Deteksi Area Lesi Terinfeksi pada Kasus Pra-Kanker
Serviks menggunakan Pendekatan Semantik Segmentasi
dan Faster-RCNN

TUGAS AKHIR
Diajukan Untuk Melengkapi Salah Satu Syarat

Memperoleh Gelar Sarjana Komputer

OLEH:

Jarna Ajda
09011181823013

JURUSAN SISTEM KOMPUTER
FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2022



HALAMAN PENGESAHAN

Deteksi Area Lesi Terinfeksi pada Kasus Pra-Kanker
Serviks menggunakan Pendekatan Semantik Segmentasi
dan Faster-RCNN

TUGAS AKHIR

Program Studi Sistem Komputer
Jenjang S1

QOleh

Jarna Ajda
096511181823012

Palembang, ‘t'\u\i 2022

Mengetahui,

Ketua Jurusan Sistem Komputer Pembimbing Tugas Akhir

7S Sph l;
< P- Vi } N
r e 7 PO
‘ NSV [ To ~
/
\
V4




HALAMAN PERSETUJUAN

Telah divji dan tulus pada:
Hari : Kamis
CTenggal 16 Juni 2022

Tim Penguji :

1. Ketua _ :Dr.Ir. Bambang Tatuko, M.T.
2. Sekretaris : 1@‘&5&. B. ?A;har, M.MSI
3. Penguji ' : Firdaus, M'.K'o.mi

4. Pendamping - : Prof. Dr. Ir. Siti Nurmalui, M.T.

Mengetahui,

Ketua Jurusan Sistem Komputer

“=NIP. 196612032005041001



HALAMAN PERNYATAAN

Yang bertanda tangan dibawah ini:

Nama :Jarna Ajda
NIM : 09011181823013
Judul : Deteksi Area Lesi Terinfeksi pada Kasus Pra-Kanker Serviks

menggunakan Pendekatan Semantik Segmentasi dan Faster-

RCNN

Hasil Pengecekan Software iThenticate/Turnitin : 6 %

Menyatakan bahwa laporan tugas akhir saya merupakan hasil karya sendiri
dan bukan hasil penjiplakan atau plagiat. Apabila ditemukan unsur penjiplakan atau
plagiat dalam laporan tugas akhir ini, maka saya bersedia menerima sanksi
akademik dari universitas Sriwijaya.

Demikian, pernyataan ini saya buat dalam keadaan sadar dan tidak

dipaksakan.

Indralaya, 16 Juni 2022

|

| & O
METE
TEMM

Jarna Ajda
09011181823013

SEPULUH RIBU RUPIAM
s P




KATA PENGANTAR

Assalamu’alaikum Wr.Wbh.

Puji syukur Alhamdulillah penulis panjatkan atas kehadirat Allah SWT
yang telah memberikan karunia dan rahmat-Nya, sehingga penulis dapat
menyelesaikan penulisan Proposal Tugas Akhir ini yang berjudul “Deteksi area
Lesi Terinfeksi pada Kasus Pra-kanker serviks menggunakan Pendekatan
Semantik Segmentasi dan Faster-RCNN”.

Dalam laporan ini penulis menjelaskan mengenai pemodelan untuk
identifikasi dan Deteksi area lesi terinfeksi pada gambar pra-kanker serviks dengan
disertai data-data yang diperoleh penulis saat melakukan penelitian dan pengujian

data. Penulis berharap agar tulisan ini dapat bermanfaat bagi orang banyak.

Pada kesempatan ini penulis ingin mengucapkan terima kasih kepada
beberapa pihak atas ide dan saran serta bantuannya dalam menyelesaikan penulisan
Proposal Tugas Akhir ini. Oleh karena itu, penulis ingin mengucapkan rasa syukur

kepada Allah SWT dan terimakasih kepada yang terhormat :

1. Allah SWT, yang telah memberikan rahmat dan karunia-Nya sehingga saya
dapat menyelesaikan penulisan Proposal Tugas Akhir ini dengan baik dan

lancar.

