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ENSEMBLE LEARNING METHOD USING
WEIGHTED VOTING TECHNIQUE ON RESULTS OF
DENSENET, EFFICIENTNET AND VISION TRANSFORMER IN
CLASSIFICATION OF EYE DISEASES

Kurnia Romadona
08011282126045

ABSTRACT

Eye diseases are conditions that affect visual function and eye health. Eye diseases
can be grouped into cataracts, Diabetic Retinopathy (DR) and glaucoma. Early
detection can be done by utilizing Deep Learning. Deep Learning architectures that
can be used include DenseNet, EfficientNet and ViT. DenseNet can connect
information between layers with the dense block and transition layer process, where
each layer receives input from all previous layers and sends output to all subsequent
layers. The density of connection relationships in DenseNet leads to many iterations
of information processing, thus increasing memory requirements. EfficientNet uses
compound scaling, to proportionally optimize the depth, width and resolution of the
model. Unlike DenseNet, EfficientNet relies on MBConv which consists of
depthwise convolution and SE to reduce the number of unnecessary convolution
operations and reduce memory usage. In general, CNN architectures have difficulty
in understanding global relationships because they use convolution processes. The
architecture that has the ability to capture global relationships is ViT because it uses
a self-attention process, but ViT tends to have difficulty in classifying minority
classes. The average evaluation result of each single architecture on accuracy is
96%, which means it can predict most eye diseases correctly. Sensitivity is 95%,
which means the model is sensitive to the normal class.  Specificity was 97%,
which means the accuracy in predicting the eye disease class. F1-Score of 95%
indicates a good balance of precision and sensitivity and Cohen's Kappa of 0.87
shows the consistency of predictions with the actual label, but the results of the
accuracy and loss training graphs are still experiencing ovefitting. The application
of Ensemble Learning using weighted voting technique with FC learning produces
accuracy and loss training graphs that are not overfitting. Ensemble Learning
provides an improvement on a single classification with an accuracy value of 2%,
sensitivity of 4%, specificity of 2%, F1-Score of 4%, and Cohen's Kappa of 11%.
The evaluation results are very good for each class, but still quite low in the
glaucoma class, which is still below 95%. Future research is expected to improve
the classification of the glaucoma class.

Keyword : DenseNet, EfficientNet, Fully Connected, Vision Transformer, Weighted
Voting.
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METODE ENSEMBLE LEARNING MENGGUNAKAN
TEKNIK WEIGHTED VOTING PADA HASIL
DENSENET, EFFICIENTNET DAN VISION TRANSFORMER DALAM
KLASIFIKASTI PENYAKIT MATA

