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Abstrak

Makanan memainkan peran penting dalam kelangsungan hidup manusia. Salah satu makanan tradisional yang populer di
Indonesia adalah bakso. Penggunaan Bahan Tambahan Makanan (BTM) dalam makanan, terutama makanan olahan, tidak dapat
dihindari. Salah satu BTM yang sering digunakan adalah boraks. Penggunaan boraks dalam pembuatan bakso dapat
menyebabkan efek samping kesehatan bagi konsumen. Oleh karena itu, penting untuk menentukan apakah suatu produk bakso
mengandung borax atau tidak. Artikel ini bertujuan untuk mengusulkan pendekatan kombinasi model yang terdiri dari pretrained
model sebagai fitur extractor dan Random Forest digunakan untuk mengklasifikasikan gambar bakso serta melakukan evaluasi
terhadap model yang dibangun. Kombinasi parameter yang digunakan pada Random Forest menggunakan parameter terbaik
dari tuning hyperparameter GridsearchCV. Hasil pengujian menunjukkan kombinasi pretrained model Xception dan Random
Forest menghasilkan kinerja dengan akurasi sebesar 85%, presisi sebesar 87%, recall sebesar 83% dan F1-score sebesar 85%.

Kata Kunci: Deep Learning, Klasifikasi Citra, Pretrained Model, Random Forest, Boraks.

Combination of Pretrained Model and Random Forest in
Classification of Borax-Containing and Non-Borax-Containing
Meatballs Based on Image

Abstract

Food plays an important role in human survival. One traditional food that is popular in Indonesia is meatballs. The use of food
additives in food, especially processed food, is inevitable. One food additives that is often used is borax. The use of borax in the
production of meatballs can cause health side effects for consumers. Therefore, it is important to determine whether a meatball
product contains borax or not. This article aims to propose a combination model approach consisting of a pretrained model as
a feature extractor and a Random Forest to classify meatball images and evaluate the performance of the model. The
combination of parameters used in the Random Forest uses the best parameters from the GridsearchCV hyperparameter tuning.
The test results show that the combination of the Xception pretrained model and the Random Forest produces a performance
with an accuracy of 85%, precision of 87%, recall of 83%, and F1-score of 85%.
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I. PENDAHULUAN

Makanan  memegang peranan  penting  dalam
kelangsungan hidup manusia. Ada banyak jenis makanan
yang dapat dikonsumsi manusia, akan tetapi mengkonsumsi
makanan tidak hanya sekedar memasukkan makanan ke
dalam tubuh, hal terpenting untuk diperhatikan adalah
makanan harus seimbang secara gizi dan tentunya aman untuk
kesehatan. Salah satu makanan tradisional yang digemari
oleh masyarakat Indonesia adalah bakso. Bakso merupakan
makanan tradisional berbahan dasar daging, Hal ini dapat
dilihat dari banyaknya masyarakat yang menjual olahan
bakso.

Penggunaan Bahan Tambahan Makanan (BTM) dalam
makanan terutama makanan olahan merupakan hal yang tidak
dapat dihindari lagi. Salah satu BTM yang sering digunakan
adalah Boraks. Senyawa boraks umumnya digunakan sebagai
bahan baku dalam pembuatan deterjen dan antiseptic. Boraks
adalah senyawa kimia natrium tetraborat yang berbentuk
kristal putih tidak berbau. Dalam pembuatan makanan olahan
bakso, beberapa produsen bakso seringkali menambahkan
senyawa boraks sebagai pengawet dan pengikat daging, agar
menghasilkan tekstur bakso yang lebih baik dan tahan lama.
Penggunaan senyawa boraks dalam pembuatan bakso dapat
menyebabkan efek samping kesehatan bagi konsumen, seperti
gangguan sistem pencernaan, kerusakan ginjal, dan gangguan
fungsi tiroid [1]. Oleh karena itu, penting untuk menentukan
apakah suatu produk bakso mengandung senyawa boraks atau
tidak.

