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INTISARI — Kolonoskopi adalah salah satu teknik untuk mendeteksi polip yang merupakan salah satu penyebab penyakit kanker 

kolorektal (CRC).  Kolonoskopi memanfaatkan segmentasi citra polip untuk memperoleh informasi yang berharga dalam proses 

diagnosis dan pembedahan. Teknik segmentasi yang dilakukan dapat melibatkan metode pembelajaran mendalam (deep 

learning) di dalamnya. Perkembangan metode deep learning di bidang visi komputer (computer vision) mendorong banyak 

peneliti melakukan eksperimen yang tidak hanya berfokus pada peningkatan performa metode, namun juga pada peningkatan 

efisiensi memori pada model. Model dengan efisiensi memori yang tinggi dapat membuat biaya implementasi lebih terjangkau, 

karena model yang ringan tidak membutuhkan sumber daya (resource) yang besar. Metode-metode sebelumnya secara umum 

memiliki performa yang baik dalam melakukan segmentasi penyakit polip, namun memiliki jumlah parameter yang besar, 

sehingga efisiensi memorinya relatif rendah. Berdasarkan permasalahan tersebut, penulis mengajukan metode Attention Ghost 

U-Net untuk segmentasi citra medis polip. Metode ini menggunakan kerangka dasar U-Net dengan menggunakan Residual 

Network, Bottleneck, dan Attention untuk mendapatkan kinerja yang sebanding dengan metode-metode sebelumnya. Metode 

yang diajukan memiliki jumlah parameter yang lebih rendah daripada metode-metode sebelumnya tanpa mengabaikan tingkat 

akurasi. Hasil uji pada dataset CVC-ClinicDB dan Kvasir-SEG menunjukkan bahwa metode yang diusulkan memiliki parameter 

yang kecil, yaitu 1,17 juta. Metode yang diusulkan memberikan tingkat kinerja F1-Score sebesar 85,55%, dan nilai Intersection-

over-Union (IoU) sebesar 78,22% untuk dataset Kvasir-SEG. Untuk dataset CVC-ClinicDB, tingkat kinerja F1-Score yang 

diberikan sebesar 92,13% dan IoU sebesar 86,52%. Dengan hasil tersebut, metode ini berhasil mengungguli beberapa metode 

sebelumnya, di antaranya ResU-Net, ResU-Net++, U-Net, U-Net++, SFA, ColoneSegNet, dan DoubleUNet  dengan jumlah 

parameter yang lebih rendah.  

KATA KUNCI — Segmentasi Citra Polip, Deep Learning, Attention Ghost U-Net, Efisiensi Memori 

I. PENDAHULUAN

Kanker kolorektal (CRC) merupakan jenis kanker umum 

yang dapat dicegah melalui skrining kolonoskopi[12]. Skrining 

ini penting karena dapat mengidentifikasi polip yang bisa 

berkembang menjadi CRC[7][8]. Polip secara medis dikenali 

sebagai pertumbuhan jaringan pada usus besar atau rektum yang 

mungkin berubah menjadi kanker seiring waktu[18]. Deteksi 

dini polip penting, tetapi segmentasi citra polip dalam gambar 

medis sering sulit dan memakan waktu[2]. Segmentasi citra 

merupakan proses membagi citra menjadi bagian-bagian yang 

memiliki karakteristik serupa[9]. 

Penggunaan segmentasi citra medis, seperti pada polip, 

memiliki banyak manfaat dalam perawatan pasien, riset klinis, 

dan pengembangan teknologi[16][14]. Beberapa metode deep 

learning, seperti metode  U-Net[15], ResU-Net[19], U-

Net++[20], SFA[17], ResU-Net++[5], ColoneSegNet[6], dan 

DoubleUNet[4], telah digunakan untuk segmentasi citra polip, 

tetapi seringkali memerlukan banyak parameter yang 

mempengaruhi kinerja karena sumber daya komputasi yang 

terbatas[11][3]. Oleh karena itu, kami mengusulkan AGU-NET 

(Attention Ghost U-Net) sebagai model deep learning baru 

untuk segmentasi polip dengan tujuan meningkatkan kinerja dan 

mengurangi kebutuhan parameter. 

Metode AGU-NET diuji pada data citra medis polip dari 

dataset CVC-ClinicDB[10] dan Kvasir-SEG[6] untuk mengatasi 

masalah pada metode sebelumnya dan meningkatkan performa. 

II. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini mengikuti lima tahap metodologi penelitian, 

yaitu mengumpulkan dan mengatur dataset, merancang neural 

network, hyperparameter tunning dan pelatihan neural network, 

evaluasi neural network, dan membandingkan dengan metode 

yang sudah ada. 

A. MENGUMPULKAN DAN MENGATUR DATASET 

Penelitian ini menggunakan dataset CVC-ClinicDB[10] dan 

Kvasir-SEG[6]. Dataset CVC-ClinicDB terdiri dari 612 citra 

polip dengan resolusi 288 × 368 piksel, sedangkan dataset 

Kvasir-SEG terdiri dari 1000 citra polip dengan dimensi yang 

bervariasi, mulai dari 332 × 487 hingga 1920 × 1072 piksel. 

Kedua dataset ini telah dibagi menjadi training set, validation 

set, dan test set dengan rasio 80%:10%:10%. 

Untuk menyamakan dimensi citra, dilakukan proses 

resizing citra menjadi ukuran 256 × 256 piksel. Selain itu, 

dilakukan augmentasi data pada training set untuk 

memperbanyak jumlah data dan mencegah overfitting. 

Augmentasi yang dilakukan meliputi horizontal dan vertical 

flip, serta rotasi. Setelah proses augmentasi, jumlah data pada 

training set menjadi 1960 untuk dataset CVC-ClinicDB dan 

3200 untuk dataset Kvasir-SEG. 

B. MERANCANG NEURAL NETWORK 

Penelitian ini mengusulkan metode yang disebut AGU-

NET, yang mengambil U-Net sebagai inspirasi dalam 

perancangan arsitektur. AGU-NET terdiri dari encoder, 

decoder, dan bridge. Pada arsitektur yang diajukan ini hanya 
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menggunakan tiga kedalaman saja. Hal ini ditujukan agar 

parameter yang dihasilkan sedikit. Selain itu, dilakukan 

modifikasi dengan mengganti convolution dengan Residual 

Group (ResGroup) yang merupakan implementasi Improved 

ResNet menggunakan ghost bottleneck. Arsitektur dari model 

Attention Ghost U-Net dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Arsitektur Attention Ghost U-Net 

 

Penelitian ini menggunakan encoder dengan 3 ResGroup 

(Normal, Stride 2, Stride 2) dan bridge (Stride 2, Attention, 

Transpose). Attention pada bridge digunakan untuk fokus pada 

aspek penting selama pelatihan. Decoder terdiri dari 2 ResGroup 

Transpose diikuti oleh ResGroup Normal. 

Di akhir jaringan neural, terdapat layer convolution dengan 

kernel 1×1, satu filter, dan aktivasi sigmoid. Hal ini dilakukan 

untuk mengurangi parameter, menghasilkan citra hitam putih, 

dan mengubah nilai piksel menjadi rentang 0-1. Jika nilai piksel 

lebih dari 0,5, dianggap sebagai bagian dari polip; jika kurang 

dari 0,5, maka sebaliknya. 

1)   RESIDUAL GROUP 
Penelitian ini menggunakan tiga jenis Residual Group 

(ResGroup), seperti pada Gambar 2: ResGroup Normal, 

ResGroup Stride 2, dan ResGroup Transpose. Setiap ResGroup 

terdiri dari tiga jenis Residual Block (ResBlock) yaitu ResBlock 

A, ResBlock B, dan ResBlock C. ResGroup Stride 2 dibedakan 

dengan adanya penggunaan ResBlock A dengan stride 2, 

sementara pada ResGroup Transpose, ResBlock C diganti 

dengan ResBlock C Transpose. 

 
Gambar 2. Susunan ResGroup: ResGroup Normal, ResGroup Stride 2, dan 

ResGroup Transpose 

2)   RESIDUAL BLOCK 
Penelitian ini menggunakan dua jenis Residual Block 

(ResBlock) A: ResBlock A dan ResBlock A Stride 2, 

terinspirasi dari Start ResBlock dalam improved ResNet. Kedua 

jenis ResBlock A ini menggunakan konsep ghost bottleneck 

dengan ghost module, ghost module tanpa activation function 

(no_act), dan identity mapping. Keduanya melibatkan konvolusi 

dan batch normalization untuk memproses identity mapping. 