Kurnia Romadona
08011282126045
ABSTRAK

Penyakit mata merupakan kondisi yang mempengaruhi fungsi penglihatan dan
kesehatan mata. Penyakit pada mata dapat dikelompokan menjadi katarak, Diabetic
Retinopathy (DR) dan glaukoma. Deteksi dini dapat dilakukan dengan
memanfaatan Deep Learning. Arsitektur Deep Learning yang dapat digunakan
diantaranya adalah DenseNet, EfficientNet dan ViT. DenseNet dapat
menghubungkan informasi antar layer dengan adanya proses dense blok dan
transition layer, yaitu setiap layer menerima input dari semua layer sebelumnya dan
mengirimkan output ke semua layer setelahnya. Kepadatan hubungan koneksi pada
DenseNet menyebabkan banyaknya perulangan pemrosesan informasi, sehingga
meningkatkan kebutuhan memori. EfficientNet menggunakan compound scaling,
untuk mengoptimalkan kedalaman, lebar dan resolusi model secara proporsional.
Berbeda dengan DenseNet, EfficientNet mengandalkan MBConv yang tediri dari
depthwise convolution dan SE untuk mengurangi jumlah operasi konvolusi yang
tidak perlu dan mengurangi penggunaan memori. Secara umum arsitektur CNN
kesulitan dalam memahami hubungan secara global karena menggunakan proses
konvolusi. Arsitektur yang memiliki kemampuan menangkap hubungan secara
global adalah ViT karena menggunakan proses self attention, namun ViT
cenderung kesulitan dalam mengklasifikasikan kelas minoritas. Hasil rata-rata
evaluasi masing-masing arsitektur tunggal pada akurasi sebesar 96% yang berarti
dapat memprediksi sebagian besar penyakit mata dengan benar. Sensitivitas sebesar
95%, yang berarti model sensitif terhadap kelas normal. Spesifisitas sebesar 97%,
yang berarti ketepatan dalam memprediksi kelas penyakit mata. F1-Score sebesar
95 % menandakan keseimbangan presisi dan sensitivitas yang baik dan Cohen’s
Kappa sebesar 0,87 menunjukan konsistensi prediksi dengan label sebenarnya,
namun hasil grafik training akurasi dan loss masih mengalamai ovefitting.
Penerapana Ensemble Learning menggunakan teknik weighted voting dengan
pembelajaran FC menghasilkan grafik rraining akurasi dan loss yang tidak
overfitting. Ensemble Learning memberikan peningkatan pada klasifikasi tunggal
dengan nilai akurasi sebesar 2%, sensitivitas sebesar 4%, spesifisitas sebesar 2%,
F1-Score sebesar 4%, dan Cohen’s Kappa sebesar 11%. Hasil evaluasi sangat baik
untuk setiap kelas, namun masih cukup rendah pada kelas glaukoma yaitu masih
dibawah 95%. Pada penelitian kedepannya diharapkan dilakukan peningkatan
klasifikasi pada kelas glaukoma.

Kata Kunci: DenseNet, EfficientNet, Fully Connected, Vision Transformer,

Weighted Voting.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Gangguan mata merupakan kondisi yang mempengaruhi fungsi penglihatan
dan kesehatan mata secara keseluruhan. Gangguan pada kondisi mata dapat
dikelompokan menjadi katarak, Diabetic Retinopathy (DR), dan glaukoma
(Hossain et al., 2020 ; Kyari et al., 2015). Sistem diagnosis otomatis yang tepat
dibutuhkan untuk mengklasifikasikan citra penyakit mata menggunakan metode
Deep Learning. Salah satu metode Deep Learning untuk klasifikasi otomatis
gangguan citra mata telah banyak digunakan yaitu Convolutional Neural Network
(CNN) (Erdem et al., 2020). Convolutional Neural Network (CNN) merupakan
jaringan syaraf tiruan yang terdiri dari convolutional layer dan pooling layer yang
saling terhubung satu sama lain (Erdem et al., 2020). Convolutional layer dan
pooling layer yang saling terhubung mampu melakukan ekstraksi fitur dan
pengenalan objek pada citra. Arsitektur CNN yang dapat digunakan seperti Dense
Convolutional Network (DenseNet) dan Efficient Convolutional Network
(EfficientNet).

DenseNet memiliki struktur utama yang terdiri dari beberapa dense block dan
transition layer (Sitompul & Rosnelly, 2023). Dense block merupakan blok
jaringan yang memungkinkan setiap /ayer menerima input dari semua layer
sebelumnya dan mengirimkan output ke semua layer berikutnya (Cui et al., 2020).

Transition layer merupakan lapisan yang ditempatkan setelah dense block dan
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berfungsi untuk mereduksi dimensi fitur agar ukuran input pada dense block tetap
sama pada setiap lapisan (Huang et al., 2020). Hubungan pada setiap layer yang
ada pada DenseNet memungkinkan DenseNet mengatasi masalah vanishing
gradient (Ryu et al., 2021; Hadiyoso et al., 2023).

