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Abstract

Breast cancer is one of the biggest causes of death for women worldwide. Breast cancer is a
metastatic cancer and can spread to other organs, such as bones, liver, lungs and brain. Breast
cancer can be detected at an early stage, but it is difficult to find and cases of breast cancer are
on the rise. Therefore, this study uses the Half-UNet architecture for breast cancer sonogram
dataset. The dataset used consists of 780 breast sonograms which are divided into training data
and test data with a ratio of 80:20. The Dice Coefficient results obtained on the Half-UNet
architecture is 0.7063. The U-Net value can provide better Dice Coefficient results, but the Half-
UNet architecture has comparable values and provides results in a relatively faster time.
Keywords: Breast Cancer; Deep Learning; Half-UNet; Image Detection; Ultrasonography

Abstrak

Kanker payudara merupakan salah satu penyebab terbesar dari kematian wanita di seluruh
dunia. Kanker payudara adalah kanker metastatik dan dapat menyebar ke organ lainnya, seperti
tulang, hati, paru-paru, dan otak. Kanker payudara dapat dideteksi pada tahap awal, tetapi sulit
untuk ditemukan dan kasus kanker payudara terus meningkat. Oleh karena itu, penelitian ini
menggunakan arsitektur Half-UNet terhadap dataset sonogram kanker payudara. Dataset yang
digunakan terdiri dari 780 sonogram payudara yang dibagi menjadi data latih dan data uji dengan
rasio 80:20. Hasil Dice Coefficient yang didapat pada arsitektur Half-UNet berupa 0,7063. Nilai
U-Net dapat memberikan hasil Dice Coefficient yang lebih baik, akan tetapi arsitektur Half-UNet
memiliki nilai yang sebanding dan memberikan hasil dengan waktu yang relatif lebih cepat.

Kata kunci: Deep Learning; Deteksi Gambar; Half-UNet; Kanker Payudara; Ultrasonografi

1. Pendahuluan

Kanker payudara merupakan salah satu penyebab terbesar dari kematian wanita di
seluruh dunia. Pada tahun 2018, Global Cancer Observatory (GLOBOCAN) melaporkan bahwa
kanker payudara adalah kanker yang sangat sering didiagnosis oleh wanita di seluruh dunia
dengan jumlah lebih dari 2 juta kasus, dan sekitar 626.679 wanita meninggal setiap tahun akibat
kanker payudara [1]. Kanker payudara tetap menjadi penyebab kasus kanker wanita terbesar
diseluruh dunia hingga saat ini.

Kanker payudara adalah kanker metastatik dan dapat menyebar ke organ lainnya, seperti
tulang, hati, paru-paru, dan otak. Banyak kasus kanker payudara terjadi pada wanita. Faktor-
faktor seperti umur, riwayat keluarga, mutasi pada gen, dan gaya hidup yang tidak sehat dapat
menyebabkan timbulnya kanker payudara [2]. Gejala umum untuk kanker payudara adalah
adanya gumpalan pada payudara, pembengkakan pada ketiak, keluar cairan yang bersih atau
berdarah, sakit pada putting payudara, dan puting terbalik. Pada tahap lanjut, kanker payudara
dapat menyebabkan gejala sakit tulang, susah nafas, kurang nafsu makan, penurunan berat
badan yang tidak disengaja, sakit kepala, dan kelemahan [3].

Mamografi dapat digunakan untuk menemukan kanker payudara pada tahap awal dan
merupakan metode utama untuk mendeteksi kanker payudara. Hasil penelitian menunjukan
skrining mamografi mengurangi jumlah kematian sekitar 40% [4]. Akan tetapi, mesin mamografi
tidak selalu tersedia diseluruh tempat karena biaya yang besar dan susah menemukan kelainan
pada jaringan payudara yang padat. Metode alternatif untuk melakukan deteksi kanker payudara
adalah ultrasonografi (USG).
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Ultrasonografi adalah sebuah teknis diagnosis yang menggunakan gelombang suara
untuk menghasilkan gambar dari gema suara. Ultrasonografi bisa dilakukan sebagai tambahan
setelah tes mamografi serta dapat digunakan untuk berbagai diagnosis lainnya. Ultrasonografi
juga dapat menemukan kelainan pada jaringan payudara yang padat dan tidak menggunakan
radiasi.

