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ABSTRACT

In Indonesia, cervical cancer is still a disease with the second largest
number of sufferers after breast cancer. Cervical cancer occurs due to infection
with the Human Papilloma Virus (HPV), which is found in the cervix. One of the
screening methods that is often used for cervical pre-cancer detection is the Acetic
Acid Visual Inspection (IVA) method. This method has a level of efficiency and
convenience. After applying acetic acid to the cervix, the lesions will be visible.
Lesions are conditions in which abnormal cell growth occurs, this occurs due to
changes in the cervix that may be precancerous. For examination of the most
significant areas, a Squamous Columnar junction (SSK) is used, which is the
boundary between two different cell types. The image analysis process can be done
to determine the area of SSK and Lesions by segmenting, detecting, and classifying.
Mask-RCNN for Instance Segmentation or also called the segmentation process,
detection and classification are carried out simultaneously. Thus, in this study, the
Mask-RCNN method was used to segment SSK and Lesion instances using cervical
precancer medical images. The results for the SSK area that has the best
performance evaluation get 70.57% Intersection over Union (loU), 68.51% Dice
Score Similarity (DSC), and 98.10% mean Average Precision (mAP). The results
of the study for the targeted lesion area were obtained from the best performance
model and obtained the results of 60.44% Intersection over Union (loU), 68.51%
Dice Score Similarity (DSC), and 98.85% mean Average Precision (mAP).

Keywords: Pre-Cancer, VIA Screening, SSK, Lesions, Mask-RCNN.
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ABSTRAK

Di Indonesia kanker serviks masih menjadi penyakit dengan jumlah
penderita terbesar kedua setelah kanker payudara. Kanker serviks terjadi karena
infeksi Human Papilloma Virus (HPV), yang terdapat pada leher rahim. Salah satu
metode skrining yang sering digunakan untuk deteksi pra kanker serviks adalah
metode Inspeksi Visual Asam Asetat (IVA). Metode ini memiliki tingkat efesiensi,
kemudahan, dan biaya yang dibutuhkan tidak terlalu tinggi. Setelah mengoleskan
asam asetat di serviks, lesi akan terlihat. Lesi adalah kondisi di mana terjadi
pertumbuhan sel yang abnormal, hal ini terjadi karena perubahan pada serviks yang
mungkin bersifat prakanker. Untuk pemeriksaan pada area yang paling signifikan,
digunakan Sambungan Skuamo Kolumnar (SSK), yaitu batas antara dua jenis sel
yang berbeda. Proses analisa citra dapat dilakukan untuk mengetahui area SSK dan
Lesi dengan melakukan proses segmentasi, deteksi serta klasifikasi. Mask-RCNN
untuk Instance Segmentation atau disebut juga proses segmentasi, deteksi dan
klasifikasi yang dilakukan secara berasamaan. Maka, dalam penelitian ini
digunakan metode Mask-RCNN untuk mensegmentasi instance SSK dan Lesi
dengan menggunakan citra medis prakanker serviks. Hasil penelitian untuk daerah
SSK yang memiliki evaluasi kinerja terbaik mendapatkan hasil 70.57% Intersection
over Union (loU), 68.51% Dice Score Similarity (DSC) dan 98.10% mean Average
Precision (mAP). Hasil penelitian untuk daerah Lesi yang ditargetkan diperoleh
dari model kinerja terbaik dan mendapatkan hasil 60.44% Intersection over Union
(loU), 68.51% Dice Score Similarity (DSC) dan 98.85% mean Average Precision
(mAP).

