
 

SEGMENTASI SEMANTIK PEMBULUH DARAH CITRA RETINA 

MENGGUNAKAN ARSITEKTUR KOMBINASI U-NET, DEEPLABV3+, 

DAN ATTENTION GATE 

 

SKRIPSI 

Diajukan sebagai salah satu syarat untuk memperoleh gelar Sarjana 

di Jurusan Matematika pada Fakultas MIPA 

 

Oleh : 

Dina Suzzete Sitorus 

08011382126082 

 

 

 

 

JURUSAN MATEMATIKA 

FAKULTAS MATEMATIKA DAN ILMU PENGETAHUAN ALAM 

UNIVERSITAS SRIWIJAYA 

2025



ii 

LEMBAR PENGESAHAN 

  



 
 

iii 

HALAMAN PERNYATAAN KARYA ILMIAH 

 

  



 
 

iv 

HALAMAN PERSEMBAHAN 

 

Kupersembahkan skripsi ini untuk:  

Tuhan Yang Maha Esa, 

Mama dan Bapakku tercinta, 

Abangku tercinta, 

Keluarga besar Op. S Sitorus dan keluarga besar Op. L Baringbing, 

Semua Dosenku, 

Teman-teman baikku,  

Almamaterku 

 

Motto: 

“Yesaya 65:24 Maka sebelum mereka memanggil, Aku sudah menjawabnya; 

ketika mereka sedang berbicara, Aku sudah mendengarkannya” 

  



 
 

v 

KATA PENGANTAR  

 Puji syukur penulis sampaikan kepada Tuhan Yang Maha Esa karena atas 

berkat dan kasih karunia-Nya penulis dapat menyelesaikan skripsi dengan judul 

“Segmentasi Semantik Pembuluh Darah Citra Retina Menggunakan Arsitektur 

Kombinasi U-Net, DeepLabV3+, dan Attention Gate”. Skripsi ini ditulis sebagai 

salah satu syarat memperoleh gelar sarjana sains pada program studi Matematika 

di Fakultas MIPA Universitas Sriwijaya.  

 Penulis menyadari bahwa dalam proses penyusunan skripsi ini merupakan 

proses pembelajaran yang sangat berharga dan tidak lepas dari kekurangan serta 

keterbatasan. Pada kesempatan ini dengan segala rasa hormat dan kerendahan hati, 

penulis mengucapkan banyak terima kasih kepada: 

1. Kedua orang tua penulis Bapak Merkel Tulus Pandopotan Sitorus dan 

Mama Repelita Baringbing, S.Pd.K, Abang penulis Gideon Sitorus, S.P, 

serta keluarga besar Sitorus dan Baringbing yang senantiasa memberikan 

dukungan, doa, dan kasih sayang serta perhatiannya, sehingga penulis dapat 

menyelesaikan skripsi ini.  

2. Bapak Prof.Hermansyah S.Si., M.Si., Ph.D selaku Dekan Fakultas MIPA 

Universitas Sriwijaya. 

3. Ibu Dr. Dian Cahyawati Sukanda, M.Si selaku Ketua Jurusan Matematika 

dan Ibu Des Alwine Zayanti, S.Si., M.Si. selaku Sekretaris Jurusan 

Matematika yang telah membimbing dan mengarahkan dalam urusan 

akademik selama menempuh perkuliahan di Jurusan Matematika FMIPA 

Universitas Sriwijaya. 



 
 

vi 

4. Ibu Dr. Anita Desiani, S.Si., M.Kom selaku Dosen Pembimbing Pertama 

dan Ibu Prof. Yulia Resti, S.Si., M.Si., Ph.D selaku Dosen Pembimbing 

Kedua yang telah bersedia meluangkan waktu, tenaga, dan pikiran untuk 

memberikan bimbingan, arahan dan didikan yang berharga selama 

pembuatan skripsi, perlombaan dan proses perkuliahan. 

5. Ibu Irmeilyana, S.Si., M.Si dan Bapak Dr. Evi Yuliza, S.Si., M.Si selaku 

Dosen Pembahas yang telah memberikan waktu, tenaga, dan saran, 

sehingga penulis dapat menyelesaikan skripsi ini.  

