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EXUDATE SEGMENTATION IN DIABETIC RETINOPATHY IMAGES
USING MODIFIED U-NET ARCHITECTURE, DENSE BLOCKS, AND

CONVOLUTIONAL LONG SHORT-TERM MEMORY

By:
Niken Ayuputri
08011182126012

ABSTRACT

Diabetic retinopathy (DR) 1s an eye disease caused by high glucose and blood
pressure levels that can lead to blindness. DR can be detected through the presence
of exudates, which are white or yellow spots that form due to damage to the blood
vessels of the retina. The process of image segmentation is performed to obtain
exudate features in the retinal image. Automatic segmentation development can use
the Convolutional Neural Network (CNN) method. U-Net 1s a CNN architecture
that 1s capable of segmentation because it has encoder and decoder parts. Encoder
functions to extract features but has the risk of losing fine image features and
vanishing gradient due to the down sampling process. The decoder functions to
reconstruct the image but has the risk of losing important information due to skip
connection.This research modifies the U-Net architecture by adding Dense Block
and Convolutional Long Short-Term Memory (ConvLSTM) for exudate
segmentation 1n retinal images. Dense Block 1s applied to the encoder part to retain
the fine features of the image and overcome the vanishing gradient problem
ConvLSTM is inserted in the decoder to retain important information in the image.
This research performs image segmentation with two labels, namely exudate and
background. The exudate segmentation results with the application of the proposed
architecture obtained an accuracy of 99%, indicating the model 1s very good at
predicting all labels correctly as a whole. Sensitivity of 82%, indicating the model
predicts the exudate area well. Specificity of 99%, indicating the model is very good
at predicting areas that are not part of the exudate. F/-Score 75%, indicating the
model has a good balance between sensitivity and specificity. [oU 61%, indicating
a poor level of overlap between the prediction results and the ground truth. The
results of this study show that the model predicts and performs well in segmenting
exudates in retinal images. However, improvements in sensitivity, F/-Score and
[oU are required to optimize the performance of the segmentation model.

Keywords: ConvLSTM, Dense Block, Exudate, Segmentation, U-Net
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SEGMENTASI EXUDATE PADA CITRA RETINA PENYAKIT DIABETIC
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ABSTRAK

Diabetic retinopathy (DR) adalah penyakit mata disebabkan oleh kadar glukosa dan
tekanan darah yang tinggi sehingga dapat mengakibatkan kebutaan. DR dapat
dideteksi melalu1 kebaradaan exudate, yaitu bintik-bintik putih atau kuning yang
terbentuk akibat kerusakan pembuluh darah retina. Proses segmentasi citra
dilakukan untuk mendapatkan fitur exudate pada citra retina. Pengembangan
segmentasi secara otomatis dapat menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN). U-Net adalah arsitektur CNN yang mampu melakukan segmentasi
karena memiliki bagian encoder dan decoder. Encoder berfungsi untuk
mengekstrak fitur-fitur namun memailiki resiko kehilangan fitur-fitur halus citra dan
terjadi vanishing gradient akibat proses down sampling. Decoder berfungsi untuk
merekonstruksi ulang citra namun memiliki resiko kehilangan informasi penting
akibat skip connection. Penelitian 1n1 memodifikasi arsitektur U-Net dengan
menambahkan Dense Block dan Convolutional Long Short-Term Memory
(ConvLSTM) untuk segmentasi exudate pada citra retina. Dense Block diterapkan
pada bagian encoder untuk mempertahan fitur halus citra dan mengatasi masalah
vanishing gradient. ConvLSTM disisipkan pada bagian decoder untuk
mempertahankan informasi penting pada citra. Penelitian in1 melakukan segmentasi
citra dengan dua label yaitu exudate dan background. Hasil segmentasi exudate
dengan penerapan arsitektur yang diusulkan memperoleh akurasi 99%,
menunjukkan model sangat baik dalam memprediksi semua label dengan benar
secara keseluruhan. Sensitivitas 82%, menunjukkan model memprediksi area
exudate dengan baik. Spesifisitas 99%, menunjukkan model sangat baik dalam
memprediksi area yang bukan bagian dari exudate. F1-Score 75%, menunjukkan
model memiliki keseimbangan cukup baik antara sensitivitas dan spesifisitas. loU
61%, menunjukkan tingkat tumpang tindih yang kurang baik antara hasil prediksi
dengan ground truth. Hasil penelitian in1i menunjukkan bahwa model memprediksi
dan bekerja dengan baik dalam melakukan segmentasi exudate pada citra retina.
Namun peningkatan sensitivitas, FI-Score dan IoU diperlukan untuk
mengoptimalkan performa kinerja model segmentasi.

