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RETINA IMAGE SEGMENTATION
USING RESIDUAL NETWORK ARCHITECTURE
AND CONVOLUTIONAL LONG SHORT-TERM MEMORY

Valentino Simamora
08011282025023

ABSTRACT

Diabetic Retinopathy is a condition that often causes blindness in the retina. One
characteristic of diabetic retinopathy in the retina is the presence of exudates.
Exudates segmentation is one way to detect diabetic retinopathy. A commonly used
method for exudates segmentation is Convolutional Neural Network (CNN). One
architecture found in CNN methods is U-Net.. Even though it is successful in some
cases, U-Net sometimes still faces problems such as experiencing overfitting caused
by the large number of parameters. To overcome this obstacle, it is necessary to
modify the U-Net architecture. This study proposes combining the Residual
Network (ResNet) architecture with Convolutional Long Short-Term Memory
(ConvLSTM). The encoder part of U-Net is replaced with ResNet to reduce
parameters and prevent overfitting. The use of ResNet may result in some features
being skipped and not learned. To address this, the decoder part of U-Net is replaced
with ConvLSTM so that it can recall the skipped features in the ResNet section.
This architecture is capable of producing exudates segmentation with high
accuracy. This method has the potential to improve the diagnosis of Diabetic
Retinopathy with good segmentation of exudates.

Keywords : Diabetic  Retinopathy, Exudates  Segmentation,  ResNet,
ConvLSTM, U-Net
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SEGMENTASI CITRA RETINA
MENGGUNAKAN ARSITEKTUR RESIDUAL NETWORK
DAN CONVOLUTIONAL LONG SHORT-TERM MEMORY

Valentino Simamora
08011282025023

ABSTRAK

Diabetic Retinopathy adalah kondisi yang sering menyebabkan kebutaan pada
retina. Salah satu ciri retina mengalami Diabetic Retinopathy adalah adanya
exudates pada retina. Segmentasi exudates merupakan salah satu cara untuk
mendeteksi Diabetic Retinopathy. Metode yang sering digunakan untuk melakukan
segmentasi exudates adalah Convolutional Neural Network (CNN). Salah satu
arsitektur yang terdapat pada metode CNN adalah U-Net. Meskipun berhasil dalam
beberapa kasus, U-Net terkadang masih menghadapi kendala seperti mengalami
overfitting yang diakibatkan oleh banyaknya parameter. Untuk mengatasi kendala
ini, maka perlu dilakukan modifikasi pada arsitektur U-Net. Penelitian ini
mengusulkan penggabungan arsitektur Residual Network (ResNet) dengan
Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM). Bagian encoder pada U-
Net digantikan dengan ResNet untuk mengurangi parameter dan mencegah
overfitting. Penggunaan ResNet dapat mengakibatkan beberapa fitur terlewati dan
tidak dipelajari. Untuk mengatasi hal tersebut, bagian decoder pada U-Net
digantikan dengan ConvLSTM sehingga dapat memanggil kembali fitur yang
terlewati pada bagian ResNet. Arsitektur ini mampu menghasilkan segmentasi
exudates dengan akurasi yang tinggi. Metode ini berpotensi meningkatkan
diagnosis Diabetic Retinopathy dengan segmentasi exudates yang baik.

Kata Kunci : Diabetic Retinopathy, Segmentasi Exudates, ResNet, ConvLSTM,
U-Net
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Retina merupakan salah satu bagian dari organ penglihatan atau mata. Retina
memiliki reseptor yang berfungsi untuk meneruskan cahaya yang diterima dalam
bentuk bayangan sehingga kita dapat melihat (Suwanda et al., 2022). Retina yang
sehat dapat meneruskan cahaya dengan baik, berbeda dengan retina yang menderita
Diabetic Retinopathy. Diabetic Retinopathy merupakan penyebab utama kebutaan
pada retina. Salah satu bagian retina yang dapat digunakan untuk mendiagnosis
Diabetic Retinopathy adalah exudates. Exudates merupakan bercak-bercak
berwarna kuning dengan bentuk yang tidak beraturan dan tersebar pada retina (Jena
et al., 2023). Terdapat dua macam exudates, yaitu hard exudates dan soft exudates.
Hard exudates memiliki gambar yang besar dan jelas, sedangkan soft exudates
terlihat seperti bitnik-bintik kecil (Kaur et al., 2018). Exudates dapat mengganggu
proses penerusan cahaya dan mengakibatkan seseorang tidak mampu melihat
dengan baik (Joshi et al ., 2018). Untuk memperoleh exudates yang lebih jelas dan
teliti perlu dilakukan segmentasi.

