JURNAL NASIONAL TEKNOLOGI DAN SISTEM INFORMASI - VOL. 11 No. 02 (2025) 192-200

F;\pnmw h’?‘
w

Terbit online pada laman : http://teknosi.fti.unand.ac.id/

Jurnal Nasional Teknologi dan Sistem Informasi

| ISSN (Print) 2460-3465 | ISSN (Online)2476-8812 |

Artikel Penelitian

Perbandingan Arsitektur CNN Berbasis Transfer Learning untuk Klasifikasi pada

BreastMINIST

Sazila Azka Adzkia °*, Toni Arifin ®

¢ Program Studi Sistem Informasi, Fakultas Teknologi Informasi, Universitas Adhirajasa Reswara Sanjaya, Kota Bandung, 40282, Indonesia
b Program Studi Teknik Informatika, Fakultas Teknologi Informasi, Universitas Adhirajasa Reswara Sanjaya, , Kota Bandung, 40282, Indonesia

INFORMASI ARTIKEL

ABSTRACT

Sejarah Artikel:

Diterima Redaksi: 14 Juli 2025

Revisi Akhir: 12 September 2025
Diterbitkan Online: 16 September 2025

KATA KUNCI

CNN,

Kanker Payudara,
Klasifikasi,
Transfer Learning,
Ultrasonografi

Kanker payudara adalah salah satu penyebab utama kematian di kalangan Wanita, terutama di
negara berkembang seperti Indonesia. Deteksi dini sangat penting untuk meningkatkan tingkat
kesembuhan dan menurunkan angka kematian. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan
kemampuannya dalam mengidentifikasi tumor kanker dengan memaksimalkan nilai recall serta
membandingkan berbagai model Convolutional Neural Network (CNN) berbasis transfer
learning guna menemukan model yang paling optimal. Arsitektur CNN yang dikaji dalam
penelitian ini meliputi MobileNetV2, ResNet50, VGG16, dan AlexNet. Seluruh model
diterapkan pada dataset BreastMNIST, yang terdiri dari citra ultrasonografi dengan dua kelas,
yaitu jinak dan ganas. Transfer learning digunakan untuk mengatasi tantangan akibat
keterbatasan ketersediaan data citra medis yang telah diberi label. Kinerja model dievaluasi
secara menyeluruh menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score dan Area Under Curve
(AUC). Hasil penelitian menunjukkan bahwa MobileNetV2 memberika performa yang unggul
dengan akurasi sebesar 91,14%, recall 94%, presisi 93%, Fl-score 94%, dan AUC sebesar
0,9607. Temuan ini mengindikasikan bahwa MobileNetV2 berbasis transfer learning sangat
efektif dalam mendeteksi tumor ganas dan merupakan arsitektur paling optimal dalam studi ini.
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1. PENDAHULUAN

Kanker payudara merupakan penyebab utama kematian pada
wanita di seluruh dunia, terutama di negara berkembang seperti
Indonesia, di mana sebagian besar kasus terdiagnosis pada
stadium lanjut[1]. Penyakit ini berasal dari proliferasi sel-sel
abnormal pada jaringan payudara dan dapat berkembang menjadi
kondisi yang mematikan jika tidak ditangani secara tepat waktu
[2]. Pada periode 2014 hingga 2018, terjadi peningkatan jumlah
kasus sebesar 0,5% setiap tahunnya. Pada tahun 2020, jumlah
kematian akibat kanker payudara secara global mencapai 685.000
jiwa, dengan dua pertiga di antaranya terjadi di negara-negara
berkembang [3]. Negara maju memiliki tingkat kelangsungan
hidup yang lebih tinggi akibat deteksi dan pengobatan yang lebih
baik [4].
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Kanker payudara merupakan tantangan kesehatan yang signifikan
di negara berpenghasilan menengah ke bawah, termasuk
Indonesia, di mana akses terhadap diagnosis dini dan pengobatan
masih terbatas [4]. Di Indonesia, rendahnya kesadaran akan
deteksi dini menyebabkan sekitar 70% pasien datang dalam
kondisi stadium lanjut, yang berdampak negatif terhadap pilihan
pengobatan dan prognosis [5]. Peningkatan deteksi dini sangat
penting untuk memperbaiki hasil klinis dan meminimalkan
biaya pengobatan.

Tingginya angka kematian akibat kanker payudara sebagian besar
disebabkan oleh kurangnya deteksi dini. Deteksi dini sangat
penting karena memungkinkan penanganan yang lebih ringan dan
biaya yang lebih efisien, sehingga meningkatkan peluang
kesembuhan. Pemeriksaan ultrasonografi dan mamografi terbukti
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lebih efektif dibandingkan dengan pemeriksaan payudara sendiri
(SADARI). Secara khusus, ultrasonografi ~menunjukkan
sensitivitas yang lebih tinggi, terutama pada perempuan Asia,
serta memiliki keunggulan berupa keamanan karena tidak
menggunakan radiasi, biaya yang lebih terjangkau, dan
aksesibilitas yang lebih tinggi [6].