Kanker payudara dapat dideteksi pada tahap awal, namun sulit terdeteksi karena ukuran
yang sangat kecil. Jika kanker payudara dapat dideteksi pada fase awal, maka dapat mengurangi
risiko pada saat melakukan pengobatan dan mengurangi biaya perawatan. Akan tetapi, jumlah
kasus kanker payudara terus meningkat dan kesalahan manusia dapat menyebabkan salah
diagnosis akibat banyaknya diagnosis yang perlu diperiksa.

Penelitian computer vision dapat dimanfaatkan untuk membantu dalam mendeteksi
kanker payudara pada tahap awal. Sistem computer-aided detection (CADe) telah banyak
digunakan untuk membantu dokter dalam melakukan diagnosis. Perkembangan deep learning
saat ini dapat digunakan untuk banyak bidang, terutama kesehatan. Salah satu algoritma yang
dikenal dalam bidang deep learning adalah Convolutional Neural Network (CNN).

Terdapat banyak arsitektur pada CNN, diantaranya adalah U-Net. Arsitektur U-Net
adalah arsitektur yang dikembangkan untuk segmentasi gambar biomedis pada departemen
Computer Science, universitas Freiburg di Jerman. Arsitektur ini didasarkan pada arsitektur Fully
Convolutional Network yang dimodifikasi sehingga dapat digunakan dengan jumlah gambar latih
yang sedikit dan memberikan hasil segmentasi yang lebih akurat. Hasil segmentasi yang
dilakukan dalam International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI) cell tracking challenge
pada tahun 2015 memberikan hasil yang sangat baik dan mendapatkan juara pertama dalam
kategorinya [5]. U-Net juga telah digunakan untuk segmentasi citra di berbagai bidang, seperti
segmentasi keretakan [6] dan medis [5].

U-Net telah banyak dikembangkan sebagai basis arsitektur menjadi variasi dari U-Net,
salah satunya adalah Half-UNet. Arsitektur Half-UNet dibangun sebagai modifikasi dari arsitektur
U-Net dengan tujuan untuk menyederhanakan U-Net. Ide yang digunakan dalam arsitektur ini
adalah menyatukan jumlah channel pada seluruh layer, melakukan full-scale feature fusion yang
didapat dari setiap bagian encoder dengan menggunakan sistem operasi addition setelah
upsampling, dan penggunaan Ghost Module untuk menghasilkan fitur pada gambar yang sama
dengan konvolusi biasa dan parameter yang lebih ringan. Arsitektur Half-UNet mengurangi 98.6%
parameter dibandingkan dengan U-Net dan dapat memberikan hasil yang sebanding dengan U-
Net [7].

Dalam penelitian ini, digunakan arsitektur Half-UNet untuk mendeteksi kanker payudara
pada citra ultrasonografi.

2. Tinjauan Pustaka

Penelitian kanker payudara pada mamografi telah banyak dilakukan, sebagai metode
skrining utama pada payudara. Salah satu metode sederhana yang diusulkan untuk melakukan
deteksi kanker payudara adalah dengan melakukan deteksi pada gambar mamografi melalui
averaging dan thresholding, lalu menggunakan teknik Max-Mean dan Least-Variance untuk
mendapatkan hasil segmentasi kanker payudara. Metode ini memberikan hasil segmentasi yang
cepat karena menggunakan teknik image processing sederhana, akan tetapi nilai averaging dan
threshold harus diatur secara manual [8].

Selain dari itu, kanker payudara dapat dideteksi dengan memanfaatkan Atrtificial Neural
Network (ANN) untuk mendeteksi mikrokalsifikasi pada payudara. Penelitian ini melakukan
segmentasi dan menggunakan filter Sobel untuk mendeteksi tepi pada gambar mamografi.
Setelah itu, digunakan Artificial Neural Network untuk mendapatkan nilai Regression pada
gambar yang telah diproses pada fitur Entropy dan Standard Deviation. Model ini memberikan
nilai regresi 0,96 pada gambar payudara terinfeksi dan 0,87 pada gambar payudara normal, serta
memiliki akurasi yang bagus [9].

