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The U-Net architecture has a fairly deep network. The addition of layers in the U-

Net architecture network can increase the complexity of the U-Net network which 

can affect the training time to be longer and parameter enlargement. This study 

modifies U-Net by reducing the complexity of U-Net by removing the bridge part 

of U-Net. The removal of the bridge in U-Net is known as V-Net architecture. The 

removal of the bridge has the risk of underfitting. To avoid the risk of 

underfitting, a modification of V-Net is proposed by performing V-Net twice for 

blood vessel segmentation. The application of V-Net twice is referred to as VV-

Net architecture. The first V-Net is used for feature extraction and the second V-

Net is used to improve feature extraction so as to produce better segmentation. 

This study aims to determine the performance evaluation results of the VV-Net 

architecture. The evaluation measures used are accuracy, sensitivity, precision and 

Jaccard score. Tests were conducted on the DRIVE, STARE, and CHASEDB_1 

datasets. The measurement results of blood vessel segmentation using VV-net on 

the DRIVE dataset resulted in accuracy 96.27%, sensitivity 84.38%, precision 

75.95%, and Jaccard score 66.28%. On the STARE dataset, the accuracy result is 

96.58%, sensitivity 82.78%, precission 76.73%, and Jaccard score 65.38%. 

Meanwhile, the CHASEDB_1 dataset resulted in 97.04% accuracy, 83.55% 

sensitivity, 76.72% precission, and 66.40% Jaccard score. Based on these results, 

it shows that the proposed VV-Net architecture is very good in segmenting blood 

vessels, indicated by accuracy values above 90%, sensitivity above 80%, and 

precision above 70%. The Jaccard score value is still below 70%, indicating that 

the proposed architecture is quite good at detecting faint blood vessel regions. 

Since the Jaccard score value is still below 70%, the focus of further research is to 

make improvements to the proposed architecture to increase the Jaccard score 

value. 

 

Keywords: Retinal; Convolutional Neural Network; U-Net; V-Net; Segmentation 

Blood Vessels, VV-Net. 
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Arsitektur U-Net mempunyai jaringan yang cukup mendalam. Penambahan layer 

pada jaringan arsitektur U-Net dapat menambah kompleksitas pada jaringan U-

Net yang dapat mempengaruhi waktu training menjadi lebih lama dan pembesaran 

parameter. Penelitian ini melakukan modifikasi terhadap U-Net dengan 

mengurangi kompleksitas yang ada pada U-Net dengan menghilangkan bagian 

bridge pada U-Net. Penghilangan bridge pada U-Net dikenal sebagai arsitektur V-

Net. Penghilangan bridge memiliki resiko terjadinya underfitting. Untuk 

menghindari resiko terjadinya underfitting diusulkanlah modifikasi V-Net dengan 

cara melakukan V-Net sebanyak 2 kali untuk segmentasi pembuluh darah. 

Penerapan V-Net sebanyak dua kali disebut sebagai arsitektur VV-Net. V-Net 

pertama digunakan untuk ekstraksi fitur dan V-Net kedua digunakan untuk 

meningkatkan ekstraksi fitur sehingga menghasilkan segmentasi lebih baik. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengatahui hasil evaluasi kinerja dari arsitektur 

VV-Net. Ukuran evaluasi yang digunakan adalah accuracy, sensitivity, precision 

dan Jaccard score. Pengujian dilakukan pada dataset DRIVE, STARE, dan 

CHASEDB_1. Hasil pengukuran dari segmentasi pembuluh darah menggunakan 

VV-net pada dataset DRIVE menghasilkan accuracy 96,27%, sensitivity 84,38%, 

precision 75,95%, dan Jaccard score 66,28%. Pada dataset STARE, mendapatkan 

hasil accuracy 96,58%, sensitivity 82,78%, precission 76,73%, dan Jaccard score 

65,38%. Sementara itu, dataset CHASEDB_1 menghasilkan accuracy 97,04%, 

sensitivity 83,55%, precission 76,72%, dan Jaccard score 66,40%. Berdasarkan 

hasil tersebut menunjukkan bahwa arsitektur VV-Net yang diusulkan sangat baik 

dalam segmentasi pembuluh darah, ditunjukkan dengan nilai accuracy diatas 90%, 

sensitivity diatas 80%, dan precision diatas 70%. Nilai Jaccard score masih 

dibawah 70% mengindikasikan bahwa arsitektur yang diusulkan cukup baik 

dalam mendeteksi wilayah pembuluh darah samar. Kerena nilai Jaccard score 

masih dibawah 70%, adapun fokus penelitian selanjutnya ialah melakukan 

perbaikan pada arsitektur yang diusulkan untuk meningkatkan nilai Jaccard score. 

