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Kidney stones are a common urological disorder and can cause serious 

complications if not detected properly. Manual interpretation of computed 

tomography (CT) images still faces challenges due to small stone size, low 

contrast, and image variation between patients. This study proposes a kidney 

stone classification model on CT images that combines MobileNetV2 as a feature 

extraction backbone with a GraphConvLayer-based graph module to learn the 

relationships between features. Images undergo preprocessing and data 

augmentation before being classified using GlobalAveragePooling2D, dense 

layers, and a classifier head. This study also compares two activation functions, 

ReLU and Swish, to determine their effects on model performance. The test 

results show that ReLU provides the best performance with 96.59% accuracy, 

96.94% precision, 96.59% recall, and 96.67% F1 score, while Swish achieves 

the highest AUC-ROC of 99.74%. These findings confirm that the choice of 

activation function has a significant effect on the performance of the 

MobileNetV2-Graph architecture in kidney stone classification, with ReLU being 

the most stable and effective configuration. 
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Batu ginjal merupakan gangguan urologi yang umum dan dapat menimbulkan 
komplikasi serius apabila tidak terdeteksi secara tepat. Interpretasi citra computed 
tomography (CT) secara manual masih menghadapi kendala akibat ukuran batu 
yang kecil, kontras rendah, serta variasi citra antar pasien. Penelitian ini 
mengusulkan model klasifikasi batu ginjal pada citra CT yang menggabungkan 
MobileNetV2 sebagai backbone ekstraksi fitur dengan graph module berbasis 
GraphConvLayer untuk mempelajari relasi antarfitur. Citra melalui tahap 
preprocessing dan augmentasi data sebelum diklasifikasikan melalui 
GlobalAveragePooling2D, dense layer, dan classifier head. Penelitian ini juga 
membandingkan dua fungsi aktivasi, yaitu ReLU dan  Swish, guna mengetahui 
pengaruhnya terhadap kinerja model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa ReLU 
memberikan performa terbaik dengan akurasi 96,59%, presisi 96,94%, recall 
96,59%, dan skor F1 96,67%, sedangkan Swish mencapai AUC-ROC tertinggi 
sebesar 99,74%. Temuan ini menegaskan bahwa pemilihan fungsi aktivasi 
berpengaruh signifikan terhadap kinerja arsitektur MobileNetV2-Graph dalam 
klasifikasi batu ginjal, dengan ReLU sebagai konfigurasi paling stabil dan efektif. 
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1. PENDAHULUAN  
Batu ginjal merupakan salah satu gangguan urologi yang umum terjadi dan dapat menimbulkan nyeri akut, 

obstruksi saluran kemih, infeksi, serta penurunan fungsi ginjal apabila tidak terdeteksi secara tepat (Akram et al., 
2024; Fontenelle & Sarti, 2019). Menurut data epidemiologi, prevalensi batu ginjal terus meningkat dalam dua 
dekade terakhir dan menjadi salah satu penyebab utama kunjungan pasien pada layanan urologi di berbagai negara, 
sehingga deteksi dini menjadi krusial untuk mencegah komplikasi lanjutan. Dalam praktik klinis, computed 
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tomography (CT) menjadi modalitas pencitraan utama untuk mendeteksi batu ginjal karena mampu menampilkan 
struktur anatomi dan karakteristik lesi secara detail (Lu et al., 2025; Vazirinejad et al., 2026). Meskipun demikian, 
interpretasi citra CT secara manual masih menghadapi berbagai kendala, terutama pada kasus dengan ukuran batu 
yang kecil, kontras yang rendah, kemiripan intensitas dengan jaringan di sekitarnya, dan tingginya variasi tampilan 
citra antar pasien (Batheja & Summers, 2025; Yang et al., 2026). Kondisi tersebut dapat meningkatkan risiko 
kesalahan identifikasi, baik dalam bentuk false positive maupun false negative, yang pada akhirnya dapat 
memengaruhi ketepatan diagnosis dan pengambilan keputusan klinis (Mohammad et al., 2024; Zuo et al., 2026). 
Oleh karena itu, dibutuhkan sistem bantu diagnosis yang mampu mengklasifikasikan citra CT secara otomatis, 
konsisten, dan akurat. 

