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ABSTRACT 

 

The purpose of this study was to obtain an accurate segmentation model in 

predicting roots using a soil image dataset. This research implements ensemble 

learning with a weighted average technique on U-Net and DenseNet architectures 

for root segmentation in soil images. The research stages are data description, data 

pre-processing, training, testing, and performance evaluation as well as making 

conclusions. In this study, the results obtained from the performance evaluation of 

a single architecture, namely accuracy, sensitivity, specificity, precision, F1-Score, 

and IoU obtained from the U-Net architecture respectively, are 99.69% in this 

study, 75.75%, 99.76%, 66.63%, 70.87%, and 54.38%. While the results obtained 

from DenseNet architecture are 99.52%, 71.33%, 99.72%, 66.68%, 67.29%, and 

50.71%. The results of the implementation of ensemble learning on U-Net and 

DenseNet architectures are 99.75%, 92.82%, 99.87%, 92.68%, 92.75%, and 

86.49%, respectively. Based on the results obtained, it can be concluded that the 

implementation of ensemble learning on U-Net and DenseNet architectures can 

segment the roots of the soil image very well. The implementation of ensemble 

learning can also improve architectural performance and overcome the problem of 

overfitting in single architecture segmentation. 

Keywords: Segmentation, root, ensemble learning, weighted average.  
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ABSTRAK 
 

Tujuan penelitian ini adalah memperoleh model segmentasi yang akurat dalam 

memprediksi akar dengan menggunakan dataset citra tanah. Penelitian ini 

mengimplementasikan ensemble learning dengan teknik weighted average pada 

arsitektur U-Net dan DenseNet untuk segmentasi akar pada citra tanah. Tahapan 

penelitian adalah deskripsi data, pre-processing data, training, testing, dan evaluasi 

kinerja serta membuat kesimpulan. Pada penelitian ini, didapatkan nilai hasil 

evaluasi kinerja dari arsitektur tunggal yaitu akurasi, sensitivitas, spesifisitas, 

presisi, F1-Score, dan IoU yang didapatkan dari arsitektur U-Net secara berturut-

turut adalah penelitian ini berturut-turut adalah 99,69%, 75,75%, 99,76%, 66,63%, 

70,87%, dan 54,38%. Sedangkan hasil yang didapat dari arsitektur DenseNet 

berturut-turut adalah 99,52%, 71,33%, 99,72%, 66,68%, 67,29%, dan 50,71%. 

Hasil dari implemetasi ensemble learning pada arsitektur U-Net dan DenseNet 

berturut-turut adalah 99,75%, 92,82%, 99,87%, 92,68%, 92,75%, dan 86,49%. 

Berdasarkan hasil yang didapatkan, dapat ditarik kesimpulan bahwa implementasi 

ensemble learning pada arsitektur U-Net dan DenseNet dapat mensegmentasikan 

akar pada citra tanah dengan sangat baik. Implementasi dari ensemble learning juga 

dapat meningkatkan kinerja arsitektur dan mengatasi masalah overfitting pada 

segmentasi arsitektur tunggal. 

 

Kata Kunci: Segmentasi, akar, ensemble learning, weighted average. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

1.1    Latar Belakang 

Machine Learning (ML) merupakan sebuah teknologi dalam mengenali pola 

data dengan pendekatan model statistik yang berkembang sangat pesat dalam 

beberapa dekade terakhir (Carleo et al., 2019). Deep Learning (DL) merupakan sub 

bidang dari ML yang mempelajari abstraksi pada data dengan level yang lebih 

tinggi dengan memanfaatkan arsitektur yang terstruktur (Guo et al., 2016). 

Implementasi dari DL sangat sering digunakan pada proses segmentasi citra. 

Segmentasi citra merupakan bagian dari pengolahan sebuah citra dimana citra 

tersebut dibagi menjadi beberapa bagian dengan tujuan menemukan objek pada 

citra (Yuheng & Hao, 2017). Segmentasi citra telah banyak digunakan dalam 

berbagai bidang, salah satunya adalah bidang agrikultur yang telah banyak 

digunakan dalam penelitian terhadap komponen pada tanaman (Liakos et al., 2018).  

