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ENSEMBLE LEARNING USING WEIGHTED VOTING WITH
PYRAMIDNET ON INCEPTIONV3, MOBILENETV2, AND VISION

TRANSFORMER RESULT IN BREAST CANCER IMAGE
CLASSIFICATION

Alda Amalia Mortara
NIM: 08011282126069

ABSTRACT

Breast cancer 1s one of the leading causes of death in women. Early detection can
be done by classifying ultrasound images (USG) of breast cancer into 3 levels of
severity namely normal, benign, and malignant using Deep Learning (DL). DL
methods include Convolutional Neural Network (CNN) and transformers. CNN
architecture development includes InceptionV3 and MobileNetV2. InceptionV3
recognizes 1mage patterns with various scales using factorized convolutions, but
requires large memory and long computation time. MobileNetV2 1s more efficient
in memory and computation time. However, the bottleneck layer may cause the loss
of some important details. CNN uses convolution operations with kernel and stride
sizes, so 1t 1s limited in capturing global relationships. The transformer method used
1s Vision Transformer (ViT). VIT captures global relationships by dividing the
image 1nto small patches, which are then processed 1n parallel using self-attention.
However, VIT gives higher weight to frequently occurring patterns, making it less
optimal for unbalanced data. The weakness of a single architecture can be overcome
with ensemble learning. This study applies ensemble learning using weighted
voting through PyramidNet. PyramidNet helps the model learn the weights on each
data and avoid excessive training. The average ensemble learning performance
results obtained 93% accuracy indicating almost completely correct class
predictions. Sensitivity 93% shows the model 1s excellent at classifying data of a
certain class. Specificity 93% shows the model is excellent at classifying data that
1s not a certain class. F1-score of 93% shows the model is balanced in distinguishing
each class. Cohen's Kappa of 89% indicates high agreement with the true class. This
method improved the performance over a single classifier, with accuracy increasing
by14%, sensitivity of 16.66%, F1-score of 17.33%, and Cohen's Kappa of 24.33%.
The class performance exceeded 90% across all evaluation metrics. However, the
Cohen’s Kappa for each class remained below 90%. The model best predicted the
normal class, followed by the malignant, and benign classes. The results prove that
the proposed ensemble learning method 1s effective in the classification of breast
cancer ultrasound 1mages.

Keywords: InceptionV3, MobileNetV2, ViT, Ensemble Learning, Weighted
Voting.
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ENSEMBLE LEARNING MENGGUNAKAN WEIGHTED VOTING
DENGAN PEMBELAJARAN PYRAMIDNET PADA HASIL

