
Ulasan Deteksi Retinal Hemorrhages pada Citra Fundus Retina  

Vesi Yulyanti1, Hanung Adi Nugroho2, Igi Ardiyanto3 
Departmen Teknik Elektro dan Teknologi Informasi  

Universitas Gadjah Mada 
Jalan Grafika No.2 Bulak Sumur, Yogyakarta 55281, Indonesia  

1vesi.yulyanti@mail.ugm.ac.id, 2adinugroho@ugm.ac.id,3 igi@ugm.ac.id 
 

 
Abstract— Diabetic Retinopathy (DR) became the fourth-
largest cause of blindness worldwide after cataract, 
glaucoma and macular degeneration. Detection of 
hemorrhages is usually done manually by an 
ophthalmologist. To assist the detection process, method of 
automatic detection then developed by the researchers. This 
paper contains reviews of several methods used in the 
detection of hemorrhages. Commonly, the stages of 
hemorrhages detection include preprocessing, red lesion 
detection, and hemorrhages extraction. There is no deeper 
analysis to figure out which method is best. However, we 
recommend algorithm based on shape features as a 
detection method that provides best result with fast 
computation time. 

Keywords—Retinal hemorrhages, citra fundus, diabetic 
retinopathy, red lesion 

 

Intisari— Retinopati Diabetik (RD) menempati urutan 
keempat sebagai penyebab terbesar terjadinya kebutaan 
diseluruh dunia setelah katarak, glaukoma dan degenerasi 
makula. Deteksi hemorrhages biasanya dilakukan secara 
manual oleh dokter mata. Untuk membantu proses deteksi, 
maka dikembangkan metode deteksi otomatis oleh para 
peneliti. Paper ini berisi ulasan beberapa metode yang 
digunakan dalam deteksi hemorrhages. Secara umum 
tahapan deteksi hemorrhages mencakup prapengolahan, 
deteksi lesi merah dan ekstraksi hemorrhages.  Tidak ada 
analisis lebih dalam untuk menyimpulkan metode mana 
yang terbaik. Namun kami menyarankan algoritma 
berbasis ciri bentuk sebagai metode deteksi yang 
memberikan hasil terbaik dengan waktu komputasi yang 
cepat. 

Kata kunci; Hemorrhages retina, citra fundus, retinopati 
diabetik, lesi merah 

I. PENDAHULUAN 

Berdasarkan data World Health Organisation (WHO) 
tahun 2005, ada sebanyak 171 juta jiwa yang mengidap 
diabetes pada tahun 2000 . Jumlah ini diperkirakan akan 
meningkat menjadi dua kali lipat pada tahun 2030 yaitu 
sebanyak 366 juta jiwa. 4,8% dari 37 kasus kebutaan 
disebabkan oleh RETINOPATI DIABETIK yaitu 
sebanyak 1.8 juta kasus. 13% Retinopati Diabetik 
ditemukan pada penderita diabetes tipe I yang telah 
mengidap selama < 5 tahun, dan meningkat  hingga 90% 
setelah 10 tahun. 24-40% Retinopati Diabetik ditemukan 
pada penderita diabetes tipe dua yang telah mengidap 
selama < 5 tahun dan meningkat hingga 53-48% setelah 
15-20 tahun. Faktanya adalah, 50% penderita diabetes 
tidak menyadari kondisi mereka [1]. 

Penderita Retinopati Diabetik seringkali tidak 
menyadari keberadaan penyakit ini dikarenakan pada 
tahap awal Retinopati Diabetik biasanya tidak 
menunjukkan gejala apapun. Penyakit ini terus 
bekembang hingga memberi dampak pada penglihatan 
[2]. Ketika telah terjadi perubahan yang mengganggu 
penglihatan, pasien baru memeriksakan kondisinya 
kepada dokter mata.Pada kondisi ini biasanya Retinopati 
Diabetik telah berada pada tingkat yang parah.Untuk 
mengurangi resiko terjadinya kebutaan pada penderita 
Retinopati Diabetik, perlu dilakukan pemeriksaan sedini 
mungkin. Pemeriksaan akan dilakukan secara manual oleh 
dokter mata, yaitu dengan menandai bagian dari retina 
yang memiliki kelainan. Hal ini tentu saja akan menyita 
cukup banyak waktu. Hasil pemeriksaan pun tergantung 
pada keahlian Dokter dalam mendiagnosis sehingga 
diperlukan metode lain yang dapat melakukan diagnosis 
secara cepat, akurat, dan objektif. 