Interpretasi citra ultrasonografi sangat dipengaruhi oleh
subjektivitas dan tingkat keahlian radiolog. Hal ini dapat
menyebabkan variabilitas dalam hasil diagnosis antar individu
[2]. Oleh karena itu, sistem yang memanfaatkan teknologi
menjadi sangat penting untuk meningkatkan klasifikasi citra
ultrasonografi, sehingga dapat memperbaiki akurasi dan
konsistensi hasil diagnosis.

Kemajuan teknologi informasi, khususnya deep learning, telah
memberikan dampak yang signifikan di sektor kesehatan,
terutama dalam analisis citra medis untuk diagnosis kanker
payudara [7]. Deep learning memiliki kemampuan untuk
mengenali pola yang kompleks, meningkatkan akurasi diagnosis,
mengurangi kesalahan, serta meringankan beban kerja tenaga
medis [8]. Deep learning, yang merupakan bagian dari machine
learning, menggunakan arsitektur berlapis untuk memodelkan
pola data secara hierarkis, mulai dari fitur dasar hingga kompleks
[9]. Kemampuannya dalam rekayasa fitur (feature engineering)
dan penanganan data berskala besar menjadikannya lebih unggul
dibandingkan metode machine learning tradisional [10].

Belakangan ini, algoritma deep learning, khususnya
Convolutional Neural Network (CNN), telah menarik perhatian
besar karena performanya yang unggul dalam tugas klasifikasi di
berbagai bidang [11]. Convolutional Neural Network dirancang
untuk menganalisis data yang berpola dan bertekstur [12], serta
memiliki kemampuan untuk mengekstraksi fitur kompleks secara
mandiri tanpa memerlukan rekayasa fitur secara manual [13].

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan bidang khusus
dalam deep learning yang secara dominan diterapkan dalam
analisis data visual. CNN terdiri dari sejumlah lapisan terlatih,
termasuk lapisan input, konvolusi, pooling, dan fully connected.
Arsitektur CNN yang dikombinasikan dengan transfer learning
telah menunjukkan efektivitas yang lebih tinggi dalam klasifikasi
citra, melampaui model machine learning konvensional dalam
beberapa tahun terakhir [14].

Kemajuan terbaru dalam Convolutional Neural Network (CNN)
telah diarahkan untuk klasifikasi kanker payudara, dengan
penggunaan model seperti AlexNet, VGG16, dan ResNet50 pada
citra digital [15], serta MobileNetV2 pada citra ultrasonografi.
Model-model ini umumnya terdiri dari lapisan konvolusi dan
pooling, diikuti oleh lapisan fully connected, dengan Softmax
classifier sebagai pengambil keputusan akhir [16].

Transfer Learning (TL) merupakan pendekatan machine learning
yang memungkinkan penerapan pengetahuan dari model yang
telah dilatih sebelumnya ke dalam tugas baru, schingga
meningkatkan performa pada dataset yang terbatas [17].
Pemanfaatan model pra-latih sebagai ekstraktor fitur tetap dapat
meningkatkan akurasi, mempercepat proses pelatihan, dan
mengurangi risiko overfitting, terutama dalam situasi dengan
keterbatasan data medis [18], [19].
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Transfer learning meningkatkan performa analisis citra medis
melalui penerapan model Convolutional Neural Network (CNN)
yang telah dilatih sebelumnya. Convolutional Neural Network
telah terbukti mampu mengidentifikasi dan mengklasifikasikan
berbagai kondisi medis dengan tingkat ketahanan yang tinggi.
Integrasi antara transfer learning dan CNN menjadi elemen
penting dalam kemajuan teknologi diagnosis pada pencitraan
medis. Penelitian lebih lanjut di bidang ini diharapkan dapat
secara signifikan meningkatkan akurasi diagnosis dan hasil klinis
pasien [20].

Sebuah studi oleh Uysal dan Kdse [21] membandingkan tiga
model CNN berbasis deep learning, yaitu VGG16, ResNet50,
dan ResNeXt50, untuk klasifikasi citra ultrasonografi kanker
payudara ke dalam tiga kategori: normal, jinak, dan ganas.
Penelitian ini menggunakan dataset yang terdiri dari 700 citra
yang diperoleh dari Kaggle, yang telah melalui proses
prapengolahan seperti cropping, normalisasi, dan teknik
augmentasi seperti rotasi dan pergeseran RGB. Temuan
menunjukkan bahwa ResNeXt50 mencapai akurasi tertinggi
sebesar 85,83%, sementara ResNet50 menunjukkan stabilitas
kinerja terbaik antar kelas dengan nilai AUC tertinggi sebesar
95,32%.

Studi oleh Matondo-Mvula dan Elleithy [22] mengevaluasi
penerapan model konvolusional berbasis kuantum, khususnya
Quanvolutional Neural Network (QCNN), menggunakan dataset
dua kelas BreastMNIST. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
QCNN mencapai akurasi validasi sebesar 87,17%, melampaui
CNN klasik yang memperoleh akurasi sebesar 83,33%. Namun,
nilai recall untuk kategori ganas pada QCNN masih rendah, yaitu
sebesar 57%, yang menunjukkan bahwa model ini masih
cenderung melewatkan beberapa kasus kanker yang
bersifat ganas.

