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ABSTRACT 
 

Superficial-intermediate, parabasal, koilocytotic, dyskeratotic, and metaplastic are 

types of cells in the cervix that are at risk of causing cancer. Cervical cancer can be 

detected early using several methods, one of which is the Pap smear. Early detection of 

this disease can be achieved through the use of deep learning methods. This study 

proposes a model combining the Visual Geometry Group Bottleneck Layer 

architecture, Gate Recurrent Units, and Attention Gate for cervical cancer classification 

using Pap smear images. In the first block, the VGG architecture is used to capture 

detailed features in complex features. In the 14th block, before classification, a 

Bottleneck Layer is added to reduce the number of parameters and prevent overfitting 

before entering the classification layer. Gate Recurrent Units are added after the 

Bottleneck Layer to reuse features that were discarded due to feature dimension 

reduction from the Bottleneck Layer, and an Attention Gate is inserted to focus the 

model on relevant features while filtering out irrelevant ones. In the last block, the 

model uses a fully connected layer and a softmax activation function to provide 

prediction results. The proposed model achieved an average accuracy of 99.6%, 

sensitivity of 95.4%, specificity of 99.7%, F1-score of 95.4%, and Cohen's kappa of 

95.2%, indicating that the model is capable of classifying Pap smear images effectively. 

In this study, the proposed model performed very well in recognizing the superficial-

intermediate class compared to the parabasal, koilocytotic, dyskeratotic, and 

metaplastic classes, with a sensitivity of 99.8%, indicating that the model is very good 

at recognizing images from the superficial-intermediate class. Although the values 

obtained for the parabasal, koilocytotic, dyskeratotic, and metaplastic classes are still 

below those of the superficial-intermediate class, the results obtained are already very 

good because the sensitivity values for the parabasal, koilocytotic, dyskeratotic, and 

metaplastic classes are 90%.  

 

Keywords: Cervical Cancer, Classification, VGG, Bottleneck layer, GRU 
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ABSTRAK 
 

Superficial-intermediate, parabasal, koilocytotic, dyskeratotic, dan metaplastic 

merupakan jenis sel pada serviks yang beresiko mengakibatkan kanker. Kanker serviks 

dapat dideteksi lebih dini dengan beberapa metode, salah satunya pap smear.  Deteksi 

dini penyakit ini dapat dilakukan dengan pemanfaatkan metode deep learning. 

Penelitian ini mengusulkan model Kombinasi Arsitektur Visual Geometry Group 

Bottleneck Layer, Gate Recurrent Units dan Attention Gate pada Klasifikasi 

Penyakit Kanker Serviks Menggunakan Citra Pap Smear. Pada blok pertama 

digunakan arsitektur VGG untuk menangkap fitur secara detail pada fitur yang 

kompleks. Pada blok ke 14, sebelum dilakukan klasifikasi ditambahkan Bottleneck 

Layer untuk mengurangi jumlah parameter dan mencegah overfitting sebelum masuk 

ke classification layer. Gate Recurrent Units ditambahkan setelah Bottleneck Layer 

untuk penggunaan kembali fitur yang dilewati akibat pengurangan dimensi fitur 

dari Bottleneck Layer, dan disisipkan Attention Gate untuk memfokuskan model 

pada fitur-fitur yang relevan sekaligus menyaring fitur-fitur yang tidak relevan. 

Pada blok terakhir menggunakan lapisan fully connected dan fungsi aktivasi softmax 

untuk memberikan hasil prediksi. Model yang diusulkan memperoleh rata-rata akurasi 

sebesar 99,6%, sensitivitas 95.4%, spesifisitas 99.7%, f1-score 95.4%, dan cohens 

kappa 95.2% menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi citra pap 

smear dengan baik. Pada penelitian ini, model yang diusulkan bekerja dengan sangat 

baik dalam mengenali kelas superficiel-intermediate dibandingkan kelas parabasal, 

koilocytotic, dyskeratotic, dan metaplastic dengan nilai sensitivitas sebesar 99.8% 

menunjukkan bahwa model sangat baik dalam mengenali citra dari kelas 

superficiel-intermediate. Meskipun nilai yang diperoleh pada kelas parabasal, 

koilocytotic, dyskeratotic, dan metaplastic masih dibawah superficiel-intermediate, 

hasil yang diperoleh sudah sangat baik karena nilai sensitivitas untuk kelas parabasal, 

koilocytotic, dyskeratotic, dan metaplastic telah diatas 90%.  

