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1. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi material dalam beberapa tahun terakhir telah memberikan kontribusi signifikan
terhadap kemajuan berbagai industri, dengan nanopartikel menjadi salah satu inovasi utama dalam
pengembangan komposit karbon. Nanopartikel, yang berukuran di bawah 100 nanometer, telah dikenal karena
kemampuannya untuk meningkatkan sifat mekanik, termal, dan elektrikal dari material komposit karbon [1][2].
Dalam aplikasi industri seperti elektronik, otomotif, dan energi terbarukan, komposit karbon yang ditambahkan

This research aims to develop an automated approach for nanoparticle
segmentation within carbon composites using a U-Net model. Nanoparticles in
carbon composites are critical for enhancing the mechanical and electrical
properties of these materials, but manual detection and segmentation are
challenging due to their minute size and dispersed distribution. In this study, a
U-Net model with an encoder-decoder architecture was employed to segment
scanning electron microscope (SEM) images of palladium-carbon (Pd/C)
nanoparticles. The dataset comprised 750 SEM images, exhibiting diverse
nanoparticle shapes and sizes. Preprocessing steps included image cropping to
eliminate irrelevant regions and the application of Otsu Thresholding to
generate ground truth segmentation masks. Model performance was assessed
using metrics such as Intersection over Union (IoU), accuracy, and loss. The
U-Net model demonstrated high segmentation accuracy, achieving rates
between 92% and 95% after 20 training epochs. Additionally, the model was
deployed via a Flask web application for real-time prediction. This work
significantly advances the efficiency and accuracy of nanoparticle
segmentation, offering promising applications in material science and
industrial research.

Penelitian ini bertujuan untuk membuat segmentasi otomatis nanopartikel
dalam komposit karbon menggunakan model U-Net. Nanopartikel dalam
komposit karbon memainkan peran penting dalam meningkatkan sifat mekanik
dan elektrikal material, namun deteksi dan segmentasi secara manual memikili
kesulitan terutama karena ukuran dan distribusi yang sangat kecil. Dalam
penelitian ini, model U-Net dengan arsitektur encoder-decoder digunakan
untuk segmentasi citra SEM dari nanopartikel palladium karbon (Pd/C).
Dataset terdiri dari 750 citra SEM dengan variasi bentuk dan ukuran
nanopartikel. Preprocessing meliputi cropping untuk menghilangkan bagian
gambar yang tidak relevan dan penerapan Otsu Thresholding untuk
menghasilkan ground truth. Evaluasi model menggunakan metrik seperti loU,
akurasi, dan loss menunjukkan bahwa U-Net memberikan hasil segmentasi
yang akurat dengan tren akurasi sekitar 92-95% setelah 20 epoch pelatihan.
Model ini di-deploy menggunakan Flask untuk aplikasi prediksi real-time
berbasis web. Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam
meningkatkan efisiensi dan akurasi segmentasi nanopartikel, yang berpotensi
diimplementasikan dalam industri material dan penelitian ilmiah.
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dengan nanopartikel sering kali menunjukkan performa yang superior dibandingkan dengan material
konvensional [3]. Namun, tantangan besar dalam karakterisasi nanopartikel dalam komposit karbon adalah
deteksi dan segmentasi yang akurat, mengingat ukuran dan distribusi nanopartikel yang sangat kecil dan
heterogen.

Segmentasi gambar nanopartikel dalam komposit karbon adalah langkah krusial dalam proses analisis dan
karakterisasi. Nanopartikel, dengan ukuran yang sangat kecil dan distribusi yang sering kali tidak merata,
menimbulkan tantangan besar dalam analisis manual gambar [4][5]. Scanning Electron Microscope (SEM),
yang memberikan gambaran resolusi tinggi tentang distribusi nanopartikel, sering kali membutuhkan proses
analisis manual yang memakan waktu dan kesulitasn dalam interpretasi hasil [6]. Untuk mengatasi tantangan
tersebut, metode otomatis yang efisien untuk segmentasi dan analisis nanopartikel sangat dibutuhkan.

Deep Learning telah mengubah pendekatan analisis gambar, termasuk segmentasi gambar medis dan ilmiah
[7][8]. Model U-Net, yang diperkenalkan oleh Ronneberger et al. pada tahun 2015, menjadi salah satu model
yang paling efektif untuk segmentasi gambar. Desain arsitektur encoder-decoder yang mengintegrasikan skip
connection untuk mendapatkan informasi dari berbagai ukuran dan skala gambar [7][9]. U-Net, dengan
kemampuannya dalam memproses gambar dengan resolusi tinggi dan fitur kompleks, telah berhasil diadaptasi
untuk berbagai aplikasi, termasuk dalam domain ilmiah dan industri [10][11].