2. Orang tua saya tercinta yang telah membesarkan saya dengan penuh kasih
sayang dan selalu mengajarkan saya dalam berbuat hal yang baik.
Terimakasih untuk segala do’a, motivasi dan dukungannya baik moril,
materil maupun spritual selama ini, serta kakak dan adik saya terima kasih

atas segala bantuan dan dukungannya.

3. Bapak Jaidan Jauhari, S.Pd., M.T., selaku Dekan Fakultas IImu Komputer
Universitas Sriwijaya.

4. Bapak Dr. Ir. H. Sukemi, M.T., selaku Ketua Jurusan Sistem Komputer

Fakultas llmu Komputer Universitas Sriwijaya.



5. lbu Prof. Dr. Ir. Siti Nurmaini, M.T. selaku Dosen Pembimbing Tugas
Akhir yang telah berkenan meluangkan waktunya guna membimbing,
memberikan saran dan motivasi serta bimbingan terbaik untuk penulis
dalam menyelesaikan Tugas Akhir ini. Dan selaku Pembimbing Akademik

Jurusan Sistem Komputer.

6. Kak Naufal, Mbak Ade, Mbak Annisa, Pak firdausa dan semua teman yang
bergabung dalm grup riset citra IsysRg Batch Ill yang turut membantu

memberi penjelasan dan arahan serta nasehat.

7. Mbak Renny selaku admin Jurusan Sistem Komputer yang telah membantu

mengurus seluruh berkas.

8. Semua teman-teman yang telah mensupport saya dari semester awal hingga
saat ini, serta kakak tingkat yang telah membantu saya dalam memberi
arahan selama kuliah ataupun penulisan tugas akhir.

9. Terima kasih juga kepada Bella Apriani, Hagiqi Oktaviani, Masayu Nadila
Maharani, Syerpri Windriya Kusuma Wati, dan Yusdiansya Putra telah

membantu saya selama perkuliahaan dan membantu dalam pemberkasan
10. Dan semua pihak yang telah membantu.

Penulis menyadari bahwa laporan ini masih sangat jauh dari kata sempurna.
Untuk itu kritik dan saran yang membangun sangatlah diharapkan penulis. Akhir
kata penulis berharap, semoga proposal tugas akhir ini bermanfaat dan berguna bagi

khalayak.

Wassalamu’alaikum Wr. Wb.
Indralaya, 16 Juni 2022

Penulis,

o]

B

Jarna Ajda
NIM. 09011181823013

vi



DETECTION OF INFECTED LESSIONS IN CASE OF PRE-
CERVICAL CANCER USING SEMANTIC SEGMENTATION
AND FASTER-RCNN APPROACHES

JARNA AJDA (09011181823013)
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ABSTRACT

Cervical pre-cancer is the initial occurrence of cancer and referred to as cervical
lesions and carcinoma (CA). Before the formation of pre-cancerous cells (lesions),
abnormal cells appear on the cervix which is the prelude to cervical pre-cancer.
The squamous columnar junction (SSK) is a transitional area of the vaginal mucosa
and cervical mucosa that looks like a distinct line between areas of columnar
epithelium and squamous. A computer-assisted diagnostic system solves these
problems, namely medical image segmentation and object detection. This study
uses the Convolutional Neural Network (CNN) method, namely segmentation using
U-Net architecture, V-Net, and detection using Faster R-CNN architecture. The
initial data and augmented data resulted in 24 models from the U-Net architecture,
24 models from the V-Net architecture, and 12 models from the Faster R-CNN
architecture using data from the best model results obtained from segmentation
detection on the U-Net architecture. The best model from U-Net CA (II) which gets
the highest evaluation results is 99.34% Pixel Accuracy, 94.16% Intersection Over
Union (IoU), and 93.22% F1 Score. Lesion (Il) 98.83% Pixel Accuracy, 94.48%
Intersection Over Union (loU), and 93.29% F1 Score. While the best model of the
V-Net CA (II) architecture got the highest evaluation results of 99.32 Pixel
Accuracy, 93.85 Intersection Over Union (loU), and 93.03 F1 Score. Lesions (1I)
99.00% Pixel Accuracy, 94.70% Intersection Over Union (IoU), and 94.09% FI
Score. The best model from Faster R-CNN gets the highest evaluation result of mAP
with a value of 86.07%. Results Based on the experiment of segmentation using U-
Net and V-Net, the U-Net segmentation result model is better than the model
obtained from segmentation using V-Net.

