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Abstrak 

Kanker kulit merupakan penyakit berbahaya yang terjadi akibat perubahan abnormal sel kulit, yang dapat
menyebabkan penyebaran kanker ke organ lain. Deteksi dini kanker kulit sangat penting untuk meningkatkan
peluang kesembuhan, namun metode konvensional seperti biopsi memerlukan waktu dan biaya yang besar. Dalam
beberapa tahun terakhir, teknik berbasis deep learning seperti Convolutional Neural Network (CNN) telah
menunjukkan potensi besar dalam deteksi otomatis penyakit berbasis gambar medis. Penelitian ini bertujuan untuk
membandingkan performa dua arsitektur CNN, yaitu VGG16 dan ResNet50, dalam klasifikasi kanker kulit
menggunakan dataset dari Kaggle. Dataset terdiri dari 2.967 gambar yang dibagi menjadi dua kategori: malignant
dan benign. Proses penelitian meliputi pengumpulan data, preprocessing, pelatihan model, dan evaluasi
menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan f1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model
VGG16 mencapai akurasi sebesar 88,79%, sementara ResNet50 mencapai akurasi 86,97%. Meskipun VGG16
menunjukkan hasil yang lebih baik dalam akurasi, model ini rentan terhadap overfitting. Penelitian ini memberikan
kontribusi pada pengembangan sistem deteksi kanker kulit otomatis yang lebih cepat dan efisien, serta diharapkan
dapat mendukung peningkatan diagnosis dini dan pengobatan kanker kulit.
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1. PENDAHULUAN 

Kanker kulit merupakan penyakit yang disebabkan oleh perubahan karakteristik sel penyusun kulit dari
normal menjadi ganas. Hal ini menyebabkan sel membelah secara tidak terkendali dan merusak DNA, yang pada
akhirnya merusak jaringan kulit serta meningkatkan risiko penyebaran kanker ke organ tubuh lainnya [1].
Mengingat kulit adalah organ yang terpapar langsung dengan sinar matahari, paparan berlebihan terhadap sinar
UV yang berbahaya dapat memicu perkembangan kanker kulit. Penipisan lapisan ozon akibat perubahan
lingkungan global, seperti efek global warming, telah menyebabkan peningkatan radiasi matahari, sehingga risiko
kanker kulit juga semakin meningkat [2].

Di Indonesia, kanker kulit menempati urutan ketiga setelah kanker rahim dan kanker payudara, dengan
prevalensi sebesar 5,9-7,8% dari semua jenis kanker setiap tahunnya. Beberapa faktor risiko utama adalah kulit
putih, paparan matahari berlebihan, dan riwayat keluarga dengan kanker kulit [3]. Meskipun proses diagnosis
umumnya dilakukan melalui biopsi dan pemeriksaan mikroskopis, teknik ini memerlukan waktu dan biaya yang
signifikan [2]. Jika kanker kulit terlambat terdeteksi, tingkat kelangsungan hidup pasien hanya sekitar 14%,
sedangkan deteksi dini dapat meningkatkan peluang hidup hingga lebih dari 99%[1]. Oleh karena itu, deteksi dini
sangat penting untuk meningkatkan efektivitas pengobatan kanker kulit [4].

Berbagai teknik klasifikasi berbasis citra telah dikembangkan untuk mendukung deteksi kanker kulit,
termasuk metode deep learning yang memanfaatkan Convolutional Neural Network (CNN) [5]. CNN telah
menunjukkan kemajuan signifikan dalam pengenalan gambar dan digunakan dalam deteksi dini penyakit berbasis
citra medis [6]. CNN dapat mengotomatisasi klasifikasi gambar tanpa memerlukan ekstraksi fitur manual,
menjadikannya pilihan yang cepat dan akurat untuk klasifikasi kanker kulit[7]. Model VGG16 dan ResNet50
merupakan dua arsitektur CNN yang sering digunakan dan menunjukkan performa baik dalam pengenalan gambar
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medis [8]. Pemilihan arsitektur VGG dan ResNet-50 didasarkan pada kemampuan ekstraksi fitur yang unggul,
kinerja yang telah terbukti mutakhir, serta kesesuaiannya untuk penerapan transfer learning[9].

