifikasi 

yang biasanya dilakukan oleh algoritma Regresi Logistik adalah tugas klasifikasi 

biner (Ilahiyah dan Nilogiri, 2018). Berikut adalah fungsi yang diberikan pada 

persamaan (2.5) berikut: 

𝑓(𝑧𝑟) =
𝑒𝑧𝑟

∑ 𝑒𝑧𝑚𝑀
𝑚=1

      (2.5) 

𝑧𝑟 merupakan nilai pada neuron ke-𝑟 sesuai dengan persamaan (2.3). Nilai 𝑀 

merupakan jumlah kategori yang diklasifikasikan. Output yang dihasilkan pada 

persamaan (2.4) bernilai antara nol sampai dengan satu. Nilai 𝑓(𝑧𝑟) merupakan 

probabilitas untuk setiap kategori. Semua nilai 𝑓(𝑧𝑟) apabila dijumlahkan akan 

bernilai satu.  

 

 

2.8. Convolutional Neural Network (CNN) 
 

 

Convolutional Neural Network merupakan salah satu jenis neural network yang 

umum digunakan dalam pengolahan data citra (Santoso dan Ariyanto, 2018). Model 

CNN digunakan untuk mengklasifikasikan data berlabel menggunakan metode 

pembelajaran terawasi. Pada pembelajaran terawasi, tujuan yang diharapkan dari 

input yang diterima oleh jaringan diketahui sebelumnya (Warsito, 2009). Secara 
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teknis, CNN adalah arsitektur yang dapat dilatih yang terdiri dari beberapa tahap. 

Masukan dari CNN berupa objek berupa gambar. Proses mendeskripsikan gambar 

sebagai fitur yang dapat dipahami oleh jaringan inilah yang membedakan CNN dari 

jaringan saraf lainnya (Wulandari dkk., 2020). Metode CNN memiliki banyak 

arsitektur/model salah satunya merupakan VGG-19 (Visual Geometry Group-19).  

 

Selanjutnya, arsitektur CNN standarnya menumpuk beberapa lapiran konvolusional 

(masing-masing umumnya diikuti oleh lapisan ReLU), kemudian lapisan pooling, 

lalu beberapa lapisan konvolusional lainnya (ReLU), lalu lapisan pooling lain, dan 

seterusnya. Gambar semakin kecil dan semakin kecil seiring banyaknya jaringan, 

dan juga akan semakin dalam dengan kata lain lebih banyak lapisan (dengan lebih 

banyak peta fitur) akibat dari lapisan konvolusional. Kemudian lapisan akhir 

menampilkan prediksi (lapisan softmax yang menghasilkan perkiraan probabilitas 

kelas) (Aurelien, 2019). Pada Gambar 6 disajikan representasi dari arsitektur CNN, 

sebagai berikut:  

 

Gambar 6. Arsitektur CNN 

 

 

Arsitektur CNN terdiri atas sebagai berikut: 

 

a. Feature learning 

Feature learning digunakan untuk mengubah matriks masukan gambar menjadi 

peta fitur. Ada dua jenis layer dalam feature learning, yaitu convolutional layer dan 

pooling layer. 
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b. Lapisan Fully Connected  

Feature map yang dihasilkan dari feature learning masih berbentuk matriks, 

sehingga harus dilakukan flatten atau reshape feature map mejadi sebuah vektor 

kolom 𝒙 agar bisa digunakan sebagai input dari fully connected layer.  

 

c. Dropout  

Dropout adalah proses untuk mencegah overfitting dan juga untuk mempercepat 

proses learning. Dropout mengacu pada penghapusan neuron dalam jaringan dalam 

bentuk lapisan tersembunyi atau terlihat. Neuron yang akan dihapus akan dipilih 

secara acak (Abhirawa dkk., 2017). Dropout adalah suatu upaya untuk mengurangi 

kemungkinan terjadinya overfitting dan merupakan teknik dengan tujuan memilih 

beberapa neuron secara acak dan tidak dipakai dalam proses training (Maulana dan 

Rochmawati, 2020). Berikut adalah ilustrasi proses Dropout yang ditampilkan pada 

Gambar 7.  