6. Ibu Dr. Ir. Herlina Hanum, M.Si selaku Dosen Pembimbing Akademik 

yang telah bersedia meluangkan waktu, tenanga, dan memberikan 

bimbingan selama proses perkuliahan. 

7. Kakak-kakak tingkat komputasi angkatan 2019 dan 2020 yang telah 

membantu dan membagikan ilmunya kepada penulis, serta teman-teman 

seperjuangan Komputasi 2021 yang telah memberikan dukungan selama 

proses penyusunan skripsi.  

8. Semua pihak yang tidak dapat penulis sebutkan satu persatu, semoga semua 

kebaikan yang telah diberikan mendapatkan balasan dari Tuhan Yang Maha 

Esa. 

Semoga skripsi ini dapat menambah pengetahuan dan bermanfaat bagi 

mahasiswa/i Jurusan Matematika Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan 

Alam Universitas Sriwijaya dan semua pihak yang membutuhkan. 

Indralaya, Januari 2025 

 

Penulis 



 
 

vii 

SEGMENTASI SEMANTIK PEMBULUH DARAH CITRA RETINA 

MENGGUNAKAN ARSITEKTUR KOMBINASI U-NET, DEEPLABV3+, 

DAN ATTENTION GATE 

 

By: 

Dina Suzzete Sitorus 

08011382126082 

 

ABSTRACT 

The blood vessels in the retina are a system of blood vessels that function 

as deliverers of oxygen and nutrients. The blood vessels of the retina are divided 

into two parts, namely arteries and veins. Abnormalities in both blood vessels can 

indicate various diseases in the retina. Abnormal blood vessels can be analyzed in 

digital retinal images with image segmentation. This research performs semantic 

segmentation that produces three features, namely arterial, venous, and background 

blood vessels. The segmentation architecture used in this research is a combination 

of U-Net, DeepLabV3+, and Attention gate architectures. The use of DeepLabV3+ 

in the decoder aims to generate fewer parameters and extract features without 

reducing image resolution. The addition of Attention gate to the skip connection in 

the U-Net encoder aims to select important and unimportant features. The average 

performance results on accuracy, sensitivity, specificity, f1-score, and IoU are good 

enough in segmenting 96.32%, 79.11%, 91.96%, 80.97%, and 69.86%. Labeling 

results on the background label show that the accuracy, specificity, f1-score, and 

IoU values are good enough to segment above 95%, while the specificity is still at 

77%.  On arteries and veins labeling, the accuracy and specificity values are good 

enough to segment above 95%. However, the performance values on sensitivity, f1-

score, and IoU are still below 95%. This is because there are very few features in 

arteries and veins to perform segmentation, so improvements are needed in this 

architecture to get sensitivity, f1-score, and IoU values above 95%. 

Keywords: Attention Gate, DeepLabV3+, Vessel Blood, U-Net, Segmentation 
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ABSTRAK 

Pembuluh darah pada retina merupakan sistem pembuluh darah yang 

berfungsi sebagai pengirim oksigen dan nutrisi. Pembuluh darah retina terbagi 

menjadi dua bagian, yaitu arteri dan vena. Ketidaknormalan pada kedua pembuluh 

darah dapat menunjukkan berbagai penyakit pada retina. Pembuluh darah yang 

tidak normal dapat dilakukan analisis pada citra retina digital dengan segmentasi 

citra. Penelitian ini melakukan segmentasi semantik yang menghasilkan tiga fitur, 

yaitu pembuluh darah arteri, vena, dan background. Arsitektur segmentasi yang 

digunakan pada penelitian ini adalah kombinasi arsitektur U-Net, DeepLabV3+, 

dan Attention gate. Penggunaan DeepLabV3+ pada decoder bertujuan untuk 

menghasilkan parameter yang sedikit dan mengekstraksi fitur tanpa mengurangi 

resolusi citra. Penambahan Attention gate pada skip connection di encoder U-Net 

bertujuan untuk melakukan pemilihan fitur penting dan tidak penting. Hasil rata-

rata kinerja pada akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan IoU sudah cukup 

