KOMBINASI ARSITEKTUR UNET-INCEPTION
DAN DROPOUT DALAM PROSES SEGMENTASI
CITRA TIGA DIMENSI TUMOR OTAK
DARI MAGNETIC RESONANCE IMAGING

SKRIPSI

Sebagai Salah Satu Syarat untuk Memperoleh Gelar
Sarjana Sains Bidang Studi Matematika

Oleh :
REDINA AN FADHILA CHANIAGO
NIM 08011281924029

MU A AT PENGABDIA

JURUSAN MATEMATIKA
FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM
UNIVERSITAS SRIWIJAYA
2023



LEMBAR PENGESAHAN

KOMBINASI ARSITEKTUR UNET-INCEPTION DAN DROPOUT
DALAM PROSES SEGMENTASI CITRA TIGA DIMENSI TUMOR OTAK
DARI MAGNETIC RESONANCE IMAGING

SKRIPSI
Sebagai Salah Satu Syarat untuk Memperoleh Gelar
Sarjana Sains Bidang Studi Matematika

Oleh

REDINA AN FADHILA CHANIAGO
NIM. 08011281924029

Indralaya, Januari 2023
Pembimbing Utama

Pembimbing Kedua

NIP. 19771211200 122002 NIP. 197207621999032001

~Mengetahui,
K,etl( J urusan~l\&1tematika

\Drs ﬁ'f'ﬁ';;‘:i'i‘i(aildin, M.M
NW986031003

ii



PERNYATAAN KEASLIAN KARYA ILMIAH

Yang bertanda tangan di bawah ini:

Nama Mahasiswa : Redina An Fadhila Chaniago
NIM :08011281924029
Fakultas/Jurusan : Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam/Matematika

Menyatakan bahwa skripsi ini adalah hasil karya saya sendiri dan karya ilmiah ini belum pernah
diajukan sebagai pemenuhan persyaratan untuk memperoleh gelar kesarjanaan strata satu (S1) dari
Universitas Sriwijaya maupun perguruan tinggi lain.

Semua informasi yang dimuat dalam skripsi ini yang berasal dari penulis lain baik yang
dipublikasikan atau tidak telah diberikan penghargaan dengan mengutip nama sumber penulis

secara benar. Semua isi dari skripsi ini sepenuhnya menjadi tanggung jawab saya sebagai penulis.

Demikianlah surat pernyataan ini saya buat dengan sebenamya.

Indralaya, 17 Februari 2023

Penulis,

Redina An Fadhila Chaniago
NIM. 08011281924029

iii



HALAMAN PERSETUJUAN PUBLIKASI KARYA ILMIAH UNTUK
KEPENTINGAN AKADEMIS

Sebagai civitas akademik Universitas Sriwijaya, yang bertanda tangan di bawah ini:

Nama : Redina An Fadhila Chaniago

NIM 1 08011281924029

Fakultas/Jurusan : Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam/Matematika
Jenis Karya : Skripsi

Demi pengembangan ilmu pengetahuan, saya menyetujui untuk memberikan kepada Universitas
Sriwijaya “hak bebas royalti non-eksklusif (non-exclusively royalty-free right) atas karya ilmiah
saya yang berjudul:

“Kombinasi Arsitektur UNet-Inception dan Dropout dalam Proses Segmentasi Citra Tiga Dimensi
Tumor Otak dari Magnetic Resonance Imaging”

Beserta perangkat yang ada (jika diperlukan). Dengan hak bebas royalti non-eksklusif ini
Universitas Sriwijaya berhak menyimpan, mengalih media/memformatkan, mengelola dalam
bentuk pangkalan data (database), merawat, dan mempublikasikan tugas akhir atau skripsi saya

selama tetap mencantumkan nama saya sebagai penulis/pencipta dan sebagai pemilik hak cipta.

Demikian pernyataan ini saya buat dengan sesungguhnya.

Indralaya, 17 Februari 2023

Penulis,

Redina An Fadhila Chaniago
NIM. 08011281924029

iv



HALAMAN PERSEMBAHAN

Kupersembahkan skripsi ini untuk:

Yang Maha Kuasa Allah Subhanahu Wa Ta’ala,
Kedua orang tuaku tersayang,

Adik perempuanku,,

Keluarga besarku,

Semua guru dan dosenku,

Sahabat-sahabatku,

Almamaterku

Moto

“Fall seven times, stand up eight”



KATA PENGANTAR

Puji syukur kehadirat Allah Subhanahu wa Ta'ala yang telah memberikan
rahmat dan hidayah-Nya, sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi yang
berjudul “Kombinasi Arsitektur UNet-Inception dan Dropout dalam Proses
Segmentasi Citra Tiga Dimensi Tumor Otak dari Magnetic Resonance Imaging”
sebagai salah satu syarat memperoleh gelar sarjana sains bidang studi Matematika
di Fakultas MIPA Universitas Sriwijaya.

