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Klasifikasi Tingkat Keparahan Pra Kanker Serviks Pada Citra VIA
Menggunakan CNN
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ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi citra pra-kanker serviks
dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN). Data citra
pra-kanker serviks dievaluasi dengan berbagai model CNN yang
mengimplementasikan data augmentasi jenis kedua. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa model CervicoNet dengan epoch 200, learning rate 102, dan batch size 32
memiliki akurasi terbaik sebesar 93,75%. Model yang memberikan nilai akurasi
unseen terbaik terletak pada model ResNet50 dengan epoch 100, learning rate 1073,
dan batch size 32 sebesar 68,88% pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya.
Hasil akurasi terbaik tiga kelas pada model VGG 19 dengan epoch 100, Learning
rate 0,001, dan batch size 32 dengan hasil akurasi 99,6%. Hasil penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam penanganan pra-kanker serviks
melalui penggunaan teknik deep learning untuk lokalitas citra pra-kanker serviks

dengan akurasi yang lebih baik.

Kata Kunci : Convolutional Neural Networks (CNN), klasifikasi, Tingkat

keparahan kanker Serviks, Citra Pra-Kanker Serviks.
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Classification Of Cervical Precancer Severity Level in VIA Image
Using CNN

Alya Nur Firjatullah Ambarsari (09011381924125)
Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University
Email : anfasari29@gmail.com

ABSTRACT

The aim of this study is to classify cervicalpre cancer images using Convolutional
Neural Network (CNN) method. The dataset of cervical precancer images was
evaluated using various CNN models that implemented data augmentation of the
second type. The research findings indicate that the CervicoNet model with 200
epochs, a learning rate of 10-3, and a batch size of 32 achieved the best accuracy
of 93.75%. The model that provided the best unseen accuracy was the ResNet50
model with 100 epochs, a learning rate of 10-3, and a batch size of 32, achieving
68.88% accuracy on unseen data. The top three class accuracy results were
obtained using the VGG 19 model with 100 epochs, a learning rate of 0.001, and a
batch size of 32, achieving an accuracy of 99.6%. The results of this study are
expected to contribute to the handling of cervical precancer through the application
of deep learning techniques for the localization of cervical precancer images with

improved accuracy.

Keywords : Convolutional Neural Networks (CNN), Classification, Severity Level

Cervical cancer, Pre-Cervical Cancer Images.
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1.1

BAB |
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Teknologi komputer dan komunikasi selama bertahun-tahun terus
berkembang, yang mengarah pada pengembangan kecerdasan buatan. Kecerdasan
buatan adalah kemampuan mesin untuk beradaptasi dengan situasi baru,
menghadapi situasi yang muncul, memecahkan masalah, menjawab pertanyaan,
rencana perangkat, dan melakukan berbagai fungsi lain yang memerlukan beberapa
tingkat kecerdasan yang biasanya terbukti pada manusia. Menggambarkan dari
definisi ini, terbukti bahwa kecerdasan buatan adalah puncak dari komputer,
teknologi yang berhubungan dengan komputer, mesin, dan inovasi dan
perkembangan teknologi komunikasi informasi, memberikan komputer
kemampuan untuk melakukan fungsi dekat atau mirip manusia. Sejalan dengan
adopsi dan penggunaaan teknologi baru dalam pendidikan, kecerdasan buatan juga

telah banyak dimanfaatkan di sektor pendidikan [1] .

Artificial Intelligence (Al) atau kecerdasan buatan merujuk pada
kemampuan komputer atau mesin untuk meniru kemampuan manusia dalam
melakukan tugas tertentu. Al melibatkan pengembangan algoritma dan model
komputasional yang memungkinkan mesin untuk belajar dari data dan pengalaman,
mengenali pola, membuat keputusan, dan menyelesaikan masalah dengan tingkat
kecerdasan yang mirip dengan manusia. Perkembangan terbaru dari aplikasi Al
dalam biomedis, termasuk diaknostik penyakit, bantuan hidup, pemrosesan
informasi biomedis dan penelitian biomedis. Al telah digunakan dengan sukses
dalam Klasifikasi kanker serviks. Dalam konteks klasifikasi kanker serviks, teknik-
teknik Al seperti machine learning dan deep learning telah diterapkan untuk
menganalisis data citra dan mengenali pola-pola yang berkaitan dengan kanker

serviks [2].

Menduduki peringkat tertinggi, Kanker Serviks menjadi penyakit wanita
paling banyak berdasarkan 604.00 kasus baru dan 342.000 kematian yang

dilaporkan secara global pada tahun 2020 [3]. Berdasarkan analisis terdapat



kejadian kanker serviks setiap harinya dengan kurang lebih dua kematian setiap
jam, dengan perkiraan penderita kanker serviks sebanyak 17 per 100.000
perempuan dan kanker ini merupakan kanker kedua terbanyak pada perempuan di
Indonesia [4]. Kanker serviks merupakan penyakit kanker yang terjadi karena
infeksi Human Papilloma Virus (HPV) yang membuat perubahan sel epitel serviks.
Bahkan HPV cenderung tidak menunjukan gejala sampai pada tahap yang parah
[5]. Pada umummnya penderita kanker serviks terlambat menyadari bahwa mereka
mengidap penyakit tersebut karena pengetahuan yan minim dan faktor eksternal
lainnya. Keterlambatan tersebut menyebabkan terdeteksinya penyakit ketika sudah
mencapai stadium lanjut sehingga angka kematian bagi penderita kanker serviks

terus meningkat [6].

