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SEGMENTATION OF BLOOD VESSELS IN RETINAL IMAGES
USING A COMBINATION OF THE VISUAL GEOMETRY GROUP
(VGG)-UNET ARCHITECTURE

By:

Yogi Wahyudi
08011181722009

ABSTRACT

One of the processes in retinal image processing is retinal blood vessel
segmentation. The retinal blood vessel segmentation process can use available
datasets, one of which is the DRIVE dataset. The number of datasets and the size
of the image used in the segmentation process will affect the performance of a
method. One method that has strong ability when trained with large datasets is the
Convolutional Neural Network (CNN). The main capability of CNN lies in its
architecture where the oldest architecture that is often used is UNet, but UNet has
a weakness that is it has a large number of parameters. This will have an impact
on the execution time carried out to be be long. Another CNN-based architecture
is the Visual Geometry Group (VGG). The VGG architecture has fewer
parameters than UNet so that the execution time will be faster than UNet, but
VGG is more often used in the image classification process than segmentation.
The segmentation process carried out in this study using the combination of the
advantages VGG and UNet architectures obtained quite good results. The results
of the model performance obtained are 95% accuracy, 77% sensitivity, 96%
specificity, 73% F-1 Score and 58% loU. Based on these results, it shows that the
combination of the VGG-UNet architecture in predicting retinal blood vessels and
the results of black objects (background) is quite good, but fine retinal blood
vessels have not been detected correctly.

Keywords: Retinal blood vessels, segmentation, CNN method, UNet architecture,
VGG architecture
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ABSTRAK

Salah satu proses pada pengolahan citra retina adalah segmentasi pembuluh darah
retina. Proses segmentasi pembuluh darah retina dapat menggunakan dataset yang
telah tersedia, salah satunya adalah dataset DRIVE. Jumlah dataset dan ukuran
citra yang digunakan dalam proses segmentasi akan mempengaruhi kinerja suatu
metode. Salah satu metode yang memiliki kemampuan kuat ketika dilatih dengan
dataset yang besar adalah Convolutional Neural Network (CNN). Kemampuan
utama CNN terletak pada arsitekturnya dimana arsitektur tertua yang sering
digunakan adalah UNet, namun UNet memiliki kelemahan yaitu mempunyai
jumlah parameter yang banyak. Hal ini akan berdampak pada waktu eksekusi
yang dilakukan menjadi lama. Arsitektur lain yang berbasis CNN adalah Visual
Geometry Group (VGG). Aristektur VGG memiliki parameter lebih sedikit
daripada UNet sehingga waktu eksekusi akan lebih cepat dari UNet, namun VGG
lebih sering digunakan dalam proses klasifikasi gambar dibandingkan segmentasi.
Proses segmentasi yang dilakukan pada penelitian ini dengan menggunakan
penggabungan dari kelebihan arsitektur VGG dan UNet diperoleh hasil yang
cukup baik. Hasil kinerja model yang didapatkan yaitu akurasi 95%, sensitivitas
77%, spesifisitas 96%, F-1 Score 73% dan loU 58%. Berdasarkan hasil tersebut
menunjukan bahwa kombinasi arsitektur VGG-UNet dalam memprediksi
pembuluh darah retina dan hasil objek yang berwarna hitam (background) sudah
cukup baik, namun pembuluh darah retina yang halus belum terdeteksi dengan
benar.

Kata Kunci: Pembuluh darah retina, segmentasi, metode CNN, arsitektur UNet,
arsitektur VGG
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Retina adalah lapisan pada bagian belakang bola mata yang terdiri dari jutaan
sel saraf atau fotoreseptron yang bereaksi terhadap cahaya (Maison, Lestari and
Luthfi, 2019). Struktur pembuluh darah retina dapat membantu dalam mendeteksi
berbagai penyakit mata, salah satunya adalah Diabetic Retinopathy (DR) (Samuel
and Veeramalai, 2020). DR adalah kelainan pada mata manusia yang disebabkan
oleh penyakit diabetes yang tidak diobati, dimana pembuluh darah retina rusak
dan bocor sehingga menyebabkan gangguan penglihatan dan bahkan kebutaan
(Kaur and Mann, 2020).

Selama ini pendeteksian pembuluh darah retina dilakukan secara manual oleh
dokter spesialis mata melalui citra retina yang diambil dari kamera fundus. Hasil
citra yang didapatkan biasanya memiliki kualitas gambar yang cukup rendah dan
masih terdapat noise, sehingga menyulitkan dokter spesialis mata dalam
mendeteksi penyakit pada retina (Monteiro and Sarmento, 2020). Dalam hal ini
dibutuhkanlah sistem diagnosis retina secara otomatis dengan bantuan komputer
yang dapat dikembangkan untuk membantu dokter mata dalam melakukan
diagnosis retina yang lebih efisien dan akurat (Ali, Zaki and Hussain, 2019).

Salah satu sistem otomatis dalam mendeteksi kelainan pada pembuluh darah
retina adalah dengan melakukan segmentasi pembuluh darah pada citra retina.

