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IMPLEMENTATION OF UNET-TRANSFORMER ARCHITECTURE IN
SEMANTIC SEGMENTATION OF RETINAL ARTERY-VEIN BLOOD
VESSEL IMAGES
By:

GIOVILLANDO
08011182126006

ABSTRACT

Retinal blood vessels are crucial components of the eye's circulatory system,
functioning to supply oxygen and nutrients while removing waste from retinal
tissues. Retinal blood vessels are divided into two types: arteries and veins (A/V).
Arteries and veins are often located close to each other, necessitating clear
separation to assist medical professionals in identifying specific diseases and
preventing errors in analyzing related conditions. The separation of arteries and
veins can be performed using image segmentation-based technology. This study
aims to conduct semantic segmentation of retinal blood vessels by combining the
U-Net architecture, Vision Transformer (ViT), and Attention Gate. The proposed
model employs ViT as an encoder to capture global spatial relationships, while U-
Net acts as a decoder to restore image spatial details. An Attention Gate is integrated
to filter relevant information from generated features. Segmentation performance
was evaluated across five label classes: Background, Artery, Crossings, Vein, and
Uncertain, using metrics including accuracy, sensitivity, specificity, F1-Score, and
loU. Evaluation results indicate that the proposed model achieved an average
accuracy of 99.13%, demonstrating its ability to classify pixels with high alignment
to ground truth. A sensitivity of 80.78% is classified as good, reflecting adequate
balance in detecting True Positives (TP). Specificity of 91.69% indicates excellent
performance in identifying Background pixels or True Negatives (TN). An F1-
Score of 78.64% shows the model's reasonable balance in performance across
classes. An average loU of 77.34% suggests the model has not yet reached optimal
performance in predicting overlapping areas with ground truth for artery and vein
labels. This study demonstrates that the combination of U-Net, Vision Transformer,
and Attention Gate effectively enhances the performance of semantic segmentation
for retinal blood vessels, though improvements are still needed for specific labels.

Keyword: Semantic Segmentation, Retinal Blood Vessel, Vision Transformer, U-
Net, Attention Gate
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IMPLEMENTASI ARSITEKTUR UNET-TRANSFORMER DALAM
SEGMENTASI SEMANTIK CITRA PEMBULUH DARAH ARTERI-
VENA RETINA
Oleh:

GIOVILLANDO
08011182126006

ABSTRAK

Pembuluh darah retina adalah komponen penting dalam sistem peredaran
darah mata yang berfungsi untuk menyediakan oksigen dan nutrisi serta
mengeluarkan zat sisa dari jaringan retina. Pembuluh darah retina terbagi menjadi
dua jenis yaitu arteri dan vena (A/V). Arteri dan vena sering terletak berdekatan
sehingga perlu dilakukan pemisahan yang jelas untuk membantu tenaga medis
dalam mengidentifikasi penyakit khusus dan mencegah kesalahan dalam
menganalisis penyakit yang terkait. Pemisahan arteri dan vena dapat dilakukan
dengan pendekatan teknologi berbasis segmentasi citra. Penelitian ini bertujuan
untuk melakukan segmentasi semantik pembuluh darah retina menggunakan
kombinasi arsitektur U-Net, Vision Transformer (ViT), dan Attention Gate. Model
yang diusulkan memanfaatkan ViT sebagai encoder untuk menangkap hubungan
spasial global, sedangkan U-Net berperan sebagai decoder untuk memulihkan detail
spasial citra. Attention Gate ditambahkan untuk menyaring informasi relevan dari
fitur yang dihasilkan. Evaluasi kinerja segmentasi dilakukan pada lima kelas label,
yaitu Background, Arteri, Crossings, Vena, dan Uncertain dengan mengukur
akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score dan loU. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model yang diusulkan menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 99,13%
menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan piksel dengan tingkat
kesesuaian yang tinggi terhadap ground truth. Sensitivitas sebesar 80,78% dapat
diklasifikasikan sebagai baik, mencerminkan keseimbangan yang memadai dalam
mendeteksi True Positive (TP). Spesifisitas sebesar 91,69% yang mengindikasikan
performa yang sangat baik dalam mengidentifikasi piksel yang termasuk kategori
Background atau true negative (TN). F1-Score sebesar 78,64% menunjukkan model
cukup baik dalam mempertahankan keseimbangan kinerja pada tiap kelasnya. loU
dengan rata-rata 77,34% menunjukkan bahwa model belum optimal dalam
memprediksi area yang benar-benar tumpang tindih dengan ground truth untuk
label arteri dan vena. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi arsitektur
U-Net, Vision Transformer, dan Attention Gate efektif dalam meningkatkan kinerja
segmentasi semantik pembuluh darah retina, meskipun masih terdapat ruang untuk
perbaikan pada label tertentu.

