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Ringkasan—Deteksi dini kanker serviks sangat penting
untuk mencegah perkembangan kanker serviks pada pasien,
namun skrining manual saat ini memiliki keterbatasan
signifikan terkait subjektivitas, waktu, dan biaya. Penelitian ini
bertujuan untuk menerapkan image captioning sebagai alat
bantu diagnosis berbasis deep learning yang mampu
menghasilkan laporan medis deskriptif dari data citra serviks.
Metode yang diusulkan menggunakan arsitektur encoder-
decoder yang mengombinasikan EfficientNetV2M untuk
ekstraksi fitur visual dan arsitektur Transformer sebagai
encoder-decoder untuk generasi teks. EfficientNetV2M dipilih
karena efisiensinya dalam ekstraksi fitur, sementara
Transformer digunakan karena kemampuannya yang unggul
dalam menangkap dependensi kontekstual melalui mekanisme
self-attention. Model dilatih dan dievaluasi menggunakan data
citra serviks yang telah memiliki laporan medis sebagai ground
truth. Hasil evaluasi kuantitatif menunjukkan performa yang
menjanjikan, dengan model berhasil mencapai skor yang
kompetitif pada metrik Bilingual Evaluation Understudy
(BLEU) dan Metric for Evaluation of Translation with Explicit
Ordering (METEOR), yaitu 0.677 (BLEU-1), 0.6038 (BLEU-2),
0.5570 (BLEU-3), dan 0.5189 (BLEU-4), serta 0.7038 pada
METEOR. Selain itu, analisis kualitatif menunjukkan
kemampuan model dalam mengidentifikasi atribut-atribut
klinis utama dengan benar, meskipun masih ditemukan
ketidakakuratan minor pada detail visual yang sangat halus.
Penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur EfficientNet-
Transformer merupakan pendekatan yang efektif dan
berpotensi untuk dikembangkan sebagai alat bantu diagnosis,
guna meningkatkan konsistensi dan efisiensi dalam pelaporan
medis kanker serviks.

Keywords— Deep Learning, EfficientNet, Image Captioning,
Kanker Serviks, Laporan Medis Otomatis, Transformer.
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|. PENDAHULUAN

Kanker serviks adalah jenis kanker yang berkembang pada
leher rahim dan saat ini menempati peringkat keempat sebagai
penyebab kematian paling umum pada wanita di dunia [1][2].
Banyak cara yang dilakukan untuk mendiagnosis penyakit ini,
salah satunya melalui skrining seperti tes HPV, pap smear
maupun inspeksi visual dengan asam asetat (IVA) [3].
Namun, proses diagnosis secara manual melalui interpretasi
citra medis sangat bergantung pada kemampuan, pengalaman,
serta tingkat konsentrasi pemeriksa. Kondisi ini dapat
meningkatkan kemungkinan terjadinya kesalahan diagnosis,
terutama pada tahap awal ketika perubahan sel masih sulit
dibedakan [4]. Untuk mengatasi keterbatasan tersebut,
teknologi Artificial Intelligence (Al) dengan pendekatan Deep
Learning mulai banyak dimanfaatkan dalam analisis citra
medis hasil skrining. Beberapa tahun terakhir, banyak
algoritma Deep Learning diusulkan untuk analisis citra medis
yang terbukti mampu mengurangi kesalahan diagnosis
manual dan meningkatkan akurasi [5]. Salah satunya adalah
metode Image Captioning, sebuah solusi inovatif untuk
menghasilkan deskripsi tekstual yang informatif dari citra
secara otomatis. Seperti yang dilakukan oleh [6][7],
penelitian tersebut menerapkan Image Captioning berbasis
model Vision Image Transformer (ViT) sebagai encoder dan
Generative Pretrained Transformer (GPT) sebagai decoder
pada data medis. Pendekatan ini menunjukkan bahwa
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integrasi antara model visi dan bahasa mampu menghasilkan mencegah kanker serviks. Dalam penelitian ini, untuk
deskripsi medis yang lebih akurat dan kontekstual. mengukur performa model dalam generasi diagnosis diukur
dengan menggunakan metrik evaluasi BLEU dan METEOR.
Hasil penelitian ini direncanakan mampu berkontribusi
mengurangi  kesalahan diagnosis secara manual dan
meringankan beban kerja radiolog, serta memberikan manfaat
untuk penelitian selanjutnya.

