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ABSTRAK

Penggunaan Convolutional Neural Network (CNN) telah membawa dampak positif yang signifi-
kan dalam berbagai bidang, termasuk pengolahan citra medis. Penelitian sebelumnya telah me-
nunjukkan kinerja yang baik dari model CNN dalam pengolahan data berukuran besar. Namun,
tantangan baru muncul ketika dihadapkan pada keterbatasan data. Penelitian ini bertujuan
untuk mengatasi hambatan tersebut dengan membangun sebuah model yang memungkinkan
kinerja CNN yang optimal dengan data yang terbatas. Pre-trained model akan digunakan untuk
melatih model CNN menggunakan data citra dinding rahim sebelum dan sesudah diusapkan
larutan asam asetat. Kemudian Triplet Loss diimplementasikan untuk meningkatkan kemampu-
an model dalam mengenali fitur dan pola dari data citra dinding rahim yang terbatas dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model yang dikembangkan
mampu mengatasi keterbatasan data dan menghasilkan prediksi yang akurat. Diharapkan ha-
sil penelitian ini dapat memberikan solusi bagi tantangan pengolahan data dalam skala yang
terbatas, tidak hanya pada kasus deteksi dini kanker serviks menggunakan citra dinding rahim,
tetapi juga berpotensi diterapkan pada berbagai masalah lainnya di masa yang akan datang.

Kata-kata kunci: data terbatas; Convolutional Neural Network; Triplet Loss



ABSTRACT

The use of Convolutional Neural Network (CNN) has brought significant positive impacts in
various fields, including medical image processing. Previous research has shown the good
performance of CNN models in processing large data. However, new challenges arise when faced
with data limitations. This research aims to overcome these obstacles by building a model
that enables optimal CNN performance with limited data. Pre-trained model will be used to
train the CNN model using image data of the uterine wall before and after applying acetic
acid solution. Then Triplet Loss is implemented to improve the model’s ability to recognize
features and patterns from limited uterine wall image data with a high level of accuracy. The
results show that the developed model is able to overcome data limitations and produce accurate
predictions. It is expected that the results of this study can provide solutions to the challenges
of data processing on a limited scale, not only in the case of early detection of cervical cancer
using uterine wall images, but also potentially applied to various other problems in the future.

Keywords: limited data; Convolutional Neural Network; Triplet Loss
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kemajuan yang pesat dalam pengembangan pembelajaran mesin, khususnya dengan penggunaan
CNN, telah memberikan dampak besar dalam berbagai bidang, termasuk pengolahan citra medis.
CNN merupakan model jaringan saraf atau class yang sangat efektif dalam mengenali fitur dari
citra dan melakukan klasifikasi [1].

Pada tahun 2020, Yuan, C., dkk. melakukan penelitian yang berhasil mengenali abnormali-
tas pada citra dinding rahim dengan menggunakan CNN [2]. Penelitian tersebut menggunakan
22.330 data citra dinding rahim yang telah diusapkan larutan asam asetat, larutan yodium, dan
juga informasi klinis pasien. Hasil dari penelitian tersebut menunjukkan bahwa CNN mencapai
tingkat akurasi sebesar 84,10%. Penggunaan data dengan jumlah yang besar dalam penelitian
tersebut memberikan beragam variasi data yang dapat meningkatkan kemampuan model CNN
untuk melakukan generalisasi dan mendeteksi fitur-fitur pada citra dinding rahim. Data dengan
jumlah yang besar memungkinkan model untuk memperoleh representasi fitur yang lebih baik dan
meningkatkan akurasi model.

Mengacu pada penelitian tersebut, penelitian ini bertujuan untuk membangun sebuah model
dengan data terbatas. Meskipun CNN telah terbukti efektif dalam penelitian sebelumnya, penelitian
ini menghadapi tantangan baru, yaitu keterbatasan data. Keterbatasan data dapat menyebabkan
masalah overfitting, di mana model tidak dapat digeneralisasi dengan baik dan menghasilkan kinerja
yang buruk pada data baru.

1.2 Rumusan Masalah

Berikut masalah-masalah yang akan dikaji pada penelitian ini.

