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ABSTARCT

Eye diseases such as cataracts, diabetic retinopathy (DR), glaucoma are
conditions that cause visual impairment to blindness. Automatic early detection can
be done by classifying eye images, one of which uses Deep Learning methods.
Effective deep learning approaches in eye 1image classification include
Convolutional Neural Network (CNN). Various CNN architectures such as
MobileNetV2 and EfficientNet-B0, have been developed to improve classification
performance. MobileNetV2 i1s known as a lightweight architecture with high
computational efficiency through Depthwise Separable Convolution, but has
l[imitations in capturing the relationship between channels. EfficientNet-B0O uses
Compound Scaling and Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) to
achieve computational efficiency, but the relatively small number of parameters
makes EfficientNet-B0 less optimal in handling complex datasets. The performance
of MobileNetV2 and EfficientNet-BO can be improved by combining the
classification results of both architectures using ensemble learning methods. This
research applies ensemble learning weighted average technique through
SqueezeNet learning. SqueezeNet was used for learning because it 1s a simple
architecture that relies on fire modules, making the model faster to train and
reducing the risk of overfitting in learning the weights. The average result of
ensemble learning performance obtained 95% accuracy indicates the model is very
good at predicting eye diseases correctly. Sensitivity of 95% indicates the model is
sensitive to the normal class. Specificity of 98% indicates accuracy in predicting
eye disease classes. Fl-score 95% indicates the model is balanced in distinguishing
each class. Cohen's Kappa 93% shows the consistency of the prediction with the
actual class. These results provide an improvement over the single classification
results with an accuracy of 14%, specificity of 16%, sensitivity of 5%, F1-score of
15%, and Cohen's Kappa of 20%. The performance evaluation results per class
show very good performance, but it is still quite low in the DR class, which is still
below 90%. The results prove that the proposed ensemble learning method is
effective in the classification of eye diseases and is able to improve the performance
results of a single classification.

Keywords: MobileNetV2, EfficientNet-B0, SqueezeNet, Weighted Average
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ABSTRAK

Penyakit mata seperti katarak, diabetic retinopathy (DR), glukoma
merupakan kondisi yang menimbulkan gangguan penglihatan hingga kebutaan.
Deteksi dini secara otomatis dapat dilakukan dengan mengklasifikasikan citra mata,
salah satunya menggunakan metode Deep Learning. Pendekatan deep learning
yang efektif dalam klasifikasi citra mata diantaranya Convolutional Neural Network
(CNN). Berbagai Arsitektur CNN seperti MobileNetV2 dan EfficientNet-B0), telah
dikembangkan untuk meningkatkan kinerja klasifikasi. MobileNetV2 dikenal
sebagai arsitektur ringan dengan efisiensi komputasi tinggt melalui Depthwise
Separable Convolution, namun memiliki keterbatasan dalam menangkap hubungan
antar channel. EfficientNet-B0 menggunakan Compound Scaling dan Mobile
Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) untuk mencapai efisiensi komputasi,
namun jumlah parameter yang relatif sedikit, membuat EfficientNet-B() kurang
optimal dalam menangani dataset kompleks. Kinerja MobileNetV2 dan
EfficientNet-B0 dapat ditingkatkan dengan menggabungkan hasil klasifikasi kedua
arsitektur tersebut menggunakan metode ensemble learning. Penelitian ini
menerapkan ensemble learning teknik weighted average melalui pembelajaran
SqueezeNet. SqueezeNet digunakan sebagai pembelajaran karena merupakan
arsitektur sederhana yang mengandalkan fire module, sehingga membuat model
lebih cepat saat dilatith dan mengurangi risiko overfitting dalam mempelajari bobot.
Hasil rata-rata kinerja ensemble learning diperoleh akurasi 95% menunjukkan
model sangat baik memprediksi penyakit mata dengan benar. Sensitivitas 95%
menunjukkan model sensitif terhadap kelas normal. Spesifisitas 98% menunjukkan
ketepatan dalam memprediksi kelas penyakit mata. F'/-score 95% menunjukkan
model seimbang dalam membedakan setiap kelas. Cohen’s Kappa 93%
menunjukkan konsistensi prediksi dengan kelas sebenarnya. Hasil tersebut
memberi peningkatan dari hasil klasifikasi tunggal dengan akurasi sebesar 14%,
spesifisitas 16%, sensitivitas 5%, F'l-score 15%, dan Cohen’s Kappa 20%. Hasil
evaluasi kinerja per kelas menunjukkan performa sangat baik, namun masih cukup
rendah pada kelas DR yaitu masih dibawah 90%. Pada penelitian selanjutnya
diharapkan dapat dilakukan peningkatan klasifikasi pada kelas DR. Hasil
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membuktikan metode ensemble learning yang diusulkan efektif dalam klasifikasi
penyakit mata dan mampu meningkatkan hasil kinerja dari klasifikasi tunggal.