INCEPTIONV3, MOBILENETV2, DAN VISION TRANSFORMER DALAM
KLASIFIKASI CITRA KANKER PAYUDARA

Alda Amalia Mortara
NIM: 08011282126069

ABSTRAK

Kanker payudara merupakan penyebab utama kematian pada wanita. Deteks1 dinm
dapat dilakukan dengan mengklasifikasikan citra wltrasound (USG) kanker
payudara menjadi 3 tingkat keparahan yaitu normal, benign, dan malignant
menggunakan Deep Learning (DL). Metode DL diantaranya Convolutional Neural
Network (CNN) dan transformer. Pengembangan arsitektur CNN diantaranya
InceptionV3 dan MobileNetV2. InceptionV'3 mengenali pola citra dengan berbagai
skala menggunakan factorized convolutions, tetapit membutuhkan memor1 besar
dan waktu komputasi lama. MobileNetV2 lebih efisien dalam memor1 dan waktu
komputasi. Namun, bottleneck layer pada MobileNetV2? dapat menyebabkan
hilangnya beberapa detail citra. CNN menggunakan operasi konvolusi dengan
ukuran kernel dan stride, sehingga terbatas dalam menangkap hubungan global.
Metode transformer yang digunakan adalah Vision Transformer (ViT). ViT
menangkap hubungan global dengan membagi citra menjadi patch kecil, lalu diolah
secara paralel menggunakan self-attention. Namun, ViT memberikan bobot lebih
tingg1 pada pola yang sering muncul, sehingga kurang optimal untuk data yang
tidak seimbang. Kelemahan arsitektur tunggal dapat diatasi dengan ensemble
learning. Penelitian 11 menerapkan ensemble learning menggunakan weighted
voting melalu1 pembelajaran PyramidNet. PyramidNet membantu model
mempelajar1 bobot pada setiap data dan menghindari pelatihan yang berlebihan.
Hasil rata-rata kinerja ensemble learning diperoleh akurasi 93% menunjukkan
prediksi kelas yang hampir sepenuhnya benar. Sensitivitas 93% menunjukkan
model sangat baik dalam mengklasifikasikan data kelas tertentu.Spesifisitas 93%
menunjukkan model sangat baik mengklasifikasikan data yang bukan kelas
tertentu. Fl-score 93% menunjukkan model seimbang dalam membedakan setiap
kelas. Cohens Kappa 89% menunjukkan kesepakatan tinggi dengan kelas
sebenarnya. Hal in1 memben peningkatan pada klasifikasi tunggal dengan akurasi
sebesar 16,31%, spesifisitas 14%, sensitivitas 16,66%, Fl-score 17,33%, dan
Cohen’s Kappa 24,33%. Hasil per kelas sangat baik pada semua metrik evaluasi
kinerja yaitu lebih dar1 90%. Namun, Cohens Kappa setiap kelas masih di bawah
90%. Model paling baik memprediksi kelas normal, diikut1 oleh kelas malignant,

dan benign. Hasil membuktikan metode ensemble learning yang diusulkan efektif
dalam klasifikasi citra USG kanker payudara.

Kata Kunci: InceptionV3, MobileNetV2, ViT, Ensemble Learning, Weighted Voting
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kanker payudara merupakan penyakit paling umum pada wanita dan menjadi
penyebab utama kematian akibat kanker pada wanita (Chen et al., 2023). Kanker
payudara memiliki 3 tingkat keparahan yaitu, normal, benign (jinak), dan malignant
(ganas). Deteksi dini kanker payudara dapat dilakukan dengan pemeriksaan
menggunakan alat yang menghasilkan citra ul/trasound (USG) untuk mengevaluasi
nodul payudara. Diagnosis dapat dilakukan dengan cara mengklasifikasikan citra
kanker payudara menjadi 3 kelas. Namun, keakuratan mendiagnosis kanker
payudara secara manual dibutuhkan keahlian khusus. Diagnosis manual oleh ahli
radiologi merupakan tugas yang subjektif yang berpotensi terjadinya kesalahan
akibat kondisi individu dan pengalaman (Sakinah ef al., 2020). Klasifikasi kanker
payudara telah berkembang dengan memantfaatkan metode Deep Learning (DL)
(Kawina et al., 2024).

DL adalah metode dalam machine learning yang menggunakan jaringan saraf
tiruan yang memiliki banyak lapisan untuk memproses data (Alzubaidi ez al., 2021).
Metode DL yang dapat digunakan untuk klasifikasi citra diantaranya Convolutional
Neural Network (CNN) dan transformer. CNN merupakan jaringan syaraf tiruan
yang pada dasarnya terdapat convolutional layer diikuti pooling layer yang saling
terhubung untuk melakukan ekstraksi fitur dan pengenalan objek pada citra (Singh
et al., 2022). CNN terus berkembang untuk meningkatkan kinerjanya. Arsitektur

perkembangan dari CNN diantaranya Inception dan MobileNet.