VGG16 adalah model dengan 16 lapisan konvolusi yang efektif untuk klasifikasi gambar [10]. ResNet50
menggunakan pendekatan skip connections yang memungkinkan jaringan belajar dari fitur yang lebih dalam tanpa
mengalami degradasi performa [11]. RestNet adalah salah satu model yang paling mengesankan dan tidak rumit
untuk tugas pengenalan gambar[12].  Dalam penelitian sebelumnya, ResNet50 dengan skema augmentasi data
telah mencapai akurasi sebesar 83%. Meski demikian, untuk mencapai akurasi lebih tinggi hingga 90%, diperlukan
peningkatan ukuran dataset melalui penggunaan dataset seperti ImageNet[13]. Penelitian ini akan mengeksplorasi
perbandingan performa kedua arsitektur ini dalam mendukung klasifikasi kanker kulit.

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa arsitektur VGG16 dan ResNet50 dalam klasifikasi
kanker kulit menggunakan dataset ImageNet. Dengan menggunakan pendekatan deep learning berbasis CNN,
penelitian ini diharapkan dapat menentukan arsitektur yang paling optimal dalam menghasilkan klasifikasi kanker
kulit yang akurat dan efisien.

Penelitian ini penting karena memberikan kontribusi terhadap pengembangan teknologi diagnosa otomatis
berbasis AI yang lebih cepat dan akurat untuk deteksi dini kanker kulit. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat
membantu dalam mempercepat proses diagnosis dan pengobatan, serta mengurangi angka kematian akibat
keterlambatan deteksi kanker. Selain itu, penelitian ini juga dapat menjadi acuan bagi pengembangan lebih lanjut
aplikasi klinis yang menggunakan arsitektur CNN untuk mendukung deteksi dan klasifikasi penyakit berbasis
gambar medis.

2. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan algoritma CNN dengan mengevaluasi hasil akurasi dari 

arsitektur VGG16 dan RestNet50. Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 1.

Gambar 1. Alur Penelitian



2.1 Pengumpulan Data 
Penelitian ini memanfaatkan data yang diperoleh dari situs Kaggle.com, yang merupakan salah satu

platform populer untuk berbagi dataset. Data tersebut diambil dari halaman yang berfokus pada Skin Cancer ISIC,
yang merupakan sumber dataset terkait kanker kulit. Dataset ini terdiri dari total 2.967 gambar, di mana gambar-
gambar tersebut menggambarkan berbagai jenis kanker kulit dan telah dikelompokkan ke dalam 2 kategori atau
kelas yang berbeda. Selanjutnya, data ini diproses secara mendalam dengan tujuan untuk melakukan klasifikasi
jenis-jenis kanker kulit, sehingga dapat membantu dalam identifikasi dan diagnosis lebih lanjut. Melalui
pengolahan data yang cermat, penelitian ini bertujuan untuk memberikan kontribusi dalam bidang kesehatan,
khususnya dalam mendukung teknologi pengenalan gambar medis untuk mendeteksi kanker kulit secara otomatis.

2.2 Pre-processing
Tahap preprocessing sangat penting untuk memastikan data siap diproses oleh model, Tahapan

selanjutnya adalah preprocessing, yaitu resizing, yang dilakukan untuk menyeragamkan ukuran citra[14]. Dua
langkah yang krusial dalam preprocessing adalah pelabelan data dan menampilkan sampel data train.Pelabelan
data adalah proses di mana setiap gambar dalam dataset dikategorikan sesuai dengan kelas atau jenis kanker kulit
yang diidentifikasi. Dalam penelitian ini, dataset kanker kulit biasanya terdiri dari gambar yang mewakili beberapa
jenis kanker kulit (misalnya, melanoma, basal cell carcinoma, actinic keratosis, dll.) dan gambar yang sehat. Setiap
gambar diberikan label sesuai dengan kelasnya.Setelah data dilabeli, langkah penting selanjutnya dalam
preprocessing adalah menampilkan sampel gambar dari dataset train. Langkah ini berguna untuk memeriksa
apakah data telah dimuat dengan benar dan apakah label yang terkait dengan setiap gambar telah ditetapkan secara
akurat. 