1. Bagaimana implementasi CNN untuk mengatasi keterbatasan data, khususnya pada data
citra dinding rahim?

2. Bagaimana mengatasi masalah overfitting yang disebabkan oleh keterbatasan jumlah data
pada model CNN?

3. Bagaimana tingkat akurasi dalam penerapan pre-trained model ResNet-50 pada data citra
dinding rahim yang terbatas?

1
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1.3 Tujuan

Tujuan dari penyusunan penelitian ini adalah

1. mengimplementasikan CNN untuk mengatasi keterbatasan data pada data citra dinding
rahim;

2. mengatasi masalah overfitting yang disebabkan oleh keterbatasan jumlah data dengan meng-
gunakan tahap pembelajaran Triplet Loss;

3. mengukur tingkat akurasi dari penerapan pre-trained model ResNet-50 pada data citra dinding
rahim yang terbatas.

1.4 State of the Art

Penelitian yang dilakukan oleh Yuan, C., dkk. [2] telah berhasil memanfaatkan CNN dalam
mengenali abnormalitas pada citra dinding rahim untuk mendeteksi dini kanker serviks dengan
tingkat akurasi yang tinggi. Namun, penelitian tersebut berfokus pada penggunaan data citra
dinding rahim dengan jumlah data yang besar dan belum mempertimbangkan keterbatasan data
dalam penggunaan model. Selanjutnya, penelitian oleh Bircanoğlu, Cenk [3], bertujuan untuk
membandingkan kinerja berbagai fungsi loss. Hasil penelitian tersebut menunjukkan bahwa Triplet
Loss menjadi salah satu fungsi loss yang paling efektif dalam tugas-tugas tertentu.

Dengan mengkombinasikan kedua penelitian tersebut, penelitian ini akan memanfaatkan model
CNN dari penelitian oleh Yuan, C., dkk. dan mengimplementasikan Triplet Loss yang terbukti
efektif dari penelitian oleh Bircanoğlu, Cenk, untuk meningkatkan kinerja model dalam menge-
nali abnormalitas pada citra dinding rahim sebelum dan sesudah diusapkan larutan asam asetat.
Penggunaan Triplet Loss dan penambahan data dengan augmentasi diharapkan dapat membantu
mengatasi masalah overfitting yang disebabkan oleh keterbatasan data dan meningkatkan akurasi
dalam mendeteksi dini kanker serviks.

Penelitian ini memiliki perbedaan signifikan dalam jumlah masukan data citra yang digunakan.
Pada umumnya, Triplet Loss menggunakan tiga kelompok masukan data, tetapi dalam penelitian
ini, enam kelompok masukan data citra digunakan untuk membandingkan citra dinding rahim
sebelum dan sesudah diusapkan larutan asam asetat. Ini memungkinkan model untuk mempelajari
perbedaan dan fitur yang lebih spesifik antara kedua jenis citra tersebut.

Sejauh pengetahuan penulis, belum ada penelitian sebelumnya yang secara khusus memanfaat-
kan Triplet Loss dalam meningkatkan kinerja model dengan data yang terbatas untuk mendeteksi
dini kanker serviks pada citra dinding rahim. Perlu diperhatikan bahwa deteksi citra dinding
rahim ini tidak semudah mendeteksi citra yang sudah dikenal, seperti deteksi objek pada gambar
pemandangan, deteksi wajah pada foto orang, klasifikasi gambar hewan, dan lainnya. Citra dinding
rahim memiliki kompleksitas tinggi yang tidak dapat diprediksi dengan jelas, sehingga diperlukan
model yang kompleks untuk dapat mempelajari struktur dan fitur citra yang khusus. Selain itu,
data citra dinding rahim yang digunakan dalam penelitian ini sangat terbatas, yang menambah
kompleksitas dalam proses pembelajaran model.
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Oleh karena itu, penelitian ini memiliki kontribusi dalam mengoptimalkan kinerja model dengan
memanfaatkan Triplet Loss dan menambahkan data dengan augmentasi pada data citra dinding
rahim yang terbatas. Diharapkan model yang dibangun pada penelitian ini tidak hanya dapat
memberikan solusi untuk mendeteksi dini kanker serviks pada citra dinding rahim dengan akurasi
yang lebih tinggi, tetapi juga dapat menjadi acuan untuk mengatasi keterbatasan data pada kasus
lainnya.
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