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Segmentasi dan Klasifikasi Tingkat Keparahan Lesi Pra Kanker
Serviks dengan Menggunakan Arsitektur U-Net Convolutional

Neural Network

Dea Agustria Ananda (09011282025074)

Jurusan Sistem Komputer, Fakultas IImu Komputer, Universitas Sriwijaya

Email: dea204268@gmail.com

ABSTRAK

Seiring berkembangnya teknologi, model deep learning Kkini dapat
digunakan untuk mengimplementasikan proses segmentasi dan klasifikasi citra.
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model segmentasi dan klasifikasi
kanker serviks menggunakan arsitektur U-Net Convolutional Neural Network
(CNN). Model U-Net dikembangkan untuk melakukan segmentasi jaringan serviks
dan memisahkan area yang mencurigakan. Selanjutnya, fitur-fitur yang dihasilkan
dari proses segmentasi tersebut digunakan untuk melatih model Klasifikasi guna
mengidentifikasi keberadaan kanker serviks. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model U-Net mampu melakukan segmentasi dengan backbone EfficientNetb7 yang
ditunjukkan oleh nilai Pixel Accuracy, Intersection Over Union (loU), Dice
Coefficient masing-masing sebesar 89.92%, 73.13% dan 77.64%. Model klasifikasi
yang dilatih menggunakan fitur-fitur hasil segmentasi menunjukkan akurasi sebesar
79% pada percobaan data crop kotak dalam membedakan antara tingkatan kanker
abnormal. Kesimpulan dari penelitian ini adalah bahwa penggunaan arsitektur U-
Net CNN dalam segmentasi dan Klasifikasi kanker serviks memiliki potensi untuk

diterapkan dalam sistem deteksi dini kanker serviks.

Kata kunci: Citra Pra-Kanker Serviks, Segmentasi, Klasifikasi, Deep Learning, U-
Net, Convolutional Neural Network.
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Segmentation and Classification of Severity of Pre-Cervical Cancer

Lesions Using U-Net Convolutional Neural Network Architecture

Dea Agustria Ananda (09011282025074)
Computer System Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya University
Email: dea204268@gmail.com

ABSTRACT

As technology develops, Deep Learning models can now be used to
implement image segmentation and classification processes. This research aims to
develop a cervical cancer segmentation and classification model using U-Net
Convolutional Neural Network (CNN) architecture. The U-Net model is developed
to segment cervical tissue and separate suspicious areas. Furthermore, the features
generated from the segmentation process are used to train a classification model to
identify the presence of cervical cancer. The results showed that the U-Net model
was able to perform segmentation with the EfficientNetb7 backbone as indicated by
the Pixel Accuracy, Intersection Over Union (loU), Dice Coefficient values of
89.92%, 73.13% and 77.64%, respectively. The classification model trained using
the segmentation result features shows an accuracy of 79% on the box crop data
experiment in distinguishing between abnormal cancer grades. The conclusion of
this research is that the use of U-Net CNN architecture in segmentation and
classification of cervical cancer has the potential to be applied in cervical cancer

early detection system.

Keywords: Cervical Pre-Cancer Images, Segmentation, Classification, Deep
Learning, U-Net, Convolutional Neural Network.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dalam kemajuan teknologi, computer vision memanfaatkan artificial
intelligence (Al) yang memungkinkan sebuah komputer memperoleh data dari
input visual foto ataupun video [1]. Dengan adanya pengembangan dari algoritma
teknologi dapat menciptakan visualisasi data secara efektif dan efisien. Teknologi
Al telah banyak digunakan dalam proses pencitraan gambar khususnya di dunia
medis termasuk membantu dalam mendiagnosis penyakit dalam seperti kanker
serviks berdasarkan citra data yang ada [2].

Dengan model deep learning (DL) dapat diimplementasikan dalam proses
metode segmentasi citra [3]. Dengan adanya Segmentasi citra dapat membantu
dalam melakukan sebuah pengolahan data citra kanker serviks, model segmentasi
citra ini kemudian dilatih untuk mengenali pola citra dan mengidentifikasi bagian-
bagian tertentu pada citra kanker, seperti lesi dan daerah yang memungkinkan
terdeteksi kanker serviks [4][5]. Hasil dari konversi digital dengan menggunakan
fitur ekstraksi ciri segmentasi warna akan menghasilkan karakteristik dominan yang
mewakili area gambar kanker tersebut [6]. Karakteristik dominan digunakan
sebagai input untuk pelatihan dan pengujian pada jaringan saraf tiruan.

Segmentasi multiclass penelitian ini berfokus mengidentifikasi dan pemetaan
berbagai bagian dari gambar medis, seperti columnar, cervical area, dan lesi.
Segmentasi multiclass bertujuan untuk memisahkan setiap objek menjadi beberapa
bagian secara otomatis menggunakan teknologi komputer dan analisis citra. Proses
ini melibatkan algoritma canggih yang dapat mendeteksi dan mengklasifikasikan.
Dengan menggunakan metode segmentasi multiclass, para peneliti dapat
memperoleh gambaran yang lebih jelas dan rinci tentang kondisi medis pasien.
Arsitektur yang digunakan dalam segmentasi citra di medis itu menggunakan U-
Net. U-Net adalah sebuah jenis Fully Convolutional Network (FCN) yang terdapat
jalur kontraksi dan ekspansi[6]. Dimana jalur kontraksi terdiri dari beberapa
konvolusional berurutan yang dapat memisahkan atau membatasi ukuran peta

jalurnya. Dan ekspansi yang merupakan kombinasi dari upsampling dan konvolusi



untuk memulihkan ukuran peta segmentasi [4]

Segmentasi sering digunakan sebagai tahap pra-pemrosesan sebelum melakukan
klasifikasi. Dengan membagi gambar atau data ke dalam bagian yang lebih kecil
dan relevan, kita dapat menghasilkan fitur atau atribut yang lebih bermakna untuk
digunakan dalam proses klasifikasi. Setelah proses segmentasi, hasil segmentasi
dapat digunakan sebagai input untuk algoritma klasifikasi yang bertujuan untuk
mengidentifikasi atau mengkategorikan objek-objek tersebut ke dalam kelas
tertentu. Dengan segmentasi dan Kklasifikasi yang tepat akan memungkinkan
identifikasi dini dan akurat dari sel kanker dalam citra serviks.