2.3 Permodelan
Setelah proses preprocessing data selesai dilakukan, tahap selanjutnya adalah melatih model

Convolutional Neural Network (CNN).Penilaian kinerja model akan menunjukkan kemampuannya untuk secara
akurat mengidentifikasi penyakit secara keseluruhan[15].Penelitian ini memanfaatkan teknik CNN dengan
menerapkan dua arsitektur jaringan yang populer dan berbeda untuk mendapatkan hasil yang optimal, yaitu
VGG16 dan ResNet50. VGG16 merupakan arsitektur yang dikenal sederhana namun efektif, dengan kedalaman
16 lapisan, yang dirancang untuk menghasilkan representasi fitur visual yang kaya. Sementara itu, ResNet50
adalah arsitektur yang lebih kompleks dengan 50 lapisan, yang mengatasi masalah vanishing gradient dan
memungkinkan pelatihan jaringan lebih dalam dengan cara memanfaatkan residual connections. 

2.4 Evaluasi
Pada tahap ini, model dievaluasi menggunakan data uji. Confusion matrix digunakan sebagai alat untuk

mengukur kinerja klasifikasi kanker kulit, termasuk akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Hasil pengujian disajikan
dalam bentuk tabel yang terstruktur sebagai confusion matrix. Perhitungan akurasi model dilakukan dengan
membagi jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar oleh model dengan total data yang tersedia. Proses ini
dapat dijelaskan melalui persamaan tertentu, yang juga dapat digunakan untuk menghitung akurasi, presisi, dan
recall berdasarkan confusion matrix.

Akurasi = (TP+TN) / (TP+FP+FN+TN)

Recall = (TP) / (TP+FN)

Precision = (TP) / (TP+FP)
Keterangan: 
TP (True Positif) = Jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar sebagai posifit dan sesuai dengan kelas yang
dimaksud. 
TN (True Negatif) = Jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar sebagai negative untuk kelas yang dimaksud
(tidak termasuk TP kelas itu). 
FP (False Positif) = Jumlah data yang salah diklasifikasikan sebagai positif untuk kelas yang dimaksud (tidak
termasuk TP kelas itu). 



FN (False Negatif) = Jumlah data yang salah diklasifikasikan sebagai negative untuk  kelas yang dimaksud (tidak
termasuk dari baris dan kolom dari kelas tersebut). 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Dataset yang dipakai dalam penelitian ini adalah kumpulan data gambar yang diambil pada website Kaggle.

3.1 Pengumpulan Data
Tabel 1 Jenis Kanker yang di Teliti

3.2 Preprosessing
Tahap preprocessing 

adalah langkah pertama sebelum
melanjutkan ke pemrosesan 
gambar. Pada tahap awal ini, dilakukan inisialisasi sebagaimana dijelaskan dalam Tabel 2.

Tabel 2 Insialisasi Hyperparameter

Setelah proses inisialisasi selesai, langkah berikutnya adalah melakukan pemeriksaan terhadap data
pelatihan untuk mengetahui apakah data tersebut seimbang atau tidak, guna menghindari bias pada data. 

No Jenis Kanker Kulit Jumlah Citra
1. Malignant (Ganas) 1331
2. Benign (Jinak) 1636

Model Epoch Learning Rate Batch Size Input Size

VGG16 15 0.0001 8 224 x 224 x 3

RestNet50 15 0.0001 8 224 x 224 x 3

Gambar 2. Diagram Keseimbangan Data Pelatihan



Setelah selesai melakukan pemeriksaan terhadap data pelatihan, selanjutnya data training ditampilkan dalam
bentuk gambar berikut ini : 

3.3 Permodelan
Dalam penelitian ini terdapat 2.967 gambar kanker kulit yang terbagi menjadi dua bagian. Sebanyak 11%

atau 328 gambar digunakan untuk data testing dan sebanyak 89% atau 2.637 gambar untuk data training Setelah
preprocessing dataset selesai, langkah berikutnya adalah merancang model yang akan digunakan. Pada penelitian
ini, digunakan dua arsitektur model CNN, yaitu VGG16 dan ResNet50.

