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Ringkasan— Kanker serviks merupakan salah satu 

penyebab utama kematian pada wanita di seluruh dunia, 

dan deteksi dini lesi pra-kanker melalui citra colposcopy 

berperan penting dalam mencegah perkembangannya ke 

tahap yang lebih parah. Namun, variasi pencahayaan dan 

kompleksitas tekstur jaringan sering menyebabkan 

kesulitan dalam mengidentifikasi batas dan tingkat 

keparahan lesi. Penelitian ini mengusulkan penerapan 

ekstraksi fitur berbasis dalam mengklasifikasikan 

tingkat keparahan lesi pra-kanker serviks. Proses 

dimulai dengan penggunaan model YOLOv11 hasil 

penelitian sebelumnya untuk menghasilkan citra 

segmentasi lesi serviks, yang kemudian diolah 

menggunakan algoritma Canny Edge Detection untuk 

menonjolkan struktur tepi morfologis. Citra hasil 

ekstraksi tepi selanjutnya diklasifikasikan menggunakan 

arsitektur DenseNet121 menjadi tiga kelas, yaitukelas 0, 

1, dan 2. Model terbaik diperoleh pada konfigurasi 

learning rate 0.0001 dan 200 epoch, dengan akurasi 

sebesar 60.46% dan macro F1-score 0.53. Hasil ini 

menunjukkan bahwa fitur berbasis tepi mampu 

membantu model mengenali pola morfologis pada area 

lesi, meskipun performa masih dipengaruhi oleh 

ketidakseimbangan jumlah data antar kelas dan 

kompleksitas pola tepi. Penelitian ini memberikan 

kontribusi awal terhadap pengembangan sistem 

Computer-Aided Diagnosis (CAD) berbasis tepi untuk 

mendukung klasifikasi lesi pra-kanker serviks secara 

lebih fokus dan interpretatif. 

Kata Kunci—Canny Edge Detection, Computer-Aided 

Diagnosis, Deep Learning, DenseNet121, Ekstraksi Fitur, 

Kanker Serviks. 

I. PENDAHULUAN 

Kanker serviks masih menjadi salah satu penyebab utama 

kematian wanita di seluruh dunia, khususnya di negara-

negara dengan sumber daya terbatas [1]. Hal ini dapat 

dicegah dengan deteksi dini pra-kanker melalui metode klinis 

standar. Namun, pada pemeriksaan ini dapat terjadi 

ketidakpastian diagnosis dikarenakan variasi pencahayaan, 

kualitas gambar, dan latar belakang jaringan yang dapat 

menyebabkan tidak teridentifikasinya tingkat keparahan lesi 

dengan baik [2]. 

Maka dari itu, beberapa tahun terakhir banyak peneliti 

yang sudah mengembangkan sistem computer-aided 

diagnosis (CAD) berbasis deep learning untuk membantu 

klasifikasi lesi serviks dari citra serviks. Seperti penelitian 

[3], [4] yang melakukan klasifikasi lesi serviks menggunakan 

Convolution Neural Network (CNN). Juga penelitian [5], [6] 

yang melakukan klasifikasi lesi serviks dengan arsitektur 

modern.  

Meskipun demikian, kebanyakan penelitian 

menggunakan pendekatan end-to-end dengan citra utuh 

(whole image) sebagai input [7], tanpa mempertimbangkan 

teknik ekstraksi fitur berbasis tepi yang secara khusus 

menonjolkan batas lesi sebagai indikator morfologis penting. 

Studi menunjukkan bahwa integrasi peta tepi (edge map) 

mampu memperbaiki akurasi klasifikasi pada berbagai 

domain citra medis [8] namun penerapan pada citra serviks 

masih terbatas.  

Sehingga penelitian ini mengusulkan penerapan ekstraksi 

fitur berbasis tepi menggunakan algoritma Canny Edge 

Detector untuk menonjolkan area batas lesi pada citra 

serviks. Hasilnya kemudian diklasifikasikan menggunakan 

arsitektur DenseNet untuk mengidentifikasi tingkat 

keparahan lesi pra-kanker serviks. Dengan pendekatan ini, 

diharapkan penelitian dapat membantu pengembangan sistem 

CAD yang lebih menyesuaikan dengan karakteristik 

morfologi lesi serviks juga dalam meningkatkan akurasi 

dalam menganalisis citra serviks.  
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II. METODOLOGI 

A. Alur Kerja Penelitian 

Alur penelitian pada Gambar1, dimulai dari pengumpulan 

citra colposcopy pra-kanker serviks yang kemudian diproses 

melalui model You Only Look Once v11 (YOLOv11) yang 

telah dilatih pada penelitian sebelumnya untuk mendeteksi 

dan segmentasi area lesi. Hasil dari tahapan ini berupa citra 

yang telah terpotong dan hanya berisi area lesi. Selanjutnya, 

citra lesi diproses menggunakan algoritma Canny Edge 

Detector untuk mengektraksi fitur batas morfologis dan 

menghasilkan citra edge map.  

