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Klasifikasi Lesi Pra-Kanker Serviks Melalui Citra Medis  IVA 

Menggunakan Metode Convolutional Neural Network dan Class Activation 

Mapping 

 

Akhiar W. Arum, Siti Nurmaini *, Dian P. Rini 

 

ABSTRAK 

Tingginya tingkat infeksi virus Human Papilloma Virus (HPV) mengakibatkan 

penyakit kanker serviks menjadi penyakit terbanyak kedua yang menyerang wanita 

terutama di negara berpenghasilan rendah-menengah, termasuk Indonesia. 

Screening awal lesi pra-kanker adalah salah satu cara untuk mengurangi 

penyebaran kanker serviks. Inspeksi visual dengan asam asetat (IVA) adalah salah 

satu metode screening awal yang direkomendasian oleh Organisasi Kesehatan 

Dunia (WHO) untuk diterapkan di negara berpenghasilan rendah-menengah. 

Namun, diperlukan keahlian untuk dapat membaca hasil diagnosis tes IVA. Hal in 

dikarenakan anatomi lesi pra-kanker serviks yang begitu komplek. Kurangnya 

tenaga kesehatan yang berpengalaman menjadi masalah tersendiri dalam penerapan 

test IVA, terutama di Indonesia. Oleh sebab itu, teknologi kecerdasan buatan yang 

mampu melakukan prediksi lesi pra-kanker serviks secara otomatis dan akurat perlu 

dikembangkan. Penelitian ini mengembangkan model klasifikasi lesi pra-kanker 

serviks pada citra medis IVA dengan menggunakan metode Convolutional Neural 

Network (CNN). Tiga arsitektur CNN yang digunakan diantaranya arsitektur 

VGG16, VGG19 dan ResNet50. Karena jumlah data yang digunakan masih 

terbatas, maka dilakukan dua kasus pengujian, pertama tanpa melakukan proses 

augmentasi data dan yang kedua dengan melakukan augmentasi data. Hasil yang 

diperoleh menunjukan kinerja model klasifikasi model arsitektur ResNet50 pre-

train dengan proses augmentasi data mengungguli model klasifikasi yang lain 

dengan nilai kinerja dengan akurasi 91.28%, presisi 98.75%, sensitivitas 86.81 %, 

f1-score 92.402% dan spesitifitas 98.27%. Selain itu, untuk meningkatkan 

kepercayaan hasil model CNN yang selama ini dianggap sebagai black box, 

ditampilkan hasil interpretasi model CNN berupa visualisasi heatmap untuk 

menunjukan wilayah yang dibangkitkan oleh CNN. Metode interpretasi yang 

digunakan adalah Class Activation Mapping (CAM) dan Gradient-Weight Class 

Activation Mapping (Grad-CAM). Hasil visualisasi yang diperoleh menunjukan 

model dapat digunakan oleh tenaga kesahatan sebagai alternatif screening awal test 

IVA secara otomatis.  

Kata Kunci: Klasifikasi, Lokalisasi, CNN, CAM, Grad-CAM, Inspeksi Visual 

dengan Asam Asetat. 
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Cervical Precancer Classification Using Convolutional Neural Network and 

Class Activation Mapping 

 

Akhiar W. Arum, Siti Nurmaini *, Dian P. Rini 

 

 

ABSTRACT 

The high-level infection of Human Papilloma Virus (HPV) causes cervical cancer 

to become the second most common disease that affects women, especially in low-

middle income countries (LMICs), including Indonesia. Early screening for pre-

cancerous lesions is one way to reduce the spread of cervical cancer. Visual 

inspection with acetic acid (VIA) is one initial screening methods recommended by 

the World Health Organization (WHO) to be applied in LMICs. However, 

healthcare professional is needed to read the VIA test diagnosis. This is because the 

anatomy of cervical pre-cancerous lesions is so complex. The lack healthcare 

professional is a problem in implementing the VIA test, especially in Indonesia. 

Therefore, artificial intelligence technology that is able to predict cervical pre-

cancerous lesions automatically and accurately needs to be developed. This study 

developed a classification model for cervical pre-cancerous lesions on VIA medical 

images using the Convolutional Neural Network (CNN) method. The three CNN 

architectures used include the VGG16, VGG19 and ResNet50 architectures. 

