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Abstract—images by exploring RGB color information and integrating it into an Attention-

based Neural Network. The research focuses on the use of color distribution patterns found in 

histopathology images as an informative source for distinguishing benign from malignant 

tissues. The RGB model is selected because each channel carries intensity variations that reflect 

biological characteristics of the tissue, offering additional cues for the learning process of the 

model.The method includes dataset curation, image preprocessing, color normalization, 

targeted augmentation, and the design of a CNN architecture equipped with an Attention Block. 

All images are standardized to 128×128 pixels and normalized to a 0–1 range. The model is 

trained using the Adam optimizer with a batch size of 32 and 50 epochs, complemented by an 

early stopping mechanism to prevent overfitting. The attention mechanism is applied to 

strengthen diagnostic features by highlighting relevant spatial areas and color channels.The 

results indicate that RGB color information helps identify variations in pigmentation and 

texture patterns associated with cellular changes. The red, green, and blue channels exhibit 

distinct intensity distributions that contribute to improved class differentiation. Incorporating 

the Attention Block enhances the model’s ability to focus on essential regions, producing more 

selective and stable feature representations. Attention map analysis further confirms that the 

model highlights areas visually linked to pathological indications.This study concludes that 

combining RGB exploration with an Attention-based Neural Network strengthens both 

accuracy and interpretability in early cancer detection. These findings support the development 

of more adaptive models capable of handling color variation across different fixed-dimension 

medical imaging modalities. 

Keywords: RGB; medical imaging; cancer; attention; neural network. 

Abstrak— Penelitian ini bertujuan meningkatkan akurasi deteksi dini kanker pada citra berdimensi tetap 
dengan mengeksplorasi informasi warna RGB dan mengintegrasikannya ke dalam Attention-based Neural 
Network. Fokus penelitian diarahkan pada pemanfaatan distribusi warna yang muncul pada citra 
histopatologi sebagai sumber informasi penting dalam membedakan jaringan benign dan malignant. Model 
warna RGB dipilih karena setiap kanalnya mengandung variasi intensitas yang mencerminkan karakteristik 
biologis jaringan, sehingga berpotensi memperkaya proses pembelajaran model. Metode yang digunakan 
mencakup kurasi dataset kanker, pra-pemrosesan citra, normalisasi intensitas warna, augmentasi terarah, 
serta perancangan arsitektur CNN yang dilengkapi Attention Block. Seluruh citra diseragamkan pada 
ukuran 128×128 piksel dan dinormalisasi ke rentang 0–1. Model dilatih menggunakan optimizer Adam 
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dengan batch size 32 dan jumlah epoch 50, serta dilengkapi mekanisme early stopping untuk menghindari 
overfitting. Mekanisme perhatian diterapkan untuk memperkuat fitur diagnostik pada area dan kanal 
warna yang paling relevan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa informasi warna RGB berperan dalam 
menyoroti variasi pigmen dan pola tekstur yang berhubungan dengan perubahan seluler. Kanal merah, 
hijau, dan biru memiliki distribusi intensitas yang berbeda dan terbukti membantu model dalam mengenali 
perbedaan antar kelas. Integrasi Attention Block meningkatkan kemampuan model dalam memfokuskan 
proses pembelajaran pada area penting, sehingga menghasilkan representasi fitur yang lebih selektif dan 
stabil. Analisis peta perhatian menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi bagian citra yang 
secara visual berkaitan dengan indikasi patologis. Penelitian ini menyimpulkan bahwa eksplorasi warna 
RGB yang digabungkan dengan Attention-based Neural Network mampu memperkuat akurasi dan 
interpretabilitas sistem deteksi dini kanker. Temuan ini membuka peluang pengembangan model yang 
lebih adaptif terhadap variasi warna dan dapat diterapkan pada berbagai jenis citra medis berdimensi tetap. 

Keyword: RGB; citra medis; kanker; attention; neural network.

INTRODUCTION 
Kanker merupakan salah satu penyebab 

kematian tertinggi di dunia yang menimbulkan 
beban besar terhadap sistem kesehatan global. 
Deteksi dini menjadi kunci utama dalam 
menurunkan angka mortalitas dan meningkatkan 
peluang keberhasilan terapi. Dalam dekade 
terakhir, analisis citra digital berbasis kecerdasan 
buatan, khususnya deep learning, telah 
menunjukkan potensi besar dalam mendeteksi 
kelainan seluler secara otomatis pada citra 
histopatologi. Teknologi ini memungkinkan sistem 
diagnosis untuk mengidentifikasi pola visual yang 
tidak selalu dapat dikenali oleh pengamat manusia. 
Meskipun demikian, variasi warna, pencahayaan, 
dan pewarnaan jaringan masih menjadi tantangan 
utama yang memengaruhi akurasi model klasifikasi. 
Studi terbaru menegaskan bahwa data yang 
bervariasi dan variabilitas warna merupakan 
sumber utama ketidakstabilan performa model 
deep learning dalam deteksi dini kanker (Hoque et 
al., 2024). Selain itu, proses normalisasi warna dan 
prapemrosesan yang memperhatikan informasi 
RGB menjadi aspek penting untuk menjaga 
integritas diagnostik citra (Hameed et al., 2022). 
Oleh karena itu, upaya eksplorasi informasi warna 
RGB pada citra medis diperlukan untuk 
meningkatkan akurasi serta konsistensi sistem 
deteksi dini berbasis jaringan syaraf tiruan. 