Penelitian ini bertujuan untuk mengatasi keterbatasan yang
ditemukan dalam dua penelitian sebelumnya. Studi oleh Uysal
dan Kose [21] hanya berfokus pada klasifikasi tiga kelas tanpa
mempertimbangkan metrik recall yang penting dalam
mendeteksi kanker ganas. Ketidakseimbangan distribusi data,
khususnya pada kelas normal, berdampak negatif terhadap
kinerja model. Sementara itu, dalam studi Matondo-Mvula dan
Elleithy [22] model QCNN menunjukkan potensi akurasi yang
tinggi, namun penelitian tersebut masih terbatas pada simulasi
kuantum dan belum memiliki penerapan di dunia nyata, serta
menunjukkan nilai recall yang rendah pada kasus-kasus krusial.
Selain itu, studi tersebut tidak mengeksplorasi perbandingan
kinerja di antara arsitektur CNN klasik lainnya.

Berbeda dengan penelitian sebelumnya, studi ini bertujuan untuk
meningkatkan nilai recall dalam klasifikasi tumor ganas dengan
mengevaluasi performa empat arsitektur CNN berbasis transfer
learning, yaitu AlexNet, VGG16, ResNet50, dan MobileNetV2.
Analisis dilakukan menggunakan dataset ultrasonografi dua kelas
yang seimbang serta mengintegrasikan metrik evaluasi yang lebih
komprehensif. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam pengembangan sistem klasifikasi citra kanker
payudara berbasis kecerdasan buatan, dengan meningkatkan
akurasi dan sensitivitas dalam mendeteksi tumor ganas.
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Gambar 1. Metode Penelitian

2. METODE

2.1. Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan
mengintegrasikan eksperimen komputasi dan kerangka kerja
deep learning. Studi ini memanfaatkan image dataset
BreastMNIST, yang merupakan bagian dari koleksi MedMNIST
v2 yang dipublikasikan oleh Yang et al [23] dan diperoleh dari
situs  https://medmnist.com/. Dataset ini terdiri dari citra
ultrasonografi payudara dalam format grayscale dengan resolusi
awal 28x28 piksel, sebanyak 780 citra, yang diklasifikasikan ke
dalam dua kelas, yaiut 0 untuk tumor jinak dan 1 untuk tumor
ganas.

2.2.  Data Preprocesing
2.2.1.  Resizing Image

Resizing Image adalah untuk mempercepat proses pelatihan dan
mendemonstrasikan kemampuan ekstraksi fitur hanya dengan
menggunakan lapisan konvolusi kuantum [22]. Pada penelitian
ini, gambar asli berukuran 28x28, namun karena menngunakan
penerapan tranfer learning menambahkan ukuran menjadi
224x224 piksel.

2.2.2. Konversi RGB

Konversi RGB adalah proses mengubah citra grayscale
atau (hitam-putih, 1 channel) menjadi citra berformat RGB (Red,
Green, Blue, 3 Channel) agar sesuai dengan format input yang
dibutuhkan oleh model CNN pretrained. [24]. Saat melakukan
konversi ke RGB tidak ada informasi tambahan selain proses ini
dilakukan dengan mereplikasi kanal grayscale sebanyak tiga kali
sehingga membentuk citra dengan kanal (RGB) yang bertujuan
untuk menyesuaikan format dimensi input agar sesuai dengan
persyaratan arsitektur jaringan konvolusional yang digunakan
dalam pendekatan transfer learning.

2.2.3.  Data Normalization

Prapemrosesan data seperti normalisasi membantu
meningkatkan kinerja model dengan menyesuaian nilai piksel
citra ke dalam rentang standar sebelum proses pelatihan dimulai
[20].

2.2.4.  Split Data

Selanjtunya, dalam pemrosesan data, dataset gambar
BreastMNIST diperoleh dan dibagi menjadi 3 bagian, yaitu 80%
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training (624 Citra Ultrasonografi), 10% Validation (78 Citra
Ultrasonografi), 10% Testing (78 Citra Ultrasonografi).

2.3.  Teknik Deep Learning

Deep learning merupakan pendekatan pembelajaran mesin yang
mampu mengenali pola kompleks dalam data besar melalui
arsitektur jaringan saraf tiruan [25]. Salah satu metode paling
populer dalam deep learning untuk klasifikasi citra, khususnya
CNN.

2.3.1.  Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf
tiruan yang dirancang khusus untuk pemrosesan data berbentuk
tekstur dan pola [12], terutama citra digital. CNN unggul dalam
mengekstraksi informasi kompleks secara otomatis tanpa
rekayasa fitur manual (feature engineering) [13].
Metode CNN terdiri dari beberapa lapisan utama:
1. Convolutional Layer untuk mengekstraksi fitur spasial
menggunakan filter/kernel.
2. Pooling Layer bertujuan untuk reduksi dimensi.
3. Fully Connected Layer untuk memproses klasifikasi
akhir
4. Dan Softmax untuk melakukan pengambilan keputusan
berdasarkan probabilitas kelas [16].

