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ABSTRAK

Kanker kulit merupakan jenis kanker yang umum terjadi pada
manusia dan dapat menyebabkan kematian. Penanganan pada awal
gejala dengan perlakuan yang tepat dapat membantu penderita untuk
memiliki kemungkinan hidup lebih besar. Ketepatan diagnosis dini pada
penderita kanker kulit memegang peran penting sehingga perlu teknik
yang dapat melakukan Kklasifikasi jenis kanker kulit secara akurat.
Berbagai teknik deep learning telah dikembangkan untuk melakukan
diagnosis kanker kulit, tetapi masih memerlukan optimisasi untuk
meningkatkan akurasi deteksi. Penelitian ini mengusulkan dua teknik
deep learning untuk mengoptimalkan klasifikasi citra dermoskopi
kanker kulit dalam dua kelas (benign dan malignant) dengan
menggunakan pre-trained model VGG-16 dan ResNet-50. Teknik
pertama disebut fine-tuning yang dilakukan dengan menambahkan dua
dense layer dengan fungsi aktivasi ReLu (512 dan 256 neuron) serta satu
dense layer dengan fungsi aktivasi softmax dan 2 neuron. Pengujian
dalam teknik fine-tuning dilakukan melalui empat hyperparameter
tuning — optimiziation, batch size, learning rate, dan epoch. Teknik
kedua disebut dengan off-the-shelf feature extraction yang dilakukan
dengan mengganti fully connected layer pada pre-trained model CNN
dengan pengklasifikasi Support Vector Machine (SVM). Selanjutnya
dilakukan optimisasi pada SVM dengan dua metode, grid search dan
tree-based pipeline optimization tool (TPOT). Penelitian ini
menghasilkan akurasi terbaik dengan menggunakan pre-trained model
ResNet-50 yaitu 94% untuk teknik pertama dan 91,5% akurasi yang
diperoleh dengan teknik kedua dengan pre-trained model VGG-16.
Kata kunci: Transfer learning, VGG-16, ResNet-50, Support Vector
Machine, Kanker kulit.



ABSTRACT

Skin cancer is common cancer in humans and can cause death.
Handling early symptoms with the proper treatment can help patients to
have a greater chance of life. The accuracy of early diagnosis in skin
cancer patients plays an important role, so it needs a technique that can
accurately classify skin cancer types. Various deep-learning techniques
have been developed to perform skin cancer diagnosis, but still require
optimization to improve detection accuracy. This study proposes two
deep learning techniques to optimize the classification of dermoscopic
images of skin cancer in two classes (benign and malignant) using pre-
trained models VGG-16 and ResNet-50. The first technique is called
fine-tuning which is done by adding two dense layers with RelLu
activation function (512 and 256 neurons) and one dense layer with
softmax activation function and two neurons. The fine-tuning technique
is tested through four tuning hyperparameters - optimization, batch size,
learning rate, and epoch. The second technique is called off-the-shelf
feature extraction, which replaces the fully connected layer in the pre-
trained CNN model with a Support Vector Machine (SVM) classifier.
Furthermore, optimization is carried out on SVM with two methods,
grid search and tree-based pipeline optimization tool (TPOT). This
research resulted in the best accuracy using the ResNet-50 pre-trained
model which is 94% for the first technique and 91.5% accuracy obtained
with the second technique using the VGG-16 pre-trained model.
Keywords: Transfer learning, VGG-16, ResNet-50, Support Vector
Machine, Skin cancer.
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MOTTO
“The capacity to learn is a gift; The ability to learn is a skill; The

willingness to learn is a choice.”
— Brian Herbert
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BAB |
PENDAHULUAN