Banyak model deep learning yang dapat digunakan untuk melakukan segmentasi dan
klasifikasi pada gambar mamografi untuk kanker payudara. Dalam suatu penelitian, digunakan
berbagai jenis model untuk mengklasifikasi kanker payudara, yaitu InceptionV3, DenseNet121,
ResNet50, VGG16, dan MobileNetV2. Selain dari itu, digunakan model U-Net yang dimodifikasi
untuk melakukan segmentasi pada gambar mamografi. Hasil dari seluruh model menghasilkan
nilai akurasi yang sangat baik dengan menggunakan model U-Net yang dimodifikasi dan dataset
yang telah dilakukan augmentasi [10].
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Selain dari mamografi, penelitian kanker payudara pada gambar USG juga telah banyak
dilakukan. Dilakukan sebuah penelitian yang menggunakan metode preprocessing Hilbert
Transform pada gambar USG, lalu dilakukan segmentasi dengan menggunakan transformasi
marker-controlled watershed. Fitur dari hasil segmentasi diekstraksi dengan menggunakan fitur
Gray Level Co-Occurance Matrix (GLCM) dan fitur Shape-based. Dari hasil ekstraksi, digunakan
metode klasifikasi KNN, Decision Tree (DT), dan Ensemble untuk membandingkan antara kanker
payudara jinak dan ganas. Model ini memberikan nilai akurasi yang sangat baik pada metode
klasifikasi Ensemble yang menggunakan RUSboost [11].

Model deep learning yang lebih dalam juga dapat digunakan sebagai klasifikasi kanker
payudara. Dilakukan sebuah penelitian yang menggunakan model DarkNet-53 yang dilatih
menggunakan transfer learning dan dilakukan ekstraksi fitur. Dua algoritma optimizer digunakan
untuk melatih fitur lebih dalam, yaitu differential evolution (DE) dan grey wolf optimizer (GWO),
untuk menemukan fitur terbaik dan dihubungkan sebagai fitur untuk klasifikasi. Penelitian ini
memberikan hasil yang sangat baik, memberikan akurasi sampai 99,1% menggunakan Cubic
SVM sebagai classifier, serta mempercepat waktu komputasi yang dibutuhkan untuk
mendapatkan hasilnya [12].

Arsitektur U-Net juga digunakan dalam segmentasi kanker payudara pada gambar USG.
Dilakukan teknik preprocessing berupa Speckle Reducing Anisotropic Diffusion (SRAD) dan
meningkatkan contrast dengan menggunakan histogram equalization. Arsitektur U-Net
digunakan untuk melakukan segmentasi gambar, dan area segmentasi terbesar diambil jika
memiliki beberapa hasil segmentasi. Model ini memberikan hasil akurasi yang cukup baik [13].

Berdasarkan penelitian-penelitian terdahulu yang telah diuraikan, telah banyak arsitektur
dan model yang telah digunakan untuk melakukan segmentasi pada kanker payudara. Oleh
karena itu, penelitian ini akan menggunakan arsitektur Half-UNet yang belum pernah dilakukan
dalam segmentasi kanker payudara.

3. Metodologi

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa Breast Ultrasound Images Dataset.
Dataset ini terdiri dari kumpulan gambar ultrasonografi pada 600 payudara wanita dari umur 25
sampai 75 tahun. Dataset ini mengandung 780 citra yang memiliki ukuran rata-rata 500x500
piksel dan memiliki mask ground truth pada setiap citra. Citra payudara ini dibagi menjadi 3
kategori, yaitu normal, benign, dan malignant [14]. Contoh citra sonografi payudara dan mask
ground truth dapat dilihat pada Gambar 1.

Normal US image Henmign US image Mahgnant US image

Ground truth image (Normal) Ground truth image (Benign) Ground truth image (Malignant)

Gambar 1. Sonogram Kanker Payudara

Dataset akan dilakukan preprocessing sebelum dapat digunakan. Beberapa citra kanker
payudara memiliki lebih dari satu mask ground truth, sehingga dua citra mask perlu digabungkan
menjadi satu citra mask. Citra gambar juga akan dilakukan resize menjadi ukuran 256x256 piksel.
Setelah itu, dataset dibagi menjadi dua, yaitu data latih dan data uji, dengan rasio sebesar 80:20.
Data latih berjumlah 624 citra dan data uji berjumlah 156 citra.