Selanjutnya, penelitian dalam [8] memperluas pendekatan
ini dengan memanfaatkan model EfficientNet-Transformer
pada tugas pembuatan laporan medis dari citra rontgen dada.
Hasilnya menunjukkan peningkatan skor metrik evaluasi yang
signifikan sekaligus ketahanan terhadap overfitting,

menandakan potensi besar arsitektur ini dalam ekstraksi fitur Il. METODOLOGI
visual medis. A. EfficientNet
Meskipun demikian, hingga saat ini belum banyak EfficientNet merupakan arsitektur dari CNN yang modern

penelitian yang secara spesifik menerapkan EfficientNet  dan sangat efisien ketika digunakan untuk tugas klasifikasi
dalam tugas Image Captioning pada domain citra medis,  citra maupun ekstraksi fitur [9]. EfficientNet menjadi salah
khususnya pada citra serviks. Hal ini menjadi celah penelitian  satu arsitektur yang populer digunakan sebagai encoder untuk
yang menarik untuk dieksplorasi lebih lanjut. Oleh karena itu,  mengekstraksi fitur visual dari sebuah citra. Arsitektur ini
penelitian ini berfokus pada penerapan EfficientNetV2M yang memiliki satu prinsip utama yang menjadi keunggulannya
dikombinasikan dengan Transformer untuk melakukan yaitu Compound Scaling [10]. Arsitektur —model
generasi diagnosis citra serviks guna pendeteksian dini dalam EfficientNetV2M dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1 Arsitektur EfficientNetV2M penskalaan untuk kedalaman, lebar, dan resolusi. Sementara

. . itu, ¢ adalah koefisien yang ditentukan pengguna untuk
Pada proses Compound_Scallng, dlla_kuka_n pen_skalaan mengontrol seberapa besar model akan diperbesar dari model
model secara seragam dan seimbang pada tiga dimensi utama: dasarnya. Compound Scaling pada arsitektur EfficientNet
kedalaman jaringan (depth), lebar jaringan (width), dan digunakan untuk menjaga keseimbangan antar dimensi
resollt(Jsll C|tr.a _(;gs?lutlfnlz. S;Iau: kltu,f.pgdaksetlap tahapnya, jaringan, yang bertujuan untuk menghasilkan ekstraksi fitur
pens agan Nt |a.uro e_ se u.a oefisien kompon (¢) yang yang lebih optimal dan efisien secara komputasi [12].
memastikan ketiga dimensi tersebut tumbuh secara

proporsional. Arsitektur EfficientNet memastikan perolehan ~ B. Transformer

akurasi yang lebih tinggi dengan efisiensi komputasi yang Transformer merupakan arsitektur yang sangat populer
lebih baik dibandingkan dengan arsitektur yang hanya  dalam bidang Natural Language Processing (NLP) [13].
menskalakan satu dimensi saja [11]. Transformer adalah salah satu arsitektur yang dominan

digunakan untuk melakukan tugas sequence-to-sequence
seperti generasi teks [14]. Transformer mempunyai dua poin
penting dalam arsitekturnya yaitu struktur encoder-decoder
dan mekanisme Self-Attention [15]. Gambar 2 menyajikan
diagram arsitektur Transformer secara umum yang digunakan
dalam penelitian ini.

Sedangkan untuk prinsip penskalaannya, hal penting yang
dilakukan adalah menggunakan serangkaian koefisien tetap
untuk menyeimbangkan hubungan antara ketiga dimensi
tersebut. EfficientNet menggunakan aturan penskalaan
matematis sebagai dasar evaluasi dalam arsitekturnya. Aturan

penskalaan tersebut dapat dilihat pada persamaan (1), (2), (3),
dan (4). Mekanisme attention dihitung menggunakan persamaan

(5). Dengan berdasarkan tiga representasi dari data masukan.

depth: d = a¢ @) Di mana Q adalah matriks Query, K adalah matriks Key, dan
width: w = B¢ ) V adalah matriks Value, sementara ,/d, adalah faktor
resolution: r =y¢  (3) penskalaan. Attention pada arsitektur Transformer digunakan
st.a-B2-y2=2 (4) untuk menghitung skor relevansi antara setiap elemen dalam

urutan data, sehingga model dapat secara dinamis menentukan
bagian mana dari masukan yang paling penting untuk
diperhatikan saat menghasilkan keluaran [16].