Namun, pada ResBlock A Stride 2, terdapat tambahan operasi 

MaxPool 3×3 dengan stride 2 sebelum konvolusi, serta 

konvolusi depthwise 3×3 dengan stride 2. ResBlock A Stride 2 

digunakan sebagai proses downsampling dalam arsitektur U-

Net, seperti Gambar 3. 

 
Gambar 3. Susunan ResBlock: ResBlock A Normal dan ResBlock A Stride 2 

 

ResBlock B yang digunakan pada metode ini disusun 

berdasarkan Middle ResBlock pada improved ResNet. Sama 

seperti ResBlock A, ResBlock B juga dirancang dengan ghost 

bottleneck. ResBlock B disusun dengan ghost module dan ghost 

module tanpa batch normalization (no_bn) dan tanpa activation 

function (no_act), serta penambahan identity mapping ke output 

ghost module. Pada ResBlock B, seperti pada Gambar 4, 

terdapat penambahan activation function sebelum ghost module. 

 
Gambar 4. Susunan ResBlock B 

 

Pada penelitian ini, ResBlock C memiliki dua tipe: ResBlock 

C dan ResBlock C Transpose. Kedua tipe ResBlock C ini 

didasarkan pada End ResBlock dalam improved ResNet. Kedua 

tipe ResBlock C ini dibangun menggunakan ghost bottleneck, 

yang terdiri dari ghost module dan ghost module tanpa batch 

normalization (no_bn) dan activation function (no_act), dengan 

penambahan identity mapping ke output dari ghost module. 

Selain itu, terdapat batch normalization dan activation function 

sebelum ghost module, serta setelah penambahan identity 

mapping. 

 
Gambar 5. Susunan ResGroup C: ResBlock C dan ResBlock C Transpose 

 

Pada ResBlock C, seperti pada Gambar 5, terdapat 

convolution dan batch normalization yang digunakan untuk 

memproses identity mapping. Namun, pada ResBlock C 

Transpose, digunakan convolution transpose 3 × 3 dengan 

stride 2. Selain itu, pada ResBlock C Transpose terdapat depth-

wise convolution transpose 3 × 3 dengan stride 2. ResBlock C 

Transpose ini digunakan sebagai proses upsampling dalam 

arsitektur U-Net. 
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3)   GHOST MODULE 
Dalam penelitian ini, digunakan ghost module yang dibuat 

oleh K. Han et al[13]. Ghost module menggabungkan point-wise 

convolution dan depth-wise convolution dengan batch 

normalization dan activation function. Point-wise convolution 

menghasilkan setengah feature map dari input, lalu hasilnya 

diproses oleh depth-wise convolution, dan hasil kedua konvolusi 

digabungkan. Ghost module berguna untuk mengurangi 

parameter untuk meningkatkan efisiensi komputasi. Ilustrasinya 

dapat dilihat pada Gambar 6. 

 
Gambar 6. Susunan Ghost Module 

4)   ATTENTION MODULES 
Pada penelitian ini ditambahkan attention pada bridge untuk 

mengoptimalkan kerja dari AGU-NET. Attention digunakan 

agar model fokus pada bagian-bagian tertentu dari data input 

yang dianggap suatu informasi yang penting. Attention modules 

memiliki banyak jenis, antara lain: CBAM (Convolutional Block 

Attention Module), CAM (Channel Attention Module), dan 

SAM (Spatial Attention Module) 

 
Gambar 7. Susunan Module CBAM 

 

CBAM (Convolutional Block Attention Module) merupakan 

multi-layered attention yang tersusun dari perpaduan Channel 

Attention Module (CAM) dan Spatial Attention Module (SAM). 

Kedua modul ini bekerja bersama memperbaiki representasi 

fitur dalam jaringan saraf konvolusi dengan menyesuaikan 

channel dan spasial secara adaptif. Ilustrasi dari kerangka model 

dengan CBAM dapat dilihat pada Gambar 7. 

