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SEGMENTATION BLOOD VESSELS IN RETINA IMAGES USING A
COMBINATION ARCHITECTURES OF U-NET, RESNET, AND
BIDIRECTIONAL CONVOLUTIONAL LONG SHORT TERM MEMORY

By:

Ajeng Islamia Putri
08011181722002

ABSTRACT

The addition of layers to the U-Net architecture can cause more parameters and
redundant computation. The use of skip connection in the ResNet architecture can
solve this problem, but it can cause the loss of important features from the
previous layer. Bi-directional Convolutional Long Short Term Memory (Bi-
ConvLSTM) can store previous and current information for a long time so that the
missing features of the ResNet architecture can be overcome. The purpose of this
study was to determine the performance evaluation results of combination
architectures of U-Net, ResNet, and Bi-ConvLSTM on retinal blood vessels
segmentation. The evaluation measures used were accuracy, sensitivity,
specificity, F1-Score, and loU. The data used in this study is the DRIVE dataset
which is divided into 20 training data and 20 test data. The methods used in this
study are data collection, data pre-processing, architecture implementation,
training, testing, and evaluation. The values of accuracy, sensitivity, specificity,
F1-Score, and loU obtained were 95.56%, 79.24%, 97.22%, 76.69%, and 62.18%,
respectively. Based on these results, we can conclude that the proposed
architecture has been successfully performed segmentation of retinal blood vessels
and predicts background pixels very well, indic ated by the accuracy and
specificity values above 90%. In addition, it is well enough in predicting retinal
blood vessels and the harmonization between the sensitivity and specificity values
indicated by the sensitivity and F1-Score values above 70%, but the similarity
between the image segmentation results and ground truth is still not good, which
is below 70%.

Keywords : Retinal blood vessels, Segmentation, U-Net, ResNet, Bi-ConvLSTM
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ABSTRAK

Penambahan lapisan pada arsitektur U-Net dapat menyebabkan parameter
semakin banyak dan perhitungan komputasi yang berlebihan. Penggunaan skip
connection pada arsitektur ResNet dapat mengatasi permasalahan tersebut, namun
dapat menyebabkan hilangnya fitur-fitur penting dari lapisan sebelumnya. Bi-
directional Convolutional Long Short Term Memory (Bi-ConvLSTM) dapat
menyimpan informasi sebelumnya dan saat ini dalam jangka waktu yang lama,
sehingga fitur-fitur yang hilang dari arsitektur ResNet dapat teratasi. Tujuan
penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil evaluasi kinerja dari kombinasi
arsitektur U-Net, ResNet, dan Bi-ConvLSTM pada segmentasi pembuluh darah
retina. Ukuran evaluasi yang digunakan adalah akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
F1-Score, dan loU. Data yang digunakan pada penelitian ini adalah dataset
DRIVE yang dibagi menjadi 20 data latih dan 20 data uji. Adapun metode yang
dilakukan pada penelitian ini adalah pengumpulan data, pre-procesing data,
implementasi arsitektur, training, testing, dan evaluasi. Nilai akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, F1-Score, dan loU yang diperoleh secara berturut-turut sebesar
95,56%, 79,24%, 97,22%, 76,69%, dan 62,18%. Berdasarkan hasil tersebut, dapat
disimpulkan bahwa arsitektur yang diusulkan telah berhasil melakukan
segmentasi pembuluh darah retina dan memprediksi piksel background dengan
sangat baik, ditunjukkan oleh nilai akurasi dan spesifisitas diatas 90%. Selain itu
juga, cukup baik dalam memprediksi pembuluh darah retina dan harmonisasi
antara nilai sensitivitas dan spesifisitas yang ditunjukkan oleh nilai sensitivitas
dan F1-Score diatas 70%, tetapi kemiripan antara citra hasil segmentasi dan
ground truth masih kurang baik yaitu dibawah 70%.

