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BAB 1.  PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Kanker serviks termasuk kanker jenis yang paling umum setelah kanker payudara. Setiap 

tahun, sekitar setengah juga perempuan diseluruh dunia yang terdiagnosis positif kanker serviks 

dengan angka kematian lebih dari 300.000 (Cohen, Jhingran, Oaknin, & Denny, 2019). Di 

Indonesia sendiri kanker serviks berada di urutan keempat yang meningkat dari 1,4 per 1000 

penduduk pada tahun 2013 menjadi 1,8 per 1000 penduduk pada tahun 2018 (Khatimah & 

Sofiana, 2019). Tingkat prevalensi angka kejadian yang cukup tinggi tersebut tentunya 

memerlukan perhatian baik pihak pemerintah, swasta, dan masyarakat dalam upaya 

pencegahan, pengobatan dan pengendalian penyakit kanker serviks. Angka kematian mencapai 

18.279 per tahun kasus kanker serviks di Indonesia.  

Artinya setiap hari sekitar 50 perempuan Indonesia meninggal dunia. Gambar 1.1 

memberikan ilustrasi secara visual tentang penampakan sel kanker serviks nampak tidak lebih 

sulit untuk diklasifikasi dibandingkan dengan sel kanker payudara. Berikut ini adalah 

perbandingan gambar kanker payudara dan gambar kanker serviks. Namun demikian 

bagaimana performa model CNN lainnya seperti AlexNet terhadap gambar kanker serviks 

masih belum diketahui. 

 
                                                                  (a) 

 
                                                                  (b) 

 

Gambar 1.1 Perbandingan gambar (a) sel kanker payudara (Żejmo, Kowal, Korbicz, & 

Monczak, 2017) dan (b) sel kanker serviks (Payette, Rachleff, & de Graaf, 2017). 
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Penyakit kanker serviks adalah bermula dari pertumbuhan sel yang tidak teratur dan sel-sel 

ini dapat menyerang organ biologis lainnya baik dengan pertumbuhan langsung di jaringan 

yang bersebelahan atau dengan migrasi ke sel lainnya (metastasis). Pertumbuhan yang tidak 

teratur dapat menyebabkan kerusakan DNA, yang mengakibatkan mutasi di gen vital yang 

mengontrol pembagian sel, dan fungsi lainnya. Jika sudah parah, pertumbuhan sel akan menjadi 

tumor ganas yang menyerang jaringan di mulut rahim. Penyebab utama dari kanker serviks 

adalah infeksi Human Papiloma Virus, meskipun terdapat beberapa faktor lain yang juga dapat 

mempengaruhi progresifitas kanker.  

Umumnya, tes kanker serviks dapat dilakukan dengan pap smear, pemeriksaan HPV, dan 

pemeriksaan IVA yang didukung dengan tes pencitraan/gambar medis seperti CT scan, 

mikroskopis dan MRI. Perkembangan teknologi kecerdasan buatan seperti deep learning yaitu 

model Convolutional neural network (CNN) dapat dilatih untuk melakukan segmentasi 

otomatis terhadap sel kanker ataupun mendeteksi potensi kanker berdasarkan citra medis yang 

diambil dari pasien (Liu et al., 2020; Wang, Wang, Li, Li, & Zhang, 2020). Namun teknologi 

CNN ini masih memerlukan penelitian agar benar-benar dapat dikembangkan menjadi alat 

bantu dokter spesialis patalogi dalam melakukan diagnosis kanker serviks berdasarkan gambar 

medis pasien.     

1.2 Identifikasi Masalah 

Convolutional neural network (CNN) sudah mulai digunakan untuk dalam mendeteksi 

potensi kanker dari gambar medis. (Ciresan, Giusti, Gambardella, & Schmidhuber, 2013) 

membangun model Convolutional neural network (CNN) untuk mendeteksi mitosis pada sel 

kanker pada gambar histologi. Penelitian yang lebih mendalam mengenai klasifikasi kanker 

telah dilakukan oleh (Araújo et al., 2017). Selain itu, (Sornapudi et al., 2018) telah berhasil 

menggunakan model LeNet yang sudah dimodifikasi dengan variasi lapisan dan parameter 

untuk mengurangi beban memori dan komputasi. 

CNN juga dapat digunakan untuk segmentasi kanker serviks tanpa harus melakukan 

klasifikasi (Song et al., 2014). Yang lebih menarik lagi, penelitian yang dilakukan oleh (Rasti, 

Teshnehlab, & Phung, 2017) mampu menggabungkan metode segmentasi dan klasifikasi pada 

kanker dalam satu framework diagnosis. Selain itu, varian CNN seperti GoogLeNet dan 

AlexNet juga telah diterapkan untuk klasifikasi langsung kanker pada gambar hispatologi yang 

diambil dari sampel biopsi tanpa melibatkan proses segmentasi (Żejmo et al., 2017).     



3 
 

Dari penelitian-penelitian yang telah dilakukan sebelumnya, model CNN yang digunakan 

tidak dijamin optimal. Hal ini disebabkan, para peneliti masih secara manual ataupun dengan 

proses trial-and-error dalam menentukan konfigurasi gabungan dari parameter-parameter yang 

paling tepat untuk memberikan performa yang baik. Padahal optimisasi parameter-paramater 

dari model CNN harusnya dapat dilakukan  belum menggunakan pendekatan otomatis seperti 

metaheuristics (Hamidinekoo, Denton, Rampun, Honnor, & Zwiggelaar, 2018). Sayangnya, 

belum banyak penelitian yang telah memadukan CNN dengan optimisasi metaheuristics yang 

mampu mencari konfigurasi parameter yang tepat untuk menghasilkan performa akurasi dan 

efisiensi terbaik. 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk       

1. Mengembangkan framework AlexNet berdasarkan arsitekturnya yang terdiri jumlah 

lapisan convolutional, rectified linear unit (ReLU), pooling, fully connected, dan 

softmax. 

2. Menguji parameter epoch, minibatch, learning rate, resolusi gambar input, rasio data 

training dan testing, ukuran dataset, dan dropout. Kemudian melakukan optimisasi 

parameter yang paling berpengaruh terhadap akurasi AlexNet berdasarkan metode 

particle swarm optimization.    

3. Mengevaluasi performa dari framework CNN yang dikembangkan menggunakan 

dataset standar untuk gambar kanker serviks.  

1.4 Manfaat Penelitian 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat sebagai berikut: 

1. Mengembangkan teknologi deep learning (kecerdasan buatan) seiring dengan tren 

perkembangan revolusi industri 4.0 untuk penerapan di bidang kesehatan. Framework 

usulan akan diberi nama KankerNet, menggunakan istilah yang berasal dari Bahasa 

Indonesia agar arsitektur convolutional neural networks ini dapat diperkenalkan dan 

dipromosikan ke dunia luar. 

2. Mengembangkan metodologi deteksi dini untuk penyakit kanker berdasarkan kecerdasan 

buatan yang sudah dioptimisasi menggunakan pendekatan Particle Swarm Optimization 

(PSO). Penggunaan metode metaheuristics ini dapat menarik para peneliti lain untuk 
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menerapkan algoritma optimisasi lainnya seperti artificial immune system, gravitational 

search, dan ant colony optimisation. 

3. Menyediakan framework teknologi untuk membantu para dokter dan pihak layanan 

kesehatan dengan sistem deteksi dini namun bukan untuk menggantikan dokter. Sehingga, 

upaya pencegahan dan penanganan kanker serviks di Indonesia diharapkan dapat dilakukan 

dengan lebih baik untuk kedepannya.    