Data dilatih pada arsitektur Half-UNet dengan melakukan konvolusi Ghost Module dan
melakukan Downsampling 2x2 max pooling. Pada layer terakhir, dilakukan Upsampling pada
seluruh layer konvolusi menjadi ukuran awal dan dilakukan operasi addition untuk
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menghubungkan setiap layer konvolusi. Hasil feature learning yang didapatkan dari citra
dihubungkan menjadi layer dengan satu channel yang menggunakan fungsi aktivasi sigmoid
untuk menghitung probabilitas dari setiap kelas. Untuk mengoptimalkan hasil dari model yang
dibuat, digunakan optimizer Adam untuk menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik. Gambar 2
menunjukan struktur dan alur kerja dari layer yang digunakan pada arsitektur Half-UNet.
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Pada layer Ghost Module, konvolusi pada gambar dibagi menjadi dua bagian. Pada
bagian pertama, input akan dilakukan konvolusi biasa dengan jumlah yang dibagi dengan rasio
yang diatur. Hasil fitur pada konvolusi tersebut akan digunakan untuk membuat fitur baru dengan
melakukan konvolusi depthwise, lalu kedua hasil fitur akan digabungkan sehingga ukuran akhir
output sama dengan nilai input [15]. Gambar 3 menunjukkan perbedaan proses konvolusi biasa
dan konvolusi dari Ghost Module.

Input Output

(a) The convolutional layer.

_— ldentity __

Input

//-
- Output

(b) The Ghost module

Gambar 3. Layer Konvolusi dan Ghost Module

Setelah dilakukan tahap pengujian, hasil yang didapat akan dievaluasi. Metode yang
akan digunakan untuk melakukan evaluasi adalah metode Dice Coefficient. Metode Dice
Coefficient mengevaluasi hasil mask yang diprediksi oleh model CNN dengan mask ground truth
dengan menghitung nilai rata-rata harmonik antara Precision dan Recall. Dice coefficient
memberikan kepentingan yang sama pada nilai false positive dan false negative, sehingga dapat
lebih baik digunakan pada dataset yang tidak seimbang [16]. Hasil prediksi dari model CNN
dibandingkan terhadap mask ground truth untuk memberikan nilai Dice Coefficient yang
didapatkan oleh model CNN. Hasil Dice Coefficient arsitektur CNN dalam 1 epoch adalah rata-
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rata dari seluruh nilai Dice Coefficient yang didapatkan dalam 1 epoch. Formula Dice Coefficient
dapat dinyatakan sebagai yang ada pada persamaan (1).
2TP

Dice = b v FN T FP @

Dimana TP merupakan true positive, FN merupakan false negative, dan FP merupakan
false positive.

Selain dari itu, jumlah parameter dan FLOPs dari model akan dievaluasi. Parameter
dalam model adalah bobot pada layer yang mempelajari suatu data atau objek dengan mengubah
nilai bobot. FLOP, atau floating-point operation, adalah operasi matematis yang mengandung
angka desimal. FLOPs dalam model adalah jumlah operasi floating-point yang dilakukan dalam
satu model. Formula untuk menghitung jumlah parameter dan FLOPs pada suatu model dapat
dinyatakan sebagai yang ada pada persamaan (2) dan (3).

Params = (K% * Ci, + 1) * Coyt @)

FLOPs = Z*KZ*Cin*Cout*Hout*Wout (3)
Dimana:
K : Ukuran kernel
Cin  :Jumlah channel input
Cout :Jumlah channel output
Hout : Panjang ukuran output
Wout : Lebar ukuran output

4. Hasil dan Pembahasan

Pengujian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah perbandingan antara arsitektur
Half-UNet dengan arsitektur U-Net dan variasi arsitektur Half-UNet yang tidak menggunakan
Ghost Module. Semua pengujian dilakukan hingga model tidak berkembang dalam 40 epoch dan
mengambil hasil terbaik berdasarkan nilai Dice Coefficient.

Sebelum melakukan proses penelitian, dataset kanker payudara dilakukan resize
menjadi 256x256 piksel. Citra kanker payudara yang memiliki dua ground truth mask akan
digabungkan menjadi satu. Dataset dibagi dengan rasio data latih dan data uji sebesar 80:20 dan
dengan randomization seed bernilai 15, serta menggunakan optimizer Adam dengan learning
rate 0.0001 sesuai dengan penelitian lain yang telah dilakukan sebelumnya [17].

Data latih yang didapatkan setelah dataset kanker payudara dibagi akan digunakan untuk
melatih semua model menggunakan parameter yang telah ditentukan dan menggunakan data uji
sebagai validasi pelatihan.

Hasil dari pengujian data latih pada seluruh model arsitektur menghasilkan nilai yang
relatif sama. Dice Coefficient pada data latih berkisar pada nilai 0,93, sementara Dice Coefficient
pada data uji berkisar pada nilai 0,7. Hasil grafik Dice Coefficient dapat dilihat pada Gambar 4.

