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TO SEGNET AND RESNET RESULTS 
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FOR RETINA IMAGE SEGMENTATION 
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ABSTRACT 

 

 

Detection of exudate on retinal images in an effort to diagnose Diabetic 

Retinopathy can be done by image segmentation using the Convolutional Neural 

Network (CNN). The CNN method has been developed in the medical world. 

Architectures that are often used to perform image segmentation include SegNet 

and ResNet. Several studies have proposed the Ensemble Learning method to 

combine the performance results of the several basic models used. In this study, 

the implementation of Ensemble Learning was carried out on the segmentation 

results of the SegNet and ResNet architectures using the Weighted Voting 

technique on retinal image datasets in detecting Diabetic Retinopathy. The stages 

of the research carried out included data collection, pre-processing, training of 

each basic model, implementing the Ensemble Learning Weighted Voting 

technique by selecting the largest weight in the predictions of the predictions of 

each model, evaluation, analysis and interpretation of the results, and drawing 

conclusions. The results of the study using retinal image data obtained an 

accuracy value of 99.06%, a sensitivity of 70.63%, a specificity of 99.71%, an F1-

Score of 77.09% and an IoU of 62.73%. Based on the results obtained, the 

implementation of Ensemble Learning on the results of SegNet and ResNet 

segmentation using the Weighted Voting technique is able to properly segment 

exudate on retinal images. 
 

Keywords: SegNet, ResNet, Ensemble Learning, Weighted Voting, Retina Image 
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ABSTRAK 
 
 

Deteksi eksudat pada citra retina dalam upaya mendiagnosa penyakit 

DiabeticRetinopathy dapat dilakukan dengan segmentasi citra menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN). Metode CNN banyak dikembangkan pada 

dunia medis. Arsitektur yang sering digunakan untuk melakukan segmentasi citra 

diantaranya SegNet dan ResNet. Beberapa penelitian mengusulkan metode 

Ensemble Learning untuk menggabungkan hasil kinerja dari beberapa model 

dasar yang digunakan. Pada penelitian ini dilakukan implementasi Ensemble 

Learning pada hasil segmentasi dari arsitektur SegNet dan ResNet menggunakan 

teknik Weighted Voting pada dataset citra retina dalam mendeteksi penyakit 

Diabetic Retinopathy. Tahapan penelitian yang dilakukan diantaranya 

pengumpulan data, pre-processing, training dari setiap model dasar, 

mengimplementasi Ensemble Learning teknik Weighted Voting dengan  memilih 

bobot terbesar pada prediksi dari prediksi masing–masing model, evaluasi, 

analisis dan interpretasi hasil, serta pengambilan kesimpulan. Hasil penelitian 

dengan menggunakan data citra retina yaitu diperoleh nilai akurasi sebesar 99,06 

%, sensitivitas sebesar 70,63 %, spesifisitas sebesar 99,71 %, F1-Score sebesar 

77,09 % dan IoU sebesar 62,73 %. Berdasarkan hasil yang diperoleh, maka 

implementasi Ensemble Learning pada hasil segmentasi SegNet dan ResNet 

menggunakan teknik Weighted Voting mampu melakukan segmentasi eksudat 

pada citra retina dengan baik. 

 

Kata Kunci: SegNet, ResNet, Ensemble Learning, Weighted Voting, Citra Retina 
  



 

ix 
 

DAFTAR ISI 

HALAMAN JUDUL .............................................................................................. i 

LEMBAR PENGESAHAN .................................................................................. ii 

LEMBAR PERSEMBAHAN .............................................................................. iii 

KATA PENGANTAR .......................................................................................... iv 

ABSTRACT ......................................................................................................... vii 

ABSTRAK .......................................................................................................... viii 

DAFTAR ISI ......................................................................................................... ix 

DAFTAR TABEL ................................................................................................ xi 

DAFTAR GAMBAR ........................................................................................... xii 

BAB I PENDAHULUAN ...................................................................................... 1 

1.1 Latar Belakang .................................................................................. 1 

1.2 Perumusan Masalah .......................................................................... 4 

1.3 Pembatasan Masalah ......................................................................... 4 

1.4 Tujuan ............................................................................................... 5 

1.5 Manfaat ............................................................................................. 5 

BAB II TINJAUAN PUSTAKA ........................................................................... 6 

2.1 Citra Digital ....................................................................................... 6 

2.2 Eksudat Retina .................................................................................. 6 

2.3 Pre-processing Citra ......................................................................... 7 

a Green Channel .............................................................................. 7 

b Contrast Stretching ........................................................................ 7 

