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IMPLEMENTATION OF DOUBLE U-NET, BiLSTM AND ATTENTION
GATE ARCHITECTURE COMBINATION IN EXUDATE
SEGMENTATION ON DIABETIC RETINOPATHY RETINA IMAGES
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ABSTRACT

Diabetic retinopathy is an eye disease caused by high glucose levels and high blood
pressure that can lead to blindness. One of the signs of diabetic retinopathy is the
presence of exudate in the retinal image. Diabetic retinopathy can be analysed by
segmenting exudate using Convolutional Neural Network (CNN) method. This
research used Double U-Net, BILSTM, and Attention Gate architecture for exudate
segmentation in retinal images. BILSTM is applied in the bridge part to reduce the
risk of redundancy and model complexity through bidirectional drilling. Attention
Gate inserted in the decoder section improves feature representation by giving more
attention to relevant features. The exudate segmentation results with the application
of the proposed architecture obtained an accuracy value of 98%, indicating the
model is very good at predicting all labels correctly overall. Sensitivity of 72%
indicates the model predicts the exudate area quite well. Specificity of 99%
indicates the model is very good at predicting areas that are not part of the exudate.
F1-Score 76% indicates the model has a good balance between sensitivity and
specificity. loU 62% indicates a poor level of overlap between the predicted image
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 Fl-score and IoU are needed to improve the segmentation performance to be
more optimal.

Keywords: Attention Gate, BiLSTM, Diabetic Retinopathy, Double U-Net,
Exudate, Segmentation
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ABSTRAK

Diabetic retinopathy adalah penyakit mata disebabkan oleh tingginya kadar glukosa
dan tekanan darah tinggi sehingga dapat mengakibatkan kebutaan. Salah satu tanda
diabetic retinopathy adalah adanya exudate pada citra retina. Diabetic retinopathy
dapat dianalisis dengan melakukan segmentasi exudate menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN). Penelitian ini menggunakan arsitektur
Double U-Net, BILSTM, dan Attention Gate untuk segmentasi exudate pada citra
retina. BILSTM diterapkan pada bagian bridge untuk dapat mengurangi resiko
redudansi dan komplesitas model melalui pemprosessan dua arah. Attention Gate
disisipkan pada bagian decoder dapat memperbaiki representasi fitur dengan
memberikan perhatian lebih ke fitur- fitur yang relevan. Hasil segmentasi exudate
dengan penerapan arsitektur yang diusulkan diperoleh nilai akurasi 98% yang
menunjukkan model sangat baik dalam memprediksi semua label dengan benar
secara keseluruhan. Sensitivitas 72% menunjukkan model memprediksi area
exudate dengan cukup baik. Spesifisitas 99% menunjukkan model sangat baik
dalam memprediksi area yang bukan bagian dari exudate. FI1-Score 76%,
menunjukkan model memiliki keseimbangan cukup baik antara sensitivitas dan
spesifisitas. loU 62% menunjukkan tingkat tumpang tindih atau beririsan yang
kurang baik antara citra hasil prediksi dengan ground truth. Hasil penelitian ini
menunjukkan bahwa model memprediksi dan bekerja dengan baik dalam
melakukan segmentasi exudate pada citra retina. Namun, peningkatan F'/-score dan
IoU diperlukan untuk meningkatkan performa segmentasi menjadi lebih optimal.

Kata Kunci: Attention Gate, BILSTM, Diabetic Retinopathy, Double U-Net,
Exudate, Segmentasi
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BAB I
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Retina adalah lapisan tipis jaringan saraf dibagian belakang mata yang
berfungsi menangkap cahaya dan mengubah menjadi sinyal saraf (Marchesi et al.,
2021). Retina mata yang mengalami kerusakan dapat menyebabkan berbagai
penyakit mata salah satunya yaitu Diabetic Retinopathy (DR). Exudate adalah
bercak atau endapan yang muncul di retina akibat kebocoran bercak dari pembuluh
darah yang rusak (Sopharak et al., 2021). Pemisahan bercak exudate berguna untuk
medeteksi ketidaknormalan pada retina melalui segmentasi citra. (Fu ef al., 2023).

