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Abstract

The use of Deep Learning technology, especially image recognition, is an appropriate for classifying digital
images. This research aims to classify images of typical Balinese snacks by identifying the optimal model
within the VGG-16 architecture. The evaluation involves comparing accuracy, recall, precision, and f1-
score across different test scenarios, including dropout weight, batch sizes, and epochs. The training
dataset for this research comprises 2,445 image data points of typical Balinese snacks, distributed among
10 classes. These classes include Klepon (320 images), alLaklak (207 images), Kaliadrem (222 images), Jaje
Lukis (327 images), Jaje Batun Bedil (189 images), Pisang Rai (200 images), Jaje Piling-piling (234 images),
Jaje Wajik (241 images), Ongol-ongol (308 images), and Bubur Injin (197 images). Each class is represented
by 50 image datas, resulting in a total of 500 image datas per class. The best model derived from the VGG-
16 architecture for classifying typical Balinese snacks achieved an accuracy level of 97.5%, precision of
87.9%, recall of 87%, and an fl-score of 87.4%. This performance was achieved with a dropout test
parameter of 20%, a batch size of 64, and an epoch setting of 1000. The evaluation was conducted on test
image data separate from the training and validation datasets.
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Abstrak

Pemanfaatan teknologi Deep Learning khususnya teknologi pengenalan gambar merupakan suatu media
yang tepat digunakan untuk melakukan klasifikasi citra digital. Pada penelitian ini bertujuan untuk
melakukan klasifikasi citra jajanan khas Bali dengan mencari model terbaik dari arsitektur VGG-16 dengan
melakukan perbandingan tingkat akurasi, recall, precission dan f1-score dari skenario pengujian yaitu
bobot dropout, jumlah batch size dan jumlah epoch yang digunakan. Dataset training yang digunakan
dalam penelitian ini sebanyak 2.445 data citra jajanan khas Bali dengan total kelas sebanyak 10 kelas
yaitu Klepon 320 citra, Laklak 207 citra, Kaliadrem 222 citra, Jaje Lukis 327 citra, Jaje Batun Bedil 189 citra,
Pisang Rai 200 citra, Jaje Piling-piling 234 citra, Jaje Wajik 241 citra, Ongol-ongol 308 citra dan Bubur Injin
197 citra. Dataset sebanyak 50 data citra jajanan khas Bali pada setiap kelasnya dengan jumlah total 500
data citra. Model terbaik yang didapatkan dari arsitektur VGG-16 dalam melakukan klasifikasi jajanan khas
Bali yaitu dengan tingkat akurasi sebesar 97,5%, presisi 87,9%, recall 87% serta f1-score sebesar 87,4%
dengan parameter pengujian dropout 20%, batch size 64 serta epoch 1000 pada data citra uji diluar data
pelatihan dan validasi.

Kata Kunci: Klasifikasi; Jajanan Khas Bali; Deep Learning; CNN; VGG-16
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1. PENDAHULUAN

Pangan merupakan sebuah kebutuhan pokok
yang harus selalu ada dalam setiap aspek
kehidupan manusia. Pangan bukan hanya
sebagai objek simbolik yang dipahami untuk
menopang kehidupan atau sekadar untuk
menghilangkan rasa lapar, tetapi pangan juga
merupakan identitas dan daya tarik wisata di
suatu wilayah. Di Indonesia hampir setiap
daerah mempunyai makanan dan jajanan
tradisional, dimana makanan dan jajanan
tradisional adalah makanan yang diproduksi
atau dikonsumsi secara turun temurun dengan
menggunakan  bahan-bahan lokal yang
disiapkan secara khusus di suatu daerah. Setiap
daerah pasti mempunyai makanan khas
daerah[1l] vyang diwariskan secara turun
temurun, diantaranya makanan dan jajanan
tradisional Bali. Tak hanya sekadar santapan
harian, makanan dan jajanan tradisional Bali
juga mencakup warisan budaya, unsur
penyembuhan, dan sarana ekspresi adat dan
tradisi. Saat ini, terlihat tren di mana penduduk
lokal maupun wisatawan lebih memilih
makanan alami, termasuk makanan tradisional,
karena dianggap lebih sehat dan memiliki resiko
gangguan kesehatan yang lebih rendah jika
dibandingkan dengan makanan modern yang
tinggi lemak dan gula[2][3].

