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SEGMENTATION OF CERVICAL CANCER NUCLEUS IN PAP SMEAR
IMAGES USING U-NET CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

By :

Susanto
08011281722050

ABSTRACT

Pap smear image from Zenodo dataset consists of nucleus and cytoplasm. The
nucleus is the most important element in the cell and undergoes significant changes
in the event of cervical cancer. To prevent cervical cancer in women, early detection
of nucleus abnormalities can be done, one of which is by separating the nucleus and
non-nucleus in the image. To get the features of the nucleus, a segmentation process
is needed. The purpose of this study was to determine the performance results of
the CNN U-Net architecture on nucleus segmentation. The measures used for the
performance of the model are accuracy, sensitivity, specificity, and F-measure. The
Zenodo dataset used is 184 data which can be divided into 98 training data, 25
validation data, and 61 testing data. The method used in this research consists of
data collection, architecture implementation, training, testing, and evaluation. The
results of the U-Net CNN architecture performance in the nucleus segmentation
process are accuracy of 91.39%, the sensitivity of 97.02%, specificity of 73.47%,
and F-measure of 94.49%. Based on these results, it can be concluded that the U-
Net architecture has succeeded in segmenting the nucleus and predicting non-
nucleus (background) pixels very well, this is indicated by the accuracy, sensitivity,
and F-measure values above 90%, although the specificity value is between 70 %
and 80% are quite good in segmenting pap smear images.

Keywords: Images, Segmentation, Cancer Cervical, Nucleus, U-Net



SEGMENTASI NUKLEUS KANKER SERVIKS PADA CITRA PAP SMEAR
MENGGUNAKAN U-NET CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

Oleh :

Susanto
08011281722050

ABSTRAK

Citra pap smear yang berasal dari dataset Zenodo terdiri dari nukleus dan
sitoplasma. Bagian nukleus merupakan unsur terpenting pada sel dan mengalami
perubahan yang signifikan jika terjadi penyakit kanker serviks. Untuk mencegah
terjadinya penyakit kanker serviks pada wanita dapat dilakukan dengan deteksi dini
pada kelainan nukleus, salah satunya dengan memisahkan nukleus dan bukan
nukleus pada citra. Untuk mendapatkan fitur nukleus dibutuhkan proses
segmentasi. Tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil kinerja arsitektur
U-Net CNN pada segmentasi nukleus. Ukuran yang digunakan untuk kinerja model
tersebut yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-measure. Dataset zenodo
yang digunakan terdapat 184 data yang dapat dibagi menjadi 98 data latih, 25 data
validasi, dan 61 data uji. Metode yang dilakukan pada penelitian ini terdiri dari
pengumpulan data, implementasi arsitektur, training, testing, dan evaluasi. Hasil
kinerja arsitektur U-Net CNN pada proses segementasi nukleus yaitu akurasi
91,39%, sensitivitas 97,02%, spesifisitas 73,47%, dan F-measure 94,49%.
Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa arsitektur U-Net telah berhasil
melakukan segmentasi nukleus dan memprediksi piksel bukan nukleus
(background) dengan sangat baik, hal ini ditunjukkan oleh nilai akurasi,
sensitivitas, dan F-measure diatas 90%, meskipun nilai spesifisitas diantara 70%
dan 80% tergolong cukup baik dalam melakukan segmentasi citra pap smear.

Kata Kunci: Citra, Segmentasi, Kanker Serviks, Nukleus, U-Net
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kanker serviks merupakan salah satu jenis kanker nomor empat yang paling
sering terjadi pada wanita dan mematikan. Penyakit kanker serviks di Indonesia
menempati urutan kedua setelah penyakit kanker payudara. Angka kejadian kasus
baru kanker serviks untuk wanita di Indonesia berkisar 36.663 kasus dengan angka
kematian 21.003 (World Health Organization, 2021). Deteksi dini kanker serviks
dapat mencegah atau menunda perkembangan kelainan serviks menjadi invasif
(Ernawati et al., 2021). Dalam deteksi dini kanker serviks dapat menggunakan
skrining citra pap smear. Namun, masalah skrining kanker pada citra pap smear
sebagian besar terhalang oleh pewarnaan sel yang tidak tepat dan citra sel yang
tumpang tindih (Bandyopadhyay & Nasipuri, 2020). Analisis yang dilakukan
melibatkan tenaga kerja yang banyak untuk memeriksa ratusan citra pap smear
sehingga membutuhkan waktu yang lama (Somasundaram et al., 2020). Hal ini
diperlukan segmentasi citra menggunakan komputer untuk mengatasi

permasalahan tersebut dalam membantu praktisi medis.

Segmentasi citra merupakan suatu proses pengolahan citra yang bertujuan
untuk memisahkan area objek dengan area latar belakang agar objek tersebut dapat
mudah dianalisis (Wang et al., 2020). Segmentasi pada penyakit kanker serviks
menggunakan dataset sel serviks untuk dianalisis (Nikolic et al., 2016).