Keywords: Cervical pre-cancer, cervical carcinoma, Lesion, Squamous columnar
Junction, Augmentation, Segmentation, Detection, U-Net, V-Net, Faster R-CNN
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DETEKSI AREA LESI TERINFEKSI PADA KASUS PRA-
KANKER SERVIKS MENGGUNAKAN PENDEKATAN
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ABSTRAK

Pra-kanker serviks merupakan awal terjadinya sebuah kanker dan disebut sebagai
lesi dan Karsinoma Serviks (KS). Sebelum terbentuknya sel — sel pra kanker (lesi),
muncul sel — sel abnormal pada leher rahim yang merupakan awalan terjadinya pra-
kanker serviks. Sambungan skuamosa kolumnar (SSK) merupakan daerah
peraliahan mukosa vagina dan mukosa servikalis yang terlihat seperti garis yang
berbeda antara daerah pada kolumnar epitel dan skuamosa. Sistem diagnosis
bantuan dari komputer sebagai solusi untuk masalah tersebut, yaitu segmentasi citra
medis dan deteksi objek. Penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN) yaitu segmentasi menggunakan arsitektur U-Net, V-Net dan
deteksi menggunakan arsitektur Faster R-CNN. Data awal dan data augmentasi
menghasilkan 24 model dari arsitektur U-Net, 24 model dari arsitektur V-Net dan
12 model dari arsitektur Faster R-CNN yang menggunakan data dari hasil model
terbaik yang didapatkan dari deteksi segmentasi pada arsitektur U-Net. Model
terbaik dari U-Net CA (IT) yang mendapatkan hasil evaluasi tertinggi 99,34% Pixel
Accuracy, 94,16% Intersection Over Union (IoU) dan 93,22% F1 Score. Lesi (II)
98.83% Pixel Accuracy, 94.48% Intersection Over Union (IoU) , dan 93.29% F1
Score. Sedangkan model terbaik dari arsitektur V-Net CA (II) mendapatkan hasil
evaluasi tertinggi 99,32 Pixel Accuracy, 93,85 Intersection Over Union (IoU) dan
93,03 F1 Score. Lesi (11) 99.00% Pixel Accuracy, 94.70% Intersection Over Union
(IoU), dan 94.09% F1 Score. Model terbaik dari Faster R-CNN mendapatkan hasil
evaluasi tertinggi mAP dengan nilai 86.07%. Berdasarkan hasil percobaan dari
segmentasi yang menggunakan U-Net dan V-Net, model hasil segmentasi U-Net
lebih baik dibandingkan model yang didapatkan dari segmentasi yang
menggunakan V-Net.

Kata Kunci: Pra-kanker serviks, Karsinoma Serviks , Lesi, Sambungan skuamosa
kolumnar, Augmentasi, Segmentasi, Deteksi, U-Net, V-Net, Faster R-CNN
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PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Pra-kanker serviks merupakan awal terjadinya sebuah kanker dan disebut
sebagai lesi pra-kanker dan karsinoma serviks (CA) sebelum terbentuknya sel
— sel pra kanker yang bernama Lesi, yaitu munculnya sel — sel abnormal pada
leher rahim yang merupakan awalan terjadinya pra-kanker serviks, namun
apabila tidak diobati maka akan terjadinya kanker serviks yang mana sudah
menyebabkan banyaknya kematian disetiap tahunnya. Test skrining, seperti tes
Pap Smear yang digunakan untuk melakukan deteksi stadium prakanker yang
mampu menghindari terjadinya kanker serviks. Tetapi, tes Pap Smear memiliki
beberapa kelemahan yang terjadi yaitu human error dan kurang efektifnya
preparasi slide, jadi diperkenalkan sistem diagnosis bantuan dari komputer
sebagai solusi masalah tersebut. Salah satunya segmentasi citra medis yang

menggunakan U-Net, V-Net dan deteksi objek menggunakan Faster R-CNN.
[1].