 

 

Gambar 7. Ilustrasi Proses Dropout 

 

 

2.9. Transfer Learning  

 

 

Transfer learning bertujuan untuk meningkatkan kinerja tugas dengan mentransfer 

pengetahuan yang dipelajari dari tugas sumber ke tugas target. Transfer learning 

mengasumsikan bahwa mempelajari pengetahuan domain baru dapat dipelajari 
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lebih mudah dengan menggunakan pengetahuan yang dipelajari sebelumnya dari 

domain yang sama ketika mempelajari data, seolah-olah manusia menggunakan 

pengetahuan yang mereka pelajari ketika memecahkan masalah baru. Hal yang 

penting saat menggunakan transfer learning adalah target task dan source task 

domain harus serupa (Falahkhi dkk., 2022). Transfer learning merupakan sebuah 

teknik machine learning yang dapat meningkatkan kinerja pada tugas tertentu 

dengan memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh oleh model yang telah 

dilatih sebelunya pada tugas atau domain yang berbeda. Pada implementasi transfer 

learning pada CNN, lapisan fitur yang telah dipelajari dari satu CNN dapat 

digunakan kembali pada CNN lainnya untuk menginisialisasi jaringan tersebut 

(Santosa dkk., 2023).  

 

Transfer learning adalah teknik yang dapat menggunakan model yang telah dilatih 

sebelumnya (pre-trained model) untuk menyelesaikan sebuah tugas lain yang 

berkaitan dengan tugas awal. Proses dari transfer learning adalah dengan 

membekukan beberapa lapisan konvolusi di awal dan hanya melatih beberapa 

lapisan terakhir yang digunakan untuk melakukan klasifikasi (Putra dkk., 2023). 

Terdapat representasi dari proses transfer learning pada Gambar 8 sebagai berikut: 

 

Gambar 8. Proses Transfer Learning  
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Salah satu pre-trained model adalah VGG-19 (Visual Geometry Group-19) terdiri 

dari 19 lapisan yang terdiri dari 16 lapisan konvolusi, 4 lapisan pooling maksimum, 

2 lapisan penuh terhubung (lapisan fully connected), dan 1 lapisan softmax (Putra 

dkk., 2021). Kemudian, input ukuran gambar dari arsitektur ini adalah 224 x 224 

dan lapisan output diganti dengan fungsi aktivasi softmax yang menunjukkan hasil 

klasifikasi (Shinta dkk., 2023). Berikut ini ialah arsitektur VGG19 terdapat pada 

Gambar 9 (Xiao dkk., 2020).  

 

 

Gambar 9. Arsitektur VGG19   

 

Pada Gambar 9, lapisan input ialah lapisan input CNN terdiri dari kumpulan data. 

Data input akan dijadikan representasi dalam bentuk matriks 3x3. Selanjutnya, 

lapisan kovolusi merupakan lapisan yang memanfaatkan filter untuk mempelajari 

informasi dari bagian data input yang lebih kecil, dengan tujuan untuk mengekstrak 

fitur dari gambar tersebut. Berikut contoh operasi matriks lapisan konvolusi untuk 

memfilter matriks input data dengan menggunakan matriks identitas 2x2. Sehingga 

diperoleh output dengan matriks yang lebih kecil terdapat pada Gambar 10 

(Parhusip, 2019).  