Dari persamaan (1), (2), (3), dan (4), Compound Scaling
ditentukan oleh tiga variabel utama. Variabel a, B, dan y
merupakan Kkonstanta yang mengatur seberapa besar
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Attention(Q,K,V) = softmax (%) %4 (5)
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Gambar 2 Arsitektur Transformer

1. EKSPERIMEN DAN HASIL

Bagian ini menguraikan secara rinci alur eksperimen yang
dilakukan dalam penelitian. Proses diawali dengan tahap

persiapan data, yang mencakup pengunduhan, penyaringan,
dan proses generasi teks menjadi kalimat untuk dijadikan label
dari data gambar. Lalu, pembagian dataset menjadi data latih
dan data uji. Berikutnya, data latih diperkaya melalui
augmentasi dan dilanjutkan data teks melalui serangkaian
langkah pra-pemrosesan, Model image captioning yang
diusulkan, dengan arsitektur berbasis EfficientNet dan
Transformer, kemudian dilatih. Pada tahap akhir, kinerja
model dievaluasi secara kuantitatif terhadap data uji
menggunakan metrik BLEU dan METEOR untuk mengukur
kualitas teks yang dihasilkan. Keseluruhan tahap ini
dirangkum secara visual pada Gambar 3.

A. Dataset dan Persiapan data

Dalam penelitian ini, kami berfokus pada penggunaan data
citra serviks hasil skrining kolposkopi dari International
Agency for Research on Cancer (IARC) yang teridentifikasi
after acetic acid [17]. Dataset ini mencakup pasangan gambar
kolposkopi dan metadata teks deskriptif dari 200 pasien.

Berdasarkan Gambar 3, penelitian dimulai dengan proses
pengunduhan data melalui situs web resmi IARC. Setelah data
dikumpulkan, berikutnya data tersebut disaring untuk
mendapatkan data gambar after acetic acid. Setelah data
disaring, diperoleh pasangan data gambar dan teks sebanyak
297 pasang. Pada metadata, dilakukan pemilahan fitur yang
relevan yakni Aceto uptake, Margins, dan Lesion size. Lalu,
fitur tersebut digabungkan dan digenerasi agar menjadi satu
kalimat baku sebagai label dari data gambar. Gambar 4
merupakan sampel dari data yang digunakan.
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Gambar 3 Alur kerja yang digunakan dalam penelitian
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Gambar 4 Sampel data serviks kolposkopi IARC

Pra-Pemrosesan

Pada tahap ini, data yang telah disiapkan akan diproses
lebih lanjut agar siap digunakan sebagai masukan untuk model
yang diusulkan. Dalam tahap ini data dibagi berdasarkan Case
terlebih dahulu menjadi data latih dan data uji dengan
perbandingan 80:20. Sehingga diperoleh data latih sebanyak
235 pasang dan data uji sebanyak 62 pasang. Lalu, augmentasi
diterapkan pada data latih dengan merotasi hingga 15 derajat,
horizontal and vertical flip. Augmentasi perlu dilakukan
karena data yang ada hanya sedikit, sehingga perlu dilakukan
augmentasi untuk memperkuat pembelajaran model agar
menghasilkan model yang kokoh [18]. Berikutnya,
pemrosesan data teks dan gambar yang meliputi, lowercasing,
punctuations removal, menambah token <start> & <end>,
vektorisasi teks, decode dan resize gambar ke ukuran
224x224. Keseluruhan tahap pra-pemrosesan ini dilakukan
dengan library standar python. Gambar 5 menyajikan contoh
data yang telah melalui tahap pra-pemrosesan.
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Gambar 5 Sampel data hasil pra-pemrosesan

B. Training dan Testing

Proses pelatihan model memanfaatkan dataset yang telah
melalui tahap pra-pemrosesan. Data ini dibagi dengan
perbandingan 80:20, menghasilkan 235 pasangan citra-teks
sebagai data latih dan 62 pasangan sebagai data uji. Model
dikonfigurasi untuk memproses citra masukan dengan ukuran
224x224 piksel dan bekerja dengan ukuran vocab size
sebanyak 10.000 token, serta panjang sekuens maksimum 27
token. Proses pelatihan dijalankan selama 150 epoch
menggunakan optimizer Adam dengan learning rate le-5.
Pelatihan dilakukan dengan ukuran batch 64 dan menerapkan
callback EarlyStopping untuk mencegah overfitting serta
menghentikan pelatihan pada epoch terbaik.
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C. Metrik Evaluasi dan Hasil

Proses evaluasi dilakukan dengan membandingkan teks
yang dihasilkan oleh model terhadap teks referensi (ground
truth) dari data uji. Kinerja model diukur secara kuantitatif
menggunakan metrik evaluasi standar, yakni BLEU dan
METEOR. Rincian lengkap mengenai kedua metrik tersebut
dijelaskan pada bagian dibawah ini.