Berdasarkan penelitian yang dilakukan Taneja et al. (2018) segmentasi nukleus



lebih unggul dibandingkan dengan segmentasi sitoplasma. Selain itu, menurut Chen
et al. (2020) bagian nukleus merupakan hal paling penting untuk dipisahkan pada

segmentasi citra pap smear dibandingkan dengan fitur-fitur yang lain.

Beberapa metode telah banyak digunakan untuk melakukan segmentasi citra
pap smear, diantaranya Zhang et al. (2014) telah menggunakan metode Global and
Local Graph Cuts dengan hasil sensitivitas dan F-measure berturut-turut sebesar
87% dan 89%. Tetapi, pada penelitian ini tidak memperhitungkan kinerja yang lain.
Geetha & Suganya (2020) menggunakan metode ENN-TLBO memperoleh akurasi,
spesifisitas, sensitivitas, dan F-measure secara berturut-turut sebesar 89,6%,
89,41%, 67%, 93%, dan 72,1%. Pada penelitian ini nilai sensitivitas masih di bawah
70% vyaitu 67%. Liu et al. (2018) menggunakan metode Gaussian Mixture
memperoleh sensitivitas sebesar 89,13% dan spesifisitas sebesar 89,31%. Namun,
pada penelitian ini tidak menghitung ukuran kinerja yang lain. Sivagami et al.
(2020) membandingkan tiga metode dalam melakukan segmentasi citra pap smear
yaitu global thresholding, Fuzzy C-means, dan Watershed. Dari hasil ketiga metode
tersebut menunjukkan bahwa rata-rata hasil akurasi cukup baik yaitu 79,3%, rata-
rata hasil spesifisitas yaitu 82,3%. Tetapi, rata-rata hasil sensitivitas di bawah 70%

yaitu 65,3%.

Saat ini, metode deep learning telah menunjukkan hasil yang lebih baik
dalam berbagai pengenalan pola dan aplikasi pencitraan (Deng & Yu, 2013;
Schmidhuber, 2015). Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu
metode deep learning yang banyak digunakan. CNN membangun jaringan saraf

dengan banyak lapisan dan menggunakan sejumlah citra berukuran n x n (Alam et



al., 2021). CNN sangat efektif untuk data citra karena input yang digunakan pada
CNN berukuran n x n (Chen et al., 2018; Paisitkriangkrai et al., 2015). CNN
banyak diterapkan baik untuk klasifikasi dan segmentasi. Salah satu arsitektur yang
terkenal untuk segmentasi yaitu U-Net. Beberapa kelebihan penggunaan arsitektur
U-Net diantaranya, menurut Ronneberger et al. (2015), U-Net dikembangkan untuk
segmentasi citra medis dan mengekstrak fitur-fitur yang ada pada citra. U-Net
memberikan hasil yang sangat baik dalam segmentasi citra medis dikarenakan
mampu menerima sejumlah besar citra untuk dilakukan training dan objek yang
diperoleh lebih jelas (Khryashchev et al., 2019). Berdasarkan penelitian yang
dilakukan Alom et al. (2018) pada segmentasi pembuluh darah retina pada dataset
DRIVE diperoleh hasil akurasi 95,31%, sensitivitas 75,37%, spesifisitas 98,20%,
F-measure 81,42%. Saood & Hatem (2021) pada penelitian segmentasi lesi paru-
paru penderita COVID-19 diperoleh hasil sensitivitas 96,4% dan spesifisitas 94,8%.
Kermi et al. (2019) pada penelitian segmentasi tumor otak diperoleh hasil

sensitivitas 90,7% dan spesifisitas 99,8%.

Berdasarkan kelebihan U-Net CNN dan penelitian yang sudah dilakukan
sebelumnya, maka pada penelitian ini akan menggunakan U-Net CNN untuk
melakukan segmentasi nukleus pada citra pap smear dengan mengukur Kinerja

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-measure.



1.2 Rumusan Masalah
Bagaimana menerapkan dan mengukur hasil kinerja U-Net Convolutional
Neural Network (CNN) untuk segmentasi nukleus pada citra pap smear dengan

mengukur akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-measure.

1.3 Pembatasan Masalah
1. Parameter keberhasilan yang digunakan dalam penelitian ini meliputi
Akurasi, Sensitivitas, Spesifisitas, dan F-measure yang diperoleh dari
hasil segmentasi data sekunder pada dataset web Zenodo.
2. Tidak membahas perbaikan kontras ataupun mengurangi noise pada citra

pap smear.

1.4  Tujuan
Menerapkan dan mengukur hasil kinerja U-Net Convolutional Neural
Network (CNN) untuk segmentasi nukleus pada citra pap smear dengan mengukur

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F-measure.

1.5 Manfaat
1. Dapat membantu praktisi medis dalam deteksi dini kanker serviks dari
citra pap smear agar lebih akurat.
2. Dapat dijadikan sebagai referensi untuk melakukan suatu penelitian

tentang segmentasi nukleus kanker serviks.
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