Kata kunci: Kanker Serviks, Klasifikasi, VGG, Bottleneck layer, GRU 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Kanker serviks merupakan jenis kanker kedua paling banyak diderita oleh 

perempuan di seluruh dunia, dengan tingkat kematian yang tinggi (Desiani et al., 

2023). Kanker serviks dapat didiagnosis lebih dini melalui beberapa metode, salah 

satunya dengan pemeriksaan pap smear (Fekri-Ershad & Alsaffar, 2023). Pap 

smear adalah pemeriksaan medis yang melibatkan pengambilan sel dari leher rahim 

atau serviks yang menghasilkan citra pap smear (Win et al., 2020). Kondisi suatu 

citra pap smear dapat dikategorikan ke dalam 5 kelompok, yaitu superficial-

intermediate dan parabasal yang termasuk dalam kondisi normal, dan yang lainnya 

yaitu koilocytotic, dyskeratotic, dan metaplastic termasuk dalam kondisi abnormal 

(Kupas et al., 2024). Ketepatan klasifikasi citra pap smear bergantung pada 

kemahiran ahli sitologi dalam menentukan berbagai jenis sel sehingga berpotensi 

terjadi kesalahan akibat kondisi individu dan pengalaman (Mabotja et al., 2021). 

Klasifikasi kanker serviks dapat dilakukan dengan menggunakan sistem otomatis 

yang dibantu komputer yaitu metode deep learning (Diniz et al., 2021). Metode 

deep learning yang populer diterapkan untuk tugas klasifikasi adalah Convolution 

Neural Networks (CNN) (Rachmad et al., 2023). 

CNN merupakan jaringan syaraf tiruan yang terdiri dari lapisan konvolusi 

untuk ekstraksi fitur, pooling layer untuk reduksi dimensi, dan fully connected layer 

untuk klasifikasi citra (Beucher et al., 2022). CNN banyak dikembangkan dalam 

berbagai arsitektur untuk meningkatkan kinerja klasifikasi, salah satunya yaitu 
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Visual Geometry Group (VGG)(Desiani, Erwin, et al., 2022). VGG adalah 

arsitektur yang terdiri dari 13 lapisan konvolusi dengan kernel tetap 3 × 3,  pooling 

layers, dan 3 lapisan fully connected (Z. P. Jiang et al., 2021). Susunan lapisan 

konvolusi mendalam pada VGG dengan kernel yang kecil berukuran tetap 3 × 3 

memiliki kelebihan dalam mengekstrasi fitur secara lebih detail pada citra yang 

kompleks (Sunyoto et al., 2022). Beberapa penelitian yang menerapkan VGG untuk 

klasifikasi kanker serviks diantaranya Tripathi et al. (2021) mengklasifikasi 5 kelas 

pada citra pap smear, memperoleh nilai akurasi sebesar 95%, namun nilai f1-score 

masih dibawah 87%. Deo et al. (2024) mengklasifikasi 5 kelas pada citra pap 

smear, menghasilkan nilai akurasi sebesar 93%, namun nilai sensitivitas dan 

Cohens Kappa masih dibawah 85%. Bingol et al. (2022) mengklasifikasikan 3 kelas 

pada citra pap smear, yaitu parabasal, koilocytotic, dan metaplastic memperoleh 

nilai akurasi sebesar 95%, namun nilai sensitivitas dan spesifisitas masih rendah. 

Meskipun VGG dapat mengambil fitur secara lebih detail pada citra yang 

kompleks, namun VGG menghasilkan parameter yang besar. Menurut Younis et al. 