 
Gambar 8. Susunan Module Channel Attention 

 

Seperti terlihat pada Gambar 8, Channel attention module 

(CAM) mengolah feature map dengan average pooling dan 

global max pooling yang untuk menghasilkan dua deskriptor 

konteks spatial, yaitu 𝐹𝑐𝑎𝑣𝑔 dan 𝐹𝑐𝑚𝑎𝑥. Selanjutnya, feature 

map akan dimasukkan ke dalam bottleneck Multi-Layer 

Perceptron (MLP) yang terdiri dari dua lapisan fully connected 

layer. Lapisan pertama berfungsi untuk mengurangi jumlah 

input feature map dengan rasio tertentu, kemudian jumlahnya 

dikembalikan pada lapisan kedua. Hasilnya kemudian melewati 

fungsi aktivasi sigmoid (𝜎) untuk mendapatkan nilai antara 0 

hingga 1 yang menunjukkan tingkat kepentingan informasi yang 

dibawa setiap channel. Nilai tersebut digunakan dalam operasi 

perkalian dengan setiap elemen pada input feature map, 

sehingga menghasilkan feature map dengan bobot yang sesuai 

misal 𝑊0 dan 𝑊1. Setelah transformasi dilakukan, hasil MLP 

dari masing-masing operasi pooling dijumlahkan untuk 

menghasilkan 𝑀𝑐(𝐹) (output akhir). Perhitungan channel 

attention dilihat pada persamaan (3.1). 

𝑀𝑐(𝐹) = 𝜎(𝑀𝐿𝑃(𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)) + 𝑀𝐿𝑃(𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹))) 
(3.1) 

 = 𝜎(𝑊1(𝑊0(𝐹𝑐𝑎𝑣𝑔)) + 𝑊1(𝑊0(𝐹𝑐𝑚𝑎𝑥))) 

   

 
Gambar 9. Susunan Module Spatial Attention 

 

Berbeda dengan channel attention, spatial attention 

memfokuskan pada bagian atau area mana yang dianggap 

informatif. Spatial attention terdiri dari 3 langkah berurutan. 

Ilustrasi dari kerangka Spatial Attention Module (SAM) dapat 

dilihat pada Gambar 9. Langkah yang pertama tensor input 

dengan dimensi 𝑐 × ℎ × 𝑤 dibagi menjadi 2 channel 𝐹𝑠𝑚𝑎𝑥 

dan 𝐹𝑠𝑎𝑣𝑔 dengan dimensi 1 × ℎ × 𝑤. Setiap channel 

merepresentasikan max-pooling dan average-pooling melewati 

tiap channel. Hal ini digunakan sebagai input untuk lapisan 

konvolusi dengan kernel size 7 × 7 (𝑓7×7) yang menghasilkan 

feature map dengan 1 channel dengan dimensinya menjadi 

1 × ℎ × 𝑤. Jadi, lapisan konvolusi ini digunakan untuk 

mempertahankan dimensi spasial dengan menggunakan 

padding. Output dari dari konvolusi kemudian diteruskan ke 

lapisan aktivasi sigmoid (𝜎). Sigmoid akan memetakan semua 

nilai ke rentang antara 0 dan 1. Kemudian setelah itu dilakukan 

perkalian antara attention map dan input feature map. Secara 

singkat, perhitungan spatial attention dapat dilihat pada 

persamaan (3.2). 

 𝑀𝑠(𝐹)  = 𝜎(𝑓7×7([𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)); 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)]) 
(3.2) 

           = 𝜎(𝑓7×7([𝐹𝑠
𝑎𝑣𝑔;  𝐹𝑠

𝑚𝑎𝑥])) 

C. HYPERPARAMETER TUNING DAN PELATIHAN NEURAL 
NETWORK 

Langkah selanjutnya adalah melakukan hyperparameter 

tuning agar mendapatkan hyperparameter yang terbaik dan 

efisien untuk mencapai kinerja yang optimal[1]. 

Hyperparameter merupakan nilai yang diatur untuk melakukan 

proses pelatihan pada model. Dalam penelitian ini, 

hyperparameter tuning akan dilakukan untuk pengujian 

hyperparameter jumlah kernel, jenis activation, jenis attention, 

jumlah attention, dan nilai bias. Setelah mendapatkan 

hyperparameter yang paling optimal, dilakukan pelatihan 

terhadap neural network yang telah disusun. Citra input yang 

digunakan berupa citra polip berwarna dari set data CVC-

ClinicDB[10] dan Kvasir-SEG[6] yang diambil melalui 

endoskopi. Model akan menghasilkan citra tersegmentasi 

dengan satu channel. Citra prediksi yang dihasilkan kemudian 
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dicocokkan dengan citra target untuk dihitung dengan loss 

function dan mengetahui seberapa baik kinerja model. 

