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PATTERN RECOGNITION OF FETAL HEART SCREENING
VIEWS USING FASTER R-CNN ARCHITECTURE

M. ADHITYA RESKI PRATAMA. R (0901 1281722036)

Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University
Email: m.adhityareskip@outlook:.com

Abstract

Clinicians need the capabilities of deep learning to minimize healthcare costs,

diagnose patient diseases, increase the chance to recover, and save many lifes. Deep
learning has also proven to optimize the accuracy of diagnoses. The literatures of
fetal heart are still limited due to heart screening views data can't be easily access by
everyone. This study has explored four fetal heart screening views by ultrasongraphy
videos. It consists of four chamber view, left ventricular outflow tract, right
ventricular outflow tract, and three vessel and thrachea view. For pre-processing
data, the videos have converted to frames. Also, the frames have annotated and
augmented in training data. Faster R-CNN have implemented to get more accuracy
and better optimization. This study used VGG16 and ResNet50 as backbone ok
feature extractors and pre-trained model from PASCAL VOC 2007. As the results,
VGG16 outperformed ResNet30 model. Faster R-CNN with VGGI6 achieves AP
(average precison) for four chamber view 86.09%, left ventricular outflow tract
86.87%, right ventricular outflow tract 96.35%, and three vessel and trachea view
89.46%. For unseen data, the model gets mAP (mean average precision) 89.69%.

Keywords: Pattern Recognition, Object Detection, Pre-Trained Model, VGGIG,

ResNet50, Medical Imaging, Ultrasonography, Faster R-CNN, Fetal Heart,
Augmentation, Fetal Heart Screening Views.
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Abstrak

Tenaga keschatan membutuhkan kemampuan yang dimiliki deep
learm‘ng agar meminimalisir tarif pengobatan, mendapatkan wawasan baru dari kasus
yang diderita pasien, memperbesar kemungkinan kesembuhan, dan membantu orang
banyak. Selain itu, dalam mendiagnosis penyakit yang diderita, deep learning telah
terbukti dapat mengoptimalkan akurasi diagnosis oleh tenaga kesehatan. Serta,
otomatisasi juga menjadi kelebihan lain yang dimiliki decp learning. Penelitian yang
berkaitan dengan jantung janin belum umum dilakukan karena data citra medis jantung
janin sedikit sekali untuk diakses orang banyak. Data yang digunakan merupakan video
ultrasonografi jantung janin. Video ultrasonografi yang digunakan antara lain cara
pandang four chamber view, left ventricular outflow tract, right ventricular outflow
fract, dan three vessel and trachea view. Data tersebut dikonversi menjadi frame,
anotasi, dan augmentasi data sebelum digunakan. Deteksi objek dua level seperti
Faster R-CNN memiliki akurasi lebih unggul dan mudah untuk dioptimalkan. Ekstraksi
fitur menggunakan VGG16 dan ResNet50. Kedua model VGG16 dan ResNet50
menggunakan model pre-trained PASCAL VOC 2007. Pada kasus penelitian yang
dilakukan, model yang menggunakan VGG16 lebih baik dibanding ResNet50. Model
Faster R-CNN VGG16 memperoleh AP four chamber view 86.09%, left ventricular
outflow tract 86.87%, right ventricular outflow traci 96.35%, dan three vessel and
trachea view 89.46%. Model tersebut memperoleh mAP 89.69% pada data unseen.

Kata Kunci: Pengenalan Pola, Deteksi Objek, Pre-Trained Model, VGG l.6, ResNe‘tSO.
Citra Medis, Ultrasonografi, I'aster R-CNN, Jantung Janin, Augmentasi Data, Fetal
Heart Screening Views.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Kendala umum dalam bidang computer vision ialah salah satunya pada
kasus deteksi objek, yaitu menemukan objek pada gambar yang sudah ditentukan
kategorinya, seperti sepeda, manusia, kendaraan, dan hewan. Deep learning mampu
mempelajari representasi fitur langsung yang ada pada data, juga telah terbukti
menghasilkan terobosan baru pada deteksi objek[1]. Implementasi Deep learning
telah diterapkan disejumlah aspek. Dari sekian aspek yang menggunakan deep
learning, satu diantaranya adalah aspek kesehatan. Tenaga kesehatan
membutuhkan kemampuan yang dimiliki deep learning agar meminimalisir tarif
pengobatan, mendapatkan wawasan baru dari kasus yang diderita pasien,
memperbesar kemungkinan kesembuhan, dan membantu orang banyak [2]. Selain
itu, dalam mendiagnosis penyakit yang diderita, deep learning telah terbukti dapat
mengoptimalkan akurasi diagnosis oleh tenaga kesehatan. Serta, otomatisasi juga
menjadi kelebihan lain yang dimiliki deep learning[3]. Namun, selain banyak
kemajuan yang signifikan dari bidang deteksi objek, masih ada jarak performa