 

Gambar 1. Alur Penelitian 

Citra edge maps kemudian dijadikan sebagai input pada 

arsitektur DenseNet, yang bertugas mengklasifikasikan 

tingkat keparahan lesi pra-kanker serviks menjadi tiga kelas, 

Proses diakhiri dengan tahap evaluasi model untuk menilai 

performa klasifikasi berdasarkan beberapa metrik penilaian.  

B. Segmentasi Menggunakan YOLOv11 

Segmentasi citra merupakan proses pemisahan area 
penting dari latar belakang untuk memperoleh representasi 
yang terfokus terhadap objek yang diteliti [9]. Pada penelitian 
ini, proses segmentasi dilakukan menggunakan model 
YOLOv11, yang termasuk keluarga YOLO.  YOLO sendiri 
merupakan salah satu arsitektur object detection yang 
mengintegrasikan deteksi dan klasifikasi secara bersamaan 
pada satu jaringan konvolusional [10] Model YOLOv11 ini 
populer karena kecepatan dan kemampuannya melakukan 
deteksi dan segmentasi skala ganda pada citra beresolusi 
tinggi. 

C. Fitur Ekstraksi Berbasis Tepi  

Fitur ekstraksi merupakan tahapan penting dalam sistem 

berbasis pembelajaran mesin yang bertujuan mengekstraksi 

karakteristik penting dari data mentah untuk meningkatkan 

kinerja model klasifikasi. Salah satu pendekatan yang efektif 

untuk memperkuat morfologis pada citra medis adalah 

deteksi tepi, karena batas struktural sering kali menjadi 

indikator utama perubahan patologis.  

Algoritma Canny Edge Detector dikenal sebagai salah 

satu metode klasifikasi deteksi tepi paling stabil terhadap 

noise dan mampu mengekstraksi kontur dengan presisi tinggi 

[11]. Prosesnya meliputi empat tahap utama, yaitu gaussian 

smoothing untuk reduksi noise, perhitungan gradien 

intensitas, non-maximum suppression untuk 

mempertahankan tepi utama, serta hysteresis thresholding 

untuk membedakan tepi kuat dan lemah.  Besarnya gradien 

pada titik (x,y) dihitung menggunakan Persamaan (1): 

 

𝐺(𝑥, 𝑦) =  √{𝐺𝑥
2 + 𝐺𝑦

2} 
(1) 

 

dan arah gradiennya ditentukan oleh Persamaan (2): 

 

θ = tan−1 (
𝐺𝑦

𝐺𝑥
) (2) 

 

Di mana Gx dan Gy masing-masing menunjukkan komponen 

horizontal dan vertikal dari gradien intensitas. 

Citra hasil proses ini berupa citra edge map yang 

menonjolkan batas lesi pra-kanker. Peta tepi ini telah terbukti 

meningkatkan kemampuan model deep learning dalam 

mengidentifikasi pola morfologi halus pada berbagai citra 

medis [12]. 

D. Arsitektur DenseNet121 

Arsitektur DenseNet121 merupakan salah satu varian 
CNN modern yang menghubungkan setiap lapisan dengan 
seluruh lapisan sebelumnya melalui mekanisme dense 
connections. Pendekatan ini dirancang untuk memperbaiki 
efisiensi aliran informasi dan mengurangi kehilangan gradien 
selama pelatihan [13]. Struktur koneksi padat memungkinkan 
setiap lapisan menggunakan kembali fitur yang telah 
dipelajari sebelumnya, sehingga memperkaya representasi 
fitur tanpa perlu menambah jumlah parameter secara 
signifikan.  