A. LATAR BELAKANG

Kanker dapat menjadi salah satu penyebab kematian manusia.
Berdasarkan data WHO pada tahun 2020, hampir 10 juta kematian
disebabkan oleh kanker (WHO, 2022). Berbagai jenis kanker dapat
hidup dalam tubuh manusia, kanker kulit adalah salah satu kanker yang
tumbuh paling cepat dan dapat menyebabkan kematian (Ali et al.,
2021). Data National Cancer Institute pada tahun 2022 menunjukkan
bahwa kanker kulit termasuk dalam peringkat lima jenis kanker yang
paling sering terjadi dengan esitimasi kasus baru sebanyak 99.780 bagi
penduduk Amerika (Institute, n.d.). Kanker kulit muncul pada kulit
terluar, yaitu epidermis yang dapat dilihat oleh mata secara langsung
(Kassem et al., 2020). Beberapa faktor yang memicu terjadinya kanker
kulit yaitu penggunaan alkohol, merokok, alergi, infeksi, virus,
aktivitas fisik, perubahan lingkungan, paparan sinar ultraviolet (UV),
dan sebagainya. DNA di dalam sel kulit dapat rusak akibat radiasi sinar
UV dari matahari secara terus menerus (Aliyah et al., 2020). Selain itu,
pembengkakan yang tidak biasa pada tubuh manusia juga dapat
menjadi penyebab kanker kulit.

Malignant (ganas) dan benign (jinak) merupakan jenis kanker
kulit yang paling mematikan. Kanker malignant dapat menyebar dan
berkembang di tubuh penderitanya dengan cara menyusup ke jaringan
dan organ lain serta berkembang dan menyebar tanpa terkendali. Jenis
kanker malignant ada banyak, diantaranya melanoma, karsinoma, dan

limfoma. Berbeda dengan malignant, kanker benign dapat berkembang,
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tetapi tidak akan menyebar. Penting untuk mengetahui tanda-tanda
umum dan gejala kanker benign berubah menjadi malignant, seperti
dengan cara mencari pertolongan medis (Hasan et al., 2021). Diagnosis
dini pada awal gejala dapat membantu penderita berkemungkinan
untuk bertahan hidup lebih besar.

Tahap awal diagnosis yaitu melalui pemeriksaan secara visual
pada area kulit yang diduga mengidap gejala kanker kulit, hal ini
dilakukan oleh dokter kulit. Keakuratan diagnosis berperan penting
karena adanya kesamaan jenis lesi. Keakuratan hasil yang diberikan
oleh dokter kulit dipengaruhi oleh pengalaman professional dokter.
Tanpa adanya alat tambahan dalam mendiagnosis, dokter memiliki
tingkat akurasi dalam mendiagnosis melanoma sebesar 65-80%
(Brinker et al., 2018). Cara lain untuk mendiagnosis kanker kulit yaitu
dengan melakukan biopsy yang berarti pengambilan jaringan untuk
mengetahui keberadaan penyakit tersebut. Proses ini memakan waktu
yang cukup lama. Selain itu, biopsy berisiko membuat penderita
mengalami infeksi dan pendarahan (Aliyah et al., 2020). Teknik
diagnosis lain yang kini dikembangkan yaitu berdasarkan analisis
komputasi citra dermoskopi untuk klasifikasi lesi kulit secara otomatis
yang dapat membantu dokter dalam mendeteksi penyakit dan
mengambil keputusan diagnostik, serta memungkinkan akses yang
cepat dan murah (Brinker et al., 2018; Pereira et al., 2020).

Citra dermoskopi merupakan metode pencitraan kulit yang
paling terkenal. Dermoskopi terbukti lebih akurat daripada
pemeriksaan visual secara langsung oleh tenaga medis. Hal ini terjadi
karena citra dermoskopi memungkinkan visualisasi berbagai fitur yang

tidak dapat dilihat oleh mata secara langsung sehingga struktur bawah



perumkaan lesi kulit dapat dianalisis dan berbagai jenis lesi dapat
dibedakan menggunakan visualisasi yang lebih baik (Argenziano et al.,
2006; Jaisakthi et al., 2018). Analisis citra dermoskopi kanker kulit
menggunakan algoritma machine learning klasik mampu memberikan
hasil yang baik dalam klasifikasi kanker kulit tertentu.