BLEU

BLEU adalah metrik evaluasi otomatis yang digunakan
untuk mengukur kesamaan antara teks kandidat dengan teks
referensi [19][20][21]. BLEU memberikan indikasi kualitas
dengan mengukur kecukupan makna (adequacy) dan
kelancaran bahasa (fluency) melalui presisi n-gram. Namun,
metrik ini bisa menyesatkan karena hanya menggunakan
presisi tanpa memperhitungkan recall, tidak dapat
menghitung kata dengan akar kata yang sama atau sinonim,
dan sering kali gagal merefleksikan makna serta struktur
kalimat yang sesungguhnya [22]. Metrik ini dihitung
menggunakan persamaan (6).

BLEU = BP-exp(ZN_,wlog B,)
METEOR

METEOR adalah metrik yang didasarkan pada konsep
umum pencocokan unigram antara teks kandidat dan referensi
[23]. Pencocokan ini dilakukan pada tiga level, yaitu
pencocokan bentuk permukaan kata atau unigram Kkata secara
persis, pencocokan bentuk dasar kata atau stem, dan
pencocokan makna kata melalui sinonim [24][25]. Skor
METEOR kemudian dihitung menggunakan kombinasi dari
presisi dan recall dari hasil pencocokan unigram tersebut,
serta sebuah pengukuran yang melibatkan n-gram terpanjang
yang sama-sama ditemukan pada kalimat referensi dan
kandidat. Rincian perhitungan metrik ini dapat dilihat pada
persamaan (7).

(6)

METEOR = F_mean- (1 — Penalty) (7)
Hasil

Hasil evaluasi kuantitatif dari metode yang diusulkan
dirangkum dalam Tabel 1. Tabel ini menyajikan skor yang
dicapai model pada berbagai metrik evaluasi yang diusulkan
yakni BLEU dan METEOR.

Tabel | Hasil evaluasi model

Parameter E'\\//Igltlzgéi Skor

Image size = 224x224, BLEU-1 0.6770
Vocab size = 10.000,

Sequence length = 27, BLEU-2 0.6038

Batch size = 64, BLEU-3 0.5570

Epoch = 150,

Optimizer = Adam, BLEU-4 05189

Callback = EarlyStopping METEOR 0.7038
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Selain evaluasi kuantitatif pada Tabel I1, ilustrasi performa
kualitatif dari model yang diusulkan dapat dilihat pada
Gambar 6. Gambar ini menyajikan perbandingan visual antara
teks yang dihasilkan oleh model dengan teks referensi (ground
truth).

Case 071_AAGZ3.jpg

#

Generated Caption:
"™ colposcopic examination reveals a cervical lesion with nil or
transparent acetowhite uptake diffuse margins and involvement

of (e EERAT

Ground Truth Captions:
colposcopic examination reveals a cervical lesion with nil or

transparent acetowhite uptake diffuse margins and involvement

of N GUEGTENY

b

Case 033_AAAJ2.jpg

Generated Caption:
colposcopic examination reveals @ cérvical lesion with thin

acetowhits Gptake FNNEEN OSNNSH S0 (NECHS SRS

involving one quadrant

Ground Truth Captions:
colposcopic assessment shows & cervical leésion with thin

acetowhite Uptake BIfUEY MBHGIE and involvement of Gne

quadrant

Generated Caption:
Eolposcopic examination reveals & cervical lesion with [l B8R

[EEASPEIENY acetowhite uptake HIfll§§ margins and involvement

of one quadrant
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Gambar 6 Contoh hasil generasi model