Arsitektur Inception menggunakan multi-scale convolution yang merupakan
lapisan konvolusi dengan berbagai ukuran kernel, sehingga Inception dapat
mempelajar1 banyak informasi fitur (Jing et al., 2023). Pada Inception)V'3 terdapat
teknik factorized convolutions yang di mana kernel besar dibagi menjadi dua
operasi konvolusi dengan ukuran kernel yang lebih kecil (Qian, 2023). Factorized
convolutions dapat membantu model mempelajar1 fitur dar1 kombinasi filter yang
lebih kecil, sehingga model menangkap mformasi pola citra dengan lebih efisien
(Bergman, 2019). Sirjani ef al., (2023) menerapkan InceptionV3 pada klasifikasi
payudara memperoleh nilai akurasi, presisi, dan sensitivitas masih di bawah 80%.
Zhang et al., (2021) mengimplementasikan InceptionV3 pada klasifikasi kanker
payudara menghasilkan nilai sensitivitas 83.56%. Namun, nilai akurasi dan
spesifisitas masih di bawah 80%. Ali et al., (2023) menggunakan /nceptionV'3 pada
klasifikasi kanker payudara memperoleh nilai akurasi 83%, presisi 84.5%,
sensitivitas dan Fl-score 83.5%. Namun, penelitian 11 hanya melakukan
klasifikast untuk dua kelas. Meskipun [InceptionV3 sangat efektif untuk
mempelajar1 berbagai fitur, penggabungan berbagai skala citra dalam InceptionV'3
menyebabkan penggunaan memor1 yang lebih besar dan waktu komputasi yang
lama, sehingga dibutuhkan arsitektur yang lebih efisien.

Arsitektur MobileNet dibangun untuk efisiensi memor1 dan waktu, karena
menggunakan depthwise separable convolution(Bouraya and Belangour, 2024).
Depthwise separable convolution adalah teknik yang membagi proses konvolusi
menjadi dua langkah. Pertama, depthwise convolution, di mana setiap channel

diproses secara terpisah dengan filter yang berbeda (Chollet, 2014). Kedua,



pointwise convolution yang menggunakan konvolusi 1 X 1 untuk menggabungkan
hasil depthwise convolution. Namun, penggunaan depthwise separable convolution
memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan antar channel karena setiap
channel diproses secara terpisah. Hal in1 dapat menyebabkan hilangnya informasi
antar channel. MobileNetV2 dibangun untuk mengatasi keterbatasan tersebut
dengan menggunakan bottleneck layer. Bottleneck layer adalah blok arsitektur yang
digunakan untuk menangkap hubungan antar channel secara lebih efektif (Dan1 &
Handayani, 2024). Keshary Shah et al., (2023) menerapkan MobileNetV2 untuk
klasifikasi kanker payudara namun hanya menghasilkan nilai akurasi, presisi, dan
sensitivitas di bawah 85%. Alhajlah, (2024) menerapkan MobileNetV2 pada
klasifikas1 kanker payudara. Namun, menghasilkan nilai akurasi dan F/-score
masith di bawah 80%. Eroglu et al., (2021) menggunakan MobileNetV2? pada
klasifikas1 kanker payudara dan mendapatkan nilai akurasi sebesar 88.05%.
Namun, pada penelitian 1n1 tidak mengukur sensitivitas, spesifisitas, dan F'/-score
pada arsitektur MobileNetV2. Meskipun MobileNetV2 lebih efektif menangkap
hubungan antar channel dibandingkan MobileNetV’l. Namun, penggunaan
bottleneck layer dapat menyebabkan hilangnya beberapa detail penting, terutama
saat menangani data resolusi tinggi.

Meskipun CNN telah dikembangkan dengan berbagai arsitektur. CNN
menggunakan lapisan konvolusi yang bergantung pada ukuran kernel dan stride,
sehingga dapat membatasi model dalam menangkap hubungan global. Hubungan
global merupakan keterkaitan antar fitur di seluruh bagian citra (Kezia, 2024).

