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SEMANTIC SEGMENTATION OF PAP SMEAR IMAGE USING 

COMBINATION FULLY CONVOLUTIONAL NETWORK, RESIDUAL 

BLOCK DAN U-NET 

By :  

Ririn Sagita 

08011181823106 

ABSTRACT 

 

Deep layer of u-net architecture results in increased parameters and network 

complexity. Residual block has the ability to skip connection a few blocks and take 

an average score so that it can reduce the complexity of the network with accurate 

performance, but this architecture is used for image classification. Fully 

convolutional network architecture (FCN) is a simpler architecture and prevents 

overfitting due to excessive parameters. In this study there will be a combination of 

FCN architecture and residual block on u-net architecture to create new, more 

simple and accurate architecture in the segmentation pap smear image. The results 

of this architecture obtained 92,20% accuracy performance, sensitivity by 77,74%, 

94,23% of spesificity, f1-score by 77,90% and IoU by 66,57% using herlev 

datassets. The result could be concluded that the architecture advanced has done 

pap smear image segments and predicts the background well shown with accuracy 

and specificity above 90%. The architecture can predict the characteristics of the 

nucleus, the cytoplasm and the thin cytoplasm with quite well viewed from 

sensitivity values above 70%, and the balance between sensitivity values and 

specificity is good enough to be seen from the value of F1-score above 70%, but 

the similarities between the image of the segmentation and the groundtruth are still 

quite low enough to be seen from IoU score less than 70%. Based on these results, 

it shows that proposed architecture is capable of pap smear image segmentation.  

Keyword : Semantic Segmentation, Pap Smear, U-Net, Residual Block, FCN  
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ABSTRAK 

 

Lapisan dalam arsitektur U-Net mengakibatkan peningkatan parameter dan 

kompleksitas jaringan. Residual block memiliki kemampuan melakukan pintasan 

pada beberapa blok dan mengambil nilai rata-rata sehingga dapat mengurangi 

kompleksitas jaringan dengan kinerja akurat, namun arsitektur ini biasa digunakan 

untuk klasifikasi Gambar. Arsitektur Fully Convolutional Network (FCN) 

merupakan arsitektur yang lebih sederhana dandapat menghindari terjadinya 

overfitting akibat parameter berlebih. Dalam penelitian ini akan dilakukan 

kombinasi arsitektur FCN dan residual block pada arsitektur U-Net untuk 

menghasilkan arsitektur baru yang lebih sederhana dan akurat dalam segmentasi 

citra pap smear. Penelitian tersebut memperoleh kinerja akurasi sebesar 92,20%, 

sensitivitas sebesar 77,74%, spesifisitas sebesar 94,23%, F1-score sebesar 77,90% 

dan IoU sebesar 66,57% menggunakan dataset Herlev. Dari hasil tersebut dapat 

disimpulkan bahwa arsitektur yang diajukan telah berhasil melakukan segmentasi 

citra pap smear dan memprediksi background dengan sangat baik yang ditunjukkan 

dengan nilai akurasi dan spesifitas diatas 90%. Arsitektur ini dapat memprediksi 

fitur nukleus, sitoplasma dan sitoplasma tipis dengan cukup baik dilihat dari nilai 

sensitivitas diatas 70%, dan keseimbangan antara nilai sensitivitas dan spesifisitas 

sudah cukup baik dilihat dilihat dari nilai F1-Score diatas 70%, akan tetapi 

kemiripan antara citra hasil segmentasi dan ground truth masih cukup rendah dilihat 

dari nilai IoU dibawah 70%. Berdasarkan hasil kinerja tersebut, arsitektur yang 

diusulkan sudah cukup baik dalam segmentasi citra pap smear.  

Kata kunci : Segmentasi Semantik, Pap Smear, U-Net, Residual Block , FCN
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Kanker serviks adalah salah satu jenis kanker yang terjadi karena adanya sel-

sel abnormal pada leher rahim wanita (Hussain et al., 2020). Kanker serviks dapat 

dikendalikan dengan beberapa metode, salah satunya adalah pemeriksaan pap 

smear (Wafa & Ouadfel, 2019). Pap smear merupakan pemeriksaan dini pada sel 

tunggal yang mendeteksi kelainan nukleus dan sitoplasma (Hussain et al., 2020). 