Peran informasi warna RGB dalam analisis 
citra medis semakin diperhatikan karena ketiga 
kanal warna (R, G, dan B) mengandung informasi 
yang kaya. Warna mencerminkan variasi biologis 
dalam jaringan, seperti distribusi pigmen, densitas 
sel, dan tingkat penyerapan pewarnaan histologi. 
Beberapa penelitian menunjukkan bahwa 
penggunaan fitur warna secara dominan dapat 
meningkatkan performa klasifikasi kanker. Studi 
oleh Elazab et al. (2024) mengungkapkan bahwa 
integrasi fitur momen warna dari kanal R, G, dan B 
bersama dengan fitur tekstur mampu 

meningkatkan akurasi klasifikasi tumor otak hingga 
95,8%. Demikian pula, penelitian Wang et al. (2023) 
pada citra retina berwarna menunjukkan bahwa 
penggabungan informasi warna RGB dengan 
arsitektur CNN menghasilkan akurasi hingga 
93,0%. Hal ini menegaskan bahwa eksplorasi fitur 
warna, baik secara individual maupun dalam 
kombinasi dengan tekstur, berperan penting dalam 
membedakan jaringan kanker dan non-kanker 
secara lebih efektif. 

Namun pada kenyataannya, sebagian besar 
sistem deteksi kanker berbasis CNN masih berfokus 
pada informasi spasial tanpa memperhatikan 
distribusi warna yang beragam dalam citra medis. 
Variasi pewarnaan antar laboratorium, perbedaan 
intensitas pencahayaan, dan variasi sensor 
pengambilan gambar menyebabkan pergeseran 
domain (domain shift) yang mengurangi 
kemampuan generalisasi model. Raghu et al. ( 2021) 
menyebutkan bahwa CNN konvensional memiliki 
kelemahan dalam mengatasi variasi akuisisi dan 
distribusi warna, yang membuat model menjadi 
sangat sensitif terhadap perubahan eksternal 
seperti perbedaan scanner atau protokol 
pewarnaan. Temuan serupa oleh Lin et al. (2025) 
menunjukkan bahwa model CNN yang dilatih pada 
satu batch slide histologi gagal digeneralisasikan ke 
batch lain, bahkan setelah dilakukan normalisasi 
warna. Fakta ini memperlihatkan bahwa 
pendekatan CNN standar masih belum cukup 
handal untuk menangani data citra dengan variasi 
warna yang signifikan. 

Kesenjangan lain yang muncul adalah 
keterbatasan model CNN dalam memanfaatkan 
konteks global dan hubungan yang kompleks antar 
fitur visual. CNN tradisional hanya fokus pada 
jendela terbatas, sehingga sering kehilangan 
informasi penting pada area di luar bidang 
perhatian konvolusi. Studi oleh Jones et al. (2023) 
mengonfirmasi bahwa gangguan kecil pada 
pencahayaan atau saturasi dapat menurunkan 
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performa CNN secara signifikan. Oleh karena itu, 
dibutuhkan pendekatan yang mampu meniru 
mekanisme perhatian manusia, yaitu dengan 
memfokuskan proses pembelajaran pada area 
penting dari citra tanpa mengabaikan konteks 
keseluruhan. Dalam hal ini, jaringan syaraf tiruan 
berbasis perhatian (attention-based neural 
networks) menjadi solusi potensial karena memiliki 
kemampuan untuk menimbang kontribusi setiap 
bagian citra dalam menentukan hasil klasifikasi. 

Beberapa penelitian telah mengusulkan 
berbagai pendekatan untuk mengatasi tantangan 
tersebut. Li et al. (2023) meninjau bahwa 
penerapan mekanisme perhatian dalam CNN dapat 
memperbaiki pemodelan hubungan spasial dan 
memberikan bobot signifikan pada fitur yang 
relevan. Penelitian Aldakhil et al., (2024) 
mengembangkan ECSAnet dengan modul perhatian 
CBAM yang terbukti meningkatkan kinerja 
klasifikasi histopatologi payudara. Uddin (2024) 
bahkan melaporkan peningkatan akurasi sebesar 
20% pada klasifikasi tumor paru-paru dengan 
menggunakan DenseNet berbasis perhatian. Hasil-
hasil tersebut memperlihatkan bahwa mekanisme 
perhatian berperan penting dalam meningkatkan 
ketahanan dan interpretabilitas model deep 
learning untuk data citra medis. 

Meskipun demikian, masih terdapat 
kekurangan dalam penelitian terdahulu yang 
menggabungkan eksplorasi warna RGB dengan 
mekanisme perhatian pada citra berdimensi tetap. 
Sebagian besar studi berfokus pada augmentasi 
data atau normalisasi warna tanpa menilai secara 
langsung kontribusi informasi RGB terhadap 
peningkatan akurasi model berbasis perhatian. 
Padahal, penelitian terkini menunjukkan bahwa 
setiap kanal warna membawa informasi diagnostik 
yang unik. Sun et al., (2023) menekankan 
pentingnya restorasi warna dalam citra patologi 
digital untuk meningkatkan kontras antara inti dan 
sitoplasma, yang pada akhirnya membantu proses 
klasifikasi jaringan. Selain itu, pendekatan 
ColorMedGAN oleh Chen et al., (2023) 
membuktikan bahwa normalisasi dan pengayaan 
warna dapat memperbaiki tingkat pengenalan sel 
secara signifikan. Namun, upaya untuk 
mengintegrasikan mekanisme perhatian dengan 
eksplorasi warna RGB dalam konteks citra 
berdimensi tetap masih jarang dilakukan, sehingga 
ruang penelitian ini masih terbuka luas. 