D. EVALUASI NEURAL NETWORK 

Setelah dilakukan pelatihan, AGU-NET akan dievaluasi 

untuk mengetahui kelayakan model. Pengujian dapat 

menggunakan beberapa metrik evaluasi, seperti F1-Score dan 

IoU (Intersection over Union). F1-Score dan IoU dihitung untuk 

mengukur sejauh mana citra prediksi AGU-NET cocok dengan 

citra target yang sebenarnya. Skala nilai F1-Score dan IoU 

berkisar antara 0% hingga 100%. Nilai yang lebih tinggi 

menunjukkan performa AGU-NET yang lebih baik. F1-Score 

dan IoU dapat dihitung dengan menggunakan persamaan (3.3) 

dan (3.4). 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 (3.3) 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 +  𝐹𝑁
 (3.4) 

TP (True Positive) adalah jumlah piksel yang benar-benar 

cocok antara prediksi dan target, FP (False Positive) adalah 

jumlah piksel yang salah diprediksi sebagai objek positif, dan 

FN (False Negative) adalah jumlah piksel yang salah diprediksi 

sebagai objek negatif. 

Selain itu, evaluasi juga dapat mempertimbangkan jumlah 

parameter yang digunakan oleh AGU-NET. Jumlah parameter 

mencerminkan kompleksitas dan ukuran model, serta dapat 

menjadi indikator efisiensi memori. Semakin sedikit jumlah 

parameter, semakin efisien model AGU-NET dalam hal 

penggunaan sumber daya memori. 

Dengan melakukan evaluasi menggunakan metrik-metrik 

ini, kita dapat mendapatkan pemahaman yang lebih baik tentang 

performa AGU-NET setelah pelatihan dan sejauh mana model 

tersebut cocok dengan tugas segmentasi pada dataset CVC-

Clinic DB dan Kvasir-SEG. 

E. MEMBANDINGKAN DENGAN METODE YANG SUDAH 
ADA 

Perbandingan dilakukan berdasarkan hasil nilai F1-Score 

pada set pengujian, IoU pada set pengujian, dan jumlah 

parameter. AGU-NET akan dibandingkan dengan metode-

metode lain seperti U-Net[15], ResU-Net[19], U-Net++[20], 

SFA[17], ResU-Net++[5], ColoneSegNet[6], dan DoubleUNet[4]. 

Dalam perbandingan ini, kita dapat melihat apakah AGU-NET 

mampu mengungguli metode-metode tersebut. Perbandingan ini 

memberikan wawasan posisi AGU-NET dalam ranah 

segmentasi citra biomedis. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pada bagian ini akan ditunjukkan hasil pelatihan model yang 

diajukan dengan menggunakan model AGU-NET (Attention 

Ghost U-Net) pada dataset Kvasir-SEG dan CVC-ClinicDB. 

A. SITUASI PERCOBAAN 
Percobaan dilakukan pada website Kaggle menggunakan 

akselerator TPU v3-8 dan bahasa pemrograman Python dengan 

framework Tensorflow. Dataset yang digunakan untuk 

melakukan training model adalah dataset dari Kvasir-SEG dan 

CVC-ClinicDB dengan hyperparameter seperti pada Tabel I.  

 

 

 

TABEL I 

HYPERPARAMETER 

Hyperparameter Nilai 

Ukuran Batch 64 

Jumlah Kernel 8 

Jumlah Epoch 40 

Optimizer Adam 

Learning Rate 
0.001 (awal) (dibagi 10 setelah 

epoch 30 setiap 5 epoch) 

Activation Function ReLU 

Jenis Attention Channel 

Rasio Attention 4 

Penggunaan Nilai Bias True 

Jumlah Residual Block 1 

Loss Function Dice Loss 

B. PERCOBAAN JUMLAH KERNEL 
Percobaan pertama adalah menguji pengaruh jumlah kernel 

(8, 16, 32) terhadap performa neural network. Hasil percobaan 

jumlah kernel dapat dilihat pada gambar 10. 