Sebelum tahun 2016, sebagian besar penelitian berbasis machine
learning yang klasik dengan cara kerja pre-processing, segmentation,
feature extraction, dan classification. Akan tetapi, karena proses
machine learning klasik yang kompleks sehingga diperlukan keahlian
khusus untuk melakukannya. Utamanya untuk ekstraksi fitur dan
pemilihan fitur yang memakan waktu lama. Selain itu, kesalahan dan
hilangnya informasi pada tahap pemrosesan berpengaruh besar
terhadap kualitas Kklasifikasi (Brinker et al., 2018). Tantangan dari
machine learning klasik dapat diatasi dengan metode deep learning
yang mampu mencapai representasi fitur yang baik untuk
menyelesaikan permasalahan image classification dan object-
localization (Saber et al., 2021). Deep learning, khususnya
Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan untuk
mengidentifikasi kanker kulit dengan cepat dan murah menggunakan
image classification (Hasan et al., 2021).

CNN membutuhkan data training dengan jumlah yang besar
dimana data citra medis terbatas. Solusinya yaitu menggunakan teknik
transfer learning dari dataset seperti ImageNet dan kemudian
melakukan fine-tuning. Dengan transfer learning, akurasi Kklasifikasi
dapat ditingkatkan dan mempercepat proses training (Saber et al.,
2021). Transfer learning merupakan solusi yang menjanjikan dalam
deteksi kanker payudara (Guan & Loew, 2017). Menggunakan model



pre-trained CNN dapat secara otomatis mengekstraksi fitur dari citra
mamografi dan classifier dapat ditraining dengan fitur tersebut.
Penelitian yang dilakukan Guan dan Loew menggunakan tiga jenis
metode, yaitu training CNN dari scratch (full training), menggunakan
pre-trained CNN untuk ekstraksi fitur, dan melakukan fine-tuning pada
pre-trained model CNN. Akurasi terbaik dihasilkan dari metode kedua
dan ketiga dengan selisih nilai akurasi 0,008 lebih tinggi model fine-
tuning.

Penelitian lain mencoba membandingkan tiga metode, yaitu
menggunakan pre-trained CNN sebagai feature extractor, training
model CNN dengan transfer learning, dan training model CNN dari
scratch. Penelitian ini khusus pada data lesi kulit dan karena beberapa
dataset yang digunakan untuk training maupun testing tergolong non-
publik dataset, maka sulit untuk melakukan perbandingan ketiga
metode tersebut. Akan tetapi, penggunaan CNN untuk dataset yang
telah ditraining menggunakan dataset yang besar dan mengoptimalkan
parameter untuk klasifikasi lesi kulit adalah metode yang paling umum
digunakan dan memberikan hasil terbaik dengan dataset terbatas yang
tersedia (Brinker et al., 2018).

Pre-trained CNN memiliki banyak model, diantaranya VGG-16,
VGG-19, dan ResNet-50 yang telah digunakan untuk penelitian
klasifikasi citra histologi kanker payudara. Ketiga aristektur CNN
tersebut dibandingan dengan dua scenario, yaitu traning dari scratch
dan transfer leraning. Akurasi terbaik diberikan oleh pre-trained VGG-
16 dengan fine-tuning menggunakan classifier regresi logistic
mencapai akurasi sebesar 92,60% (Shallu & Mehra, 2018).
Perbandingan aristektur CNN untuk klasifikasi fundus dengan



arsitektur yang diujicobakan adalah AlexNet, VGG-16, VGG-19,
ResNet-50, ResNet-101, GoogleNet, Inception-V3,
InceptionResNetV2, dan Squeezenet. Dengan dua scenario ujicoba,
tanpa tambahan optimizer dan dengan tambahan optimizer Gradient
Decent menunjukkan bahwa arsitektur VGG-16 dan VGG-19 adalah
yang terbaik (Setiawan, 2020). Sejalan dengan penelitian di atas,
penggunaan pre-trained CNN seperti V3, ResNet50, VGG-16, VGG-
19, dan InceptionV2ResNet untuk deteksi dan klasifikasi kanker
payudara dengan transfer learning menunjukkan bahwa model VGG-
16 memberikan hasil terbaik untuk diagnosis kanker payudara (Saber
etal., 2021).

