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APPLICATION OF ENSEMBLE LEARNING METHOD
IN U-NET AND RESNET RESULTS
USING WEIGHTED VOTING TECHNIQUE
FOR SEGMENTATION OF ROOTS IN SOIL

By :
MUHAMMAD WAHYU ILAHI
NIM. 08011381823062

ABSTRACT

The feature learning capability using Convolutional Neural Network (CNN) has
good performance in image segmentation. The architecture of CNN which is often
used for image segmentation is U-Net and ResNet architecture. Several studies have
proposed the Ensemble Learning (EL) method to combine the results of
architectural performance in each image segmentation. Weighted Voting is one of
the most frequently used EL methods, Weighted Voting works by choosing the
largest weight from the final prediction generated by each segmentation model. The
dataset used is the root image of Cichorium intybus L (Chicory) taken from the
Zenodo dataset with performance evaluation measures namely accuracy, precision,
sensitivity, specificity, F1-Score and Intersection over Union (loU). The results of
this study obtained an accuracy of 99.93%, precision 94.86%, sensitivity 85.19%,
specificity 99.98%, F1-Score 89.77%, and loU 81.44%. Based on these result, it
shows that the proposed architecture is able to perform root segmentation in the soil
well based on the category of model performance evaluation.

Keywords : U-Net, ResNet, EL, Weighted Voting, Chicory Roots.
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ABSTRAK

Kemampuan pembelajaran fitur menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) memiliki kinerja yang baik dalam segmentasi citra. Arsitektur dari CNN
yang sering digunakan untuk segmentasi citra adalah arsitektur U-Net dan ResNet.
Beberapa penelitian mengusulkan metode Ensemble Learning (EL) untuk
menggabungkan hasil kinerja arsitektur pada setiap segmentasi citra. Weighted
Voting adalah salah satu metode EL yang sering digunakan, Weighted Voting
bekerja dengan memilih bobot terbesar dari prediksi akhir yang dihasilkan oleh
masing-masing model segmentasi. Dataset yang digunakan yaitu citra akar
Cichorium intybus L (Chicory) yang diambil dari dataset Zenodo dengan ukuran
evaluasi kinerja yaitu akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan
Intersection over Union (loU). Hasil dari penelitian ini memperoleh nilai akurasi
99,93%, presisi 94,86%, sensitivitas 85,19%, spesifisitas 99,98%, F1-Score
89,77%, dan loU 81,44%. Berdasarkan hasil tersebut, menunjukkan bahwa
arsitektur yang diusulkan mampu melakukan segmentasi akar pada tanah dengan
baik berdasarkan kategori evaluasi kinerja model.

Kata Kunci : U-Net, ResNet, EL, Weighted Voting, Akar Chicory.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Machine Learning (ML) adalah bidang studi yang banyak menggunakan
prinsip ilmu komputer dan statistika untuk mengenali pola dari data atau informasi
yang terkait dengan permasalahan manusia (Batta, 2020). ML banyak digunakan
untuk pekerjaan medis, iklim, menganalisa suatu teks, geofisika, dan lain-lain.
Pemanfaatan ML juga banyak digunakan pada segmentasi citra. Segmentasi citra
adalah proses pemisahan objek dengan latar belakangnya (Pangaribuan &
Simanjuntak, 2021). Segmentasi citra terbagi menjadi dua jenis yaitu segmentasi
citra biner dan segmentasi citra semantik. Segmentasi citra saat ini sangat berperan
penting dalam berbagai bidang kehidupan dan banyak dilakukan pada citra retina,
citra paru-paru, bahkan juga digunakan pada citra akar tanaman (Wu et al., 2019).

Segmentasi citra akar tanaman sangat sulit dilakukan karena bentuk dan
warna menyerupai tanah serta ukuran akar yang sangat kecil dan tipis membuat akar
menjadi sulit dibedakan (Smith et al., 2020a). Segmentasi akar tanaman berguna
untuk mengetahui perkembangan suatu akar. Segmentasi citra akar membantu
penelitian atau praktisi pada pertanian untuk dapat mendeteksi kondisi tanaman dari
hasil segmentasi. Akar yang tebal, panjang, dan bersih menandakan nutrisi yang
cukup, sedangkan akar yang tipis, jarang dan berwarna gelap menandakan

kekurangan nutrisi pada tanaman tersebut (Belnap et al., 2016).



Metode yang berkembang pesat pada segmentasi citra adalah Deep Learning
(DL). DL adalah kumpulan metode yang model pembelajarannya menggunakan
Artificial Neural Network (ANN) dengan lapisan yang lebih banyak yang mampu
mempelajari fitur atau pola dari data yang diberikan secara otomatis dengan baik
(Soomro et al., 2019). Metode DL yang sering digunakan untuk segmentasi citra
adalah Convolutional Neural Network (CNN), karena CNN memiliki kelebihan
dalam mengolah input data berukuran m X n seperti citra (Haque & Neubert, 2020).
Avrsitektur dari metode CNN yang sering digunakan untuk segmentasi citra adalah
arsitektur U-Net (Ronneberger et al., 2015).