Menurut Jiang et al. (2018) proses segmentasi pembuluh darah retina dilakukan



untuk mengambil fitur pembuluh darah retina saja sedangkan untuk fitur lain yang
berada disekitarnya seperti exudate dan optic disc dijadikan sebagai background.

Proses segmentasi pembuluh darah retina umumnya dilakukan dengan
memanfaatkan dataset yang ada, dataset yang sering dipakai adalah Digital
Retinal Images for Vessel Extraction (DRIVE) dan Structured Analysis of the
Retina (STARE) (Aslani and Sarnel, 2016). Menurut Hamwood et al. (2018)
kinerja suatu metode dipengaruhi oleh banyaknya data latih yang digunakan dan
ukuran citra yang diterapkan. Salah satu metode segmentasi yang mempunyai
kemampuan kuat jika dilatih dengan dataset yang besar adalah Convolutional
Neural Network (CNN) (Desiani et al., 2021). Kemampuan utama CNN terletak
pada arsitekturnya, salah satu arsitektur yang sering digunakan dalam segmentasi
biomedis adalah UNet (Ronneberger, Fischer and Brox, 2015).

Bentuk arsitektur U adalah alasan dibalik namanya, huruf U berisi dua jalur.
Jalur Kiri disebut encoder (lapisan kontrak) dan jalur kanan disebut decoder
(lapisan perluasan). Proses jalur encoder digunakan untuk mengurangi ukuran
matriks masukan dengan cara menambah jumlah feature maps, sedangkan di jalur
decoder mengembalikan matriks ke ukuran aslinya dengan meminimalkan jumlah
feature maps sehingga gambar dapat tersegmentasi (Pravitasari et al., 2020).

Penelitian-penelitian yang menggunakan UNet dalam segmentasi pembuluh
darah retina antara lain: Melinsca, Prentasic and Loncaric (2015) dengan dataset
DRIVE menghasilkan nilai akurasi 94%, sensitivitas 72%, dan spesifisitas 97%.
Selanjutnya Fu et al. (2016) dengan dataset DRIVE menghasilkan nilai

sensitivitas 72% dan akurasi 94%, sementara dengan dataset STARE 71%, dan



95%. Kemudian Soomro et al. (2018) dengan dataset DRIVE menghasilkan nilai
akurasi 95%, sensitivitas 73%, dan spesifisitas 94%. Terlihat bahwa pada ketiga
penelitian tersebut tidak menghitung nilai ukuran kinerja performa yang lainnya
seperti Intersection over Union (loU) dan F-1 Score. Selain itu, nilai
sensitivitasnya juga masih cukup rendah, hal ini terjadi akibat arsitektur UNet
memiliki kelemahan yaitu parameter yang banyak berjumlah jutaan, sehingga
berdampak pada waktu eksekusinya yang lama dan pada beberapa komputer
dengan spesifikasi yang terbatas tidak dapat dijalankan (Pravitasari et al., 2020).
Salah satu arsitektur lain yang memiliki lapisan parameter lebih sedikit
daripada UNet adalah Visual Geometry Group (VGG). Arsitektur VGG memiliki
kelebihan dari arsitektur UNet yaitu parameternya hanya berjumlah ratusan ribu
dan bobot dari parameternya mudah didapatkan, sehingga berdampak pada waktu
eksekusi yang lebih cepat dari arsitektur UNet (Pravitasari et al., 2020). Namun
sayangnya arsitektur VGG sering digunakan pada proses klasifikasi gambar bukan
segmentasi, dari kelemahan dan kelebihan kedua arsitektur maka pada penelitian
ini akan dilakukan pengembangan model yang baru. Proses pengembangan model
ini menggunakan penggabungan dari kelebihan arsitektur VGG dan arsitektur
UNet, sehingga didapatkan arsitektur yang baru yaitu arsitektur VGG-UNet.
Proses kombinasi Arsitektur VGG-UNet diharapkan dapat menjadikan salah satu
alternatif dalam proses segmentasi pembuluh darah retina yang digunakan untuk

mendiagnosa penyakit DR.



1.2. Rumusan Masalah
Bagaimana menerapkan kombinasi arsitektur VGG dan UNet untuk

segmentasi pembuluh darah retina.

1.3. Pembatasan Masalah

Pembatasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Penelitian yang dilakukan hanya membahas hasil segmentasi pembuluh
darah retina menggunakan arsitektur VGG-UNet dan tidak membahas
tahapan perbaikan citra maupun klasifikasi.

2. Ukuran evaluasi kinerja model yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
nilai Akurasi, Sensitivitas, Spesifisitas, F-1 Score dan Intersection over

Union (loV) yang didapat dari hasil segmentasi pembuluh darah retina.

1.4. Tujuan
Untuk menerapkan kombinasi arsitektur VGG dan UNet dalam memperoleh

hasil segmentasi pembuluh darah retina yang lebih akurat.

1.5. Manfaat
Manfaat pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Dapat dijadikan sebagai referensi bagi pihak yang akan melakukan suatu
penelitian mengenai segmentasi pembuluh darah retina.
2. Dapat memperoleh hasil segmentasi pembuluh darah retina yang lebih

akurat dengan menggunakan kombinasi arsitektur VGG-UNet.
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