Makanan dan jajanan tradisional Bali penting
untuk memperkuat jati diri bangsa. Namun,
dalam penelitian sebelumnya menyatakan
bahwa makanan dan jajanan tradisional Bali
sebagai warisan budaya lambat laun akan
memudar dan tersingkir[4]. Di tengah arus
globalisasi, makanan tradisional Bali bersaing
dengan hidangan modern dari berbagai negara.
Terkadang, generasi muda lebih tertarik pada
makanan asing daripada makanan tradisional
Bali. Selain itu, pengetahuan masyarakat Bali
tentang makanan tradisional mereka sendiri
relatif rendah, yang dibuktikan dengan hasil
penelitian yang dilakukan di salah satu
kecamatan di Kabupaten Bangli, yaitu sebesar
56,7% masyarakat tidak mengetahui
keberagaman makanan tradisional Bali[4].
Selain itu, berdasarkan hasil survey yang telah
dilakukan pada penelitian sebelumnya dengan
menyebarkan kuesioner kepada 20 responden
berusia 17-25 tahun didapatkan hasil bahwa
kalangan muda belum mengetahui informasi
tentang jajanan tradisional khas Bali[3]. Saat ini,
data mengenai jumlah dan jenis makanan
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tradisional Bali belum dapat dipastikan.
Berdasarkan studi tahun 1999 oleh Pusat
Penelitian  Makanan  Tradisional  (PKMT)
Universitas Udayana ada sebanyak 281 jenis
makanan utama, 174 jajanan dan 73 minuman
tradisional di Bali[4]. Pencarian dataset tentang
jajanan tradisional Bali juga masih masih sedikit
dan tidak mudah didapatkan di media sosial
sehingga harus menciptakan dataset itu sendiri.
Hal ini menunjukkan bahwa perlu adanya upaya
yang lebih besar untuk mengenalkan dan
melestarikan kekayaan kuliner tradisional Bali.
Oleh karena itu, dilakukannya penelitian ini
bertujuan untuk mendapatkan model terbaik
yang mampu mengenali dan mengklasifikasi
citra jajanan khas Bali dengan memanfaatkan
teknologi Artificial Intelligence, khususnya deep
learning yang nantinya dapat
diimplementasikan pada sebuah sistem
informasi.

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang telah
dilakukan didapatkan hasil akurasi yang tinggi
dalam pengenalan citra digital menggunakan
metode Convolutional Neural Network (CNN)
dengan arsitektur VGG-16 dimana sebanyak
10.000 data citra makanan nasional digunakan
sebagai data training dan untuk menguji akurasi
dengan memfokuskan pengujian pada 20 kelas
citra makanan dengan hasil akurasi terendah
sebesar 66% dan akurasi tertinggi mencapai
98%[10]. Selain itu, penelitian serupa yang
membahas mengenai klasifikasi telah dilakukan
dengan melakukan klasifikasi makanan khas
Thailand menggunakan VGG-16 menghasilkan
tingkat akurasi rata-rata klasifikasi sebesar
88,33% pada dataset TFF yang berisi 3.960
gambar[11]. Oleh karena itu, dalam penelitian
ini akan menggunakan metode Convolutional
Neural Network (CNN) yang merupakan salah
satu algoritma deep learning yang sangat efektif
dalam melakukan klasifikasi gambar dari jumlah
data yang banyak dan dapat memperoleh nilai
akurasi yang tinggi[5][6][7]1[8][9].

Dalam melakukan pengenalan dan klasifikasi
jajanan tradisional pada penelitian ini akan
menggunakan model dari arsitektur VGG-16,
dimana dalam penelitian ini akan menggunakan
dropout pada layer arsitektur VGG-16 untuk
mencegah terjadinya overfiting pada proses
training maupun testing[12][13][14][15], selain
itu preproccessing yang meliputi resize dan
zoom image dan flip image juga akan dilakukan.
Jumlah dataset yang akan digunakan pada



penelitian ini sebanyak 2.945 data citra dengan
10 kelas jajanan khas Bali. Skenario pengujian
dengan melakukan perbandingan tingkat
akurasi, recall, precision, dan fl-score yang
didapat antara jumlah batch size, jumlah
dropout dan jumlah epoch tiap model. Hasil
evaluasi dari skenario pengujian tersebut akan
mendapatkan perbandingan hasil yang berbeda
pada tiap modelnya dalam melakukan
pengenalan dan klasifikasi jajanan tradisional,
sehingga dapat diketahui kinerja arsitektur VGG-
16 dalam melakukan klasifikasi data citra
jajanan khas Bali.