Pemeriksaan pap smear secara manual dapat dilakukan melalui pengamatan 

langsung (Hussain et al., 2020). Pengamatan manual terkadang bersifat subjektif 

dan membutuhkan keahlian yang tinggi sehingga rentan terhadap kesalahan (Win 

& Choomchuay, 2017). Hal ini dibutuhkan sistem diagnosa otomatis pada hasil 

pemeriksaan pap smear dengan bantuan komputer untuk memudahkan para ahli 

dalam mendiagnosa kanker serviks. Salah satu sistem diagnosa untuk mendeteksi 

kelainan pada nukleus dan sitoplasma adalah dengan melakukan segmentasi pada 

bagian yang dibutuhkan dalam deteksi kanker serviks (L. Zhang et al., 2014). Citra 

pap smear terdiri dari sitoplasma, sitoplasma tipis, nukleus dan background (L. 

Zhang et al., 2014).  

Salah satu metode segmentasi citra yang saat ini berkembang adalah Deep 

learning (DL). DL merupakan metode pembelajaran mesin dengan meniru kerja 

jaringan saraf tiruan (LeCun et al., 2015). Salah satu metode deep learning yang 

sering digunakan dalam segmentasi adalah Convolutional Neural Network (CNN) 

(LeCun et al., 2015). CNN merupakan metode jaringan saraf tiruan dalam 
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pengenalan dan pemrosesan Gambar untuk memproses data piksel (Kayalibay et 

al., 2017). Salah satu arsitektur CNN yang banyak digunakan untuk segmentasi 

yaitu U-Net. Keuntungan penggunaan arsitektur U-Net adalah  kemampuan dalam 

prediksi piksel yang akurat dan banyak digunakan dalam segmentasi semantik 

(Khryashchev et al., 2019).  

Beberapa penelitian telah menunjukkan hasil yang baik pada segmentasi pap 

smear menggunakan arsitektur U-Net diantaranya adalah Huang et al., (2019) 

melakukan segmentasi citra pap smear menggunakan U-Net menghasilkan akurasi 

91,5% dan sensitivitas diatas 90%. Zhang et al., (2020) menggunakan Attention U-

Net pada segmentasi citra pap smear menghasilkan akurasi 91,7% dan sensitifitas 

93%. Long, (2020) melakukan segmentasi citra pap smear dengan modifikasi U-

Net menghasilkan akurasi 90,5% dan F1-score lebih dari 75%. Sayangnya ketiga 

penelitian ini hanya melakukan segmentasi 3 label yaitu pada fitur nukleus, 

sitoplasma dan background.  Kelainan pada sel tunggal lebih akurat dengan 

melakukan segmentasi pada 4 label yaitu sitoplasma, sitoplasma tipis, nukleus dan 

background (L. Zhang et al., 2014)..  

Arsitektur U-Net terdiri dari 3 bagian yaitu encoder yang terdiri dari 

downsampling layer, bridge yang terdiri dari Dense Block  dan decoder yang terdiri 

dari upsampling layer (Huang et al., 2019). U-Net merupakan arsitektur yang cukup 

dalam sehingga penambahan layer secara langsung pada arsitekturnya dapat 

memperbanyak parameter. Parameter yang banyak dapat mengakibatkan 

kompleksitas jaringan (Ronneberger et al., 2015). Selain itu, parameter yang 

banyak juga dapat menyebabkan overfitting dan hilangnya gradien (Mwamsojo et 
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al., 2022). Salah satu arsitektur CNN yang memiliki jaringan yang lebih sederhana 

adalah Fully Convolutional Network (FCN). FCN hanya terdiri dari dua bagian 

yaitu encoder dan decoder. FCN tidak memiliki Dense Block pada bagian encoder 

dan hanya melakukan deconvolution. Sayangnya, tidak adanya Dense Block pada 

arsitektur FCN dapat menyebabkan beberapa fitur kecil yang terlewat (B. Chen et 

al., 2018). Beberapa penelitian yang dilakukan menggunakan arsitektur FCN 

mendapatkan hasil kinerja yang baik seperti pada segmentasi pap smear oleh 

Bogacsovics et al, (2021) menghasilkan akurasi 93% dan F1-score diatas 69%. L. 