1.5 Hasil yang diharapkan 

Hasil yang diharapkan dari penelitian ini adalah didapatkannya kerangka kerja klasifikasi 

yang dapat dioptimisasi agar memudahkan pencarian hyperparameter dari arsitektur 

convolutional neural network AlexNet yang digunakan untuk melakukan klasifikasi tipe kanker 

serviks berdasarkan input gambar. 
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BAB 2.  RENSTRA DAN PETA JALAN PENELITIAN PERGURUAN TINGGI 

Berdasarkan skema strategi nasional, Universitas Esa Unggul telah menetapkan Rencana 

Induk Penelitian (RIP) 2017-2021 yang mencakup 7 bidang unggulan penelitian, yaitu: 

1. Pengentasan Kemiskinan (Poverty Alleviation) dan Ketahanan & Keamanan Pangan 

(Food Safety & Security) 

2. Pemanfaatan Energi Baru dan Terbarukan (New And Renewable Energy) 

3. Kualitas Kesehatan, Penyakit Tropis, Gizi & Obat-Obatan (Health, Tropical Diseases, 

Nutrition & Medicine) 

4. Penerapan Pengelolaan Bencana (Disaster Management) dan Integrasi Nasional & 

Harmoni Sosial (Nation Integration & Social Harmony) 

5. Implementasi Otonomi Daerah & Desentralisasi (Regional Autonomy & Decentralization) 

6. Pengembangan Seni & Budaya/Industri Kreatif (Arts & Culture/ Creative Industry) dan 

Teknologi Informasi & Komunikasi (Information & Communication Technology) 

7. Pembangunan Manusia & Daya Saing Bangsa (Human Development & Competitiveness) 

Perencanaan penelitian dan pengambilan keputusan dalam pengelolaan penelitian institusi 

diarahkan untuk Mewujudkan Hasil Penelitian Berkualitas dan Sustainable. Dari topik-topik 

tersebut, telah ditetapkan basis roadmap penelitian Universitas Esa Unggul seperti yang 

ditunjukkan pada Gambar 2.1.   

Dari roadmap universitas, fakultas menetapkan kebijakan pengembangan bidang penelitian 

dengan memberikan prioritas penelitian sebagai berikut: 

1. Mengintegrasikan Lab-lab yang ada berbasis pada kompetensi keilmuan, dan terwujudnya 

jalinan pengembangan iptek dengan sasaran menjadi pusat penelitianunggulan di tingkat 

fakultas. 

2. Meningkatkan peran Laboratorium dalam kegiatan penelitian dan pengabdian kepada 

masyarakat. 

3. Menentukan Road map unggulan Fasilkom-UEU. 

4. Memfasilitasi Doktor untuk memotori penelitian yang mengarah pada penelitian 

kompetitif tingkat nasional dan internasional 
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5. Mendorong Dosen Fasilkom untuk melakukan kerjasama penelitian dengan pihak 

stakeholder.  

6. Program pembinaan penelitian dosen muda oleh Doktor.  

7. Mengidentifikasi potensi sumberdaya dan permasalahan lokal yang bisa diangkat menjadi 

penelitian untuk kepentingan masyarakat.  

8. Membangun inkubator penelitian ditingkat program studi bersinergi dengan Fakultas dan 

Universitas.  

9. Membangun sistem data base produk penelitian dan sumber daya. 

 

Gambar 2.1 Basis Roadmap Penelitian Universitas Esa Unggul  

       (Sumber Pedoman Penyusunan RIP – RISTEKDIKTI) 

Strategi pengembangan RIP Fakultas Ilmu Komputer adalah menghasilkan penelitian serta 

penerapan dan inovasi teknologi informasi tepat guna dalam rangka terciptanya kemampuan 

individu, organisasi, dan masyarakat berbasis pengetahuan dan teknologi. Teknologi 

merupakan suatu industri yang berkembang pesat di dunia dan sangat membutuhkan inovasi-

inovasi terbaru didalamnya. Fasilkom-UEU memiliki potensi menjawab tantangan tersebut. 

Adapun tantangan tersebut, agar dapat berjalan dan terwujud maka penyusunan Rencana Induk 

Penelitian (RIP) merupakan hal yang penting untuk dilakukan. RIP yang dirancang tersusun 
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dari Roadmap-Roadmap yang mempertimbangkan faktor lingkungan eksternal (peluang dan 

tantangan) dan lingkungan internal (kekuatan dan kelembahan) Fasilkom-UEU.  

Selain itu, RIP juga didasarkan pada ketersediaan sumberdaya, serta dinamika akademis 

yang berkembang baik di tingkat nasional maupu internasional. Adapun Garis besar RIP bidang 

penelitian dan PkM dari Fasilkom-UEU dirancang berdasarkan pada beberapa strategi yang 

tercakup didalam Roadmap penelitian Fasilkom UEU dapat dilihat pada gambar 2.2. Adapun 

topik penelitian pada penelitian ini berada dalam cakupan bidang ilmu information science dengan 

sub bidang ilmu machine learning. Berdasarkan roadmap penelitian universitas dan roadmap 

fakultas, maka penelitian dan pengembangan tidak boleh dibatasi pada kajian teoretis dan 

laboratorial belaka. Namun, penelitian yang kami usulkan memiliki arah mulai dari R&D, 

rancang bangun, pengembangan teknologi tepat guna, hingga komersialiasi pasar sehingga 

luaran penelitian dapat berguna bagi masyarakat.  
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Gambar 2.2 Roadmap Penelitian Fakultas Ilmu Komputer. Terdapat 5 bidang ilmu utama 

yaitu Software Science, Information Science, Enterprise System, Programming, dan IT 

Infrastructure & Platform.  
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BAB 3.  TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

3.1 Tinjauan Pustaka 

Perkembangan deep learning yaitu jaringan saraf tiruan yang dapat melakukan ekstraksi 

fitur langsung dari data mentah telah menarik minat penelitian di bidang analisis gambar medis 

untuk deteksi kanker. Berbagai macam convolutional neural networks (CNN) telah 

dikembangkan untuk mengklasifikasi penyakit kanker. GoogLeNet dan AlexNet telah 

diterapkan untuk klasifikasi kanker pada gambar hispatologi yang diambil dari sampel biopsi 

(Żejmo et al., 2017). Adapun (Ciresan et al., 2013) menggunakan CNN untuk mendeteksi 

mitosis yang merupakan indikator penting dari kanker pada gambar histologi. Sayangnya kedua 

penelitian tersebut masih kesulitan dalam mencari parameter terbaik dalam model CNN yang 

dikembangkan.  

Pengklasifikasian kanker yang lebih detil dilakukan oleh penelitian (Araújo et al., 2017). 

Mereka menggunakan CNN untuk menentukan apakah gambar histologi mengindikasikan 

salah satu dari 4 kondisi penyakit yaitu: i) jaringan normal, ii) lesi jinak, iii) karsinoma in situ 

dan iv) karsinoma invasif. Mereka membandingkan performa prediksi CNN dengan SVM. 

Anehnya, akurasi keseluruhan SVM masih lebih baik dari CNN sebesar 2%. Hal ini nampaknya 

disebabkan model CNN yang digunakan belum mencapai performa yang optimal.      

Selain untuk klasifikasi kanker, (Sornapudi et al., 2018) justru menggunakan model LeNet 

yang sudah dicoba dengan variasi lapisan dan parameter dengan tujuan mensegmentasi gambar 

histologi. Mereka menggunakan LeNet untuk mengurangi beban memori dan komputasi. LeNet 

digunakan untuk membedakan apakah sebuah piksel mengandung nuclei (indikator kanker 

serviks) atau tidak. Penelitian (Rasti et al., 2017) menggabungkan metode segmentasi dan 

klasifikasi pada kanker. Kandidat tumor disegmentasi dengan menggunakan metode Otsu dan 

klasifikasi tumor menggunakan CNN.  