 

 

Gambar 10. Operasi Matriks Lapisan Konvolusi  
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Cara kerja matriks lapisan operasi konvolusi melibatkan proses konvolusi antara 

matriks input data dan matriks filter. Proses ini dilakukan dengan mengalikan 

matriks input data dengan matriks filter secara bergantian dan bergerak ke arah 

kanan. Selanjutnya, lapisan pooling yaitu untuk mengurangi dimensi gambar, 

sehingga dapat mengurangi daya pemrosesan yang diperlukan untuk lapisan 

selanjutnya. Kemudian, maxpooling ialah dalam proses penguraian input, yang 

dipilih adalah piksel dengan nilai maksimum, dan piksel ini akan disalurkan ke 

dalam output. Pendekatan ini adalah yang sering digunakan dibandingkan dengan 

metode pooling rata-rata. Flatten merupakan hasil pooling diratakan dengan lapisan 

fully connected. Lapisan fully connected terletak di bagian akhir dari CNN dan 

memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi fitur yang memiliki hubungan yang 

kuat dengan kelas output.  

 

Arsitektur VGG19 pernah digunakan untuk melatih lebih dari 1 juta gambar yang 

didapatkan dari database ImageNet. Selain itu, arsitektur ini memiliki kernel yang 

berukuran 3 x 3 dan memiliki 5 blok dengan berbagai ukuran lapisan konvolusi 

pada setiap blok, yang kemudian ditambahkan lapisan max pooling sebagai pemisah 

setiap blok (Marcella dkk., 2022). Adapun VGG terdapat dua jenis, yaitu VGG-16 

dan VGG-19. VGG-16 dan VGG-19 memiliki arsitektur yang mirip, perbedaannya 

hanya pada jumlah lapisan konvolusinya, untuk VGG-16 memiliki 16 lapisan 

konvolusi dan VGG-19 memiliki 19 lapisan konvolusi (Putra dkk., 2023). 

Arsitektur VGG-16 dan VGG-19 terdapat pada Gambar 11 sebagai berikut:  
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Gambar 11. Arsitektur VGG-16 dan VGG-19  

 

 

Pada Gambar 11. dapat dilihat bahwa skema VGG-16 untuk lapisan konvolusinya 

yaitu 3 – 3 – 2 – 2 – 2, sedangkan VGG-19 memiliki skema lapisan konvolusi yaitu 

4 – 4 – 2 – 2 – 2, artinya perbedaannya hanya terdapat pada lapisan konvolusinya 

saja.  

 

 

2.10. Evaluasi Model 
 

 

Evaluasi model merupakan langkah krusial dalam proses pengembangan dan 

penerapan model statistik dan machine learning. Proses evaluasi model bertujuan 

untuk memastikan bahwa model yang dibangun mampu memprediksi atau 

mengklasifikasikan data dengan akurasi dan presisi yang tinggi. Salah satu metode 

evaluasi yang umum digunakan adalah cross-validation, yang membagi data 

menjadi beberapa subset untuk melatih dan menguji model sehingga dapat 

mengurangi bias dalam penilaian performa model (Kohavi, 1995). Selain itu, metrik 
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evaluasi seperti akurasi, precision, recall, dan F1-score sering digunakan untuk 

menilai kualitas model klasifikasi (Powers, 2011).  

 

 

2.10.1. Confusion Matrix Kelas Biner 

 

 

Menurut Deng, dkk (2016), Confusion matrix adalah konsep dari pembelajaran 

machine learning, yang berisi informasi tentang klasifikasi aktual dan prediksi yang 

dilakukan oleh sistem klasifikasi. Beberapa istilah yang merupakan dasar dalam 

pencarian nilai akurasi adalah true positive (TP), true negative (TN), false positive 

(FP), dan false negative (FN). Istilah-istilah tersebut biasa dirangkum sebagai suatu 

matriks yang disebut confusion matrix sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 2. 

sebagai berikut:  

 

Tabel 2. Confusion matrix 

 Aktual Positif Aktual Negatif  

Prediksi Positif  True Positive (TP)  False Positive (FP)  

Prediksi Negatif  False Negative (FN)  True Negative (TN) 

 

 

1. True Positive (TP), berarti jumlah data yang aktual positif dan model 

prediksinya juga positif,  

2. True Negative (TN), berarti jumlah data yang aktual negatif dan model 

prediksinya juga negatif.  

