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ABSTRACT 

Brain tumors can be identified by performing image segmentation using a 

Convolutional Neural Network (CNN) from Magnetic Resonance Imaging (MRI) 

data. The number of three-dimensional (3D) MRI images is still limited and the 

data size is large. 3D MRI images are cut into two-dimensional (2D) images to 

simplify the segmentation process. The widely used CNN architecture in 2D 

image segmentation is UNet. UNet has deep layers that obtained high accuracy, 

but UNet uses a large kernel size and results in big parameters. The Inception 

architecture with a smaller kernel size is used to overcome deficiencies in UNet 

with additions Dropout function. In this research, 3D brain tumor segmentation 

from MRI images was conducted using UNet-Inception and Dropout 

architectures. The stages carried out in this segmentation are preprocessing, 

training, and testing. The study results with the 2020 Brain Tumor Segmentation 

(BraTS) dataset obtained an accuracy value of 96.29%, a sensitivity of 99%, a 

specificity of 66.54%, an f1-score of 97.96%, and an Intersection over Union 

(IoU) of 95.99%. It concludes that the ability of the model used in this study to 

identify brain tumor objects and backgrounds is excellent yet the pixels of brain 

tumor objects are not well predicted. 

 

Keywords: Segmentation, Brain Tumor, MRI, UNet, Inception, Dropout  
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ABSTRAK 

Tumor pada otak dapat diidentifikasi dengan melakukan segmentasi citra 

menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dari data Magnetic 

Resonance Imaging (MRI). Jumlah data citra tiga dimensi (3D) yang dihasilkan 

oleh MRI masih terbatas dan ukuran datanya besar. Citra 3D MRI dipotong 

menjadi citra dua dimensi (2D) untuk mempermudah proses segmentasi. 

Arsitektur CNN yang banyak digunakan dalam proses segmentasi citra 2D adalah 

UNet. UNet memiliki lapisan mendalam sehingga didapatkan akurasi yang tinggi, 

namun menggunakan ukuran kernel yang besar dan menghasilkan jumlah 

parameter yang besar. Arsitektur Inception yang memiliki ukuran kernel lebih 

kecil digunakan untuk mengatasi beberapa kekurangan pada UNet dengan 

tambahan fungsi Dropout. Pada penelitian ini dilakukan proses segmentasi citra 

3D tumor otak dari data MRI menggunakan kombinasi arsitektur UNet-Inception 

dan Dropout. Tahapan yang dilakukan dalam proses segmentasi ini adalah 

preprocessing, training, dan testing. Hasil penelitian dengan dataset Brain Tumor 

Segmentation (BraTS) 2020 memperoleh nilai akurasi sebesar 96,29%, 

sensitivitas 99%, spesifisitas 66,54%, f1-score 97,96%, dan Intersection over 

Union (IoU) 95,99%. Berdasarkan hasil yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa 

kemampuan model pada penelitian ini dalam mengidentifikasi objek tumor otak 

yang berwarna putih dan background yang berwarna hitam sudah sangat baik, 

namun piksel objek tumor otak belum diprediksi dengan baik. 

 

Kata Kunci: Segmentasi, Tumor Otak, MRI, UNet, Inception, Dropout   
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BAB I 

PENDAHULUAN

 

1.1 Latar Belakang 

Tumor otak merupakan penyakit yang disebabkan oleh petumbuhan sel yang 

abnormal dan tidak terkendali pada otak (Suta et al., 2020). Tumor pada otak 

dapat dideteksi melalui pemeriksaan Magnetic Resonance Imaging (MRI). Citra 

yang dihasilkan oleh MRI merupakan citra volumetrik, yaitu citra dalam bentuk 

tiga dimensi (3D). Data citra MRI yang diperoleh akan diproses oleh para ahli 

medis untuk melakukan analisis serta interpretasi (Razzak et al., 2018). 

Pemisahan objek yang dibutuhkan dapat memudahkan pemrosesan citra sebelum 

melakukan analisis. Proses pemisahan antara suatu objek tertentu yang dibutuhkan 

(foreground) dengan objek yang tidak dibutuhkan (background) disebut sebagai 

segmentasi (Abdolhoseini et al., 2019). Segmentasi citra secara manual yang 

dilakukan ahli medis rentan kesalahan dan membutuhkan waktu yang lama, 

sehingga diperlukan proses segmentasi secara otomatis menggunakan bantuan 

komputer (Alqazzaz et al., 2019).  

Metode yang telah banyak digunakan pada segmentasi citra otomatis adalah 

Convolutional Neural Network (CNN). Keunggulan metode CNN pada 

segmentasi citra medis yaitu mampu mengekstrak fitur dengan sangat baik dan 

menghasilkan akurasi yang tinggi (Feng et al., 2020; Grøvik et al., 2020). CNN 

memiliki arsitektur dengan lapisan yang dalam sehingga membutuhkan jumlah 

data yang besar agar model dapat terlatih dengan baik (Garg & Karimian, 2021). 
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Data citra 3D mengenai tumor otak yang ditemukan pada dataset jumlahnya 

masih terbatas (Ni et al., 2019). Selain itu, segmentasi menggunakan citra 3D juga 

memakan banyak memori karena ukuran data citra yang besar (Lee et al., 2020). 