Namun demikian, penelitian-penelitian tersebut lebih menitik-beratkan pada percobaan 

manual dalam menentukan parameter lapisan maupun tambahan fungsionalitas segmentasi dan 

mengabaikan pentingnya efek nilai dari parameter yang digunakan. Baru-baru ini, (Arefan et 

al., 2020) mengkombinasikan CNN dengan Linear Discriminant Analysis klasifikator. Namun 

demikian mereka mengakui model yang diusulkan belum optimal karena masuk membutuhkan 

proses trial-and-error dalam menentukan nilai dari konfigurasi parameter yang digunakan.   
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Dari keseluruhan penelitian-penelitian tersebut, optimasi model klasifikasi masih 

digunakan secara manual dengan menentukan konfigurasi gabungan dari parameter-parameter 

dengan proses trial-and-error. Hal ini diperkuat dengan paper review yang diterbitkan oleh 

Elsevier Medical Image Analysis (Hamidinekoo et al., 2018) yang menunjukkan bahwasanya 

optimisasi parameter menggunakan pendekatan metaheuristics masih menjadi open question 

dalam bidang penelitian CNN untuk bidang medical imaging. Hal ini menunjukkan peluang 

penelitian yang cukup penting karena kebutuhan optimisasi model machine learning merupakan 

hal yang sangat penting agar hasil penelitian dapat diterapkan secara nyata untuk perbaikan 

layanan kesehatan deteksi penyakit kanker.  

Adapun penelitian yang kami usulkan bertujuan untuk mengoptimisasi proses training dari 

model CNN menggunakan pendekatan optimisasi metaheuristics sehingga penentuan nilai 

parameter dari model klasifikator yang terbaik dapat dilakukan secara otomatis. Pendekatatan 

metaheuristics yang akan diambil berasal dari metode Particle Swarm Optimization (PSO) yang 

secara acak mampu secara iteratif mencari kandidat parameter terbaik secara otomatis untuk 

mencapai performa akurasi dan efisiensi yang terbaik tanpa harus melalui proses tuning 

parameter secara trial-and-error.  

3.2 Landasan Teori 

Dua konsep utama yang akan menjadi basis penelitian ini adalah convolutional neural 

network dan particle swarm optimization. Convolutional neural network akan digunakan untuk 

mentransformasikan input gambar menjadi label penyakit. Adapun particle swarm optimization 

akan digunakan untuk mencari model convolutional neural network yang dapat memberikan 

nilai akurasi dan efisiensi yang terbaik.  

3.2.1 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) AlexNet 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah sebuah representasi dari fungsi atau 

matematis yang dapat mendeteksi konten visual dari sebuah gambar medis. Ilustrasi model 

CNN AlexNet yang digunakan untuk melakukan prediksi kanker serviks otomatis dari input 

gambar diberikan pada gambar 3.1.  
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Gambar 3.1 Arsitektur convolutional neural networks untuk prediksi penyakit kanker (Rakhlin, 

Shvets, Iglovikov, & Kalinin, 2018). 

Arsitektur CNN diatas dari beberapa struktur yaitu: 

1. Input patch. Data masukan yang dapat diterima CNN adalah input gambar atau patch 

gambar. Contoh gambar untuk 4 kategori kanker serviks yaitu normal, tumor jinak, 

carcinoma in situ, dan invasive carcinoma dapat dilihat pada gambar 3.2. Jika gambar 

normal diabaikan maka jumlah kategori kanker serviks hanya berjumlah 3 seperti pada 

dataset yang akan digunakan (Intel, 2017). 

 

Gambar 3.2 Contoh gambar mikroskopik dari prosedur biopsi: (A) normal; (B) tumor jinak; (C) 

carcinoma in situ; (D) invasive carcinoma  (Rakhlin et al., 2018) 

2. Blocks. Setiap blok CNN terdiri atas 3 lapisan yaitu lapisan konvolusi, ReLU, dan pooling.  

a. Lapisan konvolusi menerima input patch yang terdiri dari piksel-piksel. Lapisan 

ini terdiri dari kumpulan filter yang diinisialisasi secara acak untuk mencari 

representasi fitur dari suatu gambar berdasarkan kategori label penyakit. Setiap filter 

mengandung matrik saraf sebagai receptive field yang dimana nilai setiap sel saraf 
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akan dilatih untuk mendeteksi fitur dari yang paling sederhana seperti edge, curve 

hingga cell parts. 

b. Lapisan ReLU akan menentukan apakah sinyal dari lapisan konvolusi dapat 

diteruskan pada lapisan berikutnya atau tidak. Bentuk fungsi ReLU dapat 

dinyatakan dengan f(x)=max(0,x) yang artinya akan memotong sinyal input yang 

memiliki nilai kurang dari 0.  

c. Lapisan pooling akan mengurangi beban komputasi dengan cara menurunkan 

ukuran gambar yang diteruskan dari lapisan ReLU dengan melakukan down 

sampling.  

3. Lapisan fully-connected 

Lapisan koneksi penuh merupakan lapisan perceptron yang menghimpun seluruh sinyal 

lapisan sebelumnya lalu memproses jumlah sinyal tersebut menggunakan fungsi softmax. 

Fungsi softmax diberikan pada persamaan berikut ini: 

    

𝑦𝑟(𝑥) =
exp(𝑦𝑟(𝑥))

∑ exp(𝑎𝑟(𝑥))
𝑘
𝑗=1

 

Setiap output dari perceptron didalam lapisan fully-connected akan menjadi input bagi 

fungsi softmax tersebut yang kemudian digunakan untuk menghitung probabilitas dari tipe 

kanker serviks. Jumlah perceptron yang digunakan biasanya 4096 dan kemudian akan 

dikurangi jumlahnya pada lapisan berikutnya hingga tersisa neuron sesuai dengan jumlah label 

yang ada (3 label). Label berisi kategori penyakit yang diberikan pada dataset.  

Jumlah block yang diperlukan agar CNN dapat memberikan performa prediksi yang baik 

tidak diketahui pada awalnya. Pada gambar 3.1, blok yang digunakan berjumlah 5. Namun pada 

penelitian ini, jumlah blok maksimal yang digunakan hanya berjumlah 3. Hal ini disebabkan 

waktu komputasi yang dibutuhkan akan semakin besar jika jumlah blok semakin besar. Selain 

blok, terdapat parameter arsitektur lain yang harus ditentukan yaitu ukuran filter konvolusi, 

ukuran sliding pada lapisan pooling, jumlah perceptron dan jumlah lapisan fully-connected. 

Adapun untuk proses training, parameter yang perlu di-tuning adalah parameter epoch, 

minibatch, learning rate, resolusi gambar input, rasio data training dan testing, ukuran dataset, 

dan dropout. 
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Kombinasi dari parameter-parameter pada proses training CNN AlexNet ini disebut sebagai 

hyperparameter. Pada penelitian-penelitian sebelumnya, pemilihan nilai hyperparameter ini 

ditentukan secara manual dengan proses trial-dan-error. Proses ini memakan waktu 

eksperiment yang lama dan menyulitkan. Oleh karena itu, kami mengusulkan agar proses 

pencarian nilai optimal dari parameter dapat dilakukan secara otomatis menggunakan metode 

PSO. 

