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KLASIFIKASI OBJEK MAKANAN DENGAN MENGGUNAKAN
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ABSTRAK

Media sosial merupakan wadah yang sering digunakan untuk berbagi
momen dan strategi pemasaran, termasuk pemasaran makanan, namun beberapa
foto makanan di media sosial tidak label keterangan. Masalah ini membuat
pengguna sulit mengetahui jenis makanan tersebut jika jenis makanan tersebut tidak
dijelaskan pada keterangannya. Oleh sebab itu, penelitian ini memberikan solusi
untuk mengetahui jenis makanan secara cepat dan otomatis dengan tiga arsitektur
dari metode Jaringan Saraf Konvolusional seperti AlexNet, Inception V3 dan
Resnet 50 dan dikombinasikan dengan dua teknik pemrosesan gambar seperti
Histogram Equalisation dan augmentasi data. Penelitian ini menggunakan dataset
Food 101 yang merupakan kumpulan foto-foto yang diambil dari internet maupun
media sosial. Melalui penelitian ini, didapatkan model dengan hasil terbaik, yaitu
menggunakan metode Inception V3 dan augmentasi data dengan akurasi sebesar
99,03% sedangkan nilai presisi, sensitivitas dan nilai F1 dari metode tersebut
mencapai 99%. Selain itu, nilai rata-rata error sebesar 0,005, nilai rata-rata positif
palsu sebesar 0, dan nilai rata-rata negatif palsu sebesar 0,013. Disamping itu,
penelitian ini juga mendapatkan bahwa metode AlexNet dan Histogram
Equalisation merupakan model terburuk diantara lainnya dengan nilai akurasi,
presisi, sensitivitas dan nilai F1 sebesar 23%. Kemudian, nilai rata-rata error
sebesar 0,03, nilai rata-rata positif palsu sebesar 0,015, dan nilai rata-rata negatif
palsu sebesar 0,76.

Kata Kunci : Klasifikasi Makanan, Pengenalan Gambar, Deep Learning, Jaringan

Saraf Konvolusional
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FOOD IMAGE CLASSIFICATION BY USING CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK (CNN)

Cynthia Caroline (09011281520101)
Departement of Computer Engineering, Faculty of Computer Science, Universitas
Sriwijaya
Email : caroline@students.ilkom.unsri.ac.id

ABSTRACT

Social media are popular platforms frequently used to share mementos and
as a means of marketing strategy, especially by the food industry. Unfortunately,
most food photos in social media are not labelled or properly explained, and can
lead to confusion by the user. To combat this problem, a novel solution was
developed to detect food photos swiftly and automatically with three Convolutional
Neural Network (CNN) architectures such as AlexNet, Inception V3, and Resnet 50.
Two image processing techniques were implemented, namely Histogram
Equalisation and data augmentation. The Food-101 dataset was used, which
incorporated a range of diverse food images from the internet and social media.
This study revealed that Inception V3 with data augmentation was the best model.
Its accuracy was 99.03%, whereas the precision, recall, and F1-score was 99%.
Moreover, it had an error rate of 0.005, false positive rate of 0, and false negative
rate of 0.013. In addition, this paper demonstrated that the worst model was
AlexNet with Histogram Equalization with an accuracy, precision, recall and F1-
score of 23%. Furthermore, the error, false positive, and false negative rates were
0.03, 0.015, and 0.76, respectively.

Keywords : Food Classification, Image Recognition, Deep Learning,
Convolutional Neural Network
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam tubuh manusia terdapat hormon ghrelin yang dilepaskan dalam
jumlah yang besar ketika manusia menerima rangsangan visual melalui mata [1].
Ghrelin diproduksi di perut dan meningkatkan nafsu makan sehingga ketika
manusia melihat foto makanan, ghrelin dengan cepat dilepaskan ke aliran darah dan

menyebabkan lonjakan nafsu makan [2].

Dengan percepatan perkembangan media sosial, hormon ghrelin manusia
digunakan sebagai strategi pemasaran. Saat ini, terdapat lebih dari 410 juta foto
makanan pengguna media sosial membagi foto makanan di Instagram untuk
berbagi dan melakukan pemasaran. Disamping itu, melalui survei yang dilakukan
McGuire pada tahun 2015, lebih dari 88% responden menganggap makanan sebagai
elemen penentu dalam memilih perjalanan tujuan [3]. Namun, sebagian besar foto
makanan yang disebarkan melalui media sosial hampir semuanya hanya memuat
lokasi tetapi dalam keadaan tidak berlabel dan membuat sebagian besar pencarian

makanan tidak teratur dan sulit dibaca komposisinya.