IV. DiskuslI

Hasil penelitian yang diringkas dalam Tabel |1l
menunjukkan skor BLEU dan METEOR yang kompetitif,
membuktikan efektivitas arsitektur yang diusulkan untuk
domain medis. Analisis kualitatif mendalam juga dilakukan
untuk mengevaluasi luaran teks dari arsitektur EfficientNet-
Transformer, yang diilustrasikan secara visual pada Gambar
6. Dalam analisis ini, diterapkan sebuah skema kode warna
untuk memudahkan perbandingan dengan ground truth. Teks
yang ditandai hijau menunjukkan kesesuaian penuh dan
identifikasi  atribut  yang akurat. Teks  kuning
merepresentasikan penggunaan frasa yang berbeda namun
memiliki makna yang sama atau sinonim, yang menyoroti
kemampuan model dalam variasi bahasa. Di sisi lain, teks
merah mengindikasikan adanya deskripsi yang salah atau
gagal dideteksi oleh model.

Untuk memberikan konteks performa yang lebih luas,
Tabel 11 menyajikan komparasi metrik evaluasi model kami
dengan beberapa penelitian terkini di bidang pembuatan
laporan citra medis.

Tabel Il Perbandingan metrik evaluasi dengan penelitian sebelumnya

Model BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 METEOR
Model-SEY [6] 0.6412 0.5335 0.4395 0.3716 -
VIT-GPT [7] 0.403 0.296 0.178 0.127 0.164
EfficientNetB1 [8] 0.48 0.29 0.19 0.14 -
EfficientNet-Transformer 0.6770 0.6038 0.5570 0.5189 0.7038
Tabel Il menunjukkan bahwa arsitektur EfficientNet- Berdasarkan hasil evaluasi, arsitektur yang diusulkan

Transformer kami secara konsisten mengungguli model
pembanding. Model kami mencapai skor BLEU-4 0.5189 dan
METEOR 0.7038, secara signifikan melampaui model terbaik
kedua, Model-SEY [6] (BLEU-4 0.3716), dan VIT-GPT [7]
(METEOR 0.164). Pencapaian ini membuktikan bahwa
penggunaan arsitektur EfficientNet-Transformer
berkontribusi signifikan terhadap peningkatan kualitas Image
Captioning, terutama dalam domain medis. Secara
keseluruhan, hasil analisis memperlihatkan bahwa model
berhasil menangkap konteks esensial dan elemen-elemen
penting citra, sekalipun masih  ditemukan sedikit
ketidakakuratan pada detail klinis yang sangat halus.

V. KESIMPULAN

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan sebuah
model Image Captioning untuk citra serviks guna
menghasilkan laporan medis otomatis. Model ini didasarkan
pada arsitektur encoder-decoder yang efisien, dengan
mengimplementasikan EfficientNet untuk ekstraksi fitur
visual dan Transformer sebagai encoder-decoder untuk
generasi teks.
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menunjukkan performa yang sangat menjanjikan. Secara
kuantitatif, model ini berhasil mencapai skor yang tinggi pada
berbagai metrik evaluasi standar, termasuk BLEU dan
METEOR. Capaian ini mengindikasikan bahwa deskripsi
yang dihasilkan oleh model memiliki kesamaan n-gram dan
keselarasan semantik yang baik dengan teks ground truth.

Secara kualitatif, analisis visual menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi atribut-atribut klinis utama
yang relevan dari citra serviks, seperti karakteristik aceto
uptake dan lesion size. Meskipun demikian, penelitian ini juga
mencatat  adanya  ketidakakuratan ~ minor  dalam
mendeskripsikan detail visual yang sangat halus dan spesifik,
seperti penentuan margins. Hal ini menunjukkan bahwa
model telah berhasil menangkap konteks utama citra dengan
baik, namun masih memerlukan peningkatan dalam
membedakan nuansa klinis yang subtil.

Secara keseluruhan, penelitian ini membuktikan bahwa
kombinasi EfficientNet-Transformer adalah pendekatan yang
efektif dan berpotensi besar untuk dikembangkan sebagai
sistem alat bantu untuk mendukung dan meringankan beban
kerja tenaga medis dalam pembuatan laporan. Untuk
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penelitian selanjutnya, disarankan untuk melakukan pelatihan

dengan dataset yang

lebih besar dan beragam, serta

mengeksplorasi teknik fine-tuning yang lebih lanjut guna
meningkatkan akurasi model pada detail-detail klinis yang
spesifik.
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