Kata Kunci: Attention Gate, Pembuluh Darah Retina, Segmentasi Semantik, U-
Net, Vision Transformer
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BAB I
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Pembuluh darah retina adalah komponen penting dalam sistem peredaran darah mata yang
berfungsi untuk menyediakan oksigen dan nutrisi serta mengeluarkan zat sisa dari jaringan retina
(O’Leary and Campbell, 2023). Penelitian pembuluh darah retina banyak dilakukan karena dapat
diamati tanpa perlu prosedur pembedahan. Pembuluh darah retina dapat memberikan gambaran tentang
kondisi kesehatan pembuluh darah (Hu et al., 2021). Pembuluh darah retina terbagi menjadi dua jenis
yaitu arteri dan vena (A/V). Letak Arteri dan vena sering terletak berdekatan sehingga perlu
dilakukan pemisahan yang jelas untuk membantu tenaga medis dalam mengidentifikasi penyakit
khusus dan mencegah kesalahan dalam menganalisis penyakit yang terkait (Remeseiro et al.,
2021). Pemisahan arteri dan vena dapat dilakukan dengan pendekatan teknologi berbasis
segmentasi citra (Morano et al., 2021).

Segmentasi citra adalah teknik pemrosesan yang digunakan untuk membagi suatu citra
menjadi bagian-bagian atau wilayah tertentu, dengan memisahkan pola penting dari pola yang
tidak penting seperti Background (Ghosh et al., 2019). Namun, segmentasi pembuluh darah retina
sebagian besar masih bergantung pada segmentasi manual (C. Chen et al., 2021). Tingkat
kerumitan dan variasi pola pembuluh darah retina yang kompleks, mengakibatkan segmentasi
manual memiliki kelemahan. Kelemahan tersebut berupa memerlukan penggunaan tenaga ahli
medis dalam hal memilah area arteri dengan vena, konsumsi waktu yang cukup lama dan
penggunaan tenaga yang tinggi (Kumar et al. 2023; Soomro et al. 2019). Kelemahan segmentasi
manual dapat diatasi dengan menggunakan segmentasi otomatis. Segmentasi otomatis dari citra

retina diperlukan untuk mengenali perubahan struktural seperti penyempitan, dan pelebaran
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pembuluh darah secara efisien (Girard et al. 2019). Salah satu metode segmentasi otomatis adalah
Convolutional Neural Network (CNN) (X. Han et al. 2022).

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan algoritma deep learning yang banyak
digunakan dalam memisahkan fitur-fitur penting dalam citra dan efektif menangkap informasi
spasial dengan otomatis (Taye et al, 2023). Salah satu arsitekur CNN yang populer dalam
melakukan segmentasi citra adalah U-Net (Yin et al., 2022). U-Net adalah arsitektur jaringan saraf
yang dirancang untuk segmentasi citra (Punn & Agarwal, 2022). Arsitektur U-Net mampu
menangkap fitur detail dari Citra input sekaligus mempertahankan informasi spasial yang penting
(Williams et al. 2023). U-Net dapat melakukan segmentasi pada tingkat piksel, sehingga sangat
akurat dalam mendeteksi batas-batas objek yang kecil dan kompleks, seperti pembuluh darah dan
organ dalam Citra medis (Xiugin et al. 2019)

Struktur dasar arsitektur U-Net terdiri dari 3 jalur yaitu encoder, bridge dan decoder. Jalur
pertama adalah encoder, yang berperan dalam menangkap representasi fitur dari citra dengan
menerapkan serangkaian operasi konvolusi dan down-sampling (Yin et al. 2022). Pada encoder
terdapat operasi konvolusi yang digunakan untuk menangkap fitur-fitur dari input citra. Operasi
konvolusi pada encoder diikuti oleh operasi downsampling yang biasanya dilakukan dengan
pooling. Operasi downsampling bertujuan untuk mengecilkan resolusi Citra mempertahankan
informasi penting (Huang et al. 2020; Nirthika et al. 2022). Jalur kedua adalah jalur bridge, yang
berperan sebagai penghubung antara jalur encoder dengan jalur decoder (Zhao et al. 2023). Pada
bridge digunakan operasi concatenate yang bertugas untuk menggabungkan fitur dari encoder dan
decoder (J. Li et al. 2022). Jalur ketiga adalah decoder, digunakan untuk memulihkan resolusi asli
Citra dengan menerapkan up-convolutions atau upsampling (Siddique et al. 2021). Proses

upsampling bertujuan untuk meningkatkan kembali resolusi citra sehingga hasil segmentasi dapat
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sesuai dengan dimensi asli Citra. Di dalam jalur decoder, terdapat skip connections, yang berfungsi
untuk menggabungkan fitur dari encoder yang memiliki resolusi yang sama, menjaga agar
informasi spasial yang penting tetap dipertahankan selama proses decoding (Xu et al. 2020).