Kata Kunci: Pembuluh darah retina, Segmentasi, U-Net, ResNet, Bi-ConvLSTM
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam beberapa tahun terakhir, pembelajaran fitur menggunakan Deep
Learning (DL) telah terbukti memberikan kinerja yang baik dalam segmentasi
citra, klasfikasi citra, dan lainnya (Alom et al., 2019). Metode ini mampu
mendeteksi pola dari data yang diberikan kepada model secara otomatis, seperti
membuat keputusan atau prediksi berdasarkan data (Soomro et al., 2019).
Penerapan DL telah banyak digunakan dalam dunia kesehatan untuk membantu
mendeteksi suatu penyakit, salah satunya penyakit Diabetic Retinopathy (DR)
(Wu, Zou and Zhan, 2019). DR menyebabkan kerusakan pada pembuluh darah
retina seperti terjadinya kebocoran dan pertumbuhan pembuluh darah yang
abnormal (Gayathri, Gopi and Palanisamy, 2020). Deteksi kelainan pada
pembuluh darah retina dapat dilakukan melalui segmentasi pembuluh darah pada
citra retina yang dihasilkan dari kamera fundus (Ngo and Han, 2017). Berbagai
dataset citra retina telah tersedia dan dapat diakses secara gratis untuk berbagai
keperluan, salah satunya dataset Digital Retinal Images for Vessel Extraction
(DRIVE) (Aslani and Sarnel, 2016). Dataset DRIVE berjumlah 40 data citra retina
yang diambil secara acak dari 400 penderita diabetes yang berusia 25 sampai 90
tahun di Belanda yang dapat diakses melalui laman https://drive.grand-
challenge.org/ (Soomro et al., 2019).

Salah satu metode DL yang dapat menangani input data yang betipe m x n

seperti data citra retina adalah Convolutional Neural Network (CNN) (Haque and



Neubert, 2020; Desiani et al., 2021). Metode CNN memiliki arsitektur yang
sering digunakan untuk segmentasi pembuluh darah pada citra retina yaitu
arsitekur U-Net (Soomro et al., 2018; Wu, Zou and Zhan, 2019). U-Net
merupakan arsitektur CNN yang sangat popular karena keakuratannya dalam
analisis citra medis dan meningkatkan akurasi untuk mendiagnosis suatu penyakit
(Du et al., 2020).

Terdapat beberapa ukuran evaluasi kinerja arsitektur yang biasanya
digunakan dalam segmentasi pembuluh darah retina diantaranya akurasi,
sensitivitas, spesifisitas, F1-score, dan loU (Al-masni and Kim, 2021). Akurasi
merupakan ukuran untuk melihat keakuratan arsitektur dalam melakukan
segmentasi pembuluh darah retina, sensitivitas merupakan ukuran untuk melihat
kemampuan arsitektur dalam memprediksi piksel pembuluh darah retina dengan
benar, spesifisitas merupakan ukuran untuk melihat kemampuan arsitektur dalam
memprediksi piksel bukan pembuluh darah retina dengan benar, F1-Score
merupakan harmonisasi antara nilai sensitivitas dan spesifisitas, dan loU adalah
ukuran kemiripan antara hasil segmentasi yang diprediksi dengan ground truth
(Haque and Neubert, 2020).

Terdapat beberapa penelitian yang menerapkan arsitektur U-Net untuk
segmentasi pembuluh darah retina menggunakan dataset DRIVE diantaranya
Soomro et al. (2018) menerapkan modifikasi aristektur U-Net dengan Variational
Auto-Encoder (VAE) menghasilkan akurasi 94,8%, sensitivitas 73,9%, dan
spesifisitas 95,6%. Soomro et al. (2017) menerapkan arsitektur U-Net dan PCA

menghasilkan nilai akurasi 94,2%, sensitivitas 73,8%, dan spesifisitas 91,2%.



Popat et al. (2020) mengkombinasikan arsitektur U-Net dan Genetic Algorithm
(GA) memperoleh nilai akurasi 95%, sensitivitas 75,06%, dan spesifisitas 98,5%.
Al-masni and Kim (2021) mengkombinasikan U-Net dengan Inversion Recovery
(IR) menghasilkan nilai akurasi 94,11%, sensitivitas 53,98%, spesifisitas 97,90%,
F1-Score 61,27% dan loU 44,17%. Namun, nilai sensitivitas yang dihasilkan dari
keempat penelitian tersebut masih rendah yaitu kurang dari 76%, serta beberapa
penelitian tidak memaparkan nilai F1-Score dan loU.