Kata kunci: Pra-Kanker, Skrining IVA, SSK, Lesi, Mask-RCNN.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Di Indonesia kanker serviks masih menjadi penyakit kanker dengan jumlah
penderita terbesar kedua setelah kanker payudara. Kanker yang terjadi karena
infeksi Human papilloma virus (HPV). Ada beberapa teknik screening kanker
serviks yang umum digunakan, seperti tes high-risk HPV, tes Pap smear cytology,
colposcopy dan Inspeksi Visual dengan Asam Asetat (IVA) [1]. Berdasarkan
penelitian [2], dapat diketahui bahwa penggunaan colposcopy untuk skrining
kanker serviks memiliki masalah dasar yaitu adanya Specular Reflection (SR).
Metode skrining dengan IVA umumnya lebih sering dipakai dibandingkan dengan
tes high-risk HPV, tes Pap smear cytology. Hal ini karena tidak memerlukan
persyaratan pengujian yang lebih lanjut dari para ahli sitologi ataupum ahli patologi
dan persyaratan program lainnya [3]. Untuk pemeriksaan, area yang paling
signifikan adalah Sambungan Skuamo Kolumnar (SSK) batas antara dua jenis sel
yang berbeda. Lesi adalah kondisi di mana terjadi pertumbuhan sel yang abnormal,
ini terjadi perubahan pada serviks yang mungkin bersifat prakanker [4]. Deteksi
SSK dan Lesi dapat menggunakan metode IVA berbasis Pengolahan citra digital
yang akan mampu mendeteksi dengan memanfaatkan citra rekaman hasil
pemeriksaan pada prakanker serviks dengan menggunakan metode skrining IVA
[5].

Salah satu cara untuk mengetahui letak lokasi SSK yang terinfeksi virus HPV
dapat dilakukan dengan metode segmentasi, klasifikasi, dan deteksi. Klasifikasi
memiliki tugas untuk menentukan objek mana yang ada dalam suatu citra. Ini
mengacu pada model machine learning dilakukan pelatihan dengan tujuan untuk
mengetahui  kelas suatu objek dalam citra tersebut[6]. Deteksi objek
menggabungkan Kklasifikasi dan lokalisasi untuk menentukan objek yang ada dalam
dan suatu citra menentukan di mana letak objek dalam citra tersebut. Ini
menerapkan klasifikasi ke objek yang berbeda dan menggunakan bounding box.

Sedangkan segmentasi dikelompokkan menjadi 2 yaitu segmentasi semantic dan



segmentasi instance. Segmentasi Semantic adalah teknik yang mendeteksi,
untuk setiap piksel, kategori objek yang dimilikinya, semua kategori objek atau
label yang diketahui oleh model [7]. Segmentasi Instance sama seperti Segmentasi
Semantic, tetapi lebih intens dengan mengidentifikasi untuk setiap piksel instance
objeknya. Perbedaan utamanya adalah dapat membedakan dua objek dengan label
yang sama [8]. Maka dari itu dalam penelitian ini metode segmentasi instance lebih
cocok digunakan dalam hal mengetahui letak lokasi SSK dan Lesi pada prakanker
serviks.

Saat ini metode segmentasi banyak digunakan untuk pengenanlan pola dari
citra medis. Metode yang digunakan untuk melakukan segmentasi gambar yang
diusulkan sejauh ini seperti K-means [2] ,U-Net [9] dan CNN [10]. Pada penelitian
[11], mengusulkan metode yang menggunakan model U-Net untuk mensegmentasi
Lesi pada kasus kanker serviks. Hasil segmentasi mengintegrasikan latar depan dan
tepi inti tersegmentasi untuk menghasilkan segmentasi instance. Tetapi model U-
Net hanya bisa melakukan segmentasi semantic, maka penelitian menggunakan
jaringan diusulkan multi-task cascade network untuk menggabungkan informasi

latar depan dan tepi inti untuk mendapatkan hasil segmentasi instance.

Algoritma K-means membagi piksel pada citra kolposkopik menjadi K pusat
cluster. Metode segmentasi serviks baru dikembangkan dengan menggunakan
algoritma K-means untuk mensegmentasi citra kolposkopik [2]. Keuntungan dari
algoritma clustering K-Means adalah bahwa algoritma ini cepat dan sederhana,
efisien dan terukur untuk kumpulan data yang besar. Kelemahan dari K-means
adalah jumlah clusteringnya K tidak memiliki kriteria seleksi yang eksplisit dan

sulit untuk diestimasi.

Deep learning (DL) telah berhasil banyak melakukan implementasi,
termasuk penelitian kanker ataupun prakanker. Terdapat 4 versi utama RCNN,
Fast-RCNN, Faster-RCNN, Mask -RCNN. Pada 3 versi pertama digunakan untuk
Deteksi Objek. RCNN dan Fast-RCNN terdapat suatu tahap dimana mencari
region atau bagian gambar yang mungkin merupakan sebuah objek. Kedua

algoritma di atas menggunakan Selective Search untuk mengetahui region



proposal. Selective Search memiliki proses yang lambat dan memakan waktu yang
mempengaruhi Kkinerja jaringan. Penelitian ini tidak menggunkan kedua metode
tesebut karena metode tersebut membutuhkan waktu yang relatif lama dalam

pemrosesannya.

