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BREAST CANCER SEGMENTATION IN BREAST ULTRASOUND
IMAGES USING MODIFIED DEEPLABV3+ ARCHITECTURE,
SQUEEZE AND EXCITATION NETWORKS AND ATTENTION GATE
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ABSTRACT

Breast cancer is a type of cancer characterized by a lump due to the growth of
abnormal cells in the breast. The process of separating between abnormal cells and
healthy breast tissue can be performed through segmentation. Segmentation can be
done using Convolutional Neural Networks (CNN). One of the CNN architecture
that can be used for image segmentation is DeepLabV3+. The DeepLabV3+
architecture consists of an encoder and decoder. The encoder DeepLabV3+ consists
of a backbone layer and Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) module. In the
backbone layer, the DenseNet architecture is utilized due to its capability to
minimize the vanishing gradient problem by reusing previously learned features.
However, passing DenseNet output directly to the ASPP module can result in
information redudancy due to repeated feature usage, which increases memory
usage and computation time. This research modified the DeepLabV3+ architecture
by Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) and Attention Gate for breast cancer
segmentation in Breast Ultrasound Images (BUSI). SENet is inserted between the
DenseNet backbone and ASPP module to reduce information redudancy by filtering
and enhancing feature representation. Attention Gate is inserted in the decoder part
to filter and highlight spatially relevant information in the image. This research
performs image segmentation with two labels, cancer and background. The
proposed architecture achieved an accuracy of 99,6%, indicates the architecture
strong overall performance in predicting all label corectly. The sensitivity of 97.4%
and specificity of 99.74% show the architecture is able to identify cancerous areas
and background very well. IoU of 94,42% indicates segmentation result overlap
with the ground truth. Fl-score of 97,13% reflects an excellent balance between
sensitivity and specificity. The results indicate that incorporating SENet and
Attention Gate into DeepLabV3+ architecture provides excellent performance in
breast cancer segmentation by effectively distinguishing between cancer and
background areas.

Keywords : Breast Cancer, Segmentation, DeepLabV3+, SENet, Attention Gate
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ABSTRAK

Kanker payudara adalah jenis kanker yang ditandai dengan adanya benjolan akibat
pertumbuhan sel-sel abnormal pada payudara. Proses pemisahan sel abnormal dan
jaringan sehat pada payudara dapat dilakukan dengan segmentasi. Segmentasi dapat
dilakukan dengan menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN). Salah
satu arsitektur CNN yang dapat digunakan dalam proses segmentasi citra adalah
DeepLabV3+. Arsitektur DeepLabV3+ terdiri dari encoder dan decoder. Encoder
DeepLabV3+ terdiri atas lapisan backbone dan Atrous Spatial Pyramid Pooling
(ASPP). Pada lapisan backbone digunakan arsitektur DenseNet, karena
kemampuannya dalam meminimalkan terjadinya vanishing gradient melalui
pemanfaatan kembali fitur yang telah dipelajari. Namun, ketika hasil DenseNet
diteruskan pada ASPP dapat menyebabkan terjadinya redudansi informasi akibat
memanfaatkan kembali fitur yang berdampak pada peningkatan memori dan waktu
komputasi. Penelitian ini menerapkan modifikasi arsitektur DeepLabV3+ dengan
menambahkan modul Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) dan Attention
Gate untuk segmentasi kanker payudara pada Breast Ultrasound Images (BUSI).
SENet disisipkan diantara lapisan backbone DenseNet dan ASPP untuk mencegah
terjadinya redudansi informasi dengan menyaring dan meningkatkan representasi
fitur. Attention Gate disisipkan pada bagian decoder untuk menyaring dan
menonjolkan informasi spasial yang relevan pada citra. Penelitian ini melakukan
segmentasi citra dengan dua label, yaitu kanker dan background. Hasil segmentasi
kanker payudara dengan menggunakan arsitektur yang diusulkan memperoleh
akurasi 99,6% menunjukkan arsitektur sangat baik dalam memprediksi semua label
dengan benar secara keseluruhan. Sensitivitas 97,4% dan spesifisitas 99,74%
menunjukkan arsitektur mampu memprediksi area kanker dan background dengan
sangat baik. IoU 94,42% menunjukkan arsitektur sangat baik dalam menghasilkan
hasil segmentasi yang mirip dengan ground truth. Fl-score 97,13% menunjukkan
model memiliki keseimbangan sangat baik antara sensitivitas dan spesifisitas. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan SENet dan Attention Gate pada
arsitektur DeepLabV3+ memberikan kinerja sangat baik dalam segmentasi kanker
payudara karena mampu membedakan antara area kanker dan area background.