Mendeteksi gejala Retinopati Diabetik, dalam hal ini 
adalah hemorrhages, memiliki beberapa kendala 
diantaranya adalah setiap area dari hemorrhages tersebar 
pada daerah yang berbeda-beda, bentuk dan ukurannya 
kecil, masing-masing bentuk dan ukuran tidak sama, 
kemiripan ciri dengan mikroaneurisma serta merupakan 
tipikal yang kontras rendah. Untuk itu diperlukan sebuah 
metode yang tepat untuk dapat menyelesaikan 
permasalahan-permasalahan tersebut. 

II. METODOLOGI 

Secara umum, tahapan proses yang dilalui untuk 
mendeteksi hemorrhages mencakup akuisisi citra, 
prapengolahan, deteksi lesi merah, deteksi pembuluh 
darah, eliminasi pembuluh darah dan ekstraksi 
hemorrhages. 

A. Akuisisi Citra 

Langkah pertama dalam proses pengolahan citra 
adalah menentukan citra yang akan diolah. Citra retina 
dapat diperoleh secara langsung dengan mengambil foto 
retina atau mengunduh dari database yang sudah tersedia 
secara umum. Beberapa database citra retina yang umum 
digunakan antara lain sebagai berikut: 

 Diaretdb0[3]: Database dari ImageRet ini terdiri 
dari 130 citra retina. 20 citra normal dan 110 citra 
dengan cirri retinopati diabetic (eksudat keras, 
exudat lunak, mikronanelitin, perdarahan dan 
neovaskularisasi). Citra diambil menggunakan 
kamera fundus digital level 50 derajat dengan 
pengaturan yang tidak diketahui. Pengaturan 
kamera tidak diketahui. Data dapat digunakan 
untuk mengevaluasi kinerja umum metode 
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diagnosis. Kumpulan dari data ini disebut “citra 
kalibrasi 0 fundus”. Beberapa peneliti yang 
menggunakan database ini dalam penelitian 
mereka diantaranya [4] [5] [6] [7] 

 Diaretdb1[8]: Dalam database ini terdapat 89 
citra fundus berwarna yang mengandung 
setidaknya 84 citra dengan ciri non-proliferasi 
ringan dari retinopati diabetik dan 5 citra yang 
dianggap normal (tidak mengandung cirri 
retinopati diabetik. Citra diambil menggunakan 
kamera fundus digital level 50 derajat dengan 
berbagai pengaturan. Data dapat digunakan untuk 
mengevaluasi kinerja umum metode diagnostic. 
Kumpulan dari data ini disebut “citra fundus 
kalibrasi tngkat 1”. Beberapa peneliti yang 
menggunakan database ini dalam penelitian 
mereka diantaranya [4] [5] [6] [9] [10] [11]  

 MESSIDOR (Methods to evaluate segmentation 
and indexing techniques in the field of retinal 
ophthalmology)[12]:  Ada 1200 citra dalam 
database Messidor yang diperoleh dari 3 
departemen oftalmologi menggunakan kamera 
video berwarna dengan resolusi 1440*960, 
2240*1488 atau  2304*1536 piksel. Beberapa 
peneliti yang menggunakan database ini dalam 
penelitian mereka diantaranya [4] [5] [13] [14]. 