Salah satu komponen yang sangat penting dari tanaman adalah akar. Bentuk 

dari akar dipengaruhi oleh lingkungan disekitarnya sehingga sangat dibutuhkan 

dalam keperluan berbagai penelitian yang berkaitan dengan tanaman (Maeght et al., 

2013). Terdapat empat parameter utama yang menentukan bantuk dari akar yaitu 

pertumbuhan, cabang, luas permukaan, dan sudut dimana parameter tersebut 

dipengaruhi oleh respon tanaman terhadap lingkungan tanah di sekitarnya seperti 

ketersediaan air ataupun nutrisi pada tanah (Morris et al., 2017). Sayangnya, untuk 

mendeteksi akar pada citra tanah secara manual membutuhkan waktu yang cukup 
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lama dan pengawasan dengan ketelitian yang tinggi pada prosesnya (Cai et al., 

2015). Selain metode manual, Morris et al. (2017) telah melakukan penelitian 

dengan menggunakan metode 3D seperti  X-Ray dengan komputasi tomografi dan 

Stingaciu et al. (2013) dengan resonansi magnetik untuk segmentasi akar pada citra 

tanah, namun kedua metode tersebut membutuhkan biaya yang sangat mahal dan 

hanya dapat dilakukan dengan sampel yang sedikit. 

Salah satu cara yang efisien untuk mendeteksi akar pada citra tanah adalah 

dengan segmentasi citra menggunakan metode Convolution Neural Network 

(CNN). CNN merupakan salah satu metode dari segmentasi citra yang paling baik 

dan paling banyak digunakan yang dapat mendeteksi dan mengenali objek dalam 

citra digital dengan baik (Hashemi, 2019; Minaee et al., 2021). Kinerja dari CNN 

pada segmentasi citra yaitu melakukan proses konvolusi dengan menggerakan 

convolution kernel berukuran 𝑛 × 𝑛 pada sebuah citra sehingga didapatkan 

informasi representatif terbaru yang didapatkan dari hasil perkalian bagian citra 

dengan convolution kernel yang digunakan (Kuo, 2016).  

U-Net merupakan salah satu arsitektur dari CNN yang dikembangkan oleh 

Ronneberger, Fischer and Brox (2015) pada segmentasi citra biomedis. Pada U-Net 

terdapat dua jalur yaitu encoder dan decoder, dimana pada encoder terdapat lapisan 

convolution dan max pooling. Sedangkan pada jalur decoder berfungsi untuk 

melokasikan secara tepat dengan menggunakan lapisan convolution (Chen et al., 

2018; Ronneberger et al., 2015). Sayangnya, lapisan dari U-Net yang tidak terlalu 

mendalami dibandingkan dari arsitektur CNN lainnya, sehingga dibutuhkan lapisan 

tambahan yang apabila berlebihan dapat menyebabkan parameter membesar 
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sehingga dapat membuat gradien hilang pada saat Training (Chen et al., 2018). 

Beberapa penelitian segmentasi citra yang menggunakan U-Net diantaranya adalah 

penelitian oleh Kassim et al. (2019) pada segmentasi pembuluh darah arteriol dan 

venula pada jaringan durameter tikus dengan nilai akurasi 98,4%, dan F1-Score 

88%. Selanjutnya penelitian oleh Xiao et al. (2020) pada segmentasi nodul pada 

paru-paru didapatkan sensitivitas sebesar 99,1% dan F1-Score sebesar 95,30%. Dan 

penelitian oleh Sathananthavathi & Indumathi (2021) pada segmentasi pembuluh 

darah pada retina dengan nilai akurasi 94,45%, sensitivitas 80,21%, dan spesifisitas 

95,61%. Sayangnya dari ketiga penelitian tersebut, tidak ada yang menghitung nilai 

presisi dan IoU. 

Arsitektur lainnya dari CNN adalah Densely Connected Convolutional 

Network (DenseNet). DenseNet adalah arsitektur yang setiap lapisannya langsung 

terkoneksi ke semua lapisan-lapisan berikutnya sehingga didapatkan peningkatan 

pada penggunaan fitur lapisan selanjutnya terdiri dari lapisan Dense Block dan dapat 

mengatasi hilangnya gradien dengan tidak menambah jumlah parameter (Huang et 

al., 2017; Wu et al., 2019). Sayangnya, karena fitur lapisan-lapisan tersebut 

membuat kinerja DenseNet membutuhkan waktu lebih lama dan memori yang lebih 

banya dibandingkan arsitektur CNN lainnya (Zhang et al., 2021). Penelitian 

menggunakan arsitektur DenseNet juga telah banyak digunakan pada segmentasi 

citra, diantaranya adalah penelitian oleh Zhang et al. (2021) pada segmentasi nodul 

pada paru-paru dengan nilai akurasi 99,97%, sensitivitas 79,36%, dan spesifisitas 

