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Kombinasi Segmentasi Pre Dan Post IVA Untuk Peningkatan

Kinerja Deteksi Lesi Pra Kanker
ANUGRA LULU DYAKIYYAH (09011182126003)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas [Imu Komputer, Universitas Sriwijaya

Email: anugralulu@gmail.com

ABSTRAK

Kanker serviks menjadi salah satu penyebab utama kematian perempuan,
terutama di negara berkembang. Deteksi dini melalui Metode Inspeksi Visual
dengan Asam Asetat (IVA) cukup efektif, namun memiliki kelemahan berupa
tingginya tingkat positif palsu akibat keterbatasan pengamatan visual. Penelitian ini
bertujuan mengembangkan dan mengevaluasi model YOLOVS untuk segmentasi
citra pre dan post IVA secara akurat dan efisien guna meminimalkan hasil positif
palsu. Pada penelitian ini, model YOLOVS dilatih setiap variasinya dengan
beberapa konfigurasi hyperparameter batch size dan jenis optimizer. Evaluasi
model dilakukan dengan mengukur metrik evaluasi, kemudian membandingkannya
pada setiap variasi YOLOvV8 untuk mendapatkan model terbaik. Terakhir dilakukan
pengujian unseen untuk mengevaluasi performa model dalam menggeneralisasi dan
mendeteksi objek pada sampel data yang belum pernah dilihat. Dari hasil evaluasi
model YOLOVS, model terbaik dipilih model YOLOv8m-seg dengan batch size 8

dan optimizer Adam.

Kata Kunci : Kanker serviks, YOLOVS, Segmentasi



Combination of Pre- and Post-VIA Segmentation for Improving the

Performance of Precancerous Lesion Detection

ANUGRA LULU DYAKIYYAH (09011182126003)

Department of Computer Systems, Faculty of Computer Science, Sriwijaya University

Email: anugralulu@gmail.com

ABSTRACT

Cervical cancer is one of the leading causes of death among women,
particularly in developing countries. Early detection through Visual Inspection
with Acetic Acid (VIA) is considered effective, but it still presents a high rate of
false positives due to the limitations of visual observation. This study aims to
develop and evaluate the YOLOvVS model for accurate and efficient segmentation of
pre- and post-VIA images to minimize false positives. Each variant of YOLOVS was
trained using different hyperparameter configurations, specifically batch size and
optimizer types. Model evaluation was conducted by measuring performance
metrics and comparing each YOLOVS variant to determine the best model. Finally,
unseen testing was performed to assess the model's generalization and object
detection capability on previously unseen data samples. Based on the evaluation
results, the best-performing model was YOLOvSm-seg with a batch size of 8 and
the Adam optimizer.

Keywords: Cervical cancer, YOLOVS, Segmentation
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BABI
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kasus kanker pada tahun 2022 tercatat dalam data GLOBOCAN dari
International Agency for Research on Cancer (IARC) ditemukan sebanyak 19,9
juta kasus dan 9,7 juta kematian akibat kanker di seluruh dunia. Dari kasus ini,
kanker serviks menempati peringkat keempat kasus kanker pada wanita di dunia.
[1]. Kanker serviks berada pada peringkat kedua kasus kanker pada wanita dengan
408.661 kasus baru dan menempati peringkat keempat penyebab kematian akibat
kanker dengan 242.988 kematian di Indonesia [2].

Metode Inspeksi Visual dengan Asam Asetat (IVA) inspeksi serviks secara
visual dengan asam asetat. Prosedur ini melibatkan pengamatan serviks dengan
mata telanjang untuk mendeteksi abnormalitas setelah pengolesan asam asetat.
Metode ini memiliki kelebihan yaitu metode yang lebih efektif dan efisien dari segi
waktu, metode dan biaya. Selain itu, metode ini telah memenuhi kriteria dasar
deteksi dini yaitu aman, praktis, terjangkau, dan tersedia. Metode ini dapat
digunakan pada daerah dengan fasilitas yang kurang serta hasil pemeriksaan dapat
langsung diketahui [3]. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Siboro &
Martha (2024) [4], akurasi diagnostik pemeriksaan visual menggunakan asam
asetat (IVA) adalah 82,4% hingga 95%. Tidak terdapat perbedaan yang signifikan
antara tes Papanicolaou dan IVA [4].

Siboro & Martha (2024) [4] mengatakan metode skrining IVA memiliki
beberapa kekurangan seperti adanya kemungkinan hasil positif palsu yang
menyebabkan kesalahan diagnosis dan penanganan medis. Penggunaan data post-
IVA sering kali mendapatkan hasil positif palsu, maka penggunaan data pre-IVA
juga penting untuk dapat membandingkan guna untuk mengurangi hasil positif
palsu [5]. Lesi pra-kanker memerlukan waktu yang lama untuk berubah menjadi
kanker, dan deteksi dini sangat penting untuk melakukan pengobatan [8]. Karena

kelemahan dalam pengamatan visual membuat hasil yang kurang akurat, sehingga



diperlukan sistem deteksi otomatis berbasis komputer untuk mengurangi
kesalahan deteksi.