(2022) dan Ramadhan & Baykara (2022) parameter pada VGG mencapai 138 juta 

parameter. Parameter yang besar pada VGG dapat mengakibatkan terjadinya 

overfitting (Dishar & Muhammed, 2023). Overfitting adalah kejadian arsitektur 

dalam melakukan pembelajaran yang baik untuk mengenali pola-pola dalam data 

latih, tetapi gagal memprediksi data yang belum terlatih (Xu et al., 2023).  Menurut 

Pansambal & Nandgaokar (2023) arsitektur yang dapat mengatasi masalah 

overfitting pada VGG adalah bottleneck layer. Bottleneck layer adalah lapisan 

dalam CNN yang terdiri dari kombinasi tiga tahap konvolusi yang dapat 



3 
 

 

 

menurunkan lalu menaikkan kembali dimensi fitur. Pada tahap pertama 

menggunakan konvolusi 1 × 1 dengan kernel 1 × 1  dapat menurunkan dimensi 

dengan cara mengurangi jumlah fitur melalui kombinasi linier. Pada tahap kedua 

menggunakan konvolusi 3 × 3 dan kernel 3 × 3 untuk mengekstraksi fitur pada 

dimensi yang telah dikurangi. Pada tahap ketiga menggunakan konvolusi 1 × 1 

untuk mengembalikan dimensi fitur kebentuk awal(Zaidi et al., 2020). Kombinasi 

tiga tahap konvolusi dengan mengurangi dimensi fitur mampu mengurangi jumlah 

parameter sehingga dapat mengatasi overfitting (G. Li et al., 2022).   

Jabeen et al. (2024) menerapkan bottleneck layer pada arsitektur ResNet50 

untuk mengklasifikasi 5 kelas pada citra pap smear, menghasilkan nilai akurasi dan 

f1-score yaitu sebesar 96%, namum nilai sensitivitas, spesifisitas dan Cohens 

Kappa masih rendah. Tan et al. (2024) menerapkan bottleneck layer pada arsitektur 

MobileNet untuk mengklasifikasi 5 kelas pada citra pap smear, namun nilai akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas, dan f1-score masih dibawah 90%. Sayangnya, penggunaan 

Bottleneck layer memiliki resiko hilangnya beberapa fitur akibat pengurangan 

dimensi fitur. Sebagai upaya mencegah hilangnya fitur perlu dilakukan penggunaan 

kembali fitur yang telah dilewati (Zaidi et al., 2020). Untuk dapat menggunakan 

kembali fitur yang telah dilewati, diperlukan arsitektur yang mampu melakukan 

mekanisme penggunaan fitur-fitur yang telah dilewati. Salah satu arsitektur yang 

mampu melakukan hal tersebut adalah Gate Recurrent Units (GRU).  

GRU tidak menggunakan lapisan konvolusi, tetapi menggunakan 

mekanisme gating yang berfungsi untuk mempertahankan dan menggunakan 

kembali  informasi dari fitur yang telah dilewati (Jabeen et al., 2024). GRU 
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menggunakan dua jenis gating, yaitu update gate dan reset gate. Update gate 

berguna untuk menentukan seberapa banyak informasi lama yang tetap 

dipertahankan. Reset gate berguna untuk menentukan seberapa banyak informasi 

dari fitur yang telah dilewati dapat digunakan kembali(Buiu et al., 2020). Seluruh 

infomasi disimpan ke dalam hidden state untuk mencegah hilangnya infomasi dan 

menghubungkan infomasi lama dan baru (Chen et al., 2023). Rohini & Kavitha. 

(2024) mengkombinasikan arsitektur GRU dengan Arsitektur ResNet152 untuk 

mengklasifikasi 5 kelas pada citra pap smear, memperoleh nilai akurasi dan f1-

score sebesar 99%. Namun nilai sensitifitas, spesifisitas, dan Cohens Kappa masih 

rendah. Chen et al. (2023) mengkombinasikan arsitektur GRU dan EfficientNet 

untuk mengklasifikasi 2 kelas pada citra pap smear, namun hanya menghitung nilai 

akurasi sebesar 91%. Namun, terdapat kekurangan pada GRU yaitu pencampuran 

informasi yang tidak relevan karena fitur yang tidak penting kembali tercampur 

sehingga mengurangi kemampuan model untuk fokus pada fitur penting (Ying et 

al., 2020). Modul pada CNN yang dapat melakukan pemilihan fitur adalah 

atttention gate. 