Segmentasi citra adalah memiliki salah satu tugas yang penting sekali dalam
pengimplementasian citra medis yang digunakan membantu dokter diagnosis
yang lebih akurat atau pendeteksian awal patologi [2]. Segmentasi citra medis
membandingkan gambar untuk mengevaluasi kualitas segmentasi dan diberi
label setiap piksel untuk mengidentifikasi piksel [3]. Segmentasi merupakan
suatu proses yang membagi objek dalam suatu citra yang bertujuan menandai
atau mengenali wilayah yang diinginkan berupa kelainan yaitu CA dan Lesi

pada pra-kanker serviks.[4]

Sambungan Skuamo kolumnar (SSK) merupakan daerah peraliahan
mukosa vagina dan mukosa servikalis . SSK itu terlihat seperti garis yang
berbeda antara daerah pada kolumnar epitel dan daerah skuamosa[5]. Lesi Pra-
kanker atau yang disebut dengan Cervical Intraephitelial Neoplasia (CIN)
adalah awal dari sebuah kanker yang belum atau tidak menimbulkan keluhan
pada sebuah kanker yang belum atau tidak menimbulkan keluhan, daan apabila

dibiarkan maka akan berkembang menjadi kanker serviks yang dapat menyebar

1



ke organ lain [6]. Tingkat pengetahuan yang sangat rendah menenai Pra-kanker
seviks, Sebagian besar tenaga kesehtan menyarankan pengobatan untuk Pra-
kanker serviks itu dengan pilihan laser atau menggunakan alat kolposkopi.
Untuk membantu dokter diagnosa pasien yang terkena prakanker serviks

dengan mendeteksi area Lesi yang terinfeksi dengan melakukan deteksi objek.

[7].

Deteksi objek adalah salah satu tugas visi computer yang berperan
penting dalam mendeteksi objek visual dari kelas tertentu pada gambar digital,
adapun tujuan dari deteksi objek yaitu mengembangkan sebuah model dengan
teknik komputasi, yang merupakan salah satu bagian yang paling dasar dalam
menyediakan informasi yang dibutuhkan pada pengaplikasian visi computer
yaitu pencitraan medis [8]. Dalam melakukan pendeteksian objek dilakukan
framing pada gambar dengan memisahkan antara ruang yang ingin dideteksi
objek dengan memprediksi menggunakan bounding boxes dan probabilitas pada
kelas yang dideteksi dalam satu evaluasi [9]. Banyak algoritma yang bisa
digunakan untuk melakukan proses deteksi tersebut salah satunya metode
terbaru yang digunakan dalam melakukan pendeteksian yaitu Convolution
Neural Network (CNN) adalah kelas deep, yang telah digunakan untuk
menghasilkan sebuah kinerja yang akurat pada computer vision, seperti tugas
pengklasifikasi dan tugas deteksi citra [10].

Convolution Neural Network (CNN) adalah metode berbasis pembelajaran
yang luas dan paling sering digunakan sebagai pemrosesan data visual. CNN
yaitu bagian dari jenis neural network yang biasanya sering digunakan untuk
data image dan digunakan dalam melakukan deteksi sebuah objek pada image
[11]. Pelatihan pada CNN membutuhkan data yang besar dan data tersebut
beranotasi, yang mana anotasi tersebut memiliki kualitas tinggi [12]. CNN
memberikan cara baru untuk melakukan klasifikasi citra resolusi yang tinggi,
dengan menggunakan arsitektur U-Net dan V-Net. Pada asritektur U-Net
memiliki rentang skala yang berbeda dalam menghasilkan klasifikasinya yaitu
per-piksel dari citra input [13]. U-Net adalah salah satu jaringan yang sering
dalam melakukan segmentasi citra medis dan paling popular, dan U-Net

menggunakan jaringan dari lapisan konvolusi dalam melakukan proses



segmentasi semantic. Arsitektur jaringannya mengekstrak fitur yang memiliki

encoder dan decoder membangun sebuah peta segmentasi dari sebuah fitur

yang telah dikodekan dan konvolusi menghubungkan keduanya [14]. V-Net

memiliki kegunaan sebagai melakukan perbaikan pada fitur dengan tujuan

untuk mendapatkan hasil akhir pada saat melakukan segmentasi [15].

