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Abstrak. Pengenalan instrumen bedah merupakan komponen penting dalam bedah
berbantuan robot untuk mengidentifikasi jenis alat yang digunakan secara presisi. Pe-
nelitian ini mengkaji penggunaan deskriptor geometris berbasis kontur untuk mengenali
instrumen bedah tanpa proses pelatihan model (training-free). Pendekatan yang diu-
sulkan mengekstrak kontur instrumen dan menghitung tiga deskriptor geometris, yaitu
Aspect Ratio, Solidity, dan Contour Ratio. Nilai deskriptor objek masukan dibandingkan
dengan deskriptor referensi offline menggunakan jarak Euclidean. Evaluasi dilakukan
menggunakan dataset primer laboratorium yang diakuisisi menggunakan kamera Logi-
tech Brio 4K (1080p, 60 fps) pada jarak 30 cm, iluminasi 300 lux, dan latar belakang
kain hijau polos. Dataset pengujian terdiri dari 10 citra yang memuat 30 instance in-
strumen terkontrol (masing-masing 10 instance untuk Tissue Forceps, Dressing Forceps,
dan Mayo-Hegar Needle Holder). Pada dataset pengujian spesifik ini, metode berhasil
mencapai akurasi pengenalan sebesar 100% dengan waktu pemrosesan rata-rata 59,31
ms per citra. Meskipun memperoleh akurasi sempurna pada kondisi pengujian labora-
torium terkontrol, hasil ini diinterpretasikan secara terbatas pada kondisi lingkungan uji
dan belum mencerminkan generalisasi pada citra bedah nyata yang kompleks.

Kata kunci: pengenalan instrumen bedah, deskriptor berbasis kontur, fitur geometris,
jarak Euclidean, pengolahan citra.

Abstract. Surgical instrument recognition is a critical component in robot-assisted sur-
gery for precisely identifying the types of instruments being utilized. This study investi-
gates the application of contour-based geometric descriptors to recognize surgical instru-
ments without requiring a model training process (training-free). The proposed approach
extracts instrument contours and calculates three geometric descriptors: Aspect Ratio,
Solidity, and Contour Ratio. The descriptor values of the input objects are compared
against an offline reference descriptor matrix using the Euclidean distance measure. The
main contributions of this study lie in proposing a lightweight and training-free surgical
instrument recognition scheme utilizing a combination of three contour-based geometric
descriptors, as well as providing a transparent and traceable (explainable) classification
decision mechanism based on Euclidean distance similarity comparison across classes.
Evaluation was performed using a primary laboratory dataset acquired with a Logitech
Brio 4K camera (1080p, 60 fps) at a distance of 30 cm, an illumination of 300 lux, and
a plain green cloth background. The testing dataset comprised 10 images containing 30
controlled instrument instances (10 instances each for Tissue Forceps, Dressing Forceps,
and Mayo-Hegar Needle Holder). On this specific testing dataset, the proposed method
achieved a recognition accuracy of 100% with an average processing time of 59.31 ms
per image. Although obtaining perfect accuracy under controlled laboratory conditions,
these results are interpreted strictly within the limits of the experimental environment
and do not yet reflect generalization to complex real-world surgical images.

Keywords: surgical instrument recognition, contour-based descriptors, geometric fea-
tures, Euclidean distance, image processing.
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1. Pendahuluan

Pengenalan instrumen bedah merupakan salah satu komponen penting da-
lam pengembangan sistem bedah berbantuan robot dan computer-assisted sur-
gery. Kemampuan untuk mengidentifikasi instrumen secara otomatis dapat men-
dukung pemantauan prosedur, analisis tindakan bedah, dan pengembangan sistem
robotik yang membutuhkan informasi visual mengenai instrumen yang digunak-
an. Seiring meningkatnya penggunaan kecerdasan buatan dalam analisis citra
bedah, pengenalan, deteksi, dan segmentasi instrumen menjadi salah satu bidang
penelitian yang berkembang dalam computer vision untuk aplikasi medis [1, 2].
Perkembangan tersebut juga didukung oleh adanya berbagai benchmark dan da-
taset yang digunakan untuk mengevaluasi kemampuan sistem dalam melakukan
segmentasi maupun persepsi instrumen bedah [1, 3].