Hubungan global perlu ditangkap agar model dapat membuat keputusan yang lebih



akurat. Untuk mengatasi hal tersebut, ViT dirancang untuk menangkap hubungan
global dalam citra dengan menerapkan self attention. Pada V1T, citra dibagi menjadi
beberapa patch yang kemudian dijadikan vektor satu dimensi (flattened) dan
dilanjutkan dengan self attention. Self attention adalah mekanisme yang membuat
model untuk mempelajari interaksi antar patch secara bersamaan (Dosovitskiy et
al., 2021). Dengan self attention, ViIT mampu memperhatikan hubungan setiap
patch, sehingga dapat menangkap pola dan struktur citra secara menyeluruh.
Gheflati and Rivaz, (2022) menerapkan ViT pada klasifikasi kanker payudara
dengan mengklasifikasi 3 kelas dan menghasilkan nilai akurasi sebesar 86.7%.
Namun, penelitian 1m1 tidak mengukur sensitivitas dan spesifitas. Pacal, (2022)
menerapkan ViT untuk mengklasifikasi kanker payudara dengan mengklasifikasi 3
kelas. Penelitian 1n1 memperoleh nilai presisi sebesar 90%, tetapi nilai akurasi dan
sensitivitas masih di bawah 90%. Wei et al., (2024) mengimplementasikan ViT pada
klasifikasi kanker payudara memperoleh nilai akurasi, presisi, dan F'/-score 94%.
Namun, pada penelitian tersebut hanya mengklasifikasi 2 kelas. Meskipun ViT
dapat menangkap fitur global, ViT cenderung kesulitan dalam mengklasifikasikan
kelas minoritas karena mekanisme self-attention cenderung memberikan bobot
perhatian yang lebih tinggi pada pola-pola dominan yang sering muncul. Hal 1
berdampak pada penurunan kinerja model dalam mengklasifikasikan data yang
tidak seimbang (Chen et al., 2022).

Ensemble learning mengatasi kelemahan masing-masing arsitektur dengan
menggabungkan kekuatan masing-masing arsitektur (Desiami et al., 2024).

Ensemble learning merupakan proses penggabungan bobot kinerja masing-masing



arsitektur. Salah satu teknik ensemble learning adalah weighted voting (Osamor &
Okezie, 2021). Weighted voting bekerja memilih suara terbanyak dari prediksi akhir
yang dihasilkan oleh masing-masing metode klasifikasi. Pembobotan setiap
arsitektur diterapkan untuk memberikan tingkat pengaruh yang berbeda pada

prediksi masing-masing metode klasifikasi (Kesuma ef al., 2023).

Moon et al., (2020) menerapkan ensemble learning dengan weighted voting
pada hasil arsitektur VGGNet, ResNet, dan DenseNet untuk klasifikasi kanker
payudara. Penelitian in1 menghasilkan nilai akurasi 90,2%, spesifisitas 92,06%, dan
Fl-score 88,74%. Namun, penelitian in1 tidak menghitung Cohen s Kappa. Misra
et al., (2022) menggunakan metode Ensemble learning dengan arsitektur AlexNet
dan ResNet menghasilkan nilai akurasi 90%, sensitivitas 88,89%, spesifisitas
91,1%, dan Fl-score 89,79%. Namun, penelitian 1n1 hanya mengklasifikasikan citra
ke dalam dua kelas, yaitu benign dan malignant. Penelitian sebelumnya banyak
yang menggabungkan hasil akhir klasifikasi tunggal untuk digunakan pada tahap
testing. Penggunaan ensemble pada testing tidak menjamin bahwa bobot yang
diperoleh akan optimal dan tidak overfitting (Kesuma et al., 2023). Ketika bobot
yang dihasilkan mengalami ovefitting, artinya bobot tersebut tidak mampu
mengenali pola data baru yang belum pernah dipelajari oleh model (Dogan and
Birant, 2019). Untuk memastikan bahwa bobot yang dihasilkan melalui ensemble
adalah bobot yang terbaik, dibutuhkan model pembelajaran yang dapat menjamin
bahwa bobot tersebut optimal dan terhindar dan overfitting. PyramidNet dapat
digunakan sebagai solusi dalam mempelajari bobot karena menggunakan linear