Because the amount of data used is still limited, two test cases were carried out, the 

first without data augmentation and the second with data augmentation. The results 

obtained show that the performance of model classification ResNet50 pre-train with 

data augmentation outperformed other classification models with a performance 

value 91.28% accuracy, 98.75% precision, 86.81% sensitivity, 92.402% f1-score 

and 98.27% specificity. In addition, to increase the confidence of the CNN model 

results, which have been considered a black box, the interpretation of the CNN 

model results in heatmap visualization to show the area generated by CNN is 

shown. The interpretation methods used are Class Activation Mapping (CAM) and 

Gradient-Weight Class Activation Mapping (Grad-CAM). The visualization results 

obtained show that the model can be used by healthcare professionals as an 

alternative to the automatic initial screening of the VIA test. 

 

Keywords: Classification, Localization, CNN, CAM, Grad-CAM, Visual 

inspection with acetic acid. 
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BAB I.  PENDAHULUAN 

 

 

 Bab I berisi tentang latar belakang dilakukannya penelitian, yang memuat 

permasalahan-permasalahan dan solusi yang pernah dilakukan. Selanjutnya 

dilakukan analisa rumusan masalah untuk mengetahui permasalahan mana yang 

belum terselesaikan dan dapat di jadikan sebagai permasalahan dengan batasan-

batasan yang jelas dalam penelitian ini. Tujuan, dan metodologi yang digunakan 

dalam penelitian ini juga dijabarkan sehingga hasil yang diperoleh lebih terperinci 

dan terarah serta menghasilkan kinerja yang baik.  

 

1.1 Latar Belakang 

Kanker serviks adalah jenis kanker yang terdapat di leher rahim tepatnya di 

daerah sambungan skuamo kolumnar (SSK) (Lange, 2005). Kanker jenis ini banyak 

disebabkan oleh infeksi Human Papilloma Virus (HPV) (Asiedu dkk.,2019; Kudva, 

dkk., 2017; Liu dkk., 2017). Menurut (Globocan, 2021) kanker serviks adalah 

penyakit nomer 2 terbanyak yang menyerang wanita terutama di negara 

berkembang. Lebih lanjut pada tahun 2020 dilaporkan sebanyak 17,2% atau 3.633 

kasus kanker yang dialami oleh Wanita di Indonesia merupakan kanker serviks 

(Globocan, 2021). Kematian akibat kanker serviks dilaporkan sebanyak 2.003 

kasus atau 57,3 %. Jumlah ini merupakan jumlah tertinggi ke dua setelah kanker 

payudara. Tingginya tingkat infeksi kanker serviks di Indonesia dikarenakan masih 

rendahnya kesadaran wanita untuk melakukan screening awal pendeteksian kanker 

serviks. 

Screening awal penting dilakukan untuk mengurangi risiko bahaya kanker 

serviks. Pemeriksaan ini dapat meningkatkan efektivitas penyintas hingga 100% 

(Cubie dan Campbell, 2020). Hal ini dikarenakan ketika seseorang terinfeksi HPV 

butuh waktu beberapa tahun bagi jaringan epithelia untuk berubah dari lesi pra-

kanker menjadi kanker yang berbahaya (Zhao dkk., 2016). Oleh karena itu ada 

waktu yang memadai untuk melakukan screening dan deteksi awal lesi pra-kanker.  

Terdapat beberapa metode screening yang direkomendasikan oleh WHO di 

antaranya, cancer cytology (pap smear test), HPV test, visual inspection test dan 
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kolposkopi (V. Kudva dkk., 2017; Liu dkk., 2017). Metode screening yang 

dianggap sebagai gold standart pada beberapa negara maju di antaranya tes pap 

smear , tes HPV dan kolposkopi (Asiedu dkk., 2019; Ferndanes dkk., 2018)  .Hal 

ini disebabkan tingkat akurasi dan spesifisitas yang relatif tinggi. Namun, ketiga 

jenis metode screening ini membutuhkan biaya dan infrastruktur yang tidak murah, 

sehingga cukup sulit untuk diterapkan pada negara berkembang (V. Kudva dkk., 

2018) seperti Indonesia. 

Alternatif yang dapat digunakan sebagai screening awal di negara 

berkembang adalah visual inspection test menggunakan larutan asam asetat atau 

yang lebih dikenal dengan metode inspeksi visual dengan asam asetat (IVA) (Vidya 

Kudva dkk., 2018). Saat ini, IVA menjadi screening tool yang popular untuk 

pendeteksian awal kanker serviks di negara berkembang karena tingkat keefektifan, 

kenyamanan serta biaya yang murah (Bae dkk., 2020). Pemeriksaan IVA yaitu 

dengan mengaplikasikan 3-5% asam asetat secara inspekulo dengan mata telanjang 

(Zhao dkk., 2016).Oleh karena itu, untuk mendapatkan hasil IVA yang akurat 

diperlukan operator yang berpengalaman, untuk membaca hasil tes sehingga tidak 

terjadi kesalahan diagnosis (Srivastava dkk. 2020). 

