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Abstrak— Perkembangan deep learning telah memberikan 
kontribusi signifikan dalam analisis citra medis, khususnya dalam 
meningkatkan akurasi sistem computer-aided diagnosis. 
Meskipun Convolutional Neural Network (CNN) telah banyak 
digunakan, keterbatasannya dalam menangkap dependensi 
global antar fitur citra masih menjadi tantangan utama. Dalam 
beberapa tahun terakhir, arsitektur berbasis Transformer muncul 
sebagai alternatif yang mampu mengatasi keterbatasan tersebut 
melalui mekanisme self-attention. Penelitian ini bertujuan untuk 
melakukan studi literatur sistematis terhadap 20 publikasi ilmiah 
dalam lima tahun terakhir guna menganalisis hubungan antara 
arsitektur, strategi pelatihan, dan karakteristik dataset terhadap 
performa model. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Vision 
Transformer (ViT) dan Swin Transformer merupakan pendekatan 
dominan dengan performa yang tinggi dan konsisten. 
Berdasarkan hasil analisis literatur, model Swin Transformer 
mampu mencapai akurasi hingga 99.57%–99.85% pada beberapa 
studi, sementara pendekatan hybrid CNN–Transformer 
menunjukkan akurasi sekitar 97.0% dengan precision 97.5%, 
recall 97.2%, dan F1-score 97.4%. Selain itu, Vision Transformer 
juga menunjukkan performa yang baik dengan precision 
mencapai 93.3%, recall 92.8%, dan F1-score 93.0%. Secara 
umum, sebagian besar penelitian menunjukkan performa model 
dengan akurasi di atas 90% bahkan mendekati 99%, yang 
menegaskan efektivitas arsitektur Transformer dalam klasifikasi 
citra medis. Kebaruan penelitian ini terletak pada penyajian 
analisis terintegrasi yang menegaskan bahwa performa model 
tidak hanya ditentukan oleh arsitektur, tetapi juga oleh strategi 
pelatihan dan kompleksitas dataset yang digunakan. 

 
Kata Kunci— Transformer, Swin Transformer, Vision 
Transformer, klasifikasi citra medis, deep learning, self-attention, 
computer-aided diagnosis 

I. PENDAHULUAN 
Analisis citra medis telah mengalami perkembangan 

signifikan seiring dengan kemajuan kecerdasan buatan, 
terutama dalam bidang deep learning [1]. Citra medis seperti 
MRI, CT scan, dan X-ray memiliki fitur kompleks dan dimensi 
data yang tinggi, sehingga memerlukan metode analisis yang 
dapat secara efektif mengekstraksi fitur tersebut [2]. Dalam 
konteks ini, salah satu tugas penting dalam sistem computer-
aided diagnosis (CAD) adalah klasifikasi gambar medis; ini 
membantu tenaga medis menemukan dan mendiagnosis 
penyakit dengan lebih cepat dan tepat [3]. 

Selama beberapa tahun terakhir, pendekatan berbasis 
Convolutional Neural Network (CNN) telah mendominasi 
penelitian di bidang ini. CNN dikenal efektif dalam menangkap 
pola lokal melalui mekanisme convolution dan pooling [4]. 

Namun demikian, keterbatasan utama Convolutional Neural 
Network (CNN) terletak pada kemampuannya yang terbatas 
dalam menangkap hubungan global antar fitur, karena 
bergantung pada local receptive field [5]. Hal ini menjadi 
tantangan dalam analisis citra medis yang sering kali 
membutuhkan pemahaman konteks global, terutama untuk 
mengidentifikasi pola anatomi yang kompleks dan tersebar. 

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, arsitektur 
berbasis Transformer mulai diperkenalkan dalam domain 
computer vision, termasuk pada analisis citra medis [6]. 
Transformer, yang awalnya dikembangkan dalam bidang 
natural language processing, memiliki kemampuan unggul 
dalam memodelkan dependensi jangka panjang melalui 
mekanisme self-attention [7]. Mekanisme ini memungkinkan 
model untuk menangkap hubungan global antar bagian citra 
secara lebih efektif dibandingkan pendekatan konvensional. 