2.4 Segmentasi Citra ............................................................................... 8 

2.5 Convolutional Neural Network (CNN) ............................................. 8 

2.5.1 Convolutional Layer .............................................................. 9 

2.5.2 Batch Normalization ............................................................ 10 

2.5.3 Rectified Linear Unit (ReLU) .............................................. 11 

2.5.4 Max Pooling ........................................................................ 12 

2.5.5 UpSampling Layer ............................................................... 12 

2.5.6 Concatenate Layer .............................................................. 13 

2.5.7 Fungsi Aktivasi Sigmoid ..................................................... 13 

2.5.8 Ensemble Learning (EL) ..................................................... 14 

2.5.9 Loss Function: Binary Cross Entropy ................................. 14 



 

x 
 

2.5.10 Adaptive Momen Estimation (Adam) ................................ 15 

2.6 SegNet ............................................................................................. 16 

2.7 ResNet ............................................................................................. 17 

2.8 Confusion Matrix ............................................................................ 18 

BAB III METODOLOGI PENELITIAN ......................................................... 21 

3.1 Tempat............................................................................................. 21 

3.2 Waktu .............................................................................................. 21 

3.3 Alat .................................................................................................. 21 

3.4 Tahap Penelitian .............................................................................. 21 

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN ............................................................ 26 

4.1 Deskripsi Data ................................................................................. 26 

4.2 Pre-processing ................................................................................ 27 

4.3 Operasi Manual pada Convolutional Neural Network (CNN) ........ 27 

4.3.1 Padding Same ...................................................................... 28 

4.3.2 Operasi Konvolusi ............................................................... 28 

4.3.3 Batch Normalization ............................................................ 30 

4.3.4 Rectified Linear Unit (ReLU) .............................................. 33 

4.3.5 Max Pooling ........................................................................ 34 

4.3.6 UpSampling. ........................................................................ 35 

4.3.7 Concatenate ......................................................................... 35 

4.3.8 Sigmoid ................................................................................ 36 

4.3.9 Weighted Voting .................................................................. 36 

4.3.10 Loss Function: Binary Cross Entropy ............................... 37 

4.3.11 Adaptive Momen Estimation (Adam) ................................ 39 

4.4 Implementasi Arsitektur .................................................................. 41 

4.4.1 SegNet .................................................................................. 41 

4.4.2 ResNet .................................................................................. 45 

4.4.3 Ensemble Learning .............................................................. 50 

4.5 Analisis dan Interpretasi Hasil ........................................................ 54 

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN .............................................................. 57 

5.1 Kesimpulan ..................................................................................... 57 

5.2 Saran ................................................................................................ 57 

DAFTAR PUSTAKA .......................................................................................... 58 

 



 

xi 
 

DAFTAR TABEL 

Tabel 2.1. Confusion Matrix ................................................................................. 18 

Tabel 2.2. Kategori Evaluasi Kinerja Model ........................................................ 20 

Tabel 4.1. Data Sampel Citra pada Dataset citra retina ........................................ 26 

Tabel 4.2. Confusion Matrix pada testing arsitektur SegNet ................................. 43 

Tabel 4.3. Confusion Matrix pada testing arsitektur ResNet ................................. 48 

Tabel 4.4. Confusion Matrix pada testing Ensemble Learning ............................. 52 

Tabel 4.5. Perbandingan Hasil Segmentasi dari setiap Model .............................. 54 

Tabel 4.6. Perbandingan Hasil Evaluasi dengan Penelitian Lainnya .................... 55 

  



 

xii 
 

DAFTAR GAMBAR 

Gambar 2.1. Eksudat pada Retina ........................................................................... 7 

Gambar 2.2. Proses Konvolusi ................................................................................ 9 

Gambar 2.3. Ilustrasi Max Pooling ....................................................................... 12 

Gambar 2.4. Ilustrasi UpSampling Layer .............................................................. 13 

Gambar 2.5. Arsitektur SegNet ............................................................................. 16 

Gambar 2.6. Residual Block Arsitektur ResNet .................................................... 17 

Gambar 3.1. Ilustrasi Tahap Penelitian ................................................................. 25 

Gambar 4.1. Segmentasi Eksudat pada Citra Retina............................................. 27 

Gambar 4.2. Hasil Pre-processing ........................................................................ 27 

Gambar 4.3. Grafik Akurasi dan Validasi Akurasi Arsitektur SegNet ................. 41 

Gambar 4.4. Grafik Loss dan Validasi Loss Arsitektur SegNet ............................ 42 

Gambar 4.5. Perbandingan Hasil Segmentasi Arsitektur SegNet ......................... 43 