channel growth. Dalam mekanisme 1ni1, jumlah channel meningkat secara bertahap



di setiap layer, berbeda dengan CNN konvensional yang meningkatkan jumlah
channel secara diskrit. Pertambahan channel yang lebih halus dapat membantu
model menangkap fitur dengan lebih stabil dan mencegah overfitting (Han et al.,
2017). L et al., (2018) menerapkan PyramidNet untuk klasifikasi dataset WHOI-
Plankton dan Caltech menghasilkan 83,405%. Namun, hasil rata-rata F'/-score
masth 51,48%. Surya et al., (2024) menerapkan PyramidNet pada klasifikasi pada
citra medis sepertt X-Rays, MRIs, and histopathological slide dan menghasilkan
akurasi 92,5%, presist 91,3%, recall 93,8% dan Fl-score 92,5%. Namun, pada
penelitian tersebut belum menghitung Cohen s Kappa.

Penelittan 1m1 mengusulkan metode ensemble yang menggabungkan hasil
InceptionV3, MobileNetV2, dan ViT menggunakan teknik weighted voting dengan
pembelajaran PyramidNet. Metode ensemble learning akan diterapkan pada tahap
training. Pembelajaran PyramidNet digunakan untuk membantu model
mempelajart pola bobot pada setiap data dan menghindari pelatihan yang
berlebihan dalam klasifikasi kanker payudara. Penelitian in1 mengklasifikasi
tingkat keparahan kanker payudara dengan 3 kelas yaitu, normal, benign, dan
malignant. Hasil evaluasi kinerja arsitektur dapat diukur berdasarkan akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, F'/-score, dan Cohen s Kappa.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian 1m1 adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana kinerja arsitektur InceptionV3, MobileNetV2, dan ViT dalam
klasifikasi citra kanker payudara berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas,

spesifisitas, F'/-score dan Cohen s Kappa.



2. Bagaimana kinerja metode ensemble learning pada hasil arsitektur

InceptionV'3, MobileNetV2, dan ViT menggunakan teknik weighted voting
dengan pembelajaran PyramidNet dalam klasifikasi kanker payudara
berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F'/-score dan Cohen's

Kappa.

1.3 Pembatasan Masalah

Beberapa pembatasan masalah dalam penelitian 1n1 adalah sebagai berikut:

1

Penelitian 1m1 mengklasifikasikan kanker payudara dar dataset citra USG
dan menggunakan tiga kelas yaitu normal, benign, dan malignant.

Ukuran evaluasi kinerja pada model klasifikasi kanker payudara penelitian
ini adalah nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F'/-score, dan Cohen’s

Kappa.

1.4 Tujuan

Tujuan dar1 penelitian 1n1 adalah sebagai berikut:

2

Untuk mengetahur kinerja dan arsitektur InceptionV3, MobileNetV2, dan
VIT pada klasifikasi citra kanker payudara berdasarkan nilai akurasi,
sensitivitas, spesifisitas, F'/-score dan Cohen's Kappa.

Untuk mengetahui kinerja dari metode ensemble learning menggunakan
teknik weighted voting dengan pembelajaran PyramidNet pada hasil
arsitektur InceptionV3, MobileNetV2, dan ViT pada klasifikasi kanker
payudara berdasarkan nila1 akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F'/-score dan

Cohen's Kappa.



1.5 Manfaat

Manfaat dari hasil penelitian 1ni sebagai berikut:

L

Memperoleh model yang dapat mengklasifikasikan kanker payudara pada
citra USG dengan menerapkan metode ensemble learning menggunakan
teknik weighted voting dengan pembelajaran PyramidNet pada Inception)’3,
MobileNetV2, dan ViT.

Dapat digunakan sebagai referensi model yang digunakan untuk penelitian
lainnya, khususnya dalam klasifikasi kanker payudara pada citra USG dan

pengembangan DL.
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