Penelitian sebelumnya telah mengeksplorasi penerapan U-Net dalam berbagai konteks, menunjukkan
keberhasilan model ini dalam segmentasi gambar medis. Misalnya, Dou et al. (2018) [12] mengaplikasikan U-
Net untuk segmentasi tumor otak dalam gambar MRI, dan menunjukkan akurasi tinggi dalam mendeteksi
struktur kompleks. Zhuang et al. (2020) [13] memanfaatkan U-Net untuk segmentasi nanopartikel dalam
gambar SEM, akan tetapi terbatas pada aplikasi yang lebih sederhana dan belum sepenuhnya mengatasi
variabilitas dalam komposit karbon. Kim dan Park (2023) [14] juga mengkaji penerapan U-Net untuk analisis
nanopartikel dalam SEM, namun tantangan utama yang dihadapi adalah variabilitas ukuran dan kompleksitas
latar belakang gambar.

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan teknik segmentasi nanopartikel dalam komposit karbon
melalui penerapan model U-Net dengan modifikasi yang spesifik untuk mengatasi tantangan variabilitas
ukuran dan kompleksitas gambar SEM. Peningkatan yang dilakukan dalam penelitian ini meliputi penambahan
lapisan konvolusi yang dirancang untuk meningkatkan kemampuan model dalam deteksi nanopartikel dengan
resolusi tinggi [15][16], pengembangan dataset yang berbeda dengan penelitian sebelumnya yang
menggunakan dataset terbatas dimana penelitian ini mengembangkan dataset gambar SEM yang lebih luas dan
bervariasi, mencakup berbagai jenis nanopartikel dan kondisi komposit. Dataset ini disertai dengan anotasi
yang lebih akurat, memungkinkan pelatihan model yang lebih efektif [17][18], metodologi evaluasi yang
diperluas dengan mengimplementasikan evaluasi yang lebih komprehensif seperti akurasi, loss, presisi, recall,
dan skor IoU, untuk memastikan kinerja model U-Net dalam berbagai kondisi segmentasi [19][20].

Penelitian ini juga mengintegrasikan teknik pra-pemrosesan gambar, seperti penghapusan teks atau anotasi
yang tidak relevan dari gambar SEM sebelum proses segmentasi, untuk meningkatkan kualitas input dan hasil
segmentasi [21][22]. Melalui peningkatan arsitektur U-Net dan metodologi evaluasi yang lebih baik, penelitian
ini bertujuan untuk memberikan solusi segmentasi nanopartikel yang lebih efisien dan akurat dalam komposit
karbon. Kontribusi penelitian ini diharapkan dapat memberikan dasar yang kuat untuk penerapan deep learning
mendalam dalam karakterisasi material dan analisis industri, serta menetapkan standar baru dalam bidang ini
[23][24].

Secara keseluruhan, penelitian ini bertujuan untuk memberikan wawasan baru dalam penerapan model deep
learning untuk analisis material, khususnya dalam konteks deteksi dan segmentasi nanopartikel. Dengan
memanfaatkan U-Net dan teknik terbaru dalam analisis gambar, diharapkan penelitian ini dapat memberikan
kontribusi signifikan terhadap pengembangan segmentasi otomatis dalam ilmu material dan aplikasi industri
[25][26].

2. METODE PENELITIAN
Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan pada penelitian ini merupakan gambar hasil karakterisasi Scanning Electron
Microscope (SEM) pada nanokomposit palladium karbon (Pd/C) [27]. Dataset ini dirancang untuk mendukung
pengembangan dan pengujian model deep learning dimana setiap gambar dalam dataset memiliki resolusi yang
cukup tinggi sehingga memungkinkan untuk dilakukan deteksi dan segmentasi nanopartikel secara akurat.
Dataset yang digunakan adalah Dataset 1 [28] yang terdiri dari 750 citra SEM yang mewakili variasi bentuk,
ukuran, serta sebaran nanopartikel palladium pada matriks karbon. Sampel gambar citra SEM disajikan pada
tabel 1.
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Tabel 1. Sampel citra SEM
Nama Citra Citra SEM

252-S1-A113-100k-
ordered

370-S2-A175-100k-
ordered

Preprocessing Data

Preprocessing data adalah tahap penting dalam pemrosesan gambar sebelum digunakan dalam pelatihan
model U-Net. Dalam penelitian ini, preprocessing meliputi tiga langkah utama: cropping gambar, pembuatan
ground truth (masking), pembagian (split) data.