2. METODE PENELITIAN

Dalam tahap ini akan dipaparkan alur dari
penelitian yang dirancang oleh peneliti untuk
mendapatkan model terbaik dari arsitektur
VGG-16 yang mampu mengklasifikan jajanan
khas Bali, yang meliputi pendefinisian masalah,
pengumpulan data dan studi literatur,
perancangan model VGG-16, uji akurasi dengan
data training, uji akurasi dengan data testing
dan analisis hasil uji. Adapaun flowchart dari
alur penelitian ini dapat dilihat pada gambar 1
berikut.
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Gambar 1. Flowchart Alur Penelitian Klasifikasi
Jajanan khas Bali

Analisis hasil Uji

Sesuai dengan gambar 1 secara umum alur
penelitian  dimulai dengan pendefinisian
masalah, kemudian dilanjutkan  dengan
melakukan pengumpulan data citra yang akan
dijadikan dataset training dan testing, studi
literatur dilakukan dari berbagai sumber
pustaka untuk mendapatkan informasi tentang
jajanan khas Bali, metode Konvolusi, Deep

Learning, Convolutional Neural Network (CNN),
arsitektur  VGG-16 serta literatur yang
berhubungan dengan klasifikasi jajanan khas
Bali sebagai dasar pemecahan masalah yang
telah teridentifikasi pada tahap sebelumnya,
kemudian akan dilakukan perancangan model
VGG-16, uji akurasi dengan data training
dilakukan untuk melihat model yang dirancang
dapat mengenali dan melakukan klasfikasi pada
data latih, uji akurasi dengan data testing
dilakukan untuk melihat model yang dirancang
dapat mengenali dan melakukan klasfikasi pada
data uji yaitu data baru diluar data pelatihan,
tahap terakhir akan dilakukan analisis hasil uji
dan mencari model terbaik berdasarkan
perbandingan dari parameter uji yang sudah
ditetapkan.

2.1 Pengumpulan Dataset

Pada penelitian ini, pengembangan model CNN
dengan arsitektur VGG-16 menggunakan
dataset berupa data citra Jajanan khas Bali.
Dataset yang digunakan merupakan citra digital
yang diambil melalui google image dan data
citra jajanan khas Bali yang diambil secara
lagsung menggunakan kamera handphone
Iphone XR 128GB dengan spesifikasi kamera 12
MP Wide yang digunakan sebagai dataset
training dan testing, dimana jumlah dataset
training yang akan digunakan pada penelitian ini
akan dibagi menjadi 2 yaitu data train dan data
validation dengan perbandingan 80 : 20 yaitu
sebanyak 2.945 data citra dengan 10 kelas
jajanan khas Bali yaitu Klepon 370 citra, Laklak
257 citra, Kaliadrem 272 citra, Jaje Lukis 377
citra, Jaje Batun Bedil 239 citra, Pisang Rai 250
citra, Jaje Piling-piling 284 citra, Jaje Wajik 291
citra, Ongol-ongol 358 citra dan Bubur Injin 247
citra.

Selain itu, data uji yaitu data citra baru diluar
data pelatihan juga digunakan pada penelitian
ini yang bertujuan untuk menguji performa tiap
model yang didapat sebanyak 10 citra pada tiap
kelasnya dengan jumlah total keseluruhan
sebanyak 100 data citra jajanan khas Bali.
Ukuran data citra yang akan digunakan sebagai
dataset training masih berukuran sembarang
yang nantinya akan dilakukan resize sesuai
dengan ukuran data input dari model VGG-16
pada proses preprocessing. Adapun contoh data
citra jajanan khas Bali yang diambil melalui
google image dan citra yang diambil secara
langsung menggunakan kamera handphone
dapat dilihat pada gambar 2 berikut.
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Gambar 2. Contoh Citra Dataset

Gambar 2 merupakan beberapa contoh citra
jajanan khas Bali yang akan digunakan sebagai
dataset training dan dataset testing, dengan
urutan batun bedil, bubur injin, jaje lukis, piling-
piing, jaje wajik, kaliadrem, klepon, laklak dan
ongol-ongol.

