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Segmentasi Semantik Multiclass Pada Citra Pra-Kanker Serviks

Menggunakan Deep Learning

Muhammad Rezky Hamesi Akhyar (09011281924038)
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ABSTRAK

Teknologi Artificial Intelligence (Al) dalam bidang Computer Vision (CV)
dapat dimanfaatkan untuk mendeteksi kanker serviks menggunakan salah satu
pendekatan yaitu Segmentasi Citra. Seiring dengan kemajuan teknologi, proses
segmentasi citra dapat diimplementasikan dengan model Deep Learning (DL).
Penelitian ini menggunakan arsitektur U-Net dengan backbone untuk proses
segmentasi semantik citra pra-kanker serviks. Terdapat 12 Backbone yang
dikombinasikan dengan arsitektur U-Net vyaitu Vggl6, Vggl9, ResNet50,
ResNext50, EfficientNetb7, InceptionResNetv2, DenseNet201, Inceptionv3,
Mobilenetv2, Se-ResNet50, SE-ResNext50, dan SE-Netl54. Performa terbaik
dicapai oleh model U-Net dengan menggunakan backbone SENet154. Hasil
evaluasi model U-Net dengan backbone SENet154 pada metrik evaluasi Pixel
Accuracy, Intersection Over Union (loU) dan Dice Coefficient masing-masing
sebesar 81.82%, 71.69% dan 82.29%.

Keywords : Segmentasi Semantik, Deep Learning, Artificial Intelligence, Computer

Vision, Citra Pra-Kanker Serviks

vii


mailto:muhammadrezkyhamesi@gmail.com

Multiclass Semantic Segmentation in Pre-Cancer Cervical Images Using Deep

Learning

Muhammad Rezky Hamesi Akhyar (09011281924038)
Computer Engineering Department, Computer Science Faculty, Sriwijaya
University

Email : muhammadrezkyhamesi@gmail.com

ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al) technology in the field of Computer Vision (CV)
can be utilized to detect cervical cancer using the Image Segmentation approach.
With the advancement of technology, image segmentation processes can be
implemented using Deep Learning (DL) models. This research utilizes the U-Net
architecture with backbones for pre-cervical cancer semantic image segmentation.
There are 12 backbones combined with the U-Net architecture: Vggl6, Vggl9,
ResNet50, ResNext50, EfficientNetb7, InceptionResNetv2, DenseNet20],
Inceptionv3, Mobilenetv2, Se-ResNet50, SE-ResNext50, and SE-Netl54. The best
performance is achieved by the U-Net model using the SENetl54 backbone. The
evaluation results of the U-Net model with the SENetl54 backbone on the metrics
of Pixel Accuracy, Intersection Over Union (loU), and Dice Coefficient are 81.82%,
71.69%, and 82.29%, respectively.

Keywords : Semantic Segmentation, Deep Learning, Artificial Intelligence,
Computer Vision, Cervical Pre-Cancer Image
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Dalam beberapa dekade terakhir, Artificial Intelligence (Al) telah
berkembang pesat dalam bidang Computer Vision (CV), yaitu cabang Al yang
berfokus pada pemrosesan gambar dan video oleh komputer[1]. Kemajuan dalam
teknologi hardware dan software, serta peningkatan ketersediaan data visual, telah
memungkinkan pengembangan algoritma yang semakin canggih dan efektif dalam
memproses dan menganalisis data visual[2]. Terdapat permintaan yang tinggi untuk
aplikasi praktis dari CV untuk memproses data visual di berbagai industri termasuk
dalam industri medis, Al digunakan untuk deteksi dini kanker serviks berdasarkan

citra pra-kanker serviks[3].

Penggunaan Al dalam CV untuk deteksi kanker serviks telah menjadi area
penelitian yang menjanjikan. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk
deteksi kanker serviks adalah Segmentasi Citra[4]. Pendekatan Segmentasi Citra
dalam deteksi kanker serviks memanfaatkan kemampuan kecerdasan buatan dalam
bidang CV untuk memisahkan area lesi atau daerah yang menarik perhatian pada
citra serviks. Dengan memisahkan area-area tertentu pada citra, segmentasi citra
dapat membantu meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam proses deteksi kanker

serviks[5].

Seiring dengan kemajuan teknologi, model Deep Learning (DL) dapat
diimplementasikan dalam proses segmentasi citra. Model DL telah menunjukkan
kinerja yang baik dalam mengatasi berbagai masalah di bidang CV, seperti
segmentasi citra[6]. Dalam hal segmentasi citra, model DL dapat dilatih untuk
mempelajari pola-pola tertentu pada citra dan memisahkan area yang menarik
perhatian pada citra, seperti area lesi atau daerah yang memungkinkan terdapat
kanker serviks. Metode DL dalam segmentasi citra telah terbukti memberikan hasil

yang lebih akurat dibandingkan dengan metode segmentasi tradisional [7].