antara deteksi objek kecil dan deteksi objek besar[4].

Ultrasonografi sering diaplikasikan pada aspek kesehatan menggunakan
kemampuan yang dimiliki deep learning[2][3]. Aplikasi ultrasonografi untuk
mendapatkan informasi mengenai perkembangan janin di rahim. Citra yang
dihasilkan ultrasonografi dua dimensi belum sepenuhnya mampu menghasilkan
informasi yang rinci. Ultrasonografi terdiri dari dua, tiga, bahkan empat dimensi.
Setiap dimensi ultrasonografi terdapat kelebihan dan kekurangan, semakin tinggi
dimensi yang digunakan, maka semakin mahal harga alat tersebut. Namun,
ultrasonografi dua dimensi masih banyak digunakan dokter kandungan karena

dianggap masih representatif dalam memeriksa kandungan. Citra yang dihasilkan



ultrasonografi dihasilkan dari sensor serta transduser memiliki intensitas
rendah.[5].

Kelainan jantung diperkirakan dapat terjadi antara lima sampai enam dari
seribu bayi yang lahir. Umumnya anak yang terkena, lahir dari rahim ibu yang tidak
memiliki faktor risiko penyakit jantung bawaan. Data yang dirilis WHO dari
menunjukkan bahwa cacat jantung merupakan penyumbang kematian bayi
sebanyak empat puluh persen[6]. Bayi lahir dengan kondisi kelainan jantung
bawaan adalah peristiwa yang relatif sering karena termasuk salah satu cacat lahir
paling umum, hampir satu persen mempengaruhi dari semua kehamilan. Diagnosis
prenatal dilakukan terbukti meningkatkan morbiditas dan mortalitas, serta
berkurangnya pengeluaran terkait transportasi dan resusitasi bayi baru lahir yang
kolaps. Pemeriksaan pada ibu hamil guna untuk menginformasikan pengambilan
keputusan reproduksi. Keluarga dapat mencapai kesepakatan dengan
merencanakan tindakan yang akan diambil, termasuk peluang adanya operasi
jantung, selama beberapa bulan sebelum daripada dalam hitungan jam ketika
diagnosis jantung dibuat hanya setelah melahirkan. Namun, tetap saja prediksi
kualitas hidup anak dengan kelainan jantung bawaan sulit dilakukan[7]. Penelitian
yang berkaitan dengan jantung janin belum umum dilakukan karena data citra

medis jantung janin sedikit sekali untuk diakses orang banyak|[2].

Beberapa metode dalam deteksi objek terdiri dari dua kategori deteksi
objek, yaitu region proposal dan metode regresi atau klasifikasi. Arsitektur yang
termasuk kategori region proposal mulai dari R-CNN[8], SPP-net[9], Fast R-
CNNJ10], Faster R-CNN[11], R-FCN[12], FPN[13], Mask R-CNN[14]. Arsitektur
lain yang termasuk kategori regresi atau klasifikasi adalah MultiBox[15],
AttentionNet[16], G-CNN[17], YOLO[18], SSD[19], YOLOv2[20], DSSD[21],
hingga DSOD[22][23]. Perkembangan CNN memiliki kemampuan yang lebih
unggul[11].