Zhang et al., (2017) menggunakan modifikasi FCN pada segmentasi citra pap 

smear menghasilkan akurasi diatas 90% dan F1-score lebih dari 80%. Penelitian 

lainnya dilakukan oleh Ma et al., (2020) pada segmentasi citra pap smear 

menggunakan FCN menghasilkan akurasi 90,1% dan F1-score 80,3%. Sayangnya 

ketiga penelitian ini hanya melakukan segmentasi pada 2 label yaitu nukleus dan 

background.  

Permasalahan overfitting pada U-Net juga disebabkan oleh penambahan 

secara langsung layer  yang menyebabkan penambahan concatenate layer 

(Mwamsojo et al., 2022). Operasi concatenate menyebabkan bertambahnya jumlah 

parameter karena terjadinya proses penggabungan fitur yang lama dengan fitur 

yang baru (H. Zhang et al., 2020). Residual Block  merupakan salah satu arsitektur 

CNN yang menggunakan skip connection yang dapat melakukan pintasan koneksi 

pada beberapa layer sehingga dapat meminimalkan waktu eksekusi (D. Li et al., 

2019). Namun, arsitektur Residual Block  banyak digunakan dalam klasifikasi citra  

bukan segmentasi (Hussain et al., 2020). Beberapa penelitian  telah menunjukkan 
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hasil kinerja yang sangat baik pada klasifikasi citra menggunakan arsitektur 

Residual Block  diantaranya  Sellamuthu Palanisamy et al., (2022) menggunakan 

Ensemble Residual Dense Block pada klasifikasi citra pap smear dengan hasil 

kinerja akurasi 99% dan F1-score 88%. Huong et al., (2021) menggunakan 

Ensemble Residual dan AlexNet pada klasifikasi citra pap smear mendapatkan  hasil 

kinerja yang sangat baik dengan akurasi 98%, sensitivitas sebesar 90%  dan 

spesifisitas 99%.  

Berdasarkan kelemahan U-Net maka tugas akhir ini mengusulkan modifikas i 

arsitektur U-Net pada bagian encoder dengan arsitektur FCN dan bagian bridge 

menggunakan Residual Block  untuk memperoleh arsitektur yang lebih ringan 

dengan hasil kinerja yang lebih akurat pada segmentasi citra pap smear dengan 4 

label yaitu sitoplasma, sitoplasma tipis, nukleus dan background. Untuk melihat 

kinerja yang dihasilkan oleh modifikasi FCN, Residual Block  dan U-Net akan 

digunakan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score dan IoU. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Bagaimana penerapan arsitektur baru melalui modifikasi arsitektur U-Net 

pada bagian encoder dengan arsitektur FCN dan bagian bridge menggunakan 

Residual Block  dalam segmentasi citra pap smear  dengan 4 label yaitu sitoplasma, 

sitoplasma tipis, nukleus dan background serta mengukur hasil kinerja arsitektur 

berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score dan IoU. 
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1.3 Pembatasan Masalah 

Pembatasan masalah pada penelitian ini adalah : 

1. Pembatasan masalah dalam penelitian ini adalah parameter keberhasilan 

yang digunakan adalah nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score dan 

IoU dari  segmentasi semantik data sekunder citra pap smear. 

2. Segmentasi dilakukan pada 4 label yaitu sitoplasma, sitoplasma tipis, 

nukleus dan background. 

 

1.4 Tujuan 

Menerapkan alternatif arsitektur baru dengan modifikasi arsitektur U-Net pada 

bagian encoder dengan arsitektur FCN dan bagian bridge menggunakan Residual 

Block  dalam segmentasi citra pap smear dengan 4 label yaitu sitoplasma, sitoplasma 

tipis, nukleus dan background serta mengukur hasil kinerja berdasarkan nilai 

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-score dan IoU. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini adalah : 

1. Dapat diperoleh hasil segmentasi citra pap smear yang lebih akurat dengan 

kombinasi arsitektur FCN, Residual Block  dan U-Net. 

2. Dapat dijadikan sebagai referensi bagi pihak yang membutuhkan dalam 

penelitian terkait segmentasi citra pap smear dalam deteksi kanker serviks. 
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