Berbagai penelitian terdahulu telah mengembangkan pendekatan berbasis kecerdasan buatan (artificial 
intelligence), khususnya deep learning, untuk mendukung analisis citra medis secara otomatis dan lebih konsisten. 
Sejumlah penelitian menunjukkan bahwa pendekatan berbasis AI mampu meningkatkan performa deteksi batu 
ginjal pada citra CT, baik dalam aspek akurasi klasifikasi maupun efisiensi analisis (Asif et al., 2024; Kumar et al., 
2024; Vasudeva et al., 2025). Di antara berbagai arsitektur deep learning, convolutional neural network (CNN) 
banyak digunakan karena efektif dalam mengekstraksi fitur visual secara hierarkis (Houssein et al., 2024; Zhao et 
al., 2024). Beberapa penelitian lain memodifikasi arsitektur CNN dengan menambahkan mekanisme attention atau 
transfer learning untuk meningkatkan sensitivitas deteksi pada objek berukuran kecil (Panchbhai & Lanjewar, 
2026). Namun, CNN konvensional pada umumnya memproses fitur secara independen antar-region sehingga masih 
memiliki keterbatasan dalam memodelkan hubungan antarfitur yang kompleks. Pendekatan berbasis graph neural 
network (GNN) mulai dikembangkan untuk mengatasi keterbatasan tersebut karena mampu merepresentasikan 
keterkaitan antarfitur secara lebih eksplisit melalui struktur graf (Chowdhury et al., 2024; Fan et al., 2026). 
Meskipun potensi integrasi CNN dan graph module telah ditunjukkan pada beberapa domain citra medis lain, 
penerapannya secara khusus pada klasifikasi batu ginjal, terutama dengan mempertimbangkan pemilihan fungsi 
aktivasi yang tepat masih belum banyak dieksplorasi. Celah penelitian inilah yang mendasari penelitian ini: (1) 
minimnya model klasifikasi batu ginjal yang mengakomodasi relasi antarfitur secara eksplisit, dan (2) belum 
tersedianya evaluasi sistematis mengenai pengaruh fungsi aktivasi terhadap kinerja arsitektur hibrida CNN-graph 
pada citra medis. 

Untuk menjawab celah penelitian tersebut, penelitian ini memberikan kontribusi sebagai berikut: (1) 
mengusulkan model klasifikasi batu ginjal pada citra CT yang menggabungkan MobileNetV2 sebagai backbone 
ekstraksi fitur dengan graph module berbasis GraphConvLayer untuk mempelajari relasi antarrepresentasi fitur; (2) 
melakukan analisis komparatif terhadap dua fungsi aktivasi, yaitu ReLU dan Swish, yang merepresentasikan 
karakteristik berbeda dalam mengelola nonlinieritas dan aliran gradien pada jaringan saraf (Bhuvanya et al., 2024; 
Morozov et al., 2024); dan (3) mengidentifikasi konfigurasi aktivasi yang paling sesuai untuk arsitektur 
MobileNetV2-Graph pada tugas klasifikasi batu ginjal. ReLU dipilih sebagai baseline karena sederhana dan luas 
digunakan, Swish dipertimbangkan karena memiliki sifat halus dan non-monotonik. Dengan demikian, tujuan 
penelitian ini adalah menganalisis pengaruh perbedaan fungsi aktivasi terhadap kinerja model berbasis 
MobileNetV2-Graph dalam klasifikasi batu ginjal, serta mengidentifikasi konfigurasi aktivasi yang paling sesuai 
untuk tugas tersebut. Sistematika penulisan artikel ini disusun sebagai berikut: Bagian 2 memaparkan dasar teori, 
material, dan metodologi penelitian; Bagian 3 menyajikan hasil dan pembahasan; dan Bagian 4 memuat kesimpulan 
serta saran pengembangan untuk penelitian selanjutnya.  

 

2. METODE PENELITIAN 
Proses penelitian dapat di lihat pada Gambar 1, dimulai dari pengumpulan dataset, kemudian dilanjutkan 

dengan preprocessing untuk membersihkan dan menyiapkan data agar layak digunakan. Setelah itu, data dibagi 
menjadi data latih dan data tes, di mana data latih digunakan untuk proses augmentasi dan pelatihan model, 
sedangkan data tes digunakan untuk menguji performa model yang telah dibangun. Melalui tahapan ini, model dapat 
dipelajari secara optimal dan dievaluasi secara objektif berdasarkan kemampuannya dalam memprediksi data yang 
belum pernah dilihat sebelumnya. 