Seiring perkembangannya, berbagai varian 
Transformer telah dikembangkan untuk meningkatkan kinerja 
pada tugas visi komputer, seperti Vision Transformer (ViT), 
Data-efficient Image Transformer (DeiT), serta Swin 
Transformer yang mengadopsi pendekatan hirarkis dan efisien 
[8]. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa model berbasis 
Transformer memiliki potensi dalam meningkatkan performa 
klasifikasi citra medis, terutama dalam menangani 
kompleksitas fitur, variasi skala, serta hubungan spasial yang 
luas [9]. Meskipun demikian, penerapan Transformer dalam 
domain ini masih menghadapi beberapa tantangan, seperti 
kebutuhan data yang besar, kompleksitas komputasi, serta 
keterbatasan interpretabilitas model. 

Berdasarkan hal tersebut, penelitian ini bertujuan 
untuk melakukan studi literatur mengenai penerapan arsitektur 
Transformer dalam klasifikasi citra medis. Kajian ini mencakup 
analisis terhadap berbagai jenis arsitektur Transformer, 
keunggulan dan keterbatasannya, serta perkembangan 
penelitian terkini di bidang tersebut. Dengan demikian, 
penelitian ini diharapkan dapat memberikan pemahaman 
komprehensif mengenai peran Transformer dalam 
meningkatkan kinerja sistem analisis citra medis berbasis 
kecerdasan buatan. 

II. METODOLOGI 
Penelitian ini merupakan studi literatur yang mengkaji 

dan merangkum berbagai sumber relevan terkait klasifikasi 
citra medis menggunakan arsitektur Transformer. Metodologi 
yang digunakan meliputi dua tahap utama, yaitu identifikasi 
dan seleksi literatur. 
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Tahap pertama dilakukan dengan mengidentifikasi 

literatur melalui Google Scholar, sehingga diperoleh sebanyak 
20 referensi. Selanjutnya, pada tahap seleksi, literatur yang 
telah dikumpulkan disaring berdasarkan kesesuaian judul 
dengan topik penelitian. Selain itu, sumber yang digunakan 
dibatasi pada publikasi dalam kurun waktu lima tahun terakhir. 

 
Gbr 1. Metodologi Penelitian 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Tabel 1. Daftar Literatur 

Author Variabel 
Independent 

Variabel 
Dependent Metode Hasil 

Ze Liu Menggunak Akurasi Vision Model 
et al. an klasifikasi Transform mencap 
(2021) mekanisme (Top-1 er berbasis ai 
[8] shifted ImageNet) hierarchic akurasi 

 window  al (Swin klasifik 
 (SW-MSA),  Transform asi 
 desain  er) hingga 
 hierarchical   87.3% 
 feature, dan   pada 
 self-   ImageN 
 attention   et-1K 
 berbasis    
 window    
 lokal.    

Huang Mekanisme Kualitas SwinMR Rekonst 
et al. shifted rekonstruksi (Swin ruksi 
(2022) window, citra MRI Transform lebih 
[10] penggunaan  er-based akurat, 

 residual  MRI robust 
 Swin  reconstruc terhada 
 Transformer  tion) p noise 
 blocks,   dan 
 multi-   undersa 
 channel loss   mpling, 
 dengan   serta 
 sensitivity   mendek 
 maps, serta   ati 
 teknik   ground 
 undersampli   truth 
 ng pada k-   dengan 
 space MRI.   kualitas 
    tinggi 

Yustian ViT-B16, Accuracy, Vision Perform 
a et al. fundus PrecisionRe Transform a model 
(2026)[1 dataset, cal, F1- er mencap 
1] preprocessin score,  ai 

Author Variabel 
Independent 

Variabel 
Dependent Metode Hasil 

 g, transfer Confusion  precisio 
learning, matrix n 
fine-tuning,  93.3%, 
Adam,  recall 
learning rate  92.8%, 
0.001/0.000  dan F1- 
1, batch size  score 
16, epoch  93.0%, 
15.  dengan 

  kinerja 
  terbaik 
  pada 
  diabetic 
  retinopa 
  thy 
  (100%) 
  dan 
  terenda 
  h pada 
  glauko 
  ma 
  (87%). 