Keterbatasan tersebut menjadi dasar 
perlunya penelitian baru yang berfokus pada 
integrasi informasi warna RGB dengan jaringan 
syaraf tiruan berbasis perhatian untuk deteksi dini 
kanker. Eksplorasi ini diharapkan mampu 
meningkatkan sensitivitas dan spesifisitas sistem 
dalam mengenali pola sel abnormal pada citra 

medis berdimensi tetap. Penelitian ini juga 
bertujuan untuk menganalisis bagaimana distribusi 
warna RGB berkontribusi terhadap performa model 
serta bagaimana mekanisme perhatian dapat 
memperkuat interpretasi jaringan syaraf tiruan 
terhadap variasi warna dan morfologi. Dengan 
demikian, penelitian ini memberikan kontribusi 
teoritis dan praktis dalam pengembangan sistem 
deteksi kanker berbasis AI yang lebih akurat dan 
andal. 

Kebaruan penelitian ini terletak pada 
integrasi dua aspek penting, yaitu eksplorasi 
informasi warna RGB dan penerapan attention-
based neural networks dalam satu kerangka kerja 
terstruktur. Penelitian ini berupaya mengisi 
kesenjangan antara eksplorasi fitur warna yang 
kaya secara diagnostik dengan mekanisme 
pembelajaran yang mampu menyoroti area penting 
pada citra medis. Hasilnya diharapkan dapat 
memperkuat teori bahwa pemrosesan berbasis 
warna dan perhatian tidak hanya meningkatkan 
akurasi klasifikasi, tetapi juga meningkatkan 
transparansi dan interpretabilitas model AI dalam 
konteks deteksi dini kanker. Secara lebih luas, 
penelitian ini diharapkan berkontribusi pada 
pengembangan model deteksi otomatis yang 
handal, efisien, dan dapat diadaptasi pada berbagai 
domain citra medis. 
 

MATERIALS AND METHODS 
Alur penelitian dalam studi ini disusun 

secara terstruktur sebagaimana divisualisasikan 
pada Gambar 1 yang memuat rangkaian proses 
mulai dari akuisisi data hingga visualisasi peta 
perhatian. Tahapan awal penelitian dimulai dari 
Akuisisi & Kurasi Data, yaitu proses pengumpulan 
dataset kanker dari sumber terbuka dan 
penyaringan citra untuk memastikan kualitas serta 
kesesuaian label. Tahap kurasi ini penting untuk 
menjamin konsistensi dan representativitas 
dataset, sejalan dengan kerangka kerja penelitian 
citra medis berbasis CNN yang umum dijabarkan 
dalam tinjauan literatur (B. Jiang, 2024; Mienye, 
2025). Pendekatan ini menekankan bahwa 
keberhasilan model sangat bergantung pada 
validitas dan integritas data latih. 
 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

Tahap berikutnya pada Gambar 3.2 adalah 
Penyesuaian Dimensi Citra, yaitu proses 
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penyeragaman ukuran citra menjadi 128×128 
piksel. Resizing ini diperlukan untuk menjaga 
keselarasan dimensi input pada jaringan CNN serta 
mengurangi kompleksitas komputasi. Standardisasi 
ukuran merupakan praktik umum dalam studi citra 
medis, terutama ketika model dirancang untuk 
bekerja dengan citra RGB berdimensi tetap (Tan et 
al., 2024; Yılmaz, 2025). Setelah ukuran citra 
distandarkan, dataset kemudian melalui tahap 
Pembagian Dataset menggunakan pendekatan 
stratified split, yang memisahkan data menjadi 
bagian latih dan validasi sembari mempertahankan 
keseimbangan proporsi antar kelas. Metode ini 
memastikan proses pelatihan tidak bias dan 
evaluasi tetap adil, sesuai rekomendasi pipeline 
evaluasi deep learning medis (Rahman, 2025). 

Proses kemudian berlanjut ke Pra-
pemrosesan, sebagaimana ditunjukkan dalam 
Gambar 3.2. Pada tahap ini dilakukan normalisasi 
nilai piksel serta penyesuaian warna (color 
adjustment) untuk mengatasi variasi intensitas dan 
distribusi warna antarcitra. Tahap pra-pemrosesan 
ini selaras dengan praktik terbaik pada penelitian 
klasifikasi kanker berbasis CNN yang 
mengharuskan normalisasi, standardisasi, dan 
penyesuaian spektrum warna sebelum citra 
diproses lebih lanjut (B. Jiang, 2024; Mienye, 2025). 
Setelah itu, dilakukan Perancangan Model, yakni 
pembangunan arsitektur CNN yang dipadukan 
dengan mekanisme Attention. Integrasi modul 
perhatian dirancang untuk memperkuat 
representasi fitur penting dan mendukung 
interpretabilitas model, sebagaimana banyak 
direkomendasikan dalam penelitian terkini 
mengenai klasifikasi kanker berbasis citra RGB 
(Yılmaz, 2025). 