 

 
Gambar 1. Tahapan Penelitian 

 

A. Dataset   
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan kumpulan citra CT scan ginjal yang diperoleh dari 

platform Kaggle dan mencakup dua kelas, yaitu ginjal normal dan ginjal dengan batu ginjal (Hridoy, 2025). 
Berdasarkan sumber yang digunakan, total data sebanyak 2.642 citra, dengan distribusi 1.101 citra untuk kelas 
normal dan 1.101 citra untuk kelas batu ginjal pada data latih, serta 110 citra untuk masing-masing kelas pada data 
uji, sehingga dataset ini disusun secara seimbang untuk mendukung proses klasifikasi yang objektif dan terukur. 
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B. Preprocessing   
Preprocessing dilakukan untuk menyiapkan citra CT scan ginjal agar layak digunakan dalam proses pelatihan 

model, meliputi penyeragaman ukuran citra menjadi 224 × 224 piksel (Khan et al., 2022) serta pembagian dataset 
ke dalam data latih sebesar 80 persen, data validasi sebesar 10 persen, dan data uji sebesar 10 persen. Pembagian 
ini bertujuan agar model dapat dipelajari menggunakan data latih, disesuaikan melalui data validasi, dan dievaluasi 
secara objektif menggunakan data uji yang belum pernah dilihat sebelumnya, sehingga hasil penelitian menjadi 
lebih akurat dan dapat digeneralisasikan dengan baik (Bichri et al., 2024). 

 

C. Augmentasi   
Augmentasi dilakukan pada data latih untuk menambah keragaman dataset melalui transformasi citra seperti 

rotasi, pergeseran, pembalikan, atau perubahan skala secara acak. Langkah ini bertujuan untuk meningkatkan 
kemampuan generalisasi model, mengurangi risiko overfitting, serta membuat model lebih robust dalam mengenali 
pola citra ginjal meskipun terdapat variasi pada data baru (Zhang et al., 2024). 
 

D. Proposed Architecture   
Pada penelitian ini mengembangkan arsitektur dimulai dari backbone MobileNetV2, kemudian fitur visualnya 

diringkas melalui GlobalAveragePooling2D dan diproyeksikan ke vektor 128 dimensi sebelum diubah menjadi 
representasi graf dengan 8 node berukuran 16 fitur per node. Representasi ini selanjutnya diproses oleh dua lapisan 
Graph Convolution untuk menangkap hubungan antarfitur, diikuti aktivasi ReLU atau Swish, lalu diratakan dengan 
Flatten, diberi dropout, dan diteruskan ke dense layer hingga menghasilkan output sigmoid untuk klasifikasi normal 
dan batu ginjal, untuk lebih detail dapat di lihat pada Gambar 2. 

 

 
Gambar 2. Arsitektur MobileNetv2 Graph Neural Network 

 
MobileNetV2 merupakan arsitektur convolutional neural network yang dirancang untuk efisiensi komputasi 

tanpa mengorbankan kemampuan ekstraksi fitur secara signifikan. Arsitektur ini banyak digunakan pada citra medis 
karena memiliki jumlah parameter yang relatif kecil, sehingga cocok untuk pengembangan model yang ringan 
namun tetap akurat. MobileNetV2 mengandalkan konsep depthwise separable convolution dan inverted residual 
block untuk mengurangi kompleksitas komputasi (Sandler et al., 2018; Sultana et al., 2025). Pada penelitian ini, 
MobileNetV2 berperan sebagai backbone utama untuk mengekstraksi fitur visual dari citra CT batu ginjal sebelum 
fitur tersebut diteruskan ke modul graf. Rumus utama depthwise separable convolution dapat ditulis sebagai 
Persamaan (1) dan (2). 