 

Gambar 2. Arsitektur DenseNet121 

Arsitektur DenseNet121 pada Gambar 2 terdiri dari 
sejumlah dense block yang dipisahkan oleh transition layer. 
Setiap dense block memuat beberapa lapisan konvolusi 
berukuran 3×3, yang masing-masing diikuti oleh proses 
batch normalization dan aktivasi ReLU. Sementara itu, 
transition layer berperan dalam melakukan downsampling 
melalui teknik average pooling serta penyesuaian dimensi 
fitur. Di bagian akhir jaringan, terdapat global average 
pooling yang dilanjutkan dengan fully connected layer dan 
aktivasi softmax untuk menghasilkan output klasifikasi. 
Dengan desain ini, DenseNet121 memiliki keseimbangan 
optimal antara kedalaman jaringan dan efisiensi komputasi, 
menjadikannya cocok untuk aplikasi medis yang 
memerlukan generalisasi kuat meskipun data terbatas [14]. 

III. EKSPERIMEN DAN HASIL 

Proses eksperimen mencakup persiapan dataset, pelatihan 

model, serta pengujian menggunakan metrik evaluasi. 

Eksperimen ini didesain untuk menguji apakah fitur ekstraksi 

berbasis tepi pada area lesi yang telah disegmentasi dapat 

meningkatkan klasifikasi tingkat keparahan lesi pra-kanker 

serviks menggunakan DenseNet121. 
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A. Persiapan Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari 

International Agency for Research on Cancer (IARC) 

Colposcopy Dataset, yang berisi 200 kasus citra colposcopy 

serviks dengan berbagai tingkat keparahan pra-kanker. 

Langkah awal dilakukan dengan mengekstraksi metadata 

yang memuat label klinis tiap kasus, kemudian data 

diklasifikasikan menjadi tiga kelas, yaitu: 

• Kelas 0 : Nil or diffuse 

• Kelas 1 : Sharp but irregular, jagged, satellites 

• Kelas 2 : Sharp and even, difference in level 

Dari setiap kasus dalam kelas, hanya citra dengan tipe 

”after acetic acid” yang dipilih, karena fase tersebut 

memberikan kontras paling jelas antara jaringan normal dan 

lesi akibat reaksi asam asetat terhadap epitel abnormal [15].  

Setelah citra dipilih, selanjutnya dilakukan tahapan 

segmentasi menggunakan model YOLOv11, hasil 

pengembangan dari penelitian sebelumnya, yang telah dilatih 

pada citra colposcopy untuk mendeteksi tiga area utama: 

Cervical Area, Columnar Area (CA), dan Lession. Setiap 

kasus citra dari dataset IARC diprediksi menggunakan 

YOLOv11 untuk menghasilkan bounding box dan 

segmentation mask. Hasil prediksi berupa citra dengan label 

seperti pada Gambar 3. Dari hasil tersebut, hanya mask lesi 

yang dipertahankan, sementara area lain dihitamkan (binary 

masking). 

 

Gambar 3. Proses Predict Menggunakan YOLOv11 

Hasil segmentasi kemudian diproses kembali untuk 

mengisolasi area lesi saja, sedangkan seluruh bagian lain 

diubah menjadi latar belakang hitam. Proses ini 

menghasilkan citra baru yang hanya menampilkan lesi secara 

terisolasi, tanpa gangguan jaringan sekitarnya. Pendekatan 

ini penting, karena memungkinkan model klasifikasi fokus 

pada pola morfologis lesi tanpa dipengaruhi variasi anatomi 

serviks yang tidak relevan [16]. Dari tahapan ini 

menghasilkan dataset baru berupa citra berisi area lesi murni 

yang menjadi fokus utama penelitian seperti Gambar 4. 

 

Gambar 4. Dataset Baru (Lession Only Image) 

 

B. Ekstraksi Fitur Berbasis Tepi (Canny Edge Detection) 

 

Gambar 5. Fitur Ekstraksi Menggunakan Canny Edge 

Detection 

Gambar 5 merupakan citra hasil isolasi lesi yang 

kemudian diproses menggunakan algoritma Canny Edge 

Detection untuk mengekstraksi dan menonjolkan fitur batas 

morfologis. Sebelum proses deteksi tepi dilakukan, citra hasil 

isolasi lesi terlebih dahulu melalui tahap peningkatan kualitas 

untuk menstabilkan pencahayaan dan mengurangi noise. 