Minimnya dokter berpengalaman di negara berkembang menjadi 

permasalahan tersendiri dalam penerapan tes IVA.  Untuk mengatasinya perlu 

dikembangkan teknologi kecerdasan buatan yang dapat membantu melakukan 

analisis pra-kanker serviks pada citra medis IVA secara otomatis (V. Kudva dkk., 

2017). Penelitian mengenai otomatisasi deteksi dan klasifikasi pra-kanker serviks 

sudah banyak dilakukan. Namun lebih banyak berfokus pada metode pap smear 

(Sharma dkk., 2016; Su dkk., 2016; William dkk., 2018), metode HPV (Chauhan 

dkk., 2020), serta metode kolposkopi (Bai dkk., 2020; Centre, 2018). 

 Penelitian yang berfokus pada klasifikasi lesi pra-kanker serviks 

menggunakan tes IVA masih sangat minim. Beberapa penelitian pada kasus 

klasifikasi berfokus pada wilayah kanker serviks, di antaranya Tao Xu, dkk., (2015) 

melakukan penelitian mengenai klasifikasi derajat keparahan kanker serviks 

menggunakan pengklasifikasi AdaBoost. Selain itu Tao Xu, dkk, menggunakan 

Local Binary Pattern (LBP) map, L*A*B kanal warna dan gambar gradient maps 

sebagai metode ekstraksi fitur. Sehingga hasil terbaik dari model yang diusulkan 
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diperoleh nilai sensitivitas: 42%, spesifisitas 90%. Namun, hasil sensitivitas yang 

masih jelek dan spesifisitas masih lebih rendah jika dibanding dengan diagnosis 

ahli mengindikasikan bahwa model masih belum dapat dipercaya dalam 

menyelesaikan kasus klasifikasi (Xu, Kim, dan Huang, 2015). 

Penelitian lain (Sukumar dan Gnanamurthy, 2016), Sukumar dkk., (2016) 

melakukan klasifikasi normal dan abnormal pada 280 data gambar kanker serviks. 

Menggunakan arsitektur pembelajaran mesin random forest. Beberapa metode 

ekstrasi fitur yang digunakan di antaranya Local Binary Pattern (LBP), Local 

Ternary Pattern (LTP), dan Local Derivative Pattern (LDP). Akurasi yang 

diperoleh dalam penelitian ini mencapai nilai 95.4%. Namun sayangnya, dalam 

penelitian ini hanya ditampilkan metrik kinerja akurasi. Padahal dalam dunia medis 

hasil kinerja tidak hanya dilihat dari akurasi saja. Perlu parameter lain yang dilihat 

untuk menilai suatu model dapat digunakan atau tidak. 

Penelitian terbaru (Kudva dkk., 2020; Liu dkk., 2019) dilakukan dengan 

menerapkan metode Convolutional Neuron Network (CNN) untuk melakukan tugas 

klasifikasi normal dan abnormal pada kanker serviks. Rata-rata nilai kinerja yang 

dihasilkan juga melebihi 85%, model sudah dianggap cukup baik dalam melakukan 

klasifikasi. Namun masing-masing penelitian masih terdapat kekurangan seperti 

pada penelitian (Kudva dkk., 2020) yaitu fitur untuk filter di lapisan konvolusi yang 

menyoroti margin wilayah acetowhite dan tekstur di dalam wilayah acetowhite 

perlu ditambah untuk meningkatkan akurasi kinerja model. 

Penelitian sebelumnya belum banyak menyentuh wilayah pra-kanker 

serviks, dan lebih berfokus pada klasifikasi tingkat keparahan kanker serviks. Oleh 

karena itu, pada penelitian ini diusulkan suatu arsitektur CNN untuk melakukan 

tugas klasifikasi pra-kanker serviks pada citra medis IVA. Klasifikasi yang 

dilakukan yaitu klasifikasi biner normal dan abnormal. Arsitektur CNN yang 

digunakan dalam penelitian ini terdiri dari arsitektur VGG16, arsitektur VGG19 

dan arsitektur ResNet50.  