 

𝐹𝑑𝑤(𝑥, 𝑦, 𝑘) = ∑ ,𝐾
𝑖=1 ∑ ,𝐾

𝑗=1 𝐷𝑖,𝑗,𝑘 𝑋𝑥+𝑖,𝑦+𝑗,𝑘 ………………………..(1) 
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𝐹𝑝𝑤(𝑥, 𝑦,𝑚) = ∑ ,𝑀
𝑘=1 𝑃𝑘,𝑚 𝐹𝑑𝑤(𝑥, 𝑦, 𝑘) ……………………….......(2) 

 
Pada rumus di atas, 𝐹𝑑𝑤 adalah hasil depthwise convolution, 𝐹𝑝𝑤 adalah hasil pointwise convolution, X adalah 

input feature map, D adalah kernel depthwise, dan P adalah kernel pointwise. Depthwise convolution mengekstraksi 
fitur pada setiap kanal secara terpisah, sedangkan pointwise convolution menggabungkan informasi antar kanal. 
Kombinasi keduanya membuat MobileNetV2 lebih efisien dibandingkan convolution biasa, sehingga cocok untuk 
proses ekstraksi fitur pada dataset citra medis. 

Graph Module digunakan untuk memodelkan hubungan antarfitur dalam bentuk graf sehingga informasi 
relasional antar node dapat dipelajari dengan lebih baik (Verma & Singh, 2025). Dalam konteks penelitian ini, fitur 
hasil ekstraksi MobileNetV2 diubah menjadi representasi graf dan diproses menggunakan Graph Convolutional 
Layer. Pendekatan ini memungkinkan model menangkap keterkaitan antarbagian fitur yang tidak selalu dapat 
dipelajari secara optimal oleh CNN biasa. Dengan demikian, Graph Module berfungsi memperkaya representasi 
fitur sebelum masuk ke classifier head. Rumus umum graph convolution dapat dituliskan sebagai Persamaan (3) 
dan (4). 

 

𝐻(𝑙+1) = 𝜎(𝐴́𝐻(𝑙)𝑊(𝑙)) ………………………...............................(3) 

 
Dengan 
 

𝐴́ = 𝐷
−1

2 (𝐴 + 𝐼)𝐷
−1

2  ……………….................................………..(4) 
 

Pada Persamaan (3), 𝐻(𝑙+1) adalah fitur pada layer ke-l, 𝑊(𝑙) adalah matriks bobot yang dipelajari, A adalah 
adjacency matrix, I adalah matriks identitas, dan D adalah degree matrix. Persamaan (4) adalah Matriks 

𝐴́ merupakan adjacency matrix yang telah dinormalisasi agar proses propagasi fitur lebih stabil. Fungsi aktivasi σ 
digunakan untuk menambahkan nonlinieritas, sehingga graph module mampu menghasilkan representasi fitur yang 
lebih informatif. 
 

E. Fungsi Aktivasi   
ReLU atau Rectified Linear Unit merupakan fungsi aktivasi yang sangat umum digunakan pada jaringan saraf 

dalam karena sederhana dan efisien. Fungsi ini mempertahankan nilai positif secara langsung, sedangkan nilai 
negatif diubah menjadi nol. Karakteristik ini membuat ReLU mampu mempercepat proses pelatihan dan 
mengurangi permasalahan vanishing gradient pada bagian tertentu dari jaringan. Dalam penelitian ini, ReLU 
digunakan sebagai salah satu fungsi aktivasi pembanding karena sifatnya yang stabil dan sering memberikan 
performa yang baik pada model deep learning. Rumus ReLU dapat di lihat pada persamaan (5). 

 
𝑓(𝑥) = 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) ………………………...............................(5)  
 
Fungsi ini menghasilkan keluaran nol untuk input negatif dan mempertahankan input positif tanpa perubahan. 

Secara praktis, ReLU membantu model belajar fitur-fitur yang paling relevan dengan cara yang sederhana dan 
efisien. Karena bentuknya yang tidak kompleks, ReLU sering menjadi baseline dalam berbagai eksperimen 
klasifikasi citra. 

Swish merupakan fungsi aktivasi non-monotonik yang dirancang untuk memberikan fleksibilitas lebih besar 
dibandingkan ReLU. Aktivasi ini sering digunakan karena mampu mempertahankan informasi pada nilai negatif 
dalam bentuk terkontrol, sehingga proses pembelajaran menjadi lebih halus. Swish dianggap bermanfaat pada model 
dengan representasi fitur yang kompleks karena tidak langsung mematikan neuron bernilai negatif seperti ReLU. 
Dalam penelitian ini, Swish digunakan untuk melihat apakah aktivasi yang lebih smooth dapat meningkatkan 
performa klasifikasi batu ginjal. 