Avrsitektur U-Net memiliki kelemahan dalam jumlah lapisannya yang sedikit
sehingga tidak cukup memperoleh peningkatan Kkinerja yang lebih baik dari
lapisan yang ada (Zhang et al., 2020). Penambahan lapisan secara langsung pada
arsitektur U-Net dapat membuat parameter yang digunakan semakin banyak dan
perhitungan komputasi yang berlebihan, sehingga waktu eksekusi selama proses
training sangat lama (Bi et al., 2017).

Salah satu arsitektur yang memiliki jaringan yang dalam serta waktu eksekusi
yang lebih cepat adalah Residual Neural Network (ResNet) (He et al., 2016).
Namun, arsitektur ini banyak digunakan dalam masalah klasifikasi citra bukan
segmentasi. Arsitektur ResNet memanfaatkan skip connection sebagai pemetaan
identitas yang secara signifikan meminimalkan waktu eksekusi pada saat training
dan perhitungan komputasi yang lebih ringan, serta meningkatkan akurasi (He et
al., 2016). Beberapa penelitian telah menunjukkan hasil kinerja yang sangat baik
pada klasifikasi citra menggunakan ResNet, diantaranya Celik et al. (2020)
menerapkan ResNet untuk klasifikasi kanker payudara karsinoma duktal invasif

dengan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, dan F1-Score masing-masing sebesar



91,96%, 93,64%, 88,28%, dan 94,11%. Wan, Liang and Zhang (2018)
menerapkan ResNet untuk mengklasifikasikan penyakit DR menghasilkan akurasi
sebesar 90,40%, sensitivitas sebesar 88,78%, dan spesifisitas sebesar 95,56%.
Penggunaan skip connection pada arsitektur ResNet mengakibatkan banyak fitur-
fitur yang penting dari lapisan sebelumnya terlewatkan atau hilang (Wu, Zhang
and Xie, 2020).

Adapun arsitektur lain yaitu Bi-directional Convolutional Long Short Term
Memory (Bi-ConvLSTM) yang diajukan oleh Liu et al. (2017). Arsitektur ini
memiliki kemampuan untuk menyimpan informasi spasial sebelumnya dan saat
ini dalam jangka waktu yang lama, sehingga dapat mempelajari lebih banyak fitur
(Hanson et al., 2019). Untuk itu, Bi-ConvLSTM dapat mengatasi kekurangan dari
arsitektur ResNet. Penerapan Bi-ConvLSTM telah dilakukan oleh Khan and Anwar
(2021) untuk segmentasi optic disc pada citra retina dengan hasil akurasi dan F1-
score sebesar 98,99% dan 92%.

Berdasarkan kelebihan dari masing-masing arsitektur U-Net, ResNet dan Bi-
ConvLSTM, maka pada penelitian ini mengkombinasikan arsitektur U-Net,
ResNet, dan Bi-ConvLSTM untuk memperoleh arsitektur baru yang dapat
menghasilkan segmentasi pembuluh darah retina yang lebih baik dengan melihat
hasil evaluasi kinerja arsitektur berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
F1-Score, dan loU. Pada penelitian ini arsitektur yang diusulkan diuji

menggunakan dataset DRIVE.



1.2 Perumusan Masalah
Masalah yang dibahas pada penelitian ini adalah bagaimana hasil evaluasi
kinerja dari penerapan kombinasi arsitektur U-Net, ResNet dan Bi-ConvLSTM

pada segmentasi pembuluh darah retina.

1.3 Pembatasan Masalah
Pembahasan masalah dalam penelitian ini yaitu hanya akan membahas hasil
segmentasi pembuluh darah retina menggunakan arsitektur yang diusulkan dan

tidak membahas tahapan perbaikan citra awal maupun proses klasifikasi.

1.4 Tujuan
Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil evaluasi kinerja dari
penerapan kombinasi arsitektur U-Net, ResNet, dan Bi-ConvLSTM pada

segmentasi pembuluh darah retina.

1.5 Manfaat
1. Dapat diperoleh hasil segmentasi pembuluh darah retina yang lebih akurat
dengan menggunakan kombinasi arsitektur U-Net, ResNet dan Bi-
ConvLSTM.
2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi pihak yang akan melakukan
penelitian mengenai segmentasi pembuluh darah retina.
3. Dapat memberikan input yang akurat untuk proses klasifikasi gangguan

penyakit DR.
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