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MODIFICATION OF U-NET ARCHITECTURE USING EFFICIENTNET
AND ATTENTION GATE FOR SEMANTIC SEGMENTATION OF
CERVICAL CANCER IN PAP SMEAR IMAGES

by:
Dwi Ranti
08011182126002

ABSTRACT

Cervical cancer is a type of cancer that develops in the cervix area due to infection
by the Human Papillomavirus (HPV). Early diagnosis of cervical cancer can be
performed through several methods, one of which is the Pap smear test. In Pap
smear images, abnormal changes can be observed in the nucleus, cytoplasm, and
folded cytoplasm of the cells. To accurately separate these cells, an 1mage
segmentation process is required. Manual image segmentation is time-consuming
and prone to errors, hence the need for automatic image segmentation using deep
learning methods, specifically Convolutional Neural Networks (CNNs). One CNN
architecture commonly used for image segmentation is U-Net. This study proposes
a modified U-Net architecture by incorporating EfficientNet in the encoder and
Attention Gate in the decoder for semantic segmentation of Pap smear images.
EfficientNet addresses the issue of shallow learning layers in the encoder, which
limit the model’s ability to learn from complex 1mages. The Attention Gate 1n the
decoder’s skip connections helps reduce the inclusion of irrelevant information.
The proposed architecture achieved an accuracy of 93.82%, indicating that the
model can accurately segment almost all labels in the image. The sensitivity of
83.14% shows that the model performs well in predicting relevant labels in Pap
smear images. A specificity of 95.85% indicates strong performance in identifying
non-cancerous labels. The FI-Score of 83.03% reflects a good balance between
sensitivity and specificity across all labels. The Intersection over Union (IoU) score
of 72% suggests a fairly good match between the prediction and the ground truth.
Overall, the results show that the model performs well in segmenting cervical
cancer in Pap smear images. However, improvements in sensitivity, F/-Score, and
IoU are needed to further optimize performance.

Keywords: Semantic Segmentation, Cervical Cancer, Pap Smear Image, U-Net,
EfficientNet, Attention Gate
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MODIFIKASI ARSITEKTUR U-NET MENGGUNAKAN EFFICIENTNET,
DAN ATTENTION GATE UNTUK SEGMENTASI SEMANTIK KANKER
SERVIKS PADA CITRA PAP SMEAR

Oleh:
Dwi Ranti
08011182126002

ABSTRAK

Kanker serviks adalah jenis kanker yang berkembang di area leher rahim akibat
infeksi Human Papillomavirus (HPV). Diagnosa awal Kanker serviks dapat
dilakukan dengan beberapa metode, salah satunya adalah pemeriksaan Pap Smear.
Pada citra Pap Smear dapat terlihat adanya perubahan abnormal pada sel nukleus,
sitoplasma dan sitoplasma terlipat (folded cytoplasm). Untuk dapat memisahkan
sel-sel secara detail diperlukan proses segmentasi citra. Segmentasi citra manual
memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan, sehingga dibutuhkan segmentasi
citra otomatis dengan memanfaatkan metode deep learning yaitu Convolution
Neural Network (CNN). Salah satu arsitektur CNN yang diterapkan dalam
segmentasi citra adalah U-Net. Penelitian in1 mengusulkan modifikasi arsitektur U-
Net dengan EfficientNet pada encoder dan Attention Gate pada decoder untuk
segmentasi semantik citra Pap Smear. EfficientNet diterapkan untuk mengatasi
lapisan pembelajaran yang relatif dangkal yang mengurangi kemampuan model
dalam mempelajan citra kompleks. Attention Gate pada skip connection di decoder
untuk mengatasi pencampuran informasi yang tidak relevan. Hasil penerapan
arsitektur yang memperoleh akurasi sebesar 93,82%. Hal in1i menunjukkan bahwa
model mampu melakukan segmentasi dengan tepat pada hampir seluruh label
dalam citra. Sensitivitas 83,14%. Hal ini menunjukkan model bekerja dengan baik
dalam memprediksi label pada citra Pap Smear. Spesifisitas 95,85%, Hal ini
menujukkan model dapat memprediksi dengan sangat baik pada label yang bukan
bagian dari kanker serviks. FI-Score 83,03%. Hal ini menunjukkan keseimbangan
yang baik antara Sensitivitas dan spesifsitas pada setiap label. Nilai IoU 72%. Hal
ini menunjukkan model memiliki kesesuaian yang cukup baik antara hasil prediksi
dan ground truth. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa model memprediksi dan
bekerja dengan baik dalam melakukan segmentasi kanker serviks pada citra Pap
Smear. Namun, peningkatan sensitivitas, F/-Score, dan IoU diperlukan untuk
meningkatkan performa menjadil optimal.