Gambar 4.6. Grafik Akurasi dan Validasi Akurasi Arsitektur ResNet ................. 46 

Gambar 4.7. Grafik Loss dan Validasi Loss Arsitektur ResNet ............................ 46 

Gambar 4.8. Perbandingan Hasil Segmentasi Arsitektur ResNet ......................... 47 

Gambar 4.9. Grafik Akurasi dan Validasi Akurasi Ensemble Learning ............... 50 

Gambar 4.10. Grafik Loss dan Validasi Loss Ensemble Learning ....................... 51 

Gambar 4.11. Perbandingan Hasil Segmentasi Ensemble Learning ..................... 51 

  



 

1 
 

BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Diabetic Retinopathy adalah komplikasi diabetes mellitus yang paling 

sering terjadi dan tetap menjadi penyebab utama kehilangan penglihatan secara 

global (Kropp et al., 2023). Diabetic Retinopathy ditandai dengan keberadaan 

satu atau beberapa lesi pada retina yang disebut eksudat. Eksudat dapat 

digambarkan seperti bintik-bintik kuning yang berbentuk tidak beraturan yang 

muncul pada retina (Jena et al., 2023). Eksudat biasanya memiliki batas yang 

tajam dan lebih terang dari latar belakang retina. Diagnosis dini penyakit ini 

sangat penting untuk pencegahan kehilangan penglihatan dengan melakukan 

segmentasi. Segmentasi merupakan teknik yang digunakan untuk memisahkan 

objek yang diteliti dari latar belakang. Segmentasi yang dilakukan secara manual 

memerlukan ketelitian yang tinggi dan memakan waktu yang cukup lama 

terutama dengan jumlah data yang besar, sehingga diperlukan algoritma 

segmentasi otomatis (Alqazzaz et al., 2019). Penerapan Convolutional Neural 

Network (CNN) dapat membantu tenaga medis dalam melakukan deteksi eksudat 

dengan cepat dan akurat. 

CNN merupakan model paling populer dari jaringan saraf dalam untuk 

pengenalan gambar (Erwin et al., 2022). CNN dapat melakukan deteksi dan 

pengenalan objek dari suatu gambar digital (Hashemi, 2019). Terdapat beberapa 

arsitektur CNN yang dapat digunakan untuk melakukan segmentasi, salah satunya 

yaitu SegNet. SegNet merupakan jaringan saraf konvolusi berdasarkan encoder-
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decoder untuk segmentasi piksel, arsitektur ini diusulkan oleh Computer Vision 

and Robotics Group di University of Cambridge. Arsitektur SegNet memiliki 

urutan lapisan encoder non-linier dan decoder yang sesuai dengan setiap lapisan 

(Brahmbhatt and Rajan, 2019).  

Beberapa penelitian yang telah dilakukan menggunakan arsitektur SegNet 

seperti yang dilakukan oleh Brahmbhatt and Rajan (2019) yang menerapkan 

arsitektur SegNet untuk segmentasi lesi kulit menghasilkan kinerja Intersection 

over Unuion (IoU) sebesar 92% tetapi tidak mengukur kinerja lainnya. Gad et al. 

(2020) menerapkan arsitektur SegNet untuk segmentasi jalur real-time ke berbagai 

kondisi jalan dan cuaca. Penelitian ini menghasilkan akurasi sebesar 91,83% 

namun tidak mengukur kinerja lainnya. Weng et al. (2020) melakukan segmentasi 

area perairan berdasarkan citra satelit. Penelitian ini menghasilkan akurasi, F1-

Score, dan IoU diatas 94% namun tidak mengukur sensitivitas dan spesifisitas. 

Arsitektur ini memiliki banyak jumlah kernel konvolusi sehingga menyebabkan 

arsitektur ini memiliki banyak parameter yang menyebabkan vanishing gradient 

yang mampu menimbulkan proses training berlangsung lebih lama (Weng et al., 

2020). Berbeda dengan SegNet, ResNet memiliki Arsitektur yang memanfaatkan 

skip connection dan waktu eksekusi yang lebih cepat (Furusho and Ikeda, 2020). 

Arsitektur ResNet memiliki skip connection sehingga tidak perlu menggabungkan 

layer yang ada.  

ResNet dapat didefinisikan sebagai arsitektur yang mampu mencapai 

akurasi yang lebih baik dan kesalahan pelatihan yang lebih rendah dengan 

kedalaman model (B. Lin et al., 2018). Beberapa penelitian yang menggunakan 
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arsitektur ResNet seperti yang dilakukan oleh Lin et al. (2018) menerapkan 

beberapa model DeepTongue dengan arsitektur ResNet untuk segmentasi lidah 

dan menghasilkan akurasi dan IoU diatas 90% tanpa mengukur kinerja lainnya. 