Segmentasi citra merupakan proses pemisahan fitur berdasarkan objek yang
diteliti dari latar belakang sesuai dengan kelasnya (Djohar ef al., 2022). Segmentasi
secara manual memerlukan waktu yang cukup lama, ketelitian yang tinggi dan
tenaga yang terbatas oleh para ahli, sehingga diperlukan segmentasi otomatis
(Minaee et al., 2022). Penerapan segmentasi otomatis sudah banyak berkembang,
salah satu metodenya menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). CNN
adalah metode pembelajaran yang memiliki kemampuan untuk mendeteksi dan
mengenali objek pada citra digital. Salah satu arsitektur CNN yang berkembang dan
popular digunakan dalam proses segmentasi citra adalah arsitektur U-Net (Yuan et
al., 2021). U-Net memiliki kemampuan dalam menagkap fitur-fitur lokal secara
detail dan mengembalikan kebentuk semula (K. W. Huang ef al., 2023). S. Liu et

al., (2022) menerapkan arsitektur U-Net dalam segmentasi exudate dengan akurasi
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sebesar 89%. Fu et al., (2023) menerapkan arsitektur U-Net dalam segmentasi
exudate dengan nilai akurasi sebesar 98%, spesifisitas 98%, F'I-Score sebesar 73%,
dan ToU sebesar 58%. Meskipun U-Net banyak digunakan, namun U-Net
mempunyai jaringan yang dangkal sehingga kurang dapat mempelajari fitur yang
kompleks karena U-Net memiliki jumlah lapisan konvolusi yang terbatas, maka
kemampuan representasinya terbatas. Penambahan lapisan pada jaringan U-Net
dapat menambahkan kompleksitas dan jumlah parameter yang membengkak tanpa
adanya proses untuk memperbaiki hasil dari layer sebelumnya (Londhe & Atulkar,
2021). Untuk mengatasi kekurangan dari U-Net dikembangkan berbagai arsitektur
salah satunya yaitu arsitektur Double U-Net.

Arsitektur Double U-Net pertama kali digunakan oleh (Cao et al., 2020)
pada segmentasi Brain Metastases pada Citra Hasil MRI. Arsitektur Double U-Net
merupakan gabungan dua arsitektur U-Net yang memiliki struktur dasar setiap blok
yaitu bagian encoder, decoder dan bridge (Brianna et al., 2025). Blok pertama
Double U-Net untuk melakukan segmentasi awal terhadap citra. Tujuan dari blok
U-Net pertama adalah jaringan mencoba mengenali bentuk umum dan area besar
dari fitur-fitur yang ada pada gambar. (Tatli dan Budak, 2023). Blok kedua Double
U-Net berfungsi untuk memperbaiki hasil dari blok pertama dan menyempurnakan
hasil segmentasi. Pada bagian blok U-Net kedua jaringan menerima masukan
berupa hasil segmentasi dari blok U-Net pertama dan dilakukan kembali proses
segmentasi, sehingga blok kedua mampu mempelajari memperbaiki hasil dari
segmentasi blok pertama dan mendapatkan hasil segmentasi yang lebih baik (Zhao

et al., 2023). (Jha et al, 2020) menerapkan arsitektur Double U-Net dalam
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segmentasi exudate dengan nilai akurasi 89%, nilai IoU 82%, namun nilai
akurasinya masih dibawah 90% dan tidak mengukur evaluasi kinerja lainnya.
(Ullah et al., 2023) menerapkan arsitektur Double U-Net dalam segmentasi hard
exudate dengan nilai akurasi 92% dan nilai IoU 84%, namun tidak mengukur
kinerja evaluasi lainnya.

Meskipun arsitektur Double U-Net mampu meningkatkan hasil kinerja dari
U-Net, namun pengulangan U-Net sebanyak dua kali dapat menyebabkan
meningkatnya kompleksitas model yang tinggi dan membuat jumlah parameter
membengkak. Kompleksitas model yang tinggi dan jumlah parameter membengkak
dapat menyebabkan proses training menjadi lebih lambat dan resiko terjadi
overfitting (Bajaj et al., 2024). Untuk mengurangi kompleksitas model yang tinggi
dan jumlah parameter membengkak dapat dilakukan modifikasi pada arsitektur
Double U-Net dilakukan modifikasi pada bagian-bagian blok U-Net pertama dan
blok U-Net kedua. Salah satu modifikasi dilakukan pada bagian bridge. Bridge
adalah bagian opsional pada U-Net yang digunakan untuk menggabungkan bagian
encoder dan decoder. Penghilangan bagian bridge dapat menyebabkan fitur yang
diteruskan ke decoder menjadi kurang kaya karena tidak adanya pemrosesan
tambahan terhadap fitur encoder. Penambahan bridge dapat membantu dalam
memperkaya representasi fitur dan meningkatkan akurasi segmentasi, namun
memiliki resiko redudansi fitur karena operasi yang dilakukan pada bridge hampir
sama dengan dibagian encoder (Huifeng et al., 2022). Arsitektur yang dapat
mengurangi masalah redudansi dan kompleksitas model adalah Bidirectional Long

Short Term Memory (BILSTM) (Londhe dan Atulkar, 2021). BiLSTM adalah
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arsitektur yang melakukan pemrosesan data secara dua arah yaitu forward dan
backward. BiLSTM dapat membantu menyeleksi fitur dan informasi baru dari
encoder karena mekanisme gate yang ada pada BiLSTM dan mengurangi resiko
redudansi dan kompleksitas tinggi karena pemrosesan dua arah BiLSTM tidak perlu
banyak lapisan tambahan (Sinha dan Manolas, 2020). Phridviraj et al., (2023)
menambahkan BiLSTM dibagian bridge U-Net untuk segmentasi exudate dengan
akurasi sebesar 92%, namun untuk nilai sensitivitas dan spesifitas masih dibawah
80%. Senapati et al., (2024) menambahkan BiLSTM dibagian bridge U-Net
segmentasi citra retina exudate dengan akurasi 93% namun untuk nilai sensitivitas
dan spesifitas dibawah 90%.