Vanishing gradient merupakan proses dimana nilai gradient menjadi sangat
kecil pada jaringan dengan jumlah lapisan yang sangat banyak, sehingga bobot
yang dihasilkan sulit untuk dipelajari (Sitompul & Rosnelly, 2023). Gradient
mengecil secara bertahap mendekati nol disebabkan oleh operasi konvolusi yang
berulang. Penelitian yang telah menerapkan Densenet diantaranya adalah Jatmoko
et al., (2024) menerapkan arsitektur DenseNet pada klasifikasi penyakit retina mata
dengan empat kelompok yaitu normal, katarak, DR, dan glaukoma. Namun, hasil
akurasi, presisi, recall dan FI-Score masih dibawah 85%. Pravin et al., (2023)
menerapkan arsitektur DenseNet pada klasifikasi penyakit retina mata dengan dua
kelompok yaitu, retina normal dan terinfeksi DR. Namun, penelitian ini
menghasilkan akurasi, presisi, recall, Cohen’s Kappa dan F1-Score masih dibawah
90%. DenseNet mampu mengatasi vanishing gradient. Namun, dense block dan
transition layer menyebabkan tingginya jumlah koneksi langsung antar layer.
koneksi langsung antar layer dapat menyebabkan gradient redundancy, yang
mengakibatkan banyak informasi berulang diproses tanpa memberikan manfaat
yang signifikan. Gradient redundancy secara tidak langsung dapat menyebabkan
terjadinya local optimal pada model (Zhou et al., 2022).

EfficientNet mengatasi permasalahan gradient redundancy dan local optimal

yang terjadi pada DenseNet dengan pendekatan compound scaling, yang secara
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optimal menyeimbangkan depth (kedalaman), width (lebar), dan resolution
(resolusi gambar) dalam model. Compound scaling, memungkinkan EfficientNet
dapat meningkatkan kapasitas model tanpa menambah parameter secara berlebihan,
sehingga menghindari koneksi berlebih antar layer seperti pada DenseNet dan
mengurangi informasi yang berulang tanpa manfaat signifikan.

EfficientNet tidak hanya menggunakan compound scaling tetapi juga
menggunakan Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv), yang lebih
efisien dalam mengekstraksi fitur penting dengan depthwise convolution, sehingga
mengurangi jumlah operasi yang tidak perlu dibandingkan dengan arsitektur
konvolusi standar. Squeeze-and-Excitation (SE) Block juga diterapkan untuk
memperkuat fitur yang relevan dan melemahkan fitur yang kurang berguna,
sehingga informasi yang diproses lebih selektif dan tidak mengalami kelebihan
informasi seperti pada DenseNet (Wang et al., 2020). Penelitian yang telah
menerapkan EfficienNet diantaranya Toptas and Hanbay (2022) menerapkan
arsitektur EfficientNet pada klasifikasi penyakit retina mata dengan dua kelompok
yaitu glaukoma dan non glaukoma. Hasil pada penelitian ini yaitu akurasi, presisi,
recall dan Fl1-Score diatas 90%. Lin et al. (2021) menerapkan arsitektur
EfficientNet pada klasifikasi penyakit mata dengan dua kelompok yaitu glaukoma
dan tidak glaukoma. Hasil akurasi dan Fl-Score dibawah 90%. EfficientNet
memiliki keterbatasan dalam menangani gambar beresolusi tinggi. Hal ini karena
EfficientNet menerapkan Compound Scaling, yang meningkatkan resolusi,
kedalaman, dan lebar model secara bersamaan. Pada gambar yang telah beresolusi

tinggi akan semakin diperbesar dan dapat mengakibatkan model berisiko
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mengalami saturasi fitur. saturasi fitur merupakan kondisi yang menjadikan model
tidak dapat membedakan fitur penting dan tidak penting sehingga dapat
mengganggu jalannya prediksi. Hal ini dapat menyebabkan peningkatan beban
komputasi tanpa manfaat yang sepadan dalam performa model (Feng et al., 2019).