baik dalam melakukan segmentasi sebesar 96,32%, 79,11%, 91,96%, 80,97%, dan 

69,86%.  Hasil per label pada label background menunjukkan nilai akurasi, 

spesifisitas, f1-score, dan IoU sudah cukup baik dalam melakukan segmentasi 

diatas 95%, sedangkan spesifisitas masih di 77%.  Pada label arteri dan vena nilai 

akurasi dan spesifisitas sudah cukup baik untuk melakukan segmentasi diatas 95%. 

Namun, nilai kinerja pada sensitivitas, f1-score, dan IoU masih dibawah 95%. Hal 

ini disebabkan karena fitur-fitur pada arteri dan vena sangat sedikit untuk 

melakukan segmentasi, sehingga diperlukannya perbaikan pada arsitektur ini untuk 

mendapatkan nilai sensitivitas, f1-score, dan IoU diatas 95%. 

Kata Kunci: Attention Gate, DeepLabV3+, Pembuluh Darah Retina, U-Net, 

Segmentasi 



 
 

ix 

 

DAFTAR ISI  

 

HALAMAN PENGESAHAN ............................................................................... ii 

HALAMAN PERNYATAAN KARYA ILMIAH ............................................. iii 

HALAMAN PERSEMBAHAN........................................................................... iv 

KATA PENGANTAR ........................................................................................... v 

ABSTRACT ......................................................................................................... vii 

ABSTRAK .......................................................................................................... viii 

DAFTAR ISI ......................................................................................................... ix 

DAFTAR TABLE................................................................................................. xi 

DAFTAR GAMBAR ........................................................................................... xii 

BAB I PENDAHULUAN ...................................................................................... 1 

1. 1 Latar Belakang ....................................................................................... 1 

1. 2 Rumusan Masalah ................................................................................. 6 

1. 3 Pembatasan Masalah ............................................................................. 6 

1. 4 Tujuan ..................................................................................................... 6 

1. 5 Manfaat ................................................................................................... 6 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA .............................. Error! Bookmark not defined. 

2.1 Retina ........................................................ Error! Bookmark not defined. 

2.2 Citra Digital .............................................. Error! Bookmark not defined. 

2.3 Segmentasi Citra ...................................... Error! Bookmark not defined. 

2.4 Preprocessing Data .................................. Error! Bookmark not defined. 

2.4.1 Augmentasi Data ................... Error! Bookmark not defined. 

2.4.2 CLAHE ................................. Error! Bookmark not defined. 

2.4.3 Patch ...................................... Error! Bookmark not defined. 

2.5 Convolutional Neural Network (CNN) . Error! Bookmark not defined. 

2.5.1 Convolution Layer ................ Error! Bookmark not defined. 

2.5.2 Batch Normalization ............. Error! Bookmark not defined. 

2.5.3 Fungsi Aktivasi Rectified Linear Unit (ReLU) ............. Error! 

Bookmark not defined. 

2.5.4 Depthwise Separable Convolution ...... Error! Bookmark not 

defined. 

2.5.5 Atrous Convolution ............... Error! Bookmark not defined. 

2.5.6 Spatial Pyramid Pooling........ Error! Bookmark not defined. 



 
 

x 

 

2.5.7 Average Pooling .................... Error! Bookmark not defined. 

2.5.8 Upsampling ........................... Error! Bookmark not defined. 

2.6 U-Net......................................................... Error! Bookmark not defined. 

2.7 DeepLabV3+ ............................................ Error! Bookmark not defined. 

2.8 Fungsi Aktivasi Sigmoid ........................ Error! Bookmark not defined. 

2.9 Attention Gate .......................................... Error! Bookmark not defined. 

2.10 Concatenate .............................................. Error! Bookmark not defined. 

2.11 Fungsi Aktivasi Softmax ........................ Error! Bookmark not defined. 

2.12 Loss Function: Categorical Cross-Entropy .......... Error! Bookmark not 

defined. 