Attention gate adalah mekanisme jaringan saraf yang telah dikembangkan 

untuk tujuan memfokuskan model pada fitur-fitur yang relevan sekaligus 

menyaring fitur-fitur yang tidak relevan (Mazroa et al., 2023). Fitur-fitur disaring 

melalui penggunaan input yang dilakukan operasi konvolusi 1 × 1, dan dua fungsi 

aktivasi, yaitu ReLU dan sigmoid (Peng et al., 2022).  ReLU memperkuat fitur 

relevan dengan menekan nilai negatif, sehingga hanya nilai positif yang 

dipertahankan. Sigmoid mengidentifikasi fitur relevan dengan nilai mendekati 1 
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berarti fitur relevan, sedangkan nilai yang mendekati 0 berarti fitur tidak relevan, 

sehingga memungkinkan seleksi fitur dilakukan secara terukur (Finch et al., 2021). 

Peng et al. (2022) mengkombinasikan attention gate dan DanseNet untuk 

mengklasifikasi 2 kelas pada citra pap smear, yaitu dyskeratotic dan parabasal, 

memperoleh nilai akurasi sebesar 88%, namun nilai sensitivitas, spesifisitas dan f1-

score masih rendah. Mazroa et al. (2023) mengkombinasikan attention gate dan 

EfficientNet untuk mengklasifikasi 3 kelas pada citra pap smear, yaitu superficial-

intermediate, koilocytotic, dan dyskeratotic, penelitian ini hanya menghitung nilai 

akurasi sebesar 81%. 

Pada penelitian ini mengusulkan model Kombinasi Arsitektur VGG 

Bottleneck Layer, GRU dan Attention Gate pada Klasifikasi Penyakit Kanker 

Serviks Menggunakan Citra Pap Smear. Modifikasi arsitektur ini menggunakan 

lapisan konvolusi dan maxpooling dari arsitektur VGG, reduksi dimensi dari 

bottleneck layer, gating dari arsitektur GRU, attention gate ditujukan untuk 

memfokuskan model pada fitur-fitur yang relevan dan fully connected layer dari 

VGG. Lapisan konvolusi pada VGG berfungsi untuk membantu model belajar 

mengenali fitur dengan lebih detail, reduksi dimensi digunakan untuk mengurangi 

dimensi fitur agar parameter yang dihasilkan menjadi lebih sedikit, gating bertujuan 

untuk mencegah hilangnya fitur yang telah dilewati. Pada tahap klasifikasi dibagi 

kedalam 5 kelas, yaitu superficial-intermediate, parabasal, koilocytotic, 

dyskeratotic, dan metaplastic. Keberhasilan Kombinasi Arsitektur VGG Bottleneck 

Layer, GRU dan Attention Gate pada Klasifikasi Penyakit Kanker Serviks 

Menggunakan Citra Pap Smear akan diukur kinerjanya berdasarkan nilai akurasi, 
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sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan Cohens Kappa. 

1.2 Rumusan Masalah 

Bagaimana penerapan Kombinasi Arsitektur Visual Geometry Group 

Bottleneck Layer, Gate Recurrent Units dan Attention Gate pada Klasifikasi 

Penyakit Kanker Serviks Menggunakan Citra Pap Smear berdasarkan evaluasi 

kinerja dengan menghitung nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan 

Cohens Kappa. 

1.3 Pembatasan Masalah 

Batasan masalah yang diterapkan pada penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Penelitian ini melakukan klasifikasi penyakit kanker serviks yang terdiri 

dari 5 kelas yaitu, superficial-intermediate, parabasal, koilocytotic, 

dyskeratotic, dan metaplastic. 

b. Kriteria evaluasi yang digunakan dalam klasifikasi penyakit kanker 

serviks penelitian ini adalah nilai akurasi, sensitivitas, spesitifitas, f1-

score, dan Cohens Kappa. 

1.4 Tujuan 

Tujuan penelitian ini adalah untuk mendapatkan hasil kinerja yang optimal 

dari penerapan kombinasi arsitektur Visual Geometry Group Bottleneck Layer, 

Gate Recurrent Units dan Attention Gate pada klasifikasi penyakit kanker serviks 

dengan mengukur hasil evaluasi kinerja model berdasarkan nilai akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan Cohens Kappa.  
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1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian yang diusulkan adalah: 

a. Memperoleh arsitektur baru yang dapat digunakan untuk klasifikasi 

citra, khususnya klasifikasi penyakit kanker serviks menggunakan citra 

pap smear. 

b. Dapat menjadi referensi penelitian terkait klasifikasi citra, khususnya 

klasifikasi penyakit kanker serviks menggunakan citra pap smear. 
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