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ABSTRACT

Segmentasi merupakan salah satu metode pengolahan citra yang membagi citra
menjadi beberapa segmen. Segmentasi pada percobaan ini menggunakan metode
deep learning, yaitu convolutional neural network (CNN) dengan arsitektur U-
Net. CNN adalah salah satu metode deep learning yang sangat populer pada
pengolahan citra dan arsitektur U-Net biasa digunakan untuk segmentasi citra
berjenis semantik. Hasil segmentasi dianalisa menggunakan metrik Intersection-
over-Union (loU) menunjukkan bahwa model U-Net dengan transfer learning
memiliki performa yang lebih baik dibandingkan dengan model U-Net tanpa
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1. Pendahuluan

Pengolahan citra adalah salah satu topik yang masih dikembangkan pada era revolusi industri 4.0 ini.
Pengembangan suatu sistem yang mampu mengenali suatu obyek memiliki banyak manfaat, baik dalam
sektor industri, teknologi, maupun medis.

Segmentasi adalah suatu metode pengolahan citra yang membagi citra menjadi beberapa segmen.
Tujuan dari pembentukan segmen tersebut adalah untuk membedakan obyek dengan non-obyek. Terdapat
beberapa jenis segmentasi seperti semantik, instans, deteksi obyek, dan lain-lain. Segmentasi pada penelitian
ini menggunakan metode deep learning, yaitu proses pembelajaran dengan model convolutional neural
network (CNN) arsitektur U-Net yang menghasilkan segmentasi berjenis semantik.

CNN adalah salah satu metode deep learning yang sangat populer pada pengolahan citra dan arsitektur
U-Net biasa digunakan untuk segmentasi citra berjenis semantik [1]. Transfer learning adalah suatu jenis
pembelajaran yang menggunakan bobot yang telah ada sebelumnya. Tujuan utama dari transfer learning
adalah untuk mempersingkat waktu pembelajaran dan performa model. Pada penelitian ini, bobot awal yang
digunakan berasal dari MobileNetV2. Beberapa aplikasi dari U-Net telah dilakukan pada berbagai bidang
akhir-akhir ini seperti pada segmentasi sel [7] dan segmentasi vena retina [8][9].

Proses pembelajaran akan dilaksanakan dua kali, yaitu model U-Net dengan transfer learning dan
model U-Net tanpa transfer learning. Hasil segmentasi kedua model U-Net akan dianalisis menggunakan
metrik Intersection-over-Union (loU) [2].

2. Dataset
Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah Oxford-1I11T pet, yang merupakan kumpulan citra dari

berbagai jenis kucing dan anjing [3]. Dataset tersebut berisi sebanyak 7349 citra. Dataset telah dibagi
menjadi dataset latih dan uji, dan memiliki rasio mendekati 50%. Alasan penggunaan dataset ini adalah
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adanya fitur true mask yang berupa gambar hasil segmentasi yang tepat. Fitur tersebut digunakan untuk
mengevaluasi hasil segmentasi dengan metrik loU.

Input Image True Mask

Gambar 1. Contoh isi dataset Oxford-IIT Pet.
3. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menganalisa dampak transfer learning pada segmentasi citra hewan dengan metode deep
learning, yaitu convolutional neural network (CNN) dengan arsitektur U-Net. Pemrosesan awal yang
dilakukan adalah normalisasi dan augmentasi. Bobot awal yang digunakan pada model dengan transfer
learning berasal dari MobileNetV2. Proses pelatihan dilaksanakan sebanyak 20 epoch dengan learning rate
awal sebesar 0,001. Optimizer yang digunakan adalah Adaptive Moment Estimation (Adam) dengan fungsi
loss sparse categorical crossentropy.

Hasil segmentasi akan bertipe semantik, yang akan membagi citra menjadi tiga segmen, yaitu hewan,
tepi, dan bukan hewan dan tepi. Hasil segmentasi akan dievaluasi dengan metrik Intersection-over-Union
(loU) [2], yang akan membandingkan hasil segmentasi dengan true mask yang berasal dari dataset. Penelitian
akan dilaksanakan sesuai dengan diagram pada Gambar 2.
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Gambar 2. Diagram alur penelitian.
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3.1. Normalisasi

Normalisasi merupakan tahap dalam pemrosesan awal citra yang merubah nilai pixel dengan cara membagi
nilai pixel dengan angka 255 sehingga akan menghasilkan nilai diantara O dengan 1.

3.2. Augmentasi

Augmentasi adalah proses transformasi citra seperti rotasi, pergeseran, pemotongan, pembalikan, dan lain-
lain yang dilakukan secara acak. Augmentasi digunakan untuk meningkatkan jumlah data latih dan
mengurangi kemungkinan terjadinya kasus overfitting [4].