Kata Kunci: Segmentasi Semantik, Kanker Serviks, Citra Pap Smear, U-Net,
EfficientNet, Attention Gate
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kanker serviks adalah jenis kanker kedua yang paling umum terjadi pada
wanita di seluruh dunmia, dengan angka kematian yang signifikan. Penyakit ini
berkembang akibat infeksi berkepanjangan oleh Human Papillomavirus (HPV)
(Desiani et al., 2023). Diagnosa awal Kanker serviks dapat dilakukan dengan
beberapa metode, salah satunya adalah pemeriksaan Pap Smear. Pap Smear
merupakan proses pemeriksaan medis dengan menggunakan Aylesbury spatula dan
cytobrush untuk mengambil sampel sel serviks yang menghasilkan citra Pap
Smear. Adapun sel-sel yang terdapat pada citra Pap Smear yaitu sel nukleus,
sitoplasma, dan sitoplasma terlipat (folded cytoplasm). Nukleus merupakan inti sel
yang terdapat di dalam sel serviks, sementara sitoplasma adalah bagian sel yang
mengelilingi nukleus. Sitoplasma terlipat adalah kondisi dimana sitoplasma
menunjukkan lipatan atau kerutan yang tampak pada bagian ujungnya.
Ketidaknormalan pada sel nukleus, sitoplasma dan sitoplasma terlipat dapat
digunakan untuk mengetahur adanya sel kanker serviks atau tidak pada pasien.
Untuk dapat memisahkan sel-sel secara detail diperlukan proses segmentasi citra.

Segmentasi citra pada citra Pap Smear bertujuan untuk memisahkan area
nukleus, sitoplasma dan sitoplasma terlipat dari background. Segmentasi citra
manual oleh tenaga medis memakan waktu dan rentan terhadap kesalahan, sehingga
memerlukan bantuan komputer untuk melakukan proses segmentasi citra otomatis

(L1 et al., 2020). Segmentasi citra otomatis dengan memanfaatkan metode deep
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learning yaitu Convolution Neural Network (CNN) (Bhatt ef al., 2021). Salah satu
arsitektur CNN yang banyak digunakan dalam segmentasi citra adalah U-Net
(Desiam et al., 2022). Desiani et al., (2024) menerapkan U-Net pada segmentasi
citra Pap Smear dengan akurasi 92% . Namun, penelitian tersebut hanya melakukan
segmentasi pada dua label yaitu nukleus dan sitoplasma. Pan ef al., (2019)
menerapkan U-Net pada segmentasi citra Pap Smear dengan akurasi 92,44%.
Namun, penelitian tersebut hanya melakukan segmentasi pada nukleus. Rudiansyah
et al., (2024) menerapkan U-Net pada segmentasi citra Pap Smear dengan
memperoleh akurasi 89%. Namun, penelitian tersebut hanya melakukan segmentasi
dua label yaitu nukleus dan sitoplasma.

Arsitektur U-Net terdiri dari dua bagian yaitu encoder dan decoder. Encoder
berfungsi melakukan ekstrasi fitur dengan lapisan konvolusi melalui proses
downsampling (Tatli & Budak, 2023). Namun, bagian encoder U-Net memiliki
lapisan pembelajaran yang relatif dangkal (Desiani ez al., 2022). Lapisan didalam
U-Net hanya berjumlah 2-5 lapisan. Pembelajaran yang dangkal dapat mengurangi
kemampuan model dalam mempelajari citra kompleks (Desiani ef al., 2022). Selain
itu, penambahan lapisan pada arsitektur U-Net dapat meningkatkan jumlah
parameter (Desiami ef al., 2022). Salah satu arsitektur yang memiliki bagian
encoder dengan lapisan yang lebih dalam dan dapat mempelajari citra yang lebih
kompleks tanpa meningkatkan jumlah parameter secara signifikan adalah Efficient
Convolutional Network (EfficientNet) (Ahmed & Nandi., 2024). Arsitektur
EfficientNet merupakan arsitektur untuk klasifikasi yang hanya memiliki bagian

encoder. EffiicientNet didukung oleh dua modul yaitu compound scaling dan
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Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) (Baheti et al., 2022).
Compound scaling merupakan teknik skala yang digunakan untuk meningkatkan
ukuran model secara seimbang pada tiga dimensi utama yaitu depth, width dan
resotution (Tan & Le, 2019). Sementara itu, MBConv adalah blok konvolusi yang
menggabungkan depthwise convolution dan pointwise convolution, sehingga dapat
menangkap fitur dengan lebih baik dan parameter yang digunakan lebih sedikit.
Kombinasi kedua teknik ini membuat EfficientNet lebih ringan namun tetap
memiliki kinerja tinggi (Wang et al., 2020).

