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Blood Vessel Segmentation in Retinal Images Using ResVNet Architecture
Syafira Dian Ramadhani (09012682226004)
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The use of retinal images on the eye fundus is becoming an important tool in the medical
world, especially for the diagnosis of eye diseases. Segmentation of blood vessels in retinal images
is one of the important steps in medical analysis to detect and diagnose various eye diseases, such
as diabetic retinopathy, glaucoma, and macular degeneration. Using the ResVNet method,
segmentation is performed with a deep learning approach that combines the advantages of the
residual network (ResNet) and V-Net, which is a U-Net-based architecture combining the strengths
of ResNet and U-Net. ResNet with its residual approach allows for more effective training of very
deep networks, thus capturing more complex and abstract features. The initial stage in image
processing is to improve image quality by noise removal, aiming to increase accuracy in the
segmentation and image extraction process. On the other hand, V-Net is designed to work effectively
with medical data that has three dimensions, although in the case of retinal image segmentation, it
is adapted to work on two-dimensional data. By combining ResNet and V-Net, ResVNet is able to
identify important features of blood vessels in retinal images.

The image quality improvement steps in preprocessing involve grayscale, gaussian blur
and clahe. The methods used for blood vessel segmentation are the residual network ResVNet
(ResNet) and V-Net methods. Evaluation of the results of applying image quality enhancement and
segmentation techniques using the U-Net method was performed on the DRIVE, STARE, training
and testing datasets. The measurement results of blood vessel segmentation using the U-Net method
on the DRIVE dataset (accuracy 96.57%, sensitivity 96.27%, precission 97.97%, and jaccard score
96.31%), STARE dataset (accuracy 96.71%, sensitivity 96.28%, precission 98.14%, and jaccard
score 96,48%), Of the two datasets used, the STARE dataset obtained better results than the DRIVE
dataset, where STARE showed better performance in terms of accuracy , sensitivity , precision and
Jaccard score. The focus of the next research is to classify diseases on retinal images.

Keywords: Retinal; Convolutional Neural Network; U-Net; V-Net; Segmentation
Blood Vessels, VV-Net.
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Segmentasi Pembuluh Darah Retina Menggunakan Arsitektur ResVNet
Syafira Dian Ramadhani (09012682226004)
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Penggunaan citra retina pada fundus mata menjadi alat penting dalam dunia
medis, Khususnya untuk diagnosis penyakit mata. Segmentasi pembuluh darah pada citra
retina merupakan salah satu langkah penting dalam analisis medis untuk mendeteksi dan
mendiagnosis berbagai penyakit mata, seperti retinopati diabetik, glaukoma, dan
degenerasi makula. Dengan menggunakan metode ResVNet, segmentasi dilakukan
dengan pendekatan deep learning yang menggabungkan keunggulan dari jaringan
residual (ResNet) dan V-Net, yang merupakan arsitektur berbasis U-Net
menggabungkan kekuatan ResNet dan U-Net. ResNet dengan pendekatan residualnya
memungkinkan pelatihan jaringan yang sangat dalam dengan lebih efektif, sehingga
dapat menangkap fitur yang lebih kompleks dan abstrak. Tahap awal dalam pengolahan
citra adalah meningkatkan kualitas citra dengan penghapusan noise,bertujuan untuk
meningkatkan accuracy dalam proses segmentasi dan ekstraksi gambar. Di sisi lain, V-
Net dirancang untuk bekerja secara efektif dengan data medis yang memiliki dimensi
tiga, meskipun pada kasus segmentasi citra retina, ini disesuaikan untuk bekerja pada
data dua dimensi. Dengan menggabungkan ResNet dan V-Net, ResVNet mampu
mengidentifikasi fitur-fitur penting dari pembuluh darah pada citra retina. Langkah-
langkah meningkatkan kualitas citra pada preprocessing melibatkan grayscale, gaussian
blur dan clahe. Metode yang digunakan untuk segmentasi pembuluh darah adalah
metode ResVNet jaringan residual (ResNet) dan V-Net. Evaluasi hasil dari penerapan
teknik peningkatan kualitas citra dan segmentasi menggunakan metode U-Net dilakukan
pada dataset DRIVE, STARE, pelatihan dan pengujian. Hasil pengukuran dari
segmentasi pembuluh darah menggunakan metode U-Net pada dataset DRIVE
(accuracy 96,57%, sensitivity 96,27%, precission 97,97%, dan jaccard score 96,31%),
dataset STARE (accuracy 96,71%, sensitivity 96,28%, precission 98,14%, dan jaccard
score 96,48%), Dari kedua dataset yang digunakan dataset STARE memperoleh hasil
yang lebih baik dibandingkan dataset DRIVE, dimana STARE menunjukkan performa
yang lebih baik dalam hal akurasi, sensitivity , precision, dan jaccard score. Adapun
fokus penelitian selanjutnya ialah melakukan klasifikasi penyakit pada citra retina.