A. Perancangan model RestNet50

Gambar 3. Contoh Gambar Data Pelatihan

Gambar 4. Perancangan Model RestNet50



Perancangan model RestNet50 dapat dilihat pada Gambar 4. model ini terdiri dari 181 layer. Yang
mana ini termasuk dari semua jenis layer, mulai dari layer convolutional, batch normalization, activation,
dan lain-lain. untuk parameter layer yang dapat dilatih dan tidak dapat dilatih berjumlah 23.862.370, dimana
parameter yang dapat dilatih sebanyak 4.736.226 dan parameter yang tidak dapat dilatih terdapat
19.126.144 . pada layer awal model, terdapat inputan gambar dengan ukuran 224 x 224 x 3 (RGB image)
tanpa parameter yang dilatih. secara keseluruhan layer awal dari arsitektur RESNet50 ini diikuti oleh
banyak residual block yang dapat membantu menangani degradasi performa seiring bertambahnya
kedalaman. fully connected (Dense) layer menghubungkan vektor hasil pooling ke output layer. dan untuk
output akhir dari layer ini terdapat pada layer Dense_2 yang berukuran (none, 2), dimana “none”
menunjukkan batch size yang bervariasi, dan “2” menunjukkan dua kelas output. 

B. Perancangan Model VGG16

Pada Gambar 5 merupakan perancangan model VGG16. Model ini terdiri dari 27 layer. Layer
tersebut terdiri dari Convolutional Layers, Pooling Layers, Global Max pooling, Flutten Layer, Dense
Layers dan Dropout Layer. Total jumlah keseluruhan parameter layer sebesar 15.145.762, dimana jumlah
paramater terlatih sebanyak 7.510.498 dan parameter tidak terlatih sebesar 7.635.264 layers. Lapisan input
(InputLayer) dalam model berfungsi untuk menerima data berupa gambar dengan dimensi 224x224 piksel
dan 3 saluran warna (RGB). Bentuk output lapisan ini ditunjukkan sebagai (None, 224, 224, 3), di mana
None menunjukkan ukuran batch yang dinamis. Lapisan ini tidak memiliki parameter yang dilatih, karena
hanya berperan sebagai penerima data awal. Output akhir dari layer ini terdapat pada layer Dense_7 yang
berukuran (none, 2), dimana “none” menunjukkan batch size yang bervariasi, dan “2” menunjukkan dua
kelas output.

3.4 Evaluation
Pada tahap ini, evaluasi model dilakukan dengan melihat hasil dari nilai accuracy, precision, dan recall.

Pengujian tingkat accuracy model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur seberapa baik model

Gambar 5. Perancangan Model VGG16



dalam mengklasifikasikan jenis kanker kulit. Semakin tinggi nilai accuracy yang diperoleh, semakin baik kualitas
model yang dikembangkan.

A. Accuracy
Model VGG16 dan RESNet50 menampilkan grafik akurasi data train dan data test pada gambar

dibawah ini. dimana, digunakan jumlah iterasi sebanyak 15 Epoch untuk melatih model. 

Gambar 6. Model RestNet berhasil mencapai akurasi sebesar 87% pada training accuracy, sedangkan
validation accuracy mencapai nilai 82%

Gambar 7. VGG16 Sedangkan model VGG16 berhasil mencapai akurasi sebesar 99% pada training 
accuracy, dan mencapai akurasi 86% pada validation accuracy.

Gambar 6. Kurva Accuracy Model RestNet50

Gambar 7. Kurva Accurracy Model VGG16



B. Confusion Matrix

Tabel 3 merupakan pemaparan performa kinerja model RestNet50 yang mencakup precision, recall 
dan f1-score. 