 

Kata Kunci : Retina; Convolutional Neural Network; U-Net; V-Net; Segmentasi 

Pembuluh Darah; VV-Net. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1. Latar Belakang 

Retina rentan terhadap berbagai penyakit yang dapat berakibat fatal 

bila tidak segera ditangani, contohnya penyakit Retinopathy Diabetic (RD), 

degenerasi makula terkait usia, serta glaucoma[1]. Morfologi dalam 

pembuluh darah seperti panjang dan lebar memainkan peran penting dalam 

mendiagnosis penyakit mata[2]. Oleh sebab itu, analisis pembuluh darah 

pada retina memiliki arti yang sangat penting dalam deteksi dan diagnosis 

pada penyakit retina[3], [4]. Dalam menganalisis penyakit tersebut, 

biasanya dokter spesialis mata melakukan proses segmentasi citra medis 

secara manual[5]. Proses segmentasi citra medis secara manual tersebut 

memakan waktu yang lama, memerlukan pengetahuan ahli dan accuracy 

yang tinggi, serta pengalaman dari para ahli medis, sedangkan kemampuan 

pada manusia terbatas[6], [7]. Untuk mengatasi masalah tersebut, 

dilakukanlah proses segmentasi otomatis untuk membantu sistem computer-

aided diagnostic (CAD) dalam melakukan diagnosis otomatis. 

Metode convolutional neural network dalam beberapa tahun terakhir 

telah terjadi perkembangan yang signifikan dalam analisis citra medis[8], 

[9]. Metode convolutional neural network juga mampu menciptakan 

representasi fitur tingkat tinggi dengan memadukan informasi dari lapangan 

lokal melalui operasi konvolusi bertahap[10]. Arsitektur U-Net merupakan 

salah satu arsitektur convolutional neural network yang paling sering 

digunakan serta merupakan arsitektur yang baik dalam menghasilkan 

segmentasi pembuluh darah dalam bidang medis[9], [11], [12]. Arsitektur 

U-Net terdiri dari tiga bagian yaitu encoder, bridge, dan decoder[9],[13]. 

Semua input citra harus melewati bagian encoder untuk menangkap 

informasi dalam bentuk fitur dan bagian decoder digunakan untuk 
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mengembalikan ukuran citra seperti ukuran original citra. Bridge pada 

arsitektur U-Net terdiri dari beberapa blok yang digunakan sebagai jalur 

penghubung antara encoder dan decoder[13], [14]. Segmentasi pembuluh 

darah telah banyak dilakukan penelitian diantaranya peneliti Yan LV[15] 

yang menggunakan arsitektur U-Net dengan menambahkan Attention 

Module dan atrous convolution, akan tetapi mereka tidak menghitung 

sensitivity dan precision. Jihong Ouyang dkk[16] menggunakan arsitektur 

U-Net dengan menambahkan dilated convolution dan convolution untuk 

meningkatkan ekstraksi fitur pembuluh darah kecil serta mengintegrasikan 

attention mechanism dengan skip connection pada jaringan, Adapun hasil 

accuracy yang didapatkan sebesar 95,63% sedangkan nilai sensitivity dan 

precision tidak ada. Penelitian Fangfang Dong dkk[17] menggunakan 

arsitektur U-Net dengan menambahkan regularisasi DropBlock untuk 

mengurangi masalah overfitting dan modul multi-skala fusion channel 

attention (MFCA) untuk mengeksplorasi informasi, adapun hasil sensitivity 

yang didapat masih rendah 79,54% pada dataset DRIVE. 

Meskipun arsitektur U-Net sangat popular pada pengolahan untuk 

segmentasi citra, namun arsitektur U-Net memiliki jaringan yang cukup 

mendalam. Penambahan layer pada jaringan arsitektur U-Net dapat 

menambah kompleksitas pada jaringan U-Net, hal tersebut  dapat 

mempengaruhi waktu training yang menjadi lebih lama dan pembesaran 

parameter[18], [19]. Terdapat penelitian yang melakukan modifikasi 

terhadap U-Net untuk mengurangi kompleksitas yang ada pada U-Net, salah 

satunya ialah menghilangkan bagian bridge pada U-Net. Penghilangan 

bridge pada bagian U-Net dikenal dengan arsitektur V-Net. Alan Reyes-

Figueroa dan Mariano Rivera[20] menerapkan arsitektur V-Net pada 

pengolahan segmentasi citra retina pada dataset DRIVE, penelitian ini 

menghasilkan accuracy yang sangat baik diatas 95% namun tidak mengukur 

kinerja lainnya. Meskipun penghilangan bridge dapat membuat U-Net lebih 

ringan, namun kehilangan bridge memiliki resiko terjadinya 

underfitting[21]. Diperlukan suatu pendekatan modifikasi dari V-Net agar 
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arsitektur V-Net mampu mempelajari fitur lebih detail dan akurat meskipun 

bagian bridgenya dihilangkan.  