 
𝑓(𝑥) = 𝑥 ⋅ 𝜎(𝑥) ………………………...............................(6) 
 
Dengan  
 

𝜎(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥
 ………………………...................................(7) 

Pada rumus persmaan (7), σ(x) adalah fungsi sigmoid. Persamaan (6) adalah Swish 𝑓(𝑥) mengalikan input 
dengan nilai sigmoid dari input tersebut, sehingga keluaran yang dihasilkan tetap bergantung pada besar kecilnya 
masukan. Sifat ini membuat Swish mampu memberikan transisi aktivasi yang lebih halus dibandingkan ReLU. 

 
F. Evaluasi   

Evaluasi dilakukan untuk menilai kemampuan model dalam mengklasifikasikan data uji secara tepat dengan 
menggunakan beberapa metrik, yaitu akurasi, Presisi, recall, dan skor-F1. Akurasi terdapat pada persamaan (8) dan 
digunakan untuk menunjukkan proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh data, Presisi terdapat pada persamaan 
(9) untuk melihat ketepatan prediksi kelas positif, recall terdapat pada persamaan (10) untuk mengukur kemampuan 
model dalam menemukan seluruh data positif, sedangkan skor-F1 terdapat pada persamaan (11) sebagai nilai 
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harmonik dari precision dan recall agar performa model dapat dinilai secara lebih seimbang. Pada rumus tersebut, 
TP (True Positive) merupakan jumlah data positif yang diprediksi benar sebagai positif, TN (True Negative) adalah 
jumlah data negatif yang diprediksi benar sebagai negatif, FP (False Positive) adalah jumlah data negatif yang salah 
diprediksi sebagai positif, dan FN (False Negative) adalah jumlah data positif yang salah diprediksi sebagai negatif. 
Melalui keempat metrik tersebut, kualitas model dapat diketahui secara lebih komprehensif, baik dari sisi ketepatan 
maupun kemampuan model dalam mengenali kelas dengan benar (Manjunath et al., 2024). 

 

Akurasi=
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 ……………………….......................(8) 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
……………………….................................................(9) 

𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
………………………............................... …………(10) 

𝐹1 = 2 ⋅
𝑃⋅𝑅

𝑃+𝑅
………………………............................... ………..(11) 

3. HASIL 
Bab hasil pada penelitian ini memaparkan lingkungan pengembangan, perangkat, serta library yang digunakan 

dalam proses implementasi model klasifikasi citra CT scan ginjal. Seluruh eksperimen dijalankan menggunakan 
Google Colab berbasis Jupyter Notebook dengan dukungan GPU dan TensorFlow 2.19.0, sehingga pelatihan model 
dapat dilakukan secara lebih efisien. Adapun library yang digunakan meliputi NumPy untuk pengolahan numerik, 
Pandas untuk pengelolaan data, Matplotlib untuk visualisasi, scikit-learn untuk pembagian dataset dan evaluasi, 
serta TensorFlow/Keras untuk membangun dan melatih model deep learning. Selain itu, proses augmentasi dan 
pembangkitan data dilakukan menggunakan ImageDataGenerator, sedangkan optimasi pelatihan dibantu oleh 
callback seperti EarlyStopping, ReduceLROnPlateau, dan ModelCheckpoint. Dengan konfigurasi tersebut, 
penelitian ini disusun untuk mendukung alur kerja dari pengambilan data, preprocessing, pelatihan model, hingga 
evaluasi secara terstruktur dan reprodusibel. 