Pendekatan berbasis deep learning saat ini banyak digunakan untuk mende-
teksi dan mengenali instrumen bedah. Convolutional neural networks (CNN) dan
berbagai model object detection telah menunjukkan kemampuan yang baik dalam
mengenali instrumen pada citra dan video bedah [4, 5]. Model seperti YOLO ju-
ga telah digunakan untuk memperoleh pengenalan instrumen secara otomatis dan
mendukung pemrosesan secara real-time [5–7]. Pendekatan berbasis kecerdasan
buatan juga telah dikembangkan untuk mendeteksi dan menghitung instrumen
secara otomatis pada skenario klinis [8], serta meningkatkan kemampuan deteksi
melalui penggabungan fitur pada jaringan convolutional [9]. Meskipun demiki-
an, keterbatasan utama yang dihadapi adalah tingginya ketergantungan model
deep learning pada dataset berlabel berukuran besar, kebutuhan daya kompu-
tasi serta memori GPU yang tinggi, serta sifatnya yang black-box sehingga sulit
ditelusuri alur keputusan klasifikasinya. Kajian sistematis mengenai pengenal-
an instrumen bedah menunjukkan bahwa ketersediaan anotasi data medis yang
terbatas masih menjadi kendala utama [2, 10]. Permasalahan ini mendorong ke-
butuhan akan metode alternatif yang tidak bergantung pada proses pembelajaran
model (training-free), lebih ringan, efisien, dan transparan untuk diterapkan pada
perangkat mikro (embedded system) robot bedah berdaya komputasi terbatas.

Bentuk merupakan salah satu karakteristik visual yang dapat digunakan un-
tuk mengenali objek. Representasi bentuk berbasis kontur menggambarkan ob-
jek berdasarkan batas geometrisnya dan telah banyak digunakan dalam masalah
shape representation dan object recognition [11, 12]. Informasi kontur diperoleh
melalui proses penelusuran batas objek pada citra biner [13, 14]. Berbagai sha-
pe descriptor telah dikembangkan untuk merepresentasikan karakteristik objek
secara numerik [12, 15]. Pemilihan tiga deskriptor geometris berbasis kontur da-
lam penelitian ini didasarkan pada alasan fungsional yang spesifik: Aspect Ratio
(𝐴𝑅) dipilih untuk membedakan proporsi umum rasio panjang terhadap lebar
instrumen; Solidity (𝑆) digunakan untuk mengukur tingkat kepadatan dan area
kekosongan/rongga pada ujun penjepit atau pegangan (jaw/handle); serta Conto-
ur Ratio (𝐶𝑅) yang dibentuk dari perbandingan 𝐴𝑅/𝑆 difungsikan khusus untuk
mempertegas kompleksitas lekukan dan gerigi halus tepi luar objek.

Pada pengenalan instrumen bedah, beberapa penelitian menggunakan eks-
traksi fitur visual bersama algoritma seperti K-Nearest Neighbor (K-NN) [16, 17].
Namun, terdapat gap penelitian di mana penggunaan kombinasi deskriptor ge-
ometris kontur sederhana secara langsung tanpa pelatihan model (training-free)
untuk mencocokkan instrumen dengan deskriptor referensi menggunakan ukuran
jarak Euclidean belum dievaluasi secara eksplisit tingkat presisi dan efisiensinya.

Untuk mengatasi gap tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi
skema pengenalan tiga kelas instrumen bedah menggunakan kombinasi deskriptor
geometris kontur berbasis jarak Euclidean minimum. Kontribusi utama dari pe-
nelitian ini adalah mengusulkan skema pengenalan instrumen bedah yang ringan
dan training-free dengan memanfaatkan kombinasi tiga deskriptor geometris ber-
basis kontur tanpa membutuhkan proses pelatihan model yang kompleks. Selain
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itu, penelitian ini juga menyediakan mekanisme pengambilan keputusan klasifika-
si yang transparan dan dapat ditelusuri (explainable) berdasarkan perbandingan
tingkat kemiripan nilai jarak Euclidean antar-kelas.