Prastyo Mekanisme Metrik Swin Akurasi 
et al. shifted accuracy, Transform sekitar 
(2025) window (W- precision, er 99.57% 
[12] MSA/SW- recall, dan  – 

 MSA), dan F1-score.  99.85% 
 hyperparam   , serta 
 eter   mengun 
    gguli 
    CNN 
    dan ViT 

Yin et Deep Metrik CNN dan akurasi 
al. learning accuracy, Transform 0.994 
(2023)[1 CNN- recall, er (ViT, (validas 
3] Transformer precision, Swin) i) dan 

 dengan dan AUC.  0.980 
 preprocessin   (test) 
 g dan    
 optimasi    
 pelatihan.    

Hidayat DenseNet- Metrik DenseNet- Accura 
et al. 201, Swin accuracy, 201 dan cy 
(2026) Transformer precision, Swin (88.05 
[14] , transfer sensitivity Transform %), 

 learning, (recall), F1- er sensitiv 
 preprocessin score, dan  ity, F1- 
 g, dan AUC.  score, 
 augmentasi   dan 
 citra   AUC 
    (94.73 
    %) 

Saddiqu Hybrid Metrik Hybrid Accura 
e et al. CNN- accuracy, deep cy 
(2025) Transformer precision, learning 97.0%, 
[15] dengan recall, F1- CNN dan precisio 

 preprocessin score, Transform n 
 g, parameter  er 97.5%, 
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Author Variabel 
Independent 

Variabel 
Dependent Metode Hasil 

 pelatihan, specificity,  recall 
dan transfer dan loss 97.2%, 
learning  F1- 

  score 
  97.4%, 
  specific 
  ity 
  98.0%, 
  serta 
  loss 
  terenda 
  h 
  (0.12). 

Grace et Model Accuracy, CNN, ResNet 
al. CNN, precision, ResNet50, 50Accu 
(2025)[1 ResNet50, recall, dan dan ViT racy ≈ 
6] dan ViT F1-score  97% 

 dengan   (terting 
 preprocessin   gi) 
 g, Adam   CNN : 
 optimizer,   Accura 
 serta dataset   cy ≈ 
 CBIS-   92– 
 DDSM   93% 
    Vision 
    Transfo 
    rmer 
    (ViT) : 
    Accura 
    cy ≈ 
    71– 
    75% 

Wang et Mekanisme Accuracy, Hybrid CTrans 
al. Swin F1-score, CNN + Path 
(2022)[1 Transformer AUC, top-k Swin dengan 
7] , SSL, accuracy, Transform SRCL 

 SRCL, dan Dice score, er mencap 
 dataset dan F1-  ai 
 tanpa label. score  perform 
  deteksi  a 
  mitosis.  unggul, 
    melamp 
    aui SSL 
    lain dan 
    pretrain 
    ing 
    ImageN 
    et, serta 
    generali 
    sasi 
    lebih 
    baik 

Yan et MMTrans Evaluasi GAN MMTra 
al. berbasis citra, PSNR, berbasis ns 
(2022)[1 Swin GAN SSIM, Swin unggul 
8] dengan MAE, serta Transform dibandi 

 komponen penilaian er ng 
 utama, self- radiolog  Pix2Pix 
 

Author Variabel 
Independent 

Variabel 
Dependent Metode Hasil 

 attention, terhadap (MMTran , 
loss kualitas, s) CycleG 
kompleks, kontras, dan  AN, 
dan dataset anatomi  RegGA 
MRI   N 
beragam   dengan 

   PSNR, 
   SSIM, 
   MAE 
   lebih 
   baik 
   mendek 
   ati 
   ground 
   truth 

Bataine Transfer Accuracy, Swin Akurasi 
h et al. learning, Recall, Transform tinggi 
(2024) preprocessin Precisio,F1- er dan hingga 
[19] g score ResNet50 99.9%, 

 augmentasi,  V2 melamp 
 parameter  (SwT+Res aui 
 pelatihan,  Net50V2) model 
 dataset MRI   lain 
    dengan 
    peningk 
    atan 
    signifik 
    an 
    kinerja 
    klasifik 
    asi 