Pada penelitian [7] menggunakan segmentasi end-to-end organ berisiko (OAR)
yang dapat menghasilkan segmentasi yang akurat dan efektif. Dengan
menggunakan 105 pemindaian computed tomography (CT) pasien yang didiagnosis
serviks lanjut yang diambil dari data rumah sakit. Dengan adanya model segmentasi
multikelas berdasarkan U-Net yang dirancang untuk memenuhi standar Kinerja dari
segmentasi OAR tersebut. Dan menghasilkan nilai rata-rata dice coeffisient dari
metode yang diusulkan adalah 0,924, 0,854, 0,906, 0,900, 0,791, 0,833 dan 0,827
dari ketujuh organ yang berisiko. Pada penelitian ini juga melakukan metode
segmentasi citra yang berbasis deep learning sehingga mengenali 2 sel tumpang
tindih pada satu area, dan menghasilkan tingkat akurasi dengan nilai rata-rata
intersection over union yaitu 0,9003 [8].

Pada penelitian yang telah dilakukan oleh [9]berhasil melakukan klasifikasi dan
memprediksi jenis data kanker serviks dengan baik yaitu nilai akurasi sebesar
0.998. Pada penelitian [10] memanfaatkan CNN dengan arsitektur AlexNet untuk
mengklasifikasikan gambar sel kanker serviks. Dari ketiga yang diuji, AlexNet2
mampu mengklasifikasikan gambar sel kanker serviks dengan nilai akurasi sebesar
60% lebih baik dibandingkan dengan model lain.

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu, membuktikan bahwa dengan metode
segmentasi dan Klasifikasi citra berbasis deep learning dapat menjadi rujukan
dalam identifikasi awal penyakit kanker serviks tersebut [8]. Namun penelitian ini,
penulis akan menggunakan beberapa backbone berbeda dari penelitian sebelumnya,
agar dapat melihat nilai perbandingan dari tiap model. Sehingga pada tugas akhir

ini penulis akan membuat model Segmentasi dan Klasifikasi Tingkat Keparahan



Lesi Kanker Serviks dengan Menggunakan Arsitektur U-Net Convolutional Neural

Network.

1.2. Rumusan Masalah

Adapun rumusan masalah dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Membuat sebuah model yang dapat digunakan untuk melakukan metode
segmentasi dan klasifikasi tingkat keparahan lesi kanker serviks dengan
menggunakan arsitektur U-Net sehingga dapat membantu sebagai langkah awal
dalam mendeteksi penyakit kanker.

2. Membuat perbandingan hasil pada percobaan segmentasi dan klasifikasi.

1.3. Batasan Masalah

Adapun beberapa batasan permasalahan dari penelitian ini sebagai berikut:

1. Data yang digunakan dari beberapa gabungan data dari International research
for cancer/World Health Organization dan Rumah Sakit Mohammad Hoesin.

2. Pendekatan yang digunakan dalam deteksi dini kanker yaitu dengan metode
segmentasi dan klasifikasi citra.

3. Objek yang digunakan dalam data citra kanker serviks adalah columnar, lesi,
cervikal area.

4. Ada tiga kelas dalam klasifikasi citra, yaitu Lesi ringan, Lesi medium dan Lesi
parah.

5. Hasil kinerja model segmentasi menggunakan metrik evaluasi seperti loU, DSC
dan pixel accuracy, dan klasifikasi menggunakan nilai akurasi, sensitivitas,

presisi dan spesifisitas dari masing-masing pengujian.

1.4. Tujuan

Adapun tujuan yang berdasarkan dari pemaparan latar belakang diatas ialah sebagai

berikut:

1. Dapat merancang sebuah model segmentasi dan klasifikasi pada sebuah data
citra kanker serviks.

2. Melakukan perbandingan hasil kinerja model dengan menggunakan metrik

evaluasi pada beberapa backbone.



1.5. Sistematika Penulisan

Adapun sebuah sistematika penulisan yang digunakan dalam tugas akhir ini, yaitu
sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN

Pada bab pertama ini akan menjelaskan mengenai latar belakang, tujuan penelitian,

manfaat penelitian, rumusan masalah, batasan masalah, dan sistematika penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab kedua ini ialah tinjauan pustaka, yang dimanas penulis akan mengulas dan
menyajikan sebuah landasan teori, konsep, dan materi yang berkaitan dengan topik

penelitian.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN

Bab ketiga ini adalah bagian yang penting karena dapat menjelaskan secara rinci
dan jelas bagaimana penelitian ini dilakukan, yang berisi tentang proses kerangka
yang jelas dan terstruktur sehingga sebagai panduan dalam menyelesaikan

penulisan ini.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab yang keempat ini, penulis akan menyajikan sebuah data dan menganalisis

hasilnya yang didapatkan dari proses yang telah dilakukan.

BABY PENUTUP
Bab yang terakhir ialah penutup, yang dimana penulis akan menyajikan ringkasan
atau kesimpulan dari proses dan hasil yang dilakukan, serta memberikan saran atau

rekomendasi selanjutnya.
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