Penulis menyadari bahwa proses pembuatan skripsi ini merupakan proses
pembelajaran yang sangat berharga serta tak lepas dari kekurangan dan
keterbatasan. Dengan segala hormat dan kerendahan hati, penulis mengucapkan
terima kasih dan penghargaan kepada:

1. Kedua orang tuaku tercinta, Ketriana dan Nadi, yang tak pernah lelah
mendidik, menasehati, membimbing, dan mendukung serta terus mendoakan
anaknya. Terima kasih atas segala perjuangan dan pengorbanan hingga detik
ini dan sampai kapanpun.

2. Bapak Drs. Sugandi Yahdin, M.M selaku Ketua Jurusan Matematika dan
Ibu Dr. Dian Cahyawati Sukanda, M.Si selaku Sekretaris Jurusan
Matematika FMIPA Universitas Sriwijaya yang telah memberikan arahan
dan motivasi kepada penulis selama proses perkuliahan.

3. Ibu Dr. Anita Desiani, S.Si., M.Kom selaku dosen pembimbing yang telah
bersedia meluangkan waktu, tenaga, pikiran untuk memberikan bimbingan,
pengarahan, dan didikan berharga selama proses pembuatan skripsi,

kompetisi atau program mahasiswa, dan perjalanan perkuliahan ini.

vi



10.

11.

12.

Ibu Dr. Yuli Andriani, S.Si., M.Si selaku dosen pembimbing yang telah
bersedia meluangkan waktu, tenaga, pikiran untuk memberikan bimbingan
dan pengarahan selama proses pembuatan skripsi ini.

Ibu Dr. Ir. Herlina Hanum, M.Si dan Ibu Novi Rustiana Dewi, S.Si., M.Si
selaku dosen pembahas dan penguji yang telah memberikan kritik dan saran
yang sangat bermanfaat untuk perbaikan dan penyelesaian skripsi ini.

Ibu Yulia Resti, S.Si., M.Si., Ph.D. selaku dosen pembimbing akademik
yang telah membimbing dan mengarahkan urusan akademik penulis.

Seluruh Dosen di Jurusan Matematika FMIPA yang telah memberikan
ilmu, nasihat, motivasi, serta bimbingan selama proses perkuliahan.

Pak Irwansyah selaku admin dan Ibu Hamidah selaku pegawai tata usaha
Jurusan Matematika FMIPA vyang telah membantu penulis selama
perkuliahan.

Seluruh guru yang telah memberikan ilmu yang bermanfaat hingga
mengantarkan penulis pada pendidikan ini.

Adik perempuanku Revalina Juniela yang selalu mendoakan, memberikan
semangat, dan menjadi teman selama ini, beserta keluarga besar yang selalu
mendukung penulis.

Kakak-kakak tingkat angkatan 2016, 2017, dan 2018 bidang minat
komputasi yang telah banyak membantu serta berbagi ilmu selama proses
pembuatan skripsi.

Semua sahabat seperjuangan dalam masa perkuliahan dan proses skripsi,

Keluarga Matematika 2019, Komputasi 2019, dan rekan-rekan perlombaan

vii



selama perkuliahan. Terima kasih sudah menjadi orang-orang baik di
sekeliling penulis yang selalu mendukung, membantu dengan tulus, dan
memberi energi positif.

13. Kakak-kakak tingkat Angkatan 2017 dan 2018 serta adik-adik tingkat
Angkatan 2020 dan 2021, terima kasih atas segala kebaikan dan
bantuannya.

14. Semua pihak yang tidak dapat penulis sebutkan satu per satu. Semoga segala

kebaikan yang diberikan mendapatkan balasan terbaik dari Allah SWT.

Semoga skripsi ini dapat menambah pengetahuan dan bermanfaat bagi
mahasiswa/mahasiswi Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilimu

Pengetahuan Alam Universitas Sriwijaya dan seluruh pihak yang membutuhkan.

Indralaya, Januari 2023

Penulis

viii



COMBINATION OF UNET-INCEPTION AND DROPOUT
ARCHITECTURE IN THREE-DIMENSIONAL BRAIN TUMOR
SEGMENTATION PROCESS
FROM MAGNETIC RESONANCE IMAGING

By:

Redina An Fadhila Chaniago
08011281924029

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 fl-score of 97.96%, and an Intersection over Union
(loU) 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
olehn 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%, fl-score 97,96%, dan Intersection over
Union (loU) 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 |

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 (Algazzaz 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; Gragvik 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).



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,



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 (loU).



1.2 Rumusan Masalah

1.

Bagaimana proses identifikasi tumor pada otak menggunakan kombinasi
arsitektur UNet-Inception dan Dropout dalam proses segmentasi citra.
Bagaimana hasil evaluasi kinerja model berdasarkan nilai Akurasi,

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

1.3 Pembatasan Masalah

Masalah pada penelitian ini dibatasi pada:

1.

2.

3.

Pada penelitian ini tidak dibahas tahap perbaikan citra atau klasifikasi.
Data yang digunakan pada penelitian ini diambil dari situs Kaggle.
Ukuran evaluasi kinerja model yang digunakan antara lain yaitu nilai

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

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 (loU).
1.5 Manfaat

Manfaat penelitian ini yaitu sebagai berikut :

1.

Membantu para ahli medis dalam proses identifikasi tumor pada otak
secara otomatis.
Menjadi referensi untuk penelitian-penelitian lain yang akan dilakukan

mengenai segmentasi tumor pada otak.
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