Kata Kunci: MobileNetV2, EfficientNet-B(0, SqueezeNet, Weighted Average
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BAB I

PENDAHULUAN

| P | Latar Belakang

Penyakit mata merupakan kondisi yang mempengaruhi fungsi dan
kesehatan mata yang berpotensi menimbulkan ketidaknyamanan, gangguan
penglihatan, dan bahkan kebutaan. Penyakit mata dapat dikelompokkan menjadi
katarak, diabetic rethinopathy (DR) dan glukoma (Rachmawanto et al., 2024).
Deteksi dini untuk melakukan pencegahan dan diagnosis dapat dilakukan dengan
klasifikasi citra mata, tetapi kelemahan manusia seperti kelelahan dan
ketidaktepatan dalam analisis dapat menyebabkan diagnosis yang kurang akurat
sehingga dapat menyebabkan kesalahan (Arif ef al., 2023). Klasifikasi citra mata
secara otomatis yang membantu melakukan deteksi dini dapat dilakukan dengan
menggunakan metode deep learning (Patil and Rane, 2021).

Convolutional neural network (CNN) merupakan salah satu metode deep
learning yang banyak digunakan untuk klasifikasi citra mata (Elkholy and
Marzouk, 2023). CNN memiliki convolution layer yang membantu dalam proses
klasifikasi untuk menangkap fitur-fitur penting seperti pola, tekstur, atau bentuk
pada citra. Arsitektur CNN dengan convolution layer diantaranya vyaitu
MobileNetV2 dan EfficientNet-B(). MobileNetV2 merupakan arsitektur CNN yang
memiliki efisiensi komputasi karena menggunakan depthwise separable
convolution. Depthwise separable convolution adalah jenis konvolusi yang

dirancang untuk mengurangi jumlah komputasi sehingga membuat model lebih
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ringan dan lebih cepat (Sinha and El-Sharkawy, 2019). Depthwise separable
convolution terdiri dari dua tahap, yaitu depthwise convolution dan pointwise
convolution. Pada tahap depthwise convolution, berfungsi untuk melakukan
ckstraksi spasial (pola dan bentuk citra) dengan filter diterapkan secara terpisah
pada setiap channel input. Selanjutnya, pointwise convolution menggunakan filter
berukuran 1 X 1 untuk menggabungkan informasi dari seluruh channel tersebut
sehingga membentuk representasi akhir. Berbeda dengan konvolusi biasa yang
menerapkan filter secara langsung pada seluruh channel input sekaligus, depthwise
separable convolution lebih efisien karena memisahkan proses ekstraksi spasial dan
penggabungan antar channel (Sun et al., 2020). MobileNetV2 juga menggunakan
bottleneck layer, yang merupakan lapisan untuk mengurangi dimensi data yang
sedang diproses, terdiri dari expansion layer, depthwise convolution, dan inverted
residual connection. Expansion layer adalah lapisan yang digunakan untuk
memperluas dimensi fitur untuk menangkap informasi kompleks. Depthwise
convolution adalah jenis konvolusi yang berfungsi untuk melakukan ekstraksi
spasial (pola dan bentuk citra) secara efisien dengan beban komputasi yang lebih
ringan dibandingkan konvolusi biasa. Inverted residual connection adalah suatu
teknik yang menghubungkan fitur awal dan dan hasil akhir dari bottleneck layer
untuk menjaga informasi penting dari fitur awal (Triwiyanto et al., 2023).

Saqib et al. (2024) menerapkan MobileNetV2 dalam mendeteksi Catarct
dan Glaucoma. Penelitian tersebut memperoleh nilai akurasi 97%. Namun hasil
Precision, Recall, dan F1-Score masih dibawah 75%. Yassin (2023) menerapkan

MobileNetV2 dalam klasifikasi DR dengan hasil akurasi yaitu 88%. Namun
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penelitian tersebut tidak mengukur nilai sensitivitas, spesitifitas dan F1-Score. Jidan
et al. (2023) menerapkan arsitektur MobileNetV2 dalam klasifikasi katarak dan
menghasilkan nilai akurasi, Precision, Recall, dan F1-Score diatas 95%. Namun,
Penelitian tersebut hanya melakukan klasifikasi pada 2 kelas, yaitu katarak dan
normal. Meskipun MobileNetV2 dirancang untuk perangkat dengan sumber daya
terbatas, MobileNetV2 memiliki keterbatasan karena pemrosesan channel secara
terpisah pada depthwise convolution mengakibatkan kurang optimal dalam
menangkap hubungan antar channel dan sulit mengenali pola kompleks (Sener and
Stimer, 2023).