  
(a) (b) 

Gambar 10. Hasil percobaan jenis activation function: a) semua epoch, b) 5 

epoch terakhir 

 

Dari hasil percobaan pada Gambar 10, jumlah kernel 

mempengaruhi nilai loss neural network. Jumlah kernel 32 

memiliki loss terendah, maka akan digunakan pada percobaan 

selanjutnya. 

C. PERCOBAAN JENIS ACTIVATION FUNCTION 
Percobaan kedua adalah menguji pengaruh jenis activation 

function (ReLU, LeakyReLU, ELU, SELU, GELU) terhadap 

performa neural network. Hasil percobaan jenis activation 

function dapat dilihat pada Gambar 11. 

  
(a) (b) 

Gambar 11. Hasil percobaan jenis activation function: a) semua epoch, b) 5 

epoch terakhir 

 

Dari hasil percobaan pada Gambar 11, jenis activation 

function mempengaruhi nilai loss neural network. jenis 

activation function GELU memiliki loss terendah, maka akan 

digunakan pada percobaan selanjutnya. 

D. PERCOBAAN JENIS ATTENTION 
Percobaan ketiga adalah menguji pengaruh jenis attention 

(CBAM, channel attention, spatial attention) terhadap performa 

neural network. Hasil percobaan jenis attention dapat dilihat 

pada Gambar 12. 
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(a) (b) 

Gambar 12. Hasil percobaan jenis attention: a) semua epoch, b) 5 epoch 
terakhir 

 

Dari hasil percobaan pada Gambar 12, jenis attention 

mempengaruhi nilai loss neural network. Jenis attention berupa 

channel attention memiliki loss terendah, maka akan digunakan 

pada percobaan selanjutnya. 

E. PERCOBAAN RASIO ATTENTION 
Percobaan keempat adalah menguji pengaruh rasio attention 

(4, 8, 16) terhadap performa neural network. Hasil percobaan 

rasio attention dapat dilihat pada Gambar 13. 

  
(a) (b) 

Gambar 13. Hasil percobaan rasio attention: a) semua epoch, b) 5 epoch 

terakhir 

 

Dari hasil percobaan pada Gambar 13, rasio attention 

mempengaruhi nilai loss neural network. Rasio attention 

sebesar 8 memiliki loss terendah, maka akan digunakan pada 

percobaan selanjutnya. 

F. PERCOBAAN PENGGUNAAN NILAI BIAS 
Percobaan kelima adalah menguji pengaruh nilai bias (True, 

False) terhadap performa neural network. Hasil percobaan nilai 

bias dapat dilihat pada Gambar 14. 

  
(a) (b) 

Gambar 14. Hasil percobaan nilai bias: a) semua epoch, b) 5 epoch terakhir 

 

Dari hasil percobaan pada Gambar 14, nilai bias 

mempengaruhi nilai loss neural network. Nilai bias berupa True 

memiliki loss terendah, maka akan digunakan pada percobaan 

selanjutnya. 

G. HASIL PERCOBAAN 
Setelah percobaan, terdapat perubahan hyperparameter 

(jumlah kernel, activation function, dan rasio attention) untuk 

mendapatkan performa terbaik pada neural network. Tabel II 

menjelaskan hyperparameter performa terbaik dengan total 

parameter 1.178.161, seperti pada Gambar 15. Neural network 

ini selanjutnya akan dilatih menggunakan dataset CVC-

ClinicDB dan Kvasir-SEG. 

 

 

 

TABEL II 

HYPERPARAMETER DENGAN PERFORMA TERBAIK 

Hyperparameter Nilai 

Ukuran Batch 64 

Jumlah Kernel 32 

Jumlah Epoch 40 

Optimizer Adam 

Learning Rate 
0.001 (awal) (dibagi 10 setelah 

epoch 30 setiap 5 epoch) 

Activation Function GELU 

Jenis Attention Channel Attention 

Rasio Attention 8 

Penggunaan Nilai Bias True 

Loss Function Dice Loss 

 

  
(a) (b) 

Gambar 15. Hasil percobaan dengan dataset: a) Kvasir-SEGh, b) CVC-

ClinicDB 

 

Model neural network dilatih dan diuji pada dataset Kvasir-

SEG dan CVC-ClinicDB untuk mendapatkan F1-Score dan IoU 

yang terdapat pada tabel V. Model juga dapat digunakan untuk 

membuat prediksi citra pada dataset, contohnya terlihat di tabel 

III dan IV. Secara umum perbandingan hasil dapat dilihat pada 

Tabel V. 