Kata Kunci : Kanker Payudara, Segmentasi, DeepLabV3+, SENet, Attention Gate



DAFTAR ISI

LEMBAR PENGESAHAN ...ciiiiiiitininnnisntissicsnssssssssssssssssssssssssssssssssssass ii
HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN KARYA ILMIAH ......ccceeceeennnnns iii
HALAMAN PERSEMBAHAN ....ccooviiininnnicnsnissnissssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss iv
KATA PENGANTAR \4
ABSTRACT ...uuoiiiciininnicsninenssicssissesssesssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssess viii
ABSTRAK ..uuiiitictritintnnntnssicsatsssnsssnsssstssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssns ix
DAFTAR ISLuiiiiiiiiiiiiinnicneisssiessisssisssissssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssasses X
DAFTAR TABEL xii
DAFTAR GAMBAR xiii
BAB I PENDAHULUAN 1
1.1 Latar BelaKang ........cccoecuiiiviiiiiiie ettt e 1
1.2 Rumusan Masalah .........cccoooiiiiiiiiiieeeeee e 5
1.3 Pembatasan Masalah ............cccooiiiiiiiniiiie e 6
L4 TUJUAN . ....tieiiecieeciie ettt ettt et et e et eenteesbeeaeeesseesaessbaennseenseensnas 6
1.5 MANTAQL. ..o e 6
BAB II TINJAUAN PUSTAKA.....ccoiiiitiiniinnicsinssisssssssssssssssssossssssssssssssssssssss 8
2.1 Citra USG Kanker Payudara ...........ccccooeeiiiiiniiniiiiniieccsceccecsee 8
2.2 PreprocCeSSing DAL .............cocueeveiecuiiniiiiieinieeieese ettt 8
2.2.1 Perbaikan Kualitas Citra ..........cccoooueviiieniiiiienieeieee e 9
2.2.2 Augmentasi data .........cocevieriiriiniiien e 10
2.2.3 Normalisasi Data........c.coecuieriieriieiiiiieeee e 10

P BT a1 1501 £2 1) B O 12 - HO USRS 11
2.4 DEEPLADYV 34 ..ottt e e et 11
2.4.1 Encoder DeepLabV 3+ ........coooovieeiiieeiieeeieeecieeeee s esvee e ens 13
2.4.2 Decoder DeepLabl 3+ .......ccuueioiieicieeiieeeiieeecieeeee s esvee e 22

2.5 Loss Function : Binary CroSS-ERIFOPY .......ccccvueieeeiiieeeiiiieeeeiieeeeeiiieeeenes 25
2.6 Optimization Function : Adaptive Moment Estimation (Adam.................. 26
2.7 CONFUSTON MAIFIX ..ottt ettt siae b 27



BAB III METODOLOGI PENELITIAN

3.1 TOMPAL ...ttt et e

33 AL e

3.4 Tahapan Penelitian ...........ccccoveeiiieeiiieciieeecee e

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 DesKIipSt Data .....c..eeeeviiieiieeciieeciie et
4.2 Preprocessing Data ..........c.ccovueiiiiiiiiiiiiiiieeee ettt
4.3 Modifikasi Arsitektur DeepLabV3+, SENet dan Attention Gate.............
4.4 Perhitungan Manual ...........ccccocveeiieiieeiiienie e
4.4.1 Encoder DeepLab V3 .......cccoevouiieiiieeiieeiieeeieeeee et
4.4.2 Decoder DeepLablV 3+ .......ccueeoiieiiieeiiieeiieeeieeeiee e
4.4.3 Loss Function : Binary CroSs-ENtropy .......c.ccccceeeeveeeceeenieeencenennne,

4.4.4 Optimization Function : Adaptive Moment Estimation (Adam).......

4.5 Hasil Implementasi Modifikasi Arsitektur DeepLabV3+, SENet dan

ATENTION GALE.........eoeeeiieeeeeeee ettt
A.5.1 THAINING .ottt s
A.5.2 TOSTING .ottt
4.5.3 Evaluasi Kinerja Model .........ccccoooeeviiniininiiniiniiicnceeeeee

4.6 Pembahasan, Analisis dan Interpretasi Hasil .........cccccocoviininiininnnnn.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 KeSIMPUIAN......ooiiiiiiie e e ee e