Pemilihan ketiga arsitektur tersebut didasarkan pada kinerja yang dihasilkan 

masing-masing arsitektur dalam melakukan klasifikasi pada penelitian dibidang 

citra medis. Arsitektur VGG16, VGG19 dan ResNet50 menghasilkan nilai akurasi 

dan sensitivitas yang sangat baik (Adweb dkk., 2021; Zhang dkk., 2021). Bahkan 
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beberapa penelitian mengklaim arsitektur VGG menghasilkan model terbaik 

dengan nilai akurasi, sensitivitas dan spesifisitas di atas 95% (Zhang dkk., 2021).  

Terbatasnya jumlah data citra medis IVA menjadi permasalahan tersendiri 

dalam melakukan klasifikasi lesi pra-kanker serviks. Klasifikasi dengan 

menggunakan arsitektur CNN memerlukan jumlah data yang banyak untuk 

menghasilkan model yang robust. Oleh sebab itu, dalam penelitian ini akan 

dilakukan dua kasus pengujian. Pertama pembangunan model dengan jumlah data 

asli (tanpa proses augmentasi data) dan kedua pembangunan model dengan proses 

augmentasi data. Tujuan penerapan proses augmentasi data untuk melihat pengaruh 

jumlah data yang digunakan dalam pembangunan model klasifikasi lesi pra-kanker 

menggunakan arsitektur CNN. 

Selain menerapkan arsitektur CNN, dalam penelitian ini juga menerapkan 

metode Explainable AI (XAI) untuk membantu menginterpretasikan hasil keluaran 

CNN. Hal ini penting karena dalam dunia medis, selain model yang robust 

diperlukan juga model yang trust (Linardatos dkk., 2021) . Maksudnya, bagaimana 

model dapat melakukan tugas klasifikasi dengan baik, bagaimana model dapat 

mengenali penyakit dengan tepat dan bagaimana model dapat melakukan lokalisasi 

wilayah dengan akurat harus bisa dijelaskan dan dipahami oleh manusia. Selama 

ini manusia hanya percaya dengan model yang dihasilkan oleh komputer tanpa tahu 

proses sebenarnya yang terjadi (blackbox) (Ding, 2018; Linardatos dkk., 2021).  

Oleh karena itu, dengan menggunakan metode XAI, dapat menjelaskan 

bagaimana suatu model melakukan pembelajaran dan menyelesaikan tugas yang 

diberikan. Sehingga hasil yang diperoleh dapat lebih dipahami dan dipercaya oleh 

manusia (Selvaraju dkk., 2020). Dalam kasus citra, metode XAI melakukan 

visualisasi dengan menampilkan heatmap pada hasil keluaran model CNN. 

Heatmap adalah salah satu cara untuk merepresentasikan data dengan bentuk map 

atau diagram. Value dari map atau diagram tersebut digambarkan dengan intensitas 

warna (Zhang dkk., 2021).  

Dalam penelitian ini, arsitektur CNN digunakan untuk proses klasifikasi 

seperti arsitektur VGG16, arsitektur VGG19 dan arsitektur ResNet50 kemudian 

dilakukan interpretasi dengan menerapkan metode XAI. Metode XAI yang 

digunakan diantaranya Class Activation Map (CAM)  (Zhou dkk., 2016) , Gradient-
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Weight Class Activation Map (Grad-CAM) (Hwang dkk., 2021; Selvaraju dkk., 

2017). Klasifikasi dan interpretasi dengan menggunakan arsitektur CNN dan XAI 

pada bidang citra medis terutama untuk kasus klasifikasi pra-kanker serviks 

merupakan penelitian pertama yang dilakukan khususnya di Indonesia.  

 

1.2 Perumusan Masalah  

Perumusan masalah di tinjau berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkan 

yaitu “Menginterpretasikan hasil klasifikasi lesi pra-kanker serviks citra medis IVA 

sehingga dapat dipahami oleh manusia”. Merujuk perumusan masalah tersebut, 

maka dapat diuraikan menjadi beberapa poin perumusan masalah, di antaranya: 

1. Menentukan tahapan pra-pengolahan data pada citra medis IVA yang dapat 

memperbaiki kualitas gambar sehingga hasil klasifikasi lesi pra-kanker 

serviks dapat optimal. 

2. Merancang arsitektur CNN yang robust untuk melakukan tugas klasifikasi 

lesi pra-kanker serviks pada citra medis IVA. 

3. Melihat pengaruh penerapan proses augmentasi data dalam membangun 

model klasifikasi lesi pra-kanker serviks pada citra medis IVA. 