3.2.2 Optimisasi Particle Swarm Optimization (PSO) 

Untuk mengatasi proses trial-dan-error yang sulit dilakukan secara eksperimental, 

pendekatan optimisasi PSO cukup menjanjikan. Model PSO terinspirasi dari prilaku kolektif 

burung yang menunjukkan bentuk kecerdasan koloni sosial (komunitas). Penyederhanaan 

bagaimana burung dapat menyesuaikan gerakan fisik secara bersama-sama untuk mencari 

makanan, pasangan, dan menghindari pemangsa, telah dijadikan model optimisasi. Pada model 

Particle Swarm Optimization (PSO), setiap anggota dari kelompok hewan ini disebut sebagai 

partikel. Di ruang pencarian parameter D-dimensional, posisi partikel dapat dilambangkan 

sebagai xi = (xi1, xi2, ..., xiD). Setiap partikel melakukan perubahan posisi menuju solusi optimal, 

melalui ruang pencarian, diarahkan oleh posisi partikel terbaik.  

Setiap partikel dimodelkan dengan tiga komponen yaitu momentum, komponen kognitif 

dan sosial (Kennedy & Eberhart, 1995). Komponen momentum didasarkan pada kecepatan 

sebelumnya. Komponen kognitif didasarkan pada masing-masing pengalaman partikel, 

diwakili oleh posisi anggota terbaik pi. Komponen sosial didasarkan pada seluruh pengalaman 

segerombolan, diwakili oleh pbest posisi terbaik dari anggota sebelumnya. Adapun kecepatan 

dan posisi terbaik yang telah dikunjungi partikel dapat direpresentasikan sebagai vi = (vi1, vi2, 

..., viD) dan pi = (pi1, pi2, ..., piD) masing-masing.  

Kemudian, posisi partikel selanjutnya dapat diperbarui secara heuristik berdasarkan aturan 

pergerakan beruikut 

xi +1 = xi + vi +1 

Kecepatan partikel berikutnya vi+1 adalah kombinasi dari komponen momentum, kognitif 

dan sosial seperti yang ditunjukkan dalam persamaan di bawah ini. 

vi +1 = 0.5  vi + a1  rand1 ()  (pi − xi) + a2  rand2 ()  (pbest − xi) 
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Variabel a1 dan a2 adalah laju pembelajaran akselerasi kognitif dan sosial masing-masing, 

umumnya kedua nilai tersebut ditetapkan dengan angka 1.4 untuk memungkinkan partikel 

untuk mencapai target dengan waktu yang lebih cepat (Shi & Eberhart, 1998). Variabel rand1, 

rand2 adalah angka acak antara 0 dan 1 dengan distribusi seragam. Kecepatan variabel vi juga 

dapat dibatasi menjadi batas antara [-vmax, vmax] sedangkan nilai vmax dapat ditetapkan dengan 

angka 2 (Shi & Eberhart, 1998). Kode PSO diberikan sebagai berikut (Clerc & Kennedy, 2002) 

 

  Inisialisasi populasi partikel 

Lakukan 

Untuk anggota partikel i = 1 sampai anggota ke-

N 

jika f(xi) > f (pi) maka pi = xi 

jika f(pi) > f (pbest) maka pbest = pi  

Untuk d = 1 hingga dimensi ke-D 

vid = vid + a1 · rand() · (pid - xid) + a2 · rand () · 

(pbest - xid)  

vi = maks (vmin, min (vmax, vid)) 

xid = xid + vid  

d berikutnya 

i berikutnya 

Sampai kriteria terminasi terpenuhi  

Berhenti. 
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BAB 4.  METODE PENELITIAN 

4.1 Metode Eksperimental  

Untuk mengatasi proses trial-dan-error yang sulit dilakukan secara eksperimental, 

pendekatan Metode penelitian yang digunakan pada penelitian ini adalah metode eksperimental 

yang banyak digunakan dalam rangka mengevaluasi prototipe atau framework pada bidang ilmu 

analisis gambar medis (Zhou, Greenspan, & Shen, 2017). Metode eksperimental dipilih karena 

framework dari kerangka konseptual model CNN yang akan diusulkan juga perlu diuji terhadap 

data riil berupa gambar medis pasien kanker serviks yang didapatkan dari rumah sakit.  

Secara umum, metode eksperimental dibagi menjadi dua fase yaitu fase eksplorasi dan fase 

evaluasi. Fase eksplorasi digunakan untuk mengidentifikasi masalah dan alternatif-alternatif 

teori, konsep dan metode yang dapat digunakan untuk menyelesaikan masalah tersebut. Dari 

alternatif-alternatif yang ditemukan akan dirancang sebuah framework yang akan diusulkan 

sebagai solusi dari masalah yang diangkat. Fase evaluasi digunakan untuk membuat desain 

eksperimental yang baik untuk menentukan apakah solusi yang diusulkan dapat menyelesaikan 

masalah. Desain eksperimental akan mencakup hardware dan software yang akan digunakan 

beserta metrik-metrik performa yang dijadikan dasar evaluasi framework.  

4.2 Tahapan Penelitian  

Pada penelitian ini kami tahapan yang digunakan pada penelitian ini dijelaskan sebagai 

berikut: 

Tahap 1: Kajian kondisi prevalensi kanker 

Tahap 1 adalah kajian literatur terhadap masalah kanker serviks dan relevansi penelitian 

dengan bidang ilmu komputer. Kajian terhadap literatur mencakup bidang kesehatan yang 

berkaitan dengan penyakit kanker dan solusi yang dapat diberikan dari sisi ilmu komputer yaitu 

deep learning atau CNN. Hasil temuan adalah terdapat kebutuhan akan model artificial 

intelligence untuk melakukan prediksi kanker serviks secara otomatis seperti yang telah 

dijelaskan pada latar belakang.  

Selanjutnya dilakukan pengumpulan data dari dataset publik berupa gambar medis kanker 

serviks. Dataset gambar rumah sakit pasien kanker serviks yang diambil berasal dari Dataset 

yang digunakan merupakan dataset publik yaitu Intel & MobileODT Cervical Cancer 
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Screening [13]. Dataset ini berisi total 1481 gambar yang terdiri atas 3 label tipe penyakit 

kanker serviks sebagai berikut: 

• Tipe 1 (terdiri atas 250 gambar) 

• Tipe 2 (terdiri atas 781 gambar) 

• Tipe 3 (terdiri atas 450 gambar) 

Secara medis, pasien dengan serviks tipe 1 hanya membutuhkan skrining standar. Adapun 

pasien dengan serviks tipe 2 dan tipe 3 maka membutuhkan proses skrining tingkat lanjut [12]. 

Sample gambar dari 3 kategori kanker serviks (tipe 1, tipe 2, dan tipe 3) dapat dilihat pada 

gambar 4.1. Pada dataset ini tidak diberikan sampel data normal sehingga hanya tedapat 3 

kategori atau tipe saja. 

                      
 

Gambar 4.1. Sample gambar training untuk setiap tipe serviks. Gambar (a) adalah Tipe 1, 

gambar (b) adalah Tipe 2, dan Gambar (c) adalah Tipe 3. 
 

Karena dataset ini memiliki jumlah gambar yang tidak seimbang antara kelas atau tipe 

kanker serviksnya, maka kami juga membuat versi dataset yang lebih kecil berdasarkan ukuran 

gambar dari tipe kanker yang terendah yaitu sejumlah 250 gambar. Sehingga total gambar untuk 

3 tipe kanker serviks menjadi 750 gambar yang sebanyak 70% dijadikan sebagai data training 

dan sisanya 30% menjadi data testing. Untuk mempercepat proses training, kami menggunakan 

ukuran resolusi 32 x 32 piksel secara default. 