Kata kunci: CLAHE, U-Net, ResVNet, grayscale, gaussian blur, segmentasi
pembuluh darah,
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1.1

BAB |
PENDAHULUAN

Latar Belakang

Citra fundus merupakan salah satu komponen yang digunakan untuk
mendiagnosis suatu penyakit seperti retinopati diabetik (DR), glaukoma, hipertensi,
dan penyakit lain yang berhubungan dengan mata[1]. Di dalam fundus terdapat
pembuluh darah yang dapat mendiagnosis penyakit[2]. Perubahan karakteristik
pembuluh darah retina merupakan indikator penting apakah seseorang menderita
DR, glaukoma, hipertensi, atau lainnya[3]. Retina rentan terhadap berbagai
penyakit yang dapat berakibat fatal jika tidak segera ditangani. Penggunaan citra
saat ini sangat membantu para dokter untuk mendeteksi penyakit retina lebih cepat
sehingga penyakit retina bisa segera diobati. Pemrosessan citra ialah suatu cara
untuk menyelesaikan masalah citra.Pada pemrosessan citra, citra diolah
menggunakan suatu metode untuk mendapatkan hasil yang diinginkan[4]. Untuk
mengatasi masalah tersebut, dilakukanlah proses segmentasi otomatis untuk
membantu sistem computer-aided diagnostic (CAD) dalam melakukan diagnosis

otomatis.



Arsitektur  U-Net  merupakan salah  satu arsitektur yang paling
sering digunakan  serta  merupakan  arsitektur  yang  baik  dalam
menghasilkan segmentasi pembuluh darah dalam bidang medis[5]. Arsitektur U-
Net terdiri dari tiga bagian yaitu encoder, bridge, dan decoder[5]. Semua input citra
melewati bagian encoder menangkap informasi dalam bentuk fitur dan bagian
decoder digunakan untuk 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[6]. Segmentasi pembuluh darah
menggunakan arsitektur U-Net telah banyak dilakukan penelitian diantaranya
peneliti E Abdel Maksoud dkk[7], adapun hasil accuracy yang didapatkan sebesar
95,55% sedangkan nilai sensitivity yang dihasilkan masih rendah yaitu 66,1%.
Selanjutnya penelitian Yan Lv dkk[8] juga menggunakan arsitektur U-Net dengan
mengganti konvolusi biasa dengan konvolusi atrous, adapun accuracy Yyang
dihasilkan pada dataset DRIVE yaitu 95,58% dan dataset STARE sebesar 96,40%
sayangnya penelitian ini tidak mengukur nilai sensitivity , Accuracy dan jaccard
score.Lalu peneliti Di Li dkk[9] menggunakan arsitektur U-Net dengan
menambahkan residual block pada setiap layernya, sayangnya penelitian ini masih
menghasilkan nilai sensitivity yang cukup baik yaitu dibawah 80% dan tidak

menghitung nilai accuracy .



Meskipun U-Net sangat efektif dalam segmentasi gambar, arsitektur ini
memiliki banyak parameter yang membuatnya lebih rentan terhadap overfitting,
terutama ketika digunakan pada dataset yang lebih kecil[10]. Bagian bridge pada
arsitektur U-net menambah kompleksitas dan jumlah parameter jaringan, sehingga
meningkatkan kebutuhan komputasi dan memori serta waktu pelatihan yang lebih
lama [11].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[10]. Penghilangan bridge pada bagian U-Net dikenal
dengan arsitektur V-Net. Alan Reyes-Figueroa dan Mariano Rivera[12]
menerapkan arsitektur V-Net pada pengolahan segmentasi citra retina pada dataset
DRIVE, penelitian ini menghasilkan akurasi yang sangat baik di atas 95%, hamun
tidak mengukur kinerja lainnya. Selanjutnya penelitian Sinta Bella Agustina
dkk[13] juga menggunakan arsitektur VV-Net dengan mentraining sebanyak dua kali
sehingga disebut dengan arsitektur VVV-Net, adapun hasil accuracy yang dihasilkan
sangat baik diatas 96%, sayangnya nilai precision yang dihasilkan masih dibawah
80%. Meskipun penghilangan bridge dapat membuat U-Net lebih ringan, namun
kehilangan bridge memiliki resiko terjadinya kehilangan kemampuan mengolah
informasi fitur mendalam dan kompleks, mengurangi kemampuan generalisasi, dan
kesulitan menangkap fitur abstrak, yang berdampak negatif pada akurasi
segmentasi[14]. Untuk mengatasi masalah tersebut, Diperlukan suatu pendekatan
modifikasi dari V-Net agar arsitektur V-Net mampu mempelajari fitur lebih detail

dan akurat meskipun bagian bridgenya dihilangkan .