99,98%. Selanjutnya adalah penelitian oleh Gottapu & Dagli (2018) pada 

segmentasi anatomi pada otak didapatkan nilai akurasi 90,52% dan F1-Score 
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67,3%. Kemudian penelitian oleh Vila et al. (2020), pada segmentasi plak pada 

ultrasonografi arteri arotis didapatkan nilai akurasi 96,45%, sensitivitas 80%, dan 

spesifisitas 96,63%. Namun, dari ketiga penelitian tersebut tidak ada yang 

menghitung hasil presisi dan IoU. 

Setiap arsitektur memiliki kelebihan dan kekurangan yang dapat diterapkan 

dengan menggunakan metode ensemble learning. Ensemble Learning (EL) 

merupakan sebuah metode pada ML yang menggabungkan beberapa model untuk 

membuat sebuah keputusan dengan menggabungkan beberapa model dan apabila 

salah satu dari model tersebut terdapat sebuah kelemahan, maka akan dikompensasi 

dari model lainnya yang selanjutnya akan didapatkan hasil yang lebih baik daripada 

menggunakan model tunggal (Sagi & Rokach, 2018). Pada EL terdapat beberapa 

metode dan salah satu diantaranya yang sering digunakan adalah weighted average 

(Witten et al., 2017). Beberapa penelitian yang menggunakan EL dengan metode 

weighted average beberapa diantaranya adalah penelitian oleh Liu et al. (2020) pada 

segmentasi pankreas dengan menggabungkan model ResNet dan FCN didapatkan 

nilai sensitivitas 85,33%,  presisi 83,60%, F1-Score 84,10% dan IoU 72,86%. 

Selanjutnya penelitian oleh Abdollahi et al., (2020) pada segmentasi bangunan 

dengan model SegNet dan U-Net didapatkan nilai akurasi 92,33%. Dan penelitian 

oleh Wang et al., (2015) pada segmentasi pembuluh darah retina dengan hasil 

akurasi 98,13%, sensitivitas 81,04% dan spesifisitas 97,91%. 

Pada penelitian ini, dilakukan segmentasi akar pada citra tanah dengan 

implementasi EL menggunakan teknik weighted average pada arsitektur U-Net dan 

DenseNet. Kekurangan yang dimiliki U-Net yang membutuhkan layer yang lebih 
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mendalami dan DenseNet yang memiliki beberapa layer tambahan pada 

arsitekturnya diimplementasikan pada EL dan diharapkan mendapat hasil yang 

akurat. Hasil evaluasi dari kinerja arsitektur akan dibandingkan dan dievaluasi 

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

 

1.2    Perumusan Masalah 

Rumusan masalah dari penelitian ini adalah bagaimana implementasi dari 

ensemble learning dengan metode weighted average pada hasil kinerja U-Net dan 

DenseNet dalam meningkatkan keakuratan segmentasi akar pada citra tanah yang 

akan dibandingkan dan dievaluasi berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, 

spesifisitas, presisi, F1-Score, dan IoU. 

 

1.3     Pembatasan Masalah  

 Pembatasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Penelitian ini hanya membahas mengenai segmentasi akar pada citra 

tanah. 

2. Penelitian ini tidak membahas mengenai klasifikasi dari bentuk akar. 

3. Kriteria penilaian yang dilakukan dalam segementasi akar pada citra tanah 

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

IoU. 
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1.4     Tujuan 

 Penelitian ini bertujuan untuk mengimplementasikan ensemble learning agar 

dapat meningkatkan hasil kinerja arsitektur U-Net dan DenseNet sehingga 

memperoleh hasil yang akurat pada segmentasi akar pada citra tanah dengan acuan 

nilai kinerja akurasi, sensitivitas, spesifisitas, presisi, F1-Score, dan IoU. 

 

1.5    Manfaat  

Manfaat penelitian ini adalah : 

1. Dapat dijadikan model baru untuk segmentasi akar pada citra tanah yang 

akurat. 

2. Dapat dijadikan referensi penelitian yang melibatkan arsitektur akar. 

3. Dapat dijadikan sebagai input untuk klasifikasi arsitektur akar.  
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