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ENSEMBLE METHOD WITH RESNET-50, MOBILENET, AND 

EFFICIENTNET ARCHITECTURE FOR DIABETIC RETHINOPATHY 

CLASSIFICATION IN RETINAL 

 

By : 

Muhammad Gibran Al-Filambany 

08011281722048 

 

ABSTRACT 

 

Diabetic rethinopathy (DR) is a diabetic that affects the retinal of eye and can 
be identified through retinal images. Retinal image identification process can be 
done by applying deep learning-based methods, one of which is Convolutional 
Neural Network (CNN). CNN has an architecture that can perform the images 
classification process, namely ResNet-50, MobileNet, and EfficientNet. The 
weaknesses possessed by each architecture can be overcome through the ensemble 
learning method which can combine the performance results of each single 
classification methods. This research applies ensemble learning method to improve 
performance results of the ResNet-50, MobileNet, and EfficientNet architectures in 
determining retinal DR disease. APTOS and EyEPACS is used in this research. The 
method used is data collection, training, testing, and evaluation in each architecture 
and ensemble learning. The result of ensemble learning evaluation outperform the 
other architecture in term of accuracy, F1-Score and cohen kappa with value of 
93,3%, 93,42%, and 0.866 respectiveley. The best result for specifity are achieved 
by Resnet with 99,78% and EfficientNet achieved the best result for sensitivity with 
96,2%. Based on the result, it can be concluded that the ensemble learning method 
porposed perform very well. 

 

Keyword :  Diabetic Retinopathy, Ensemble Learning, MobileNet, ResNet-50, 
EfficientNet. 
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ABSTRAK 

 

Penyakit Diabetic Retinopathy (DR) merupakan penyakit diabetes yang 
memengaruhi retina mata dan dapat diidentifikasi melalui citra retina. Proses 
identifikasi citra retina dapat dilakukan dengan menerapkan metode berbasis deep 
learning, dimana salah satunya adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN 
memiliki arsitektur yang dapat melakukan proses klasifikasi citra yaitu ResNet-50, 
MobileNet, dan EfficientNet. Kelemahan yang dimiliki oleh masing-masing 
arsitektur dapat diatasi melalui metode ensemble learning yang dapat 
menggabungkan hasil kinerja pada setiap metode klasifikasi tunggal. Penelitian ini 
menerapkan metode ensemble learning untuk meningkatkan hasil kinerja dari 
arsitektur ResNet-50, MobileNet, dan EfficientNet dalam penentuan penyakit DR 
pada retina. Data yang digunakan pada penelitian ini yaitu dataset APTOS dan 
EyePACS. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah pengumpulan data, 
training, testing, dan evaluasi pada setiap arsitektur dan ensemble learning. Hasil 
kinerja ensemble learning unggul pada nilai akurasi, F1-Score, dan Cohens Kappa 
yang diperoleh secara berturut-turut 93,3%, 93,42%, dan 0.866. Nilai spesifisitas 
terbaik diperoleh oleh Resnet-50 sebesar 99,78% dan nilai sensitivitas tertinggi 
diperoleh EfficientNet sebesar 96,2%. Berdasarkan hasil klasifikasi dari setiap 
arsitektur dan ensemble learning, dapat disimpulkan bahwa metode ensemble 
learning yang diusulkan mampu melakukan klasifikasi citra dengan sangat baik. 

  
Kata Kunci:  Diabetic retinopathy, Ensemble Learning, MobileNet, ResNet-50, 

EfficientNet. 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Penyakit Diabetic Rethinopathy (DR) merupakan penyakit diabetes yang 

memengaruhi retina mata. Penyakit DR dapat diidentifikasi melalui citra retina 

mata (Kwasigroch, Jarzembinski and Grochowski, 2018). Metode berbasis deep 

learning telah digunakan untuk klasifikasi citra di berbagai bidang terutama dalam 

mengidentifikasi penyakit DR pada citra retina (Erdem et al., 2020). Salah satu 

metode berbasis deep learning yang mampu untuk mengatasi permasalahan ini 

adalah Convolutional Neural Network (CNN). CNN terdiri dari convolutional layer 

dan pooling layer yang saling terhubung satu sama lain sehingga dapat melakukan 

ekstraksi fitur dan pengenalan objek pada citra (Erdem et al., 2020). Pada beberapa 

kasus, penggunaan CNN untuk melatih bobot jaringan dari awal membutuhkan 

waktu yang lama dan kumpulan data yang besar. Penggunaan arsitektur CNN 

menjadi solusi untuk mempercepat kinerja klasifikasi sehingga proses penentuan 

penyakit DR menjadi lebih efisien (Kandel and Castelli, 2020). 