Dalam domain diskrit [25], operasi konvolusi didefinisikan dalam
persamaan(1):

(f *PInl = Xn=- flm] - g[n —m] M

f[m]: Nilai input pada indeks ke- m

g[n — m]: Nilai kernel pada indeks ke-n —m

(f * g)[n]: Hasil konvolusi pada posisi n

>': Penjumlahan seluruh hasil kali antara input dan kernel
m: Indeks pergeseran dalam proses konvolusi

Dalam konteks CNN [25], output dari posisi (i, j) dan kanak ke-
k. Pada feature map dihitung dalam persamaan (2):

Vijk = D=t Y T Wit X+l = Lj+m—1,n+
by @)

Dengan:

Yi,jx: Output pada posisi (i,j) dan kanal k
w: bobot filter

x: input

b: bias
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Ukuran output fetaure map juga dihitung dalam persamaan (3):

Output size = @ +1 3)

W: Ukuran input
F: Ukuran filter
P : Padding

S : Stride

2.3.2. AlexNet

Arsitektur AlexNet merupakan salah satu jenis dari model
Jaringan Syaraf Konvolusional. Dalam model AlexNet yang
diusulkan, terdapat lima lapisan konvolusi, serta dua lapisan yang
terhubung sepenuhnya (fitlly connected) [26]. AlexNet digunakan
untuk mengekstraksi fitur dari citra medis, mengurangi dimensi
fitur yang diekstraksi dan akhirnya melakukan klasifikasi
berdasarkan kelas pada gambar citra ultrasonografi [27].

2.3.3. VGGI6

Arsitektur VGG16 merupakan sebuah model deep learning
convolutional neural network (DCNN) yang dikembangkan oleh
Simonyan dan Zisserman dari Visual Geometry Group (VGGQG),
University of Oxford. Model ini dirancang untuk mengenali 1000
kategori gambar sebagai bagian dari 22.000 subset kategori dalam
dataset ImageNet yang berisi lebih 14 juta gambar. VGG16
memiliki  struktur jaringan yang lebih dalam dengan
menggunakan lapisan konvolusi kecil berukuran 3x3 secara
berturut-turut, yang memungkinkan ekstraksi fitur visual secara
lebih rinci dan efisien [28]. Melalui implementasi model VGG16,
penulis menerapkan VGG16 dengan strategi transfer learning
untuk klasifikasi citra ultrasonografi. Lapisan konvolusional dari
VGG16 digunakan sebagai feature extractor, sedangkan lapisan
fully connected asli digantikan oleh jaringan klasifikasi baru yang
di rancang untuk memenuhi tujuan klasifikasi tumor menjadi
benign atau malignant [17].

2.3.4.  MobileNetV2

MobileNetV2 merupakan suatu arsitektur Jaringan Saraf
Konvolusional yang dirancang khusus untuk memenuhi
kebutuhan perangkat dengan sumber daya terbatas, seperti ponsel
pintar dan perangkat Internet of Things (10T) [29]. MobileNetV2,
sebagai pengembangan dari versi sebelumnya, memiliki struktur
khas yang mnecakup lapisan konvolusi, bottleneck, dan pooling,
serta mengimplementaiskan residual terbalik dan fungsi aktivasi
ReLU [30].

2.3.5. ResNet50

ResNet50 adalah salah satu arsitektur Jaringan Saraf
Konvolusional yang memiliki signifikansi tinggi karena
penerapan residual connection, sehingga memungkinkan
pelatihan jaringan sangat dalam hingga 5 lapisan tanpa
mengalami permasalahan vanishing gradient. Pendekatan ini
meningkatkan kemampuan model dalam mengidentifikasi fitur-
fitur kompleks serta menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi
dalam pelaksanaan tugas klasifikasi citra [31].

2.4.  Transfer Learning

Dalam penelitian ini, peneliti menerapkan pendekatan trasnfer
learning. Salah satu pendekatannya adalah menggunakan model
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pra-latih sebagai ekstraktor fitur tetap (frozen), tanpa melakukan
pelatihan ulang pada layer awal (Alruwaili). Pendekatan ini telah
terbukti sebagai suatu metode yang efektif dalam memanfaatkan
model Convolutional Neural Network (CNN) yang telah dilatih
sebelumnya, guna meningkatkan kinerja dalam analisis citra
medis [20].

2.5.  Metrik Evaluasi

Setelah melakukan modelling dan training, terdapat tahapan akhir
yang krusial, yaitu Evaluasi kinerja model. Dalam proses
penelitian ini, evaluasi kinerja model merupakan tahap penting
dalam membangun CNN. Proses ini dilakukan dengan membagi
data ke dalam set pelatihan, validasi, dan pengujian, serta
mengevaluasi performa model menggunakan metrik seperti
accuracy, precision, recall, dan F1-Score. Selain itu visualisasi
hasil menggunakan confusion matrix dan ROC Curve juga
diperlukan untuk menganalisis lebih lanjut performa model [24].

