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CLASSIFICATION OF DIABETIC RETINOPATHY USING ENSEMBLE
METHOD IN DENSENET, MOBILENET, AND XCEPTION
ARCHITECTURE

By:

Fathona Nur Muzayyadah
08011381722083

ABSTRACT

Convolutional neural network (CNN) is a deep learning method that is often used
in segmentation and classification and can handle input data in the form of
images. The application of CNN is widely used in image data, one of which is the
image of Diabetic Retinopathy (DR). Diabetic Retinopathy (DR) is a disease that
attacks the retinal blood vessels as a result of prolonged complications of diabetes.
The ensemble method has the ability to overcome the weaknesses of each
architecture in a single classification (DenseNet, MobileNet, and Xception) by
combining the performance results in each single classification. This research
applies the ensemble method by combining the performance results on DenseNet,
MobileNet, and Xception architectures on the DR classification for 2 class
problems. The steps taken in this research are data collection, training, testing, and
evaluation. The results of this study obtained an accuracy value of 85,22%,
sensitivity 70,63%, specificity 99.40%, f1-score 87,21% and cohens kappa 0,7032
using the EyePACS dataset as training data and APTOS as testing data. Based on
these results, it can be concluded that the ensemble method works well in
classifying DR for 2 class problems, indicated by the accuracy value and f1-score
above 85%, specificity value above 90% and quite good with sensitivity value
above 70% and cohens kappa value 70,32%. In addition, the proposed ensemble
method can overcome the problem of overfitting on a single classification.

Keywords: Diabetic Retinopathy, Ensemble, DenseNet, MobileNet, Xception.



KLASIFIKASI PENYAKIT DIABETIC RETINOPATHY MENGGUNAKAN
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Oleh:
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ABSTRAK

Convolutional neural network (CNN) merupakan metode deep learning yang
sering digunakan dalam segmentasi maupun klasifikasi dan dapat menangani data
input berbentuk citra. Penerapan CNN banyak digunakan pada data citra, salah
satunya adalah citra Diabetic Retinopathy (DR). Diabetic Retinopathy (DR)
adalah penyakit yang menyerang pembuluh darah retina akibat dari komplikasi
penyakit diabetes yang berkepanjangan. Metode ensemble memiliki kemampuan
dalam mengatasi kelemahan dari setiap arsitektur pada klasifikasi tunggal
(DenseNet, MobileNet, dan Xception) dengan cara menggabungkan hasil kinerja
pada setiap klasifikasi tunggal. Penelitian ini menerapkan metode ensemble
dengan menggabungkan hasil kinerja pada arsitektur DenseNet, MobileNet, dan
Xception pada klasifikasi DR untuk permasalahan 2 kelas. Langkah-langkah yang
dilakukan pada penelitian ini yaitu pengumpulan data, pelatihan, pengujian, dan
evaluasi. Hasil penelitian tersebut diperoleh nilai akurasi sebesar 85,22%,
sensitivitas 70,63%, spesifisitas 99,40%, fI-score 87,21% dan cohens kappa
0,7032 dengan menggunakan dataset EyePACS sebagai data latih dan APTOS
sebagai data uji. Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa metode
ensemble bekerja dengan baik dalam melakukan klasifikasi DR untuk
permasalahan 2 kelas, ditunjukkan oleh nilai akurasi dan fl-score diatas 85%,
nilai spesifisitas diatas 90% dan cukup baik dengan nilai sensitivitas diatas 70%
dan nilai cohens kappa 70,32%. Selain itu, metode ensemble yang diusulkan dapat
mengatasi masalah overfitting pada klasifikasi tunggal.

