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KOMBINASI ARSITEKTUR U-NET VGG-19 DENGAN
ATTENTION GATE DALAM SEGMENTASI SEMANTIK PEMBULUH
DARAH ARTERI DAN VENA PADA CITRA RETINA

By:
Refky Maulana
08011282126072

ABSTRACT

Retinal blood vessels are categorized into arteries and veins. Arteries and
veins have distinct functions and characteristics. Separation of arteries and veins in
retinal images by semantic segmentation is an important step in supporting the
diagnosis process of various diseases. Differences in the characteristics of arteries
and veins can indicate the presence of disorders in the retina. This research uses a
combination of U-Net architecture with the addition of VGG-19 and Attention Gate
to segment arterial and venous blood vessels in retinal images. VGG-19 is applied
in all parts of the convolution block contained in the encoder section aimed at
learning more complex images. Attention Gate is inserted in the skip connections
to focus the model on relevant features. The results of the application of the
proposed architecture resulted in average performance on accuracy, sensitivity,
specificity, f1-score, and loU are good in segmenting arterial and venous blood
vessels with 98.61%, 81.72%, 91.34%, 82.43% 72.67%. The average performance
on the background label shows that the accuracy, sensitivity, fl1-score, and loU
values have achieved good performance above 90%, although the specificity is still
at 75%. Meanwhile, on vein labels, accuracy and specificity show good
performance with values above 90%. However, the performance on sensitivity, f1-
score, and loU is already quite good at above 70%. However, the arterial label is
still low due to the relatively small size of arterial features and is difficult to
recognize. It is necessary to improve this architecture to get sensitivity, f1-score,
and loU values above 90%.

Keywords: Semantic Segmentation, Retina, U-Net, VGG-19, Attention Gate.
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ABSTRAK

Pembuluh darah retina terbagi menjadi arteri dan vena. Pembuluh darah arteri dan
vena memiliki fungsi dan karakteristik yang berbeda. Pemisahan arteri dan vena
pada citra retina secara segmentasi semantik merupakan langkah penting dalam
mendukung proses diagnosis berbagai penyakit. Perbedaan karakteristik arteri dan
vena dapat menunjukkan adanya gangguan pada retina. Penelitian ini menggunakan
kombinasi arsitektur U-Net dengan penambahan VGG-19 dan Attention Gate untuk
segmentasi pembuluh darah arteri dan vena citra retina. VGG-19 diterapkan di
seluruh bagian blok konvolusi yang terdapat pada bagian encoder ditujukan untuk
mempelajari citra yang lebih kompleks. Attention Gate disisipkan pada bagian skip
connections untuk memfokuskan model pada fitur-fitur yang relevan. Hasil
penerapan dari arsitektur yang diusulkan menghasilkan rata-rata kinerja pada
akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score, dan loU sudah baik dalam melakukan
segmentasi pembuluh darah arteri dan vena dengan sebesar 98,61%, 81,72%,
91,34%, 82,43% 72,67%. Secara rata-rata kinerja pada label background
menunjukkan bahwa nilai akurasi, sensitivitas, f1-score, dan loU telah mencapai
kinerja yang baik sudah berada di atas 90%, meskipun spesifisitas masih berada
pada 75%. Sementara itu, pada label vena, akurasi dan spesifisitas menunjukkan
kinerja yang baik dengan nilai di atas 90%. Namun, kinerja pada sensitivitas, f1-
score, dan loU sudah cukup baik berada di atas 70%. Namun, pada label arteri
masih rendah disebabkan oleh ukuran fitur arteri yang relatif kecil dan sulit
dikenali. Hal ini diperlukan perbaikan pada arsitektur ini untuk mendapatkan nilai
sensitivitas, f1-score, dan loU diatas 90%.