 STARE( STructured Analysis of the Retina) [15]: 
Proyek STARE  disusun dan dimulai pada tahun 
1975 oleh Michael Goldbaum, M.D., di 
University of California, San Diego. Selama 
sejarahnya, lebih dari tiga puluh orang 
berkontribusi pada proyek ini, dengan latar 
belakang mulai dari kedokteran, sains hingga 
teknik. Gambar dan data klinis disediakan oleh 
Shiley Eye Center di University of California, San 
Diego, dan oleh Veterans Administration Medical 
Center di San Diego. Dalam situsnya, tersedia 400 
citra mentah yang bisa diunduh. Beberapa peneliti 
yang menggunakan database ini dalam penelitian 
mereka diantaranya [6]. 

 DRIVE (Digital Retinal Images for Vessel 
Extraction Introduction)[16]: Citra dalam 
database DRIVE diperoleh dari hasil skrining 
retinopati diabetic di Negara Belanda. Jumlah 
populasi skrining terdiri dari 400 subjek diabetes 
berusia  antara 25-90 tahun.  

 

B. Prapengolahan 

Prapengolahan merupakan proses awal yang dilakukan 
untuk meningkatkan kualitas citra sehingga informasi 
yang ingin diperoleh dari citra bisa akurat. Beberapa hal 
penting yang dilakukan dalam tahapan ini di antaranya 
menghilangkan noise, perbaikan kontras citra, 
transformasi citra atau menentukan bagian yang akan 
diobservasi (menentukan ROI). 

Beberapa peneliti menggunakan teknik berbeda dalam 
proses prapengolahan. Beberapa teknik yang sering 
digunakan diantaranya: 

 Ekstraksi Kanal Hijau: Pada citra retina, 
hemorrhages ditandai dengan warna merah. 
Ekstraksi kanal hijau dilakukan karena 
hemorrhages memiliki kotras yang paling terang 
dengan background-nya dibandingkan kanal 
merah dan kanal biru. Dengan alasan yang sama, 
[10] [17] [18] [19] [9] [4] [20] [7] [21] [22] [23] 
[24]  mengekstraksi kanal hijau dari citra RGB 
retina pada tahap prapengolahan sehingga 
informasi dari kanal merah dan kanal biru tidak 
digunakan. 

 Histogram Equalization: ekualisasi histogram 
merupakan metode yang digunakan memperoleh 
histogram yang tersebar rata pada citra [25]. 
Setelah Thammasirirak dkk [9] me-resize citra 
dari database DIARETDB1 menjadi 640x480 
piksel dan  mengekstrak kanal hijau,   algoritma 
CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram 
Equalization, yang merupakan pengembangan 
dari operasi ekualisasi histogram, kemudian 
diterapkan untuk mengurangi noise [20] dan 
memperbaiki kontras yang rendah [21] [26] [27] 
[28] [5].  Pandey dkk [10] menggunakan AHE 
(Adaptive Histogram Equalization) untuk 
memperbaiki kontras dan menghilangkan 
backgroung setelah mengekstrak kanal hijau.  

 Filter Median: salah satu tujuan digunakannya 
filter median adalah untuk menghilangkan derau 
bintik-bintik pada citra [29]. Beberapa peneliti [4] 
[6] [20] [23] [10] [5] [30] [31] telah menerapkan 
filter median ini untuk perbaikan citra.  

 

C. Deteksi dan Ekstraksi Lesi Merah 

Mendeteksi lesi merah merupakan proses deteksi 
kandidat hemorrhages, dimana hemorrhages merupakan 
komponen yang memiliki warna merah pada citra fundus 
retina. Selain hemorrhages, pembuluh darah dan 
mikroaneurisma juga akan terdeteksi pada proses ini. 

