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ABSTRACK 

 

Deep learning has developed rapidly and provides good performance in the image 

classification process in diabetic retinopathy (DR) disorders. The dataset that is 

often used in classification is STARE. Unfortunately, only 20 images have labels, 

therefore augmentation was chosen to overcome data limitations. The high-

performance classification method is CNN, so the architecture used is InceptionV3, 

MobileNet, and VGG19. Unfortunately, in a single classification, overfitting 

problems often occur during the training process. In this study, the Ensemble 

learning method will be used to optimize the performance results of the architecture. 

This study aims to determine the results of the evaluation of the methods used in 

classifying DR. The stages carried out are data collection, pre-processing, 

augmentation using rotation and image flipping methods, training, testing, and 

evaluation of each architecture. The results of the study obtained 18000 new data 

from augmentation. Ensemble learning performance results outperformed single 

classification performance with values of accuracy, specificity, sensitivity, F1-

Score, and Cohen's kappa which were obtained respectively 95.5%, 95.7%, 95.4%, 

95.5%, and 0.911. From these results, it can be said that the Ensemble learning 

method can perform DR classification very well, which is indicated 

 

Keywords : Diabetic retinopathy, augmentation, Ensemble learning, MobileNet, 

InceptionV3, VGG19 
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 ABSTRAK  

 
Deep learning telah berkembang pesat dan memberikan kinerja yang baik dalam proses 

klasifikasi citra pada gangguan diabetic retinopathy (DR). Dataset yang sering digunakan 

pada klasifikasi yaitu STARE. Sayangnya, hanya 20 citra yang memiliki label, oleh karena 

itu augmentasi dipilih untuk mengatasi keterbatasan data. Metode klasifikasi kinerja tinggi 

adalah CNN, maka dari itu arsitektur yang digunakan adalah InceptionV3, MobileNet, dan 

VGG19. Sayangnya pada klasifikasi tunggal sering kali terjadi masalah overfitting  saat 

proses training. Pada penelitian ini akan menggunakan metode Ensemble learning untuk 

mengoptimalkan hasil kinerja dari arsitektur. Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui 

hasil evaluasi kinerja dari metode yang digunakan dalam melakukan klasifikasi penyakit 

DR. Adapun tahapan yang dilakukan yaitu pengumpulan data, pre-processing, augmentasi 

menggunakan metode rotation dan flipping image, training, testing, dan evaluasi pada 

masing-masing arsitektur.  Hasil penelitian diperoleh 18000 data baru hasil dari 

augmentasi. Hasil kinerja Ensemble learning mengungguli dari kinerja klasifikasi tunggal 

dengan nilai akurasi, spesifisitas, sensitivitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa yang diperoleh 

secara berturut-turut 95,5%, 95,7%, 95,4%, 95,5%, dan 0,911. Dari hasil tersebut dapat 

disimpulkan bahwa metode Ensemble learning  mampu melakukan klasifikasi DR dengan 

sangat baik  yang ditunjukkan oleh nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas diatas 90%, 

keseimbangan antara nilai sensitivitas dan spesifistas sudah sangat baik dilihat dari nilai 

F1-Score diatas 90%, dan sangat baik dalam ukuran kesepakatan antar kelas yang diamati 

dan diprediksi terlihat dari nilai Cohen’s kappa diatas 0,8. Selain itu, metode Ensemble 

learning mampu mengatasi masalah overfitting pada klasifikasi tunggal. 

 

Kata kunci : Diabetic retinopathy, augmentasi, Ensemble learning, MobileNet, 

InceptionV3, VGG19.  
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Pembelajaran fitur menggunakan Deep Learning (DL) telah berkembang 

pesat dan dapat memberikan kinerja yang sangat baik dalam proses klasifikasi citra 

(Alom et al., 2019; Cao et al., 2019). DL mampu mendeteksi pola dari data yang 

diberikan kepada model secara otomatis kemudian membuat keputusan atau 

prediksi berdasarkan data gambar (Soomro et al., 2019). Metode DL sering 

digunakan dalam dunia medis untuk mendeteksi suatu penyakit, salah satunya 

adalah  penyakit Diabetic Retinopathy (DR) (Jiang et al., 2019). Diabetic 

retinopathy merupakan penyakit komplikasi dari diabetes mellitus yang terjadi 

akibat adanya kelainan pada pembuluh darah retina yang menyebabkan gangguan 

penglihatan dan bahkan kebutaan total jika penderitannya tidak mendapatkan 

penanganan dengan tepat (Qummar et al., 2019). Pengenalan penyakit DR  dapat 

melalui citra dari kamera fundus.  Berbagai dataset citra retina telah tersedia dan 

dapat diakses secara gratis untuk berbagai keperluan, salah satunya dataset The 

Structured Analysis of the Retina (STARE) (Erwin et al., 2019). Dataset STARE 

merupakan kumpulan dataset yang cocok untuk menganalisis struktur pada retina 

(Bhardwaj et al., 2021; Singh et al., 2015). Dataset STARE diambil menggunakan 

kamera fundus dengan resolusi 700 x 605 piksel, berjumlah 400 citra namun 

sayangnya pada dataset ini hanya 20 citra yang memiliki label (Choi et al., 2017; 