Faster R-CNN mengganti algoritma pencarian selektif di Fast R-CNN
dengan RPN yang terbukti lebih efisien dalam memperkirakan region proposal
menggunakan ukuran skala dan rasio. Faster R-CNN berhasil meningkatkan presisi
dan efisiensi deteksi objek, yaitu pada data PASCAL VOC 2007, Faster R-CNN



memperoleh mAP sebesar 69.9%, lebih baik dibanding Fast R-CNN yang hanya
memperoleh mAP sebesar 66.9%][24]. Deteksi objek dua level seperti Faster R-
CNN memiliki akurasi hasil lebih unggul dan mudah untuk dioptimalkan, namun
deteksi objek dua level tidak begitu cepat dan membutuhkan input yang sangat
besar, karena adanya operasi ROI pooling[25]. Faster R-CNN terbukti memiliki
ketepatan deteksi dan kinerja lebih unggul daripada R-CNN dan Fast R-CNN[11].
Deteksi objek satu level seperti YOLO mempunyai kelebihan dari sisi kecepatan.

Tapi, deteksi satu level YOLO lemah dalam presisi, serta akurasi [24].
1.2. Tujuan dan Manfaat Penelitian
1.2.1. Tujuan Penelitian
Beberapa target penelitian yang ingin dicapai, yaitu terdiri dari:
1. Penerapan Faster R-CNN pada kasus cara pandang jantung janin.

2. Mendapatkan hasil deteksi dalam mengenali pola cara pandang jantung
janin.

3. Analisa evaluasi model dalam mengenali pola cara pandang jantung janin
menggunakan mAP (mean average precision).

1.2.2. Manfaat Penelitian

Penelitian yang dilakukan diharapkan mampu berguna bagi banyak pihak

yang terdiri dari:

1. Dapat dijadikan sebagai referensi deteksi objek dalam mengenali objek

lainnya.

2. Dapat dijadikan referensi dalam mengambil keputusan bagi tenaga medis
seperti dokter dalam membadakan cara pandang jantung janin

ultrasonografi.



1.3.

1.3.1.

1.3.2.

1.4.

Perumusan dan Batasan Masalah Penelitian
Perumusan Masalah Penelitian
Adapun rumusan masalah dalam penelitian ini, antara lain sebagai berikut:

Bagaimana membangun model Faster R-CNN agar mampu mendeteksi pola

cara pandang jantung janin?
Bagaimana Faster R-CNN mampu mendeteksi cara pandang jantung janin?

Bagaimana nilai akurasi performa Faster R-CNN terhadap cara pandang

jantung janin?
Batasan Masalah
Berikut batasan masalah dalam penelian ini, yaitu antara lain:

Deteksi objek menggunakan Faster R-CNN backbone ResNet50 dan
VGG16.

Data yang digunakan adalah citra ultrasonografi jantung janin.

Penelitian dilakukan menggunakan cara pandang Right ventricular outflow
tract, Left ventricular outflow tract, Three vessel trachea view, dan Four

chamber view.
Pengukuran kinerja model Faster R-CNN menerapkan mAP.
Sistematika Penulisan

Tugas akhir yang dibuat akan menerapkan susunan penulisan. Susunan

tersebut digunakan agar penulisan lebih terstruktur. Adapun susunan penulisan

yang digunakan antara lain:

BAB | - PENDAHULUAN

Pada bagian ini merupakan garis besar dilakukannya penelitian, pembaca

dapat menangkap informasi tujuan, manfaat, dan batasan penelitian.



BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Bagian selanjutnya adalah kumpulan dari berbagai sumber yang didapatkan
penulis yang dijadikan sebagai referensi penelitian. Penulis mencari banyak
informasi dari banyak sumber untuk menyelesaikan persoalan yang dihadapi

selama penelitian berlangsung.
BAB Il - METODOLOGI

Berikutnya merupakan bagian dimana penulis menjelaskan proses yang

dilewati selama penelitian untuk mendapatkan hasil yang menjadi tujuan penelitian.
BAB IV - HASIL DAN PEMBAHASAN

Setelah mendapatkan hasil penelitian, pada bagian ini penulis melakukan
analisa dan evaluasi hasil yang didapatkan selama penelitian, penulis juga

menjelaskan hasil yang diperoleh.
BAB V - KESIMPULAN DAN SARAN

Tahap akhir yaitu berupa kesimpulan diperoleh dari penelitian, begitu juga

penulis memberikan saran, serta tantangan penelitian berikutnya.
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