Salah satu permasalahan yang terjadi ketika CNN melatih jaringannya adalah 

gradien yang menghilang sehingga jaringan menjadi mati ketika sedang melatih 

datanya (Kilic et al., 2020). Permasalahan gradien yang meledak dapat diatasi 

dengan menerapkan arsitektur Residual Network-50 (ResNet-50). ResNet-50 dapat 

mengatasi permasalahan gradien yang menghilang selama proses training data 

(Shehab et al., 2020). Penelitian DR yang menggunakan arsitektur ResNet-50 telah 
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banyak dilakukan, diantaranya oleh Heisler et al. (2020) yang menerapkan 

arsitektur ResNet-50 pada dataset OCTA dengan nilai akurasi dan spesifisitas yang 

diperoleh sebesar 90,71% dan 87,74%. Selain itu, Qummar et al. (2019) 

menerapkan arsitektur ResNet-50 pada dataset EyePACS dengan nilai akurasi dan 

spesifisitas yang diperoleh sebesar 80,8% dan 86,72%. Jinfeng et al. (2020) juga 

menerapkan arsitektur ResNet-50 pada dataset EyePACS dengan nilai akurasi dan 

spesifisitas yang diperoleh sebesar 77,28% dan 84,8%. ResNet-50 menggunakan 

jaringan residual untuk untuk mengatasi permasalahan gradien yang menghilang, 

namun jaringan redisual memiliki kelemahan yaitu dapat menurunkan kinerja 

pembelajaran arsitektur (Elswah et al., 2020). 

Permasalahan lain yang sering terjadi pada CNN dalam melatih jaringannya 

adalah kualitas dataset yang masih rendah (Pan et al., 2020). Salah satu arsitektur 

CNN yang dapat melakukan ekstraksi fitur pada dataset berkualitas rendah adalah 

Mobile Neural Network (MobileNet) (Wang et al., 2020). MobileNet memiliki 

struktur yang lebih kecil, perhitungan yang lebih sedikit, dan dapat melakukan 

ekstraksi fitur dengan menerapkan depthwise separable convolutions sehingga 

dapat menjaga keseimbangan antara efisiensi dan akurasi (Wang et al., 2020). 

Srinivasu et al. (2021) menerapkan MobileNet untuk klasifikasi penyakit kulit 

dengan memperoleh nilai akurasi sebesar 85,34%. Penelitian lain juga dilakukan 

oleh Souid et al. (2021) yang melakukan klasifikasi penyakit paru-paru dengan 

menerapkan arsitektur MobileNet sehingga memperoleh nilai akurasi 90,2% namun 

nilai sensitivitas dan F1-Score yang diperoleh masih rendah yaitu sebesar 45,3% 
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dan 55,6%. Sedikitnya parameter yang dimiliki MobileNet menyebabkan beberapa 

fitur bagian pada dataset tidak dipelajari (Suriyal et al., 2018). Hasil klasifikasi citra 

seringkali ditentukan hanya dari bagian tertentu pada citra dan keberadaan fitur 

yang tidak terlalu penting pada citra seringkali membingungkan algoritma dalam 

melakukan klasifikasi (Alhichri et al., 2021).  

Permasalahan hasil klasifikasi yang tidak optimal dapat diatasi dengan 

menyederhanakan CNN dalam melakukan klasifikasi citra sehingga arsitektur 

Efficient Network (EfficientNet) sangat relevan untuk diterapkan. EfficientNet 

bekerja dengan menggunakan koefisien gabungan yang sederhana dan efisien untuk 

menskalakan semua dimensi kedalaman, lebar, dan resolusi secara seragam 

sehingga dapat digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur (Wang et al., 2020). 