Berdasarkan Gambar 3, model Graph-MobileNet berhasil menghindari overfitting pada pelatihan dengan 
fungsi aktivasi ReLU dan Swish. Hal ini ditunjukkan oleh kurva akurasi data latih dan data validasi yang sama-
sama meningkat hingga mencapai nilai tinggi, serta kurva loss data latih yang menurun secara konsisten sepanjang 
epoch. Pada ReLU, akurasi validasi cenderung stabil dan mendekati akurasi pelatihan, disertai loss validasi yang 
berada pada tingkat relatif rendah pada epoch akhir. Hasil ini menandakan bahwa model dapat mempelajari pola 
pada data latih sekaligus mempertahankan kinerja yang baik pada data validasi. Sementara itu, Swish juga 
menghasilkan akurasi pelatihan yang sangat tinggi dan akurasi validasi yang baik, meskipun kurva akurasi serta loss 
validasinya menunjukkan fluktuasi yang lebih besar dibandingkan ReLU. Fluktuasi tersebut menunjukkan bahwa 
proses generalisasi Swish kurang konsisten, tetapi tidak membentuk pola penurunan akurasi validasi atau 
peningkatan loss validasi secara berkelanjutan. Oleh karena itu, kedua fungsi aktivasi mampu mendukung 
konvergensi model tanpa menyebabkan overfitting, dengan ReLU memberikan kestabilan pembelajaran dan 
generalisasi yang lebih baik daripada Swish. 

 

 
Gambar 3. Gambar hasil Test Model MobileNetv2 Graph Neural Network dangan aktivasi ReLu 
Hasil confusion matrix yang ada pada Gambar 4, menunjukkan model klasifikasi dengan ReLu memiliki 

kinerja yang sangat baik dalam membedakan kelas Batu Ginjal dan Normal pada total 220 data uji. Sebanyak 106 
data Batu Ginjal berhasil diprediksi secara benar sebagai Batu Ginjal, 107 data Normal berhasil diprediksi secara 
benar sebagai Normal, 4 data Normal salah diprediksi sebagai Batu Ginjal, dan 3 data Batu Ginjal salah diprediksi 
sebagai Normal. Dengan demikian, model memperoleh 213 prediksi benar dari keseluruhan data uji, sehingga 
menghasilkan nilai akurasi sebesar 96,82%. Pada kelas Batu Ginjal, model memperoleh nilai presisi sebesar 
96,36%, recall sebesar 97,25%, dan F1-score sebesar 96,80%, yang menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan sangat baik dalam mengidentifikasi kasus Batu Ginjal, dengan hanya sebagian kecil kasus positif yang 
keliru diklasifikasikan sebagai Normal. Sementara itu, pada kelas Normal, model memperoleh nilai presisi sebesar 
97,27%, recall sebesar 96,40%, dan F1-score sebesar 96,83%, yang mengindikasikan bahwa prediksi terhadap kelas 
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Normal juga dilakukan secara akurat dan konsisten. Secara keseluruhan, nilai presisi, recall, dan F1-score rata-rata 
mencapai 96,82%, sehingga dapat disimpulkan bahwa model memiliki performa klasifikasi yang tinggi, seimbang, 
dan andal dalam mendeteksi kedua kelas. 

 

 
Gambar 4. Gambar hasil Test Model MobileNetv2 Graph Neural Network dangan aktivasi ReLu 

 
Tabel 1 menunjukkan hasil evaluasi performa model berdasarkan perbandingan dua fungsi aktivasi, yaitu 

ReLU dan Swish, dengan menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, dan AUC-ROC. Model dengan 
aktivasi ReLU menghasilkan akurasi sebesar 96,59%, presisi 96,94%, recall 96,59%, dan F1-score 96,67%, yang 
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi yang tinggi serta keseimbangan yang baik antara 
ketepatan prediksi dan kemampuan mendeteksi kelas positif. Sementara itu, model dengan aktivasi Swish 
memperoleh akurasi 92,72%, presisi 94,57%, recall 92,72%, dan F1-score 93,08%, sehingga kinerjanya masih 
tergolong baik, namun secara umum berada di bawah ReLU pada sebagian besar metrik utama. Meskipun demikian, 
Swish menghasilkan AUC-ROC sebesar 99,74%, sedikit lebih tinggi dibandingkan ReLU yang memperoleh 
99,67%, yang mengindikasikan bahwa Swish memiliki kemampuan pemisahan kelas yang sangat kuat. Berdasarkan 
hasil tersebut, ReLU cenderung lebih unggul dalam klasifikasi akhir, sedangkan Swish menunjukkan performa yang 
kompetitif dalam hal kemampuan diskriminasi model. 