Berbagai arsitektur CNN telah dikembangkan, namun kelemahan secara
umum CNN adalah keterbatasannya dalam menangkap hubungan global sehingga
menyebabkan kesulitan dalam memahami struktur keseluruhan data (Zhou et al.,
2022). Kelemahan tersebut disebabkan karena CNN menggunakan konvolusi yang
hanya bekerja pada area terbatas. Arsitektur yang mampu menangkap hubungan
global adalah Vision Transformer (ViT) (Zhai et al., 2021).

ViT dirancang agar dapat menangkap hubungan global dalam citra dengan
menggunakan self attention (Cuenat and Couturier, 2022). Mekanisme ViT diawali
dengan membagi citra menjadi beberapa patch yang kemudian dijadikan vektor satu
dimensi (flattened) dan dilanjutkan dengan self attention. Self attention merupakan
proses yang memungkinkan model untuk mempelajari interaksi antar patch secara
bersamaan. Self attention memungkinkan ViT mampu memperhatikan hubungan
setiap patch, sehingga dapat menangkap pola dan struktur citra secara menyeluruh
(Zhu et al., 2022 ;Wang et al., 2023). Penelitian yang telah menerapkan ViT
diantaranya adalah Gu et al. (2023) menerapkan arsitektur ViT dengan hasil nilai
akurasi, recall dan presisi dibawah 85%. Namun, penelitian ini hanya dilakukan
pada klasifikasi DR. Kamran et al. (2021) menerapkan ViT dengan nilai spesifisitas

sebesar 90% . Namun, nilai akurasi dan sensitivitas masih di bawah 85% . Walaupun

ViT dapat menangkap hubungan global, ViT cenderung kesulitan dalam
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mengklasifikasikan kelas minoritas, sehingga memberikan dampak pada penurunan
kinerja model dalam mengklasifikasikan secara akurat kelas minoritas (Chen et al.,
2022). Penurunan kinerja model terjadi karena mekanisme self attention cenderung
memberikan bobot perhatian yang lebih tinggi pada pola-pola dominan yang sering
muncul dalam data training (Dosovitskiy et al., 2021).

Kelebihan dari setiap arsitektur tunggal dapat dimaksimalkan dengan
menggunakan Ensemble Learning (Kesuma et al., 2023; Qummar et al., 2019).
Ensemble Learning merupakan metode yang bertujuan untuk menggabungkan hasil
prediksi dari arsitektur tunggal menjadi model baru yang memiliki performa lebih
akurat. Beberapa cara teknik Ensemble Learning diantaranya stacking, bagging,
averaging, boosting dan weighted voting (Osamor and Okezie, 2021). Weighted
Voting bekerja dengan memilih bobot terbaik dari prediksi yang dihasilkan oleh
masing-masing arsitektur dan diberikan bobot tertentu. Pembobotan setiap
arsitektur bertujuan untuk menunjukkan tingkat perbedaan hasil prediksi masing-
masing pengaruh yang berbeda pada prediksi masing-masing metode klasifikasi
(Deepa et al., 2021). Jiang et al. (2019) menerapkan Ensemble Learning
menggunakan teknik Weighted Voting pada hasil arsitektur InceptionV3,
InceptionResNetV2, dan ResNetl52 dalam klasifikasi DR. Penelitian ini
menghasilkan nilai akurasi sebesar 86%, namun nilai sensitivitas masih di bawah
70%. Ho et al., (2022) He et al. (2021) menerapkan Ensemble Learning
menggunakan teknik Weighted Voting pada hasil arsitektur DenseNet 121,
inception V3, efiicientNet B4 dan EfficintNet B5 dengan nilai akurasi dan