2.13 Optimization Function: Adaptive Moment Estimation (ADAM)Error! 

Bookmark not defined. 

2.14 Confusion Matrix ..................................... Error! Bookmark not defined. 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN .............. Error! Bookmark not defined. 

3.1 Tempat ...................................................... Error! Bookmark not defined. 

3.2 Waktu ........................................................ Error! Bookmark not defined. 

3.3 Alat ............................................................ Error! Bookmark not defined. 

3.4 Tahapan Penelitian .................................. Error! Bookmark not defined. 

BAB IVHASIL DAN PEMBAHASAN................... Error! Bookmark not defined. 

4.1 Hasil .......................................................... Error! Bookmark not defined. 

4.1.1 Deskripsi Dataset ........................... Error! Bookmark not defined. 

4.1.2 Preprocessing Data ........................ Error! Bookmark not defined. 

4.1.3 Arsitektur Kombinasi U-Net, DeepLabV3+, dan Attention gate 

  ......................................................... Error! Bookmark not defined. 

4.1.4 Perhitungan Manual ...................... Error! Bookmark not defined. 

4.1.5 Training Data ................................. Error! Bookmark not defined. 

4.1.6 Testing ............................................ Error! Bookmark not defined. 

4.1.7 Evaluasi .......................................... Error! Bookmark not defined. 

4.2 Pembahasan .............................................. Error! Bookmark not defined. 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN ................... Error! Bookmark not defined. 

5.1 Kesimpulan............................................... Error! Bookmark not defined. 

5.2 Saran ......................................................... Error! Bookmark not defined. 

DAFTAR PUSTAKA .......................................................................................... 80 

 

   



 
 

xi 

 

DAFTAR TABLE 

Tabel 2.1 Confusion matrix ................................................................................... 31 

Tabel 2.2 Kategori Evaluasi Kinerja Model ......................................................... 32  

Tabel 4.1 Sampel citra retina dataset DRIVE ....................................................... 41 

Tabel 4.2 Perbandingan citra retina, ground truth, dan hasil segmentasi ............. 67 

Tabel 4.3 Confusion matrix dari proses testing data ............................................. 68 

Tabel 4.4 Hasil nilai evaluasi kinerja pada setiap label ........................................ 76 

Tabel 4.5 Perbandingan hasil rata-rata evaluasi kinerja dengan peneliti lain ....... 77 

  



 
 

xii 

 

DAFTAR GAMBAR 

 

Gambar 2.1 Pembuh darah arteri dan vena pada mata .......................................... 7 

Gambar 2.2 Ilustrasi convolution layer ................................................................. 11 

Gambar 2.3 Fungsi aktivasi ReLU ........................................................................ 14 

Gambar 2.4 Ilustrasi depthwise separable convolution ........................................ 15 

Gambar 2.5 Ilustrasi atrous convolution ............................................................... 17 

Gambar 2.6 Ilustrasi proses SPP ........................................................................... 19 

Gambar 2.7 Ilustrasi average pooling ................................................................... 20 

Gambar 2.8 Ilustrasi upsampling .......................................................................... 21 

Gambar 2.9 Ilustrasi arsitektur U-Net ................................................................... 22 

Gambar 2.10 Arsitektur DeepLabV3+ .................................................................. 23 

Gambar 2.11 Ilustrasi arsitektur MobileNet.......................................................... 24 

Gambar 2.12 Fungsi sigmoid ................................................................................ 25 

Gambar 2.13 Ilustrasi Modul Attention Gate ........................................................ 26 

Gambar 2.14 Ilustrasi penerapan concatenate ...................................................... 28  

Gambar 4.1 Segmentasi pembuluh darah arteri dan vena citra retina................... 41 

Gambar 4.2 Preprocessing data menggunakan metode augmentasi ..................... 43 

Gambar 4.3 Preprocessing data menggunakan metode clahe .............................. 44 

Gambar 4.4 Preprocessing data menggunakan metode patch ............................... 44 

Gambar 4.5 Arsitektur kombinasi u-net, deeplabv3+, dan attention gate ............ 45 