Abdelhafiz et al. (2019) melakukan segmentasi dalam Mammografi pada citra 

payudara menghasilkan akurasi 95%, sensitivitas 94%, spesifisitas 96%, F1-Score 

93% dan tidak mengukur IoU. Sert et al. (2019) melakukan segmentasi 

menggunakan ResNet untuk segmentasi tumor otak menghasilkan akurasi 95% 

namun tidak mengukur kinerja lainnya. Penggunaan arsitektur ResNet yang lebih 

dalam dapat menyebabkan overfitting. Berbagai teknik diterapkan guna untuk 

menggabungkan kelebihan dari beberapa arsitektur diantaranya dengan 

menggunakan Ensemble Learning. 

Ensemble Learning merupakan proses penting dari pembelajaran mesin 

yang bertujuan untuk membangun model dengan kinerja prediksi yang lebih baik. 

Ensemble Learning menggabungkan prediksi dari beberapa algoritma 

pembelajaran. Salah satu teknik dalam Ensemble Learning yaitu Weighted Voting 

yang mengkombinasikan output dari beberapa algoritma dengan pembobotan 

yang optimal (Onan et al., 2016). Beberapa penelitian yang menggunakan 

Ensemble Learning diantaranya Huang and Chen (2020) menggunakan Ensemble 

Learning berdasarkan algoritma Self-Adaptive untuk mendeteksi berita palsu 

menghasilkan akurasi sebesar 99,4%. Zilly, Buhmann and Mahapatra (2016) 

menggunakan Entropy Sampling dan Ensemble Learning untuk segmentasi optic 

cup dan optic disk yang menghasilkan akurasi 94,1%, spesifisitas 95,6% dan 

sensitivitas 92,3%. Ribeiro, Lopes and Silva (2019) melakukan segmentasi 
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pembuluh retina menggunakan Ensemble Learning menghasilkan akurasi 9,57%, 

sensitivitas 7,89%, dan spresifisitas 9,82%. 

Penelitian ini akan menerapkan Ensemble Learning dalam pendeteksian 

eksudat pada citra retina. Hasil akhir yang diperoleh digunakan untuk mengetahui 

terjadinya Diabetic Retinopathy pada kornea mata. Untuk mengevaluasi hasil 

akhir yang didapat menggunakan Ensemble Learning dengan pengambilan 

keputusan berdasarkan teknik Weighted Voting pada hasil segmentasi eksudat dari 

masing-masing arsitektur SegNet dan ResNet diukur berdasarkan nilai evalusi 

yang diantaranya yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan IoU. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Rumusan  masalah  dari  penelitian  ini  adalah  bagaimana  menerapkan  

metode  Ensemble Learning dengan  menggunakan  teknik  Weighted  Voting  

pada  hasil  segmentasi  eksudat  dari  arsitektur  SegNet  dan  ResNet  untuk  

memberikan  hasil  yang  lebih  akurat  berdasarkan  ukuran  evaluasi  kinerja 

pada citra retina berupa akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan IoU. 

1.3 Pembatasan Masalah 

Beberapa batasan masalah pada penelitian ini adalah:  

1. Penelitian ini hanya membahas penerapan metode Ensemble 

Learning menggunakan teknik Weighted Voting pada hasil 

segmentasi eksudat dari arsitektur SegNet dan ResNet. 

2. Ukuran evaluasi kinerja pada segmentasi ini menggunakan akurasi, 

sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan IoU. 
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1.4 Tujuan 

Tujuan dari penelitian ini adalah memberikan alternatif arsitektur dengan 

menerapkan metode Ensemble Learning pada hasil segmentasi dari arsitektur 

SegNet dan ResNet menggunakan teknik Weighted Voting untuk memperoleh 

hasil segmentasi eksudat pada citra retina yang lebih akurat berdasarkan ukuran 

evaluasi kinerja segmentasi berupa akurasi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, 

dan IoU. 

 

1.5 Manfaat 

Manfaat penelitian ini yaitu sebagai berikut:  

1. Dapat digunakan sebagai referensi penelitian terkait segmentasi 

eksudat retina. 

2. Dapat digunakan untuk memproses klasifikasi penyakit eksudat. 

3. Dapat digunakan untuk mengidentifikasi keberadaan eksudat 

berdasarkan citra retina yang diperoleh. 
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