Shivaram [30] Menggunakan metode aritmatika citra 
dan morfologi matematis untuk mendeteksi hemorrhages 
dan menyamarkan pembuluh darah. Niemeijer [18] 
mendeteksi lesi merah berdasarkan klasifikasi piksel 
kemudian mengekstrak lesi merah menggunakan metode 
morfologi. Oleh Zhang dkk [19], Kandidat hemorrhages 
dideteksi dengan mengestimasi background. Secara umum 
citra retina yang normal terdiri dari background, 
pembuluh darah, optik disk dan fovea. Apabila terdapat 
retinopati, lesi cerah dan gelap akan terlihat kontras 
dengan background-nya. Selain background, semua objek 
tadi dapat dilihat sebagai foreground. Objek foreground 
yang berwarna gelap dikategorikan mejadi 3 kelas yaitu 
hemorrhages dan fovea, pembuluh darah serta 
mikroaneurisma. 

Jaafar dkk [4] yang mengekstraksi kandidat lesi merah 
menggunakan teknik morfologi lalu dipisahkan dari 
pembuluh darah kemudian diklasifikasi untuk membuang 
artifak. Untuk mengekstrak lesi merah, dihitung rasio, 
piksel, kebundaran, keanehan, rerata intensitas dan deviasi 
standar dari kandidat lesi merah yang terdeteksi untuk 
kemungkinan adanya lesi merah palsu yang terdeteksi. 

ISSN: 2085-6350 Yogyakarta, 27 Juli 2017 CITEE 2017

252 Departemen Teknik Elektro dan Teknologi Informasi, FT UGM



Kande dkk [6] mendeteksi menggunakan match filter dan 
operasi morfologi transformasi top-hat kemudian 
mengekstraksi lesi merah menggunakan  metode 
morfologi.  

Pandey dkk [10]  mengekstrak lesi merah dari citra 
biner menggunakan parameter area, perimeter dan 
eksentrisitas. Area dan perimeter  lesi merah jauh lebih 
kecil dari area pembuluh darah, oleh karena itu lesi merah 
dipisahkan dari pembuluh darah menggunakan parameter 
area dan perimeter 

Tang dkk [32] menggunakan algoritma watershed 
untuk mensegmentasi splat. Dilakukan dua tahapan untuk 
mempertahankan batas splat yang diinginkan. Pertama 
menjumlahkan gradient magnitude dari citra yang telah 
diperbaiki kontrasnya, kemudian gradien maksimum 
diambil untuk mengoperasikan segmentasi watershed. 
Kumar dan Atlas [33] menggunakan pendekatan Neural 
network terbimbing untuk mendeteksi hemorrhages 
berdasarkan klasifikasi piksel lalu mengekstrak lesi merah 
dengan  menghitung vektor ciri pada citra yang telah 
diperbaiki pada tahap prapengolahan.  

Garcia dkk [34], Multi Layer Perceptron Neural 
Networkuntuk  mendeteksi lesi merah. Ciri yang diekstrak 
fokus pada karakteristik yang dapat membantu dokter 
mata untuk bisa membedakan lesi merah dan yang bukan 
lesi merah diantaranya berdasarkan aspek ratio, kepadatan 
wilayah, kekuatan batas wilayah, ukuran wilayah, 
homogenitas wilayah, kebulatan dan keanehan bentuk 
hemorrhages.  Seoud[35] menghitung atrribut relative 
area, pemanjangan, keanehan, bentuk bundar, bentuk 
persegi dan kepadatan dari masing-masing kandidat untuk 
mengekstrak kandidat lesi merah. 

D. Deteksi dan Eliminasi Pembuluh Darah 

Karena pembuluh darah memiliki kemiripan warna 
dengan hemorrhages, maka ketika proses deteksi lesi 
merah, secara otomatis pembuluh darah akan ikut 
terdeteksi. Namun dalam proses deteksi ini, pembuluh 
darah dianggap sebagai objek yang terlalu besar (>300 
piksel) sehingga objek ini dibuang.  

Thammasirirak [9] mengeliminasi pembuluh darah 
yang terdeteksi dengan cara mengurangkan citra enhanced 
yang dibinerisasi dengan citra yang hanya berisi 
pembuluh darah. Setelah mendeteksi lesi merah, [19] 
pembuluh darah dikeluarkan dengan metode shape 
analysis untuk membedakannya dengan hemorrhages dan 
mikroaneurisma. Jaafar [4] mengaplikasikan operasi 
morfologi opening pada citra prapengolahan sebanyak dua 
kali menggunakan skala struktur elemen disk-shape yang 
berbeda untuk menyisihkan ciri pembuluh darah. Pandey  
[10] mengekstraksi pembuluh darah dari citra retina 
dengan mengurangkan histogram citra yang diekualisasi 
dengan reratanya.  