Kata Kunci: ConvLSTM, Dense Block, Exudate, Segmentasi, U-Net
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Diabetic Retinopathy (DR) adalah gangguan mata yang terjadi pada penderita
diabetes mellitus (Sule, 2022). Penyakit DR disebabkan oleh tingginya kadar
glukosa dan tekanan darah tinggi, sehingga merusak pembuluh darah retina dan
dapat mengakibatkan kebutaan (Zhou et al, 2021). DR ditandai dengan adanya
exudate yaitu titik-titik berwarna putih atau kuning di sekitar pembuluh darah retina
(Kou et al., 2020). Terdapat dua jenis exudate yaitu soft exudate yang berbentuk
bintik-bintik kecil berwarna putih keabuan dan hard exudate berbentuk endapan
kecil berwarna putih kekuningan di sekitar retina (Verma and Yadav, 2019).
Ketidaknormalan pada retina akibat penyakit DR dapat dianalisis melalu
segmentasi exudate (Qomariah et al |, 2022).

Segmentasi adalah teknik yang memisahkan citra menjadi bagian objek dan
latar belakang (Desiani ez al., 2022). Segmentasi secara manual membutuhkan para
ahli berpengalaman yang jumlahnya terbatas, rentan terhadap kesalahan, dan
memakan waktu yang lama, sehingga diperlukan teknik segmentasi secara otomatis
(Zhang et al., 2022). Pemanfaatan Deep Learning dengan metode Convolutional
Neural Network (CNN) dapat digunakan dalam segmentasi secara otomatis karena
mampu mengenall fitur-fitur kompleks pada citra (Ilesanmi er al., 2023). U-Net
adalah arsitektur CNN yang mampu melakukan segmentasi karena memiliki bagian

encoder dan decoder (Desiani et al., 2023).
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Bagian encoder U-Net berfungsi untuk melakukan ekstraksi fitur-fitur
penting pada citra melalui serangkaian lapisan konvolusi dan pooling (Tath and
Budak, 2023). Liu et al., (2022) menerapkan arsitektur U-Net dalam segmentasi
exudate namun sensitivitas masih dibawah 90%. Fu er al., (2023) menerapkan
arsitektur U-Net dalam segmentasi exudate dengan akurasi dan spesifisitas 98%.
Pereira et al., (2024) menerapkan arsitektur U-Net dalam segmentasi exudate
dengan nilai akurasi sebesar 98%. Kedua penelitian tersebut memperoleh nilai
sensitivitas, F/-Score, dan IoU yang masih dibawah 90%. Bagian encoder U-Net
mampu mempelajar1 fitur-fitur pada citra namun penggunaan down sampling
dengan pooling yang berulang dapat menyebabkan hilangnya informasi detail citra.
Pooling adalah proses mengekstrak fitur utama untuk mengurangi dimensi citra
sehingga beberapa fitur halus dapat hilang Proses esstraksi fitur yang langsung
diteruskan ke layer berikutnya tanpa melibatkan layer sebelumnya dapat
menyebabkan berkurangnya pembelajaran gradien saat proses training sehingga
dapat beresiko terjadi vanishing gradient (Du et al , 2021).

Permasalahan vanishing gradient disebabkan oleh proses max pooling. Proses
max pooling dapat menyebabkan berkurangnya jumlah fitur yang dipelajari pada
citra karena hanya mengambil nilai maksimal, membuat gradien pada lapisan juga
berkurang sehingga dapat menyebabkan vanishing gradient (Khan et al., 2021)..
Arsitektur CNN yang dikembangkan untuk mengatasi masalah vanishing gradient
adalah DenseNet. DenseNet adalah arsitektur CNN untuk klasifikas1 yang hanya
memiliki bagian encoder. DenseNet terdir1 dari beberapa lapisan yang disebut

dengan Dense Block. Dense Block adalah kumpulan beberapa layer yang saling
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terhubung ke semua lapisan pada layer sebelum dan semua lapisan pada layer-layer
berikutnya yang dapat meningkatkan aliran informasi citra (Lodhi and Kang, 2019).
Koneksi antar lapisan dapat mengatasi vanishing gradient karena memungkinkan
aliran gradien yang lebih baik antara semua lapisan dengan memanggil kembali
fitur-fitur semua lapisan sebelumnya dan menggabungkannya dengan layer
berikutnya. Penerapan Dense Block pada DenseNet telah diterapkan dalam berbagai
arsitektur termasuk U-Net (Lodhi and Kang, 2019). Garifullin et al., (2021)
menerapkan Dense Block pada bagian encoder U-Net dalam segmentas: exudate
dengan spesifisitas sebesar 99%, namun sensitivitas masth dibawah 80%. Mohanty
et al, (2023) menerapkan Dense Block pada bagian encoder U-Net dalam
segmentas! exudate dengan akurasi sebesar 97%, namun tidak mengukur kinerja
evaluasi lain. Abbas et al., (2021) menerapkan Dense Block pada bagian encoder
U-Net dalam segmentasi exudate dengan akurasi 92,6%, sensitivitas 90,5%,
spesifisitas 91,5%, namun tidak mengukur kinerja evaluasi lain. Selain memiliki
bagian encoder. U-Net juga memiliki bagian decoder.

