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SEMANTIC SEGMENTATION OF OPTIC DISC AND OPTIC CUP IN 

RETINAL IMAGE USING MODIFICATION OF U-NET RESIDUAL 
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ABSTRACT 

 

One of the digital image processing processes is optic disc and optic cup 

segmentation on the retina. The optic disc and optic cup segmentation process can 

use existing datasets, one of which is the MESSIDOR-2 dataset. The number of 

datasets and the size of the image used in the semantic segmentation process will 

affect the performance of a method. One method that has strong capabilities when 

trained with large-dimensional datasets is the Convolutional Neural Network 

(CNN). The main capability of CNN lies in its architecture, namely U-Net, but U-

Net has a weakness in the small number of layers in it. The addition of excessive 

layers in the U-Net architecture will make the parameter space in the architecture 

enlarged, so that the U-Net architecture has difficulty in training the network, 

because of the many gradients that are lost in the training process. The addition of 

Residual Block to the U-Net architecture will make the architecture add more layers 

without losing the gradient by utilizing a skip connection. The semantic 

segmentation process carried out in this study uses a modification of the U-Net 

Residual Block architecture. The stages of research carried out include data 

collection, data preprocessing, training, testing, evaluation, as well as analysis and 

interpretation of the results. The results of the model performance obtained are the 

accuracy value of 99.79%, Intersection over Union (IoU) of 71,16%, f1 score of 

81,32%, sensitivity of 77,64%, and specificity of 94,69%. It means, can be said that 

the U-Net Residual Block architecture is capable of segmentation optic disc and 

optic cup from the given image data. 

   

Keywords : Semantic segmentation, Optic Disc, Optic Cup, U-Net, Residual Block 
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ABSTRAK 

 

Salah satu proses pengolahan citra digital adalah segmentasi optic disc dan optic 

cup pada retina. Proses segmentasi optic disc dan optic cup bisa menggunakan 

dataset yang telah tersedia, salah satunya adalah dataset MESSIDOR-2. Jumlah 

dataset dan ukuran citra yang digunakan dalam proses segmentasi semantik akan 

mempengaruhi_kinerja dari suatu metode. Salah satu metode yang memiliki 

kemampuan kuat ketika dilatih dengan dataset berdimensi besar adalah 

Convolutional Neural Network (CNN). Kemampuan utama CNN terletak pada 

arsitekturnya yaitu U-Net, namun U-Net memiliki kelemahan pada jumlah lapisan 

dalamnya yang sedikit. Penambahan lapisan dalam secara berlebihan pada 

arsitektur U-Net akan membuat ruang_parameter pada arsitektur tersebut 

membesar, sehingga mengakibatkan arsitektur U-Net kesulitan dalam melatih 

jaringan, karena banyaknya gradien yang hilang pada proses_pelatihan. 

Penambahan Residual Block pada arsitektur U-Net akan membuat arsitektur 

tersebut bertambah lapisan dalamnya tanpa kehilangan gradien dengan 

memanfaatkan skip connection. Proses segmentasi semantik yang dilakukan pada 

penelitian ini menggunakan modifikasi dari arsitektur U-Net Residual Block. 

Tahapan penelitian yang dilakukan antara lain pengumpulan data, preprocessing 

data, training, testing, evaluasi, serta analisis dan interpretasi hasil. Hasil kinerja 

model yang di peroleh yaitu nilai akurasi sebesar 99,79%, Intersection over Union 

(IoU) sebesar 71,16%, f1 score sebesar 81,32%, sensitivitas sebesar 77,64%, dan 

spesifisitas sebesar 94,69%. Artinya, bisa dikatakan bahwa arsitektur U-Net 

Residual Block mampu melakukan segmentasi optic disc dan optic cup dari data 

citra yang diberikan. 

 

Kata Kunci : Segmentasi semantik, Optic Disc, Optic Cup, U-Net, Residual Block 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Retina adalah lapisan paling tipis di bagian belakang bola mata, di mana 

lapisan ini mengandung banyak sel saraf yang peka terhadap cahaya. Sel saraf ini 

mengirim impuls ke saraf optik dan mengubahnya menjadi gambar yang bisa dilihat 

(Ilayarajaa & Logashanmugam, 2020). Pada umumnya struktur retina terdiri dari 

beberapa bagian diantaranya optic disc, pembuluh darah, fovea, dan macula (Rajesh 

et al., 2020). 