Beberapa cara yang bisa dilakukan untk mencegah terjadinya kanker serviks
adalah dengan melakukan skrining (pemeriksaan dini) [7]. Untuk melakukan
skrining kanker serviks, ada beberapa metode yang dapat digunakan, seperti tes
high-risk HPV, tes Pap smear cytology, dan Visual Inception with Acetid (VIA).
Dimana masing-masing metode memiliki kelebihan dan kekurangan masing-
masing [8]. VIA merupakan salah satu teknik yang cukup populer untuk mendeteksi
prakanker serviks. Ini karena tidak adanya persyaratan program tambahan atau
persyaratan laboratorium (ahli sitologi atau ahli patologi terlatin) [9]. WHO
merekomendasikan inspeksi visual dengan asam asetat diikuti dengan pengobatan
sebagai alternatif. Selain murah dan mudah dilakukan, tes VIA hampir memiliki
sensitivitas yang sama dengan sitologi serviks (pap smear) [7]. Kendati demikian,
Karena tingginya tingkat positif palsu yang disebabkan oleh kesalahan manusia
dalam klasifikasi sel dan kebutuhan lanjutan akan presisi penyaringan yang sangat

tinggi, metode ini masih terlalu menantang untuk diterapkan. [10].

Untuk mengatasi masalah tersebut dibuatlah solusi dengan menerapkan Al
untuk membantu medis dalam proses klasifikasi pra-kanker serviks. Metode yang
digunakan dalam penelitian ini adalah menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN). CNN adalah salah satu jenis neural network yang biasa digunakan
pada data image [11]. CNN memanfaatkan proses konvolusi dengan menggerakan
sebuah kernel konvolusi (filter) berukuran tertentu ke sebuah gambar, komputer

mendapatkan informasi representatif baru dari hasil perkalian bagian gambar



tersebut dengan filter yang digunakan [12]. Hasil dari training data menghasilkan
model yang dimana model inilah yang di terapkan dalam program agar dapat

digunakan.

Berdasarkan uraian tersebut, penulis melakukan penelitian yang akan
melengkapi penelitian sebelumnya untuk mendeteksi kanker serviks. Penulis
melakukan Klasifikasi pada citra serviks yang akan menjadi refrensi tambahan
untuk mengidentifikasi tingkat keparahan pada kanker serviks menggunakan

Convolutional Neutral Network.

1.2 Tujuan dan Manfaat

1.2.1 Tujuan
Tujuan dari penulisan tugas akhir ini yaitu :

1. Dapat menyelesaikan permasalahan klasifikasi pra-kanker serviks pada
Citra VIA menggunakan metode convolutional neural network.

2. Membangun model menggunakan Convolutional Neural Network.

1.2.2 Manfaat
Adapun manfaat dari penulisan tugas akhir ini adalah :

1. Menghasilkan model klasifikasi pra-kanker serviks

2. Sebagai bahan bacaan dan referensi untuk orang-orang yang sedang

melakukan penelitian tentang klasifikasi pra-kanker serviks pada citra VIA

1.3 Perumusan dan Batasan Masalah

1.3.1 Perumusan Masalah

Proses pemeriksaan kanker serviks selama ini dilakukan secara manual oleh
dokter ahli. Hal ini memakan proses yang lumayan lama karena harus dilakukan
pemeriksaan secara manual dan berkala. Proses pemeriksaan secara manual juga
memiliki presentase kesalahan yang cukup besar. Untuk itu diperlukan
pengembangan sistem pemeriksaan dengan bantuan komputer menggunakan
Artificial Intelligence dan Deep Learning untuk membantu proses klasifikasi pra-
kanker serviks. Dalam kasus ini, sebuah model Machine Learning yang telah di
buat diimplementasikan kedalam sistem agar dapat memudah digunakan oleh
pengguna dalam melakukan proses klasfikasi pra-kanker serviks.



1.3.2 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah yang ditentukan dalam penelitian ini adalah :

1. Penelitian dilakukan hanya mencakup permasalahan klasifikasi pra-kanker
serviks
2. Penelitian yang dilakukan hanya untuk mengukur parameter-parameter

seperti kecepatan waktu pemrosesan yang ada dalam sistem.
3. Hanya membangun model dengan metode CNN yaitu VGG 16, VGG 19,
ResNet 50, ResNet 101, DenseNet 121, DenseNet 169, dan CervicoNet

1.4  Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan yang digunakan dalam tugas akhir ini memiliki
beberapa struktur penulisan, yaitu :

BAB | PENDAHULUAN

Pada bab ini, menjelaskan mengenai maksud dan tujuan penelitian ini. Pada
bab ini mencakup mengenai latar belakang, tujuan penelitian, manfaat penelitian,
batasan masalah, dan sistematikan penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini, yang dilakukan adalah mengumpulkan informasi yang relevan
dengan kasus yang diangkat dari berbagai macam sumber sebagai bahan referensi.

BAB Il METODELOGI PENELITIAN

Pada bab ini, penulis akan menjelaskan mengenai proses penelitian yang
dilakukan, mulai dari persiapan data hingga sampai pada tahap analisan dan
kesimpulan.

BAB IV HASIL DAN ANALISIS

Pada bab ini, penulis akan menyajikan penjelasan mengenai analisa dan
hasil evaluasi yang didapat setelah melakukan penelitian.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini, penulis akan memberikan kesimpulan dari hasil penelitian
yang dilakukan serta memberikan saran dari hasil yang diperoleh agar sebagai

bahan referensi orang lain yang melakukan penelitian dibidang yang sama.
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