Bagian decoder berfungsi untuk mengembalikan feature map yang diproses
oleh encoder ke resolusi asli citra melalui proses upsampling (Tatli and Budak,
2023). Hasil upsampling akan digabungkan dengan fitur dar layer encoder yang
ditranfer dari skip connection. Skip connection berfungsi untuk memanggil dan
mentransfer fitur dari layer sebelumnya. Penggunaan skip connection tanpa filter
dapat membuat informasi yang tidak relevan ikut diteruskan ke bagian decoder
sehingga mengurang! informasi yang relevan pada citra (Ahmad er al., 2021).

Arsitektur yang mampu menyaring dan mempertahankan informasi yang relevan
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adalah Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM adalah arsitektur Recurrent
Neural Network (RNN) yang terdiri dari tiga gate utama yaitu forget gate berfungsi
untuk menentukan informasi yang akan dihapus, input gate yang berfungsi untuk
mengatur informasi baru yang akan disimpan, dan output gate berfungsi untuk
mengatur informasi yang akan dikeluarkan sebagai output. Convolutional Long
Short-Term Memory (ConvLSTM) merupakan arsitektur LSTM yang dimodifikasi
dengan menambahkan operasi konvolusi (Jeong et al., 2024). ConvLSTM dirancang
untuk mengatasi data spasial seperti citra. ConvLSTM menambahkan konvolusi
pada gafes dan cell states yang dapat menyaring dan menangkap informasi spasial
pada citra (Xia ef al., 2022). Ashir et al., (2021) menyisipkan ConvLSTM pada
decoder U-Net untuk segmentasi exudate dengan akurasi sebesar 94%, namun
sensitivitas masth dibawah 80%. Y1 ef al., (2022) menyisipkan ConvLSTM pada
decoder U-Net dalam segmentasi exudate dengan akurasi sebesar 97%, namun
sensitivitas, F'/-Score dan loU yang diperoleh masih dibawah 80%. Azad et al.,
(2019) menyisipkan ConvLSTM pada decoder U-Net dalam segmentas: exudate
dengan akurasi sebesar 95%, namun F/-Score dan sensitivitas masth dibawah 85%.

Penelitian 11 menerapkan arsitektur U-Nef untuk segmentasi exudate pada
citra retina dengan modifikas: arsitektur U-Net, menerapkan Dense Block pada
bagian encoder dan menyisipkan ConvLSTM pada bagian decoder U-Net.
Penggunaan Dense Block pada setiap blok konvolusi encoder U-Net ditujukan agar
fitur halus pada citra tetap terjaga dan mengatasi masalah vanishing gradient.
Arsitektur ConvLSTM disisipkan pada bagian decoder setelah layer penggabungan

skip connection yang ditujukan untuk menyaring dan mempertahankan informasi
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yang relevan melalur konvolusi dan gates dalam ConvLSTM. Penelitian ini
melakukan segmentasi biner pada citra retina penyakit diabetic retinopathy dengan

memisahkan exudate sebagai foreground dan area latar belakang (background).

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian i adalah bagaimana meningkatkan
kinerja segmentasi exudate pada citra retina dengan menerapkan modifikasi
arsitektur U-Net, dengan menerapkan Dense Block untuk mempertahan fitur halus
pada citra dan mengatasi masalah vanishing gradient yang terjadi pada bagian
encoder U-Net dan menyisipkan blok ConvLSTM untuk menyaring dan

mempertahankan informasi relevan pada bagian decoder U-Net.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian 11 adalah ukuran evaluasi kinerja
segmentasi exudate pada citra retina penyakit diabetic retinopathy yang dilakukan
menggunakan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F/-Score, dan IoU. Segmentasi

yang dilakukan hanya pada dataset hard exudate.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah meningkatkan kinerja segmentasi exudate
pada citra retina dengan menerapkan modifikasi arsitektur U-Nef dimana bagian
encoder menggunakan Dense Block dan menyisipkan ConvLSTM pada bagian

decoder untuk meningkatkan kinerja model dalam segmentasi.
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1.5 Manfaat
Manfaat dari hasil penelitian ini sebagai berikut:
1. Hasil segmentasi exudate dapat digunakan pada proses klasifikasi
penyakit diabetic retinopathy.
2. Penelitian in1 menghasilkan model baru yang dapat digunakan sebagai
referensi penelitian lainnya, khususnya dalam segmentasi exudate pada

citra retina dan pengembangan deep learning.
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