Faster R-CNN adalah metode yang sangat luar biasa yang disebut sebagai

algoritma deteksi dan sering digunakan dalam melakukan deteksi objek yang

dihasilkan dari boundix box dalam menentukan objek pada gambar yang

dideteksi. Faster R-CNN yaitu gabungan dari keduanya, antara metode fast R-

CNN dengan Region Proposal network (RPN) yang menunjukkan hasil kinerja

yang sangat bagus untuk deteksi objek [16].

1.2 Rumusan masalah dan Tujuan

1.2.1

1.2.2

Rumusan Masalah
Berikut batasan masalah pada penelitian untuk tugas akhir ini, adalah

sebagai berikut :

Bagaimana melakukan segmentasi citra CA dan area Lesi terinfeksi pada

kasu Pra-kanker Serviks yang menggunakan U-Net dan V-Net?

Bagaimana mendapatkan hasil dalam melakukan Segmentasi CA dan area
Lesi terinfeksi pada kasus Pra-kanker Serviks yang menggunakan U-Net
dan V-Net ?

Bagaimana melakukan deteksi area Lesi terinfeksi yang menggunakan kelas
SSK dengan Faster-RCNN ?

Bagaimana menganalisa model terbaik untuk segmentasi CA dan Lesi, serta

deteksi area Lesi terinfeksi pada Pra-kanker Serviks kelas SSK?
Tujuan

Adapun dalam penelitian ini memiliki tujuan pada Tugas Akhir , yaitu:



Membangun suatu proses Segmentasi Citra Pra-kanker Serviks

menggunakan U-Net dan V-Net

Mendpatakan hasil dari Segmentasi Citra Pra-kanker Serviks yang

menggunakan U-Net dan V-Net

Dapat mendeteksi area Lesi terinfeksi yang menggunakan kelas SSK
dengan Faster-RCNN

Mengukur kinerja evaluasi Segmentasi CA dan Lesi terinfeksi pada kasus
Pra-kanker Serviks, yang akan diukur menggunakan Metric Evaluation
yang terdiri dari Pixel Accuracy, loU (Intersection Over Union), Mean
Accuracy, FPR (False Positive Rate), Precision, Recall dan F1 Score dan

deteksi SSK menggunakan Mean Average Precesion (MAP)

1.3 Manfaat dan Batasan Masalah

13.1

Manfaat

Adapun manfaat dari tugas akhir ini adalah :

1.

1.3.2

Dapat membantu para tenaga medis untuk segmentasi CA dan Lesi serta
mendeteksi bagian area Lesi teinfeksi kelas SSK pada kasus Pra-kanker

Serviks

Dapat dijadikan sebagai alat bantu untuk dokter dalam mengambil

keputusan diagnosis area Lesi terinfeksi

Sebagai referensi belajar untuk semua akademisi dan bagi orang orang yang
sedang melakukan penelitian dibidang citra. Penelitian tentang segmentasi

dan deteksi area Lesi terinfeksi khususnya pada kasus Pra-kanker Serviks
Batasan Masalah
Berikut Batasan masalah dari tugas akhir, ini adalah sebagai berikut :

1. Penelitian ini menggunakan citra gambar Pra-kanker Serviks pada area
Lesi teinfeksi, CA dan SSK



2. Dataset yang digunakan yaitu dataset Pra-kanker Serviks kelas normal

dan abnormal.
3. Segmentasi dan deteksi dilakukan terhadap data Pra-kanker Serviks.

4. Penelitian ini sebatas simulasi program yang menggunakan Bahasa

pemrograman python.
1.4 Metodologi Penulisan
Pada peneletian Tugas Akhir ini, untuk metodelogi yang digunakan yaitu :
1.4.1 Metode Studi Pustaka dan Literatur

Pada bagian metode ini, penulis melakukan pengumpulan dan pencarian
referensi atau sember berupa literatur yang ada pada jurnal, paper, dibuku dan
diinternet dalam melakukan segmentasi U-Net Pra-kanker Serviks normal dan
abnormal dan deteksi 1 objek Pra-kanker Serviks abnormal pada area Lesi terinfeksi
menggunakan kelas SSK arsitektur Faster region Based Convolutional Neural
Network (Faster R-CNN).