Dalam mengembangkan perangkat lunak yang mampu mengidentifikasi
citra dengan label secara cepat, metode deep learning sedang populer digunakan
untuk Klasifikasi gambar dan pengenalan pola. Sifatnya yang terinsipirasi dari otak
manusia dan kuat membuat arsitektur ini semakin dikembangkan dan membuat
perfomanya lebih baik dibandingkan algoritma pembelajaran sebelumnya serta
mampu memproses jumlah data gambar yang besar. Oleh sebab itu, penulis tertarik
untuk mengembangkan suatu perangkat lunak yang mampu mengenali jenis
makanan secara otomatis dan cepat dengan menggunakan algoritma computer

vision dan konsep deep learning, yaitu Convolutional Neural Networks (CNN).



Pada penelitian sebelumnya juga telah dilakukan penelitian serupa, seperti
penelitian Gwo Giun Lee et al. yang menggunakan dataset sebanyak 372.095
gambar dan 24 kategori pada tahun 2020 [4]. Penulis tersebut menggunakan
pemrosesan gambar Automatic White Balancing (AWB) dan Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) namun penulis tersebut hanya
melakukan pemrosesan gambar tanpa melakukan pelatihan dataset dengan
menggunakan arsitektur apapun sehingga tidak bisa dibuktikan bahwa teknik

pemrosesan gambar tersebut benar.

Selain itu, ada penelitian yang serupa juga dikembangkan oleh Marc
Bolanos pada tahun 2017 dengan menggunakan dataset Food 101, arsitektur
Inception V3 dan arsitektur Resnet 50 namun tanpa menggunakan pemrosesan
gambar [5]. Hasil presisi, sensitivitas dan nilai F1 pada arsitektur Resnet 50 di
penelitian ini adalah 58,55%, 28,49% dan 38,33% sedangkan penelitian dengan
menggunakan Inception V3 menghasilkan presisi sebesar 53,43%, sensitivitas
42,77% dan nilai F1 sebesar 47,51%. Oleh sebab itu, penelitian tugas akhir ini
melakukan pengujian perfoma arsitektur CNN terhadap dataset dengan
menggunakan beberapa metode berbeda dan berfokus pada implementasi teknik-
teknik yang telah ada dan melakukan revisi pada penelitian tersebut untuk bertujuan

sebagai referensi penelitian selanjutnya.

1.2 Tujuan dan Manfaat
1.2.1. Tujuan

Adapun tujuan dari penulisan Tugas Akhir ini adalah sebagai berikut :

1. Merancang model Kklasifikasi objek makanan dengan menggunakan
beberapa metode Convolutional Neural Network.

2. Menganalisis TP, TN, FP, FN, spesifisitas, false positive rate, false negative
rate, keakurasian, presisi, recall dan f1-score dari metode yang digunakan

untuk mendeteksi jenis makanan yang diinputkan.



1.2.2. Manfaat
Manfaat dari penulisan Tugas Akhir ini, yaitu:
1. Untuk mengetahui kemampuan CNN terhadap dataset yang digunakan.
2. Penelitian ini dapat digunakan sebagai rujukan untuk penelitian selanjutnya.

1.3 Perumusan dan Batasan Masalah

1.3.1. Perumusan Masalah

Berdasarkan penelitian sebelumnya telah ada dilakukan penelitian
mengenai klasifikasi objek makanan dengan kecerdasan buatan, salah satu metode
yang memiliki nilai perfoma yang baik adalah Convolutional Neural Network
(CNN). Metode CNN memiliki beberapa bagian seperti Inception V3, AlexNet,
VGG16, Resnet 50, hingga Xception. Oleh sebab itu, rumusan masalah dari
penelitian ini adalah bagaimana mengklasifikasi objek makanan dengan
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) untuk menghasilkan perfoma
prediksi gambar yang baik sehingga dalam penelitian ini, penulis menggunakan
bahasa pemrograman Python untuk melakukan pelatihan dan pengujian dengan
menggunakan dataset Food-101. Hasil dari penelitian ini akan didapatkan hasil

kinerja klasifikasi gambar makanan.