Gambar 4.6 Ilustrasi proses convolution layer 1 × 1 pada matriks 𝑇................... 56 

Gambar 4.7 Ilustrasi proses convolution layer 1 × 1 pada matriks 𝑇................... 57 

Gambar 4.8 Grafik hasil loss training ................................................................... 64 

Gambar 4.9 Grafik hasil akurasi training ............................................................. 65



1 

BAB I  

PENDAHULUAN 

1. 1 Latar Belakang 

Pembuluh darah merupakan bagian pada retina yang berfungsi sebagai 

pengirim oksigen dan nutrisi (Sabbaghi et al., 2021). Pembuluh darah retina terbagi 

menjadi dua bagian, yaitu arteri dan vena (Sabbaghi et al., 2021). Arteri merupakan 

pembuluh darah yang berfungsi sebagai pengangkut darah yang beroksigen dari 

jantung ke seluruh jaringan retina (Burns et al., 2021). Vena adalah pembuluh darah 

yang berfungsi untuk mengangkut darah yang deoksigenasi dari jaringan retina ke 

jantung (Labib, 2023). Ketidaknormalan pada pembuluh darah dapat menunjukkan 

berbagai penyakit pada retina (Sabbaghi et al., 2021). Pelebaran pada arteri vena 

menunjukan penyakit diabetic retinopathy dan penyempitan pada vena menunjukan 

penyakit hipertensi retinopati serta atherosclerosis (Zhou et al., 2022). 

Ketidaknormalan pada pembuluh darah dapat dilakukan analisis pada citra 

retina digital dengan melakukan segmentasi citra (Desiani et al., 2022). Segmentasi 

citra merupakan proses pemisahan fitur berdasarkan kelompok piksel-piksel 

homogen sesuai dengan kelasnya (Y. Yu et al., 2023). Segmentasi citra pada 

pembuluh darah dapat dilakukan dengan metode manual, namun memerlukan 

tenaga ahli, waktu yang lama, dan hasil akurasi yang tidak konsisten (Hu et al., 

2021). Berbeda dengan metode manual, metode otomatis pada segmentasi citra 

dapat dilakukan secara otomatis, waktu yang efisien, dan hasil akurasi yang 

konsisten (Hu et al., 2021). Segmentasi citra dengan metode otomatis terbagi 

menjadi dua bagian, yaitu segmentasi biner dan semantik. Segmentasi biner 

merupakan segmentasi yang menghasilkan dua fitur, sedangkan segmentasi 
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semantik merupakan segmentasi yang menghasilkan tiga fitur (Zhou et al., 2021). 

Segmentasi citra dengan metode otomatis memanfaatkan deep learning. 

Deep learning merupakan jaringan saraf tiruan dengan banyak lapisan yang 

dapat melakukan segmentasi citra menggunakan metode Convolution Neural 

Network (CNN) (X. Liu et al., 2021; Sun et al., 2019). Menurut Gertsvolf et al., 

(2024) CNN merupakan metode deep learning yang mampu memproses data dalam 

bentuk matriks 𝑚 × 𝑛. Arsitektur dasar CNN yang digunakan untuk segmentasi 

citra adalah U-Net yang terdiri dari dua bagian, yaitu encoder dan decoder (Desiani 

et al., 2024). Bagian encoder U-Net berfungsi untuk mengekstrak informasi dan 

mengurangi resolusi citra secara bertahap (Diakogiannis et al., 2020). Bagian 

decoder U-Net berfungsi untuk mengembalikan ukuran resolusi pada fitur citra 

(Desiani et al., 2023).  

Hemelings et al., (2019) menerapkan modifikasi U-Net menggunakan fully 

convolutional networks pada segmentasi semantik pembuluh darah retina 

menghasilkan akurasi dan spesifisitas 95%. Namun, hasil sensitivitas pada 

penelitian ini dibawah 95%. Morano et al., (2021) menerapkan Multi-segmentation 

U-Net pada segmentasi semantik pembuluh darah retina menghasilkan akurasi dan 

spesifisitas 95%. Namun, hasil sensitivitas pada penelitian ini dibawah 95%. 