3. False Positive (FP), berarti jumlah data yang aktual negatif dan model 

prediksinya positif.  

4. False Negative (FN), berarti jumlah data yang aktual positif dan model 

prediksinya negatif.  
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2.10.2. Confusion Matrix Kelas Jamak 

 

 

Menurut Sokolova dan Lapalme (2009), confusion matriks merupakan alat evaluasi 

yang umum digunakan dalam analisis performa model klasifikasi, termasuk dalam 

konteks multiclass classification. Dalam kasus multiclass, confusion matriks 

diperluas untuk menangkap prediksi yang benar dan salah di antara beberapa kelas. 

Setiap baris dalam matriks mewakili elemen dari kelas aktual, sementara setiap 

kolom mewakili elemen dari kelas prediksi. Elemen diagonal (dari kiri atas ke 

kanan bawah) menunjukkan jumlah prediksi yang benar untuk setiap kelas, 

sementara elemen di luar diagonal menunjukkan jumlah kesalahan klasifikasi.  

 

 

Gambar 12. Confusion Matriks untuk Kelas Jamak 

 

Berdasarkan Gambar 12, matriks ini menggambarkan jumlah data yang 

diklasifikasikan dengan benar (true positive dan true negative) serta yang 

diklasifikasikan dengan salah (false positive dan false negative) untuk setiap kelas 

(Kohavi dan Provost, 1998). Untuk konteks multiclass, matriks kebingungan ini 

diperluas untuk mencakup semua kelas yang ada. Hal ini memungkinkan analisis 

yang lebih mendetail tentang seberapa baik model dapat mengenali setiap kelas 

secara individu dan mengidentifikasi pola kesalahan yang mungkin terjadi 

(Marsland, 2009).  
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Pada dasarnya confusion matrix adalah alat ukur untuk menghitung performansi 

dari model klasifikasi (Sasongko, 2022). Berdasarkan nilai jumlah tersebut, dapat 

diperoleh data lain untuk mengukur kinerja model, yaitu accuracy, precision, recall 

(sensitivitas/true positive rate), dan spesifisitas (Saputro dan Sari, 2019). Berikut 

masing-masing perhitungannya (Kurniasari dkk., 2024):   

1. Accuracy, yaitu total keseluruhan seberapa sering model benar mengklasifikasi 

dengan perumusan pada persamaan (2.6) sebagai berikut:  

Acc =
∑ 𝑇𝑃𝑁
𝑖=1 (𝐿𝑖)

∑ ∑ 𝐿𝑖,𝑗
𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

        (2.6) 

 

2. Precision, yaitu melihat seberapa sering model memprediksi positif dan secara 

aktual prediksi itu benar dari semua kasus yang diprediksi sebagai positif 

dengan perumusan pada persamaan (2.7) sebagai berikut:  

P(𝐿𝑖) =
𝑇𝑃(𝐿𝑖)

𝑇𝑃(𝐿𝑖)+𝐹𝑃(𝐿𝑖)
        (2.7) 

 

3. Recall (Sensitivitas/true positive rate), yaitu matriks yang relevan dalam situasi 

untuk menghindari missed detection atau gagal mendeteksi kasus positif yang 

sebenarnya dengan perumusan pada persamaan (2.8) sebagai berikut:  

R(𝐿𝑖) =
𝑇𝑃(𝐿𝑖)

𝑇𝑃(𝐿𝑖)+𝐹𝑁(𝐿𝑖)
       (2.8) 

 

4. Spesifisitas yaitu matriks yang banyak digunakan dalam bidang medis dan 

biologi. Menurut Parikh dkk., tahun 2008, spesifisitas (false positive rate) 

merupakan kemampuan dari suatu tes untuk mengklasifikasikan dengan benar 

indivisu bebas dari resiko penyakit dengan perumusan pada persamaan (2.9) 

sebagai berikut:  

𝑆𝑝𝑒𝑐(𝐿𝑖) =
𝑇𝑁(𝐿𝑖)

𝑇𝑁(𝐿𝑖)+𝐹𝑃(𝐿𝑖)
     (2.9) 
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III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

3.1. Waktu dan Tempat Penelitian 

 

 

Penelitian ini dilakukan pada semester genap tahun ajaran 2023/2024 di Jurusan 

Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas 

Lampung yang berada di Jalan Soemantri Brojonegoro No. 1 Gedong Meneng, 

Bandar Lampung.  