Arsitektur dari model DL seperti U-Net, Mask R-CNN, atau metode
berbasis pemrosesan citra seperti pengolahan tepi (edge detection) atau pemisahan
warna (color-based segmentation), dapat digunakan untuk memisahkan daerah-
daerah yang mencurigakan dari latar belakang serviks[8]. Pada penelitian [9] dan
[10] telah membuktikan penggunaan algoritma DL vyaitu Mask-RCNN dapat
menghasilkan performa model segmentasi instance pada citra serviks yang optimal.
Penelitian [9] menghasilkan nilai Intersection over Union (loU), Dice Score
Similarity (DSC) dan Mean Average Precision (mAP) untuk area SSK dan area lesi
masing-masing 70,57%, 68,51%, 98,10% dan 60,44%, 68,51%, 98,85%. Penelitian
[10] menghasilkan nilai loU, DSC, mAP untuk area CA dan area lesi AW masing-
masing 63.60%, 75.67%, 86.90% dan 73.98%, 80.49%, 100%.

Pada penelitian [11] melakukan segmentasi multikelas end-to-end organ
berisiko menggunakan arsitektur DL yaitu U-Net. Penelitian ini menggunakan 105
gambar Computed Tomoghraphy (CT) pasien kanker serviks stadium lanjut untuk
mensegmentasi tujuh organ yang berisiko. Hasilnya didapatkan nilai rata-rata DSC
adalah 0,924, 0,854, 0,906, 0,900, 0,791, 0,833 dan 0,827 untuk masing-masing
tujuh organ berisiko. Pada penelitian yang dilakukan oleh [12] juga melakukan
segmentasi serviks rahim dengan membandingkan dua arsitektur segmentasi DL
canggih yaitu Mask-RCNN dan Mask *-RCNN serta memakai jaringan backbone
menggunakan arsitektur ResNet50 dan ResNet101l. Adapun penelitian tersebut
menggunakan tiga dataset citra serviks yaitu dataset Costa Rica Vaccine Trial
(CVT), dataset Atypical Squamous Cells of Undetermined Significance/Low-grade
Squamous Intraepithelial Lesion Triage Study (ALTS) dan dataset Kaggle. Dari
hasil pengujian model pada keseluruhan dataset, didapatkan model terbaik yaitu
Mask R-CNN dengan nilai DSC dan IOU masing-masing didapatkan sebesar 0,947
dan 0,901.

Berdasarkan pada beberapa penelitian terdahulu yang telah dilakukan,
membuktikan bahwa arsitektur-arsitektur dari model DL merupakan arsitektur yang
canggih untuk melakukan pendekatan segmentasi citra. Oleh karena itu, akan
dilakukan penelitian mengenai Segmentasi Semantik Multiclass pada Citra Pra-

Kanker Serviks Menggunakan Deep Learning.



1.3  Tujuan

Tujuan dari penelitian dalam tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Dapat merancang model segmentasi semantik pada citra pra-kanker
serviks menggunakan DL.

2. Dapat mengukur hasil kinerja model dengan menggunakan metrik
evaluasi loU, DSC dan Pixel Accuracy.

1.4 Manfaat

Manfaat dari penyusunan tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

1. Menghasilkan model DL terbaik dengan menggunakan arsitektur U-
Net dan backbone.

2. Sebagai bahan bacaan dan referensi untuk penelitian masa depan
pada topik segmentasi semantik multi-kelas, baik untuk pra-
kanker serviks maupun untuk objek segmentasi lain. (Jika

dikembangkan mnjadi software dapat mndukung tenaga medis)

15 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang dan tujuan penelitian ini dapat disimpulkan
bahwa rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana model DL dapat
digunakan untuk melakukan proses segmentasi semantik multiclass pada citra pra
kanker serviks sehingga dapat membantu dalam mengambil keputusan terkait

deteksi dini kanker serviks.

1.6 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian pada tugas akhir ini adalah sebagai
berikut:

1. Penelitian ini menggunakan data pasien dari Rumah Sakit Umum Pusat

Dr. Mohammad Hoesin Palembang.
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2. Objek yang akan digunakan pada data adalah Columnar, Lesi, Zona
Transformasi dan Area Serviks.

3. Pendekatan yang digunakan adalah pendekatan DL dengan
menggunakan arsitektur U-Net dengan backbone.

4. Backbone yang digunakan adalah Vgg16, Vgg19, ResNet50, ResNext50,
EfficientNetb7, InceptionResNetv2, DenseNet201, Inceptionv3,
Mobilenetv2, Se-ResNet50, SE-ResNext50, dan SE-Net154.

5. Hasil evaluasi kinerja untuk setiap model DL diukur dengan metrik

evaluasi loU, DSC dan Pixel Accuracy.

Sistematika Penelitian

Sistematika penulisan pada penelitian tugas akhir ini adalah sebagai berikut:

BAB | PENDAHULUAN

Pada bab ini, akan membahas mengenai latar belakang,
tujuan dan manfaat, rumusan masalah, batasan masalah,
metodologi penelitian dan sistematika penelitan dari topik

penelitian.

BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA
Pada bab ini, akan berisi penjelasan mengenai dasar teori dan
materi yang digunakan untuk mendukung penulisan

penelitan tugas akhir.

BAB Il METODOLOGI PENELITIAN
Pada bab ini, akan berisi alur tahapan proses penelitian
berupa kerangka kerja yang digunakan sebagai acuan
langkah — langkah kegiatan yang akan dilakukan dalam

penelitian tugas akhir.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini, akan berisi hasil yang diperoleh dari proses

penelitian yang telah dilakukan berdasarkan kerangka kerja



beserta penjelasan analisa terhadap hasil penelitian tugas
akhir.
BAB V PENUTUP

Pada bab ini, akan berisi penarikan kesimpulan dari hasil

penelitian beserta saran untuk penelitian selanjutnya.
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