 
TABEL III 

CITRA HASIL PENGUJIAN DATASET KVASIR-SEG 

Citra Input Citra Label Citra Prediksi F1-Score/IoU 

   

98,33%/96,72% 

   

98,30%/96,65% 

   

97,73%/95,56% 

 
TABEL IV 

CITRA HASIL PENGUJIAN DATASET CVC-CLINICDB 

Citra Input Citra Label Citra Prediksi F1-Score/IoU 

   

98,80%/97,62% 

   

97,66%/95,43% 

   

97,45%/95,03% 
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TABEL V 

HASIL PENGUJIAN 

Dataset F1-Score IoU 

Kvasir-SEG 85,55% 78,22% 

CVC-ClinicDB 92,13% 86,52% 

H. PERBANDINGAN DENGAN METODE SEBELUMNYA 
Nilai F1-Score dan IoU yang dihasilkan pada proses 

pengujian model neural network dengan test set dari dataset 

Kvasir-SEG dan CVC-ClinicDB akan dibandingkan dengan 

hasil pengujian pada metode-metode sebelumnya. Performa 

algoritma Attention Ghost U-Net akan dibandingkan dengan U-

Net[15], ResU-Net[19], U-Net++[20], SFA[17], ResU-

Net++[5], ColoneSegNet[6], dan DoubleUNet[4]. Hasil 

perbandingan dapat dilihat pada tabel VI. 
TABEL VI 

PERBANDINGAN DENGAN METODE SEBELUMNYA 

Metode 
CVC-ClinicDB Kvasir-SEG Jumlah 

Parameter F1-Score IoU F1-Score IoU 

SFA[17] 70,0% 60,7% 72,3% 61,1% n/a 

ResU-Net[19] 77,9% n/a 79,1% n/a 80,6 juta 

U-Net++[20]  79,4% 72,9% 82,1% 74,3% 90,4 juta 

U-Net[15] 82,3% 75,5% 81,8% 74,6% 43,93 juta 

ResU-Net++[5] 79,6% 79,6% 81,3% 79,30% 4,06 juta 

ColoneSegNet[6] 88,62% 82,48% 79,20% 69,80% 5,01 juta 

DoubleUNet[4] 92,39% 86,11% 81,29% 73,32% 29,3 juta 

Metode usulan 

(AGU-NET) 
92,13% 86,52% 85,55% 78,22% 1,17 juta 

 

Pada tabel VI dapat disimpulkan bahwa tingkat akurasi dari 

metode yang diajukan relatif lebih tinggi dari metode yang 

diajukan sebelumnya dan jumlah parameter yang dihasilkan dari 

metode ini berkurang drastis menjadi 1,17 juta. 

IV.  KESIMPULAN 
Pada penelitian ini, telah dihasilkan sebuah arsitektur 

convolutional neural network dengan hasil akurasi dan kinerja 

yang lebih baik, yaitu Attention Ghost U-Net dengan jumlah 

parameter yang relatif kecil karena menggunakan dasar U-Net 

yang sering digunakan untuk permasalahan computer vision. 

Penggantian convolution dengan susunan improved ResNet 

pada ghost bottleneck juga meningkatkan performa dari U-Net. 

Penggunaan ghost bottleneck juga menghasilkan jumlah 

parameter yang lebih sedikit sehingga AGU-NET memiliki 

tingkat efisiensi memori yang tinggi daripada metode-metode 

yang ada sebelumnya. Model dilatih selama 40 epoch 

menggunakan dataset CVC-ClinicDB dan Kvasir-SEG. F1-

Score dan IoU yang dihasilkan oleh AGU-NET pada dataset 

CVC-ClinicDB secara berurutan sebesar 92,13% dan 86,52%, 

sedangkan dataset Kvasir-SEG menghasilkan F1-Score sebesar 

85,55% dan IoU sebesar 78,22%. Jumlah parameter yang sedikit 

yaitu 1,17 juta membuat metode yang diajukan memiliki tingkat 

efisiensi memori lebih tinggi jika dibanding metode-metode 

sebelumnya, yaitu U-Net[15], ResU-Net[19], U-Net++[20], SFA[17], 

ResU-Net++[5], ColoneSegNet[6], dan DoubleUNet[4]. 
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