5.2 SATAN ..o e ettt r e et e aaa——aaaa

DAFTAR PUSTAKA

Xi

30
30

30

30

31

39
39

40

46

47

47

64

70

71

75

75

78

79

81

85
85

85

86



DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Confusion MALITX.......coiieriierieiieeiie ettt 28
Tabel 2.2 Kategori evaluasi kinerja model ............cccoeeieriieiieniiiiiienieeieeeeine 29
Tabel 4.1 Sampel citra dan ground truth dataset BUSI...........ccccoeoiiviiiiiinineinns 39
Tabel 4.2 Sampel citra sebelum dan sesudah augmentasi..........c.cccccveeeeveeernrennee. 44
Tabel 4.3 Perbandingan citra asli, ground truth dan hasil segmentasi.................. 78
Tabel 4.4 Confusion matrix dari proses testing ..........ccceecveerveerverieerieeerreenneenneens 79

Tabel 4.5 Perbandingan hasil evaluasi kinerja, waktu dan memori GPU pada
arsitektur DeepLabV3+ dan Modifikasi arsitektur DeepLabV3+......................... 81

Tabel 4.6 Perbandingan hasil evaluasi kinerja dengan penelitian lain ................. 83

xii



DAFTAR GAMBAR

Gambar 2.1 Hasil USG kanker payudara...........ccccceeveeeiieeniieeeiieecie e 8
Gambar 2.2 ArsiteKtur DeepLablV3 = .........coouveeoiieeciieeieeeie et 12
Gambar 2.3 ATSItEKtUT DERSENEL ........c.ooeeevueiiiiieiiiieeeeeieee et 13
Gambar 2.4 Tlustrasi padding SAMe................cccccveveeeeieniieeiienieeeeesieeereesae e 14
Gambar 2.5 Fungsi aktivasi RELU.........ccccoeoiiiiiiiieiieceeeeeeee e 17
Gambar 2.6 [lustrasi average pooling...............cccccceeeeveeveevicnccneenincecneeennenn. 17
Gambar 2.7 Squeeze-and-excitation NEtWOFKS ...........cceeceeeeereeeeiieesieeeireenneeinaens 18
Gambar 2.8 Tlustrasi atrous CORVOIULION ...............ccceeeeeceenieiiiiiieiieeeeeeeen, 21
Gambar 2.9 llustrasi spatial pyramid pooling................cccecceeveeeivienieeneenneannns 22
Gambar 2.10 TIustrasi UpSAmpling ............ccoeeeevieeioeeiieneeeese et 23
Gambar 2.11 AHENtION GALE .......c..occueeeeeeeieieiieseeeeesee et 24
Gambar 3.1 Tahapan implementasi arsiteKtur ............cceevveeriieriieiiienieeienie e 35
Gambar 4.1 Segmentasi biner kanker payudara...........cccccoceeveniinenninicnecncnnne. 40
Gambar 4.2 Modifikasi arsitektur DeepLabV3+, SENet dan Attention Gate ....... 46
Gambar 4.3 Grafik akurasi proses t7aining.........c.cceccceeeeeeeecveeeieeeniieenieeesvee e 76
Gambar 4.4 Grafik 10SS PTrOS€S (7QiNiNG ......ccueeeevveeeiiieeieeeieeee e 77

xiii



BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Kanker payudara merupakan jenis kanker yang paling umum didiagnosis dan
menjadi penyebab utama kematian pada wanita akibat kanker di seluruh dunia
(Michael et al., 2021). Kanker payudara ditandai dengan adanya benjolan yang
muncul akibat pertumbuhan sel-sel abnormal pada jaringan ikat payudara (Lukong,
2017). Diagnosa awal kanker payudara dapat dilakukan dengan menggunakan alat
ultrasonografi yang menghasilkan citra Breast Ultrasound Images (BUSI)
(Aggarwal et al., 2024). Pemisahan antara sel-sel abnormal dan jaringan sehat pada
citra BUSI dapat dianalisis dengan melakukan segmentasi. Segmentasi adalah
teknik pemprosesan citra yang memisahkan citra berdasarkan objek dan latar
belakang (Desiani, et al., 2022).

Segmentasi secara manual membutuhkan peran para ahli berpengalaman yang
jumlahnya terbatas dan berpotensi terjadinya kesalahan diagnosis akibat kondisi
individu dan pengalaman, sehingga diperlukan segmentasi secara otomatis
(Aggarwal et al., 2024). Pemanfaatan deep learning dengan metode Convolutional
Neural Networks (CNN) dapat diterapkan pada segmentasi secara otomatis (Li et
al., 2020). CNN memanfaatkan operasi konvolusi untuk mengekstraksi fitur dengan
menggabungkan informasi spasial dan saluran dalam area lokal (Hu et al., 2018).