Dari hasil penelitian yang telah dilakukan, diberikan dua nilai pada setiap model, yaitu
Training Dice Coefficient dan Validation Dice Coefficient. Nilai Training Dice Coefficient adalah
nilai yang dicapai pada data latih, sementara Validation Dice Coefficient adalah nilai yang dicapai
pada data uji. Hasil terbaik yang diambil adalah nilai Validation Dice Coefficient tertinggi yang
dicapai pada model.

Gambar 4. Hasil Dice Coefficient
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Hasil terbaik pada model Half-UNet dicapai pada epoch ke 101, dengan nilai Validation
Dice Coefficient sebesar 0,7063. Gambar 5 menunjukan nilai Dice Coefficient yang dicapai pada
model Half-UNet dalam seluruh epoch.

Metric vs Epochs

Gambar 5. Hasil Dice Coefficient Half-UNet

Hasil terbaik pada model variasi Half-UNet dicapai pada epoch ke 84, dengan nilai
Validation Dice Coefficient sebesar 0,6742. Gambar 6 menunjukan nilai Dice Coefficient yang
dicapai pada model variasi Half-UNet dalam seluruh epoch.

st h
Vs Epo

Gambar 6. Hasil Dice Coefficient Variasi Half-UNet

Hasil terbaik pada model U-Net dicapai pada epoch ke 65, dengan nilai Validation Dice
Coefficient sebesar 0,7153. Gambar 7 menunjukan nilai Dice Coefficient yang dicapai pada model
U-Net dalam seluruh epoch.

Gambar 7. Hasil Dice Coefficient U-Net
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Dari hasil yang didapatkan, model U-Net memberikan nilai Dice Coefficient yang terbaik
dari model lainnya, akan tetapi model Half-UNet juga memberikan nilai yang sebanding terhadap
U-Net dengan jumlah parameter yang lebih sedikit dan waktu proses yang relatif lebih singkat.
Tabel 1 memberikan nilai Dice Coefficient, jumlah parameter, dan jumlah proses FLOPs yang
didapatkan oleh seluruh model.

Tabel 1. Hasil Performa Model Half-UNet dan U-Net

No. Model Dice Coefficient Parameter FLOPs (G)
1 Half-UNet 0,7063 206.561 8,26

2 Variasi Half-UNet 0,6742 406.913 17,79

3 U-Net 0,7153 31.377.793 111,21

Contoh prediksi kanker payudara yang dihasilkan oleh berbagai model dapat dilihat pada
Gambar 8. Gambar pada kolom ke 1 adalah citra sonogram payudara dan gambar pada kolom
ke 2 adalah citra ground truth mask kanker pada sonogram payudara. Gambar pada kolom ke 3
adalah hasil prediksi dari model Half-UNet, gambar pada kolom ke 4 adalah hasil prediksi dari
model variasi Half-UNet, dan gambar pada kolom ke 5 adalah hasil prediksi dari model U-Net.

] o o
olelaja
Sjaje js
HE -
bl Kl (.l

Gambar 8. Hasil Prediksi Kanker Payudara

Dibandingkan dengan penelitian terdahulu yang telah dilakukan, arsitektur Half-UNet
memiliki nilai Dice Coefficient yang relatif lebih rendah, akan tetapi model arsitektur Half-UNet
memiliki nilai parameter dan FLOPs yang lebih ringan. Tabel 2 mendetil hasil model Half-UNet
dibandingkan dengan berbagai model yang didapatkan pada penelitian terdahulu.

Tabel 2. Hasil Performa Model terhadap Penelitian Terdahulu

Model Dice Coefficient (%) Parameter (M) FLOPs (G)
CFF-Net [18] 77,06 9,71 14,70
EfficientU-Net [19] 90,45 5,76 19,35
BTEC-Net + RFS-UNet [20] 84,85 - 27,78
Half-UNet 70,63 0,2 8,26
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5. Simpulan

Bersadarkan penelitian yang telah dilakukan dalam deteksi kanker payudara

menggunakan arsitektur Half-UNet, dapat disimpulkan bahwa metode CNN dapat digunakan
untuk mengenal dan mendeteksi kanker payudara pada citra ultrasonografi menggunakan
arsitektur Half-UNet dengan hasil Dice Coefficient 0,7063. Dari seluruh model yang diuji,
walaupun model U-Net mendapatkan nilai Dice Coefficient terbaik, arsitektur Half-UNet
memberikan nilai yang sebanding dengan U-Net dan menggunakan parameter dan FLOPs yang
lebih ringan, sehingga memberikan waktu komputasi yang lebih cepat.
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