Perkembangan Artificial Intelligence (Al) menawarkan peluang baru untuk
meningkatkan akurasi dan efisiensi deteksi kanker serviks. Al, khususnya machine
learning (ML), semakin banyak diterapkan dalam berbagai bidang medis, termasuk
pemrosesan citra dan diagnosis. Salah satu penerapan Al yang berkembang pesat
adalah deteksi objek, yang bertujuan untuk mengenali dan menentukan lokasi objek
tertentu, seperti lesi pra-kanker pada gambar medis. Hal ini memungkinkan
teknologi Al untuk menjadi alat bantu yang efektif dalam proses deteksi visual yang
lebih presisi dan cepat.

Segmentasi Gambar merupakan salah satu metode dalam pengolahan citra
dan penglihatan komputer, segmentasi gambar bertujuan untuk mengenali dan
menemukan lokasi objek tertentu pada gambar atau video [5]. Algoritma deep
learning seperti CNN biasanya digunakan dalam teknik segmentasi gambar
algoritma CNN banyak digunakan oleh para peneliti dalam menganalisis suatu
objek, sebab algoritma ini telah diklaim sebagai model terbaik dalam
menyelesaikan permasalahan pengenalan objek [6]. You Only Look Once (YOLO)
adalah model deep learning yang digunakan untuk segmentasi gambar. Algoritma
ini dirancang untuk segmentasi gambar secara real-time. YOLO menggunakan
klasifikator atau lokasi yang dapat digunakan kembali untuk mendeteksi [7]. Objek
dapat diidentifikasi pada gambar dengan menerapkan model dengan variasi lokasi
dan skala. Area pada gambar yang menerima skor tertinggi dianggap sebagai objek
yang terdeteksi. Penggunaan YOLO dalam segmentasi gambar medis, termasuk
kanker serviks, membantu mengurangi kesalahan diagnosis dan meningkatkan
efisiensi skrining. Penelitian ini mengombinasikan segmentasi pre dan post IVA
untuk meningkatkan deteksi lesi pra kanker menggunakan metode CNN dengan
arsitektur Ultralytics YOLOvVS. YOLOVS dipilih karena menggabungkan kecepatan
dan akurasi tinggi dalam satu model, mampu melakukan deteksi real-time dengan
presisi lebih baik berkat arsitektur backbone dan head yang efisien serta optimasi
training yang baik. Selain itu, YOLOvV8 mendukung segmentasi instance dengan
output bounding box dan mask yang detail, memudahkan identifikasi area

abnormal. Meskipun YOLOv11 merupakan versi terbaru dari YOLO yang



memiliki model lebih kecil dan jumlah epoch pelatihan lebih sedikit untuk
mengurangi box loss dan menghasilkan nilai mAP yang lebih tinggi dari YOLOVS,
dalam pengembangannya model ini masih memiliki sedikit third-party integrations
dibandingkan dengan YOLOVS yang sudah established, sehingga YOLOv11 belum
seoptimal YOLOVS.

1.2. Perumusan Masalah

Perumusan masalah dalam penelitian ini mencakup tiga aspek utama.

1. Bagaimana mengembangkan model YOLOVS untuk melaksanakan
segmentasi citra pra-IVA dan pasca-IVA secara efisien dan akurat.

2. Bagaimana menganalisis akurasi hasil segmentasi citra sehingga dapat
diandalkan dalam mendeteksi lesi Pra kanker serviks dalam upaya
mengurangi hasil positif palsu.

3. Bagaimana membandingkan secara komprehensif berbagai varian model
YOLOvV8 yaitu YOLOv8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOV8I, dan
YOLOv8x.

1.3. Tujuan

Adapun tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu:

1. Mengembangkan model YOLOvS8 untuk melakukan segmentasi Pre dan
Post IVA secara efisien dan akurat.

2. Menganalisis akurasi dalam melakukan segmentasi citra sehingga dapat
diandalkan dalam mendeteksi lesi Pra kanker serviks dalam wupaya
mengurangi hasil positif palsu.

3. Membandingkan komprehensif antara berbagai varian model YOLOvS
(seperti YOLOvV8n, YOLOv8s, YOLOv8m, YOLOVS8I, dan YOLOvVS8x)

untuk menentukan model yang paling sesuai dengan kebutuhan.

1.4. Batasan Masalah
Adapun batasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:
1. Dataset yang digunakan adalah citra Pre dan Post IVA kanker serviks.
2. Penelitian berfokus pada kombinasi segmentasi Pre-IVA dan Post-IVA.



3. Penelitian hanya akan menggunakan arsitektur YOLOvVS dan variannya
(YOLOvVS8n, YOLOVSs, YOLOv8m, dan YOLOvVSI)

4. Evaluasi kinerja model hanya akan dilakukan berdasarkan metrik tertentu,
seperti akurasi, mAP (mean Average Precision), dan kecepatan inferensi,
tanpa mencakup metrik lain seperti efisiensi energi atau biaya implementasi.

5. Penelitian ini disimulasikan menggunakan bahasa pemrograman python.

1.5. Manfaat

Adapun manfaat yang didapatkan dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu:

1.

Model YOLOVS yang efisien dan akurat dapat meningkatkan kemampuan
segmentasi memberikan hasil yang konsisten dan mengurangi beban kerja
tenaga medis, mempercepat proses analisis dan menghasilkan diagnosa yang
lebih cepat.

Dapat mengurangi hasil positif palsu sehingga dapat mendukung keputusan

klinis yang lebih tepat.
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