Klasifikasi sel darah putih menggunakan transfer learning
dengan cara membandingkan arsitektur CNN—AlexNet, GoogleNet,
ResNet-50, dan VGG-16 dengan performa terbaik diberikan oleh
arsitektur ResNet-50 (Wonohadidjojo, 2021). Klasifikasi kanker kulit
dengan pre-trained ResNet-50, VGG-16, dan VGG-19 dengan
augmentasi ketiga arsitektur memberikan akurasi tinggi, tetapi ResNet-
50 yang memberikan akurasi tertinggi yaitu 98% (Aliyah et al., 2020).
Selain itu, klasifikasi penyakit paru-paru dengan input berupa sinyal
atau suara menggunakan CNN sebagai feature extraction dan VGG-16,
AlexNet, dan ResNet-50 sebagai arsitekturnya menunjukkan bahwa
VGG-16 memberikan akurasi untuk klasifikasi terbaik diantara lainnya
(Demir et al., 2020). Untuk menaikkan akurasi, diterapkan dua
scenario. Pertama, dengan VGG-16 sebagai feature extraction dan
SVM classifier digunakan sebagai metode klasifikaksi suara paru-paru.
Scenario kedua dengan pre-trained CNN lalu dilakukan fine-tuning

(transfer learning) dan klasifikasi dengan softmax classifier. Keduanya



dapat meningkatkan akurasi dengan peningkatan 7,68% pada metode
pertama dan 5,18% pada metode kedua sehingga akurasinya menjadi
65,5% dan 63,09%.

Beberapa penelitian lain juga menerapkan skenario CNN
sebagai ekstraksi fitur dan menggunakan SVM sebagai metode
klasifikasinya. Seperti penelitian untuk mengklasifikasikan lukisan
karya Van Gogh menggunakan arsitektur VGG-19 dan ResNet-50
sebagai ekstraksi fitur dan SVM sebagai metode Kklasifikasi
memberikan hasil bahwa VGG-19 memberikan hasil yang lebih baik
daripada ResNet-50 yaitu 93,2% dan 90,28& pada optimasi grid (Y.
Yohannes et al., 2021). Metode hybrid CNN-SVM juga dilakukan
untuk klasifikasi kanker kulit dengan arsitektur VGG-19 dan ResNet-
50 yang menunjukkan hasil terbaik diberikan oleh VGG-19 pada
optimasi grid sebesar 65,33% (R. Yohannes & Rivan, 2022).
Menggunakan pre-trained model CNN sebagai ekstraksi fitur dan
menerapkan classifier dengan model lain, seperti SVM, metode ini
disebut dengan off-the-shelf CNN features (Abubakar, Ajuji, et al.,
2020; Nguyen et al., 2017; Razavian et al., 2014). Umumnya, off-the-
shelf features menggunakan classifier SVM karena SVM memberikan
hasil terbaik sebagai classifier daripada Naive Bayes, Random Forest,
ataupun K-Nearest Neighbors (Varshni et al., 2019).

Menariknya, ternyata penggunaan metode off-the-shelf features
tidak selamanya memberikan akurasi tinggi, seperti pada penelitian di
atas ada yang hanya menghasilkan akurasi sekitar 65%. Dalam
menggunakan metode off-the-shelf features, classifier machine
learning yang digunakan memiliki parameter-parameter yang dapat

dioptimalisasi. Melakukan optimalisasi parameter secara manual dapat



memakan waktu yang lama, terlebih jika algoritma tersebut memiliki
parameter yang banyak (Syarif et al., 2016). Automated machine
learning (AutoML) dibutuhkan untuk menentukan hyperparameter
yang tepat. AutoML dapat diartikan sebagai konstruksi otomatis dari
machine learning pipeline dengan budget komputasi yang terbatas (He
etal., 2021). Grid search merupakan pendekatan yang umum digunakan
dalam melakukan optimasi hyperparameter. Penggunaan grid search
pada algoritma machine learning seperti Linear Regression, KNN,
SVM, dan XGB memperoleh akurasi lebih baik daripada tanpa
menggunakan grid search (Ahmad et al., 2022). Pendekatan AutoML
yang lebih advance untuk proses optimisasi dengan mengadopsi genetic
programming disebut dengan tree-based pipeline optimization tool
(TPOT). TPOT dapat secara otomatis membangun pipeline dengan
akurasi tinggi dan secara ringkas yang dapat mengungguli analisis dari
machine learning dasar (Olson et al., 2016).