2.5.1. Accuracy

Mengkur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data [25],
pada persamaan (4):

TP+TN

Accuracy = ——
Y = IprTN+FP+F

@

2.5.2.  Precision

Proporsi data positif yang benar dari semua yang diprediksi
positif [25], melalui persamaan (5):

TP
TP+FP

Precision =

Q)

2.5.3.  Recall (Sensitivitas)

Kemampuan model mengenali data positif [25], di definisikan
dalam persamaan (6):

TP
Recall = ——
TP+FN

()

2.5.4. FlI-Score

Rata-rata harmonis antara Precision dan Recall [25], berikut
persamaan (7):

Precisi Recall
F1— Score = 2 X recisionXReca (7)

Precision+Recall
2.5.5.  Specificity

Mengukur kemampuan model dalam mengenali data negatif [25],
di definisikan dalam persamaan (8):

TN

Specificity = P

®)

2.5.6.  Negative Predictive Value (NPV)

Proporsi negatif yang benar dari selutuh prediksi negatif [25],
dalam persamaan (9):

TN

NPV = ——
TN+FN

)
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2.5.7.  False Positive Rate

Proporsi negatif yang salah diklasifikasikan sebagai positif dari
seluruh data yang sebenarnya negatif [25], di definisikan dalam
persamaan (10):

FP
FP+

FPR =

(10)

2.5.8. ROC Curve & AUC

ROC (Receiver Operating Characteristic) Curve adalah grafik
yang menunjukkan kinerja model Kklasifikasi biner dengan
membandingkan True Positive Rate atau Recall dan False
Positive Rate [32], di definisikan pada persamaan (6) dan (10).

3. HASIL

3.1.  Hasil Berdasarkan Model

Dalam penelitian ini, peneliti menggunakkan platform
medmnist.com untuk melatih dataset BreastMNIST citra
Ultrasonografi dan menggunakan Bahasa pemograman python
dengan bantuan framework PyTorch. Proses pelatihan dan
evaluasi model dilakukan menggunakan arsitektur CNN berbasis
transfer  learning seperti AlexNet, VGGI16, ResNet50,
MobileNetV2. Seluruh citra ultrasonografi dari dataset
BreastMNIST telah diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel
agar sesuai dengan format input dari masing-masing model.
Parameter pelatihan dan hasil evaluasi model disajikan secara
rinci pada Tabel 1 dengan hasil masing-masing model.

Tabel 1. Model Hyperparameter pada Penelitian Pre-trained

Learni
Batch L
Model ng a. ¢ Optimizer os.s Epochs
Size Function
Rate
3 Arsitektur 32 Binary
X 0.001 Adam cross 10
MobileNetV2 16 entropy

Berdasarkan  hasil  penelitian pada Tabel 1 yang
menyajikan  evaluasi kinerja empat arsitektur model
Convolutional Neural Network (CNN) berbasis transfer learning,
yaitu AlexNet, VGG16, ResNet50, dan MobileNetV2, dalam
klasifikasi citra ultrasonografi pada dataset BreastMNIST.
Evaluasi dilakukan terhadap epoch terbaik, akurasi pelatihan
(Train Accuracy), akurasi pengujian (Test Accuracy), serta metrik
evaluasi untuk masing-masing kelas (Benign dan Malignant),
meliputi Precision, Recall, dan FI-Score.

Tabel 2. Hasil Perbandingan Berdasarkan Classification Report

Arsitektur ~ Accuracy Precision Recall Fl-
Score

AlexNet 87.18% 90% 93% 92%
VGG16 87.18% 91% 91% 91%
MobileNetV2  91.14% 93% 94% 94%
ResNet50 87.18% 89% 92% 90%
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3.2.  Hasil Berdasarkan Training dan Validation

Selama proses pelatihan, model pada gambar 2 menunjukkan
peningkatan performa yang signifikan, terutama pada akurasi
pelatihan yang meningkat stabil dari 74% hingga mencapai 98%.
Hal ini mencerminkan kemampuan model AlexNet dalam
mempelajari pola dari data pelatihan secara efektif. Namun
demikian, akurasi validasi menunjukkan fluktuasi sepanjang
proses pelatihan, dengan penurunan sementara pada titik tertentu
yang mengindikasikan adanya potensi overfitting, di mana model
terlalu menyesuaikan diri terhadap data pelatihan. Pada tahap
akhir pelatihan, akurasi validasi mengalami peningkatan dan
mencapai nilai tertingginya sebesar 88,5%, yang kemudian
ditetapkan sebagai best epoch. Sementara itu, akurasi pelatihan
pada tahap tersebut sedikit menurun menjadi 97,4%, namun
masih berada dalam kategori tinggi dan stabil. Hasil ini
menunjukkan bahwa model berhasil mencapai keseimbangan
optimal antara pembelajaran dan generalisasi, sehingga mampu
melakukan klasifikasi citra ultrasonografi dengan tingkat akurasi
yang baik pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
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Gambar 2. AlexNet
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Pola pelatihan model gambar 3 VGGI6 memperlihatkan
kemajuan yang cukup pesat, terutama pada akurasi pelatihan yang
meningkat dari sekitar 77% hingga mendekati 98%. Kenaikan ini
mencerminkan efektivitas model dalam mengenali pola visual
dari data pelatihan. Di sisi lain, akurasi validasi juga mengalami
peningkatan, meskipun tidak sekuat pelatihan dan menunjukkan
fluktuasi sepanjang proses. Titik performa terbaik dicapai ketika
akurasi validasi menyentuh angka 88,5%, yang sekaligus menjadi
indikator best epoch. Pada fase tersebut, akurasi pelatihan berada
pada tingkat yang sangat tinggi (+98%), memperlihatkan bahwa
model telah cukup matang dalam proses pembelajaran, sekaligus
mampu mengklasifikasikan data validasi dengan presisi yang
memadai. Namun, setelah melewati titik optimal tersebut, akurasi
validasi cenderung menurun meskipun akurasi pelatihan tetap
bertahan di angka tinggi. Kondisi ini menjadi indikasi bahwa
model mulai mengalami overfitting, yakni terlalu fokus pada data
pelatihan hingga kehilangan fleksibilitas dalam menghadapi data
baru. Secara keseluruhan, performa VGGI6 cukup kuat,
meskipun perlu perhatian terhadap stabilitas generalisasi di fase
akhir pelatihan.
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Gambar 3. VGGI16