Tahap 2: Pengembangan framework KankerNet berbasis optimisasi PSO 

Framework yang akan dikembangkan diberi nama KankerNet. Framework ini terdiri arsitektur 

AlexNet yang dioptimalkan menggunakan PSO. Rancangan framework KankerNet yang akan 

diusulkan diberikan pada gambar 4.2.  
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Gambar 4.2. Rancangan Framework KankerNet yang akan diusulkan 

Framework KankerNet memiliki 3 proses utama yaitu 

• Preprocessing untuk mengatur resolusi gambar input agar proses training tidak terlalu 

terbebani. Kami menggunakan tiga bentuk resolusi yaitu: 32 x 32, 64 x 64, dan 128 x 

128 piksel.  

• Dasar framework KankerNet yang dikembangkan berasal dari arsitektur convolutional 

neural networks AlexNet yang telah tersusun dari lapisan convolutional, ReLU, 

pooling, dropout, fully connected, dan softmax.  

• Nilai terbaik untuk parameter KankerNet akan ditentukan secara otomatis berdasarkan 

pendekatan optimisasi particle swarm optimization (PSO).  

• Penentuan parameter eksperimen PSO yang digunakan mencakup jumlah populasi 

partikel, konstanta percepatan, kecepatan maksimal dan jumlah iterasi.  

Tahap 3: Koding model KankerNet  

Pada tahapan 3 akan dilakukan implementasi koding dari model KankerNet yang telah 

dirancang. Tools yang digunakan untuk eksperimen adalah Matlab yang diterapkan pada 

komputer dengan spesifikasi processor Intel Core i7 3.5 GHz yang dilengkap dengan Graphical 

Processing Unit Geforce GTX 950M dan RAM sebesar 12 GB.     

Tahap 4: Pengujian framework KankerNet pada dataset kanker Serviks 

Pada Langkah 4, pengujian dilakukan dengan nilai default untuk beberapa parameter training 

berikut ini: 
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• Initial learning rate senilai 0.0001 

• Learning rate drop factor senilai 0.1 

• L2 Regularization senilai 0.004 

• Minibatch senilai 10 

Untuk melihat sensitifitas AlexNet terhadap parameter epoch, kami menetapkan nilai 

learning rate menjadi 0.0001 dan minibatch senilai 10.  

• Pada eksperimen yang pertama, parameter epoch akan diujicoba berdasarkan nilai 

berikut ini: 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 150, 200, dan 300.  

• Berikutnya, kami akan menggunakan 1 nilai epoch yang paling optimal kemudian 

melakukan pengujian terhadap parameter lainnya seperti minibatch dan learning rate.  

• Kemudian dari nilai minibatch dan learning rate yang terbaik akan digunakan untuk 

eksperimen berikutnya yaitu: pertama untuk melihat pengaruh resolusi gambar input 

dan kedua untuk melihat pengaruh rasio atau perbandingan antara komposisi data 

training dan data testing terhadap performa model AlexNet.  

• Selain itu, kami juga akan membandingkan pengaruh dataset yang diseimbangkan 

(trimmed) dengan dataset orisinal.  

• Terakhir, setelah mendapatkan nilai terbaik dari kombinasi parameter-parameter yang 

telah disebutkan sebelumnya, maka pengujian dilakukan terhadap 3 Model arsitektur 

AlexNet yang digunakan pada penelitian ini (lihat gambar 4.3). 

Pada pengujian berikutnya, kami menerapkan metode PSO untuk melakukan optimisasi dari 

ketiga model arsitektur AlexNet. Perbedaan utama dari ketiga model convolutional neural 

network ini terdapat pada jumlah lapisan konvolusinya yaitu sebagai berikut ini: 

• Model AlexNet 1. Pada model ini jumlah lapisan konvolusi hanya 1. 

• Model AlexNet 2. Pada model ini jumlah lapisan konvolusi ada 2. 

• Model AlexNet 3. Pada model ini jumlah lapisan konvolusi ada 3. 

Lapisan konvolusi pada model AlexNet 2 dan AlexNet 3 berada pada lapisan yang 

berdekatan sebagaimana yang diperlihatkan pada gambar 4.3. Adapun ketika PSO 

digunakan, setiap model tersebut akan diberi tambahan sebuah lapisan dropout yang berada 

sebelum lapisan fully connected (fc).  
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Untuk percobaan optimisasi dengan PSO, terdapat dua skema pada pengujian ini. Pada 

skema yang pertama, parameter yang akan dioptimisasi dengan PSO adalah epoch dan 

minibatch. Adapun pada skema yang kedua, parameter yang akan dioptimisasi dengan PSO 

adalah epoch, minibatch, dan persentase dropout.    

Pada metode PSO, terdapat beberapa parameter yang ditetapkan berdasarkan nilai standar 

yang biasa digunakan yaitu sebagai berikut: 

• Populasi = 5 

• Iterasi = 10 

• Nilai epoch maksimal adalah = 15 dan minimalnya adalah = 1  

• Nilai minibatch maksimal adalah = 40 dan minimalnya adalah = 1 0 

• Nilai persentase dropout maksimal adalah = 100 dan minimalnya adalah = 0 

• Velocity maksimal adalah 5 dan minimalnya adalah -5 

• Nilai laju pembelajaran akselerasi kognitif dan sosial untuk meng-update nilai global 

best dan previous best masing-masing adalah 1.4  

                            

         

           (a) Model AlexNet 1             (b) Model AlexNet 2           (c) Model AlexNet 3     
 

Gambar 4.3 Arsitektur dari ke-3 model AlexNet berdasarkan variasi jumlah lapisan 

konvolusi pada setiap blok (a) AlexNet 1 (b) AlexNet 2 (c) AlexNet 3        
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Untuk mengukur performa dari model CNN AlexNet, kami menggunakan metrik akurasi 

yang dapat diturunkan berdasarkan confusion matrix yang diberikan pada Tabel 4.1. 

Tabel 4.1 Confussion Matrix yang digunakan untuk mengevaluasi model AlexNet  

Kanker serviks 
Hasil Prediksi 

Tipe 1 Tipe 2 Tipe 3 

Tipe 1 x11 x12 x13 

Tipe 2 x21 x22 x23 

Tipe 3 x31 x32 x33 

Untuk setiap kelas i, total true positive, total true negative, total false positive, dan total 

false positive dapat dihitung dengan cara sebagai berikut 

𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙 = ∑𝑥𝑗𝑗

4

𝑗=1

 

 

Sehingga metrik overall accuracy A dapat dihitung dengan cara dibawah ini 

 

𝐴 =
𝑇𝑇𝑃𝑎𝑙𝑙
𝐴𝑙𝑙

 

 

Dimana All adalah total nilai seluruh elemen didalam confusion matrix. Metrik lainnya 

adalah CPU time yang digunakan untuk mengukur lama proses training framework KankerNet.  

Indikator pencapaian adalah performa prediksi kanker yang baik. Target akurasi, precision dan 

recall yaitu mencapai setidaknya diatas 60% agar dapat diterima secara penelitian. Adapun 

waktu training akan semakin lama disebabkan proses optimisasi metaheuristics. Namun hal ini 

dapat dikurangi dengan penggunaan GPU.  
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BAB 5.  HASIL DAN PEMBAHASAN 

Spesifikasi hardware dan software yang digunakan pada penelitian ini adalah sebagai berikut:: 

 

• Software 

a. Sistem Operasi : Windows 10 Pro 64Bit 

b. Bahasa Pemrograman : Matlab 2020b  

• Hardware 

a. Processor : Intel(R) Core(TM) i7-6700HQ CPU @ 2.60GHz  

b. RAM : 12GB 

c. HDD : 1TB 

d. Nvidia GPU GeForce GTX 950M  

 

5.1 Hasil Eksperimen Sensitifitas AlexNet terhadap Parameter epoch 

Tabel 5.1 menunjukkan hasil kinerja (secara akurasi dan efisiensi waktu) AlexNet terhadap 

dataset Intel & MobileODT Cervical Cancer Screening berdasarkan parameter epoch. 

