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BRAIN TUMOR SEGMENTATION USING 3D DENSE-
INCEPTION U-NET ARCHITECTURE ON BRAIN IMAGES
WITH MAGNETIC RESONANCE IMAGING

By:

LIZAH FRAMESTI
08011382126088

ABSTRACT

Brain tumor is a condition of abnormal growth of brain cells that can lead to death.
Early detection 1s important for tumor patterns in Magnetic Resonance Imaging
(MRI) images. Early detection is done by separating tumor cell details through 3D
image segmentation with labels of background, non-enhancing tumor, peritumeral
edema, and enhancing tumor. 3D image segmentation can be done automatically by
utilizing the Convolutional Neural Network (CNN) method. The CNN architecture
that 1s often used in 3D image segmentation is the 3D U-Net architecture. In the 3D
U-Net encoder, the feature extraction process consists of a convolution block and a
downsampling process. Downsampling reduces the spatial dimension which causes
loss of detail information and vanishing gradient. This research proposes a modified
3D U-Net architecture with the addition of Dense Block and Block Inception in the
encoder part to overcome vanishing gradient without increasing the number of
parameters. The average performance results on accuracy, sensitivity, specificity,
IoU, and fl-score with respective values of 99.05%, 93.37%, 98.69%, 87.7%,
92.4%. The results obtained accuracy performance on each label reached more than
95%, indicating the architecture was able to perform segmentation very well.
Sensitivity and fl-score values on tumor enhancing labels are still below 90%,
which means the model is still limited in detecting these parts optimally. The IoU
value on the background label reaches more than 90%, while the non-enhancing
tumor, peritumeral edema, and enhancing tumor labels are still below 90%,
indicating that the tumor area prediction is smaller than the ground truth. The results
of this study show that the 3D Dense-Inception U-Net architecture is able to
perform segmentation well. However, IoU enhancement is needed to improve the
quality of brain tumor segmentation.

Keyword : Segmentation, Brain Tumor, MRI Image, 3D U-Net, Dense-Inception

Vil



SEGMENTASI TUMOR OTAK MENGGUNAKAN ARSITEKTUR
3D DENSE-INCEPTION U-NET PADA CITRA HASIL MAGNETIC
RESONANCE IMAGING OTAK

Oleh:

LIZAH FRAMESTI
08011382126088

ABSTRAK

Tumor otak merupakan kondisi pertumbuhan sel-sel otak secara tidak normal yang
dapat menyebabkan kematian. Deteksi dini penting untuk pola tumor pada Citra
Magnetic Resonance Imaging (MRI). Deteksi dini dilakukan dengan memisahkan
detail sel tumor melalui segmentasi citra 3D dengan label background, non-
enhancing tumor, peritumeral edema, dan enhancing tumor. Segmentasi citra 3D
dapat dilakukan secara otomatis dengan memanfaatkan metode Convolutional
Neural Network (CNN). Arsitektur CNN yang sering digunakan dalam segmentasi
citra 3D yaitu arsitektur 3D U-Net. Pada encoder 3D U-Net, proses ekstraksi fitur
terdiri dari blok konvolusi dan proses downsampling. Downsampling mengurangi
dimensi spasial yang menyebabkan hilangnya informasi detail dan vanishing
gradient. Penelitian ini mengusulkan arsitektur 3D U-Net yang dimodifikasi dengan
penambahan Dense Block dan Block Inception pada bagian encoder untuk
mengatasi vanishing gradient tanpa meningkatkan jumlah parameter. Hasil rata-
rata kinerja pada akurasi, sensitifity, specificity, IoU, dan fI1-score dengan masing-
masing nilai 99,05%, 93,37%, 98,69%, 87,7%, 92,4%. Hasil penelitian memperoleh
kinerja akurasi pada setiap label mencapai lebih dari 95% menunjukkan arsitektur
mampu melakukan segmentasi dengan sangat baik. Nilai sensitifity dan fI-score
pada label enhancing tumor masih berada dibawah 90% yang artinya model masih
keterbatasan dalam mendeteksi bagian tersebut secara optimal. Nilai IoU pada label
background mencapai lebih dari 90%, sedangkan pada label non-enhancing tumor,
peritumeral edema, dan enhancing tumor masih berada dibawah 90% menunjukkan
prediksi area tumor lebih kecil dibanding ground truth. Hasil penelitian ini
menunjukkan arsitektur 3D Dense-Inception U-Net mampu melakukan segmentasi
dengan baik. Namun, diperlukan peningkatan IoU untuk meningkatkan kualitas
segmentasi tumor otak.