E. Klasifikasi 

Setelah melalui proses ekstraksi ciri, Tang dkk [32] 
selanjutnya mengklasifikasi splat menggunakan KNN 
classifier untuk memisahkan splat hemorrhages dan non- 
hemorrhages. Seoud [35] Mengklasifikasi lesi merah dan 
yang bukan lesi merah dengan Random Forest Classifier. 
Kumar [33] mengkalsifikasi ciri menggunakan ANFIS 

dan Jaafar [4] Mengklasifikasi lesi merah dan artifak 
menggunakan Rule-Based Classifier.  

Kande [6] mengklaisifikasi area lesi merah dan area 
yang bukan lesi merah menggunakan  SVM dan Garcia 
[34] menggunakan Multi Layer Perceptron classifier 
untuk mengklasifikasi lesi merah. 

III. HASIL 

Hasil dari metode-metode yang digunakan tersebut, 
lalu kami dibandingkan satu sama lain. Parameter yang 
paling sering digunakan ialah sensitifity  dan specificity.   

Metode yang diusulkan oleh Jaafar dkk [4] diuji pada 
219 citra dari tiga dataset yang berbeda yaitu 
MASSIDOR, DIARETDB1 dan DIARETDB0. Lesi 
merah dapat dideteksi dengan sensitifity 89.7% dan  
specificity 98.6%. 

Kande dkk [6] menguji algoritmanya pada 89 citra. 54 
citra diperoleh dari rumah sakit mata, 35 lainnya diambil 
secara acak dari tiga dataset berbeda (Stare, DiaretDB0 
dan DiaretDB1). Diperoleh sensitifity 100% dan 
specificity 91%. 

Pandey [10]  menguji algoritma yang diusulkan pada 
120 citra dari dataset diaretdb1dan citra yang diperoleh 
dari rumah sakit lokal. Nilai rerata sensitifity yang 
diperoleh adalah 96,49% dan specificity 99,91%. Waktu 
rerata komputasi ialah 0,96 detik menggunakan 
CPU@2.60 GHZ, 4GB RAM, Sistem Operasi 64-Bit. 

Pengujian dari metode yang diusulkan oleh Niemeijer 
[18] dilakukan pada citra yang terdapat lesi merah dan 
hasil yang diperoleh ialah sensitifity 100%, specificity 
87%.  

kNN classifier Tang dkk [32] diaplikasikan pada splat 
yang diperoleh dari 900 citra. Masing-masing splat 
mewakili 19 vektor ciri dimensi yang ternormalisasi. Nilai 
k yang berbeda diuji pada rentang 21 hingga 151 baik 
pada seleksi ciri maupun pada klasifikasi. 

Metode yang diusulkan oleh Seoud dkk [35] divalidasi 
per-lesi dan per-citra menggunakan enam dataset. Empat 
diantaranya tersedia untuk publik. Pada dataset 
RETINOPATHY ONLINE CHALLENGE (ROCh), 
metode yang diusulkan mencapai angka 0.42 untuk score 
FROC. Pada dataset MESSIDOR, area dibawah kurva 
ROC mencapai 0.899 dengan waktu komputasi bervariasi 
antara 4 detik hingga 5 menit menggunakan CPU Intel 
Core i5-2400 pada 3.10GHz, tanpa komputasi paralel. 

Shivaram [30] membandingkan hasil deteksi 
hemorrhages menggunakan metode yang diusulkan 
dengan data ground thruth piksel per piksel. Algoritma 
dievaluasi dengan menghitung nilai sensitifity, specificity 
dan nilai ekspektasi. Secara keseluruhan, hasil yang 
diperoleh ialah sensitifity 89.49%, specificity 99.89% dan 
nilai ekspektasi  98.34%. 