Ozer et Swin Accuracy, Swin Pada 
al. Transformer AUC (Area Transform dataset 
(2022)[2 , Under er Object- 
0] preprocessin Curve),  CXR: 

 g Kemampua  Accura 
 augmentasi, n klasifikasi  cy 
 pretrained, kualitas  mencap 
 parameter citra medis  ai 
 pelatihan, (baik/buruk,  87.1%, 
 dataset ada objek  AUC 
 medis asing, dll)  mencap 
    ai 0.922 
    Pada 
    dataset 
    LVOT 
    MRI: 
    Accura 
    cy 
    hingga 
    95.59% 
    , 
    Perform 
    a 
    sebandi 
    ng 
    dengan 
    CNN 
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Author Variabel 

Independent 
Variabel 

Dependent Metode Hasil 

    waktu 
training 

Mahajay Optimizer Accuracy, Vision Optimiz 
a et al. Adam, PrecisionRe Transform er 
(2024)[2 AdamW, call, F1- er Adam 
4] SGD, score, epoch  terbaik 

 LAMB   (akurasi 
 dengan   93.9%, 
 epoch 50,   F1- 
 batch size   score 
 32, learning   93.9%, 
 rate 0.0001,   waktu 
 dataset citra   tercepat 
 X-ray paru-   ), 
 paru.   diikuti 
    Adam 
    W, 
    LAMB, 
    dan 
    SGD 
    terenda 
    h. 

 
A. Variabel 

Variabel dalam klasifikasi citra medis berbasis deep 
learning terdiri dari variabel independen dan dependen. 
Variabel independen yang paling umum digunakan meliputi 
arsitektur model seperti Convolutional Neural Network (CNN) 
+ Transformer, Vision Transformer, dan Swin Transformer, 
serta strategi pelatihan seperti preprocessing, augmentasi, 
transfer learning, dan pengaturan hyperparameter. Selain itu, 
jenis dataset seperti MRI, X-ray, fundus, dan citra sel darah 
juga menjadi faktor penting dalam pembentukan pola fitur. 

Variabel dependen berupa performa model yang diukur 
menggunakan accuracy, precision, recall, F1-score, dan AUC. 
Semakin baik pengolahan variabel independen, maka semakin 
tinggi performa model dalam melakukan klasifikasi citra 
medis. 
B. Metode 

Tabel 2. Daftar Metode 
No Metode yang Digunakan Jumlah 
1 Swin Transformer 3 
2 Vision Transformer (ViT) 3 
3 CNN + Transformer (ViT/Swin) 2 
4 CNN + Transformer (Hybrid) 1 
5 CNN + ResNet50 + Vision Transformer 1 
6 CNN + Swin Transformer (CTransPath) 1 
7 DenseNet-201 + Swin Transformer 1 
8 Swin Transformer + ResNet50V2 1 
9 ConvMixer + Swin Transformer 1 

10 GAN berbasis Swin Transformer 
(MMTrans) 1 

11 SW-ViT (Swin Vision Transformer) 1 
12 SwinMR (Swin Transformer MRI) 1 

Author Variabel 
Independent 

Variabel 
Dependent Metode Hasil 

Üzen et ArsitekturS Accuracy, SC-MP- BCCD 
al. C-MP- Precisio, Mixer : dataset : 
(2024)[2 Mixer: Recall, F1- Multipath Accura 
1] ConvMixer, score ConvMixe cy: 

 Swin  r, 95.66% 
 Transformer  Multipath PBC 
 , multipath,  Swin dataset: 
 parameter  Transform Accura 
 pelatihan,  er, cy: 
 dataset  Classificat 99.65% 
 BCCD,  ion layer Raabin 
 PBC,   dataset: 
 Raabin   Accura 
    cy: 
    98.68% 