Tahap berikutnya dalam Gambar 3.2 adalah 
Pelatihan Model, yang melibatkan optimisasi 
menggunakan Adam, penerapan fungsi loss Binary 
Cross-Entropy (BCE), dan mekanisme Early 
Stopping. Early stopping digunakan untuk 
menghentikan pelatihan ketika performa validasi 
tidak membaik, sehingga mencegah overfitting dan 
menjaga generalisasi model. Pendekatan pelatihan 
seperti ini merupakan standar dalam pipeline 
klasifikasi citra medis (Rahman, 2025). Setelah 
pelatihan selesai, model memasuki tahap Evaluasi 
Kinerja, yaitu pengukuran akurasi, presisi, recall, 
dan F1-Score. Evaluasi ini bertujuan menilai 
efektivitas model dalam mengenali pola kanker dan 
memastikan performa yang dapat diandalkan 
secara klinis, sebagaimana direkomendasikan oleh 
literatur evaluasi model deep learning medis (Tan 
et al., 2024). 

Tahap terakhir pada Gambar 3.2 adalah 
Visualisasi Attention Map menggunakan metode 
Grad-CAM, yang menghasilkan heatmap untuk 

mengungkap area penting yang mendasari 
keputusan model. Integrasi visualisasi perhatian 
dianggap sebagai langkah penting dalam 
meningkatkan interpretabilitas, transparansi, dan 
kepercayaan dalam model berbasis CNN untuk 
diagnosis medis (An & Joe, 2022; Innat et al., 2023; 
Nazir, 2023). Penerapan interpretasi visual pada 
tahap akhir sebelum penyimpulan evaluasi 
merupakan praktik umum dalam workflow XAI 
untuk citra medis (Hakkoum, 2022; Huff et al., 
2021). Melalui integrasi tahapan tersebut, alur 
penelitian dalam Gambar 3.2 membangun pipeline 
yang lengkap, reproducible, dan sesuai standar 
metodologis penelitian citra medis modern 
(Bontempi et al., 2024; Kline et al., 2025; Moassefi et 
al., 2024). 
 

RESULTS AND DISCUSSION 
 
Hasil Training dan Visualisasi History 

Pada Gambar 2 menampilkan dinamika akurasi 
pelatihan dan akurasi validasi sepanjang 20 epoch 
pertama proses pelatihan model 

 
Gambar 2 Grafik Akurasi 

Akurasi pelatihan menunjukkan peningkatan 
bertahap dan stabil sejak epoch awal, bergerak dari 
sekitar 0.76 menuju 0.85 pada epoch terakhir. Tren 
ini mengindikasikan bahwa model mampu 
mempelajari pola dan struktur fitur dari data 
pelatihan secara konsisten tanpa mengalami 
fluktuasi ekstrem. Sementara itu, akurasi validasi 
memperlihatkan pola yang lebih variatif, dengan 
peningkatan signifikan pada epoch awal yang 
kemudian diikuti oleh beberapa penurunan tajam, 
termasuk satu penurunan drastis pada sekitar 
epoch ke-8. Meskipun demikian, kinerja validasi 
kembali pulih pada epoch berikutnya dan mencapai 
nilai mendekati akurasi pelatihan pada epoch akhir, 
menunjukkan bahwa model secara keseluruhan 
tetap mampu melakukan generalisasi dengan baik 
terhadap data yang belum pernah dilihat. 

Pola fluktuasi pada kurva validasi 
mencerminkan adanya variasi internal dalam 
distribusi data validasi maupun sensitivitas model 
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terhadap fitur tertentu pada tahap-tahap 
pembelajaran awal. Namun, tren akhir yang 
menunjukkan konvergensi antara akurasi pelatihan 
dan validasi menggambarkan bahwa mekanisme 
regularisasi, termasuk normalisasi input dan 
konfigurasi parameter pelatihan, berhasil menjaga 
stabilitas model. Konsistensi performa pada epoch 
akhir juga menegaskan bahwa proses pembelajaran 
telah mencapai fase stabil, di mana model dapat 
mengekstraksi representasi fitur yang lebih 
diskriminatif untuk membedakan citra benign dan 
malignant. Secara keseluruhan, visualisasi history 
pelatihan ini menunjukkan bahwa model Attention-
CNN mampu mencapai keseimbangan antara 
kemampuan belajar dan kemampuan generalisasi, 
sehingga memberikan landasan yang kuat untuk 
proses evaluasi performa pada tahap berikutnya. 

Gambar 3 menampilkan perkembangan 
nilai loss pelatihan dan validasi sepanjang 20 epoch 
pertama proses pelatihan model. 

 
Gambar 3 Grafik Loss 

Kurva loss pelatihan menunjukkan tren 
penurunan yang konsisten dari awal hingga akhir 
pelatihan, bergerak dari sekitar 0.50 menuju nilai 
mendekati 0.33 pada epoch terakhir. Pola ini 
menunjukkan bahwa model secara progresif 
mampu meminimalkan kesalahan prediksi pada 
data pelatihan, menandakan bahwa parameter 
jaringan berhasil disesuaikan secara stabil selama 
proses optimisasi. Di sisi lain, loss validasi 
menunjukkan fluktuasi yang lebih signifikan. 
Meskipun nilai awal berada pada kisaran 0.70 dan 
sempat menurun hingga sekitar 0.44, kurva ini 
memperlihatkan beberapa lonjakan ekstrem, 
termasuk puncak pada sekitar epoch ke-8 dengan 
nilai mendekati 1.45. Fenomena ini mencerminkan 
adanya ketidakteraturan pada proses generalisasi 
model selama tahap awal pembelajaran, yang 
dipengaruhi oleh sensitivitas terhadap distribusi 
data validasi atau karakteristik fitur tertentu yang 
belum stabil pada fase tersebut. 