aktivasi ReLU menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Swish pada sebagian besar metrik 
evaluasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil tersebut menunjukkan bahwa ReLU lebih efektif dalam 
menghasilkan klasifikasi yang tepat serta mampu menjaga keseimbangan antara kemampuan mendeteksi kelas 
positif dan meminimalkan kesalahan prediksi. Meskipun Swish memperoleh nilai AUC-ROC yang sedikit lebih 
tinggi, selisih tersebut tidak memberikan pengaruh yang signifikan terhadap performa klasifikasi secara 
keseluruhan. Dengan demikian, ReLU dapat dikatakan lebih unggul karena memberikan hasil prediksi yang lebih 
stabil, konsisten, dan andal pada data uji. 

Tabel 1.  Hasil Penelitian 

Metriks ReLU Swish 

Akurasi (%) 96,59 92,72 

Presisi (%) 96,94 94,57 

Recall (%) 96,59 92,72 

Skor F1 (%) 96,67 93,08 

AUC-ROC (%) 99,67 99,74 

 
Gambar 5 (a) menunjukkan hasil true negative dengan kondisi asli normal dan prediksi model juga normal, 

sedangkan Gambar 5 (b)  menunjukkan true positive dengan kondisi asli batu ginjal dan prediksi model juga batu 
ginjal. Hasil ini mengindikasikan bahwa model dengan aktivasi ReLU mampu mengenali pola citra ginjal secara 
tepat pada dua kelas utama, baik saat citra berada dalam kondisi normal maupun ketika terdapat batu ginjal. Secara 
analitis, keberhasilan pada kedua contoh tersebut mencerminkan bahwa fitur yang dipelajari model cukup 
representatif untuk membedakan karakteristik visual antara ginjal normal dan ginjal dengan batu, sehingga prediksi 
yang dihasilkan selaras dengan label sebenarnya. Dengan demikian, contoh prediksi ini mendukung hasil evaluasi 
sebelumnya bahwa ReLU memberikan performa klasifikasi yang baik dan stabil pada data uji. 

 



Adopsi Teknologi dan Sistem Informasi (ATASI) Vol. 5, Issue 2 Agustus 2026 157 

E-ISSN : 2962-7095 Irsyad, et. all (2026) pp 151-159   
 

 https://doi.org/10.30872/atasi.v5i2.5017 

2026 Adopsi Teknologi dan Sistem Informasi (ATASI) with CC BY SA license. 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 5. Gambar hasil Test TP dan TNModel MobileNetv2 Graph Neural Network dangan aktivasi ReLu  
 
Model MobileNetV2 Graph Neural Network dengan fungsi aktivasi ReLU berhasl melakukan klasifikasi Gagal 

ginjal namun masih terdapat kemungkinan kesalahan klasifikasi, hal ini disebabkan oleh batu ginjal yang masih 
belum terlihat jelas ataupun ketika sudut gambar yang diambil kurang baik . Subgambar 6 (a) merupakan kasus 
False Positive (FP), yaitu citra yang sebenarnya termasuk kelas normal, tetapi diprediksi oleh model sebagai citra 
batu ginjal. Kesalahan ini menunjukkan bahwa model menangkap karakteristik tertentu pada citra normal yang 
menyerupai pola visual batu ginjal. Sementara itu, subgambar (b) merupakan kasus False Negative (FN), yaitu citra 
yang sebenarnya termasuk kelas batu ginjal, tetapi diprediksi sebagai citra normal. Kesalahan tersebut dapat terjadi 
karena karakteristik batu ginjal pada citra kurang terlihat jelas atau memiliki kemiripan dengan struktur ginjal 
normal. Kedua contoh ini menunjukkan bahwa meskipun model memiliki kinerja klasifikasi yang tinggi, masih 
terdapat kemungkinan kesalahan prediksi yang perlu diperhatikan melalui analisis lebih lanjut terhadap kualitas 
citra, variasi karakteristik objek, dan proses pelatihan model, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 6. 