Cropping gambar

Proses cropping dilakukan sebesar 15% pada bagian bawah gambar citra SEM untuk menghilangkan area
yang mengandung keterangan SEM yang tidak relevan. Langkah ini penting untuk memastikan bahwa hanya
area gambar yang mengandung informasi visual nanokomposit yang digunakan dalam pelatihan dan pengujian
model, mengurangi noise, dan meningkatkan akurasi segmentasi.

Pembuatan ground truth (masking)

Dalam penelitian ini, algoritma Otsu Thresholding digunakan untuk menghasilkan ground truth atau mask
yang memisahkan nanopartikel dari matriks karbon sebagai latar belakang pada gambar citra SEM. Otsu
Thresholding [29] adalah metode otomatis untuk menentukan ambang batas dalam binarisasi gambar dengan
memaksimalkan varians antara dua kelas yaitu foreground (nanopartikel) dan background (karbon).

Secara matematis ambang batas t dalam algoritma Otsu Thresholding diperoleh dengan meminimalkan

varians antar kelas 0% (t) yang diformulasikan sebagai:

02 (1) = wo () 2 (£) + w, () = (£) (1)
dimana:
w, dan w; adalah probabilitas kejadian untuk kelas foreground dan background

o% dan a% adalah varians intensitas piksel untuk kedua kelas tersebut

Otsu Thresholding dipilih karena keandalannya dalam menangani distribusi intensitas yang tidak merata,
yang sering dijumpai dalam gambar SEM. Penggunaan metode ini menghasilkan ground truth yang akurat,
penting untuk efektivitas model U-Net dalam segmentasi nanopartikel.

Split data

Dataset dibagi menjadi tiga bagian yaitu data pelatihan, data validasi, dan data pengujian (Tabel 2).
Pembagian ini untuk memastikan bahwa model U-Net memiliki cukup data untuk belajar (training set), data
untuk evaluasi selama proses pelatihan (validation set), dan data independen untuk pengujian akhir kinerja
model (test set). Pembagian ini dirancang untuk memberikan keseimbangan yang baik antara pelatihan yang
efektif dan evaluasi kinerja model yang akurat.

Tabel 2. Pembagian Data
Kategori Jumlah Gambar Persentase
Training Set 525 70%
Validation Set 150 20%
Test Set 75 10%
Total 750 100%

Pelatihan Model

Penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN) dengan arsitektur U-Net untuk
segmentasi citra pada partikel nanopartikel dalam komposit karbon. U-Net dipilih karena terbukti sangat efisien
dalam menangani berbagai masalah segmentasi citra pada banyak bidang, termasuk biomedis, industri, dan
ilmu material [7]. Arsitektur U-Net memiliki dua komponen penting, yaitu encoder-decoder dan skip
connection.
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Pada bagian encoder, dilakukan ekstraksi fitur dengan menggunakan beberapa lapisan konvolusi dan
pooling untuk mendapatkan representasi fitur penting dari citra input. Di sisi lain, decoder bertugas
mengembalikan representasi fitur ini ke resolusi asli melalui proses upsampling dan menggabungkan fitur yang
diperoleh dari encoder melalui skip connection [30]. Skip connection memainkan peran penting dalam menjaga
informasi spasial yang hilang selama proses downsampling di encoder, yang kemudian membantu dalam
meningkatkan kualitas segmentasi.

Dalam penelitian ini, arsitektur U-Net yang digunakan terdiri dari 4 pasang blok encoder-decoder. Pada
bagian encoder, setiap blok terdiri dari dua lapisan konvolusi dengan filter bertambah, batch normalization,
dan aktivasi ReLU. Di sisi decoder, terdapat lapisan transpose convolution untuk upsampling, skip connection
dari layer encoder yang sesuai, serta dua lapisan konvolusi, batch normalization, dan aktivasi ReLU. Di antara
bagian encoder dan decoder terdapat bottleneck yang berisi dua lapisan konvolusi, batch normalization, dan
aktivasi ReLU. Pada akhir bagian decoder, terdapat satu lapisan konvolusi dengan kernel 1x1 dan lapisan
aktivasi sigmoid untuk menghasilkan output segmentasi. Arsitektur model ditampilkan pada Gambar 1