Sathananthavathi & Indumathi (2021) melakukan penelitian segmentasi pembuluh darah
retina menggunakan modifikasi arsitektur U-Net pada bagian encoder dengan meningkatkan
proses concatenate menggunakan addition layer yaitu Encoder Enhanced Atrous U-Net (EEA-
UNet). EEA-UNet memperoleh nilai sensitivitas yang dihasilkan masih berada di bawah 79,18%.
Yu et al. (2021) juga mengusulkan modifikasi U-Net dengan Multi-Scale Iterative Aggregation
(MIA-Unet). Namun, pada dataset STARE, DRIVE dan CHASE_DBL1 nilai Sensitivitas yang
diperoleh dibawah 85%. U-Net menunjukkan kinerja yang baik dalam segmentasi citra medis,
terutama pembuluh darah retina. Meskipun efektif dalam meningkatkan fokus arsitektur dalam
melakukan segmentasi, U-Net memiliki beberapa kelemahan terutama pada bagian encoder. U-
Net menggunakan lapisan konvolusi untuk mengekstrak fitur, yang lebih terfokus pada informasi
lokal dalam gambar mengakibatkan ketidakmampuan dalam memahami konteks yang lebih besar,
seperti posisi arteri dan vena yang berdekatan namun terpisah secara visual (Ouyang et al., 2023;
Siddique et al., 2021). Salah satu arsitektur yang dapat mengatasi keterbatasan tersebut adalah
Vision Transformer (Dosovitskiy et al. 2020).

Vision Transformer (ViT) adalah arsitektur deep learning yang diperkenalkan untuk tugas-
tugas pengolahan citra seperti segmentasi citra (H. Wu et al. 2021). VIiT berbeda dengan CNN
yang menggunakan operasi konvolusi untuk mengekstraksi fitur dari Citra, ViT memiliki fitur
Image Patch Embedding yang membagi Citra menjadi patch kecil yang kemudian diubah menjadi
token dan diproses oleh transformer encoder (Touvron et al. 2021). Pada Transformer Encoder

token-token yang diterima diproses menggunakan mekanisme Self-Attention. Self-Attention
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berbeda dengan konvolusi yang beroperasi secara lokal, Self-Attention menangkap hubungan
global antar elemen input Self-Attention memungkinkan model untuk fokus pada bagian-bagian
yang penting dari citra secara global (Carion et al. 2020). Chen et al. (2022) menerapkan arsitektur
Transformer yang dimodifikasi dengan U-Net yaitu PCAT-Unet dalam Segmentasi Pembuluh
darah retina. Penelitian ini menghasilkan sensitivitas sebesar 79%. Ruiping et al. (2024)
mengusulkan Vision Transformer yang dimodifikasi dengan jaringan piramida dan piramida
pooling (PPM) vyaitu ViT-UperNet. Penelitian ini melakukan segmentasi untuk Citra pembuluh
darah retina dan memperoleh akurasi adalah 93,85% dan Dice sebesar 92,61%. Namun, pada
penelitian ini hanya menggunakan pengukuran Akurasi dam Dice.

Modifikasi ViIT dengan U-Net dapat menjalankan tugas segmentasi. Hal ini dikarenakan ViT
merupakan arsitektur yang dirancang untuk tugas Kklasifikasi citra, sehingga tidak dapat
menjalankan tugas segmentasi (Thisanke et al., 2023). ViT tidak memiliki komponen decoder
yang diperlukan untuk menghasilkan prediksi piksel yang detail dan akurat (Xia et al., 2024).
Decoder adalah komponen yang berfungsi untuk memproses fitur yang diekstraksi oleh encoder
yang berisi prediksi untuk setiap piksel pada citra. Decoder pada U-Net bekerja dengan cara
menggabungkan informasi fitur dari encoder dengan informasi spasial dari resolusi tinggi melalui
skip connections (Khanh et al., 2020).

U-Net memiliki keterbatasan dalam mekanisme skip connections yang digunakan (Desiani,
Erwin, et al. 2022). Skip connections merupakan lapisan yang menghubungkan fitur hasil
rekonstruksi dari encoder ke decoder U-Net Skip connections menggabungkan semua informasi
dari lapisan encoder ke decoder tanpa mempertimbangkan relevansi atau kepentingan fitur yang
disalurkan (Azad et al., 2024). Kelemahan ini dapat menyebabkan terjadinya penyatuan informasi

yang tidak relevan, sehingga mangakibatkan terjadinya overlapping (Wang et al., 2024).
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Mekanisme tambahan di bagian decoder yang dapat menyaring dan memilih fitur yang relevan,
agar model dapat lebih fokus pada fitur penting adalah Attention Gate.