Optic disc merupakan salah satu bagian dari retina yang berfungsi sebagai area 

tempat masuknya saraf optik ke mata. Area ini sering disebut sebagai titik buta pada 

mata (Salam et al., 2015). Optic disc dibagi menjadi dua area, yaitu area terang 

pusat yang disebut cup dan area peripheral yang disebut tepi neuroretinal 

(Almazroa et al., 2015). Struktur optic disc dan optic cup retina bisa membantu 

dalam mendeteksi berbagai penyakit pada mata, salah satunya adalah glaucoma 

(Edupuganti et al., 2018). Glaucoma merupakan kelainan pada mata manusia yang 

disebabkan oleh rusaknya sel saraf optik secara bertahap dan menjadi salah satu 

penyebab utama kebutaan di dunia (Almazroa et al., 2015).  

Selama ini pendeteksian optic disc dan optic cup pada retina dilakukan dengan 

pengamatan secara langsung oleh dokter_spesialis mata melalui citra retina yang 

diambil dari kamera fundus. Pengamatan yang dilakukan secara_langsung ini 

dianggap kurang_efektif karena membutuhkan waktu yang lama dan mungkin saja 
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terjadi kesalahan_dalam pengamatannya. Hal ini dibutuhkan sistem_diagnosa 

otomatis pada retina dengan bantuan_komputer yang bisa dikembangkan untuk 

mempermudah dokter spesialis mata dalam mendiagnosa glaucoma secara akurat 

(Septiarini et al., 2018).  

Salah satu sistem diagnosa otomatis untuk mendeteksi kelainan pada area optic 

disc dan optic cup retina adalah dengan melakukan segmentasi optic disc dan optic 

cup pada citra retina (Jose, 2015). Menurut Zheng et al. (2013) proses segmentasi 

optic disc dan optic cup retina dilakukan untuk mengambil fitur optic disc dan optic 

cup retina saja sedangkan untuk fitur lain yang berada disekitarnya dijadikan 

sebagai background. 

Salah satu metode segmentasi semantik yang berkembang_saat ini adalah 

Deep Learning (DL). DL bisa mendeteksi_pola dari data yang diberikan kepada 

model secara otomatis (Soomro et al., 2019). Metode segmentasi semantik berbasis 

DL yang sering digunakan dalam proses pengolahan_citra dengan kemampuan 

yang_kuat jika dilatih dengan data berdimensi_besar adalah Convolutional Neural 

Network (CNN) (Soomro et al., 2019; Desiani et al., 2021). Metode CNN memiliki 

banyak arsitektur yang sering digunakan dalam proses segmentasi semantik, salah 

satunya adalah arsitektur U-Net.  

Arsitektur U-Net merupakan arsitektur_dasar pada CNN yang terdiri dari dua 

jalur. Jalur encoder terletak_pada bagian sebelah kiri dan jalur_decoder_terletak 

pada bagian sebelah kanan. U-Net bisa menjadi pilihan_utama pada analisis_citra 

medis_karena keakuratan U-Net dalam mendiagnosa_suatu penyakit (Qamar et al., 

2020; Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015). Beberapa penelitian yang 
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menggunakan arsitektur U-Net dalam segmentasi optic disc dan optic cup antara 

lain: Bian et al. (2020) melakukan penelitian tentang segmentasi optic disc dan 

optic cup menggunakan modifikasi arsitektur U-Net dengan penambahan inception 

block. Pada penelitian ini, nilai f1 score yang diperoleh sudah baik tetapi nilai 

Intersection over Union (IoU) masih di bawah 80% serta tidak menghitung_ukuran 

kinerja evaluasi lainnya seperti akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Penelitian 

lainnya oleh Fu et al. (2018) menggunakan arsitektur_berbasis U-Net dengan 

menambahkan_jaringan konvolusi_multi-label pada dataset ORIGA dan 

Singapore Chinese Eye Study (SCES). Pada penelitian ini untuk dataset ORIGA  

menghasilkan nilai Area Under Curve (AUC) 79% pada optic disc dan sebesar 80% 

pada optic cup, sedangkan untuk dataset SCES yaitu 82% optic disc dan 83% untuk 

optic cup. Terlihat bahwa pada penelitian ini tidak menghitung nilai akurasi dan 

ukuran kinerja evaluasi lainnya. 