Input Predicted
534 1864641.. Image

128 128 256 1281

%
K B |

128 256 256 12 256 256

[

256 512 512 1024 512 512

-

512 1024 1024

ol ol
PSP
g
3

# Conv2D 3x3, ReLU ¥ MaxPooling2D 2x2 # Concatenate 4 Conv2DTranspose 2x2 -~ Conv2D 1x1, Sigmoid
Gambar 1. Arsitektur model U-Net

Evaluasi model

Evaluasi model segmentasi berbasis U-Net dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik utama seperti
IoU (Intersection over Union), precision, recall, loss, dan akurasi. Pendekatan ini membantu dalam
mengevaluasi performa model pada tugas segmentasi citra, terutama untuk tugas yang memerlukan prediksi
berbasis piksel seperti pada nanopartikel atau citra medis.
Deployment model

Untuk menghasilkan segmentasi otomatis dilakukan deployment model menggunakan Flask sehingga
menghasilkan aplikasi berbasis web. Flask memiliki arsitektur sederhana dan kemampuan dalam mendukung
implementasi model deep learning berbasis Python memungkinkan pengembangan aplikasi prediksi real-time
yang mudah diakses oleh pengguna.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Preprocessing Data

Pada tahap pertama preprocessing data dilakakan cropping gambar sebesar 15% pada bagian bawah gambar
citra SEM untuk menghilangkan area yang mengandung keterangan SEM yang tidak relevan. Hasil cropping
dapat dilihat pada tabel 3.
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Tabel 3. Hasil Cropping Gambar
Gambar Asli Hasil Cropping

Pada tahap kedua preprocessing data, dilakukan pembuatan ground truth (masking) menggunakan
algoritma Otsu Thresholding. Algoritma Otsu secara otomatis menentukan ambang batas optimal berdasarkan
distribusi histogram piksel citra untuk memisahkan latar belakang dan objek yang diinginkan [31]. Proses ini
menghasilkan citra biner yang akan digunakan sebagai ground truth atau label pada model U-Net. Ground truth
ini penting untuk melatih model dalam mendeteksi dan memprediksi objek yang ada dalam citra input. Hasil
segmentasi setelah penerapan Otsu Thresholding ditampilkan pada table 4 berikut sebagai masukan untuk
model U-Net.

Tabel 4. Hasil Pembuatan Ground Truth (masking)
Gambar Asli Grayscale BRG

Hasil Pelatihan dan Evaluasi Model
Hasil implementasi model U-Net dengan 20 epoch menunjukkan peningkatan kinerja model yang
signifikan dalam proses segmentasi. Berikut adalah gambar metrik hasil pelatihan model

Training and Validation Accuracy

— Training Accuracy
— Validation Accuracy

25 50 75 100 125 150 17.5 200
Epochs

Gambar 2. Akurasi Hasil Pelatihan Model
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Gambar 2 menunjukkan peningkatan akurasi baik untuk data pelatihan (biru) maupun data validasi (merah)
selama pelatihan berlangsung. Kedua kurva menunjukkan tren yang serupa, di mana akurasi meningkat dengan
cepat pada beberapa epoch pertama hingga epoch ke-5, dan kemudian stabil di angka yang tinggi. Setelah
epoch ke-5, baik akurasi pelatihan maupun validasi berkisar di angka sekitar 0.92 hingga 0.95, menunjukkan
bahwa model memiliki performa yang stabil pada data pelatihan dan validasi. Tidak ada tanda-tanda overfitting
yang jelas, karena tidak ada perbedaan mencolok antara kedua kurva tersebut.

Training and Validation Loss

— Training Loss
— Validation Loss

25 5.0 75 100 »s5 150 175 200
Epochs

Gambar 3. Loss Hasil Pelatihan Model

Gambar 3 menunjukkan penurunan signifikan pada loss selama beberapa epoch pertama, baik untuk data
pelatihan maupun validasi. Ini merupakan tanda bahwa model berhasil mempelajari pola dari data secara
efektif, dan kesalahan prediksinya semakin berkurang. Setelah epoch ke-7, nilai loss baik untuk pelatihan
maupun validasi mendekati nilai yang sangat rendah, yaitu sekitar 0.1 hingga 0.2, dan terus berada di level
tersebut hingga akhir pelatihan. Ini menunjukkan bahwa model tidak mengalami masalah overfitting atau
underfitting karena loss untuk kedua data tetap konsisten. Terdapat sedikit fluktuasi pada loss, khususnya untuk
data validasi, yang mungkin disebabkan oleh batch tertentu dalam data validasi yang lebih sulit diprediksi oleh
model. Namun, perbedaan tersebut kecil dan tidak mengindikasikan adanya kesalahan prediksi.