4. Merancang arsitektur explainable AI sehingga dapat menginterpretasikan 

hasil pengklasifikasian arsitektur CNN dalam tampilan heatmap. 

5. Melakukan evaluasi kinerja pengklasifikasian pada arsitektur dengan 

menggunakan parameter: akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, F1 score, 

kurva ROC, dan kurva presisi-recall. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada model klasifikasi  lesi pra-kanker serviks citra medis IVA 

pada tesis ini adalah: 

1. Model yang di rancang adalah model untuk melakukan klasifikasi lesi pra-

kanker serviks citra medis IVA dan model interpretasi hasil dari klasifikasi 

tersebut. 

2. Dataset yang digunakan merupakan data primer yang diperoleh dari salah 

satu rumah sakit di kota Palembang. 
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1.4 Tujuan  

Tujuan dari penelitian ini secara umum adalah untuk menghasilkan model 

yang dapat menginterpretasikan hasil klasifikasi sehingga dapat lebih mudah 

dipahami dan dipercaya oleh manusia. Tujuan tersebut dapat dirincikan menjadi: 

1. Membuat proses pra-pengolahan data pada citra medis IVA sehingga 

dapat memperbaiki kualitas gambar dan dapat diklasifikasikan menjadi 

lesi pra-kanker serviks ke dalam kelas normal dan abnormal secara 

tepat. 

2. Merancang arsitektur CNN yang robust untuk melakukan tugas 

klasifikasi  lesi pra-kanker serviks pada citra medis IVA. 

3. Membandingkan model klasifikasi sebelum dan setelah proses 

augmentasi data. 

4. Merancang arsitektur XAI sehingga dapat menginterpretasikan hasil 

pengklasifikasian arsitektur CNN dengan bentuk keluaran heatmap. 

5. Mengukur kinerja pengklasifikasian pada arsitektur CNN dengan 

optimal, dalam hal ini akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, F1 score, 

kurva ROC, dan kurva presisi-recall. 

 

1.5 Manfaat 

Berdasarkan tujuan penelitian yang hendak dicapai, maka penelitian ini 

diharapkan memiliki manfaat menjadi sarana alternatif pendeteksian dini lesi pra 

kanker serviks secara otomatis dan akurat di negara yang memiliki kekurangan 

sumber daya ahli dan berpenghasilan rendah-menengah, termasuk Indonesia. 

Manfaat penelitian dapat dirincikan menjadi: 

1. Mempermudah proses pemeriksaan dini lesi pra-kanker serviks pada 

wilayah yang sulit dijangkau oleh tenaga medis. 

2. Mempermudah proses analisa lesi pra-kanker serviks pada wilayah yang 

sulit dijangkau oleh tenaga medis. 

3. Mempersingkat waktu dan menghemat biaya pemeriksaan lesi pra-

kanker serviks. 

4. Menurunkan angka kematian wanita akibat kanker serviks karena 

apabila lesi pra-kanker serviks dapat di deteksi sedini mungkin, maka 
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pasien dapat mendapat perawatan yang dibutuhkan sehingga virus HPV 

tidak berkembang menjadi kanker.  

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan merupakan rangkuman dari setiap bab yang ada pada 

penelitian. Tujuannya untuk mempermudah penyusunan dan untuk memperjelas isi 

masing-masing bab. Sistematika penulisan pada penelitian ini terdiri dari: 

1. BAB I     Pendahuluan 

Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, 

tujuan, manfaat, metodologi penelitian, dan sistematika penulisan. 

2. BAB II     Tinjauan Pustaka 

Bab ini berisi tentang seluruh penjelasan mengenai landasan teori yang 

berhubungan dengan permasalahan yang dibahas pada penulisan tesis ini. 

3. BAB III    Metodologi Penelitian 

Bab ini berisi penjelasan secara bertahap dan terperinci tentang langkah-

langkah (metodologi) yang digunakan untuk membuat kerangka berpikir dan 

kerangka kerja dalam menyelesaikan tesis serta timeline pengerjaan 

penelitian. 

4. BAB IV    Hasil dan Analisa 

Bab ini berisi tentang hasil sementara yang telah diperoleh dalam penelitian 

ini. Hasil sementara dianalisis untuk di evaluasi sehingga dapat dilakukan 

perbaikan pada tesis dua. 

5. BAB IV    Kesimpulan  

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil sementara yang telah diperoleh serta 

uraian tahapan tesis dua yang akan dilakukan. 
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