Kata Kunci : Segmentasi, Tumor Otak, Citra MRI, 3D U-Net, Dense-Inception
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BABI

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Tumor otak merupakan kondisi dimana sel-sel otak berkembang secara tidak
normal (Awang & Ibrahim, 2021). Berdasarkan Global Cancer Observatory,
(2020) Indonesia menempati urutan ke-15 dengan 20.134 kematian akibat dalam
lima tahun terakhir. Salah satu upaya untuk menanggulangi kasus tumor otak
adalah melakukan deteksi pada citra Magnetic Resonance Imaging (MRI) otak
(Khan er al, 2020). Citra MRI merupakan citra volumetric dalam bentuk tiga
dimensi (3D) yang digunakan dalam segmentasi tumor otak. Segmentasi adalah
proses pemisahan antara objek yang diinginkan (foreground) dan objek yang tidak
diinginkan (background) (Abdolhoseini et al., 2019).

Segmentasi pada citra hasil MRI otak dilakukan dengan memisahkan bagian
sel yang terdapat tumor otak diantaranya non-enhancing tumor merupakan daerah
keberadaan tumor, peritumeral edema merupakan daerah pembengkakan jaringan
di sekitar tumor, dan emhancing tumor merupakan daerah dengan perubahan
sirkulasi darah pada tumor (Nguyen et al, 2020). Segmentasi citra MRI otak
dilakukan secara manual oleh ahli medis yang memiliki keahlian khusus.
Segmentasi manual memerlukan waktu yang lama dan ketelitian tinggi, sehingga
rentan terhadap kesalahan akibat kelelahan para ahli medis (Calderon & McComb,
2023). Metode segmentasi otomatis diperlukan untuk mengatasi keterbatasan
segmentasi manual. Metode yang saat ini banyak digunakan pada segmentasi

otomatis yaitu Convolutional Neural Network (CNN) (Toraman et al., 2020).



CNN merupakan metode yang memiliki kemampuan untuk mengenali dan
mengidentifikasi objek pada berbagai jenis data seperti teks, sinyal, dan citra
dengan input berupa matriks (Salih & Abdulazeez, 2024). Metode CNN yang
dikembangkan untuk segmentasi citra 3D adalah arsitektur 3D U-Ner. Yang, (2021)
menerapkan 3D U-Ner pada segmentasi tumor otak memperoleh dice score sebesar
82%, dan sensitivitas sebesar 86%. Wang er al, (2020) menerapkan 3D U-Net
dalam segmentasi tumor otak dengan hasil dice score rata-rata sebesar 81%.

Arsitektur 3D U-Net memiliki struktur yang terdiri dari bagian encoder,
decoder, dan bridge. Encoder berfungsi untuk mengekstrak fitur dari citra input,
decoder untuk mengembalikan citra ke ukuran asli serta mengeluarkan hasil akhir,
dan bridge sebagai penghubung yang memproses representasi fitur dari encoder
sebelum diteruskan ke decoder (Kumar et al., 2020). Pada bagian encoder 3D U-
Net, proses ektraksi fitur terdiri dari blok konvolusi dan proses downsampling. Blok
konvolusi pada 3D U-Net terdiri dari lapisan konvolusi 3D dan diikuti fungsi
aktivasi ReLLU. Setiap lapisan konvolusi hanya terhubung ke lapisan berikutnya,
artinya input ke suatu lapisan hanya berasal dari output lapisan sebelumnya. Setelah
melalui proses konvolusi, fitur yang diekstraksi akan diteruskan ke tahap
selanjutnya melalui proses downsampling. Downsampling mengurangi dimensi
spasial fitur yang menyebabkan hilangnya informasi detail spasial (Kumar et al.,
2020). Hilangnya informasi akibat downsampling membuat gradien pada lapisan
juga berkurang, sehingga dapat terjadi vanishing gradient (Khanh et al,. 2020).

Salah satu arsitektur yang mampu mengatasi vanishing gradient adalah DenseNet.



DenseNet menggunakan Dense Block dimana setiap lapisan terhubung secara
langsung dengan semua lapisan sebelum maupun sesudahnya (Zhou ef al., 2022).
Dense Block mampu mengatasi masalah vanishing gradient melalui koneksi
langsung pada semua lapisan (Ziang et al., 2020). Koneksi pada Dense Block
memungkinkan fitur yang diektraksi pada lapisan awal dapat digunakan kembali
pada lapisan berikutnya, sehingga fitur yang diproses menjadi lebih banyak dan
beragam (Wang et al., 2019). Setiap lapisan pada Dense Block terdiri dari konvolusi
3D, Batch Normalization, dan fungsi aktivasi ReLU. Output dari setiap lapisan
digabungkan dengan owtput dari semua lapisan sebelumnya melalui operasi
concatenate. Dense Block dirancang untuk klasifikasi sehingga hanya memiliki
bagian encoder. Penerapan Dense Block pada 3D U-Net dalam melakukan
segmnetasi telah diterapkan pada berbagai penelitian. Tie et al., (2021) menerapkan
Dense Block pada 3D U-Net sebagai encoder dalam segmentasi tumor otak dengan
rata-rata dice score dibawah 90% pada label enhancing tumor. Iddrisu et al., (2024)
menerapkan Dense Block dalam encoder U-Net pada segmentasi tumor otak 2D
dengan dice score dibawah 90% dan sensitivitas paling besar 92%.