Kata kunci: Diabetic Retinopathy, Ensemble, DenseNet, MobileNet, Xception
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Convolutional neural network (CNN) merupakan metode deep learning yang
sering digunakan baik dalam segmentasi maupun klasifikasi (Islam et al., 2018).
CNN memiliki kelebihan yaitu dapat menangani data input berbentuk citra
berukuran m X n (Haque and Neubert, 2020). Penerapan CNN banyak digunakan
pada data citra, salah satunya adalah citra Diabetic Retinopathy (DR) (Wu et al.,
2019). DR merupakan penyakit yang menyerang retina mata akibat komplikasi
penyakit diabetes yang berkepanjangan dan tidak diobati sehingga menyebabkan
kebutaan (Kaur and Mann, 2020). Pemeriksaan citra DR umumnya dilakukan
secara manual sehingga memakan waktu yang relatif lama dan dibutuhkan
ketelitian yang tinggi (Salamat et al., 2019). Berdasarkan hal tersebut para peneliti
melakukan suatu sistem otomatis untuk mendeteksi DR agar dapat diidentifikasi
secara cepat dan akurat (Salamat et al., 2019). Beberapa penelitian menggunakan
CNN pada klasifikasi DR diantaranya Pratt et al. (2016) dan Xu et al. (2017)
memakai dataset Kaggle serta Doshi et al. (2017) dan Ghosh et al. (2017)
memakai dataset EyePACS.

CNN berkembang dengan berbagai macam arsitektur diantaranya MobileNet,
DenseNet, dan Xception. MobileNet merupakan salah satu arsitektur CNN yang
memiliki ukuran model yang ringan dan parameter yang kecil. MobileNet

menggunakan depthwise separable convolution yang memisahkan konvolusi biasa



terdiri dari depthwise dan pointwise sehingga arsitektur ini memiliki jumlah
parameter yang kecil (Sae-Lim ef al., 2019). Namun MobileNet rentan overfitting
karena fitur yang ditangkap lebih sedikit, sehingga hasilnya kurang akurat
(Howard et al., 2017; Gao et al, 2019). Gao et al. (2019) menggunakan
MobileNet pada klasifikasi DR memakai dataset Messidor mendapatkan akurasi
dan AUC diatas 90%. Sae-Lim et al. (2019) menggunakan MobileNet melakukan
klasifikasi lesi kulit pada dataset Human Againts Machine mendapatkan nilai
akurasi, sensitivitas, spesifisitas dan f7-score diatas 80%. Souid er al. (2021)
melakukan klasifikasi penyakit paru-paru pada dataset Chest X-Ray mendapatkan
nilai akurasi dan spesifisitas diatas 90% sedangkan sensitivitas dan f7-score
dibawah 60%.

Arsitektur CNN lainnya yang dapat menangkap fitur lebih baik adalah
Densely Connected Convolutional Network (DenseNet). DenseNet merupakan
arsitektur yang memiliki koneksi langsung dari setiap lapisan ke semua lapisan
berikutnya, sehingga dapat meningkatkan penggunaan fitur yang akan dipakai
untuk lapisan selanjutnya (Wu et al., 2019; Zhong et al., 2020; Kandel and
Castelli, 2021). Sayangnya DenseNet dapat menurunkan efisiensi komputasi
karena meningkatnya jumlah fitur disetiap lapisan dan parameternya yang besar
(Huang et al., 2017; Khan et al., 2020). Penelitian Albahli et al. (2021) melakukan
klasifikasi DR memakai dataset Kaggle menghasilkan nilai akurasi sebesar
97.20%. Mishra et al. (2020) melakukan klasifikasi DR memakai dataset APTOS
menghasilkan nilai akurasi 96%. Hasan et al. (2021) melakukan klasifikasi

COVID-19 memakai dataset dari Rumah Sakit Sao Paulo Brazil menghasilkan



nilai akurasi sebesar 92%. Namun ketiga penelitian tersebut hanya mengukur
kinerja akurasi saja.

Berbeda dengan DenseNet, arsitektur Xception merupakan metode CNN yang
dapat meningkatkan efisiensi pada proses komputasi. Xception juga memiliki
depthwise separable convolution seperti pada arsitektur MobileNet, tetapi
arsitektur ini memiliki koneksi residual dalam arsitekturnya. Arsitektur Xception
memiliki parameter yang kecil dan efisien secara komputasi (Liu et al., 2020;
Kandel and Castelli, 2021). Kelemahan Xception yaitu membutuhkan data yang
banyak untuk dapat melatih semua parameternya (Kandel and Castelli, 2021).
Kassani et al. (2019) melakukan klasifikasi DR memakai dataset APTOS
sebanyak 3662 data menghasilkan nilai akurasi, sensitivitas dan spesifisitas diatas
80%. Chollet (2017) dalam mengklasifikasikan DR memakai dataset JFT
sebanyak 16000 mendapatkan akurasi sebesar 94.5% namun tidak
memepertimbangkan ukuran kinerja yang lain.