 

 

3.2. Data Penelitian 

 

 

Data yang di gunakan pada penelitian ini adalah data sekunder yang diperoleh dari 

Pilot European Image Processing Archive yaitu data The Mini-MIAS database of 

mammograms yang didapat dari website http://peipa.essex.ac.uk/info/mias.html. 

Jumlah data Breast Cancer yaitu sebanyak 322 data dengan resolusi setiap gambar 

sebesar 1024×1024 piksel. Data Breast Cancer yang disajikan pada Tabel 3. 

berikut: 

Tabel 3. Data Breast Cancer  

No  Gambar  Jenis Kanker  

1 

 

Benign/Jinak  
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2 

 

Malignant/Ganas 

3 

 

Normal 

…
 

…
 

…
 

320 

 

Benign/Jinak 

321 

 

Malignant/Ganas 

322 

 

Normal 

 

 

3.3. Metode Penelitian 

 

 

Penelitian ini akan menentukan hasil klasifikasi kanker payudara dengan 

menggunakan metode algoritma Convolutional Neural Nerwork (CNN) dengan 

menggunakan bantuan aplikasi Google Colab.  
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1. Memasukkan library/package Python/Google Colab yang dibutuhkan untuk 

mengklasifikasi data citra mammogram menggunakan metode transfer 

learning. Beberapa library yang diinput adalah modul pandas, NumPy, 

Seaborn as sns, Image, ImageOps from PIL, Train_test_split, dan lain-lain.  

2. Melakukan persiapan data dengan cara mengenal/mengidentifikasi data 

berdasarkan informasi dari sumber data. Selanjutnya menginput data dengan 

menghubungkan google collab ke Gdrive.  

a. Menampilkan data mentah dalam bentuk tabel, dan data diberi label 

khususnya pada bagian severity/kelainan yang merupakan data kategorik 

diberi label dan diubah menjadi data numerik agar dapat dianalisis dari data 

mentah menjadi siap untuk analisis dan prediksi.  

b. Melakukan preprocessing data citra seperti rotation range (citra diputar 

setiap 8 derajat dari 0 hingga 360 derajat), dan resize (citra diubah 

ukurannya dari 1024x1024 piksel menjadi 224x224 piksel)  

3. Melakukan split data, yaitu membagi data yang akan diproses menjadi data 

modelling sebesar 85% dan data testing sebesar 15%, dengan data modelling 

dibagi menjadi data training 85% dan data validation 15%.  

4. Membangun model transfer learning dengan menggunakan arsitektur VGG-

19, dimulai dari membangun model dasar dengan VGG-19 dengan citra input 

224×224. Model yang dibangun ditambahkan dropout sebesar 0,2 

menyesuaikan model yang dibangun agar dapat menghasilkan model yang 

maksimal. Selanjutnya, ditambahkan lapisan flatten yang berguna untuk 

mengubah output dari lapisan konvolusi menjadi satu dimensi untuk dapat 

diinputkan ke lapisan fully connected. Pada bagian lapisan tersembunyi ketiga 

dengan jumlah neuron 3 digunakan fungsi aktivasi softmax yang digunakan 

untuk merubah hasil output dalam distribusi probabilitas menyesuaikan 

klasifikasi yang dihasilkan output. Jumlah lapisan output sesuai dengan 

kategori yang ditentukan sama dengan input yaitu 3 kategori, yaitu normal, 

jinak, dan ganas.  