Kata Kunci: Segmentasi Semantik, Retina, U-Net, VGG-19, Attention Gate.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pembuluh darah merupakan salah satu bagian dari retina yang terbagi ke
dalam dua jenis utama, yaitu arteri dan vena, yang masing-masing memiliki fungsi
yang berbeda (Yin et al., 2019). Arteri berfungsi mengalirkan darah yang kaya
oksigen, sehingga tampak lebih terang karena kandungan oksigennya yang tinggi
(Kiruthika et al., 2019). Sebaliknya, vena membawa darah dengan kadar oksigen
yang lebih rendah, sehingga terlihat lebih gelap (Kiruthika et al., 2019).
Ketidaknormalan pembuluh darah pada retina, seperti penyempitan arteri dapat
menunjukan adanya peningkatan risiko hipertensi (Hemelings et al., 2019).
Sebaliknya, pelebaran vena berhubungan dengan kerusakan yang disebabkan oleh
glaukoma (Morano et al., 2021).

Pemisahan pembuluh darah berguna untuk mendeteksi ketidaknormalan pada
pembuluh darah melalui segmentasi citra. Segmentasi citra adalah teknik untuk
membagi citra menjadi dua atau lebih bagian yang memiliki makna tertentu
(Minaee et al., 2022). Segmentasi citra pada pembuluh darah bertujuan untuk
memisahkan area pembuluh darah dari background citra retina, sehingga bagian-
bagian pembuluh darah dapat dianalisis secara terpisah. Segmentasi citra pada
pembuluh darah dapat dilakukan secara manual oleh ahli pakar, namun
membutuhkan waktu, tenaga, dan biaya yang besar (Qin & Chen, 2024).
Pengembangan algoritma segmentasi otomatis menggunakan  metode

Convolutional neural network (CNN) diperlukan untuk mengatasi keterbatasan



yang ada pada segmentasi manual (Zhang et al., 2020). CNN merupakan metode
yang memiliki kemampuan untuk mengenali dan mengidentifikasi objek pada
berbagai jenis data seperti teks, sinyal, dan citra (Hashemi, 2019). Input CNN
berupa matriks dengan dimensi m X n sehingga cocok digunakan pada data citra.
Avrsitektur CNN yang dikembangkan untuk segmentasi citra yaitu U-Net. Arsitektur
U-Net terdiri dari encoder dan decoder (Huang et al., 2020). Pada bagian encoder
U-Net menggunakan convolution dan max pooling, sedangkan pada bagian decoder
menggunakan upsampling, Concatenate, dan convolution (Ren et al., 2022).
Encoder berfungsi untuk mengambil fitur penting dari citra melalui serangkaian
operasi konvolusi dan downsampling, sedangkan decoder berfungsi untuk
mengembalikan citra ke resolusi aslinya melalui proses upsampling (S. Wang et al.,
2020). Struktur encoder-decoder yang simetris pada arsitektur U-Net
memungkinkan model mendeteksi detail penting dalam segmentasi citra, seperti
tepi objek dan struktur kecil yang sulit dikenali (Chen, 2023).

Hemelings et al., (2019) menerapkan U-Net untuk segmentasi pembuluh
darah arteri dan vena pada citra retina mencapai akurasi 94,27%, namun penelitian
ini tidak mengukur evaluasi kinerja lain seperti sensitivitas, spesifisitas dan F1-
score. Z. Wang et al., (2019) menerapkan arsitektur U-Net pada segmentasi
semantik pembuluh darah retina menghasilkan sensitivitas 90,74%, sayangnya
akurasi dan spesifitas hanya 87,12% dan 82.87%. U-Net sendiri merupakan
arsitektur yang sangat populer dalam segmentasi citra (Fu et al., 2020; Z. Liu,
2018). Namun, bagian encoder U-Net memiliki lapisan pembelajaran yang cukup

dangkal. Pembelajaran yang cukup dangkal dapat menyebabkan mengurangi



kemampuan model dalam mempelajari citra kompleks (Desiani et al., 2022). Selain
itu, penambahan lapisan pada arsitektur U-Net dapat meningkatkan jumlah
parameter (Desiani et al., 2022). Salah satu arsitektur yang memiliki bagian
encoder dengan lapisan yang lebih dalam dan dikenal dapat mempelajari citra yang
lebih kompleks adalah Visual Geometry Group (VGG).