Modifikasi arsitektur EfiicientNet dengan U-Net telah banyak diterapkan
dalam berbagai penelitian. Del et al., (2023) menerapkan EfficientNet sebagai
encoder dalam U-Net untuk segmentasi citra Pap Smear menghasilkan sensitivitas
sebesar 92%, spesifisitas 96%, dan IoU 85%. Namun, penelitian tersebut hanya
melakukan segmentasi dua label yaitu nukleus, sitoplasma. Maarouf et al., (2022)
menerapkan EfficientNet sebagai encoder dalam U-Net untuk segmentasi citra Pap
Smear menghasilkan F/-Score 83%. Namun, penelitian tersebut hanya melakukan
segmentasi dua label yaitu nukleus, sitoplasma. Selain bagian encoder, U-Net juga
memiliki bagian decoder yang berfungsi untuk mengembalikan featur map yang
diproses oleh encoder ke resolusi ash citra melalu proses upsampling (Tath &
Budak, 2023). Fitur yang diekstraksi oleh encoder diteruskan ke decoder U-Net
menggunakan skip connection, yang memungkinkan pemanggilan kembali fitur-
fitur dar1 encoder yang mungkin terlewat selama konvolusi (Le er al, 2020).
Namun, skip connection tidak melakukan seleksi1 fitur, sehingga fitur yang tidak

penting juga dapat terbawa ke dalam decoder. (Ying et al., 2020). Mekanisme pada
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CNN yang dapat melakukan seleksi fitur relevan dan tidak relevan adalah Attention
Gate. Attention Gate merupakan mekanisme yang digunakan untuk meningkatkan
fokus model pada bagian penting dari input (Shen et al. 2019). Attention Gate
menerima dua input dan melakukan seleksi fitur pada dua input yang masuk dengan
cara memberikan bobot setiap fitur melalui operasi konvolusi 1 X 1 yang
melibatkan dua fungsi aktivasi yaitu ReLU dan sigmoid (Yan & Zhang, 2021).
Fungsi aktivasi RelLu dan sigmoid akan memberikan bobot-bobot pada setiap fitur.
Bobot yang tertinggi menandakan fitur tersebut relevan (Oktay ef al., 2018).
Penelitian Zhang et al., (2020) menerapkan Attention Gate pada decoder U-Net
pada segmentasi citra Pap Smear dan memperoleh akurasi 91,7% serta sensitivitas
93%. Namun, penelitian in1 hanya melakukan segmentasi dua label yaitu nukleus,
sitoplasma. Zhao et al., (2023) menerapkan Attention Gate pada arsitektur U-Net
dalam segmentasi pembuluh darah retina menghasilkan akurasi yang sangat baik
sebesar 95%.

Penelitian 11 mengimplementasikan modifikasi U-Net menggunakan
EfficientNet dan Attention Gate. Modifikasi arsitektur in1 meliputi penggunaan
EfficientNet sebagai Encoder pada U-Net bertujuan untuk meningkatkan
kemampuan model dalam mengekstrak fitur dari Gambar dengan cara yang lebih
efisien, tanpa meningkatkan jumlah parameter secara signifikan. Pada bagian
decoder dilakukan modifikasi dengan ditambahkan Attention Gate pada
upsampling yang bertujuan untuk memfokuskan model pada fitur-fitur penting.
Penelitian 1in1 melakukan segmentasi semantik sel pada citra Pap Smear dengan

empat label yaitu nukleus, sitoplasma, sitoplasma terlipat dan background. Untuk
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mengukur kinerja arsitektur yang diusulkan dalam segmentasi citra Pap Smear
secara semantik digunakan metrik kinerja berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, loU dan F'/-Score.
1.2  Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana hasil kinerja
modifikasi arsitektur U-Net menggunakan EfficientNet pada bagian encoder dan

Attention Gate pada bagian decoder dalam segmentasi semantik citra Pap Smear.

1.3 Pembatasan Masalah
Pembatasan masalah dalam penelitian ini, yaitu antara lain:
1. Melakukan segmentasi pada empat label yaitu nukleus, sitoplasma,
sitoplasma terlipat dan background.
2. Metode evaluasi kinerja yang digunakan pada segmentasi semantik
citra Pap Smear yaitu akurasi, sensitivitas, spesifitas, F'/-Score, dan

loU.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian in1 adalah untuk mengetahui hasil kinerja modifikasi
arsitektur U-Net menggunakan EfficientNet menggunakan EfficientNet pada bagian
encoder dan Attention Gate pada bagian decoder dalam segmentasi citra Pap

Smear.
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1.5  Manfaat

Adapun manfaat penelitian ini adalah:

1. Dapat memperoleh hasil segmentasi semantik yang mampu
membedakan antara sel nukleus, sitoplasma, dan sitoplasma terlipat
(folded cytoplasm) pada citra Pap Smear.

2. Dapat digunakan sebagai referensi dalam pengembangan segmentasi
nukleus, sitoplasma, dan sitoplasma terlipat (folded cytoplasm) secara
otomatis untuk diagnosis medis, mengurangi ketergantungan pada

metode manual yang memakan waktu dan biaya.
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