5. Memvisualisasikan model digunakan untuk menampilkan visualisasi arsitektur 

model agar dapat dilihat grafik alur model yang telah dibangun.  
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6. Melatih model dengan menggunakan library TensorFlow dan Keras untuk 

mengatur callback agar dapat dengan mudah mengelola proses pelatihan model 

neural network dan menampilkan plot visualisasi nilai loss dan accuracy.  

7. Melakukan evaluasi model untuk mengetahui kinerja dari model neural 

network tersebut dengan melihat nilai akurasi.  

8. Melakukan prediksi model klasifikasi menggunakan model terbaik 

berdasarkan data testing.  

a. Memproses pelabelan kelas prediksi pada tahap pengujian atau testing 

b. Melakukan evaluasi hasil prediksi klasifikasi berdasarkan masing-masing 

kategori dengan menentukan jumlah data aktual dan model prediksinya 

berdasarkan matriks confusion sehingga dapat dihitung nilai akurasi, nilai 

precision, nilai sensitivitas/recall, dan nilai spesifisitas yang akan 

digunakan untuk mengevaluasi model  
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Adapun diagram alir langkah-langkah pada metode transfer learning VGG19 yang 

ditampilkan pada Gambar 13 sebagai berikut: 

 

  

Gambar 13. Flowchart Metode Transfer Learning VGG19 
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V. KESIMPULAN 

 

 

 

Bab ini bertujuan untuk menyajikan kesimpulan dari hasil penelitian yang 

telah dilakukan dan saran mengenai penelitian ini. Adapun penjabarannya 

sebagai beirkut.  

 

5.1 Kesimpulan  

 

 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah didapatkan dapat diambil kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Model yang dibangun dengan transfer learning dengan base model VGG-

19 dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi kanker payudara dengan 

pembagian data 85% data modelling dan 15% data testing, kemudian data 

modelling dibagi lagi menjadi data trainning sebesar 85% dan data validasi 

sebesar 15% menghasilkan model klasifikasi dan hasil terbaik berdasarkan 

visualisasi dan akurasi serta sensitivitas dan spesifisitas yang diperoleh.  

2. Model VGG-19 merupakan model terbaik untuk melakukan klasifikasi citra 

mammografi kanker payudara dibuktikan dengan nilai akurasi yang 

dihasilkan sebesar 93,35% serta dilihat juga dari nilai spesifisitas dan 

sensitivitas yaitu masing-masing sebesar 95,25% dan 90,19%, artinya 

model dalam penelitian ini sudah 95,25% efektif dalam mengidentifikasi 

citra non-kanker dan sudah 90,19% efektif dalam mendeteksi jenis penyakit 

kanker.  
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5.2 Saran 

 

 

Saran yang dapat diberikan untuk pembaca dan penelitian selanjutnya adalah 

sebagai berikut :  

1. Penelitian ini dapat dilakukan modifikasi/pengembangan model yang sesuai 

pada parameter yang lebih kompleks selain VGG-19 sehingg memberikan 

akurasi lebih tinggi dan kinerja yang lebih baik dalam klasifikasi kanker 

payudara  

2. Peneliti selanjutnya dapat menggunakan model VGG-19 digunakan untuk 

kumpulan data yang lebih besar dan beragam 

3. Untuk pengembangan sistem pendukung keputusan disarankan untuk 

mengembangkan sistem pendukung keputusan berbasis AI yang dapat 

membantu radiolog dalam mendiagnosis kanker payudara dengan lebih 

cepat dan akurat dengan sistem pencitraan yang sudah ada. 

4. Pada bidang pendidikan dan pelatihan, dapat diberikan pendidikan dan 

pelatihan kepada tenaga medis mengenai penggunaan teknologi AI dan 

interpretasi hasil yang diberikan oleh model dalam adopsi teknologi baru 

dan memastikan penggunaannya secara efektif dan efisien. 
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