Meskipun demikian, pola keseluruhan kurva 
menunjukkan kecenderungan stabilisasi pada 
epoch pertengahan hingga akhir, dengan nilai loss 
validasi yang kembali bergerak mendekati loss 

pelatihan pada epoch ke-15 hingga epoch terakhir. 
Kesamaan ini menunjukkan bahwa model pada 
akhirnya mampu melakukan penyesuaian 
representasi fitur yang lebih selaras antara data 
pelatihan dan validasi. Konsistensi penurunan loss 
pelatihan, diikuti dengan kecenderungan perbaikan 
loss validasi pada tahapan akhir, menandakan 
bahwa mekanisme regularisasi dan parameter 
pelatihan yang digunakan telah bekerja secara 
efektif dalam mencapai keseimbangan antara 
kemampuan belajar dan kemampuan generalisasi. 
Secara keseluruhan, visualisasi ini 
mendemonstrasikan bahwa model Attention-CNN 
berhasil mencapai stabilitas pembelajaran setelah 
melewati fase fluktuatif, sehingga siap untuk 
dievaluasi lebih lanjut pada tahap pengujian kinerja. 
Hasil Evaluasi dan Analisis Kinerja 

Berdasarkan pada 3 menunjukkan kinerja model 
Attention-CNN dalam mengklasifikasikan citra 
benign dan malignant berdasarkan Confusian 
Matrix nhasil pengujian.  

 
Gambar 4 Confusian Matrix 

Model berhasil mengidentifikasi 298 sampel 
benign secara benar dan hanya melakukan 64 
kesalahan prediksi. Pada kelas malignant, model 
mengklasifikasikan 262 sampel dengan tepat, 
sementara 35 sampel keliru teridentifikasi sebagai 
benign. Distribusi ini menunjukkan bahwa model 
memiliki kemampuan yang baik dalam mengenali 
kedua kelas, dengan pola sensitivitas dan 
spesifisitas yang relatif seimbang. Tingkat 
kesalahan yang muncul terutama terkait kemiripan 
pola visual antara beberapa citra benign dan 
malignant, yang berpotensi menimbulkan 
ambiguitas dalam proses inferensi model. 

Berdasarkan hasil tersebut, akurasi keseluruhan 
model mencapai 84,97%, menandakan bahwa 
model mampu mempelajari representasi fitur 
penting dari dataset secara efektif. Untuk 
memberikan gambaran performa yang lebih 
komprehensif, Tabel 4.3 menampilkan classification 
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report yang memuat nilai precision, recall, dan f1-
score untuk masing-masing kelas. Pada kelas benign, 
model memperoleh precision sebesar 0.8949, recall 
sebesar 0.8232, dan f1-score sebesar 0.8575, yang 
menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi 
mayoritas citra benign dengan tingkat kesalahan 
yang relatif rendah. 

Pada Tabel 1 menyajikan hasil evaluasi 
performa model berdasarkan metrik klasifikasi 
utama, termasuk precision, recall, dan f1-score 
untuk masing-masing kelas benign dan malignant. 

Tabel 1 Classification Report 
 precisio

n 
recal
l 

f1-
scor
e 

suppor
t 

benign 0.89 0.82 0.85 362 

malignan
t 

0.80 0.88 0.84 297 

accuracy   0.84 0.84 0.84 0.84 

macro 
avg     

0.84 0.85 0.84 659 

weighted 
avg 

0.85 0.84 0.85 659 

 
Berdasarkan Tabel 1 model mencapai akurasi 

keseluruhan sebesar 0.849772, menunjukkan 
kemampuan generalisasi yang baik terhadap data 
validasi. Pada kelas benign, precision sebesar 
0.894895 menunjukkan bahwa sebagian besar 
prediksi benign yang dibuat model adalah benar, 
sementara recall sebesar 0.823204 
mengindikasikan bahwa model mampu mendeteksi 
mayoritas sampel benign meskipun masih terdapat 
beberapa kasus yang tidak terklasifikasi dengan 
tepat. Nilai f1-score sebesar 0.857554 
mencerminkan keseimbangan yang baik antara 
precision dan recall pada kelas ini. 

Untuk kelas malignant, precision tercatat 
sebesar 0.803681, yang menunjukkan bahwa 
prediksi positif model untuk kategori ini berada 
pada tingkat akurasi yang cukup tinggi, meskipun 
masih di bawah kinerja pada kelas benign. Namun, 
recall untuk kelas malignant lebih tinggi, yakni 
0.882155, menunjukkan bahwa model sangat 
sensitif dalam mendeteksi sampel malignan dan 
mampu mengidentifikasi sebagian besar kasus yang 
benar-benar positif. Nilai f1-score sebesar 0.841091 
pada kelas malignant menggambarkan performa 
yang stabil dan konsisten. Rata-rata makro dan rata-
rata berbobot dari seluruh metrik juga 
menunjukkan nilai yang seimbang, menandakan 
bahwa performa model tidak berat sebelah 
terhadap salah satu kelas. Secara keseluruhan, 
evaluasi ini memperlihatkan bahwa model 
Attention-CNN mampu memberikan kinerja 

klasifikasi yang kuat, dengan kemampuan deteksi 
malignansi yang baik tanpa mengorbankan akurasi 
pada kelas benign. 
Hasil Visualisasi Attention Map 