2.2 Alur Pemodelan Klasifikasi

Perancangan model klasifikasi jajanan khas Bali
ini disusun berdasarkan beberapa tahapan yang
dapat dilihat pada gambar 3 berikut.
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Gambar 3. Alur Pemodelan Klasifikasi
Gambar 3 merupakan alur pemodelan klasifikasi
yang akan dimulai dengan proses penginputan
citra digital dengan ukuran sembarang atau
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ukuran asli. Selanjutnya akan masuk pada tahap
preprocessing yaitu resize dimana proses ini
dilakukan untuk mengubah ukuran citra inputan
menjadi 224x224 sesuai dengan ukuran inputan
dari VGG-16 yang dapat dilihat pada gambar 4
berikut.

Gambar 4. Contoh Resize Image

Selain itu zoom 0,2 atau 20% juga dilakukan
pada tahap preprocessing, dimana zoom adalah
teknik  augmentasi  dengan  melakukan
perbesaran gambar sesuai dengan nilai yang
digunakan. Hasil zoom dapat dilihat pada
gambar 5 berikut.

Gambar 5. Contoh Zoom Image

Selanjutnya adalah tahap flip image dimana
citra inputan akan dimiringkan akan di flip
secara horizontal dan dapat dilihat pada gambar
6 brikut.

Gambar 6. Contoh Flip Horizontal

Setelah tahap preprocessing maka akan
dilanjutnya dengan perancangan model
Convolutional Neural Network (CNN) dengan
arsitektur VGG-16 yang akan digunakan pada
proses training dengan batas kesalahan
minimum 0,03 atau 3%. Jika model yang
dibangun sudah dapat mencapai batas



minimum kesalahan tersebut maka akan
dilanjutkan ke proses testing dengan data uiji
baru diluar data latih.

2.2 Arsitektur VGG-16

VGG16 adalah sebuah arsitektur deep learning
yang memiliki 16 lapisan yaitu 13 lapisan
konvolusional dan 3 lapisan terhubung penuh
(fully  connected layer)[15][16]. Adapun
pemodelan VGG16 dapat dilihat seperti pada
gambar 7 berikut.
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Gambar 7. Model VGG-16

VGG-16 menggunakan konsep blok untuk
membentuk lapisan konvolusional, setiap
lapisan konvolusionalnya memiliki ukuran 3 x 3
dan stride 1 dan aktivasi relu yang berfungsi
untuk mencegah nilai negatif tidak diteruskan ke
lapisan berikutnya[17]. Pada akhir blok,
digunakan lapisan penggabungan maksimal
(max pooling layer) dengan ukuran 2 x 2 dan
stride 2. Selain itu layer fully connected dapat
berisikan dropout yang berfungsi untuk
mengurangi overfitting dan mempercepat
proses learning pada model yang
dibangun[18][19].

Model CNN yang dirancang dalam penelitian ini
menggunakan arsitektur VGG-16 yang telah
dilatih sebelumnya (pre-trained) pada dataset
ImageNet[20], selain itu arsitektur VGG-16 yang
dikembangakan pada penelitian ini,
menggunakan semua layer convolution yang
ada serta menggunakan dropout sebesar 20%.
Adapun hasil load model dari arsitektur VGG-16
pada dataset jajanan khas Bali dapat dilihat pada
gambar 8 berikut.

Param #

input 1 (Inputliayer)
blockl convl {ComvaD) {None,
blockl conv2 {ComvaD) {None, 224, 22
blockl pool (MaxPooling2D) (None, 112,
blox oWl {Convan) {None, 112,
blox w2 {Convan) {None, 112,
block2_pool (MaxPooling2?D) (None, 56
bloc onvl {ConvaD) (None, 56,
bloc w2 {ConvaD) (None, 56

o3 {(ConvaD) (None, 56,

wl (MaxPooling2D) (None, 28
block4 conwl (Comv2D) (None, 28
block4_conw2 (ComvD) (None, 28
blocka conv3 {ComvaD) {None, 28,
block4 pool (MaxPooling2D) (None,
blocks_conwl (Comva2D) {None,
blocks_conw2 (ComvaD) {None,
blocks_conw2 (ComvaD) {None,
blocks_pool (MaxPooling2D) (None,

flatten (Flattem) (None, 2

dense (Dense) (None,

dense_1 (Dense) (None, 25E)
dense_2 (Dense) (None, &4)
dropout (Dropout) (None, 64)

dense_32 (Dense)