AbdelMaksoud et al., 2020). Keakuratan suatu model bergantung dari banyak data 
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latih (Kavzoglu, 2009). Semakin banyak data latih  dan data yang seimbang pada 

tiap kelas atau label yang digunakan akan menghasilkan nilai akurasi yang bagus 

(Kavzoglu, 2009). Salah satu cara memperbanyak data yaitu dengan melakukan 

proses augmentasi.  

Augmentasi data merupakan suatu proses dalam pengolahan data gambar 

yang mengubah gambar menjadi data baru tanpa menghilangkan ataupun 

mengubah inti dari gambar (Soomro et al., 2019). Terdapat beberapa fitur metode 

dalam proses augmentasi yang paling sering digunakan diantaranya yaitu rotation 

image dan flipping image. Penelitian Perez and Wang (2017) membandingkan hasil 

klasifikasi yang mengunakan proses augmentasi dan tanpa proses augmentasi pada 

data hewan, hasil menunjukkan bahwa proses augmentasi klasifikasi yang 

menggunakan proses augmentasi  naik sebesar 7 % dibandingkan pada klasifikasi 

tanpa proses augmentasi. Salah satu metode klasifikasi yang memerlukan banyak 

data adalah Convolutional Neural Network (CNN) (Nguyen et al., 2019). 

Convolutional Neural Network  (CNN) merupakan salah satu metode DL 

yang paling populer dalam data gambar yang mampu mencapai hasil klasifikasi 

lebih efektif (Chen et al., 2020). Dengan meningkatnya popularitas CNN, banyak 

arsitektur CNN yang muncul dan mampu mencapai hasil yang cukup baik 

diantaranya arsitektur InceptionV3, MobileNet, dan VGG19. 

Arsitektur InceptionV3 merupakan arsitektur CNN yang cukup sering 

digunakan dalam klasifikasi citra (Cao et al., 2021). Arsitektur InceptionV3 

merupakan arsitektur yang dikembangkan  oleh google untuk  untuk membangun 

model diagnosis multi-kelas serta telah berhasil diterapkan ke berbagai jenis  
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identifikasi dan segmentasi (Hagos and Kant, 2019; Soomro et al., 2019). Beberapa  

penelitan yang telah memanfaatkan arsitektur InceptionV3 pada klasifikasi 

diantaranya Bhardwaj et al. (2021) menggunakan model QIY-3 dengan 

mengkombinasikan InceptionV3 memperoleh hasil nilai akurasi sebesar 93,33%. 

Penelitian Yoo et al. (2021) memperoleh hasil akurasi sebesar 97% dan nilai 

Cohen’s kappa sebesar 96,7%. Pada penelitian Hagos and Kant (2019) diperoleh 

nilai akurasi 90,9 %. Sayangnya ketiga penelitian tersebut tidak menghitung nilai 

sensitivitas, spesitifitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa. Arsitektur InceptionV3 

menggunakan parameter kecil dengan fitur convolution lebih dalam, namun 

semakin dalam fitur convolution akan menyebabkan waktu komputasi semakin 

lama (Cao et al., 2021). Salah satu arsitektur yang menggunakan waktu komputasi  

yang lebih cepat adalah MobileNet. 

Arsitektur MobileNet merupakan arsitektur dalam CNN yang paling ringan 

dan dapat digunakan dengan parameter kecil, selain itu MobileNet mampu 

mengurangi ukuran parameter, dan bekerja lebih cepat dibanding arsitektur lainnya 

(Patel, 2020;Gao et al., 2019). Terdapat beberapa peneliti yang menerapkan 

arsitektur  MobileNet untuk klasifikasi DR diantaranya Patel (2020) menghasilkan 

nilai akurasi sebesar 89%, Suriyal et al. (2018) menghasilkan nilai akurasi sebesar 

73%, dan Kassani et al. (2019) menghasilkan nilai akurasi sebesar 79%. Dari ketiga 

penelitian tersebut hanya penelitian Kassani et al. (2019) yang menghitung 

spesitifitas sebesar 84% dan sensitivitas sebesar 76%, dan ketiga penelitian tersebut 

tidak menghitung nilai Cohen’s kappa. MobileNet rentan terjadinya overfitting pada 

proses training yang mengakibatkan menurunanya kinerja pada model tersebut  
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(Gao et al., 2019; Shang et al., 2020). 