3.3. U-Net
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Gambar 3. Arsitektur U-Net.

U-Net (Gambar 3) adalah salah satu jenis CNN yang biasa digunakan untuk segmentasi citra berjenis
semantik [5]. U-Net terdiri dari layer input, beberapa layer downsampler dan upsampler, dan layer output.
Pada percobaan ini, layer downsampler terdiri dari dua 3x3 konvolusi unpadded, yang selanjutnya akan
melalui fungsi aktivasi ReLU (1) dan sebuah 2x2 layer konvolusi maxpool dengan stride 2. Pada setiap tahap
downsampling akan terjadi penggandaan fitur. Pada layer upsampler, terdapat proses upsampling diikuti
sebuah 2x2 layer konvolusi yang akan membagi jumlah fitur menjadi dua, proses penggabungan fitur, dua
3x3 layer konvolusi, masing-masing dengan fungsi aktivasi ReLU (1). Layer terakhir berupa 1x1 layer
konvolusi transposisi yang digunakan untuk membagi 64 komponen vektor fitur menjadi 3 kelas dengan
fungsi aktivasi softmax (2).

fx) = max(0.2) (1)
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3.4. MobileNetV2

MobileNetV2 adalah sebuah model CNN yang dibuat oleh Google. MobileNetV2 terdiri dari sebuah layer
fully convolution dengan 32 filter, diikuti dengan 19 layer residu. Model ini dibuat dengan tujuan untuk
mengurangi kompleksitas model suatu jaringan, sehingga cocok untuk perangkat dengan kemampuan
komputasi rendah [6].

3.5. Optimizer Adaptive Moment Estimation

Adaptive Moment Estimation (Adam) adalah sebuah algoritma optimisasi yang secara eksponen mengurangi
nilai rata-rata gradien sebelumnya (3). Algoritma ini juga secara eksponen mengurangi nilai rata-rata gradien
kuadrat untuk menghasilkan learning rate yang bersifat adaptif (4).
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3.6. Fungsi Loss Sparse Categorical Crossentropy

Sparse categorical crossentropy adalah suatu variasi fungsi loss cross entropy yang digunakan pada saat tiap
data memiliki kelas yang independen (mutually exclusive). Fungsi ini menghitung logaritma prediksi
terhadap tiap kelas (5). Fungsi loss ini bertujuan untuk mengevaluasi performa suatu model klasifikasi yang
menghasilkan nilai diantara 0 dan 1. Semakin kecil nilai loss maka semakin baik model tersebut.

CCE(p.t) =— X, t,.loglog (p,c) (5)

3.7. Intersection-over-Union

Intersection-over-Union (loU) adalah metrik yang digunakan untuk mengukur akurasi hasil segmentasi suatu
model [2]. loU mengukur persamaan dari hasil segmentasi (predicted mask) dengan segmentasi sebenarnya
(true mask) yang telah disediakan pada dataset (6).
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3.8. Evaluasi

Penelitian ini menggunakan dataset Oxford-111T pet yang memiliki fitur true mask. Fitur tersebut digunakan

untuk mengevaluasi model pada percobaan ini dengan metrik loU. Nilai validasi loss dan loU digunakan

untuk menentukan performa model dalam proses pembelajaran. Berdasarkan nilai validasi, terdapat tiga

kemungkinan kasus performa pelatihan, yaitu:

1. Nilai loss validasi meningkat dan loU validasi menurun menunjukkan kasus underfitting.

2. Nilai loss validasi meningkat dan loU validasi juga meningkat menunjukkan kasus overfitting.

3. Nilai loss validasi menurun dan loU validasi meningkat merupakan tanda bahwa model belajar dengan
lancar.

4, Hasil dan Pembahasan

Contoh hasil segmentasi model dengan transfer learning dan model tanpa transfer learning masing-masing
nampak pada gambar 3 dan 4 sebagai berikut :
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Gambar 3. Perbandingan citra awal, hasil segmentasi sebenarnya, dan hasil segmentasi U-Net dengan transfer learning.
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Gambar 4. Perbandingan citra awal, hasil segmentasi sebenarnya, dan hasil segmentasi U-Net tanpa transfer learning.

Grafik nilai loss dan loU model dengan transfer learning dan model tanpa transfer learning dapat
dilihat masing-masingnya pada gambar 5, 6, 7, dan 8 sebagai berikut :
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Gambar 5. Nilai loss U-Net dengan transfer learning.
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Gambar 6. Nilai loss U-Net tanpa transfer learning.

0,95
0,9 ﬁ
0,85

s L

0,75

Nilai loU

iou val iou

0,7
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19
Epoch

Gambar 7. Nilai loU hasil segmentasi U-Net dengan transfer learning.
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Gambar 8. Nilai loU hasil segmentasi U-Net tanpa transfer learning.

Hasil akhir dari model U-Net dengan transfer learning (1) dan model U-Net tanpa transfer learning (2)
adalah:

Tabel 1. Nilai loss dan validasi loss pada epoch ke-20

model loss val loss
1 0,183 0,272
2 0,298 0,435

Tabel 2. Nilai loU dan validasi loU pada epoch ke-20



5.

model loU val loU
1 0,919 0,896
2 0,871 0,825

Kesimpulan

Berdasarkan analisa hasil pengujian kedua model maka dapat disimpulkan bahwa:

1.

2.

Model U-Net dengan transfer learning memiliki nilai loss yang lebih rendah dibandingkan dengan model
U-Net tanpa transfer learning, sehingga model U-Net dengan transfer learning memiliki performa yang
lebih baik dibandingkan model U-Net tanpa transfer learning.

Berdasarkan nilai validasi loss dan loU, model U-Net dengan transfer learning menjalankan proses
pelatihan dengan lancar, sedangkan model U-Net tanpa transfer learning mengalami overfitting.

Berdasarkan nilai loU, hasil segmentasi model U-Net dengan transfer learning lebih baik dibandingkan
model U-Net tanpa transfer learning.
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