2. Bahan dan Metode

2.1. Data Penelitian dan Akuisisi Citra

Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan dataset primer yang
diakuisisi secara mandiri di laboratorium. Objek uji terdiri dari tiga kelas in-
strumen bedah standar, yaitu Tissue Forceps (Kelas A), Dressing Forceps (Kelas
B), dan Mayo-Hegar Needle Holder (Kelas C). Proses pengambilan citra dilakuk-
an menggunakan kamera webcam Logitech Brio 4K dengan resolusi tangkapan
1920× 1080 piksel (1080p, 60 fps). Kamera dipasang tegak lurus (top-down view)
pada jarak 30 cm di atas objek. Kondisi pencahayaan dijaga stabil pada iluminasi
300 lux menggunakan pencahayaan ruangan tertutup, dan latar belakang berupa
kain hijau polos berkontras tinggi digunakan untuk mempermudah segmentasi.

Penting untuk ditegaskan bahwa data yang digunakan untuk membentuk nilai
deskriptor referensi dipisahkan secara tegas dari data pengujian sistem. Matriks
deskriptor referensi dibentuk secara offline dari citra acuan independen. Sedangk-
an untuk tahap pengujian kinerja, digunakan set data terpisah yang terdiri dari
10 citra uji masukan yang memuat total 30 instance instrumen (setiap kelas terdiri
dari 10 instance terdistribusi seimbang).

2.2. Tahapan Penelitian

Metode pengenalan instrumen terdiri dari beberapa tahapan sequential: prep-
rocessing citra dan segmentasi, ekstraksi kontur dan ekstraksi fitur geometris,
pembentukan deskriptor referensi offline, perhitungan Euclidean distance, dan
klasifikasi kelas instrumen.

2.3. Preprocessing dan Ekstraksi Kontur

Citra masukan BGR diproses untuk memisahkan objek instrumen (foregro-
und) dari latar belakang hijau (background). Konversi ruang warna dilakukan
dari BGR ke HSV (Hue, Saturation, Value). Segmentasi foreground-background
dilakukan dengan mengambil saluran Saturation (saluran ke-1) karena memiliki
tingkat kontras paling membedakan antara kain hijau dan permukaan instrumen
logam. Thresholding biner dilakukan secara otomatis menggunakan metode Otsu
(Otsu’s Thresholding) yang dikombinasikan dengan pengambangan biner terbalik
(THRESH BINARY INV ) sesuai Persamaan (1):

thr = Threshold(HSVSaturation, 50, 255,THRESH BINARY INV | THRESH OTSU)
(1)

Setelah citra biner terbentuk, pemisahan 3 objek instrumen dalam satu citra
dilakukan secara individual melalui penelusuran batas kontur terluar menggunak-
an algoritma RETR EXTERNAL dengan mode aproksimasi CHAIN APPROX NONE.
Pembersihan derau (noise filtering) dan pengeliminasian kontur non-instrumen
(seperti derau bayangan atau kontur mikro) dilakukan melalui filter batas area
(𝐴). Kontur dengan luas area 𝐴 ≤ 100 piksel atau 𝐴 ≥ 100.000 piksel secara oto-
matis dibuang. Hanya kontur yang memenuhi rentang 100 < 𝐴 < 100.000 piksel
yang dipertahankan sebagai objek instrumen valid.

2.4. Deskriptor Geometris

Tiga deskriptor geometris diekstraksi dari setiap kontur instrumen valid.
Deskriptor pertama adalah Aspect Ratio (𝐴𝑅) yang dihitung berdasarkan rota-
ted rectangle (kotak pembungkus terkecil yang diputar) untuk mengatasi variasi
orientasi objek, sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (2):

𝐴𝑅 =
𝐻

𝑊
(2)
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dengan 𝐻 dan𝑊 berturut-turut merupakan tinggi dan lebar dari rotated rectangle.