sensitivitas di atas 95%. Nilai spesifisitas pada penelitian ini masih di bawah 60%.
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Penelitian tersebut menerapkan metode Ensemble pada tahapan pengujian.
Penerapan Ensemble pada tahapan pengujian tidak dapat menjamin bahwa bobot
yang dihasilkan adalah yang terbaik dan tidak dapat dilakukan pengecekan apakah
metode Ensemble tidak mengalami overfitting terutama pada citra yang mirip
(Abayomi et al., 2022; Yohannese et al., 2018). Untuk memastikan bahwa bobot
Ensemble yang digunakan adalah yang terbaik dan tidak menyebabkan overfitting,
diperlukan model pembelajaran yang efisien dan mendapatkan bobot terbaik seperti
Fully Connected untuk memastikan kualitas bobot tersebut. Fully Connected
merupakan komponen dalam jaringan syaraf tiruan yang menghubungkan semua
fitur-fitur yang telah dipelajari sebelumnya dengan fitur-fitur yang akan dipelajari
berikutnya. Fully Connected dapat digunakan pada tahapan akhir klasifikasi dengan
memetakan fitur pada kelas tertentu (Khan er al., 2020). Smaida and Yaroshchak,
(2020) menggunakan metode Ensemble Learning yang menggabungkan hasil CNN,
Vggl6 and InceptionV3 dengan pembelajaran Fully Connected pada citra penyakit
mata dengan empat kelas, namun hasil akurasi pada penelitian ini masih di bawah
88%.

Penelitian ini mengusulkan metode Ensemble Learning yang menggabungkan
hasil DenseNet, EfficienNet dan Vision Transformer menggunakan teknik Weighted
Voting dengan menggunakan pembelajaran Fully Connected (FC) dan melibatkan
fungsi aktivasi pada klasifikasi penyakit mata. Penerapan metode Ensemble
Learning pada penelitian ini diharapkan dapat memberikan hasil yang tidak
mengalami overfitting dan menunjukkan kinerja yang baik. Setelah melakukan

teknik weighted voting berdasarkan hasil DenseNet, EfficienNet dan Vision
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Transformer, penelitian ini melakukan pembelajaran menggunakan pembelajaran
FC. Pembelajaran FC digunakan untuk membantu model mempelajari pola
pembobotan pada setiap data, sekaligus mencegah overfitting dalam proses
klasifikasi penyakit mata. Penelitian ini mengklasifikasi tingkat keparahan penyakit
mata dengan 4 kelompok yaitu normal, katarak, DR, dan glaukoma. Hasil kategori
kinerja arsitektur dapat diukur berdasarkan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F/-

Score, dan Cohen'’s Kappa.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana hasil kinerja metode Ensemble Learning menggunakan teknik
Weighted Voting pada arsitektur DensesNet, EfficienNet dan Vision Transformer
pada proses training dengan pembelajaran Fully Connected dibandingkan hasil
kinerja dari arsitektur tunggal berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas,
F1-Score dan Cohen’s Kappa dalam klasifikasi penyakit mata single classsifier

DensesNet, EfficienNet dan Vision Transformer.

1.3 Batasan Masalah
Batasan masalah yang diterapkan pada penelitian ini adalah ukuran hasil
kinerja yang digunakan dalam klasifikasi penyakit mata berdasarkan nilai akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, F1-Score dan Cohens Kappa.

1.4 Tujuan
Tujuan penelitian ini adalah untuk memperoleh hasil kinerja dari metode
Ensemble Learning menggunakan teknik Weighted Voting pada arsitektur

DensesNet, EfficienNet dan Vision Transformer pada proses training dengan
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pembelajaran Fully Connected dibandingkan hasil kinerja dari arsitektur tunggal
berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F/-Score dan Cohens Kappa
dalam klasifikasi penyakit mata single classsifier DensesNet, EfficienNet dan

Vision Transformer.

1.5 Manfaat
Manfaat dari hasil penelitian ini sebagai berikut :

a. Dapat digunakan sebagai model aplikasi yang berbasis Al yang dapat
mengklasifikasi penyakit mata pada citra 2D untuk deteksi dini penyakit
mata.

b.  Dapat digunakan sebagai referensi model yang digunakan untuk penelitian
lainnya, khususnya dalam klasifikasi penyakit mata pada 2D dan

pengembangan Deep Learning.
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