Performa pelatihan model MobileNetV2 pada gambar 4
menunjukkan awal yang sangat menjanjikan, ditandai dengan
peningkatan cepat pada akurasi pelatihan dari sekitar 97%
menjadi hampir 99%. Akurasi validasi juga mengalami
peningkatan bertahap dari 86% menuju 89%, meskipun sempat
mengalami sedikit fluktuasi pada tahap awal. Memasuki
pertengahan pelatihan, akurasi pelatihan tetap berada dalam
kisaran tinggi, yakni sekitar 98%, namun justru terjadi penurunan
pada akurasi validasi, yang mencapai titik terendah sekitar 85%.
Penurunan ini menjadi indikasi adanya gejala overfitting, di mana
model mulai kehilangan kemampuan generalisasi terhadap data
yang belum pernah dilatih. Menjelang akhir pelatihan, performa
validasi mengalami lonjakan signifikan hingga mencapai
91,03%, yang sekaligus menjadi best epoch dalam eksperimen
ini. Akurasi pelatihan tetap tinggi dan stabil, memperlihatkan
bahwa model berhasil menjaga konsistensi pembelajaran tanpa
mengorbankan kemampuan generalisasi. Hasil ini menunjukkan
bahwa  MobileNetV2  memiliki ~ keunggulan  dalam
menyeimbangkan akurasi tinggi dengan kestabilan validasi, serta
menjadi arsitektur dengan performa paling optimal dibandingkan
model lainnya pada penelitian ini.
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Gambar 4. MobileNetV?2

Model ResNet50 pada gambar 5 menunjukkan proses
pembelajaran awal yang sangat efektif, ditandai dengan
peningkatan akurasi pelatihan secara tajam dari 74% hingga
mencapai 97% hanya dalam beberapa epoch pertama. Akurasi
validasi pun meningkat signifikan hingga menyentuh angka
93,5%, mengindikasikan bahwa model mampu memahami pola
data pelatihan dan menggeneralisasikannya dengan baik ke data
validasi. Namun, seiring berlanjutnya pelatihan, terjadi
penurunan drastis pada akurasi validasi hingga mencapai 83%,
sementara akurasi pelatihan tetap tinggi. Kondisi ini
mencerminkan potensi overfitting, yaitu ketika model mulai
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terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan dan kehilangan
fleksibilitas terhadap data baru. Menariknya, pada fase akhir
pelatihan, performa validasi kembali membaik. Puncaknya terjadi
pada epoch ke-7, ketika akurasi validasi mencapai 94,87% dan
akurasi pelatihan berada di angka 96,47%. Titik ini ditetapkan
sebagai best epoch, karena menunjukkan keseimbangan terbaik
antara pembelajaran dan kemampuan generalisasi. Setelah
pencapaian tersebut, akurasi validasi cenderung stagnan tanpa
peningkatan berarti, sementara akurasi pelatihan tetap berada
pada tingkat tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa pelatihan
tambahan setelah best epoch tidak memberikan dampak
signifikan terhadap performa validasi, sehingga epoch ke-7
menjadi representasi performa optimal dari ResNet50 dalam
eksperimen ini.
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Gambar 5. ResNet50
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3.3.  Hasil Berdasarkan Testing
3.3.1.  Confusion Matrix

Berdasarkan hasil evaluasi pada Gambar 6 yang menampilkan
confusion matrix dari model MobileNetV2 terhadap dataset
BreastMNIST, diketahui bahwa model berhasil
mengklasifikasikan 51 citra tumor ganas (malignant) dan 21 citra
tumor jinak (benign) secara tepat. Meskipun demikian, terdapat
sejumlah kesalahan klasifikasi, yaitu 4 citra benign yang salah
diprediksi sebagai malignant (false positive) dan 3 citra
malignant yang salah diprediksi sebagai benign (false negative).
Dari distribusi klasifikasi tersebut, diperoleh akurasi sebesar
92,31%, dengan nilai presisi dan recall untuk kelas malignant
masing-masing sebesar 92,73% dan 94,44%. Hasil ini
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat
baik dalam membedakan antara dua kategori utama tumor
payudara, dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah.
Tingginya nilai recall menunjukkan bahwa model mampu
mengenali sebagian besar kasus tumor ganas dengan baik,
sedangkan presisi yang tinggi mengindikasikan rendahnya
jumlah prediksi positif yang salah. Dengan demikian, model
MobileNetV2 dinilai memiliki potensi kuat untuk digunakan
dalam sistem deteksi dini kanker payudara berbasis citra
ultrasonografi, terutama karena kemampuannya dalam menjaga
keseimbangan antara akurasi dan sensitivitas terhadap kelas
mayoritas.
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Gambar 6. Confusion Matrix pada MobileNetV2

