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1.1 Latar Belakang 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

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 
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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 
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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 Rumusan Masalah 

 

Berikut batasan masalah pada penelitian untuk tugas akhir ini, adalah 

sebagai berikut : 

 

1. Bagaimana melakukan segmentasi citra CA dan area Lesi terinfeksi pada 

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

 

2. Bagaimana mendapatkan hasil dalam melakukan Segmentasi CA dan area 

Lesi terinfeksi pada kasus Pra-kanker Serviks yang menggunakan U-Net 

dan V-Net ? 

 

3. Bagaimana melakukan deteksi area Lesi terinfeksi yang menggunakan kelas 

SSK dengan Faster-RCNN ? 

 

4. Bagaimana menganalisa model terbaik untuk segmentasi CA dan Lesi, serta 

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

1.2.2 Tujuan 

 

Adapun dalam penelitian ini memiliki tujuan pada Tugas Akhir , yaitu: 
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1. Membangun suatu proses Segmentasi Citra Pra-kanker Serviks 

menggunakan U-Net dan V-Net 

2. Mendpatakan hasil dari Segmentasi Citra Pra-kanker Serviks yang 

menggunakan U-Net dan V-Net 

3. Dapat mendeteksi area Lesi terinfeksi yang menggunakan kelas SSK 

dengan Faster-RCNN 

4. Mengukur kinerja evaluasi Segmentasi CA dan Lesi terinfeksi pada kasus 

Pra-kanker Serviks, yang akan diukur menggunakan Metric Evaluation 

yang terdiri dari Pixel Accuracy, IoU (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 

 
1.3.1 Manfaat 

 

Adapun manfaat dari tugas akhir ini adalah : 

 
1. Dapat membantu para tenaga medis untuk segmentasi CA dan Lesi serta 

mendeteksi bagian area Lesi teinfeksi kelas SSK pada kasus Pra-kanker 

Serviks 

2. Dapat dijadikan sebagai alat bantu untuk dokter dalam mengambil 

keputusan diagnosis area Lesi terinfeksi 

3. 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 

1.3.2 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 
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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. 
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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. 

1.4.5 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 I – PENDAHULUAN 

 
Pada bagian bab ini akan membahas sebuah Latar Belakang, Rumusan masalah, 

Tujuan, manfaat dan Batasan Masalah, Metodologi Penelitian, dan membahas 

Sistematika Penulisan. 

BAB II – 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. 
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BAB III – 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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