Langkah ini dilakukan agar deteksi tepi tidak salah tangkap 

pada area dengan teksur lembut atau kontras rendah. Tahapan 

pemrosesan citra yang digunakan adalah sebagai berikut: 

1. Denoising dengan metode Fast Non-Local Means untuk 

menghilangkan noise halus tanpa mengaburkan batas 

lesi. 

2. Contrast enhancement menggunakan Contrast Limited 

Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) agar 

perbedaan intensitas antara jaringan lesi dan latar 

belakang lebih jelas. 

3. Edge detection menggunakan algoritma Canny Edge 

Detection dengan ambang bawah 50 dan ambang atas 

150 untuk menentukan area dengan perubahan 

intensitas signifikan. 

Pendekatan kombinasi denoising, CLAHE, juga Canny 

Edge Detection ini terbukti memperkuat struktur kontur dan 

mempertahankan detail tepi lesi yang halus tanpa kehilangan 

informasi spasial penting [17]. 

C. Pembagian Data 

Setelah melalui pengolahan fitur ekstraksi menggunakan 
Canny Edge Detection, dataset dibagi menjadi dua subset 
utama, yaitu 80% data latih (training set) dan 20% data uji 
(testing set). Proses pembagian ini dilakukan berdasarkan 
kasus tiap kelas, bukan per gambar, untuk memastikan tidak 
ada kebocoran data antara dua subset tersebut. Dengan 
pendekatan ini, citra yang berasal dari satu case hanya 
muncul pada satu subset, sehingga model benar-benar 
dievaluasi pada kasus yang belum pernah dilihat sebelumnya 
[18]. 

Tabel 1. Distribusi Splitting Data 

 Kelas Jumlah Case 

Train Set 
0 47 
1 23 
2 48 

Test Set 
0 12 
1 6 
2 13 

 
Dari Tabel 1 dapat dilihat, jika distribusi jumlah data pada 
kelas 1 hanya sekitar setengah dari kelas lainnya, sehingga 
dataset memiliki imbalance distribution yang perlu 
diperhitungkan pada tahap pelatihan dan evaluasi. 
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D. Pemodelan dan Klasifikasi Menggunakan DenseNet121 

Tahapan klasifikasi dilakukan dengan menggunakan 

arsitektur DenseNet121, yang dikenal efisien dan memiliki 

kemampuan propogasi fitur yang baik pada dataset medis 

yang terbatas [19]. Arsitektur DenseNet memiliki koneksi 

langsung antar setiap lapisan (dense connectivity), sehingga 

setiap lapisan menerima masukan dari seluruh lapisan 

sebelumnya. 

1. Struktur dan Modifikasi Arsitektur 

Model DenseNet121 diinisialisasi menggunakan 

pretrained weights dari ImageNet untuk memanfaatkan 

keunggulan transfer learning. Lapisan akhir (classifier) 

dimodifikasi dari: 

Linear(𝑖𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 = 1024, 𝑜𝑢𝑡_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 = 1000) 

Menjadi 

Linear(𝑖𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 = 1024, 𝑜𝑢𝑡_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 = 3) 

Untuk menyesuaikan dengan tiga kelas target klasifikasi, 

yaitu kelas 0, 1, dan 2. 

DenseNet dipilih karena memiliki feature reuse 

mechanism yang efisien, di mana setiap lapisan 

konvolusional menggunakan hasil fitur dari lapisan 

sebelumnya tanpa perlu parameter baru yang besar. 

Mekanisme ini terbukti dapat meningkatkan akurasi dengan 

kompleksitas parameter yang lebih rendah dibandingkan 

arsitektur seperti ResNet atau VGG [20]. 

2. Transformasi Data dan Augmentasi 

Sebelum masuk ke jaringan, citra edge map hasil 

ekstraksi tepi dikonversi menjadi grayscale satu kanal, lalu 

diubah menjadi tiga kanal menggunakan kelas Duplicate 

Channel Transform agar kompatibel dengan DenseNet121 

yang membutuhkan input RGB. Setiap citra kemudian di-

resize ke ukuran 224×224 piksel, dan dilakukan normalisasi 

berdasarkan nilai rata-rata dan deviasi standar dataset 

ImageNet: 

Untuk meningkatkan generalisasi model, diterapkan 

augmentasi ringan berupa horizontal flip, vertical flip, dan 

random rotation (±15°) pada data latih. Pendekatan 

augmentasi sederhana ini mampu meningkatkan 

keanekaragaman data tanpa mengubah pola morfologi tepi 

yang menjadi fokus penelitian [21]. 