Dense Block dapat mengatasi vanishing gradient melalui koneksi langsung
semua lapisan. Namun, koneksi langsung semua lapisan dapat terjadi redudansi
fitur karena fitur yang diekstraksi di awal terus digunakan. Redudansi fitur
mengakibatkan fitur menjadi kurang efektif dan menghasilkan jumlah parameter
yang besar dapat menyebabkan overfitting (Siebert & Silva, 2020). Overfitting
adalah kejadian di mana model sangat baik dalam mempelajari pola pada data

training namun gagal ketika memprediksi data yang belum pernah dilatih



(Salehinejad & Valaee, 2019). Untuk mengoptimalkan Dense Block sebelum
diteruskan ke proses blok berikutnya pada 3D U-net diperlukan mekanisme seleksi
fitur yang dapat mengurangi redudansi fitur dan jumlah parameter. Salah satu
arsitektur yang memiliki mekanisme seleksi fitur adalah Inception (Ziang et al.,
2020).

Arsitektur Inception dirancang untuk mengekstraksi fitur multi-skala dengan
menggunakan Block Inception sebagai kompenen utamanya (Cahall ez al., 2019).
Block Inception melakukan seleksi fitur dengan menggabungkan fitur dari berbagai
skala (Varga, 2020). Proses konvolusi yang terdapat Block Inception yaitu,
konvolusi 1x1x1 untuk mengurangi jumlah parameter, konvolusi 3x3x3 untuk
mendeteksi pola, dan konvolusi 5x5x5 untuk menangkap fitur dari berbagai skala
secara paralel (Tamilarasi & Gopinathan, 2021). Block Inception dirancang untuk
klasifikasi sehingga hanya memiliki bagian encoder. Penerapan block Inception
yang disisipkan pada U-Ner telah banyak diterapkan pada berbagai penelitian.
Sunsuhi & Albin Jose, (2022) menerapkan block Inception sebagai encoder U-Net
pada segmentasi citra kanker otak 2D dengan nilai presisi sebesar 93,27% dan
akurasi sebesar 97,89%. Shajahan et al., (2024) menerapkan block Inception pada
encoder U-Net dalam segmentasi MRI tumor glioma dengan rata-rata dice score
sebesar 89% dan akurasi sebesar 95%. Ziang et al., (2020) menerapkan Block
Inception pada bagian encoder U-Net yang dikombinasikan dengan Dense Block.
Penelitian in1 melakukan segmentasi tumor otak dengan rata-rata dice score sebesar

98,67%, sayangnya masih menggunakan dataset 2D.



Penelitian in1 mengusulkan arsitektur 3D U-Net dengan menambahkan Dense
Block yang disisipkan block Inception pada bagian encoder 3D U-Net dalam
segmentasi tumor otak, Penambahan Dense-Inception pada setiap encoder untuk
mengurangi jumlah parameter yang dapat menyebabkan overfitting, namun tetap
mempertahankan aliran gradien melalui informasi semua lapisan. Penelitian ini
berfokus pada pengambilan fitur segmentasi dalam empat label, yaitu background,
peritumeral edema, non-enhancing tumor, dan enhancing tumor. Tingkat
keberhasilan arsitektur yang diusulkan diukur dengan menghitung hasil kinerja

berdasarkan akurasi, sensitivity, specificity, IoU, dan F I-score.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana hasil penerapan arsitektur 3D U-Net dengan penambahan Dense
Block yang disisipkan Block Inception pada bagian encoder dalam segmentasi
tumor otak pada citra MRI otak dengan mengukur hasil evaluasi kinerja arsitektur

berupa akurasi, sensitivity, specificity, IoU, dan FI-score.

1.3 Batasan Masalah

Pembatasan masalah pada penelitian ini, yaitu :

1. Penelitian hanya melakukan segmentasi tumor otak pada citra MRI otak
menggunakan arsitektur 3D U-Net dengan penambahan Dense Block yang
disisipkan Block Inception pada bagian encoder

2. Ukuran evaluasi kinerja yang digunakan dalam penelitian ini adalah akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, IoU, dan FI-score.



1.4 Tujuan Penelitian
Mengetahui hasil penerapan segmentasi citra MRI otak menggunakan
arsitektur 3D Dense-Inception U-Net dengan mengukur hasil evaluasi kinerja

berdasarkan nilai akurasi, sensitivity, specificity, IoU, dan FI-score.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari hasil penelitian in1 yaitu sebagai berikut:

1. Dapat digunakan sebagai referensi pada penelitian lain tentang segmentasi
tumor otak.

2. Memperoleh arsitektur baru dapat digunakan dalam proses segmentasi tumor

otak dengan menerapkan arsitektur 3D Dense-Inception U-Net.
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