Salah satu arsitektur CNN yang dapat diterapkan dalam segmentasi citra adalah



DeepLabV3+. Arsitektur DeepLabV3+ terdiri dari encoder dan decoder (Nastase
etal., 2024).

Encoder DeepLabV3+ berfungsi untuk mengekstraksi fitur penting pada citra
input dengan mengubah citra menjadi representasi fitur yang mengandung
informasi konteks dan spasial (Chen et al., 2018). Decoder DeepLabV3+ berfungsi
untuk memulihkan batas objek dengan mengembalikan resolusi asli citra melalui
proses upsampling (Chen et al., 2018). Chung et al., (2024) menerapkan arsitektur
DeepLabV3+ pada segmentasi kanker payudara dengan nilai fl-score sebesar
86,4%. Deepak & Bhat (2024) menerapkan arsitektur DeepLabV3+ pada
segmentasi kanker payudara dengan nilai akurasi sebesar 82,3%. Nguyen (2024)
menerapkan arsitektur DeepLabV3+ pada segmentasi kanker payudara dengan nilai
akurasi sebesar 95%. Ketiga penelitian tersebut memperoleh nilai IoU yang masih
di bawah 80%.

Pada encoder DeepLabV3+ terdapat lapisan backbone dan modul Atrous
Spatial Pyramid Pooling (ASPP) (Aggarwal et al., 2024). Lapisan backbone
DeepLabV3+ menggunakan arsitektur klasifikasi untuk mengekstraksi fitur penting
dari citra input sebelum dilanjutkan pada modul ASPP. Salah satu arsitektur
klasifikasi yang dapat digunakan sebagai backbone DeepLabV3+, yaitu DenseNet.
DenseNet merupakan arsitektur klasifikasi yang terdiri dari beberapa dense-block
yang saling terhubung melalui transition layer (Huang et al., 2022). Setiap lapisan
pada dense-block menerima input berupa output yang dihasilkan dari semua lapisan
sebelumnya. Hal ini membuat DenseNet mampu memanfaatkan kembali fitur yang

telah dipelajari (Huang et al., 2022). Zhang et al., (2023) menerapkan backbone



DenseNet pada arsitektur UNet untuk segmentasi kanker payudara dengan fl-score
sebesar 89,9%. Ji et al., (2024) menerapkan backbone DenseNet pada arsitektur
BGRD-TransUNet untuk segmentasi kanker payudara dengan akurasi 97,14%,
sensitivitas 87,62%, fl-score 85,08%. Kedua penelitian tersebut memperoleh nilai
IoU yang masih di bawah 80%. Namun, ketika output dari DenseNet langsung
diteruskan ke modul ASPP dapat terjadi peningkatan penggunaan memori dan
waktu komputasi. Hal ini disebabkan oleh fitur yang dihasilkan DenseNet
cenderung padat karena adanya pemanfaatan fitur secara berulang yang dapat
menimbulkan redudansi informasi (Yang et al., 2020; Zhang et al., 2021). Salah
satu modul yang dapat digunakan untuk menyaring dan meningkatkan representasi
fitur adalah Squeeze-and-Excitation Networks (SENet) (Hu et al., 2020).

SENet merupakan modul yang terdiri dari operasi squeeze dan excitation (Hu et
al.,2020; Khan et al., 2020; Li, 2021). Operasi squeeze berfungsi untuk mengubah
nilai feature map dua dimensi menjadi bilangan riil per channel menggunakan
Global Average Pooling(GAP) (Li, 2021). Hasil operasi squeeze digunakan dalam
operasi excitation untuk menentukan bobot masing-masing channel. Proses ini
bertujuan untuk memperkuat fitur yang penting dengan memberikan bobot yang
lebih tinggi dan melemahkan fitur yang kurang relevan dengan memberikan bobot
yang lebih rendah dalam representasi citra (Li, 2021). Chen et al. (2023)
menerapkan SENet pada arsitektur Attention UNet dalam segmentasi kanker
payudara dengan spesifisitas 97,42%, namun sensitivitas masih di bawah 85%.

You et al. (2024) menerapkan SENet pada arsitektur EfficientUNet dalam



segmentasi kanker payudara dengan spesifisitas 98,56% dan sensitivitas 87,59%,
namun loU masih di bawah 80%.