Dari 100 citra dengan warna, kecerahan dan kualitas 
berbeda, Garcia dkk [34] menggunakan 50 citra untuk 
sample data latih MLP classifier, 50 sisanya digunakan 
untuk menguji performa metode. Dengan menggunakan 
lesion based criterion,  diperoleh rerata sensitifity 86.1% 
dan PPV 71.4%. sedangkan dengan image based criterion 
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diperoleh rerata sensitifity 100%, rerata specificity 0% 
dan  rerata akurasi 80%. 21 citra  dipilih sebagai citra 
hemorrhages dari beberapa dataset seperti diaretdb0, ROC 
dan University Medical Center Groningen (UMCG). 
Kemudian 30 citra normal juga dipilih sebagai dataset 
citra normal. Metode diujikan dan memberikan hasil 
sensitivity  91.3%  dan  specificity 81.6%. 

IV. DISKUSI 

Dalam makalah ini, kami membahas tentang metode 
deteksi hemorrhages pada citra fundus retina yang dimulai 
dari akuisisi citra, prapengolahan, deteksi dan ekstraksi 
lesi merah, deteksi dan eliminasi pembuluh darah serta 
klasifikasi.  

Parameter pengukuran yang sering digunakan adalah 
sensitifity dan specificity. Sensitifity merupakan  kejadian 
benar yang dideteksi benar. Sedangkan specificity 
merupakan kejadian salah yang dideteksi salah. 

Berdasarkan metode deteksi yang telah dijabarkan 
dalam  makalah ini, metode yang menghasilkan nilai 
sensitifity tertingi adalah metode deteksi menggunakan 
mathced filter yang diusulkan oleh kande dkk [6] dan 
metode operasi morfologi yg diusulkan oleh Niemeijer 
dkk [18] yaitu 100%. Namun kelemahan dari sistem [18] 
ini ialah hasil sensitifity akan berbeda apabila dalam satu 
citra terdapat lesi yang lebih banyak dari citra yang  lain. 
Sehingga untuk sistem ini tidak diperlukan sensitivitas lesi 
yang terlalu tinggi. 

 Metode deteksi menggunakan algoritma berbasis 
shape yang diusulkan oleh Pandey [10] memberikan nilai 
specificity tertinggi yaitu sebesar 99,91% dengan waktu 
komputasi yang cukup singkat yaitu rerata 0,96 detik. 
Meskipun nilai sensitifity yang diberikan bukanlah 100% 
melainkan 96,49%, namun hasil ini cukup akurat dengan 
pertimbangan waktu komputasi yang cepat. Hambatan 
umum dalam deteksi hemorrhages biasanya adalah 
kemiripan warna dengan pembuluh darah. Sehingga pada 
proses deteksi lesi merah, pembuluh darah ikut juga 
terdeteksi. Hambatan lainnya adalah perbedaan kualitas 
citra berdasarkan resolusi, tingkat kecerahan dan kontras. 
Karena sistem ini berbasis ciri bentuk, maka hambatan-
hambatan tersebut bukan lagi masalah.  

V. KESIMPULAN 

Makalah ini mengevaluasi metode-metode yang 
digunakan untuk mendeteksi hemorrhages. Setiap metode 
memiliki kelebihan dan kekurangan tergantung pada 
kondisi dan kebutuhan masing-masing peneliti. Dalam 
makalah ini tidak ada diskusi yang lebih dalam untuk 
menentukan mana metode terbaik. Namun kami 
menyarankan algoritma berbasis ciri bentuk sebagai 
metode deteksi yang menghasilkan sensitifity  96, 49% 
dan spesificity 99,91% dengan rerata waktu komputasi 
0,96 detik. Untuk penelitian berikutnya masih ada ruang 
lingkup untuk meningkatkan sensitifity algoritma tanpa 
mengorbankan spesifisity dan waktu komputasi. 
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