Gambar 8. Hasil Load Model VGG-16

2.3 Training

Proses training yang dilakukan pada model
arsitektur VGG-16 yang telah dilatih sebelumnya
(pre-trained) dengan dataset besar yaitu
ImageNet. Penggunaan model VGG-16 yang
sudah pernah dilatih sebelumnya (pre-trained)
pada dataset besar yaitu ImageNet bertujuan
agar model yang dilatih untuk melakukan
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klasifikasi jajanan khas Bali tidak melakukan
pelatihan  dari  awal, sehingga  akan
menghasilkan  akurasi yang baik serta
menghemat waktu pelatihan. Pelatihan ulang
dilakukan pada dataset jajanan khas Bali untuk
menyesuaikan hasil prediksi menggunakan
parameter batch size sebesar 32 dan 64, bobot
dropout 20% dan jumlah epoch sebanyak 500
dan 1000. Selain itu, parameter Optimizer yaitu
“adam” dengan learning rate 0,001 juga
digunakan dalam penelitian ini. Adapun
skenario proses training yang akan dilakukan
dalam penelitian ini untuk mendapatkan model
terbaik dapat dilihat pada tabel 1 berikut.

Tabel 1. Skenario Proses Training

Parameter Pengujian

Input Citra 224x224
Jumlah Epoch 500 dan 1000
Batch Size 32 dan 64
Bobot Dropout 0dan0,2

Learning Rate 0,001

Pada tahap training akan melakukan pelatihan
terhadap model dengan parameter yang
berbeda untuk setiap modelnya. Hasil dari tiap
model yang sudah dilatih pada tahap ini
nantinya akan digunakan sebagai model uji pada
data baru diluar data pelatihan. Proses
pelatihan menggunakan IDE Jupyter Notebook
pada Google Collaboratory dengan runtime type
A100 GPU High-RAM. Adapun hasil dari proses
pelatihan model yang dilakukan pada penelitian
ini dapat dilihat pada gambar 9 dan 10 berikut.

Gambar 9 Hasil Proses Training Epoch 500
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Gambar 10 Hasil Proses Training Epoch 1000

Gambar 9 dan 10 merupakan hasil dari proses
training dengan epoch 500 dan 1000, dimana
hasil training pada epoch 500 dan 1000
menunjukkan accuracy sebesar 0.9642 dan
0.9954 dengan Joss masing-masing sebesar
0.0359 dan 0.0167 yang artinya model telah
berhasil menyesuaikan diri dengan data
pelatihan serta runtime yang dibutuhkan untuk
training per epoch-nya adalah masing-masing
adalah 59s 8s/step dan 54s 1s/step dalam 74
dan 38 step (batch) yang dijalani dalam satu
epoch. Sedangkan untuk nilai val_loss masing-
masing sebesar 2.9972e-04 dan 2.9270e-09
serta val_accuracy 1.0000 adalah metrik hasil
pelatihan pada data validasi atau data yang tidak
digunakan selama pelatihan, tetapi digunakan
untuk menguji kinerja model. Nilai "val_loss"
yang sangat rendah dan "val_accuracy" yang
mendekati 1.0 menunjukkan bahwa model
sangat baik dalam menggeneralisasi dari data
pelatihan ke data validasi. Secara keseluruhan,
hasil ini menunjukkan bahwa model CNN yang
dirancang dengan arsitektur VGG-16 telah
berhasil mengalami pelatihan selama 500 dan
1000 epoch dengan parmeter yang berbeda,
hasilnya sangat baik pada data latih maupun
data validasi. Model yang dikembangkan ini
mempunyai tingkat akurasi yang tinggi dan nilai
loss yang sangat rendah, yang mebuktikan
bahwa model tersebut telah belajar dengan
baik.

2.4 Testing

Proses testing atau pengujian merupakan
proses untuk menguji model yang diperoleh dari
proses platihan sebelumnya. Pengujian
dilakukan dengan menguji tiap model
menggunakan data citra baru diuar data
platihan. Pengujian model yang dirancang