Penelitian ini mengusulkan arsitektur ResVVNet berdasarkan Resnet untuk
menangani masalah Unet secara efektif tanpa bagian brigde. Arsitektur ResNet, atau
Residual Network memiliki kelebihan seperti pelatihan jaringan yang jauh lebih
dalam dan stabil[18]. Penghapusan bridge dihapus pada Unet memungkinkan
kesulitan dalam mempelajari detail. Oleh karena itu, perlunya menambahkan resnet
kebagian encoder agar tetap dapat mengembalikan fitur dengan jelas. Diharapkan
Resnet dapat menangani masalah gradien yang hilang dari Unet tanpa
mempertahankan bridge, namun tetap dapat mempelajari detail citra dengan baik.

Dengan demikian, diharapkan kinerja segmentasi tetap optimal.



Untuk mengevaluasi kinerja ResVNet dalam penelitian ini, arsitektur
ResV-Net akan diuji pada dua dataset yaitu DRIVE dan STARE, yang merupakan
dataset citra retina yang tersedia secara gratis untuk segmentasi pembuluh darah
retina. Kinerja keberhasilan ResVNet dalam segmentasi pembuluh darah pada citra
retina akan diukur menggunakan metrik seperti Accuracy , Sensitivity , Precision,
dan Jaccard score.

1.1 Rumusan dan Batasan Masalah
1.1.1 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, rumusan masalah dalam penelitian ini
adalah untuk mengevaluasi kinerja arsitektur ResVNet dalam melakukan
segmentasi pembuluh darah pada citra retina. Penelitian ini bertujuan untuk
mengukur Kinerja ResVNet dalam segmentasi pembuluh darah pada citra retina
menggunakan metrik evaluasi seperti accuracy , sensitivity ,precision, dan Jaccard
score. Dengan menguji arsitektur ResVVNet, yang merupakan modifikasi dari U-
Net dengan penambahan ResNet pada bagian encoder, diharapkan dapat diperoleh
segmentasi yang lebih akurat dan efisien tanpa mengorbankan kemampuan dalam

mempelajari detail citra retina.

1.1.2 Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dalam penelitian ini : membahas proses
segmentasi pembuluh darah menggunakan arsitektur ResVVNet dengan mengukur

nilai Accuracy , Sensitivity , Precision, dan Jaccard score.

1.2 Tujuan dan Manfaat
1.2.1 Tujuan

Tujuan penelitian ini  adalah untuk mengembangkan dan
mengevaluasi arsitektur ResVVNet, sebuah modifikasi dari U-Net dengan
penambahan ResNet pada bagian encoder, untuk meningkatkan Kinerja
segmentasi pembuluh darah retina. Penelitian ini bertujuan untuk mengukur
peningkatan kinerja ResVNet dalam metrik evaluasi seperti accuracy,

sensitivity , precision, dan Jaccard score, serta membandingkannya dengan



arsitektur lain dalam hal akurasi segmentasi dan kemampuan dalam

menangkap fitur citra yang lebih detail dan akurat.

1.2.2 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

segementasi pembuluh darah pada citra retina.



1.3 Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan dalam proposal penelitian ini adalah sebagai
berikut:
BAB I. PENDAHULUAN

Pada bab | akan berisikan latar belakang masalah, tujuan dan manfaat sertametodologi

penelitian dan sistematika penulisan.

BAB Il. TINJAUAN PUSTAKA

Pada Bab Il akan berisi dasar teori dan literatur review segmentasi pembuluh darah
yang diteliti oleh peneliti lain dengan menggunakanmetode yang beragam. Pada bab

ini juga akan memaparkan kelemahan dari metode yang digunakan oleh peneliti lain.

BAB IlI. ANALISIS DAN PERANCANGAN

Pada Bab Il akan membahas analisis dan perancangan sistem segmentasipembuluh
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
arsitektur ResVVNet 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 yangdiharapkan dapat

digunakan untuk penelitian selanjutnya.
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