Selain dihubungkan melalui bridge bagian encoder dan decoder juga
dihubungkan dengan skip connection. Skip connection berfungsi untuk meneruskan
langsung fitur dari encoder ke decoder, agar fitur-fitur detail yang hilang selama
proses downsampling bisa dipulihkan kembali pada proses upsampling (S. Wang et
al., 2020). Pemanggilan fitur proses downsampling yang tidak diperlukan pada
proses upsampling dalam segmentasi sehingga membuat hasil segmentasi yang
kurang akurat. (Ying et al., 2020). Modul pada CNN yang dapat memilih fitur yang
relevan dan tidak relevan adalah attention gate (Deng et al., 2021).

Attention Gate adalah blok pada arsitektur CNN yang berfungsi untuk
menyaring fitur berdasarkan tingkat relevansinya. Blok ini terdiri dari tiga lapisan
konvolusi 1x1 yang disertai dengan fungsi aktivasi ReLU dan sigmoid. ReLU
digunakan untuk meneruskan sinyal non-linear setelah penggabungan fitur encoder

dan decoder, sedangkan sigmoid digunakan untuk menghasilkan bobot yang
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menentukan pentingnya suatu fitur untuk diteruskan ke bagian decoder (Zhang et
al., 2020). Mekanisme Attention gate mampu menyaring informasi yang relevan
sehingga memastikan hanya informasi yang relevan diteruskan ke decoder karena
kemampuan mekanisme attention gate untuk memberi perhatian pada bagian data
yang paling relevan dan menekan yang tidak penting (J. Wang et al., 2022).
Bhatkalkar et al., (2020) menambahkan Attention gate dibagian skip connection
decoder U-Net untuk segmentasi exudate dengan nilai akurasi 93% tetapi tidak
mengukur kinerja evaluasi yang lain. Huang et al., (2019) menambahkan Dense
Block dibagian encoder U-Net dan Attention gate dibagian skip connection decoder
U-Net untuk segmentasi exudate dengan nilai akurasi yaitu 96% tetapi tidak
mengukur kinerja evaluasi yang lain.

Penelitian ini menerapkan modifikasi arsitektur Double U-Net untuk
segmentasi exudate pada citra retina. Arsitektur yang diusulkan adalah modifikasi
dari arsitektur Double U-Net dimana blok pertama menggunakan U-Net standar.
Blok kedua dilakukan modifikasi dibagian bridge menggunakan arsitektur
BiLSTM. Penggunaan BiLSTM bagian bridge blok kedua untuk mengurangi
kompleksitas model yang tinggi dan resiko redudansi. Bagian decoder blok kedua
dilakukan penambahan mekanisme Attention gate yang bertujuan agar
memperbaiki representasi fitur dengan memberikan perhatian lebih ke fitur-fitur
yang relevan. Hasil kinerja arsitektur yang diusulkan dalam segmentasi exudate

diukur berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F'/-score, dan loU.
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1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah bagaimana hasil kinerja
modifikasi arsitektur Double U-Net dimana dibagian blok U-Net pertama
menggunakan U-Net standar. Blok U-Net kedua dilakukan modifikasi pada bagian
bridge menggunakan BiLSTM dan pada bagian decoder menggunakan Attention
Gate dalam segmentasi exudate citra retina.
1.3 Pembatasan Masalah

Batasan masalah pada penelitian ini adalah ukuran evaluasi kinerja
segmentasi exudate pada citra retina penyakit diabetic retinopathy yang dilakukan
menggunakan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F'/-score, dan loU.
1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah mengetahui hasil kinerja modifikasi
arsitektur Double U-Net menggunakan BiLSTM pada bagian bridge dan Attention
gate pada bagian decoder dalam segmentasi exudate citra retina.
1.5 Manfaat

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Dapat digunakan sebagai referensi penelitian lain yang berhubungan

dengan segmentasi exudate pada citra retina mata.
2. Memperoleh model yang mampu melakukan segmentasi exudate dengan
menerapkan arsitektur Double U-Net, BILSTM, dan Attention Gate
3. Adanya hasil kinerja yang diperoleh sehingga bisa membantu para ahli

dalam melakukan analisis segmentasi exudate.
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