Halim et Hyperparam Output Vision Trainin 
al. eter tuning berupa Transform g 
(2024)[2 (GridSearch accuracy er accurac 
2] ), (training  y 

 augmentasi, dan  mencap 
 preprocessin validation)  ai 
 g, dataset serta  sekitar 
 12.500 citra performa  98% 
 sel darah klasifikasi  dan 
 putih, model  validati 
 parameter dalam  on 
 learning membedaka  accurac 
 rate, weight n jenis sel  y 
 decay, darah putih.  83.44% 
 heads, dan   , 
 layer   menunj 
 transformer.   ukkan 
    perform 
    a baik 
    dengan 
    indikasi 
    overfitti 
    ng 
    ringan. 

Chen et Strategi Accuracy, Deep SW- 
al. training Precisio, Learning ViT 
(2023)[2 fine-tuning Recall, F1- (Vision mencap 
3] penuh, layer Score Transform ai 

 akhir, dan  er – SW- akurasi 
 from  ViT) + 98.03% 
 scratch,  Transfer dan F1- 
 dengan  Learning score 
 dataset   98.04% 
 BCCD_Dat   , lebih 
 aset.   baik 
    dibandi 
    ng 
    metode 
    lain 
    serta 
    lebih 
    efisien 
    dalam 
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Berdasarkan Tabel 2, Swin Transformer dan Vision 

Transformer (ViT) merupakan metode yang paling sering 
digunakan dalam studi literatur yang sudah di dapatkan. Hal ini 
disebabkan karena kedua metode tersebut mampu menangkap 
hubungan global antar bagian citra melalui mekanisme self-
attention, sehingga lebih efektif dalam memahami struktur 
kompleks pada citra medis dibandingkan Convolutional Neural 
Network (CNN) yang cenderung fokus pada fitur lokal. 

Berdasarkan keseluruhan literatur yang telah dianalisis, 
terlihat bahwa performa model klasifikasi citra medis sangat 
dipengaruhi oleh kombinasi antara arsitektur model, strategi 
pelatihan, serta karakteristik dataset yang digunakan. Secara 
umum, metode berbasis Transformer, khususnya Swin 
Transformer dan Vision Transformer (ViT), menunjukkan 
performa yang konsisten lebih tinggi dibandingkan metode 
konvensional seperti Convolutional Neural Network (CNN). 
Hal ini ditunjukkan oleh sebagian besar penelitian yang 
menghasilkan nilai akurasi, precision, recall, dan F1-score yang 
berada pada kategori tinggi hingga sangat tinggi, bahkan pada 
beberapa kasus mencapai di atas 99%. 

Secara lebih mendalam, hasil tersebut dapat dijelaskan dari 
sisi kemampuan representasi fitur. Model Transformer mampu 
menangkap hubungan global antar bagian citra melalui 
mekanisme self-attention, sehingga lebih efektif dalam 
memahami pola kompleks yang tersebar pada citra medis. Hal 
ini berbeda dengan Convolutional Neural Network (CNN) 
yang cenderung terbatas pada ekstraksi fitur lokal, sehingga 
pada kasus tertentu kurang mampu menangkap keterkaitan 
antar area citra yang berjauhan. Oleh karena itu, pada dataset 
dengan kompleksitas tinggi seperti MRI, X-ray, dan citra sel 
darah, Transformer cenderung menghasilkan performa yang 
lebih baik. 

Jika dibandingkan antar varian Transformer, Swin 
Transformer menunjukkan keunggulan yang lebih konsisten 
dibandingkan Vision Transformer. Hal ini terlihat dari beberapa 
penelitian yang menunjukkan bahwa Swin Transformer mampu 
mengungguli Convolutional Neural Network (CNN) dan ViT 
baik dari segi akurasi maupun stabilitas performa. Keunggulan 
ini disebabkan oleh penggunaan mekanisme shifted window 
dan struktur hierarkis, yang memungkinkan model melakukan 
ekstraksi fitur secara bertingkat (multi-scale) serta menjaga 
efisiensi komputasi. Dengan demikian, Swin Transformer tidak 
hanya unggul dalam akurasi, tetapi juga dalam kemampuan 
generalisasi terhadap berbagai jenis dataset medis. 