Setiap arsitektur memiliki kelemahan dan keunggulan masing-masing, salah
satu metode yang dapat mengambil keunggulan dari arsitektur yaitu metode
ensemble. Metode ensemble menggabungkan hasil kinerja dari beberapa metode
klasifikasi tunggal untuk meningkatkan nilai kinerja pada klasifikasi (Lee ef al.,
2018). Adapun beberapa penelitian yang menggunakan metode ensemble dalam
mengklasifikasikan DR diantaranya Jiang et al. (2019) menerapkan metode
ensemble menggunakan arsitektur [InceptionV3, InceptionResNetV2, dan
ResNet152 dengan akurasi yang naik sebesar 1,11% dari rata-rata akurasi

sebelumnya menjadi 88.21%. Jinfeng et al. (2020) menerapkan metode ensemble



pada arsitektur DenseNet121, ResNet50, dan InceptionV3 dengan akurasi yang
naik sebesar 5,37% dari rata-rata akurasi sebelumnya menjadi 80,36%. Nguyen et
al. (2020) menerapkan metode ensemble dengan arsitektur VGG-16 dan VGG-19
dengan akurasi, sensitivitas dan spesifisitas diatas 80%. Hagos and Kant (2019)
menerapkan metode ensemble pada arsitektur Inception V3 dan QIY model
menghasilkan akurasi 90%.

Metode ensemble memiliki beberapa teknik dalam pengambilan keputusan
prediksi yaitu bagging, stacking, boosting, dan voting (Polikar, 2012). Teknik
pengambilan keputusan yang paling sederhana adalah voting (Wardoyo \DOPUet
al., 2020). Salah satu teknik voting yang sering dipakai adalah weighted voting
(Ko et al., 2019). Teknik ini menggunakan bobot hasil dari tiap arsitektur untuk
menentukan hasil prediksi label.

Berdasarkan kelebihan dari masing-masing arsitektur, maka pada tugas akhir
ini akan menerapkan metode ensemble pada hasil kinerja dari proses latih dari
arsitektur DenseNet, MobileNet dan Xception dengan pengambilan keputusan
menggunakan teknik weighted voting. Evaluasi hasil kinerja dilihat berdasarkan

nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f/-score, dan cohens kappa.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana menerapkan metode
ensemble untuk meningkatkan hasil kinerja dari arsitektur DenseNet, MobileNet,
dan Xception pada klasifikasi penyakit DR dengan mengukur hasil kinerja

berdasarkan akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score dan cohens kappa.



1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Penelitian ini hanya akan membahas klasifikasi penyakit DR yang terdiri
dari 2 kelas yaitu normal dan DR tanpa membahas proses perbaikan citra
dan segmentasi pada citra.

2. Dibatasi hanya menggunakan teknik weighted voting dalam mengambil
keputusan berdasarkan pembobotan.

3. Evaluasi kinerja model untuk klasifikasi hanya akan mengukur kinerja

akurasi, sensitivitas, spesifisitas, f1-score dan cohens kappa.

1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan metode ensemble untuk
meningkatkan hasil kinerja dari arsitektur DenseNet, MobileNet, dan Xception
pada klasifikasi penyakit DR dengan mengukur hasil kinerja berdasarkan akurasi,

sensitivitas, spesifisitas, f1-score dan cohens kappa.

1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Penelitian ini diharapkan bisa menjadi referensi peneliti lain terkait
penerapan klasifikasi penyakit DR.
2. Dapat membantu para dokter dan tenaga medis untuk mendeteksi penyakit

DR stadium awal yang efisien dan akurat.
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