Arsitektur U-Net memiliki_keterbatasan pada jumlah_lapisan_dalamnya yang 

sedikit. Penambahan lapisan dalam secara berlebihan akan membuat ruang 

parameter menjadi besar yang menyebabkan arsitektur U-Net kesulitan dalam 

melatih jaringan karena hilangnya_gradien selama pelatihan (L. Chen et al., 2018). 

Dilakukan penambahan Residual Block pada arsitekturnya, untuk mengatasi 

keterbatasan arsitektur U-Net tersebut. Residual Block bisa 

melakukan_penambahan lapisan dalam jaringan pada arsitektur U-Net tanpa 

kehilangan_gradiennya dengan_memanfaatkan_skip connection sebagai_pemetaan 

identitas (Zaeemzadeh et al., 2021). Penelitian_oleh Zhang et al. (2019) melakukan 

segmentasi gambar inframerah pada panel photovoltaic dengan menggunakan 
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modifikasi arsitektur U-Net dan Residual Block. Penelitian ini menghasilkan nilai 

f1 score dan IoU sebesar 97,11% dan 94,47%. Selanjutnya Aghalari, Aghagolzadeh 

and Ezoji (2021) melakukan segmentasi gambar tumor otak dengan menggunakan 

modifikasi arsitektur U-Net dan Residual Block menghasilkan nilai dice dan 

sensitivitas sebesar 89,76% dan 89,19%. Terlihat bahwa pada kedua penelitian 

tersebut hasil yang didapatkan sudah sangat baik dalam melakukan segmentasi, 

namun untuk nilai kinerja_evaluasi yang lain seperti akurasi piksel dan spesifisitas 

tidak dihitung. 

Berdasarkan keterbatasan_dan kemampuan arsitektur tersebut, maka pada 

penelitian ini mengembangkan model arsitektur U-Net Residual Block pada 

segmentasi optic disc dan optic cup untuk mendapatkan hasil segmentasi yang lebih 

akurat dengan mengukur nilai kinerja evaluasinya yaitu akurasi, IoU, f1 score, 

sensitivitas dan spesifitas pada keseluruhan_label_citra.  

1.2 Perumusan Masalah 

Masalah yang di bahas pada penelitian ini adalah bagaimana_menerapkan 

modifikasi_arsitektur U-Net Residual Block dalam mendapatkan hasil_segmentasi 

optic disc dan optic cup yang akurat berdasarkan nilai akurasi, IoU, f1 score, 

sensitivitas, dan spesifisitas. 

1.3 Pembatasan Masalah  

1. Penelitian ini hanya membahas hasil segmentasi optic disc dan optic cup 

menggunakan modifikasi arsitektur yang diusulkan dan tidak membahas 

tahapan perbaikan citra maupun klasifikasi. 
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2. Ukuran_evaluasi kinerja pada penelitian ini menggunakan nilai akurasi, 

IoU, f1 score, sensitivitas dan spesifitas yang didapat dari hasil segmentasi 

optic disc dan optic cup. 

1.4 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini yaitu untuk menerapkan_modifikasi arsitektur U-Net 

Residual Block dalam memperoleh hasil segmentasi optic disc dan optic cup dengan 

nilai akurasi, IoU, f 1 score, sensitivitas, dan spesifisitas yang akurat. 

1.5 Manfaat  

1. Dapat membantu pihak medis dalam mendeteksi kelainan pada optic disc 

dan optic cup, serta dapat dijadikan sebagai input pada proses klasifikasi 

penyakit glaucoma.  

2. Dapat menjadi referensi bagi pihak yang nantinya akan melakukan 

penelitian mengenai segmentasi optic disc dan optic cup.
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