Segmentasi adalah pemisahan suatu bagian dengan bagian lainnya, dimana
bagian yang akan diamati dipisahkan dari bagian yang tidak diperlukan (Maison et
al., 2019). Segmentasi yang dilakukan secara manual membutuhkan keahlian
khusus. Namun, ketersediaan para ahli atau pakar di bidang segmentasi masih

terbatas. Selain itu, segmentasi manual membutuhkan tingkat ketelitian yang tinggi



dan memakan banyak waktu (Algazzaz et al., 2019). Adanya sudut pandang yang
bersifat subjektif dari seseorang yang melakukan segmentasi secara manual dapat
memengaruhi hasil akhir dari segmentasi tersebut. Segmentasi dapat dilakukan
secara otomatis dengan memanfaatkan machine learning (Hesamian et al., 2019).
Salah satu metode yang berkembang dan populer untuk segmentasi citra pada
machine learning adalah Convolutional Neural Network (CNN) (Soomro et al.,
2019). CNN adalah model jaringan saraf yang banyak digunakan dalam pengenalan
pola pada data seperti pengolahan citra (Suartika et al ., 2016). Salah satu arsitektur
yang dapat digunakan dari metode CNN adalah arsitrektur U-Net.

Arsitektur U-Net merupakan salah satu arsitektur yang sering digunakan.
Arsitektur U-Net memiliki struktur jaringan seperti huruf “U” dimana pada
arsitektur terdapat jalur encoder, bridge, dan decoder. Kelebihan dari arsitektur U-
Net adalah mampu mengembalikan citra dengan piksel yang baik sehingga dapat
memberikan hasil kinerja dari segmentasi citra dengan baik (Zioulis et al., 2022).
Zabihollahy et al. (2019) menerapkan U-Net untuk segmentasi hard exudates citra
retina pada Indian Diabetic Retinopathy image Dataset (IDRiD). Namun, akurasi
yang diperoleh hanya sebesar 88%. Liu et al. (2022) juga menerapkan U-Net pada
dataset yang sama untuk segmentasi hard exudates. Namun, penelitian ini
memperoleh akurasi yang lebih rendah yaitu hanya sebesar 83%. Kou et al. (2020)
juga menerapkan U-Net pada dataset yang sama untuk segmentasi hard exudates.
Namun, penelitian ini memperoleh hasil akurasi yang lebih rendah dibandingkan

dari dua penelitian lainnya yaitu hanya sebesar 81%. Ketiga penelitian ini hanya



mengambil exudates yang besar (hard exudates) dan belum berhasil mendeteksi
exudates yang kecil atau halus (soft exudates).

Avrsitektur U-Net dikenal sebagai arsitektur dengan jumlah parameter yang
besar. Parameter yang besar disebabkan oleh layer yang banyak, sehingga semakin
banyak layer maka akan semakin besar parameter yang dihasilkan (Wang, 2020).
Salah satu bagian yang menghasilkan parameter dalam jumlah besar pada U-Net
adalah encoder. Layer pada encoder U-Net terdiri atas banyak blok konvolusi
secara berulang sehingga dapat menghasilkan parameter dalam jumlah besar. Jika
parameter terlalu besar pada model pembelajaran dapat mengakibatkan proses
pembelajaran menjadi overfitting (Lei et al., 2020). Overfitting adalah kejadian
dimana suatu arsitektur sangat baik mengenali pola yang sudah dilatih tetapi tidak
mampu mengenali pola untuk data baru yang belum pernah dilatih (Salehinejad et
al ., 2019).

Avrsitektur yang menghasilkan parameter lebih sedikit dibandingkan dengan U-
Net adalah ResNet. Berbeda dengan U-Net, ResNet adalah arsitektur yang umum
digunakan untuk melakukan Kklasifikasi (Ridhovan et al.,, 2022). Beberapa
penelitian telah menggabungkan ResNet dengan U-Net dalam proses segmentasi
seperti lidah, otak, hati dan lain lain (Lin et al., 2018, Shehab et al., 2021, dan Ul
Haq et al., 2021).

Berbeda dengan U-Net yang menggunakan max-pooling pada proses
konvolusinya. ResNet tidak menerapkan max-pooling atau downsampling di dalam
setiap lapisannya seperti U-Net. Sebagai gantinya, ResNet menggunakan residual

block pada proses konvolusinya untuk mengurangi jumlah parameter. Residual



block terdiri dari dua cabang utama yaitu jalur identitas (identity path) dan jalur
residu (residual path). Jalur identitas (identity path) berguna untuk mengirimkan
input langsung ke lapisan keluaran residual block. Jalur residu (residual path)
adalah jalur yang memungkinkan jaringan untuk mempelajari perbedaan atau residu
antara input dan output yang diinginkan (Liu et al., 2020). Penggunaan residual
block ini mengakibatkan parameter yang digunakan pada ResNet lebih sedikit
dibandingkan dengan U-Net.