dengan menggunakan data citra yang masuk ke
dalam kelompok data testing dengan teknik
pengujian menggunkan metode confusion
matrix. Pada proses ini performa model yang
dirancang dapat dianalisa dari sisi accuracy,
precision, recall dan f-measure. Accuracy adalah
rasio prediksi benar (positive dan negative)
dengan keseluruhan data, sementara precision
adalah rasio pediksi benar positif dibandingkan
dengan keseluruhan data yang benar positif[21].
Pada pengujian akan dilihat akurasinya antara
accuracy, precision, recall dan f-measure.
Pengujian dinyatakan baik apabila keempat
parameter pengujian tersebut memiliki range
value yang berdekatan dan tidak ada penurunan
di bawah 10%. Jika terjadi hal seperti ini bisa
dipastikan terjadi overfitting pada proses
training dan testing data, maka dari itu
diterapkanlah dropout untuk mengurangi atau
mencegah terjadinya hal tersebut. Sesuai
dengan proses training yang telah dilakukan
sebelumnya, dimana pada penelitian ini
prosedur pelatihan diatur sebanyak 500 dan
1000 epoch dengan loss 0.0359 dan 0.0167 dan
accuracy 0.9642 dan 0.9954 dengan
menggunakan perbandingan dataset 80 : 20
yaitu 80% data citra train dan 20% data citra
validasi untuk setiap kelasnya. Keakuratan
0.9642 dan 0.9954 mebuktikan bahwa model
telah dapat melakukan klasifikasi jenis jajanan
khas Bali dengan tingkat akurasi sebesar 96,42%
dan 99,54% dengan kesalahan klasifikasi
sebesar 3,59% dan 1,67% pada dataset training.
Untuk menguji kemampuan model dalam
melakukan klasifikasi gambar jajanan khas Bali,
maka perlu dilakukan pengujian model dengan
menggunakan gambar jajanan khas Bali di luar
data pelatihan.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pengujian

Pada tahapan ini akan dibahas tentang hasil dari
pengujian yang telah dilakukan pada model
vang telah  dikembangkan  sebelumnya
menggunakan data baru diluar pelatihan yang
bertujuan untuk mengetahui apakah model
yang dikembangkan dan dilatih sebelumnya
mampu menggeneralisasikan data citra baru
serta akan dilakukan analisis hasil uji jika model
yang dibangun tidak dapat menggeneralisasikan
data baru secara baik atau menderita
overfitting. Data uji yang digunakan sebanyak
100 citra, dimana terdiri dari 10 citra dari setiap
kelasnya yaitu Klepon 10 citra, Laklak 10 citra,

Kaliadrem 10 citra, Jaje Lukis 10 citra, Jaje Batun
Bedil 10 citra, Pisang Rai 10 citra, Jaje Piling-
piling 10 citra, Jaje Wajik 10 citra, Ongol-ongol
10 citra dan Bubur Injin 10 citra. Pengujian
model dilakukan dengan menginputkan citra
satu per satu ke dalam model yang telah dilatih
dan memastikan model dapat melakukan
klasifikasi dengan benar. Selain itu, hasil prediksi
yang dihasilkan dari uji model ini akan dicatat
dan dituangkan dalam bentuk matriks konfusi
yang bertujuan untuk menghitung accuracy,
precision, recall dan FI1-score dari hasil uji
tersebut. Setelah melakukan uji model yang
telah di training dengan data baru diluar data
latih didapatkan hasil yang sesuai dengan tabel
2 berikut.

Tabel 2. Hasil Pengujian Akurasi Klasifikasi Jajanan

Khas Bali
Benar Salah
Jenis Jumlah | Persentase | Jumlah Persentase
Data (%) Data (%)
Batun Bedil 10 100 0 0
Bubur Injin 9 90 1 10
Jaje Lukis 7 70 3 30
Jaje Piling 9 90 1 10
laje Wajik 9 %0 1 10
Kaliadrem 10 100 0 0
Klepon 8 80 2 20
Laklak 9 90 1 10
Ongol-ongol 9 90 1 10
Pisang Rai 7 70 3 30
Terendah 7 70 0 0
Tertinggi 10 100 3 30

Berdasarkan hasil pengujian akurasi pada tabel
2 diatas, model vyang dikembangkan
memperoleh tingkat akurasi tertinggi sebesar
100% dan tingkat akurasi terendah sebesar 70%.
Hasil yang telah diperoleh tersebut dapat
diartikan bahwa model VGG-16 vyang
dikembangkan telah berhasil mengenali citra
jajanan khas Bali yang diinputkan oleh user.
Adapun visualisasi dari hasil pengujian akurasi
klasifikasi jajanan khas Bali pada model VGG-16
yang dirancang dapat dilihat pada gambar 11
sebagai berikut.
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Gambar 11. Grafik Pengujian Akurasi Klasifikasi
Jajanan Khas Bali

Berdasarkan gambar 11 yang merupakan grafik
dari hasil pengujian tingkat akurasi model dalam
mengenali jenis jajanan khas Bali yang
diinputkan. Berdasarkan hasil pengujian yang
dilakukan hasil pengujian terendah diperoleh
pada inputan Jaje Lukis dan Pisang Rai,
rendahnya tingkat akurasi tersebut disebabkan
karena ciri visual Jaje Lukis dan Pisang Rai
memiliki kemiripan dengan ciri visual citra
jajanan lain. Sedangkan hasil akurasi tertinggi
diperoleh pada saat menginputkan citra Batun
Bedil dan Kaliadrem, dimana hal ini terjadi
karena bentuk dan fitur pada citra Batun Bedil
dan Kaliadrem tidak banyak dimiliki oleh data
citra jajanan lain serta pola objek citra yang
sangat mudah dikenali.