U-Net merupakan arsitektur CNN yang sangat popular karena keakuratannya
dalam analisis citra (Du et al., 2020). Bentuk arsitektur U adalah alasan dibalik
namanya, huruf U berisi dua jalur yaitu jalur kiri disebut encoder dan jalur kanan
disebut decoder (Hasan & Linte, 2019). Beberapa ukuran evaluasi Kkinerja
segmentasi yang digunakan adalah akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, F1-
Score, dan Intersection over Union (loU). Terdapat beberapa penelitian
menerapkan arsitektur U-Net yang telah menunjukkan hasil kinerja yang baik
diantaranya Smith et al. (2020a) menerapkan arsitektur U-Net untuk segmentasi
akar tanaman menghasilkan nilai akurasi 99,7%, F1-Score 70,1% dan sensitivitas
74,8%. Lui et al. (2018) menerapkan arsitektur U-Net untuk segmentasi citra hewan
menghasilkan nilai akurasi 91,98%. Pribadi & Adisusilo. (2020) menerapkan
arsitektur U-Net untuk gelembung penyebab kanker paru-paru pada lapisan citra
Computerized Tomography Scan (CT Scan) menghasilkan nilai akurasi 79,8%.

Arsitektur U-Net memiliki kelemahan pada jumlah lapisan dan parameter yang



banyak sehingga menyebabkan perhitungan komputasi yang berlebihan dan waktu
eksekusi yang dibutuhkan selama proses training sangat lama (Bi et al., 2017).

Arsitektur yang menggunakan parameter lebih sedikit dan memanfaatkan
skip connection serta waktu eksekusi yang lebih cepat adalah ResNet (Furusho &
Ikeda, 2020). Terdapat beberapa penelitian menerapkan arsitektur ResNet yang
telah menunjukkan hasil kinerja yang baik diantaranya Lin et al. (2018)
menerapkan arsitektur ResNet untuk segmentasi lidah menghasilkan nilai akurasi
98,04% dan loU 94,30%. Xia et al. (2019) menerapkan arsitektur ResNet untuk
segmentasi citra ginjal menghasilkan nilai loU 83,1%. Celik et al. (2020)
menerapkan arsitektur ResNet untuk klasifikasi kanker payudara karsinoma duktal
invasif dengan akurasi 91,96%, sensitivitas 93,64%, spesifisitas 88,28%, dan F1-
Score 94,11%. Penggunan skip connection pada arsitektur ResNet mengakibatkan
banyak fitur-fitur yang penting dari lapisan sebelumnya terlewatkan atau hilang
sehingga dapat menurunkan kinerja pembelajaran arsitektur (Elswah et al., 2020),
berdasarkan kelebihan dan kekurangan dari masing-masing arsitektur, beberapa
penelitian mengusulkan menggunakan metode Ensemble Learning (EL) untuk
mengatasi kekurangan beberapa algoritma (Wang et al., 2017).

EL adalah proses penggabungan nilai output dari beberapa model menjadi
satu model (Qummar et al., 2019). Teknik Weighted Voting adalah salah satu
metode EL. Weighted Voting bekerja dengan memilih bobot terbesar dari prediksi
akhir yang dihasilkan oleh masing-masing model segmentasi maupun Klasifikasi
(Deppa., Kattimani & Muruli, 2021). Beberapa penelitian sudah banyak

menggunakan EL diantaranya Saleh et al. (2020) menggunakan Fuzzy Random



Forest dan Dominance-Based Rough Set menghasilkan nilai akurasi 80,05%,
spesifisitas 79,58%, dan sensitivitas 81,78%. Antal & Hajdu (2014) menggunakan
Forward dan Backward Search menghasilkan nilai akurasi 87%, dan sensitifitas
90%. Wang et al. (2017) melakukan segmentasi pembuluh darah retina
menghasilkan akurasi 96,06%, sensitivitas 80,36%, dan spesifisitas 97,83%.
Berdasarkan kelebihan dan kekurangan dari arsitektur serta kemampuan yang
dimiliki oleh EL, maka pada penelitian ini akan menerapkan metode EL pada hasil
kinerja dari arsitektur U-Net dan ResNet dengan pengambilan keputusan
menggunakan teknik Weighted Voting. Hasil evaluasi kinerja model diukur

berdasarkan nilai akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, dan loU.

1.2 Perumusan Masalah

Rumusan masalah dari penelitian ini adalah bagaimana penerapan metode EL
menggunakan teknik Weighted Voting pada hasil kinerja dari arsitektur U-Net dan
ResNet untuk memperoleh hasil segmentasi akar pada tanah yang lebih akurat

berdasarkan ukuran evaluasi kinerja model.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah :

1. Penelitian ini hanya membahas penerapan metode EL pada hasil U-Net
dan ResNet menggunakan teknik Weighted Voting untuk segmentasi
akar pada tanah tetapi tidak membahas mengenai proses klasifikasi.

2. Ukuran evaluasi kinerja model pada segmentasi ini menggunakan

akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, F1-Score, loU.



1.4 Tujuan

Tujuan dari penelitian ini adalah menerapkan metode EL pada hasil kinerja
dari arsitektur U-Net dan ResNet menggunakan teknik Weighted Voting untuk
memperoleh hasil segmentasi akar pada tanah yang lebih akurat berdasarkan ukuran

evaluasi kinerja model.

1.5 Manfaat
1.  Dapat diperoleh metode alternatif pada segmentasi akar pada tanah.
2. Dapat digunakan untuk mengidentifikasi kelainan atau kesuburan suatu
tanaman berdasarkan akar yang diperoleh.
3. Dapat digunakan sebagai referensi penelitian terkait segmentasi akar
dan sejenisnya.

4.  Dapat digunakan untuk proses klasifikasi akar tanaman.
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