1.4.2 Metode Konsultasi

Pada bagian metode ini, penulis melakukan metode konsultasi yang
dilakukan secara tidak langsung dan langsung kepada semua bidang yang berkaitan
dengan ilmu pengetahuan serta wawasan dalam hal mengatasi suatu permasalahan
pada penulisan Tugas Akhir ini, yang berkaitan mengenai segmentasi U-Net Pra-
kanker Serviks normal dan abnormal dan deteksi 1 objek Pra-kanker Serviks
abnormal pada Lesi terinfeksi menggunakan kelas SSK dengan arsitektur Faster

Region Based Convolution Neural Network (Faster R-CNN).
1.4.3 Metode Pembuatan Model

Pada bagian metode ini, penulis melakukan suatu perancangan terlebih
dahulu dalam melakukan sebuah pembuatan modelan yang menggunakan program

dengan bahasa pemrograman python.



1.4.4 Metode Pengujian dan Validasi

Pada bagian metode ini, penulis melakukan percobaan dan validasi terhadap
system yang telah dibuat agar bisa dilihat kinerja pada system, apakah mendapatkan

hasil nilai yang bagus dan baik atau tidak.

1.45 Metode hasil dan Analisa

Pada metode ini, setelah penulis melakukan pengujian dan validasi maka
akan dilakukan analisa pada seluruh kelebihan dan kekurangannya, agar dapat
digunakan sebagai bahan referensi atau sumber yang baik dalam melakukan

penelitian yang dilakukan berikutnya.
1.4.6 Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran

Pada bagian metode ini, penulis akan mengambil kesimpulan serta saran
pada sebuah hasil dan Analisa yang telah didapatkan untuk penelitian yang
dilakukan berikutnya. Metode ini adalah tahapan terakhir pada metodologi

penelitian.
1.5 Sistematika Penulisan

Untuk mempermudah dalam melakukan penyusunan penulisan Tugas Akhir
dan membuat sebuah isi pada setiap bab pada Tugas Akhir ini agar lebih mudah
dimenegrti dan jelas, maka dibuat sistematika penulisan yaitu:

BAB | - PENDAHULUAN

Pada bagian bab ini akan membahas sebuah Latar Belakang, Rumusan masalah,
Tujuan, manfaat dan Batasan Masalah, Metodologi Penelitian, dan membahas

Sistematika Penulisan.
BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Pada bagian bab ini akan membahas tentang penjelasan berkaitan dengan
pembahsan dari penelitian ini, yaitu dasar teori, terdapat literatur dari penelitian
sebelumnya mengenai segmentasi dan deteksi yang berkaitan dengan citra medis
pada Pra-kanker Serviks, Machine Learning, Deep Learning dan Arsitektur model

yang akan digunakan.



BAB Il - METODOLOGI PENELITIAN

Pada bagian bab ini akan membahas sebuah tahapan — tahapan penelitian yang
akan dilakukan oleh peneliti, yang mana dimulai dari kerangka kerja, studi literatur,
pengambilan data, persiapan Pra-Pengolahan data serata bagaimana sebuah metode

dalam mempelajari suatu data yang digunakan.
BAB IV - HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian bab ini akan membahas hasil serta pembahasan dari kinerja
segmentasi Pra-kanker Serviks normal dan abnormal yang menggunakan U-Net dan
deteksi 1 objek Pra-kanker Serviks abnormal pada Lesi terinfeksi menggunakan
Faster R-CNN.

BAB V — KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini akan membahas sebuah kesimpulan dan saran yang didapat dari
suatu hasil dan pembahsan yang sudah dilakukan mengenai segmentasi Pra-kanker
Serviks normal dan abnormal yang menggunakan U-Net dan deteksi objek Pra-
kanker Serviks abnormal pada Lesi terinfeksi menggunakan Faster R-CNN, yang
mana diharapkan berguna untuk penelitian yang dilakukan selanjutnya.
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