Tabel 3. Perbandingan Berdasarkan Hasil Performa Model

Model A;'::ch Ac:s::lcy A c;‘ilacy Test Loss
AlexNet 97.44% 87.18% 88.46% 0.425085
VGGi6 99.52% 87.18% 88.46% 0.721224
ResNet50 96.47% 87.18% 94.87% 0.478258
MobileNetV2  97.92% 91.14% 91.03% 0.418502

3.3.2.  Receiver Operating Characteristic (ROC)

Pada gambar 7, kurva ROC yang ditampilkan, model
MobileNetV2 menunjukkan kinerja klasifikasi yang sangat baik
dalam mendeteksi klasifikasi citra pada dataset BreastMNIST.
Area Under the Curve (AUC) yang diperoleh sebesar 0.9607
mengindikasikan bahwa model memiliki tingkat akurasi yang
tinggi dalam membedakan kelas positif dan negatif. Nilai AUC
yang mendekati 1 menunjukkan kemampuan prediktif yang kuat,
di mana model mampu mencapai tingkat True Positive Rate
(TPR) yang tinggi dengan tingkat False Positive Rate (FPR) yang
relatif rendah. Hal ini menguatkan bahwa MobileNetV?2 efektif
dalam mengklasifikasikan citra ultrasound payudara, sesuai
dengan tujuan penelitian ini.
Receiver Operating Characteristic (ROC)
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Gambar 7. ROC MobileNetV?2

3.4.  Hasil perbandingan model

Perbandingan hasil evaluasi model pada tabel 3 menunjukkan
performa dari empat arsitektur CNN yang berbeda, yaitu 4lexNet,
VGG16, ResNet50, dan MobileNetV2. Berdasarkan data pada
tabel IV.3, MobileNetV2 menunjukkan akurasi pelatihan tertinggi
sebesar 97.92% dan akurasi uji terbaik sebesar 91.14%, dengan
akurasi validasi mencapai 91.03% dan Joss terendah sebesar
0.418502. Sementara itu, ¥GG16 mencatatkan akurasi pelatihan
sebesar 99.52%, namun akurasi uji dan validasi keduanya berada
pada angka yang sama, yaitu 87.18% dan 88.46% dengan loss

198 Sazila Azka Adzkia

yang lebih tinggi dibandingkan model lainnya, yaitu 0.721224.
AlexNet juga menunjukkan hasil pelatihan yang tinggi (97.44%)
dengan akurasi uji 87.18% dan validasi 88.46%, serta loss
0.425085. ResNet50 memiliki akurasi pelatihan 96.47% dengan
hasil uji dan validasi yang sedikit lebih baik daripada AlexNet,
yakni 87.18% dan 94.87% secara berturut-turut, dengan loss
0.478258. Secara keseluruhan, MobileNetV2 tampil lebih unggul
dalam hal akurasi uji dan validasi, sementara VGGI6
menunjukkan akurasi pelatihan yang lebih tinggi, namun diikuti
dengan performa uji yang lebih rendah.

4. PEMBAHASAN

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa MobileNetV2 memiliki
performa paling optimal dengan akurasi 91,14%, recall 94%,
presisi 93%, FI-Score 945, dan AUC 0,9607. Temuan ini
memperkuat peran transfer learning dalam meningkatkan
performa klasifikasi citra medis, khususnya pada dataset dengan
jumlah terbatas seperti BreastMNIST.

Jika dibandingkan dengan penelitian sebelumnya oleh Uysal dan
Kose [21], model ResNeXt5(0 mampu mencapai akurasi tertinggi
sebesar 85,83% dengan AUC 95,32%. Namun, penelitian tersebut
tidak menyoroti metrik recall yang sangat penting dalam
mendeteksi kasus tumor ganas. Penelitian ini justru berhasil
menunjukkan bahwa MobileNetV2 mampu mencapai recall
tinggi (94%), sehingga lebih sensitif dalam mendeteksi tumor
ganas dan berpotensi mengurangi kasus false negative yang
berisiko dalam praktik klinis.

Sementara itu, penelitian oleh Matondo-Mvula dan Elleithy [22]
yang menggunakan Quanvolutional Neural Network (QCNN)
memperoleh akurasi validasi 87,17%. Akan tetapi, recall untuk
kelas malignant masih rendah (57%), yang berarti banyak kasus
kanker ganas tidak terdeteksi. Hasil penelitian ini menegaskan
keunggulan MobileNetV2 yang tidak hanya mencapai akurasi
tinggi, tetapi juga mampu menjaga sensitivitas yang penting
untuk deteksi dini kanker payudara.