VGG merupakan arsitektur CNN yang memiliki lapisan mendalam yang
menggunakan kernel berukuran 3 x 3 untuk ekstraksi fitur (Desiani et al., 2022) .
Penggunaan kernel 3x3 secara berturut-turut memungkinkan model menganalisis
bagian kecil citra terlebih dahulu, lalu menggabungkannya secara bertahap
sehingga dapat memahami area yang lebih besar dan pola yang lebih kompleks.
VGG adalah arsitektur yang dirancang khusus untuk klasifikasi sehingga VGG
hanya memiliki bagian encoder. Modifikasi arsitektur VGG dengan U-Net telah
banyak diterapkan dalam berbagai penelitian. Desiani et al., (2022) menerapkan
VGG pada U-Net sebagai encoder dengan penambahan dense blok dalam
segmentasi pembuluh darah pada citra retina menghasilkan akurasi 95,36%,
spesifisitas 97,61%. Namun, loU dan sensitivitasnya dibawah 80%. Anene & Li,
(2023) mengkombinasikan arsitektur U-Net dengan VGG sebagai encoder dalam
segmentasi pembuluh darah pada citra retina memperoleh akurasi sangat baik
95.52%. Namun, sensitivitas dan F1-score memperoleh dibawah 70%. Desiani et
al., (2022) menerapkan VGG pada U-Net dengan penambahan Batch normalization
dalam segmentasi pembuluh darah pada citra retina menghasilkan akurasi sebesar
96,39%, spesifisitas 98,1%. Namun sensitivitas, F1-score dan loU masih dibawah

80%. Penelitian-penelitian tersebut masih berfokus pada segmentasi dua kelas,



yaitu pembuluh darah dan background. Selain kekurangan pada bagian encoder,
U-Net juga memiliki kekurangan pada bagian decoder. Pada bagian decoder U-Net,
di mana fitur-fitur yang telah diperkecil oleh encoder dikembalikan ke resolusi
aslinya melalui proses upsampling (S. Wang et al., 2020). Namun, terdapat
kekurangan pada bagian decoder, yaitu pencampuran informasi yang tidak relevan,
yang mengurangi kemampuan model untuk fokus pada fitur penting dan
menghasilkan segmentasi yang kurang akurat (Ying et al., 2020). Salah satu
mekanisme pada CNN yang dapat digunakan untuk memilih fitur yang diteruskan
adalah attention gate.

Attention Gate merupakan mekanisme dalam arsitektur jaringan saraf yang
berfungsi untuk memfokuskan model pada fitur-fitur yang relevan, sekaligus
menyaring fitur-fitur yang tidak relevan (Al Qurri & Almekkawy, 2023). Fitur-fitur
disaring melalui penggunaan melibatkan dua input yang dilakukan operasi
konvolusi 1 x 1 dan menggunakan dua fungsi aktivasi yaitu ReLU dan sigmoid
(Oktay et al., 2018). ReLU memperkuat fitur relevan dengan menekan nilai negatif,
sedangkan sigmoid mengidentifikasi fitur relevan dengan nilai mendekati 1 dan
mengabaikan yang mendekati 0. Zhao et al., (2023) menerapkan attention gate pada
arsitektur U-Net dalam segmentasi pembuluh darah retina menghasilkan akurasi
95%. Namun loU dibawah 70% dan belum melakukan segmentasi semantik. R. Li
et al., (2019) menerapkan attention gate pada arsitektur U-Net dalam segmentasi
pembuluh darah retina menghasilkan akurasi 96,2%, tetapi loU dibawah 80%. K.
Lietal., (2020) menerapkan attention gate pada arsitektur U-Net dalam segmentasi

pembuluh darah retina menghasilkan akurasi 97,64%, spesifisitas 98,71% dan



sensitivitas 82,47%. Namun penelitian-penelitian tersebut masih berfokus pada
segmentasi dua kelas, yaitu pembuluh darah dan background.