Penelitian yang dilakukan oleh Zong et al. (2020) menerapkan residual nets
pada U-Net untuk melakukan segmentasi exudates memperoleh nilai akurasi
sebesar 97%. Kou et al. (2020) menerapkan residual pada U-Net untuk melakukan
segmentasi exudates pada dataset IDRiD memperoleh nilai akurasi sebesar 99%.
Abbasi et al. (2017) menerapkan residual nets (ResNet) untuk melakukan
segmentasi exudates memperoleh nilai akurasi hanya sebesar 81%. Namun ketiga
spenelitian tersebut melakukan segmentasi hanya pada exudates yang besar (hard
exudates). Meskipun ResNet lebih ringan karena memanfaatkan residual block,
namun residual block juga dapat memberikan efek negatif yaitu beberapa fitur akan
terlewati. Beberapa fitur dapat terlewati karena pengaruh dari kompresi informasi.
Kompresi informasi ini terjadi ketika fitur melalui lapisan dengan penurunan
jumlah kernel. Semakin banyak kernel yang berkurang, maka akan semakin banyak
fitur yang hilang atau terlewati. Jika fitur-fitur yang terlewati merupakan yang
penting, maka model akan kehilangan fitur-fitur yang sangat diperlukan pada model
pembelajaran. Arsitektur yang mampu memanggil kembali fitur-fitur yang

terlewati adalah Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM).



ConvLSTM adalah arsitektur yang menggabungkan lapisan konvolusi dengan
sel memori jangka panjang. Kelebihan arsitektur ConvLSTM mampu menyimpan
informasi sebelumnya dan saat ini dalam jangka waktu lama. Kemampuan ini
didukung oleh struktur ConvLSTM yang terbagi menjadi tiga bagian yaitu forget
gate, input gate, dan output gate. Forget gate berfungsi untuk melupakan fitur yang
tidak diperlukan atau tidak dapat dikenali. Input gate berfungsi untuk mencari dan
memasukkan fitur yang diperlukan, baik yang tersedia ataupun yang terlewati pada
bagian encoder (Liu et al., 2020). Kemampuan ini membuat ConvLSTM dapat
mempelajari lebih banyak fitur (Li et al., 2021). Lopes, (2020) menerapkan
ConvLSTM dalam melakukan segmentasi pada hard exudates citra retina dan
memperoleh akurasi sebesar 95%. Ashir et al. (2021) menerapkan ConvLSTM
dalam melakukan segmentasi pada hard exudates citra retina. Penelitian ini juga
hanya memperoleh akurasi sebesar 86%. Shenavarmasouleh et al. (2021)
menerapkan ConvLSTM pada R-CNN dalam melakukan segmentasi exudates citra
retina. Namun, penelitian ini memperoleh akurasi yang lebih rendah yaitu hanya
sebesar 84%. Kekurangan dari ConvLSTM adalah membutuhkan memori yang
sangat besar. Penggunaan forget gate, input gate, dan output gate dalam
menyimpan informasi pada jangka waktu lama mengakibatkan terjadinya
penumpukan informasi. Untuk mengatasi penumpukan tersebut, maka dibutuhkan
juga memori yang banyak dalam menjalankan proses komputasi.

Penelitian ini mengusulkan penggabungan arsitektur ResNet dengan
ConvLSTM vyang digunakan untuk melakukan segmentasi exudates pada citra

retina. Arsitektur ini melibatkan tiga arsitektur yaitu U-Net, ResNet, dan



ConvLSTM. Encoder pada U-Net diganti dengan menggunakan ResNet. Hal ini
dilakukan agar parameter pada bagian encoder menjadi lebih ringan dan terhindar
dari overfitting. Bridge pada U-Net digunakan untuk menghubungkan bagian
encoder dengan decoder. Decoder pada U-Net diganti dengan menggunakan
ConvLSTM. Penggunaan ConvLSTM bertujuan agar fitur yang terlewat pada bagian
encoder dapat dipanggil kembali. Untuk mengukur keberhasilan kombinasi
arsitektur ini, hasil pengujian training akan diukur dengan menggunakan akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, dan F1-Score.

1.2 Perumusan Masalah
Bagaimana cara mengatasi kelemahan U-Net dengan menggunakan arsitektur
ResNet dan ConvLSTM dalam menentukan exudates pada segmentasi citra retina

berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F1-Score.

1.3 Pembatasan Masalah
Pembatasan masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:
1. Penelitian ini hanya menggunakan dataset yang diperoleh dari IDRID.
2. Kriteria penilaian yang dilakukan dalam segmentasi citra retina berdasarkan

nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F1-Score.



1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini untuk mengetahui cara mengatasi kelemahan U-Net
dengan menggunakan arsitektur ResNet dan ConvLSTM dalam menentukan
exudates pada segmentasi citra retina berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas,

spesifisitas, dan F1-Score.

1.5 Manfaat
Manfaat dari hasil penelitian ini sebagai berikut:
1. Memperoleh model yang dapat melakukan segmentasi exudates pada citra
retina dengan menerapkan kombinasi arsitektur ResNet dan ConvLSTM.
2. Dapat digunakan sebagai referensi penelitian mengenai segmentasi citra

retina.
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