Salah satu cara untuk menangani masalah pada segmentasi citra 3D adalah dengan 

mengubahnya dalam bentuk dua dimensi (2D) (Baumgartner et al., 2017). Teknik 

yang biasa digunakan untuk mengubah citra 3D menjadi 2D yaitu memotong citra 

3D berdasarkan sumbu aksial (dari bawah ke atas), koronal (dari depan ke 

belakang), dan sagital (dari kanan ke kiri) (Yu et al., 2019). Hasil segmentasi citra 

2D dapat digabung kembali menjadi bentuk 3D berdasarkan tiga sumbu tersebut. 

Segmentasi citra 2D dapat dilakukan menggunakan arsitektur metode CNN. 

Arsitektur CNN yang sering digunakan untuk segmentasi citra 2D adalah 

arsitektur UNet (Zong et al., 2020). Arsitektur UNet terdiri dari jalur encoder dan 

decoder yang dihubungkan oleh bridge. Kelebihan dari arsitektur UNet adalah 

banyaknya saluran fitur memungkinkan jaringan untuk mendapatkan akurasi yang 

lebih tinggi (Du et al., 2020). Arsitektur UNet memiliki struktur skip-connection 

yang melewati beberapa layer pada arsitekturnya, mengakibatkan fitur-fitur dan 

informasi penting dari lapisan sebelumnya banyak yang terlewatkan (Wu et al., 

2020; Tran et al., 2022).  Hal lain yang menjadi kekurangan dari arsitektur UNet 

yaitu kernel yang digunakan memiliki ukuran yang besar sehingga menghasilkan 

jumlah parameter yang besar pula (Han et al., 2022). 

Berbeda dengan UNet, arsitektur CNN lainnya seperti Inception tidak 

memiliki struktur skip-connection sehingga dapat mempelajari lebih banyak 

informasi fitur dari berbagai skala citra (L. Wang et al., 2020). Selain itu, 
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arsitektur Inception mempunyai kemiripan dengan lapisan bridge pada UNet. 

Namun tidak seperti bridge pada UNet, Inception memanfaatkan ukuran kernel 

konvolusi yang lebih kecil sehingga berdampak pada berkurangnya jumlah 

parameter yang dihasilkan (J. Wang et al., 2021). Beberapa penelitian yang telah 

menerapkan penggunaan Inception pada arsitektur UNet diantaranya yaitu Zhang 

et al. (2020) dengan data MRI tumor otak menghasilkan rata-rata akurasi diatas 

96%. Penelitian oleh Punn & Agarwal (2020) dengan citra nukleus yang 

memberikan nilai akurasi rata-rata sebesar 97%. 

Meskipun ukuran kernel yang digunakan Inception lebih kecil daripada 

UNet, parameter yang dihasilkan tidak berkurang secara drastis dan masih cukup 

besar. Oleh karena itu, diperlukan fungsi Dropout untuk mengatasi jumlah 

parameter yang besar. Penelitian yang telah menggunakan fungsi Dropout yaitu 

Guo et al (2019) melakukan penelitian terhadap citra retina dengan hasil akurasi 

yang didapat sebesar 96,74%. Penelitian sejenis oleh Zhang & Zhao (2018) 

terhadap citra kanker serviks memberikan nilai akurasi sebesar 80,1%. 

Penelitian ini memodifikasi arsitektur UNet dimana pada bagian bridge 

diganti dengan Inception, serta menambahkan fungsi Dropout pada layer 

konvolusi untuk menghindari jumlah parameter yang terlalu besar. Kombinasi 

arsitektur tersebut akan menghasilkan sebuah model baru yang diharapkan dapat 

memberikan hasil identifikasi tumor pada otak yang akurat. Keberhasilan dari 

kinerja kombinasi arsitektur UNet-Inception dan Dropout diukur berdasarkan nilai 

Akurasi, Sensitivitas, Spesifisitas, F1-Score dan Intersection over Union (IoU).  
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1.2 Rumusan Masalah 

1. Bagaimana proses identifikasi tumor pada otak menggunakan kombinasi 

arsitektur UNet-Inception dan Dropout dalam proses segmentasi citra. 

2. Bagaimana hasil evaluasi kinerja model berdasarkan nilai Akurasi, 

Sensitivitas, Spesifisitas, F1-Score dan Intersection over Union (IoU). 

 

1.3 Pembatasan Masalah 

Masalah pada penelitian ini dibatasi pada: 

1. Pada penelitian ini tidak dibahas tahap perbaikan citra atau klasifikasi. 

2. Data yang digunakan pada penelitian ini diambil dari situs Kaggle. 

3. Ukuran evaluasi kinerja model yang digunakan antara lain yaitu nilai 

Akurasi, Sensitivitas, Spesifisitas, F1-Score dan IoU. 

 

1.4 Tujuan 

1. Mengidentifikasi tumor pada otak menggunakan kombinasi arsitektur 

UNet-Inception dan Dropout dalam proses segmentasi citra. 

2. Mengukur keberhasilan kinerja model berdasarkan nilai Akurasi, 

Sensitivitas, Spesifisitas, F1-Score dan Intersection over Union (IoU). 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat penelitian ini yaitu sebagai berikut : 

1. Membantu para ahli medis dalam proses identifikasi tumor pada otak 

secara otomatis. 

2. Menjadi referensi untuk penelitian-penelitian lain yang akan dilakukan 

mengenai segmentasi tumor pada otak. 
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