Tabel 5.1. Perbandingan akurasi dan waktu yang dibutuhkan CPU berdasarkan parameter 

epoch pada proses training AlexNet 

 

No Epoch Akurasi (%) CPU time (detik) 

1 10 44.38 41 

2 20 46.10 74 

3 30 47.24 105 

4 40 47.43 139 

5 50 47.72 113 

6 60 48.19 202 

7 70 48.57 231 

8 80 49.71 265 

9 90 49.71 346 

10 100 49.52 327 
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11 150 49.90 486 

12 200 49.71 647 

13 300 52.19 976 

 

Pada percobaan pertama, akurasi pada AlexNet adalah 44.38%. Proses training berhasil 

meningkatkan akurasi, namun hasil validasi tidak setinggi hasil training. Training terhenti pada 

epoch 10 dengan tren akurasi yang meninggi (lihat gambar 5.1). Pada epoch 20 hasil akurasi 

pada AlexNet berhasil ditingkatkan menjadi 46.10% dan pada epoch 30 akurasi menjadi 

47.24%. 

 

Gambar 5.1. Kinerja akurasi dan waktu komputasi CPU model AlexNet 1 pada epoch 10 
 

Adapun peningkatan epoch dari 30 menjadi 40 nampaknya tidak memberikan pengaruh 

pada akurasi (hanya meningkat sebesar 0.19%). Demikian pada epoch 50, akurasi hanya 

meningkat sebesar 0.29%. Hal ini dapat disebabkan faktor generator bilangan acak pada proses 

inisiasi nilai bobot-bobot model AlexNet. Maksudnya, kombinasi nilai bobot awal yang 

dihasilkan dapat membuat model tersebut terjebak dalam akurasi stagnan dimana proses 

pencarian nilai gradient tidak berhasil menemukan kombinasi nilai bobot baru yang dapat 

menghasilkan akurasi yang lebih baik.   

Pada epoch 60 berhasil meningkatkan akurasi cukup signifikan menjadi 48.19%. 

Namun, percobaan berikutnya (epoch 70) perbaikan akurasi tidak signifikan yaitu hanya 0.38%. 
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Menariknya, epoch 80 berhasil menaikkan akurasi menjadi 49.71. Percobaan berikutnya 

dilakukan pada epoch 90 yang tidak memberikan kenaikan ataupun penurunan akurasi.  

Gambar 5.2 menunjukkan penambahan epoch berakibat terhadap waktu komputasi yang 

juga semakin bertambah. Epoch 10 hanya membutuhkan waktu 41 detik. Namun waktu yang 

dibutuhkan untuk epoch 80 adalah 4 menit 25 detik. Gambar tersebut menunjukkan tren waktu 

komputasi berbanding lurus dengan pertambahan epoch. 

Percobaan berikutnya dilakukan pada epoch 100, akurasi justru mengalami penurunan 

menjadi 49.52%. Untuk melihat efek parameter epoch lebih jauh, jumlah iterasi ditambahkan 

menjadi 150 dan hasilnya berhasil meningkatkan akurasi menjadi 49.90%. Namun, ketika 

ketika epoch ditambahkan menjadi 200 ternyata mengembalikan akurasi seperti pada epoch 90. 

Padahal, waktu yang dibutuhkan justru semakin meningkat menjadi hampir 11 menit.  

Hal ini menunjukkan justru epoch yang tinggi tidak menjamin efektifitas ataupun 

efisiensi. Untuk memastikan hal ini, maka epoch dapat ditingkatkan lagi. Untuk memastikan 

pengaruh parameter epoch, kami melakukan eksperimen dengan nilai 300. Hasilnya adalah 

akurasi dapat mencapai 52.19% seperti yang dapat dilihat pada gambar 5.3. Waktu yang 

dibutuhkan untuk mencapai akurasi tersebut adalah 16 menit dan 16 detik dengan iterasi total 

yang diperlukan sebanyak 6600.    

 

   
 

Gambar 5.2 Waktu komputasi (CPU time) berbanding lurus dengan iterasi yang 

dilakukan saat proses training (epoch) 
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Gambar 5.3. Hasil akurasi AlexNet terhadap parameter epoch 300 

 

Secara umum, pertambahan epoch memberikan pengaruh positif sebagaimana tren peningkatan 

akurasi yang ditampakkan pada gambar 5.4. Akan tetapi, antara epoch 100 hingga 200, akurasi 

nampak berfluktuasi sehingga memberikan pengaruh yang positif terhadap kinerja AlexNet. 

Selain itu, penambahan epoch melebihi 300 akan semakin membebani waktu komputasi yang 

dibutuhkan model AlexNet. Namun demikian, akurasi maksimal yang dihasilkan hanya 

mencapai 52.19% yang sudah membutuhkan epoch yang cukup besar yaitu 300. 

 

   
 

Gambar 5.4. Hasil akurasi AlexNet terhadap parameter epoch 
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5.2 Hasil Eksperimen Sensitifitas AlexNet terhadap Parameter minibatch dan learning 

rate 

Tabel 5.2 menunjukkan perbandingan hasil akurasi dan efisiensi waktu model CNN 

AlexNet berdasarkan parameter minibatch dan learning rate. Pada parameter minibatch, kami 

mengujinya dengan nilai 10, 20, 30, dan 40. Adapun parameter epoch yang digunakan adalah 

150 karena berdasarkan eksperimen sebelumnya nilai ini menunjukkan model AlexNet sudah 

menjadi stabil.  

Nilai minibatch 10 memberikan hasil akurasi dan CPU time terbaik yaitu 49.90% dan 

486 detik. Menariknya peningkatan nilai minibatch 20 dan 30 justru membuat akurasi 

berkurang dengan total waktu yang dibutuhkan hampir sama. Namun demikian pada nilai 

minibatch 40, hasil akurasi naik lagi menjadi 46.29% namun memerlukan tambahan waktu 

sebesar 66 detik. Hal ini menunjukkan parameter minibatch tidak memberikan pengaruh 

signifikan terhadap performa model CNN AlexNet. Dengan kata lain, nilai minibatch 10 sudah 

cukup baik. 

Tabel 5.2. Perbandingan akurasi dan waktu yang dibutuhkan CPU berdasarkan parameter 

minibatch dan learning rate 

 

No minibatch learning rate Akurasi (%) CPU time (detik) 

1 10 0.0001 49.90 486 

2 20 0.0001 46.29 484 

3 30 0.0001 37.33 444 

4 40 0.0001 46.29 552 

5 10 0.001 47.81 616 

6 10 0.01 45.90 691 

 

Pada pengujian parameter learning rate, kami menggunakan nilai 0.0001, 0.001, dan 

0.01. Semakin besar nilai learning rate maka semakin besar fluktuasi proses training bobot 

model jaringan saraf. Oleh karena itu, kami hanya membatasi nilainya sampai 0.01. Nilai 

akurasi yang terbaik diberikan pada learning rate sebesar 0.001 yaitu 47.81% dengan waktu 

komputasi sebesar 616 detik. Namun demikian nilai ini juga tidak berpengaruh besar karena 

hanya berkisar antara 45.90% dan 47.81%. Akan tetapi, hasil eksperimen menampakkan 
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bahwasanya nilai learning rate yang semakin besar juga menambah waktu komputasi. Oleh 

karena itu, nilai learning rate yang terbaik adalah 0.0001.    