Arsitektur CNN lain yang digunakan adalah EfficientNet-B0. EfficientNet-
B0 merupakan jenis model yang paling dasar (base model) pada arsitektur
EfficientNet. EfficientNet-B0) memiliki keunggulan dari jenis EfficientNet-B1
hingga EfficientNet-B7 karena merupakan jenis model yang paling ringan dan
hanya membutuhkan lebih sedikit memori untuk menyimpan bobot model, yang
sangat menguntungkan saat proses pelatihan dengan perangkat dengan kapasitas
memori terbatas. EfficientNet-B0 menggunakan modul compound scaling dan
Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv). Compound scaling adalah
suatu teknik yang mengoptimalkan 3 dimensi penting yaitu mengoptimalkan, lebar
(width) jumlah filter per layer, kedalaman (depth) jumlah /ayer, dan resolusi
(resolution) ukuran input gambar secara bersamaan sehingga model lebih efisien
(Abdullah et al.,, 2024). MBConv adalah blok konvolusi yang meningkatkan
efisiensi komputasi dengan parameter yang lebih sedikit. MBConv dilakukan

dengan memperbesar jumlah channel untuk menangkap lebih banyak informasi,
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sebelum kemudian mengecilkannya kembali untuk mengurangi kompleksitas dan
meningkatkan efisiensi. Anand ef al. (2024) menerapkan EfficientNet-B( klasifikasi
DR dengan akurasi, precision, recall, dan fl-score diatas 90%. Namun penelitian
tersebut hanya melakukan iterasi (epoch) sebanyak 15. Sener and Stimer (2023)
menerapkan EfficientNet-B(0 pada klasifikasi Diabetic Retinopathy. Penelitian
tersebut menghasilkan nilai akurasi, Precision, Recall diatas 95%. Namun,
penelitian tersebut tidak mengukur nilai f/-score. Arif et al. (2023) menerapkan
arsitektur EfficientNet-B(0 pada klasifikasi penyakit mata. Namun, penelitian
tersebut menghasilkan akurasi, precision, recall, dan fI-score dibawah 85%.
Meskipun EfficientNet-B) mampu meningkatkan efisiensi komputasi, jumlah
parameter yang sedikit menyebabkan EfficientNet-B0 kurang optimal dalam
menangani dataset yang lebih kompleks (Abdullah et al., 2024).

Klasifikasi dari masing-masing arsitektur MobileNetV2 dan EfficientNet-B()
termasuk kedalam klasifikasi tunggal. Hasil kinerja setiap arsitektur tunggal dapat
ditingkatkan dengan menggunakan metode ensemble learning (Kesuma et al.,
2023). Ensemble learning adalah metode yang menggabungkan hasil klasifikasi
dari arsitektur tunggal menjadi model baru dengan hasil yang lebih baik. Ensemble
learning memiliki kelebithan dibandingkan dengan arsitektur tunggal karena
berkerja dengan cara mengambil informasi dari beberapa arsitektur tunggal dan
meminimalisir kesalahan (Mahajan et al., 2023). Salah satu teknik pengambilan
keputusan dalam metode ensemble learning adalah weighted average (Nazir et al.,
2024). Weighted average menetapkan bobot yang berbeda pada setiap output

arsitektur tunggal, kemudian menghitung rata-rata bobot untuk menentukan
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keputusan akhir. Pembobotan setiap arsitektur bertujuan untuk menunjukkan
tingkat perbedaan hasil prediksi masing-masing arsitektur dalam metode kalsifikasi
(Mohammed and Kora, 2023).