Penambahan VGG pada U-Net dapat menyebabkan peningkatan jumlah
parameter yang signifikan, karena VGG dikenal sebagai arsitektur dengan jumlah
parameter yang besar, sebesar 138 juta (Militante et al., 2020). Jumlah parameter
yang berlebihan sering kali menyebabkan model mengalami overfitting. Untuk
mengatasi masalah overfitting, salah satu teknik yang dapat digunakan adalah
dropout. Dropout bekerja dengan menghapus secara acak sejumlah unit dalam
jaringan pada setiap iterasi pelatihan, berdasarkan probabilitas yang telah
ditentukan, dan berlangsung secara dinamis selama pelatihan (Qian et al., 2020).
Penghapusan unit neuron ini bertujuan untuk mencegah model terlalu bergantung
pada pola tertentu dalam data pelatihan. Guo et al., (2019) menerapkan metode
dropout pada arsitektur U-Net untuk segmentasi pembuluh darah pada citra retina
menghasilkan akurasi 96.74%, namun penelitian ini tidak mengukur evaluasi
kinerja lain seperti sensitivitas dan spesifitasnya. Li et al., (2019) menerapkan
metode dropout pada arsitektur ResNet dalam segmentasi pembuluh darah pada
citra retina menghasilkan F1-score 81,47%, namun sensitivitasnya masih di bawah
80%.

Penelitian ini memodifikasi arsitektur U-Net untuk segmentasi pembuluh
darah arteri dan vena pada citra retina. Arsitektur yang diusulkan merupakan
modifikasi U-Net menggunakan VGG pada encoder dan attention gate pada
decoder. Penggunaan VGG pada bagian encoder ditujukan untuk mempelajari citra

yang lebih kompleks. Pada bagian decoder U-Net disisipkan attention gate



ditujukan untuk memfokuskan model pada fitur-fitur yang relevan. Dropout
diterapkan setelah lapisan konvolusi di setiap blok konvolusi pada bagian encoder.
Dropout diterapkan pada arsitektur ini bertujuan untuk mengurangi risiko
overfitting akibat kompleksitas jaringan yang tinggi selama pelatihan model.
Penelitian ini melakukan segmentasi semantik pada pembuluh darah retina dengan
memisahkan arteri dan vena sebagai foreground dari background. Untuk mengukur
kinerja arsitektur yang diusulkan dalam segmentasi arteri dan vena secara semantik
digunakan metrik kinerja berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, loU

dan F1-score.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah dari penelitian ini adalah bagaimana kinerja dari hasil
penerapan kombinasi arsitektur U-Net dan VGG-19 dengan Attention Gate pada

segmentasi semantik pembuluh darah arteri dan vena pada citra retina.

1.3 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengukur evaluasi kinerja segmentasi
semantik yang dihasilkan dari penerapan kombinasi arsitektur U-Net dan VGG-19
dengan Attention Gate pada segmentasi semantik pembuluh darah arteri dan vena

pada citra retina.

1.4 Batasan Masalah

Batasan masalah yang diterapkan pada penelitian ini adalah



1. Data yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari dataset RITE
(Retinal Images vessel Tree Extraction).

2. Data yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari 3 label.

3. Ukuran evaluasi kinerja pada segmentasi semantik ini menggunakan

akurasi, loU, F1-score, sensitivitas, dan spesifisitas.

1.5 Manfaat

Manfaat dari hasil penelitian ini adalah:

1. Dapat memperoleh hasil segmentasi semantik yang mampu membedakan
antara pembuluh darah arteri dan vena pada citra retina.

2. Dapat digunakan sebagai referensi dalam pengembangan segmentasi
pembuluh darah arteri dan vena secara otomatis untuk diagnosis medis,
mengurangi ketergantungan pada metode manual yang memakan waktu

dan biaya.
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