Sebagai tambahan, kami juga menguji pengaruh resolusi gambar input sel kanker 

serviks. Tabel 5.3 menjelaskan pengaruh parameter resolusi terhadap akurasi dan waktu 

komputasi yang dibutuhkan CPU. Adapun parameter lainnya ditetapkan sebagai berikut ini: 

learning rate sebesar 0.0001, minibatch sebesar 10, dan epoch sebesar 150. 

Tabel 5.3. Akurasi dan waktu yang dibutuhkan CPU untuk proses training model AlexNet 

berdasarkan resolusi gambar input 

 

No Resolusi gambar input (piksel) Akurasi (%) CPU time (detik) 

1 32 x 32 49.90 486 

2 64 x 64 46.10 2621 

3 128 x 128 34.67 7382 

Dari percobaan resolusi 64 x 64 piksel, hasil akurasi tidak bertambah. Seperti yang telah 

diduga, waktu komputasi meningkatkan sebesar 5.4 kali lipat. Hal ini wajar karena dimensi 

total gambar input meningkat dari yang awalnya 1024 dimensi (untuk resolusi 32 x 32 piksel) 

menjadi 4096 yaitu sebesar 4 kali lipat. Adapun ketika resolusi gambar input dinaikkan lagi 

menjadi 128 x 128 piksel ternyata hasil akurasi semakin menurun menjadi 34.67%. 

Hal ini menunjukkan ukuran gambar yang semakin besar justru membuat model 

AlexNet menjadi semakin tidak efektif. Selain itu, waktu komputasi yang dibutuhkan menjadi 

sangat besar yaitu 7382 detik atau 123 menit 2 detik. Jika dibandingkan dengan waktu 

komputasi resolusi gambar input 32 x 32 maka kelipatannya menjadi 15 kali lipat lebih. 

5.3 Hasil Eksperimen Sensitifitas terhadap Rasio Data Training dan Testing 

Tabel 5.4 menunjukkan perbandingan hasil akurasi dan efisiensi waktu model CNN 

AlexNet berdasarkan rasio daripada data training dan data testing yang digunakan. Kami 

menvariasikan data training menjadi 70%, 80%, dan 90%. Parameter epoch yang digunakan 

adalah 150, minibatch sebesar 10, learning rate sebesar 0.0001, dan resolusi gambar input 32 

x 32 piksel. Dataset trimmed adalah dataset yang jumlah data pada setiap Tipe sudah 

diseimbangkan (yaitu sejumlah 250 gambar) sesuai dengan ketersediaan data yang terkecil. 

Adapun data orisinal adalah dataset yang tidak dikurangi (1481 gambar). 
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Tabel 5.4 Perbandingan akurasi dan waktu yang dibutuhkan CPU berdasarkan rasio data 

training dan testing 

 

No Rasio training : testing Dataset Akurasi (%) 
CPU time 

(detik) 

2  0.5:0.5 (Payette et al., 2017) trimmed 45.60 642 

3  0.7:0.3 trimmed 49.33 593 

4  0.8:0.2 trimmed 50.00 615 

5  0.9:0.1 trimmed 50.67 643 

7  0.5:0.5 (Payette et al., 2017) orisinal 50.41 1316 

8  0.7:0.3 orisinal 53.38 1184 

9  0.8:0.2 orisinal 56.42 1248 

10  0.9:0.1 orisinal 58.11 1637 

 

Pada percobaan rasio data training dan testing, didapati hasil akurasi yang terbaik 

adalah 58.11%. Nilai ini didapatkan rasio 0.9:0.1. Kami juga membandingkan ketika rasio yang 

digunakan adalah 50:50 ([12]) dan ternyata akurasi hanya mencapai 50.41%. 

5.4 Hasil Eksperimen Sensitifitas terhadap Jumlah Lapisan Konvolusi 

 Setelah mendapatkan nilai rasio data training dan testing yang optimal (yaitu 0.9:0.1), 

kami melakukan pengujian terhadap ketiga model AlexNet (lihat gambar 4). Dari pengujian ini, 

kami ingin melihat pengaruh jumlah lapisan konvolusi pada setiap blok pada arsitektur AlexNet 

terhadap akurasi dan komputasi waktu yang dibutuhkan pada proses training-nya. Jumlah 

epoch yang digunakan adalah 15 untuk membandingkannya dengan model standar residual 

network (Payette et al., 2017) yang memiliki arsitektur yang lebih kompleks (yaitu memiliki 32 

lapisan secara total). Model AlexNet 1 merupakan model awal yang telah digunakan dimana 

jumlah lapisan konvolusi pada setiap blok hanya ada 1 seperti yang telah dijelaskan 

sebelumnya. Pada model AlexNet 2, jumlah lapisan konvolusi setiap blok digandakan 

sedangkan pada model AlexNet 3, dilipat sebanyak 3 kali dibandingkan pada model AlexNet 

1. 

Tabel 5.5 menunjukkan hasil akurasi dan efisiensi waktu dari ketiga model tersebut. 

Dari hasil eksperimen, didapati model AlexNet 2 mampu mencapai akurasi 60.14%, yaitu 

sedikit lebih rendah (0.86%) dibandingkan dengan model residual network yang memiliki total 

lapisan hampir 2 kali lipat (Payette et al., 2017). Menariknya, model AlexNet 3 yang memiliki 
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total lapisan 21 (3 lapisan konvolusi untuk setiap blok) justru menghasilkan akurasi yang paling 

rendah. Hal ini dapat disebabkan jumlah dataset training (1481 gambar) tidak memadai untuk 

meng-update bobot pada lapisan network yang kompleks. Sehingga hasil training menjadi tidak 

efektif. Adapun waktu komputasi dari ketiga model tidak terpaut jauh.     

Tabel 5.5 Perbandingan akurasi dan waktu model yang diusulkan terhadap model residual 

network (Payette et al., 2017). 

 

No Model 
Total 

lapisan 
Akurasi (%) CPU time (detik) 

1 
Residual Network  

(Payette et al., 2017) 
   32   61.00 - 

2 AlexNet 1 15 51.35 145 

3 AlexNet 2 18 60.14 158 

4 AlexNet 3 21 47.97 178 

 

Dari percobaan-percobaan sebelumnya yang telah dilakukan dapat dilihat bahwasanya 

performa model AlexNet yang terbaik diberikan oleh model AlexNet 2 (memiliki total lapisan 

18). Model ini menggunakan parameter epoch 15, minibatch sebesar 10, learning rate sebesar 

0.0001, resolusi gambar input 32 x 32 piksel. Adapun, rasio training dan testing yang digunakan 

adalah 0.9:0.1. Hasil akurasi yang diberikan mencapai 60.14% dengan waktu komputasi 178 

detik seperti yang dapat dilihat pada gambar 5.5. 

 

 

Gambar 5.5. Kinerja akurasi dan waktu komputasi CPU model AlexNet 2 pada epoch 15 
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5.5 Hasil Eksperimen Pengaruh metode optimisasi Particle Swarm Optimization (PSO) 

dan Parameter Dropout terhadap Arsitektur AlexNet  

 Pengujian terakhir dan terpenting adalah pengujian model AlexNet yang dioptimisasi 

dengan metode PSO. Dari pengujian ini, kami ingin melihat apakah PSO dapat menemukan 

parameter-parameter yang terbaik pada model-model AlexNet secara otomatis.  