Berdasarkan pada Gambar 4.5, 
menunjukkan hasil dari Visualisasi Attention Map, 
terdapat 2 hasil gambar berupa Citra Malignant (a) 
dan Hasil Pemetaan Grad-CAM (b) 

 
(a)    (b) 

Gambar 5 Citra Malignant (a), Hasil Pemetaan 
Grad-CAM (b) 

Visualisasi Attention Map pada Gambar 5 
Citra Malignant (a) menunjukkan bahwa model 
Attention-CNN mampu memfokuskan perhatian 
pada area-area kritis yang secara visual berkorelasi 
dengan pola keganasan. Pada citra asli, lesi tampak 
memiliki distribusi pigmen yang padat dan tidak 
merata, dengan batas bertekstur dan area pusat 
yang lebih gelap. Ketika diproyeksikan melalui 
Grad-CAM, area dengan intensitas warna merah dan 
kuning yang lebih tinggi muncul terutama pada 
zona tengah hingga tepi lesi, mengindikasikan 
bahwa model memberikan bobot signifikan pada 
region yang mengandung tingkat asimetri warna 
serta ketidakseragaman tekstur. Pola ini sesuai 
dengan karakteristik umum lesi malignan yang 
biasanya memperlihatkan distribusi pigmen tidak 
homogen dan struktur internal yang lebih kompleks 
dibandingkan lesi benign 

Lebih jauh, hasil visualisasi menunjukkan 
bahwa mekanisme attention berhasil menangkap 
fitur-fitur mikroskopik yang relevan seperti variasi 
densitas pigmen, gradasi warna gelap pada inti lesi, 
dan pola transisi warna yang tajam menuju bagian 
perifer. Intensitas aktivasi yang lebih kuat pada 
wilayah pusat menandakan bahwa model secara 
konsisten mengaitkan area tersebut dengan 
representasi keganasan, sedangkan aktivasi yang 
lebih rendah pada jaringan sekitar menunjukkan 
kemampuan model dalam mengabaikan informasi 
latar belakang yang tidak relevan. Temuan ini 
memberikan bukti bahwa integrasi Attention Block 
pada arsitektur CNN memperkuat sensitivitas 
model dalam mengidentifikasi ciri-ciri patologis 
penting, sekaligus memperjelas interpretabilitas 
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keputusan klasifikasi melalui pemetaan visual yang 
transparan. 

Pada Gambar 5 Hasil Pemetaan Grad-CAM (b) 
menunjukkan pola aktivasi model terhadap citra 
malignant dengan tingkat keyakinan prediksi 
sebesar 64.94%. Peta perhatian memperlihatkan 
bahwa area yang disorot oleh model tidak hanya 
berfokus pada inti lesi di bagian tengah, tetapi juga 
secara signifikan menyoroti area di sisi kanan citra. 
Aktivasi berwarna kuning hingga merah pada sisi 
tersebut mengindikasikan bahwa model menilai 
region tersebut memiliki kontribusi penting 
terhadap keputusan klasifikasi. Pola ini 
menunjukkan bahwa model mendeteksi adanya 
variasi pigmentasi atau tekstur pada tepian lesi 
yang secara visual berbeda dari jaringan kulit 
sekitarnya. Meskipun aktivasi pada bagian tengah 
tetap muncul, intensitas yang lebih rendah 
dibandingkan sisi kanan mencerminkan bahwa 
model memberikan bobot yang lebih besar pada 
area dengan kontras warna yang lebih ekstrem. 

Selain itu, sebaran aktivasi yang cenderung 
terlokalisasi pada area tertentu menunjukkan 
bahwa model mengidentifikasi fitur-fitur patologis 
secara selektif, meskipun distribusinya tidak 
sepenuhnya terpusat pada inti lesi sebagaimana 
biasa ditemukan dalam kasus malignant yang jelas. 
Hal ini mengindikasikan adanya kompleksitas pola 
warna atau tekstur pada citra tersebut yang 
mungkin mengaburkan batasan lesi sehingga model 
memerlukan informasi tambahan dari pinggiran 
lesi untuk melakukan klasifikasi. Munculnya 
aktivasi signifikan di bagian tepi juga dapat 
menunjukkan keberadaan fitur-fitur mikro yang 
tampak lebih kontras setelah proses normalisasi 
dan ekstraksi fitur. Secara keseluruhan, hasil 
visualisasi ini memperlihatkan bagaimana 
mekanisme attention memfasilitasi 
interpretabilitas keputusan model, sekaligus 
mengungkap area-area citra yang menjadi dasar 
utama prediksi malignant pada instance ini. 