Decoder DeepLabV3+ terdiri dari proses upsampling, penggabungan fitur high-
level dan low-level serta peningkatan resolusi spasial melalui operasi konvolusi.
Fitur high level yang dihasilkan pada tahap encoder memiliki resolusi spasial yang
rendah akibat proses downsampling (Aggarwal et al., 2024). Untuk mengatasi hal
ini, fitur high-level diperbesar kembali melalui proses upsampling sebelum
digabungkan dengan fitur low-level. Proses penggabungan ini bertujuan untuk
mengkombinasikan informasi global dari fitur high-level dengan detail spasial lokal
dari fitur low-level (Aggarwal et al., 2024). Fitur low-level dari lapisan backbone
dikirimkan langsung ke decoder melalui skip connection. Skip connection
merupakan jalur yang digunakan untuk mentransfer kembali fitur-fitur yang
mungkin terlewatkan selama proses konvolusi (Kamath ef al., 2023). Penggunaan
skip connection tanpa filter memiliki risiko terpanggilnya fitur yang kurang penting,
sehingga mengurangi informasi spasial citra. Salah satu modul yang berperan
dalam menyaring fitur dan mempertahankan informasi spasial, yaitu Attention Gate
(Khanh et al., 2020).

Attention Gate merupakan modul yang berfungsi untuk memfokuskan perhatian
pada fitur spasial yang penting seperti kanker sekaligus menekan informasi yang
tidak penting pada citra (Oktay et al., 2018). Proses seleksi fitur pada Attention Gate
melibatkan dua input utama, yaitu fitur dari skip connection dan fitur dari decoder.
Kedua input ini kemudian diproses menggunakan operasi konvolusi 1 X 1 dan dua

fungsi aktivasi, yaitu ReLU dan sigmoid (Oktay et al., 2018). ReL.U berperan dalam



memperkuat fitur-fitur relevan dengan menekan nilai negatif. Sigmoid berperan
dalam mengidentifikasi fitur relevan dengan nilai mendekati 1 dan mengabaikan
fitur yang tidak relevan dengan nilai mendekati 0. Zhuang ef al. (2019) menerapkan
Attention Gate pada arsitektur Residual Dilated UNet dalam segmentasi kanker
payudara dengan akurasi 96,68% dan spesifitas 99,35%, namun sensitivitas dan f1-
score masih di bawah 85%. Laghmati ef al. (2023) menerapkan Attention Gate pada
arsitektur UNet dalam segmentasi kanker payudara dengan akurasi yang tinggi,
yaitu 98,54%, namun IoU masih di bawah 50%.

Penelitian ini menerapkan modifikasi arsitektur DeepLabV3+ dengan
menggunakan SENet diantara lapisan backbone DenseNet dan modul ASPP pada
bagian encoder dan menerapkan Attention Gate pada bagian decoder. Penggunaan
SENet bertujuan untuk meningkatkan representasi fitur melalui channel-wise
attention, sehingga model dapat lebih fokus pada fitur-fitur penting pada citra.
Attention Gate diterapkan pada bagian decoder dengan tujuan menyaring dan
menonjolkan informasi spasial yang relevan, sehingga dapat meningkatkan
ketepatan dalam memetakan area kanker dan mengurangi informasi yang tidak
relevan. Penelitian ini melakukan proses segmentasi biner kanker payudara dengan
memisahkan objek berupa kanker dan latar belakang (background). Metode
evaluasi yang digunakan untuk mengukur keberhasilan kinerja kombinasi arsitektur

ini terdiri dari akurasi, sensitivitas, spesifisitas, loU dan fl-score.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana penerapan modifikasi

arsitektur DeepLabV3+ dengan menambahkan SENet di antara backbone DenseNet



dan ASPP serta menambahkan Attention Gate pada bagian decoder dalam
segmentasi kanker payudara menggunakan ukuran evaluasi kinerja arsitektur

berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, loU dan fl-score.

1.3 Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah pada penelitian ini adalah :
1. Penelitian ini hanya melakukan segmentasi dengan 2 label, yaitu kanker dan
background.
2. Ukuran evaluasi kinerja pada segmentasi kanker payudara yang dilakukan

menggunakan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, loU dan fl-score.

1.4 Tujuan

Tujuan penelitian ini adalah menerapkan modifikasi arsitektur DeepLabV3+
dengan menambahkan modul SENet untuk memperbaiki hasil backbone DenseNet,
serta menambahkan Attention Gate pada decoder untuk memperoleh hasil kinerja
segmentasi kanker payudara yang akurat berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas,

spesifisitas, loU dan fl-score.

1.5 Manfaat

Manfaat dari hasil penelitian ini adalah :

1. Hasil segmentasi yang diperoleh dapat digunakan pada proses klasifikasi

kanker payudara.



2. Penelitian ini menghasilkan model baru yang dapat digunakan sebagai
referensi pada penelitian lainnya, khususnya dalam proses segmentasi

kanker payudara.
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