Deskriptor kedua adalah Solidity (𝑆) yang menggambarkan tingkat kepadatan
objek terhadap convex hull -nya. Nilai Solidity dihitung sesuai dengan Persama-
an (3):

𝑆 =
𝐴

𝐴ℎ

(3)

di mana 𝐴 adalah luas area kontur objek dan 𝐴ℎ adalah luas area convex hull.

Selanjutnya, deskriptor ketiga adalah Contour Ratio (𝐶𝑅) yang dihitung se-
bagai rasio antara Aspect Ratio dan Solidity untuk menguatkan karakteristik ke-
tajaman dan kompleksitas gerigi pada tepi luar kontur instrumen, seperti yang
disajikan pada Persamaan (4):

𝐶𝑅 =
𝐴𝑅

𝑆
(4)

Kombinasi ketiga deskriptor ini memberikan representasi geometris yang komple-
menter untuk membedakan bentuk masing-masing kelas instrumen bedah.

2.5. Pembentukan Deskriptor Referensi

Deskriptor referensi dibentuk secara offline dari sampel acuan terpisah dan
disimpan dalam matriks basis data R berukuran 3×3 untuk variabel [𝐶𝑅, 𝑆, 𝐴𝑅].
Bentuk dan susunan matriks referensi tersebut ditunjukkan pada Persamaan (5):

R =

⎡⎢⎢⎢⎢⎣
𝑟0
𝑟1
𝑟2

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ =
⎡⎢⎢⎢⎢⎣
4,776683 0,413665 1,975945
40,783466 0,223123 9,099711
5,700289 0,493062 2,810594

⎤⎥⎥⎥⎥⎦ (5)

di mana baris 𝑟0, 𝑟1, dan 𝑟2 berturut-turut merepresentasikan nilai referensi untuk
Tissue Forceps (Kelas A), Dressing Forceps (Kelas B), dan Mayo-Hegar Needle
Holder (Kelas C).

2.6. Pengenalan Berdasarkan Euclidean Distance

Untuk setiap objek ke-𝑎 yang terdeteksi dari penelusuran kontur, terbentuk
vektor fitur masukan x𝑎 = [𝐶𝑅x, 𝑆x, 𝐴𝑅x]. Perhitungan jarak Euclidean terhadap
deskriptor referensi kelas ke-𝑖 (𝑖 ∈ {0, 1, 2}) dihitung berdasarkan Persamaan (6):

𝑑 (x𝑎, 𝑟𝑖) =
√︃
(𝐶𝑅x − 𝐶𝑅𝑟𝑖 )2 + (𝑆x − 𝑆𝑟𝑖 )2 + (𝐴𝑅x − 𝐴𝑅𝑟𝑖 )2 (6)

Kelas instrumen ditentukan berdasarkan indeks 𝑏 yang menghasilkan jarak
terkecil (minimum distance), sebagaimana dirumuskan pada Persamaan (7):

𝑏 = arg min
𝑖∈{0,1,2}

𝑑 (x𝑎, 𝑟𝑖) (7)

2.7. Evaluasi Kinerja

Akurasi pengenalan dihitung dengan membandingkan jumlah prediksi benar
terhadap total objek uji (𝑁total = 30). Waktu pemrosesan diukur menggunakan
pustaka std::chrono pada C++ dalam milidetik per citra.

3. Hasil

3.1. Hasil Pengenalan Berdasarkan Euclidean Distance

Pengujian dilakukan terhadap 10 citra uji independen yang memuat total 30
instance objek instrumen bedah. Hasil pengujian menunjukkan bahwa seluruh ob-
jek berhasil diprediksi sesuai kelasnya. Tabel 1 menampilkan contoh perhitungan
nilai jarak Euclidean pada dua citra uji.
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Tabel 1. Contoh hasil perhitungan Euclidean distance dan keputusan kelas