Salah satu arsitektur CNN yang cukup bagus dalam proses klasifikasi adalah 

Visual Geometry Group 19 (VGG19). VGG19  merupakan salah satu arsitektur 

pada CNN yang cukup efektif untuk menghasilkan kinerja yang baik pada 

klasifikasi (Das et al., 2019;Yang, 2021), sayangnya arsitektur VGG19 memiliki 

kelemahan yaitu terlalu banyak menggunakan parameter dan memori pada 

komputer (Kusuma et al.,2019). Pada penelitian telah yang dilakukan oleh 

Kwasigroch et al.(2017) diperoleh hasil akurasi, sensitivitas, spesifikasi, dan 

Cohen’s kappa berturut-turut 81,7%, 89,5%, 50,5%, dan 0,776. Pada penelitian 

yang dilakukan Nie et al.(2021) diperoleh hasil akurasi sebesar 84,44 %, sayangnya 

penelitian ini tidak menghitung nilai sensitivitas, spesifikasi, F1-Score dan Cohen’s 

kappa. 

Setiap arsitektur memiliki kelebihan dan kekurangan masing-masing untuk 

mengoptimalkan hasil kinerja dari masing-masing arsitektur dapat digunakan 

metode Ensemble learning (Gao et al., 2019).  Ensemble learning merupakan  

metode klasifikasi yang menggabungkan output dari beberapa model yang berguna 

untuk meningkatkan kinerja model dan membantu mengurangi masalah overfitting 

pada training (Soomro et al., 2019 ; Reddy et al., 2020). Beberapa penelitian yang 

menggunakan metode Ensemble learning  (Jiang et al.,2019; Mishra et al.,2020; 

Reddy et al.,2020). Jiang et al. (2019) menggunakan metode Ensemble learning 

dengan model InceptionV3, InceptionResNetV2, dan ResNet152 menghasilkan nilai 

akurasi 88,21%, spesitifitas 85,57%, dan sensitivitas 88,41%. Pada penelitian yang 

dilakukan Mishra et al. (2020) menggunakan arsitektur VGG16 dan VGG19 
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menghasilkan nilai akurasi 83%, spesitifitas 80%, dan sensitivitas 82%. Pada 

penelitian Reddy et al.(2020) menggunakan Random Forest Classifier, Decision 

Tree Classifier, Adaboost Classifier, K-Nearest Neighbor Classifier, Logistic 

Regression Classifier menghasilkan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesitifitas diatas 

80%. Ketiga penelitian tersebut tidak menghitung nilai F1-Score dan Cohen’s 

kappa. 

Berdasarkan kelebihan dari masing-masing arsitektur penelitian ini akan 

meningkatkan kinerja prediksi pada klasifikasi Diabetic Retinopathy dengan 

menggabungkan  augmentasi citra dan metode Ensemble learning pada arsitektur 

MobileNet, InceptionV3, dan VGG19 dalam melakukan klasifikasi dengan 

pengambilan keputusan prediksi berdasarkan metode weighted voting. Hasil 

evaluasi kinerja arsitektur akan dilihat berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, F1-Score, dan Cohen’s kappa. Pada penelitian ini arsitektur yang 

diusulkan akan diuji menggunakan dataset STARE. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Permasalahan pada penelitian ini akan membahas bagaimana hasil evaluasi 

kinerja dari metode augmentasi dan metode Ensemble learning dengan arsitektur 

MobileNet, InceptionV3, dan VGG19 dalam melakukan klasifikasi penyakit DR 

sehingga mendapatkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan 

Cohen’s kappa. 
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1.3 Pembatasan Masalah 

Beberapa pembatasan masalah pada penelitian ini : 

1. Penelitian ini dilakukan hanya untuk klasifikasi Diabetic Retinopathy 

menggunakan citra retina yang terdiri dari 2 kelas yaitu normal dan DR. 

Dalam pengambilan keputusan berdasarkan pembobotan hanya 

menggunakan weighted voting. 

2. Pada penelitian ini tidak membahas  segmentasi gambar yang dibutuhkan 

pada saat klasifikasi. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini hanya 

dataset STARE. 

3. Pada augmentasi hanya menggunakan metode rotation image dan flipping 

image. 

4. Pembahasan evaluasi dari model arsitektur klasifikasi hanya akan 

mengukur kinerja berdasarkan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1- Score, 

dan Cohen’s kappa. 

 

1.4 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui hasil evaluasi kinerja dari 

metode augmentasi dan metode Ensemble learning dengan arsitektur MobileNet, 

InceptionV3, dan VGG19 dalam melakukan klasifikasi penyakit DR sehingga 

mendapatkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas,F1-Score, dan Cohen’s kappa. 
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1.5 Manfaat 

Manfaat dari hasil penelitian ini : 

1. Dapat diperoleh model yang dapat mengklasifikasikan jenis gangguan DR 

yang lebih akurat dengan menamnfaatkan metode augmentasi dan 

Ensemble learning. 

2. Dapat digunakan sebagai referensi bagi penelitian yang akan melakukan 

penelitian pada bidang klasifikasi dan pengembangan deep learning. 
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