1.3.2. Batasan Masalah

Batasan masalah pada tugas akhir ini meliputi beberapa poin sebagai
berikut:

1. Penelitian hanya membahas mengenai pengenalan gambar makanan.

2. Penelitian menggunakan 50 jenis makanan dari dataset Food-101.

3. Penelitian berfokus pada bagaimana arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) diterapkan.

4. Keluaran hasil penelitian ini adalah nilai akurasi keseluruhan, nilai akurasi

per kelas, nilai true negative setiap kelas, nilai true positive setiap kelas,



nilai false positive setiap kelas, nilai false negative setiap kelas, nilai rata-
rata presisi, f1-score, false positive rate, false negative rate, spesifisitas dan

sensitivitas serta nilai setiap kelasnya dari metode yang digunakan.

1.4.  Metodologi Penelitian
Metodologi yang digunakan pada tugas akhir ini adalah sebagai berikut :

1.4.1. Metode Studi Pustaka dan Literatur

Metode ini menggunakan pengumpulan dan pencarian referensi berupa
literature yang ada pada buku elektronik, jurnal dan website yang berkaitan dengan

tugas akhir yang sedang dikerjakan.

1.4.2. Metode Konsultasi

Pada metode ini, penulis melakukan konsultasi baik secara langsung
maupun tidak langsung kepada beberapa narasumber yang memiliki keilmuan yang

baik dalam mengatasi permasalahan pada tugas akhir ini.

1.4.3. Metode Pembuatan Model

Metode ini dilakukan dengan cara merancang permodelan dengan

menggunakan bahasa pemrograman Python.

1.4.4. Metode Pengujian dan Validasi

Metode pengujian terhadap perangkat lunak dilakukan untuk melihat dan

melakukan validasi seberapa baik sistem yang telah dibuat.



1.4.5. Metode Hasil dan Analisa

Hasil dari pengujian dan validasi yang dilakukan, dianalisa keseluruhannya
untuk mengetahui kekurangan serta kelebihan dari sistem tersebut, sehingga

nantinya dapat digunakan sebagai referensi untuk penelitian selanjutnya.

1.4.6. Metode Penarikan Kesimpulan dan Saran

Di tahap terakhir, diambil kesimpulan sederhana dari hasil dan analisa
penelitian yang dilakukan sekaligus memberikan saran dari penelitian yang
dilakukan agar kedepannya dapat digunakan sebagai bahan rujukan penelitian

selanjutnya.

1.5. Sistematika Penulisan

Dalam menyederhanakan penulisan dalam tugas akhir ini, berikut penataan
penulisan tugas akhir sebagai berikut:

BAB | - PENDAHULUAN

Pada Bab | akan menjelaskan latar belakang dari tugas akhir, tujuan,

rumusan masalah dan sistematika penulisan tugas akhir.
BAB Il - TINJAUAN PUSTAKA

Pada Bab Il akan berisikan dasar teori mengenai dataset gambar makanan
yang akan digunakan pada penelitian ini, label encoding dataset, teori dasar
mengenai kecerdasan buatan, pembelajaran mesin, dan deep learning, menjelaskan
rinci salah satu metode dari deep learning yaitu Convolutional Neural Network
(CNN), membahas macam-macam model yang digunakan untuk klasifikasi, fungsi-
fungsi yang akan digunakan dan beberapa teori yang penting lainnya akan dibahas

dalam bab Il ini.



BAB Il - METODOLOGI

Pada Bab Ill akan menjelaskan mengenai metodologi dan perancangan
untuk mengklasifikasi objek makanan dengan menggunakan metode Convolutional
Neural Network (CNN) dengan model Inception V3, Resnet 50 dan AlexNet. Pada
bab ini akan dijelaskan secara rinci dengan menggunakan visual berupa gambar

serta penjelasan rincian dari gambar-gambar tersebut.
BAB IV - HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada Bab IV akan menjelaskan hasil dan pembahasan mengenai
pengklasifikasian gambar makanan yang telah dibuat dengan menggunakan metode

deep learning, Convolutional Neural Network (CNN).
BAB V - KESIMPULAN DAN SARAN

Pada Bab V berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang telah dilaksanakan
dan kemudian dituangkan ke dalam bab ini serta dijabarkan dengan singkat

mengenai penelitian yang telah dilakukan.
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