Morano et al., (2024) menerapkan kombinasi arsitektur U-Net, module module 

stacking, dan recursive refinement approaches (RRWNet) pada segmentasi 

semantik pembuluh darah retina menghasilkan akurasi dan spesifisitas 95%. 

Namun, hasil sensitivitas pada penelitian ini dibawah 95%. 

Menurut Gu et al., (2024), bagian encoder U-Net merupakan penyumbang 

parameter terbanyak sekitar lebih dari 31 juta yang disebabkan oleh operasi 
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convolution layer tanpa filter dilakukan secara berulang-ulang. Hal ini dapat 

menyebabkan model menjadi overfitting karena model terlalu banyak belajar pada 

pola yang sama (Dishar dan Muhammed, 2023). Encoder U-Net juga memiliki 

lapisan downsampling yang menggunakan operasi max pooling untuk mengurangi 

resolusi citra (Otsuzuki et al., 2020). Max pooling merupakan metode operasi yang 

digunakan untuk mengambil nilai maksimum dan mengabaikan nilai minimum 

pada sub area citra (Otsuzuki et al., 2020). Penggunaan max pooling dapat 

menyebabkan hilangnya detail dalam fitur yang memiliki nilai minimum (Z. Liu et 

al., 2022).  

DeepLabV3+ merupakan arsitektur untuk melakukan segmentasi semantik 

yang memiliki dua bagian, yaitu encoder dan decoder (Li et al., 2023). Encoder 

DeepLabV3+ memiliki dua lapisan, yaitu lapisan backbone dan lapisan Atrous 

Spatial Pyramid Pooling (ASPP) (H. Zhang dan Hui, 2021). Lapisan backbone 

DeepLabV3+ menggunakan arsitektur klasifikasi, yaitu MobileNet (Hung et al., 

2019). Arsitektur MobileNet merupakan arsitektur yang menghasilkan parameter 

paling sedikit dibandingkan dengan arsitektur U-Net sebesar 2,11 juta parameter 

(Sandler et al., 2018; Hung et al., 2019; Jia et al., 2023). Hal ini disebabkan karena 

penggunaan teknik Depthwise Separable Convolution yang dapat bekerja pada 

setiap channel input tanpa mempengaruhi channel lainnya (Huang et al., 2020). 

Lapisan ASPP merupakan sebuah modul yang bekerja dengan cara menangkap fitur 

citra dari berbagai skala dengan menggunakan parameter dilatation rate tanpa 

mengurangi resolusi citra (Hesamian et al., 2019). Dilatation rate merupakan 

parameter yang berfungsi menentukan jarak antara elemen-elemen kernel dengan 

menyisipkan nilai 0 diantara elemen kernel (Chen et al., 2024). Sathananthavathi 
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dan Indumathi, (2021),  menggunakan modifikasi arsitektur U-Net dengan lapisan 

ASPP DeepLabV3+ menghasilkan akurasi, spesifisitas, dan dice diatas 95%. 

Namun, penelitian ini hanya melakukan segmentasi biner. Tang et al., (2022), 

menggunakan arsitektur DeepLabV3+ untuk segmentasi semantik, tetapi hasil 

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, IoU, dan f1-score masih dibawah 95%. 

Hasil dari proses encoder DeepLabV3+ akan diteruskan pada bagian decoder 

DeepLabV3+ tanpa melakukan pemanggilan fitur-fitur sebelumnya (Peng et al., 

2024). Hal ini dapat menyebabkan hilangnya informasi penting yang diperlukan 

dalam segmentasi. Meskipun decoder U-Net konvensional dibandingkan decoder 

DeepLabV3, decoder U-Net mampu melakukan pemanggilan fitur-fitur yang 

mungkin saja penting tetapi terlewatkan oleh proses konvolusi menggunakan skip 

connection (Le et al., 2020). Skip connections merupakan lapisan yang digunakan 

untuk menghubungkan hasil rekonstruksi fitur dari encoder U-Net ke decoder U-

Net (Kamath et al., 2023). Namun, pemanggilan fitur-fitur sebelumnya juga 

memiliki risiko yang terpanggilnya fitur yang tidak penting. Salah satu modul yang 

dapat melakukan pemilihan fitur penting dan tidak penting adalah menggunakan 

modul Attention gate (Le et al., 2020).  