3.2 Analisis Hasil Uji

Analisis hasil uji dilakukan untuk mengevaluasi
hasil yang telah didapatkan pada pengujian
model serta melakukan evaluasi pada kinerja
model VGG-16 yang telah dikembangkan selai
itu analisis hasil uji juga dilakukan untuk melihat
seberapa  banyak persentase kesalahan
klasifikasi yang diperoleh dari model yang telah
dilatih sebelumnya. Kemampuan model VGG-16

yang telah dikembangkan dalam
menggeneralisasi data citra baru perlu
dianalisis, apakah model VGG-16 vyang

dikembangkan menderita overfitting atau tidak.
Hal ini akan sangat bermanfaat untuk evaluasi
dan  perbaikan model VGG-16 vyang
dikembangkan. Dalam hal ini hasil yang telah
didapatkan dari hasil uji model VGG-16 yang
dikembangkan akan direpresentasikan dalam
bentuk confusion matrix dengan 10 kelas yang
berbeda sesuai dengan dataset yang digunakan.
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Adapun confusion matrix dari hasil pengujian
model dapat dilihat pada gambar 12 berikut.

Confusion Matrix

© 0 0 1 0 0 0 ' 1 0 0
~- 0 0 1 0 0 0 0 . 0 0
- 0 1 0 0 0 0 0 [ - 0
G | 1 0 1 0 0 0 [} 0

Predicted

Gambar 12. Confusion matrix dengan 10 Kelas

Berdasarkan hasil Confusion matrix diatas
didapatkan hasil klasifikasi dari masing-masing
kelas yang berbeda. Masing-masing kelas yang
diuji menggunakan data citra sebanyak 10 citra.
Perhitungan Confusion matrix bertujuan untuk
melihat akurasi, presisi, recall dan F1-score dari
masing-masing kelas setelah itu akan dilakukan
perhitungan nilai rata-rata dari matriks-matriks
yang didapat. Perhitungan accuracy dilakukan
dengan menentukan nilai benar positif, benar
negatif, salah positif, dan salah negatif antara
kelas dan hasil prediksi dari model yang telah
diuji. Penentuan benar positif, benar negatif,
salah positif, dan salah negatif dilakukan pada
masing-masing kelasnya dengan melihat hasil
prediksi pada tabel Confusion matrix diatas.
Adapun perhitungan nilai benar positif, benar
negatif, salah positif, dan salah negatif yang
didapat dari hasil pengujian dapat dilihat pada
tabel gambar 13 berikut.

'"Batun Bedil': {'TP': 10, 'IN': 38, 'FP': 2, "EN': 0},
'Bubur Injin': {'TE': &, 'IN': 87, 'FBP': 3, 'FN': 1},
'Jaje Lukis': {'TP': 7, 'IN': &8, 'FP': 2, 'FN': 3},
'Jaje Piling': {'TB': &, 'IN': 8%, 'FB': 1, 'FN': 1},
'*Jaje Wajik': {'TP': &, 'IN': 50, 'FP': O, 'FHN': 1},
'Faliadrem': {'TE': 10, 'IN': 90, 'FB': 0, "FN': 0},
'Klepcn': {'TE': 8, 'TH': 90, 'FE': O, 'FN': 2},
'Laklak': {'TE': &, '"TH': 87, "FE': 3, 'FN': 1},
'Ongol-ocngol': {'TE': 9, 'TN': 89, 'FE': 1, 'FN': 11,

'Pisang rai': {'TB': 7, 'IN': %0, 'FE': 0, 'FN': 3},

Gambar 13. Perhitungan prediksi Confusion matrix



Berdasarkan gambar 13 diatas didapat nilai dari
benar positif, benar negatif, salah positif, dan
salah negatif pada setiap kelasnya. Selanjutnya,
perhitungan akurasi akan dihitung
menggunakan rumus 1 berikut.