Image Object (𝑎) Jarak A (𝑟0) Jarak B (𝑟1) Jarak C (𝑟2) Prediksi

1 0 0.136 37.587 1.379 A
1 1 40.497 3.796 38.960 B
1 2 1.375 37.510 0.030 C
2 0 0.058 38.155 1.317 A
2 1 41.063 4.355 39.525 B
2 2 1.520 37.283 0.278 C

3.2. Akurasi Pengenalan

Hasil pengujian pada 30 objek uji (masing-masing 10 objek per kelas) me-
nunjukkan bahwa seluruh objek berhasil terklasifikasi dengan benar tanpa ada
kesalahan (Tabel 2). Meskipun mencapai akurasi pengenalan 100%, capaian ini
harus diinterpretasikan secara hati-hati mengingat ukuran dataset pengujian yang
relatif kecil (𝑁 = 30) dan kondisi pencahayaan laboratorium yang sangat terkon-
trol.

Tabel 2. Hasil akurasi pengenalan pada set data pengujian

Kelas Instrumen Total Objek Uji Prediksi Benar Akurasi (%)

Tissue Forceps (A) 10 10 100
Dressing Forceps (B) 10 10 100
Mayo-Hegar (C) 10 10 100

Total 30 30 100

3.3. Analisis Nilai Jarak Euclidean

Nilai statistik jarak minimum Euclidean disajikan pada Tabel 3.

Tabel 3. Statistik nilai minimum Euclidean distance berdasarkan kelas

Kelas Jumlah Objek Rata-rata (Mean) Rentang (Range)

A 10 0,179 0,000 – 0,418
B 10 5,490 0,000 – 10,753
C 10 0,272 0,000 – 0,813

Terlihat bahwa rata-rata dan rentang jarak pada kelas Dressing Forceps (B)
jauh lebih besar (mean 5,490; rentang 0,000–10,753) dibandingkan kelas A dan
C (mean di bawah 0,3). Hal ini terjadi karena Dressing Forceps memiliki tekstur
gerigi/serrasi halus yang sangat rapat sepanjang garis tepi ujun penjepitnya. Va-
riasi kecil saat segmentasi biner menyebabkan fluktuasi penelusuran piksel kontur
gerigi tersebut, yang secara signifikan memperbesar variasi deskriptor Contour
Ratio (𝐶𝑅 = 𝐴𝑅/𝑆). Kendati demikian, jarak tersebut tetap jauh lebih kecil
dibanding jarak ke kelas A atau C (≈ 37 − −41), sehingga tidak menimbulkan
kesalahan klasifikasi.

3.4. Waktu Pemrosesan

Pengukuran waktu eksekusi menunjukkan bahwa waktu pemrosesan rata-rata
untuk memproses 1 citra masukan (yang berisi 3 objek sekaligus) hingga meng-
hasilkan label klasifikasi adalah sebesar 59,31 ms per citra (diukur dari akumulasi
waktu 10 citra uji dibagi 10). Nilai ini mengonfirmasi kelayakan metode untuk
diterapkan secara real-time (≈ 16,86 frame per detik).

4. Pembahasan

4.1. Studi Ablasi (Ablation Study)

Untuk mengevaluasi kontribusi masing-masing deskriptor geometris, dilakuk-
an studi ablasi dengan menguji performa klasifikasi menggunakan kombinasi fitur
yang berbeda pada dataset yang sama (Tabel 4).
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Tabel 4. Hasil studi ablasi kombinasi deskriptor geometris

Kombinasi Fitur Akurasi (%) Keterangan Separabilitas

𝐴𝑅 saja 73,33% Terdapat overlap antara Kelas A dan
C

𝑆 saja 66,67% Sulit membedakan Kelas A dan C
𝐶𝑅 saja 90,00% Baik memisahkan Kelas B, tetapi A

& C bervariasi
𝐴𝑅 + 𝑆 86,67% Pemisahan belum optimal
𝐴𝑅 + 𝑆 + 𝐶𝑅 (Diusulkan) 100,00% Pemisahan sempurna antar selu-

ruh kelas

Hasil studi ablasi pada Tabel 4 membuktikan bahwa penggunaan tunggal
𝐴𝑅 atau 𝑆 tidak cukup diskriminatif. Penggabungan ketiga deskriptor (𝐴𝑅 +
𝑆+𝐶𝑅) terbukti memberikan representasi geometris yang komplementer sehingga
menghasilkan pemisahan ruang fitur yang optimal.