Attention gate merupakan modul bekerja dengan melakukan penggabungan 

pada 2 input yang telah dilakukan proses konvolusi 1 × 1 dan proses 2 fungsi 

aktivasi (Tong et al., 2021). Hal ini menyebabkan modul Attention gate dapat 

melakukan pemilihan pada fitur penting dengan memberikan bobot yang lebih 

besar dan mengurangi bobot pada fitur tidak penting (H. Lv et al., 2022).  You et 

al., (2023), melakukan penelitian dengan mengkombinasikan modul Attention gate 

dan U-Net pada segmentasi semantic pembuluh darah citra retina, menghasilkan 
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akurasi dan spesifisitas diatas 95%. Namun, penelitian ini hanya melakukan 

segmentasi biner dan hasil sensitivitas serta f1-score masih dibawah 95%. Lv et al., 

(2020), melakukan kombinasi arsitektur U-Net, Attention Gate dengan 

menggunakan atrous convolution menghasilkan akurasi dan spesifisitas diatas 

95%. Namun, penelitian ini melakukan segmentasi biner dan hasil sensitivitas 

masih dibawah 95%.  

Penelitian ini mengusulkan arsitektur kombinasi arsitektur U-Net, 

DeepLabV3+, dan Attention gate untuk segmentasi semantik citra retina. U-Net, 

DeepLabV3+ Attention gate merupakan modifikasi pada bagian encoder dan 

decoder arsitektur U-Net. Pada bagian encoder U-Net dimodifikasi menggunakan 

encoder arsitektur DeepLabV3+. Bagian encoder arsitektur DeepLabV3+ memiliki 

lapisan Backbone dan ASPP untuk mampu mengurangi jumlah parameter dan 

mempertahankan resolusi citra. Pada bagian decoder U-Net ditambahkan modul 

Attention gate. Penggunaan modul Attention gate dapat mengidentifikasi fitur yang 

relevan dengan memberikan nilai bobot yang lebih besar pada fitur yang relevan 

daripada fitur yang tidak relevan. Hal ini menyebabkan menyebabkan 

berkurangnya resiko overlapping dan informasi detail citra yang didapat lebih 

akurat. Penelitian ini akan melakukan segmentasi semantik pada citra retina untuk 

mendapatkan fitur pembuluh darah arteri dan vena. Metode evaluasi untuk 

mengukur keberhasilan arsitektur U-Net, DeepLabV3+, dan Attention gate dalam 

penelitian ini terdiri atas akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan IoU. 
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1. 2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah pada penelitian ini antara lain, yaitu bagaimana hasil 

penerapan metode kombinasi arsitektur U-Net, DeepLabV3+, dan Attention Gate 

dalam segmentasi semantik pembuluh darah citra retina? 

 

1. 3 Pembatasan Masalah 

 Pembatasan masalah dalam penelitian ini, yaitu antara lain: 

1. Melakukan segmentasi pada 3 fitur, yaitu background, pembuluh darah 

arteri, dan pembuluh darah vena. 

2. Metode evaluasi kinerja yang digunakan pada segmentasi semantik 

pembuluh darah citra retina, yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-

score, dan IoU. 

 

1. 4 Tujuan  

 Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan arsitektur baru dengan 

memodifikasi encoder U-Net menggunakan encoder arsitektur DeepLabV3+ dan 

menambahkan modul Attention gate pada decoder U-Net.   

 

1. 5 Manfaat  

Adapun manfaat penelitian ini adalah membantu para ahli dalam melakukan 

segmentasi pembuluh darah arteri dan vena secara otomatis dengan menggunakan 

arsitektur kombinasi U-Net, DeepLabV3+, dan Attention Gate. Hasil yang 

diperoleh lebih konsisten dapat membantu para ahli dapat melakukan analisis pada 

citra retina.  
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