Selain itu, studi oleh Alzoubi dkk. [17] dan Arooj dkk. [15] juga
menekankan bahwa transfer learning mampu meningkatkan
performa klasifikasi citra medis. Hasil penelitian ini konsisten
dengan temuan mereka, namun memberikan tambahan kontribusi
dengan menekankan aspek recall sebagai metrik evaluasi utama.
Hal ini menjadi penting karena tujuan utama sistem pendukung
diagnosis medis adalah meminimalkan kasus positif yang
terlewatkan.

Penelitian ini secara khusus menggunakan BreastMNIST, yaitu
dataset medis berkuran kecil yang berbasis format citra
menyerupai MNIST. Karakteristik dataset ini menjadikan proses
pelatihan dari awal (training firom scratch) kurang optimal akibat
keterbatasan jumlah data saat menggunakan model deep learning.
Oleh karena itu, penerapan transfer learnng menjadi sangat
relevan untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model.
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Tabel 4. Perbandingan Berdasarkan Penelitian Terdahulu

Penelitian Model Yang diuji

Transfer Dataset Recall
Learning (%)

Uysal & Kose (2022) VGG16, ResNet50, ResNeXt50

Matondo-Mvula & Elleithy QCNN & CNN Klasik

Arooj dkk. (2022) Customized AlexNet berbasis TL

AlZoubi dkk. (2024) CNN pretrained (VGG16, ResNet50,

ResNeXt50) vs AutoML

Penelitian ini AlexNet, VGG16, ResNet50,
(2025) MobileNet50

Tidak 780 Citra USG (benign, malignant, normal) -

Tidak Breast Ultrasound Dataset (BUSI), 780 57
citra
Ya USG & Histopathology -
(>10.000 Citra USG)
Ya 780 Citra USG (benign, malignant, normal) -
Ya BreastMNIST (780 citra, benign dan 94
malignant)

Secara keseluruhan, penelitian ini menegaskan bahwa
MobileNetV2  berbasis transfer learning lebih  efektif
dibandingkan arsitektur CNN lainnya pada dataset BreastMNIST
yang berukuran kecil. Model ini mampu mencapai akurasi
91,14% sekaligus menjaga nilai recall tinggi sebesar 94% pada
kelas malignant. Kontribusi utama penelitian ini terletak pada
pembuktian efektivitas fransfer learning untuk dataset medis
terbatas, serta penekanan pada recall sebagai metrik evaluasi
yang krusial dalam mendukung deteksi dini kanker payudara.

5. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilaksanakan, tujuan
pertama penelitian, yaitu untuk meningkatkan performa model
dalam mendeteksi tumor payudara ganas (malignant) pada
dataset BreastMNIST berbasis citra ultrasonografi, khususnya
dalam meningkatkan nilai recall pada kelas kanker ganas, telah
tercapai dengan baik. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model
MobileNetV2 memberikan kinerja paling optimal dibandingkan
arsitektur lainnya. Model ini berhasil memperoleh nilai recall
sebesar 94% pada kelas malignant, yang menunjukkan tingkat
sensitivitas yang tinggi dalam mendeteksi kasus kanker ganas.
Pencapaian ini mencerminkan kemampuan model dalam
mengurangi kesalahan klasifikasi terhadap kasus positif,
sehingga sangat mendukung upaya deteksi dini kanker payudara
secara lebih akurat dan andal.

Selanjutnya, sejalan dengan tujuan kedua penelitian, yakni untuk
membandingkan hasil model arsitektur CNN yang memiliki
kinerja terbaik berdasarkan metrik evaluasi, yaitu akurasi,
precision, recall, confusion matrix, dan ROC (AUC), diperoleh
hasil bahwa MobileNetV2 merupakan arsitektur dengan performa
paling unggul secara menyeluruh. Model ini mencapai akurasi
pengujian sebesar 91,14%, precision sebesar 93%, Fl-score
sebesar 94%, dan nilai AUC sebesar 0,9607, yang
mengindikasikan kemampuan klasifikasi yang sangat baik dalam
membedakan antara kelas benign dan malignant. Sementara itu,
arsitektur lain  seperti AlexNet, VGGI16, dan ResNet50
menunjukkan performa yang relatif lebih rendah serta
kecenderungan overfitting. Dengan demikian, berdasarkan
evaluasi menyeluruh terhadap seluruh metrik yang digunakan,
dapat disimpulkan bahwa MobileNetV2 merupakan arsitektur
CNN paling efektif dan direkomendasikan dalam klasifikasi citra
ultrasonografi untuk deteksi kanker payudara
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Kontribusi utama dari penelitian ini adalah pembuktian
efektivitas transfer learning pada dataset medis berukuran kecil
seperti BreastMNIST, serta penegasan pentingnya penggunaan
recall sebagai metrik evaluasi utama dalam klasifikasi kanker
payudara. Hal ini memberikan dasar ilmiah bagi pengembangan
sistem klasifikasi citra medis yang lebih andal, dengan tujuan
mendukung deteksi dini kanker payudara sehingga dapat
meningkatkan kualitas diagnosis dan pengambilan keputusan
klinis.
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