Berdasarkan pada Gambar 6, menunjukkan hasil 
dari Visualisasi Attention Map, terdapat 2 hasil 
gambar berupa Citra Malignant (a) dan Hasil 
Pemetaan Grad-CAM (b) 

 

(a)       (b) 
Gambar 6 Citra Malignant (a), Hasil Pemetaan 

Grad-CAM (b) 
Visualisasi Grad-CAM pada Gambar 6 Citra 

Malignant (a) menunjukkan bahwa model 
memberikan fokus perhatian pada area-area 
dengan konsentrasi pigmen yang lebih padat dan 
bertekstur kompleks. Pada citra asli, lesi tampak 
memiliki distribusi warna kecokelatan yang tidak 
merata, dengan beberapa area yang menunjukkan 
pigmentasi lebih gelap. Ketika dipetakan 
menggunakan Grad-CAM, aktivasi dominan 
berwarna merah hingga kuning muncul terutama 
pada bagian tengah hingga area yang menunjukkan 
pola cabang atau percabangan pigmen. Hal ini 
mengindikasikan bahwa model menilai region 
dengan intensitas warna lebih pekat dan pola yang 
tidak seragam sebagai indikator penting dalam 
menentukan kategori malignant. Aktivasi yang 
tersebar di area pusat menunjukkan bahwa model 
mengaitkan struktur internal lesi yang kompleks 
dengan karakteristik keganasan. 

Selain itu, peta perhatian menunjukkan bahwa 
area berpigmen lebih terang atau kurang kontras 
mendapatkan aktivasi yang jauh lebih rendah, 
menandakan kemampuan model dalam 
mengabaikan informasi yang dianggap kurang 
relevan terhadap proses klasifikasi. Pola aktivasi 
yang terlokalisasi pada bagian tertentu dari lesi 
memperlihatkan bahwa model mampu 
membedakan area dengan anomali visual yang 
lebih menonjol, seperti perbedaan densitas pigmen 
dan ketidakseragaman tekstur. Temuan ini 
memperkuat bahwa mekanisme perhatian dalam 
arsitektur Attention-CNN berhasil menangkap fitur-
fitur patologis yang signifikan, sekaligus 
memberikan gambaran visual yang jelas mengenai 
dasar pengambilan keputusan model terhadap citra 
malignant ini. 

Pada 6 Hasil Pemetaan Grad-CAM (b) 
memberikan gambaran mengenai area-area citra 
yang menjadi fokus utama model ketika 
menghasilkan prediksi benign dengan tingkat 
keyakinan sangat tinggi, yaitu 99.82%. Pada citra 
ini, pola aktivasi menunjukkan intensitas perhatian 
yang relatif rendah di sebagian besar permukaan 
lesi. Hal ini terlihat dari dominasi warna ungu dan 
merah muda yang menyatu dengan citra asli tanpa 
munculnya hotspot warna merah atau kuning yang 
biasanya menandakan identifikasi fitur berisiko 
tinggi. Ketiadaan pola aktivasi kuat pada pusat lesi 
mengindikasikan bahwa model tidak menemukan 
struktur atau tekstur yang menyerupai ciri khas 
malignansi, seperti distribusi pigmen yang tidak 
teratur, gradien warna tajam, atau area asimetris 
yang biasanya menjadi indikator diagnostik. 



 

JOURNAL OF COMPUTER SCIENCE AND ARTIFICIAL 
INTELLIGENCE (JCSAI) 

VOL. 06. NO. 02 DESEMBER 2025 
P-ISSN : 2549211X  | E-ISSN : 25499351  

DOI: 10.32485/jcsai. 
 

2  https://ruangjurnal.or.id 

Selain itu, area berwarna lebih cerah yang 
muncul sporadis di bagian bawah dan tepi kanan 
citra menunjukkan adanya respons minimal 
terhadap variasi lokal pada piksel, namun 
intensitasnya tidak cukup signifikan untuk 
memengaruhi keputusan model. Pola aktivasi yang 
tidak terfokus dan tidak membentuk kontur 
struktural menjadi indikasi kuat bahwa model 
menilai lesi sebagai benign secara konsisten. 
Visualisasi ini memperlihatkan bahwa mekanisme 
attention melalui Grad-CAM tidak hanya 
mendukung kemampuan prediktif model, tetapi 
juga memberikan pemahaman interpretatif bahwa 
prediksi benign dibuat berdasarkan absennya fitur 
patologis yang relevan, sehingga memperkuat 
validitas keputusan model pada kasus ini. 

Berdasarkan pada Gambar 7, menunjukkan hasil 
dari Visualisasi Attention Map, terdapat 2 hasil 
gambar berupa Citra benign (a) dan Hasil Pemetaan 
Grad-CAM (b) 

 
(a)    (b) 

Gambar 7 Citra benign (a), Hasil Pemetaan 
Grad-CAM (b) 

Visualisasi pada Gambar 7 Citra benign (a) 
menampilkan citra benign dengan karakteristik 
morfologis yang relatif seragam dan tidak 
menunjukkan pola pigmentasi yang mengarah pada 
indikasi keganasan. Citra memperlihatkan 
distribusi warna merah muda hingga merah 
kecoklatan yang tersebar secara merata, tanpa 
adanya batas tepi yang jelas maupun gradien warna 
yang tajam. Struktur permukaan lesi tampak 
homogen dan tidak menunjukkan adanya area 
dengan konsentrasi pigmen tinggi yang biasanya 
berkaitan dengan pola asimetris atau pertumbuhan 
sel yang tidak terkontrol. Tampilan ini 
mencerminkan ciri umum lesi jinak, seperti 
penyebaran pigmen yang lembut dan ketiadaan 
variasi kontras ekstrem pada bagian inti maupun 
tepi lesi. 