Salah satu cara yang dapat dilakukan adalah dengan
menggunakan analisis citra seperti beberapa penelitian yang
telah dilakukan terkait topik klasifikasi dan deteksi bakso
yang mengandung senyawa boraks [2][3][4][5][6]. Teknologi
visi komputer dengan memanfaatkan berbagai algoritma
machine learning telah banyak digunakan dalam masalah
pengelompokan objek melalui fitur tekstur, warna, gerakan
dan suara. Deep learning (DL) merupakan salah satu cabang
dari machine learning, yang merupakan bagian dari ilmu
komputer yang mempelajari bagaimana cara membuat
komputer dapat belajar tanpa diberikan instruksi secara
eksplisit. DL memiliki kemampuan untuk memproses data
yang sangat besar dan kompleks. Meskipun DL memiliki
kemampuan yang luar biasa dalam menangani data yang
kompleks dan tidak terstruktur, akan tetapi terdapat beberapa
kekurangan pada DL yaitu membutuhkan jumlah data yang
sangat besar untuk melakukan pelatihan serta proses pelatihan
DL memerlukan waktu yang cukup lama, terutama jika
jumlah data yang digunakan sangat besar [7]. Hal ini dapat
menyebabkan biaya tinggi dalam pengoperasian sistem DL.
Untuk menangani masalah tersebut, metode pembelajaran
transfer (transfer learning) dapat digunakan. Transfer
learning adalah metode pembelajaran mesin di mana model
yang telah dilatih pada satu tugas dapat digunakan untuk
menyelesaikan tugas lain dengan menggunakan sebagian atau
seluruh representasi yang diperoleh dari tugas sebelumnya
[8], sehingga akan menghemat waktu dan sumber daya yang
dibutuhkan untuk melatih model. Salah satu pendekatan
dalam transfer learning adalah penggunaan pre-trained model

sebagai fitur ekstraktor [9]. Proses konvolusi yang ada pada
DL akan menghasilkan peta fitur yang akan diproses pada
lapisan klasifikasi. Secara umum lapisan klasifikasi pre-
trained model menggunakan neural network. Penyesuaian
dilakukan untuk jumlah kelas yang akan diklasifikasi ataupun
pengubahan algoritma klasifikasi dengan algoritma klasifikasi
yang lain pada lapisan ini.

Salah satu algoritma machine learning yang banyak
digunakan pada berbagai permasalahan klasifikasi pada data
tidak terstruktur seperti gambar, audio, dan teks adalah
Random Forest [10][11]. Random Forest merupakan salah
satu algoritma ensemble learning yang bertipe bootstrap
aggregation (bagging) [12]. Teknik ini bekerja dengan
membangun banyak model yang independen dari satu sama
lain, kemudian menggabungkan hasil dari masing-masing
model tersebut untuk menghasilkan suatu model akhir. Salah
satu keuntungan dari bagging adalah bahwa ia dapat
mengurangi overfitting pada model machine learning, karena
setiap model hanya dipelajari pada sebagian kecil dari data
asli, maka tidak akan terlalu tergantung pada pola-pola
spesifik dari data tersebut. Dengan demikian, model akhir
bagging akan lebih general dan lebih stabil dibandingkan
dengan model pembelajaran mesin yang hanya dipelajari pada
data asli.

Berdasarkan hal latar belakang yang telah dikemukakan,
maka pada penelitian ini akan mengevaluasi kinerja beberapa
pretrained model yang akan digunakan sebagai fitur
ekstraktor dan mengganti lapisan fully connected atau lapisan
klasifikasi pada pre-trained model menggunakan algoritma
Random Forest dalam mengklasifikasi citra bakso
mengandung senyawa boraks.

II. METODOLOGI PENELITIAN
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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Adapun tahapan yang dilakukan dalam penelitian ini
disajikan pada Gambar 1.

A. Pengumpulan Data

Citra yang yang digunakan pada penelitian ini berupa
dataset citra bakso yang mengandung boraks dan tidak
mengandung boraks. Pengambilan citra dilakukan dengan
menerapkan berbagai variasi pencahayaan, sudut bentuk dan
resolusi.

B. Preprocessing

Preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data agar
dapat diolah oleh pada arsitektur yang akan digunakan. Fitur
yang dihasilkan untuk klasifikasi sangat dipengaruhi oleh
citra inputan penyamaan ukuran citra menjadi 224 x 224
piksel, Normalisasi citra dilakukan mengubah nilai piksel
pada setiap citra ke interval 0-1, normalisasi dilakukan dengan
membagi setiap nilai piksel dengan 255, selanjutnya
dilakukan pelabelan pada masing-masing kelas menggunakan
teknik encode.

C. Pembangunan Model

Model yang dibangun menggunakan metode transfer
learning dengan pendekatan pretrained as feature extractor
dimana model yang telah dilatih sebelumnya digunakan
sebagai fitur ekstraktor dengan tidak tidak mengikutsertakan
lapisan fully-connected pada model. Bobot pada setiap layer
tidak diperbaharui dengan melakukan cara membekukan
(freeze) pada lapisan fitur extractor, selanjutnya dilakukan
penyesuaian pada lapisan klasifikasi (fully connected) dengan
mengganti lapisan klasifikasi yang baru menggunakan
algoritma Random Forest. Pada pendekatan ini pelatihan
pada model hanya dilakukan pada lapisan Klasifikasi untuk
melatih  algoritma  sehingga dapat mengklasifikasi
dataset yang baru. Pada penelitian ini, menggunakan
pretrained model yang sudah terkenal yaitu VGG16,
MobileNetV3, InceptionV3, Xception.