Faster-RCNN memiliki proses untuk mengambil feature map sebagai
proposal wilayah input dan output. Bagian yang diperlukan dipotong menggunakan
koordinat dipilih melalui RolPool, hasilnya sedikit tidak bertepatan dari wilayah
gambar asli. Menggunakan RolPooling memiliki satu masalah yaitu banyak
kehilangan data dalam prosesnya. Dalam prosesnya mengusulkan untuk membagi
setiap koordinat dan hanya mengambil bilangan integer. Karena segmentasi gambar
memerlukan tingkat piksel yang spesifik tidak hanya bounding box, ini

menyebabkan ketidakakuratan.

Mask-RCNN dikembangkan pada tahun 2017 yang bertugas memperluas
model Faster RCNN untuk segmentasi semantic, lokalisasi objek, dan segmentasi
instance objek [12]. Karena segmentasi tingkat piksel membutuhkan penyelarasan
yang jauh lebih halus dari pada bounding box. Mask-RCNN meningkatkan lapisan
dari RolPooling dengan lapisan RolAlign sehingga Rol dapat dipetakan dengan
lebih baik dan lebih tepat ke wilayah gambar asli. Banyak penelitian yang
menggunakan Mask-RCNN untuk segmentasi instance namun kebanyakan
menggunakan data kanker hanya sedikit yang menggunakan data prakanker. Maka
dalam penelitian ini menggunkan metode Mask-RCNN untuk mensegmentasi

instance SSK dan Lesi dengan menggunakan citra medis prakanker serviks.

1.2. Perumusan Masalah
Dalam penelitian ini ada beberapa rumusan masalah, yakni terdiri dari :
1. Bagaimna melakukan Segmentasi pada lokasi SSK dan Lesi ?
2. Bagaimana mengukur kinerja Mean Average Precesion (mAP), Intersection
Over Union (loU) dan Dice Similiarity Simillarity (DSC) ?
3. Bagaimana merancang model Mask-RCNN yang baik dalam melakukan

segmentasi SSK dan Lesi pada data IVA ?



1.3. Batasan Masalah

Dalam penelitian ini ada beberapa rumusan masalah, yakni terdiri dari :

1. Data yang digunakan adalah Data Normal dan Abnormal Inspeksi Visual
Asam Asetat prakanker serviks.

2. Data yang digunakan menggunakan Cervicogram.

3. Hanya melakukan proses segmentasi pada bagian SSK dan Lesi.

4. Hasil Evaluasi kinerja metode instance segmentation diukur dengan metric
evaluation berupa mean average precision (mAP), Intersection Over Union
(loU) dan Dice Similiarity Coeficient (DSC).

1.4, Tujuan
Berikut beberapa tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini, yakni terdiri dari :
1. Membuat model segmentasi menggunakan Mask R-CNN.
2. Mengukur hasil kinerja dengan Mean Average Precesion (MAP),
Intersection Over Union (loU) dan Dice Similiarity Coeficient (DSC)

dengan dataset yang digunakan.

1.5. Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan pada laporan tugas akhir ini secara garis besar

disusun menjadi lima bab sebagai berikut :

BAB I : Pendahuluan Bab ini berisi tentang latar belakang, perumusan
masalah, tujuan penelitian, ruang lingkup peneltian dan

sistematika penulisan.

Bab 11 : Tinjauan Pustaka Bab ini menguraikan kajian literatur yang
menjelaskan mengenai teori tentang segmentasi objek, metode
yang dipakai, rumus-rumus yang akan digunakan dalam
perhitungan, dan penelitian terdahulu yang menjadi acuan untuk

melaksanakan penelitian ini.



BAB Il1

BAB IV

BAB V

: Metodologi Penelitian Bab ini berisikan teknik pengumpulan
data, teknik analisis data, teknik pelaksanaan penelitian dan
diagram alir penelitian.

: Rencana Penelitian Bab ini berisikan tentang pengolahan data
sesuai metodologi yang dipakai dan pembahasan mengenai hasil
dari analisis yang telah dilakukan.

: Rencana Daftar Pustaka Bab ini berisikan kumpulan literatur

yang digunakan dalam penulisan laporan proposal ini.
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