3. Penanganan Ketidakseimbangan Data 

Dikarenakan distribusi kelas tidak seimbang, penelitian 

ini menggunakan weighted loss function untuk memberikan 

bobot lebih besar pada kelas dengan jumlah data lebih sedikit. 

Bobot dihitung berdasarkan invers jumlah sampel tiap kelas 

dan diimplementasikan pada Cross Entropy Loss di PyTorch. 

Pendekatan ini efektif untuk menjaga sensitivitas model 

terhadap kelas minoritas dan mengurangi bias prediksi 

terhadap kelas mayoritas [22]. 

4. Proses Pelatihan Model 

Proses pelatihan dilakukan menggunakan optimizer Adam 

dengan learning rate awal η=0.001, batch size = 4, dan 

jumlah epoch antara 50 hingga 200 sesuai variasi eksperimen. 

Fungsi kehilangan yang digunakan adalah Weighted Cross-

Entropy Loss untuk menyeimbangkan pengaruh antar kelas. 

Selain itu, digunakan scheduler Reduce LR On Plateau 

untuk menurunkan learning rate ketika validation loss tidak 

membaik selama lima epoch berturut-turut. Pelatihan model 

dilakukan dalam dua fase pada setiap epoch: 

• Fase training : model dalam mode train() dan 

melakukan pembaruan bobot berdasarkan 

backpropagation. 

• Fase testing : model beralih ke mode eval() untuk 

mengukur test loss dan test accuracy tanpa pembaruan 

gradien. 

Model terbaik disimpan secara otomatis menggunakan 

mekanisme checkpointing berdasarkan akurasi tertinggi pada 

data uji. 

E. Evaluasi Hasil 

Evaluasi hasil dilakukan untuk menilai kinerja model 
DenseNet121 dalam mengklasifikasikan tingkat keparahan 
lesi serviks berdasarkan citra hasil ekstraksi tepi. Tahapan ini 
menjadi bagian penting untuk memastikan bahwa model 
mampu mengenali pola morfologis pada citra edge map yang 
dihasilkan dari tahap deteksi tepi menggunakan metode 
Canny Edge Detection. Evaluasi dilakukan terhadap bebrapa 
kombinasi epoch (50, 100, 150, dan 200) serta learning rate 
(0.0001, 0.0005, dan 0.001) guna menemukan konfigurasi 
parameter terbaik. 

Berdasarkan hasil pelatihan dan pengujian, performa 
model diukur menggunakan teknik akurasi (accuracy), 
presisi (precision), sensitivitas atau recall, serta skor F1 (F1-
score). Pendekatan evaluasi ini menekankan pentingnya 
penggunaan beberapa metrik sekaligus untuk mengukur 
kinerja model pada dataset medis yang tidak seimbang [23], 
[24]. Rumus dari masing-masing metrik ditunjukkan pada 
Persamaan (3)–(6). 

• Accuracy =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (3) 

• Precision𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑃𝑖
 (4) 

• Recall𝑖 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖+𝐹𝑁𝑖
 (5) 

• 𝐹1𝑖 = 2 ×
Precision𝑖×Recall𝑖

Precision𝑖+Recall𝑖
 (6) 

 
      Untuk memperoleh hasil yang seimbang antar kelas, rata- 
rata dari setiap metrik dihitung menggunakan pendekatan 
macro average, seperti ditunjukkan pada Persamaan (7): 

MacroF1 =
1

𝑁
∑ 𝐹1𝑖

𝑁

𝑖=1

 (7) 

 
dengan N adalah jumlah kelas (tiga dalam penelitian ini). 
Pendekatan macro average dipilih karena memberikan bobot 
yang sama terhadap setiap kelas, sehingga hasil evaluasi tidak 
didominasi oleh kelas mayoritas [25]. 

Tabel 2. Hasil Evaluasi Klasifikasi 

Epoch LR Acc Precision Recall F1 
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50 0.0001 0.5116 0.4873 0.4 0.3787 

100 0.0001 0.5348 0.4955 0.4158 0.3918 

150 0.0001 0.5116 0.4646 0.4761 0.4615 

200 0.0001 0.6046 0.6111 0.5904 0.5307 

50 0.001 0.3953 0.3984 0.4285 0.3885 

100 0.001 0.4883 0.3268 0.3904 0.3526 

150 0.001 0.5813 0.5912 0.5301 0.5241 

200 0.001 0.4883 0.1627 0.3333 0.2187 

50 0.0005 0.5116 0.4519 0.4507 0.4502 

100 0.0005 0.5581 0.3695 0.4444 0.40250. 