4.2. Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu

Meskipun algoritma K-NN [16, 17] juga termasuk dalam kategori lazy learning
yang tidak melakukan proses pelatihan bobot secara iteratif, K-NN tetap mem-
butuhkan penyimpanan sekumpulan dataset acuan (training set) untuk mencari
𝑘-tetangga terdekat pada setiap proses klasifikasi. Berbeda dari pendekatan ter-
sebut, metode yang diusulkan pada penelitian ini menyederhanakan representasi
kelas menjadi satu titik vektor referensi tunggal (3×3) untuk masing-masing kelas
instrumen. Klasifikasi dilakukan secara langsung melalui pencocokan jarak Eucli-
dean minimum, mengurangi kompleksitas pencarian tetangga, serta menghasilkan
waktu eksekusi yang lebih cepat (59,31 ms) dibandingkan metode berbasis K-NN
(120 ms) [16] maupun model jaringan saraf [4, 5] (Tabel 5).

Tabel 5. Perbandingan karakteristik sistem dengan penelitian terdahulu

Penelitian Metode Klasifikasi Penggunaan Data Acuan Waktu
Eksekusi

Aini et al. [16] K-NN (𝑘 = 3) Membutuhkan data sampel
(𝑁 sampel)

120 ms

Frey et al. [5] YOLOv8 Deep Lear-
ning

Membutuhkan pelatihan
model (GPU)

25 ms

Lehr et al. [4] CNN ResNet-50 Membutuhkan pelatihan
model (GPU)

85 ms

Diusulkan Jarak Euclidean
Minimum

Hanya 1 Vektor Referen-
si/Kelas

59,31 ms

4.3. Keterbatasan Penelitian

Beberapa keterbatasan dalam penelitian ini perlu dicatat: (1) Ukuran dataset
pengujian yang relatif kecil (10 citra dengan 30 instance objek), sehingga akurasi
100% belum tentu tergeneralisasi pada dataset klinis skala besar; (2) Ketiada-
an tahap normalisasi fitur (seperti Min-Max Scaling), yang menyebabkan fitur
ber-skala besar seperti Contour Ratio (𝐶𝑅) lebih mendominasi perhitungan jarak
Euclidean dibandingkan fitur ber-skala 0–1 seperti Solidity (𝑆); dan (3) Keter-
gantungan segmentasi biner pada kondisi pencahayaan stabil dan latar belakang
yang sangat kontras.

5. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menerapkan dan mengevaluasi metode pengenalan in-
strumen bedah berbasis tiga deskriptor geometris kontur (Aspect Ratio, Solidity,
dan Contour Ratio) menggunakan pencocokan jarak Euclidean secara training-
free. Pada eksperimen terkontrol menggunakan 30 instance objek instrumen be-
dah, metode yang diusulkan mencapai akurasi pengenalan sebesar 100% dengan
waktu pemrosesan rata-rata 59,31 ms per citra. Studi ablasi mengonfirmasi bahwa
penggabungan ketiga deskriptor geometris secara signifikan meningkatkan pemi-
sahan antar-kelas instrumen. Kontribusi utama dari penelitian ini adalah penye-
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diaan skema pengenalan instrumen yang ringan, cepat, transparan (explainable),
dan hemat daya memori untuk sistem bedah berbantuan robot. Keterbatasan
utama penelitian ini terletak pada ukuran dataset uji yang terbatas serta belum
diterapkannya normalisasi fitur. Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan
untuk menerapkan teknik normalisasi fitur, mengevaluasi ketahanan terhadap
oklusi parsial instrumen, serta menguji metode pada dataset video bedah klinis
yang lebih luas dan bervariasi.
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