Ketiadaan area gelap pekat atau irregular 
structure pada citra menjadi indikasi penting yang 
membedakan lesi benign dari lesi malignant. 
Permukaan lesi tampak halus dengan pola warna 
yang terdistribusi secara gradual, menunjukkan 
tidak adanya komponen visual yang berpotensi 
memicu aktivasi kuat pada model klasifikasi. 

Dengan demikian, citra pada Gambar 7 Citra benign 
(a) memberikan konteks visual yang konsisten 
dengan hasil klasifikasi benign pada tahap analisis 
selanjutnya, serta mendukung interpretasi bahwa 
pola-pola tekstural dan warna yang ditampilkan 
tidak memenuhi karakteristik yang umum 
ditemukan pada lesi berisiko tinggi. 

Visualisasi Grad-CAM pada Gambar 7 
menunjukkan pola perhatian model terhadap citra 
benign dengan tingkat keyakinan prediksi sebesar 
99.77%. Secara umum, peta aktivasi menampilkan 
intensitas warna yang rendah dan menyatu dengan 
citra asli, mengindikasikan bahwa model tidak 
menemukan fitur berisiko tinggi yang biasanya 
diasosiasikan dengan keganasan. Ketiadaan hotspot 
berwarna merah atau kuning terang pada area 
pusat lesi menunjukkan bahwa struktur tekstural 
maupun distribusi pigmen di wilayah tersebut tidak 
dianggap penting oleh model dalam membentuk 
keputusan klasifikasi malignant. Sebaliknya, 
perhatian model dominan tersebar secara halus 
pada area berwarna merah muda hingga ungu, yang 
memperlihatkan bahwa fitur yang ditangkap lebih 
bersifat normal dan tidak memiliki pola kontras 
tinggi. 

Terdapat beberapa aktivasi kecil berwarna 
cerah pada bagian tepi kiri dan area tertentu di 
bagian bawah citra, namun intensitasnya rendah 
dan tidak membentuk pola kontur yang menandai 
karakteristik patologis. Aktivasi sporadis seperti ini 
mengindikasikan bahwa model hanya merespons 
gangguan minor pada nilai piksel, tetapi tidak 
menganggapnya sebagai informasi diagnostik 
signifikan. Secara keseluruhan, pola Grad-CAM pada 
Gambar 7 Hasil Pemetaan Grad-CAM (b) 
memperkuat validitas keputusan model bahwa lesi 
tersebut benign, karena tidak ada fokus perhatian 
yang konsisten terhadap struktur pigmen tidak 
teratur, batas konvolusi yang tegas, atau area 
asimetri yang biasanya hadir pada lesi malignant. 
Visualisasi ini juga menunjukkan bahwa model 
mampu membedakan tekstur jinak dengan baik dan 
memberikan dasar interpretatif yang kuat terhadap 
hasil klasifikasinya. 
 

CONCLUSION 
Penelitian ini membuktikan bahwa informasi 

warna RGB memberi pengaruh terukur terhadap 
peningkatan akurasi deteksi dini kanker pada citra 
berdimensi tetap menggunakan Attention-based 
Neural Network. Model mencapai akurasi pengujian 
sebesar 84,97%, yang mengindikasikan bahwa 
penggabungan warna dengan mekanisme perhatian 
meningkatkan kemampuan model dalam 
membedakan citra benign dan malignant. Nilai F1-
score kategori benign sebesar 0,8575 dan recall 
sebesar 0,8232 menunjukkan bahwa model mampu 
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menjaga keseimbangan antara deteksi benar dan 
minimnya kesalahan klasifikasi. Temuan ini 
menegaskan bahwa tujuan penelitian, yaitu 
mengevaluasi peran warna RGB dalam 
meningkatkan performa sistem deteksi dini kanker, 
telah tercapai. 

Penelitian ini memberi kontribusi ilmiah 
berupa pemahaman baru tentang bagaimana model 
perhatian memanfaatkan perbedaan intensitas 
warna untuk menonjolkan area penting pada citra. 
Visualisasi Grad-CAM memperlihatkan bahwa 
model fokus pada area lesi secara lebih tepat pada 
kasus true positive, sementara kesalahan terjadi 
pada citra dengan lesi yang kecil atau warna yang 
kurang kontras. Pola perhatian yang konsisten pada 
citra tertentu menunjukkan bahwa informasi warna 
dapat memperkaya representasi fitur dan 
meningkatkan interpretabilitas model. Kontribusi 
ini memperluas literatur terkait pemanfaatan 
warna dalam sistem deteksi kanker berbasis deep 
learning. 

Penelitian ini memiliki keterbatasan pada 
ukuran dataset, variasi warna antar-citra, dan 
keberagaman karakteristik lesi. Beberapa 
kesalahan klasifikasi, seperti hasil false negative 
dan false positive pada confusion matrix, 
menunjukkan bahwa model masih sensitif terhadap 
noise visual dan variasi warna yang ekstrem. 
Keterbatasan ini mengarah pada perlunya 
peningkatan kualitas data dan eksplorasi teknik 
preprocessing yang mampu mempertahankan 
karakteristik warna secara optimal. Meski 
demikian, hasil penelitian memberi bukti kuat 
bahwa integrasi warna RGB dan mekanisme 
perhatian meningkatkan efektivitas sistem deteksi 
dini kanker. 
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