150 0.0005 0.4651 0.3475 0.0.4 0.3302 

200 0.0005 0.5116 0.4176 0.4063 0.3938 

Berdasarkan Tabel 2 hasil percobaan yang dilakukan 
dengan beberapa kombinasi epoch dan learning rate, 
performa model terbaik diperoleh pada konfigurasi 
DenseNet121 dengan 200 epoch dan learning rate sebesar 
0.0001. Model ini mencapai akurasi sebesar 60.46%, dengan 
nilai Precision_macro sebesar 0.6111, Recall_macro sebesar 
0.5905, dan F1_macro sebesar 0.5307. Nilai-nilai ini 
menunjukkan bahwa meskipun akurasi model belum 
mencapai tingkat optimal, model mampu mempertahankan 
keseimbangan antara presisi dan sensitivitas pada ketiga 
kelas, terutama mengingat adanya ketidakseimbangan jumlah 
data pada kelas 1. 

IV. DISKUSI 

Dalam penelitian ini, saya telah mengeksplorasi fitur 

ekstraksi berbasis tepi untuk  klasifikasi tingkat keparahan 

lesi pra-kanker serviks menggunakan arsitektur 

DenseNet121. Pendekatan ini menjadi langkah baru karena 

penelitian sebelumnya umumnya berfokus pada klasifikasi 

citra colposcopy utuh tanpa melakukan segmentasi dan 

penonjolan batas morfologis terlebih dahulu. Dengan 

memanfaatkan hasil segmentasi yang hanya menampilkan 

area lesi, model diharapkan dapat lebih fokus terhadap 

informasi bentuk dan kontur yang relevan dengan tingkat 

keparahan lesi. 

Hasil evaluasi yang ada menunjukkan bahwa meskipun 

model dapat mengenali pola batas lesi dengan cukup baik, 

performanya masih belum optimal. Hal ini dapat disebabkan 

oleh beberapa faktor, antara lain ketidakseimbangan jumlah 

data pada tiap kelas, terutama pada kelas 1, yang 

menyebabkan model cenderung bias terhadap kelas dengan 

jumlah data lebih banyak. Selain itu, kompleksitas pola tepi 

pada citra medis juga dapat memengaruhi kemampuan model 

dalam menangkap fitur yang benar-benar merepresentasikan 

tingkat keparahan lesi. 

Kinerja yang belum maksimal juga dipengaruhi oleh 

keterbatasan variasi data pelatihan dan belum digunakannya 

strategi mekanisme attention yang dapat memperkuat fokus 

model pada area penting. Meskipun demikian, hasil ini 

menunjukkan bahwa fitur berbasis tepi mampu memperkaya 

informasi morfologis penting yang sebelumnya kurang 

dieksplorasi pada penelitian klasifikasi citra serviks. 

V. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menerapkan feature ekstraksi 

berbasis tepi menggunakan algoritma Canny Edge Detection 

pada citra hasil segmentasi lesi serviks untuk klasifikasi 

tingkat keparahan lesi pra-kanker menggunakan arsitektur 

DenseNet121. Hasil terbaik diperoleh pada konfigurasi 

learning rate 0.0001 dan 200 epoch dengan akurasi sebesar 

60.46% dan F1-score 0.53, yang menunjukkan bahwa model 

mampu mengenali pola morfologis lesi dengan cukup baik 

meskipun performanya belum optimal. Hal ini disebabkan 

oleh beberapa faktor, antara lain ketidakseimbangan jumlah 

data antar kelas, keterbatasan variasi data pelatihan, serta 

kompleksitas pola tepi yang serupa antar tingkat keparahan 

lesi, yang membuat model sulit membedakan karakteristik 

visual antar kelas. Meskipun demikian, pendekatan ini 

memberikan kontribusi awal terhadap pengembangan sistem 

klasifikasi citra serviks berbasis tepi, dan hasilnya 

menunjukkan potensi untuk ditingkatkan lebih lanjut melalui 

penyeimbangan data, serta integrasi mekanisme attention 

agar performa klasifikasi dan kemampuan generalisasi model 

menjadi lebih baik pada penelitian selanjutnya. 
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