 

 
(a) 

 
(b) 

Gambar 6. Gambar hasil Test FP dan FN Model MobileNetv2 Graph Neural Network dangan aktivasi ReLu  
 
Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Pertama, eksperimen hanya membandingkan dua fungsi 

aktivasi, yaitu ReLU dan Swish, sehingga belum memberikan gambaran yang lebih luas mengenai efektivitas 
aktivasi lain yang mungkin memiliki karakteristik berbeda. Kedua, evaluasi dilakukan pada dataset citra CT scan 
ginjal dengan skema pembagian data tertentu, sehingga hasil yang diperoleh masih terbatas pada kondisi dataset 
tersebut dan belum tentu identik ketika diterapkan pada data eksternal. Ketiga, penelitian masih berfokus pada 
performa klasifikasi akhir tanpa analisis mendalam terhadap pola kesalahan prediksi atau interpretasi area citra yang 
paling berpengaruh terhadap keputusan model. Oleh karena itu, hasil penelitian ini masih memerlukan pengujian 
lanjutan untuk memastikan kekuatan generalisasi model. 

Penelitian selanjutnya dapat memperluas perbandingan dengan menguji fungsi aktivasi lain agar diketahui 
apakah terdapat aktivasi yang memberikan performa lebih baik daripada ReLU dan Swish. Selain itu, pengujian 
pada dataset yang lebih besar dan lebih beragam sangat disarankan untuk meningkatkan validitas hasil dan 
kemampuan generalisasi model. Studi berikutnya juga dapat menambahkan analisis interpretabilitas seperti 
visualisasi fitur atau area prediktif agar keputusan model dapat dijelaskan secara lebih transparan. Dengan demikian, 
penelitian lanjutan diharapkan tidak hanya membandingkan performa numerik, tetapi juga memperkuat pemahaman 
terhadap karakteristik aktivasi dalam konteks klasifikasi citra medis. 

 



Adopsi Teknologi dan Sistem Informasi (ATASI) Vol. 5, Issue 2 Agustus 2026 158 

E-ISSN : 2962-7095 Irsyad, et. all (2026) pp 151-159  
 

 https://doi.org/10.30872/atasi.v5i2.5017 

2026 Adopsi Teknologi dan Sistem Informasi (ATASI) with CC BY SA license. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil evaluasi pada penelitian ini, model dengan aktivasi ReLU menunjukkan performa yang 

lebih baik dibandingkan Swish dalam klasifikasi citra CT scan ginjal. ReLU menghasilkan akurasi sebesar 96,59%, 

presisi 96,94%, recall 96,59%, F1-score 96,67%, dan AUC-ROC 99,67%, sedangkan Swish memperoleh akurasi 

92,72%, presisi 94,57%, recall 92,72%, F1-score 93,08%, dan AUC-ROC 99,74%. Hasil tersebut menunjukkan 

bahwa ReLU lebih unggul pada metrik klasifikasi utama, sehingga lebih efektif dalam membedakan data normal 

dan batu ginjal pada data uji, meskipun Swish memiliki nilai AUC-ROC yang sedikit lebih tinggi. Dengan demikian, 

dapat disimpulkan bahwa fungsi aktivasi ReLU memberikan hasil yang lebih stabil dan lebih baik secara 

keseluruhan untuk model yang digunakan dalam penelitian ini. 
 

5. UCAPAN TERIMA KASIH 
 Berdasarkan hasil evaluasi pada penelitian ini, model dengan aktivasi ReLU menunjukkan performa yang 

lebih baik dibandingkan Swish dalam klasifikasi citra CT scan ginjal. ReLU menghasilkan akurasi sebesar 96,59%, 
presisi 96,94%, recall 96,59%, F1-score 96,67%, dan AUC-ROC 99,67%, sedangkan Swish memperoleh akurasi 
92,72%, presisi 94,57%, recall 92,72%, F1-score 93,08%, dan AUC-ROC 99,74%. Hasil tersebut menunjukkan 
bahwa ReLU lebih unggul pada metrik klasifikasi utama, sehingga lebih efektif dalam membedakan data normal 
dan batu ginjal pada data uji, meskipun Swish memiliki nilai AUC-ROC yang sedikit lebih tinggi. Dengan demikian, 
dapat disimpulkan bahwa fungsi aktivasi ReLU memberikan hasil yang lebih stabil dan lebih baik secara 
keseluruhan untuk model yang digunakan dalam penelitian ini. 
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