Sementara hasil prediksi segmentasi gambar pada data test dapat dilihat pada tabel 5. Gambar hasil prediksi
menunjukkan kemiripan gambar dengan ground truth. Hal ini menunjukkan bahwa model berhasil melakukan
prediksi segmentasi nanopartikel pada komposit karbon.

Tabel S. Hasil Prediksi Segmentasi Gambar
Gambar Asli Ground Truth Prediksi

Hasil evaluasi model pada data test diukur menggunakan 5 metrics yaitu accuracy, loss, precision, dan
recall seperti yang disajikan pada table 6
Tabel 6. Hasil Evaluasi Model
Intersection over Union (IoU) Accuracy Loss Precision Recall

0.7279 0.9447 0.1384 0.8802 0.8313

Nilai IoU yang sebesar 0.7279 menunjukkan bahwa model berhasil melakukan segmentasi dengan cukup
akurat. Nilai ini menunjukkan bahwa 72.79% dari area yang diprediksi oleh model tumpang tindih dengan area
ground truth. Dalam konteks segmentasi citra, nilai IoU di atas 0.7 umumnya dianggap cukup baik. Akurasi
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sebesar 94.47% menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mengklasifikasikan
piksel-piksel secara benar, baik itu sebagai bagian dari objek nanopartikel (foreground) maupun karbon
(background). Nilai loss sebesar 0.1384 menandakan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang rendah
saat melakukan prediksi pada data uji. Semakin rendah nilai loss, semakin baik model dalam memprediksi hasil
yang mendekati ground truth. Loss ini dihitung berdasarkan fungsi loss yang digunakan yaitu binary
crossentropy.

Precision sebesar 88.02% menunjukkan bahwa 88.02% adalah prediksi yang benar. Nilai precision yang
tinggi berarti model jarang melakukan prediksi positif palsu, yang berarti model cukup berhati-hati dalam
melakukan segmentasi. Recall sebesar 83.13% menunjukkan bahwa model berhasil mendeteksi 83.13% dari
seluruh piksel yang benar-benar merupakan bagian dari objek. Nilai recall ini menggambarkan kemampuan
model untuk menangkap hampir semua area yang penting, meskipun ada beberapa yang mungkin terlewat.

C ® 127001 g 3 A

Automated U-Net Segmentation Web Application

Author: Junervin et al. (2024)

Original Image Prediction Image

[ Upload and Predict |

Gambar 4. Hasil Deployment Model U-Net pada Web
Gambar 4 merupakan antarmuka web aplikasi yang dijalankan secara lokal pada laman
http://127.0.0.1:5000/ menggunakan Flask untuk deployment model U-Net yang berfungsi melakukan
segmentasi gambar. Aplikasi ini menampilkan dua gambar, yaitu Original Image di sebelah kiri dan Prediction
Image di sebelah kanan, dengan tombol Upload and Predict untuk mengunggah gambar baru dan melakukan
prediksi segmentasi. Berdasarkan gambar ini, pembahasan akan dilakukan terhadap hasil penelitian deploymen
model pada Flask, khususnya terkait arsitektur U-Net dan implementasinya dalam aplikasi web.

4. KESIMPULAN

Segmentasi otomatis nanopartikel dalam komposit karbon menggunakan modelr U-Net menunjukkan hasil
yang baik akurasi mencapai di atas 94%, sementara untuk nilai presisi dan recall berada di atas 88% dan 83%
serta nilai Intersection over Union (IoU) sebesar 72%. Selain itu, model berhasil dideploy pada web
menggunakan Flask unutk proses segmentasi secara otomatis. Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa
arsitektur U-Net memiliki kemampuan yang sangat baik dalam memprediksi objek nanopartikel pada komposit
karbon, baik untuk segmentasi objek maupun latar belakang. Penelitian selanjutnya diharapkan dapat
mengeksplorasi metode segmentasi yang lebih baik, seperti segmentasi semantik atau instance untuk
meningkatkan unit pelatihan yang lebih kompleks. Selain itu, pengembangan dapat diarahkan pada tahap
klasifikasi karakteristik nanopartikel untuk memperluas penerapannya dalam bidang industri dan penelitian
ilmiah.
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