Terdapat 2 skema pengujian disini: 

• Skema 1 framework KankerNet: parameter yang akan dioptimisasi dengan PSO adalah 

epoch dan minibatch. Model AlexNet yang diuji dengan skema ini diberi nama sebagai 

PSO-AlexNet X. 

• Skema 2 framework KankerNet: parameter yang akan dioptimisasi dengan PSO adalah 

epoch, minibatch, dan persentase dropout. Model AlexNet yang diuji dengan skema ini 

diberi nama sebagai PSO-D-AlexNet X. 

• Nilai X adalah nomor dari model AlexNet X menunjukkan ketiga tipe arsitektur 

framework KankerNet yaitu AlexNet 1, AlexNet 2, dan AlexNet 3.  

Parameter selain epoch dan minibatch nilainya diset tetap sesuai dengan parameter terbaik 

yang telah ditemukan pada percobaan-percobaan sebelumnya yaitu:  

• learning rate = 0.0001  

• resolusi gambar input adalah 32 x 32 piksel 

• rasio data training dan testing adalah 0.9:0.1 

• dataset yang digunakan adalah data orisinal berisi 1481 gambar 

Keduan skema KankerNet akan digunakan untuk melihat apakah PSO memberikan 

pengaruh terhadap arsitektur AlexNet. Pertama, pengujian dilakukan untuk skema 1 terhadap 

model AlexNet yang pertama yaitu AlexNet 1. Hal ini disebabkan karena model ini memiliki 

kompleksitas yang paling rendah dibandingkan kedua model KankerNet lainnya. Berikutnya, 

pengujian pengaruh metode PSO dan dropout dilakukan untuk ketiga model AlexNet. Sebagai 

perbandingan, hasil optimisasi manual dari percobaan-percobaan sebelumnya ditampilkan lagi 

pada tabel 5.6 untuk memudahkan pembandingan terhadap model KankerNet yang dioptimisasi 

dengan PSO. 
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Tabel 5.6 Perbandingan akurasi dan waktu model terhadap pengaruh optimisasi PSO pada 

pencarian epoch dan minibatch pada ketiga model KankerNet 

 

No Model 
Nilai Optimal 

Akurasi (%) 

CPU 

time 

(detik) epoch minibatch dropout 

1 AlexNet 1  
Hasil dari eksperimen 5.4 

dimana epoch = 15 dan 

minibatch = 10 (lihat tabel 5.5) 

    51.35  145 

2 AlexNet 2      60.14  158 

3 AlexNet 3      47.97  178 

4 PSO-AlexNet 1   15 25   -     58.78 5931 

5 PSO-D-AlexNet 1   11 12 0.65     59.46 4169 

6 PSO-D-AlexNet 2   8 26 0.94     59.46 4333 

7 PSO-D-AlexNet 3   13 31 0.65     66.22 5673 

 

Huruf D pada model PSO-D-AlexNet X menunjukkan bahwa terdapat sebuah lapisan 

dropout pada arsitektur AlexNet. Lapisan dropout ini berada sebelum lapisan fully connected. 

Berdasarkan hasil eksperimen 5.4, tanpa metode PSO, model AlexNet 1 hanya memiliki akurasi 

sebesar 51.35%. Namun setelah dioptimisasi dengan PSO, tabel 5.6 menujukkan bahwa hasil 

akurasi network AlexNet 1 bertambah secara signifikan sebesar 7.43% menjadi sebesar 58.78%.  

Parameter dropout yang berfungsi sebagai regulator yang berperan untuk membantu 

network menghindari overfitting pada proses training ternyata juga mampu meningkat akurasi 

lebih tinggi lagi yaitu menjadi 59.56%. Hal ini sedikit berbeda dengan model AlexNet 2 karena 

model PSO-D-AlexNet 2 memberikan hasil yang mirip (sedikit lebih rendah yang sebesar 

0.68%) dengan model AlexNet 2. Namun pada model PSO-D-AlexNet 3, penerapan PSO dan 

parameter dropout berhasil memberikan hasil akurasi terbaik yaitu 66.22%.  

5.6 Rangkuman Hasil Eksperimen 

Dari keseluruhan percobaan diatas ada beberapa hal yang dapat disimpulkan. Model 

PSO-D-AlexNet 3 yang memiliki jumlah lapisan terbanyak mampu memberikan performa 

akurasi yang lebih dari model residual network (Payette et al., 2017) yang memiliki lapisan 

yang hampir 2 kali lebih kompleks. Jika dibandingkan dengan penelitian (Payette et al., 2017), 

model residual network tersebut terdiri atas 32 lapisan sedangkan model PSO-D-AlexNet 3 

hanya memiliki 22 lapisan (model AlexNet 3 yang terdiri dari 21 lapisan ditambah 1 lapisan 

dropout). Meskipun lapisannya sudah sangat banyak, hasil akurasinya model residual network 
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hanya mencapai 61% yaitu 5.22% lebih rendah dari model PSO-D-AlexNet 3. Hal ini 

menunjukkan bahwasanya klasifikasi kanker serviks menggunakan framework KankerNet 

yang telah dioptimisasi dengan PSO memiliki potensi yang cukup baik bagi dunia kedokteran 

yang ingin memasukkan unsur otomatisasi proses skrining. Namun demikian, tingkat akurasi 

domain klasifikasi kanker serviks berdasarkan deep learning masih membutuhkan penelitian-

penelitian yang lebih baik lagi.  
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BAB 6.  KESIMPULAN DAN SARAN 

6.1 Kesimpulan 

Pada penelitian ini, kami telah menguji kinerja model convolutional neural network AlexNet 

sebagai basis framework KankerNet yang dioptimisasi dengan metode PSO yang telah diuji 

pada dataset Intel & MobileODT Cervical Cancer Screening. Untuk hasil tanpa optimisasi PSO, 

dari 3 model arsitektur yang telah diuji, model AlexNet 2 yang memiliki lapisan konvolusi 

ganda pada setiap bloknya menghasilkan akurasi yang paling baik yaitu sebesar 60.14% hampir 

sebesar model standar residual network. Namun demikian, ketika menggunakan PSO dan 

parameter dropout, model AlexNet 3 berhasil melampaui model residual network tersebut 

sebesar 5.22% yaitu mencapai akurasi sebesar 66.22%. Hal ini menunjukkan bahwasanya 

KankerNet mampu mengklasifikasikan gambar sel kanker serviks dengan lebih baik dari model 

standar residual network. Parameter lain yang juga berpengaruh terhadap akurasi model 

AlexNet adalah parameter iterasi atau epoch. Selain itu, semakin besar data training yang 

digunakan maka hasil akurasi juga cenderung meningkat. Adapun parameter minibatch dan 

learning rate cenderung kurang berpengaruh terhadap akurasi KankerNet. Sedangkan untuk 

parameter resolusi gambar input, hasil akurasi justru semakin menurun dimana waktu 

komputasinya juga semakin tinggi. 

6.2 Saran 

Pada penelitian berikutnya, akurasi model AlexNet masih perlu ditingkatkan lagi untuk dapat 

benar-benar pada bidang kesehatan yaitu deteksi penyakit kanker serviks berdasarkan data 

gambar. Hal ini dapat dilakukan dengan melihat sensitifitas AlexNet terhadap parameter 

lainnya seperti bobot dan algoritma learning. Selain itu, kurangnya data training dapat dicoba 

untuk diatasi menggunakan pendekatan augmentasi dataset yang menggunakan transformasi 

secara geometri. 
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