D. Training Model dengan Hyperparameter Tuning

GridSearchCV

Dalam pengembangan model klasifikasi pada machine
learning, setiap  algoritma  memiliki  seperangkat
hyperparameter, kombinasi hyperparameter yang tepat akan
menghasilkan model klasifikasi yang memiliki Kinerja yang
baik [13]. Hyperparameter tuning merupakan proses untuk
menemukan kombinasi hyperparameter yang paling optimal
pada algoritma untuk meningkatkan kinerja model pada
machine learning [13][14]. Salah satu metode untuk
melakukan tuning hyperparameter adalah GridsearchCV
[15]. GridsearchCV mengacu pada penggunaan grid search
dan cross validation secara bersamaan untuk mendapatkan
indeks evaluasi model klasifikasi. Grid search bekerja dengan
melakukan pelatihan secara berulang kali sebanyak parameter
yang ditentukan sedangkan cross validation untuk
mengevaluasi kinerja dari kombinasi hyperparameter yang
telah ditentukan [16]. Nilai dari hyperparameter pada setiap
algoritma machine learning tidak dapat ditentukan dari data,
nilai hyperparameter harus ditetapkan sebelum sebuah model

menjalani  proses pembelajarannya [17]. Beberapa
hyperparameter yang digunakan untuk mengontrol proses
pelatihan pada Random Forest yaitu n_estimator merupakan
hyperparameter yang menentukan jumlah pohon keputusan
yang akan dibuat, max_depth yang menyatakan seberapa
dalam lapisan pada setiap pohon keputusan yang akan dibuat,
min_samples_split merupakan sampel minimum yang
digunakan untuk membuat pemisahan node dan
min_samples_leaf merupakan jumlah sampel minimum untuk
setiap leaf node [18]. Tabel 1. merupakan hyperparameter
pada Random Forest yang akan dilakukan tuning
menggunakan GridsearchCV.

Tabel 1. Konfigurasi Parameter Random Forest Pada

GridSearchCV

Hyperparameter Value
bootstrap True
n_estimator 100, 200, 500, 1000
max_depth 50, 60, 100
min_samples_split 8,10,12
min_samples_leaf 3,4,5
max_features 2,3,10,100

Dari konfigurasi kombinasi hyperparameter Gridsearch
pada Tabel 1. akan terbentuk 432 kandidat kombinasi
hyperparameter pada Random Forest. Pelatihan dilakukan
menggunakan 5-fold cross validation dengan melihat mean
cross validation sebagai indikator kombinasi hyperparameter
terbaik.

E. Pengujian dan Evaluasi Model

Pengujian dilakukan terhadap dataset testing untuk
mengevaluasi Kinerja dari model yang dibangun. Salah satu
metode yang digunakan untuk pengukuran kinerja dari model
klasifikasi adalah confusion matrix. Confusion matrix dapat
digunakan untuk membantu mengevaluasi performa model
dengan 4 metrik yaitu akurasi, presisi, recall dan fl-score
[19], [20]. Untuk menghitung akurasi, presisi, recall dan f1-
score menggunakan rumus

TP+TN

Accuracy = ———— (D)
TP+TN+FP+FN
.. TP
Precision = (2)
TP+FP
TP
Recall = 3)
TP+FN
2 Precision *Recall
F1 —score = — (@)

Precision+Recall

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini, implementasi dilakukan dengan
menggunakan bahasa pemrograman Python dengan bantuan
alat Jupyter Notebook dengan memanfaatkan pustaka
pengolahan citra dan machine learning yang telah tersedia di
Python.
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A. Pengumpulan Data

Dataset yang telah dikumpulkan berjumlah 240 citra,
dimana masing-masing kelas terdiri atas 120 citra.
selanjutnya dibagi ke dalam 2 folder dimana train dan test
dengan persentase 80% sebagai data training dan 20%
dijadikan sebagai data testing seperti pada Tabel 2.

Tabel 2. Pembagian Dataset

Dataset Kelas Jumlah
. Boraks 96
Train
Non-Boraks 96
Test Boraks 24
Non-Boraks 24

Gambar 2. merupakan sampel dataset citra bakso yang
mengandung boraks dan non-boraks

(b)

Gambar 2. (a) Citra Bakso Boraks (b) Citra Bakso Non-
Boraks

B. Preprocessing

Selanjutnya dilakukan Preprocessing seperti yang sudah
dijelaskan sebelumnya. Gambar 3. merupakan dataset citra
hasil pra proses.