Pada penelitian ini mengusulkan arsitektur modifikasi V-Net dengan 

cara melakukan V-Net sebanyak dua kali untuk segmentasi pembuluh citra 

retina. Penerapan V-Net sebanyak dua kali ini disebut sebagai VV-Net. V-

Net pertama ditujukan untuk mengektraksi fitur dan V-Net kedua ditujukan 

untuk meningkatkan ekstraksi fitur sehingga menghasilkan segmentasi yang 

lebih baik. Untuk menguji kinerja VV-Net pada penelitian ini, arsitektur 

VV-Net akan diuji pada tiga dataset yaitu DRIVE, STARE, dan 

CHASEDB_1, yaitu yang merupakan dataset citra retina yang menyediakan 

secara gratis untuk melakukan pengolahan pada segmentasi pembuluh darah 

retina. Untuk mengukur kinerja keberhasilan VV-Net dalam segmentasi 

pembuluh darah citra retina, penelitian ini akan mengukur hasil kinerja 

accuracy, sensitivity, precision, dan Jaccard score.  

 

1.2. Rumusan dan Batasan Masalah 

1.2.1. Perumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang diatas, rumusan masalah dalam 

penelitian ini bagaimana kinerja arsitektur VV-Net dalam melakukan 

segmentasi pembuluh darah pada citra retina berdasarkan dengan mengukur 

accuracy, sensitivity, precision dan Jaccard score, sebagai arsitektur yang 

lebih valid dalam memperoleh segmentasi pembuluh darah pada citra retina.  

 

1.2.2. Batasan Masalah 

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini : pertama, hanya 

membahas proses segmentasi pembuluh darah menggunakan metode 

Convolutional neural network VV-Net dengan mengukur nilai accuracy, 

sensitivity, precision, dan Jaccard score. Kedua, Penelitian ini hanya selesai 
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pada tahap perbaikan citra dan segmentasi tetapi tidak pada tahap 

klasifikasi. 

 

1.3. Tujuan dan Manfaat 

1.3.1. Tujuan 

Penelitian ini bertujuan mengukur kinerja arsitektur VV-Net dalam 

melakukan segmentasi pembuluh darah pada citra retina berdasarkan 

dengan mengukur accuracy, sensitivity, precision, dan Jaccard score. 

 

1.3.2. Manfaat  

Manfaat yang ingin dicapai pada pembahasan segmentasi pembuluh 

darah ini ialah sebagai berikut : 

1. Dapat memperoleh arsitektur alternatif yang lebih akurat dalam 

melakukan segmentasi pembuluh darah pada citra retina. 

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi pihak lain yang akan 

melakukan segmentasi pembuluh darah citra retina 

 

1.4. Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan dalam proposal penelitian ini adalah 

sebagai berikut:  

BAB I. PENDAHULUAN  

Pada bab I akan berisikan latar belakang masalah, tujuan dan manfaat serta 

metodologi penelitian dan sistematika penulisan. 
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BAB II. TINJAUAN PUSTAKA 

Pada Bab II akan berisi dasar teori dan literatur review segmentasi 

pembuluh darah yang diteliti oleh peneliti lain dengan menggunakan 

metode yang beragam. Pada bab ini juga akan memaparkan kelemahan 

dari metode yang digunakan oleh peneliti lain. 

BAB III. ANALISIS DAN PERANCANGAN 

Pada Bab III akan membahas analisis dan perancangan sistem segmentasi 

pembuluh darah pada citra retina. Perancangan terdiri dari perancangan 

proses utama dan desain aplikasi. Adapun proses utamanya yaitu : input 

dataset, augmentasi dataset, preprocessing, segmentasi pembuluh darah, 

dan evaluasi. 

BAB IV. IMPLEMENTASI PENGUJIAN 

Pada Bab IV membahas proses implementasi perangkat lunak 

menggunakan metode Convolutional neural network untuk mendapatkan 

hasil segmentasi pembuluh darah. 

BAB V. KESIMPULAN DAN SARAN 

Pada bab V berisi kesimpulan dari bab-bab sebelumnya mengenai hasil 

dari segmentasi pembuluh darah. Pada bab ini juga akan berisi saran yang 

diharapkan dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya. 
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