Penelitian ini melakukan optimasi dalam Kklasifikasi kanker kulit
menjadi dua kelas (benign dan malignant) dengan menggunakan
transfer learning melalui dua metode, yaitu fine-tuning dan off-the-
shelf feature extraction dengan SVM sebagai classifier. Selanjutnya
dalam metode kedua, dilakukan optimisasi pada classifier SVM.
Teknik yang digunakan untuk optimisasi adalah grid search dan tree-
based pipeline optimization tool (TPOT). Pre-trained model CNN
sebagai feature extractor yang digunakan adalah VGG-16 dan ResNet-
50. Dataset yang digunakan berasal dari database Kaggle yang

berbentuk citra kanker kulit.



B. RUMUSAN MASALAH

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, maka rumusan
masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana melakukan klasifikasi
dengan akurasi yang lebih optimal pada dataset citra dermoskopi
kanker kulit menggunakan metode deep transfer learning dengan
membandingkan metode fine-tuning dan off-the-shelf feature extraction

dengan pre-trained model VGG-16 dan Resnet-50?

C. BATASAN MASALAH

Batasan masalah pada penelitian ini adalah dataset yang
digunakan merupakan data citra dermoskopi kanker kulit yang
diperoleh dari database Kaggle dengan dua jenis klasifikasi, yaitu

malignant dan benign.

D. TUJUAN PENELITIAN

Berdasarkan rumusan masalah dan batasan masalah tersebut,
tujuan penelitian ini adalah melakukan optimasi klasifikasi citra
dermoskopi kanker kulit melalui komparasi akurasi teknik deep
transfer learning menggunakan dua teknik yaitu fine-tuning dan off-
the-shelf feature extraction dan menggunakan arsitektur VGG-16 serta

Resnet-50 pada kedua teknik tersebut.

E. MANFAAT PENELITIAN
Manfaat dari penelitian ini adalah menyempurnakan metode
yang sudah ada dalam Klasifikasi kanker kulit sehingga dapat menjadi

salah satu acuan untuk penelitian selanjutnya.



F. KEASLIAN PENELITIAN

Penelitian yang berkaitan dengan klasifikasi kanker kulit
dengan dataset yang sama pada penelitian ini dan dengan menggunakan
Convolutional Neural Network dengan arsitektur VGG-16 dan Resnet-
50, serta dengan kedua Teknik yang diusulkan, sejauh mengamati dan
mempertimbangkan tinjauan pustaka, penelitian ini belum pernah
dilakukan.



BAB V
PENUTUP

A. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil klasifikasi menggunakan teknik deep transfer
learning dengan dua metode, yaitu fine-tuning dan off-the-shelf feature
extraction, diperoleh kesimpulan bahwa kedua teknik deep transfer
learning dapat bekerja dengan baik dalam mengklasifikasikan citra
dermoskopi kanker kulit dalam dua kelas (benign dan malignant). Pre-
trained model yang digunakan dalam menjalankan kedua model adalah
VGG-16 dan ResNet-50. ResNet-50 memberikan performa yang lebih
unggul dibandingkan dengan VGG-16 pada teknik fine-tuning. Di sisi
lain, penggunaan teknik off-the-shelf features bekerja lebih baik pada
pre-trained model VGG-16. Akurasi terbaik menggunakan teknik yang
diusulkan peneliti yaitu sebesar 94% dengan menerapkan teknik fine-
tuning dan pre-trained model ResNet-50. Diikuti dengan teknik off-the-
shelf feature extraction dengan pre-trained model VGG-16 yang

memperoleh akurasi 91,5%.

B. SARAN

Masih terdapat banyak celah yang dapat dilakukan untuk
meningkatkan akurasi dari klasifikasi citra kanker kulit. Menggunakan
pre-trained model selain VGG-16 dan ResNet-50, pemilihan skenario
hyperparameter tuning yang berbeda, penggunaan pengklasifikasi
selain SVM dan konfigurasi optimisasi yang lain tidak menutup
kemungkinan untuk dapat meningkatkan akurasi dari model dalam

melakukan klasifikasi citra kanker kulit.
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