Attention gate merupakan mekanisme dalam jaringan saraf yang dirancang untuk
mengarahkan model attention ke area yang lebih relevan dalam citra (Shen et al. 2019).
Mekanisme Attention Gate berfungsi untuk menyaring informasi yang dikirim melalui skip
connections, sehingga hanya fitur-fitur yang relevan dan penting diteruskan ke bagian decoder
(Zhang et al. 2020). Seleksi fitur pada mekanisme Attention Gate dilakukan dengan menghitung
koefisien Attention berupa bobot nilai pada fitur-fitur yang relevan untuk proses segmentasi
(Bhatkalkar et al. 2020). Koefisien ini dihitung menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan
memiliki rentang nilai antara nol hingga satu. Semakin tinggi bobot nilai pada suatu fitur, maka
semakin besar tingkat kepentingannya dalam proses segmentasi (Khanh et al. 2020). Keuntungan
dari Attention Gate yang diusulkan adalah dapat meningkatkan sensitivitas model dan akurasi
prediksi label yang padat dengan menekan aktivasi fitur di wilayah yang tidak berkorelasi
(Rahman et al., 2024).

Wu et al. (2019) menerapkan Attention Gate pada bagian decoder U-Net dan Denseblock
dalam model U-Net. Pada penelitian tersebut data yang digunakan hanya dataset DRIVE sehingga
pengujian yang dilakukan terbatas dengan hasil pengukuran sensitivitasnya masih rendah diantara
76%. K. Li et al. (2020) juga menerapkan Attention Gate di dalam model U-NET dengan nama
AGNET pada segmentasi pembuluh darah retina dengan nilai sensitivitas AGNET hanya 83%.
Selain itu, pada kedua penelitian tersebut segmentasi yang dilakukan hanya menggunakan 2 label
saja, sehingga penggunaan mekanisme dari attention gate kurang maksimal. Pembuluh darah
retina terdiri dari 2 macam pembuluh darah retina yaitu arteri dan vena yang mana pada tiap

pembuluh darah tersebut juga dapat terpengaruh secara berbeda oleh variasi jenis penyakit
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(Krestanova et al. 2020). Arsitektur U-Net yang dikombinasikan dengan Attention gate mampu
meningkatkan fokus pada fitur-fitur penting dalam segmentasi (Khanh et al. 2020).

Penelitian ini mengusulkan kombinasi arsitektur U-Net dan Vision Transformer (ViT) untuk
segmentasi citra dengan lima kelas yaitu Background, arteries, veins, Uncertain, dan crossing.
Pada penelitian ini, model VIiT bertindak sebagai encoder untuk menangkap hubungan global
dalam citra. ViT akan membagi citra menjadi patch dan menambahkan positional embedding
untuk mempertahakan informasi spasial. Hasil keluaran dari ViT kemudian dihubungkan dengan
decoder U-Net, yang melakukan upsampling pada fitur global tersebut. Di decoder, terdapat
Attention Gate yang berfungsi untuk memprioritaskan informasi penting dari fitur yang dihasilkan.
Dengan memadukan ViT yang memahami konteks global dan U-Net yang melakukan rekonstruksi
detail spasial, model ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi dan kualitas segmentasi citra

secara keseluruhan.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana menimplementasi Unet-

Transformer dalam melakukan segmentasi semantik pembuluh darah arteri dan vena citra retina?

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah yang diterapkan pada penelitian ini adalah Evaluasi kinerja pada penelitian
ini menggunakan metode evaluasi kinerja Confusion Matrix yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas,

F1-score dan loU.
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1.4 Tujuan

Tujuan penelitian ini adalah

a. Penelitian ini bertujuan mengevaluasi efektivitas model Unet-Transformer dalam
segmentasi semantik pembuluh darah retina dengan fokus pada lima label yaitu
Background, Arteri, Vena, Crossings, dan Uncertain.

b. Penelitian ini bertujuan untuk mengukur kinerja model dalam meningkatkan akurasi,
sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan loU melalui pendekatan segmentasi otomatis yang
mampu membedakan antara kategori tersebut secara efektif.

1.5 Manfaat

Manfaat dari hasil penelitian ini adalah memberikan bantuan kepada para ahli medis dalam

melakukan segmentasi otomatis pembuluh darah arteri dan vena retina dengan hasil yang konsisten

sehingga dapat melakukan analisis pada citra retina.
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