Nazir et al. (2024) menerapkan Ensemble Learning menggunakan teknik
Weighted Average pada hasil arsitektur InceptionV3, CNN, dan VGG16. Penelitian
tersebut meningkatkan nilai akurasi menjadi sebesar 95%, nilai presisi sebesar 88%
dan FI-Score sebesar 86%. Namun nilai recall pada penelitian tersebut masih
dibawah 85%. Alyami et al. (2024) menerapkan ensemble learning menggunakan
teknik Weighted Average pada hasil arsitektur VGG16, VGGI16 dan ResNet50.
Penelitian tersebut menghasilkan nilai akurasi, sensitifitas sebesar 99% dan nilai
presisi, spesitifitas sebesar 100%. Namun nilai recall pada penelitian tersebut masih
dibawah 65%. Vi) and Arora (2024) juga menerapkan Ensemble Learning
menggunakan teknik Weighted Average pada hasil arsitektur ResNet34,
InceptionV3 dan VGGI6. Penelitian tersebut menghasilkan nilai akurasi, presisi
sebesar 99% dan recall sebesar 100% namun hanya dilakukan klasifikasi DR.
Penelitian-penelitian tersebut, hanya menerapkan metode ensemble pada tahap
pengujian. Sehingga tidak menjamin bahwa bobot yang diperoleh adalah bobot
terbaik dan tidak dilakukan pengecekan apakah bobot mengalami overfitting.
Overfitting merupakan kondisi yang terjadi ketika model terlalu menyesuaikan diri
dengan data pelatihan, schingga kinerjanya buruk pada data baru atau pengujian
(Desiani et al., 2022).

Untuk memastikan bahwa bobot pada suatu model yang digunakan adalah

yang terbaik dan tidak menyebabkan overfitting, diperlukan model pembelajaran
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deep learning, salah satunya adalah SqueezeNet. SqueezeNet merupakan arsitektur
CNN yang menggunakan fire module. fire module adalah blok terdiri dari dua
lapisan Squeeze layer dan Expand layer. Squeeze layer menggunakan konvolusi
1 X 1 untuk mengurangi dimensi input, sementara Expand layer memperluas fitur
kembali menggunakan konvolusi 1 X 1 dan 3 X 3. Pendekatan ini mengurangi
kompleksitas komputasi, menjadikan SqueezeNet arsitektur yang ringan dan lebih
cepat saat dilatih. Selain itu, hal ini juga membantu mengurangi risiko overfitting.
SqueezeNet sangat baik digunakan di tahap akhir klasifikasi untuk memetakan fitur
pada kelas tertentu secara efektif (Khan et al., 2020).

Penelitian ini  mengusulkan metode Ensemble Learning yang
menggabungkan hasil MobileNetV2 dan EfficientNet-BO menggunakan teknik
weighted average dengan pembelajaran SqueezeNet 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 average berdasarkan hasil MobileNetV2
dan EfficientNet-B0 penelitian in1 melakukan pembelajaran menggunakan
pembelajaran SqueezeNet yang digunakan untuk membantu model mempelajari
pola pembobotan pada setiap data, sekaligus mencegah overfitting dalam proses
klasifikasi penyakit mata. Penelitian in1 mengklasifikasi tingkat keparahan penyakit
mata dengan 4 kelas yaitu katarak, DR, glukoma, dan normal. Hasil kinerja
arsitektur diukur berdasarkan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F/-Score, dan

Cohens Kappa.
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1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana hasil kinerja metode Ensemble Learning menggunakan teknik
Weighted Average pada arsitektur MobileNetV?2 dan EfficientNet-B(0 pada proses
training dengan pembelajaran SqueezeNet dibandingkan hasil kinerja dari arsitektur
tunggal berdasarkan nilai akurasi, sensitifitas, spesitifitas, F'/-Score dan Cohens

Kappa dalam klasifikasi penyakit mata

1.3 Batasan Masalah
Beberapa pembatasan masalah dalam penelitian adalah sebagai berikut:
. Penelitian mengklasifikasikan penyakit mata menggunakan 4 kelas
yaitu katarak, DR, glukoma, dan normal.
2. Ukuran hasil kinerja pada model klasifikasi penyakit mata penelitian

adalah nilai akurasi, sensitivitas, spesitifitas, f/-score, dan cohen's

kappa.

1.4  Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian adalah untuk memperoleh hasil kinerja metode
Ensemble Learning menggunakan teknik Weighted Average pada arsitektur
MobileNetV2 dan EfficientNet-B(0 pada proses training dengan pembelajaran
SqueezeNet dibandingkan hasil kinerja dari arsitektur tunggal berdasarkan nilai
akurasi, sensitifitas, spesitifitas, F'/-Score dan Cohens Kappa dalam klasifikasi

penyakit mata
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15

Manfaat Penelitian

Manfaat dari hasil penelitian sebagai berikut:

1.

Memperoleh model yang dapat diterapkan untuk perkembangan
teknologi dan membantu para ahli dalam melakukan klasifikasi
penyakit mata.

Dapat digunakan sebagai referensi penelitian terkait klasifikasi
penyakit mata dengan metode ensemble learning menggunakan teknik

weighted average.
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