Boraks Non-Boraks

Gambar 3. Dataset Citra Hasil Preprocessing

C. Pembangunan Model

Proses  selanjutnya  melakukan  ekstraksi  fitur
menggunakan pretrained model. Pretrained model yang
digunakan menggunakan bobot (weight) dari dataset

imagenet dengan tidak menyertakan lapisan fully connected
pada model.
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Gambar 4. Potongan Code dan Hasil Ektraksi Fitur Dengan
Pretrained Model

Setelah proses ekstraksi fitur selesai dilakukan, fitur data
training yang dihasilkan reshape untuk dijadikan input pada
Random Forest yang ditambahkan menggunakan modul
RandomForestClassifier yang ada pada pustaka scikit learn.

D. Training Model Dengan Hyperparameter Tuning
GridSearchCV
Sebelum melakukan pelatihan pada model yang

dikembangkan, perlu melakukan konfigurasi hyperparameter
seperti pada Tabel 1. Untuk melakukan pelatihan dengan
GridSearchCV, digunakan modul model selection dari scikit
learn berbagai macam alat dan metode yang dapat Anda
gunakan untuk melakukan pemilihan model dan evaluasi
performa model.

Tabel 3. Konfigurasi Parameter Random Forest pada
GridSearchCV

Mean Test

Pretrained model
Score

Best Hyperparameter

n_estimator: 500
max_depth: 100
min_samples_split: 8
min_samples_leaf: 4
max_features: 100

VGG16 0,771525

n_estimator: 200
max_depth: 50
min_samples_split: 10
min_samples_leaf: 4
max_features: 2

MobileNetV3 0,760999

InceptionV3 n_estimator: 10 0,818084
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max_depth: 50
min_samples_split: 10
min_samples_leaf: 5
max_features: 3

n_estimator; 500
Max_depth: 100
min_samples_split: 12
min_samples_leaf: 3
max_features: 100

Xception 0,802699

Hasil pelatihan model dengan metode GridSearchCV pada
Tabel 3. menunjukkan nilai evaluasi training setiap kombinasi
pretrained model dan Random Forest berada pada rentang
nilai 0,76 — 0,81.

E. Pengujian dan Evaluasi Model

Pada tahap ini, model yang telah dibangun akan diuji
menggunakan 48 citra testing yang telah disiapkan. Hasil
pengujian setiap model disajikan dengan confusion metrics
pada Gambar 5 menunjukkan  bahwa  jumlah
citra yang diklasifikasikan dengan benar pada model Xception
dan Random Forest paling tinggi dibandingkan dengan 3
model lainnya.

Confusion Matrix Model VGG16 + Random Forest

Confusion Matrix Model InceptionV3 + Random Forest

Q-
ﬁ-
] 1

Kelas Prediksi

o n 3

0 1

Kelas Predicsi

Kelas Aktual
Kelas Aktual

Confusion Matrix Model MobileNetV3 + Randem Forest Confusion Matrix Model Xception + Random Forest

Kelas Aktual
Kelas Aktual

Kelas Prediksi

Kelas Prediksi

Gambar 5. Confusion Matrix Pengujian Model

Setelah pengujian dilakukan pada beberapa model,
evaluasi kinerja masing-masing model dilakukan dengan
mengukur 4 metrik: akurasi, presisi, recall dan F1-score.

Grafik Performa Testing Model
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Gambar 6. Performa Pengujian Model

Gambar 6 menunjukkan model Xception dan Random
Forest memiliki performa yang paling baik untuk metrik
akurasi yaitu sebesar 85% sedangkan pada VGG16 dan
Random Forest, InceptionvV3 dan Random Forest,
MobileNetV3 dan Random Forest masing-masing memiliki
akurasi sebesar 83%, 77%, dan 56%. Hal yang sama juga
ditunjukan pada nilai presisi dan F1-score setiap model
dimana model Xception dan Random Forest. Sedangkan pada
nilai recall, model VGG16, dan Random Forest memiliki nilai
terbaik yaitu sebesar 88%. Dengan demikian secara
keseluruhan berdasarkan pengukuran kinerja setiap model,
kombinasi Xception dan Random Forest memiliki kinerja
yang paling baik dalam melakukan klasifikasi bakso yang
mengandung boraks

IV. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan dari empat kombinasi pre-
trained model sebagai ekstraksi fitur dan Random Forest
sebagai lapisan klasifikasi menunjukkan kombinasi Xception
dan Random Forest memiliki kinerja yang paling baik dalam
melakukan Klasifikasi citra bakso yang mengandung boraks
dan tidak mengandung boraks dari 48 data testing yang diuji,
dimana kinerja model menghasilkan akurasi sebesar 85%,
presisi sebesar 87%, recall sebesar 83%, dan F1-score sebesar
85%.
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