Tabel 3. Hasil Evaluasi Kinerja RestNet50
Kelas Precision Recall F1-Score

Malignan 73.91% 88.81% 80.68%
Bening 91.12% 78.57% 84.38%

Berikut Confusion Matrix Untuk Matrix VGG16 : 

Gambar 8. Confusion Matrix RestNet50

Gambar 9. Confusion Matrix VGG16



Tabel 4 Merupakan pemaparan performa kinerja model VGG16 yang mencakup Precision, Recall, 
dan f1-score. 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Kinerja VGG16
Kelas Precision Recall F1-Score

Malignan 84.89% 88.06% 86.45%
Bening 91.62% 89.29% 90.44%

Setelah menyelesaikan tahapan permodelan untuk kedua arsitektur dengan membagi data menjadi 
11% untuk data testing dan 89% sebagai data training, Tabel 5 menunjukkan hasil perbandingan antara 
RestNet50 dan VGG16 dalam penelitian ini.

Tabel 5. Hasil Komparasi Model RestNet50 dengan VGG16
Model Akurasi Presisi Recall F1-Score
RESNet50 86.97% 83.21% 85.07% 84.13%
VGG16 88.79% 84.89% 88.06% 86.45%

dari hasil penelitian ini terdapat  tingkat akurasi pada model VGG16 dan RESNet50 yang mana, bisa 
dibandingkan dengan beberapa literatur yang menjadi acuan dalam pembuatan jurnal ini.

4. DISKUSI
Penelitian ini membandingkan performa dua arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), yaitu

VGG16 dan ResNet50, dalam klasifikasi kanker kulit. Hasil penelitian menunjukkan bahwa VGG16 mencapai
akurasi sebesar 88.79%, lebih unggul dibandingkan dengan ResNet50 yang mencapai akurasi 86.97%. VGG16
juga menghasilkan nilai precision, recall, dan F1-score yang lebih baik untuk kedua kelas (Malignant dan Benign).
Pada kelas Malignant, VGG16 memperoleh precision sebesar 84.89%, recall 88.06%, dan F1-score 86.45%,
sedangkan ResNet50 hanya menghasilkan precision 83.21%, recall 85.07%, dan F1-score 84.13%.. model dalam
penelitian ini  bisa dibandingkan dengan beberapa literatur yang menjadi acuan dalam pembuatan jurnal.

Jika dibandingkan dengan penelitian lain, yang juga menggunakan model CNN untuk mendeteksi kanker
kulit memberikan hasil akurasi sebesar 99,70% dengan arsitektur VGG16. Dan pada referensi lain, didapatkan
hasil akurasi untuk arsitektur RESNet50 adalah sebesar 94,88%. Hal ini dipengaruhi oleh penggunaan dataset yang
lebih besar, teknik augmentasi data yang lebih ekstensif, atau tuning hyperparameter yang lebih optimal. Tentunya
semakin banyak dataset, maka model akan belajar lebih banyak untuk mengembangkan data tersebut, sehingga
bisa memberikan hasil yang lebih bagus. 

Meskipun demikian, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kedua arsitektur memiliki potensi yang baik
untuk klasifikasi kanker kulit, dengan VGG16 sedikit lebih unggul. Untuk meningkatkan performa model di masa
depan, diperlukan strategi tambahan seperti augmentasi data yang lebih baik, penggunaan transfer learning dengan
dataset yang lebih besar, serta tuning hyperparameter yang lebih teliti.

5. KESIMPULAN
Dalam penelitian ini, diketahui bahwa model yang digunakan untuk melakukan perbadingan adalah model

arsitektur VGG16 dan RESNet50. Dengan jumlah dataset sebanyak 2967 citra kanker kulit yang dibagi menjadi
data train 2637 gambar dan data tes sebanyak 330 gambar. Dari kedua model tersebut, VGG16 mendapatkan
akurasi tertinggi dengan akurasi data train sebesar 99% dan data test 88%. sedangkan untuk model RESNet50,
data train nya memiliki akurasi 87% dan data test 82%.
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