Selain itu, hasil literatur juga menunjukkan bahwa performa 
model tidak hanya ditentukan oleh arsitektur, tetapi juga oleh 
strategi pelatihan yang digunakan. Penelitian yang menerapkan 
transfer learning, fine-tuning, augmentasi data, serta 
pengaturan hyperparameter yang optimal cenderung 
menghasilkan performa yang lebih tinggi. Hal ini menunjukkan 
bahwa keberhasilan model Transformer sangat bergantung 
pada bagaimana model tersebut dilatih dan disesuaikan dengan 
karakteristik dataset. Pada beberapa kasus, meskipun 
menggunakan arsitektur yang sama, perbedaan strategi 
pelatihan dapat menghasilkan performa yang cukup signifikan. 

Di sisi lain, pendekatan hybrid yang mengombinasikan 
CNN dan Transformer juga menunjukkan hasil yang sangat 
kompetitif. Model hybrid mampu menggabungkan keunggulan 
CNN dalam menangkap fitur lokal dengan keunggulan 
Transformer dalam memahami hubungan global. Hal ini 
terlihat pada beberapa penelitian yang menghasilkan akurasi di 
atas 97%, yang menunjukkan bahwa integrasi kedua arsitektur 
dapat menjadi solusi optimal untuk meningkatkan performa 
klasifikasi citra medis. 

Namun demikian, tidak semua hasil menunjukkan performa 
yang sempurna. Beberapa penelitian juga mengindikasikan 
adanya potensi overfitting, terutama pada Vision Transformer 
yang dilatih pada dataset terbatas. Hal ini menunjukkan bahwa 
meskipun Transformer memiliki kemampuan yang tinggi, 
model ini tetap memerlukan jumlah data yang cukup besar agar 
dapat bekerja secara optimal. Oleh karena itu, penggunaan 
teknik seperti augmentasi data dan transfer learning menjadi 
sangat penting untuk menjaga keseimbangan antara performa 
dan generalisasi model. 

IV. KESIMPULAN 
 

Berdasarkan hasil studi literatur yang telah dilakukan 
, dapat disimpulkan bahwa arsitektur berbasis Transformer, 
khususnya Vision Transformer (ViT) dan Swin Transformer, 
menunjukkan performa yang unggul dalam klasifikasi citra 
medis dibandingkan pendekatan konvensional seperti 
Convolutional Neural Network (CNN). Hal ini dibuktikan 
melalui berbagai penelitian yang menunjukkan nilai akurasi 
tinggi, bahkan mencapai rentang 99.57%–99.85% pada Swin 
Transformer, serta performa F1-score hingga 97.4% pada 
model hybrid CNN–Transformer. Swin Transformer secara 
konsisten menunjukkan kinerja yang lebih stabil dan efisien 
dibandingkan ViT, berkat struktur hierarkis dan mekanisme 
shifted window yang memungkinkan ekstraksi fitur multi-skala 
secara optimal. Selain itu, Vision Transformer juga 
menunjukkan performa yang baik dengan nilai precision 
hingga 93.3%, recall 92.8%, dan F1-score 93.0%, meskipun 
pada beberapa kasus memerlukan dataset yang lebih besar 
untuk menghindari overfitting. Secara keseluruhan, hasil 
literatur menunjukkan bahwa sebagian besar model berbasis 
Transformer mampu mencapai akurasi di atas 90% dan bahkan 
mendekati 99%, yang menegaskan keunggulan metode ini 
dalam menangani kompleksitas citra medis. Namun demikian, 
performa model tidak hanya dipengaruhi oleh arsitektur, tetapi 
juga sangat bergantung pada strategi pelatihan seperti 
preprocessing, augmentasi data, transfer learning, serta 
pengaturan hyperparameter.Oleh karena itu, penelitian 
selanjutnya disarankan untuk mengoptimalkan kombinasi 
arsitektur dan strategi pelatihan guna meningkatkan 
generalisasi model serta efisiensi komputasi dalam 
implementasi sistem diagnosis berbasis citra medis. 
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