Beberapa penelitian telah menerapkan arsitektur EfficientNet untuk melakukan 

proses klasifikasi DR diantaranya Liu et al. (2020) dengan menggunakan dataset 

EyePACS dan APTOS memperoleh nilai akurasi sebesar 85,44%. Momeni Pour et 

al. (2020) juga menerapkan arsitektur EfficientNet untuk melakukan klasifikasi DR 

pada dataset Messidor dan IDRiD dengan nilai akurasi dan sensitivitas yang 

diperoleh sebesar 94,5% dan 92%. EfficientNet memiliki kekurangan pada 

kompleksitas jaringan yang tinggi dan dapat menyebabkan terjadinya overfitting 

pada hasil pelatihan arsitektur (Wang et al., 2020; Lawrence and Zhang, 2019). 

Kemampuan yang dimiliki oleh masing-masing arsitektur dapat diterapkan 

dengan menggunakan metode ensemble learning. Ensemble learning merupakan 

proses penggabungan nilai output dari beberapa model klasifikasi menjadi satu 
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model prediktif (Qummar et al., 2019). Ensemble learning mampu menghasilkan 

model prediksi yang lebih baik daripada metode klasifikasi tunggal. Salah satu 

metode ensemble learning yang paling umum digunakan adalah teknik weighted 

voting. Weighted voting bekerja dengan memilih suara terbanyak dari prediksi akhir 

yang dihasilkan oleh masing-masing metode klasifikasi (Deepa et al., 2021). 

Beberapa penelitian yang menggunakan ensemble learning diantaranya Antal and 

Hajdu (2014) yang menggunakan forward and backward search menghasilkan nilai 

akurasi sebesar 87%, sensitifitas sebesar 90%, dan Cohen Kappa sebesar 0,89. Jiang 

et al. (2019) menggunakan metode Ensemble learning dengan arsitektur 

InceptionV3, InceptionResNetV2, dan ResNet152 menghasilkan nilai akurasi 

sebesar 88,21%, spesitifitas 85,57%, dan sensitivitas 88,41%. Saleh et al., (2018) 

menggunakan fuzzy random forest and dominance-based rough set menghasilkan 

nilai akurasi sebesar 80,05%, spesifisitas 79,58%, dan sensitivitas 81,78%. 

Berdasarkan kelebihan dan kekurangan dari masing-masing arsitektur serta 

kemampuan yang dimiliki oleh ensemble learning, maka pada penelitian ini akan 

menerapkan metode ensemble learning pada hasil kinerja dari arsitektur ResNet-50, 

MobileNet, dan EfficientNet dengan pengambilan keputusan menggunakan teknik 

wighted voting. Hasil evaluasi kinerja arsitektur dapat diukur berdasarkan nilai 

akurasi, sensitifitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohens Kappa. 
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1.2 Rumusan Masalah 

Rumusan masalah dari penelitian ini adalah bagaimana penerapan metode 

ensemble learning pada hasil kinerja dari arsitektur ResNet-50, MobileNet, dan 

EfficientNet dalam penentuan penyakit DR berdasarkan nilai akurasi, sensitifitas, 

spesifisitas, F1-Score, dan Cohens Kappa. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah : 

a. Penelitian ini hanya melakukan klasifikasi DR menggunakan citra retina 

yang terdiri dari 2 kelas yaitu normal dan DR. 

b. Penelitian ini tidak membahasa perbaikan citra dan segmentasi citra. 

c. Kriteria penilaian yang dilakukan dalam klasifikasi DR berdasarkan nilai 

akurasi, sensitifitas, spesitifitas, F1-Score, dan Cohens Kappa. 

 

1.4 Tujuan  

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan metode ensemble learning 

untuk meningkatkan hasil kinerja dari arsitektur ResNet-50, MobileNet, dan 

EfficientNet dalam penentuan penyakit DR pada retina brdasarkan nilai akurasi, 

sensitifitas, spesifisitas, F1-Score, dan Cohens Kappa. 
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1.5 Manfaat 

Manfaat dari hasil penelitian ini sebagai berikut : 

a. Memperoleh hasil yang cepat dan tepat dalam menentukan penyakit DR 

pada retina dengan menerapkan metode ensemble learning (ResNet-50, 

MobileNet, dan EfficientNet). 

b. Dapat digunakan sebagai rujukan untuk melakukan penelitian terkait 

klasifikasi citra retina
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