(tp+tn)

Akurasi = ————
(tp+tn+fp+fn)

(1)

Akurasi Total = 975/1000 = 0,975

Akurasi total yang didapat dari 10 kelas adalah
sebesar 0.975 yang dapat diartikan akurasi total
dari hasil prediksi model yang telah diuji pada 10
kelas di luar data uji adalah sebesar 97,5%.
Selanjutnya, perhitungan presisi akan dihitung
menggunakan rumus 2 berikut.

. . (tp)
P = " 2
recision r+fD) ( )

Presisi total = 87/99 = 0,879

Presisi total yang didapatkan pada hasil prediksi
10 kelas yang telah dilakukan adalah sebesar
0.87 yang dapat diartikan bahwa prediksi positif
model benar yang dihasilkan adalah sebesar
87,9%. Selanjutnya adalah menghitung recall
(sensitivitas) model terhadap kebenaran positif
yang seharusnya dengan menggunakan rumus 3
berikut.

2 x (Precision x Recall)

3)

f1—measure = —
(Precision Recall)

F1-score =2%*(0,878*0,87) / (0,878*0,87)=0,874
F1 Score adalah rata-rata harmonik dari presisi
dan recall, dimana pada hasil uji yang telah
dilakukan pada 10 kelas data uji diperoleh hasil
dari F1-score sebesar 0,874 yang dapat diartikan
bahwa rata-rata keseimbangan antara presisi
dan recall sebesar 87,4%.

Evaluasi model akan dilakukan dengan
perbandingan antara hasil accuracy, precision,
recall dan fl-score dari hasil pengujian model
dengan data baru dan hasil training yang sudah
dilakukan untuk mencari model terbaik dari
VGG-16 yang sudah dikembangkan. Adapun
beberapa parameter perbandingan yang
digunakan adalah bobot dropout, banyaknya
epoch dan banyaknya batch size yang digunakan
pada model VGG-16. Perbandingan ini
bertujuan untuk melakukan evaluasi terhadap
model yang dikembangkan, serta dapat melihat
parameter apa saja yang berpengaruh terhadap
keakuratan hasil klasifikasi dari model yang
telah dikembangkan. Adapun perbandingan

bobot dropout yang digunakan pada model yang
dibangun dapat dilihat pada gambar 7 berikut.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Pengujian Terhadap
Bobot Dropout

Akurasi (%) | Recall (%) Presisi (%) | F1-Score (%)
Train | Test [Train |Test | Train | Test | Trgin | Test
0 | 9552|837 | 93,8 | 80 92 80,2 | 92,34 | 80,8
20 99 97,5 94 87 | 9591 | 87,9 | 94,94 | 87,4

Ket

Pada tabel 3 berisikan hasil klasifikasi pengujian
terhadap bobot dropout yang telah digunakan
sebagai perbandingan data uji. Dalam penelitian
ini model diuji dengan dan tanpa dropout,
dimana model yang diuji tanpa menggunakan
dropout menghasilkan jumlah akurasi sebesar
83,7% sedangkan model yang menggunakan
dropout sebesar 20% menghasilkan akurasiyang
lebih tinggi yaitu sebesar 97,5%. Penggunaan
dropout  mengurangi model mengalami
overfitting, dimana model dapat mengenali citra
training dengan akurasi yang tinggi namun tidak
mampu menggeneralisasi kemampuan yang
sama pada data uji baru yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Selanjutnya bobot dropout
20% akan digunakan dalam model untuk
menguji citra masukan pada model yang
memiliki performa terbaik dapat dilihat pada
gambar 14 berikut.

Perbandingan Bobot Dropout

97,5 87 87,9 87,4
100 83,7 80 80, 80,9
. l l l l
0
Akurasi  Recall Presisi F1-Score

M Tanpa Dropout Dropout 20%

Gambar 14. Grafik Performa Pengaruh Bobot Dropout

Gambar 14 merupakan visualisasi dari pengaruh
bobot dropout yang ditetapkan pada penelitian
ini. Bobot dropout yang diujikan adalah tanpa
dropout dan dengan dropout sebesar 20%.
Berdasarkan grafik visualisasi di atas, performa
model dengan bobot dropout sebesar 20%
merupakan model terbaik dan menghasilkan
accuracy, precision, recall dan fl-score yang
lebih tinggi daripada model vyang tidak
menggunakan dropout. Selisih antara accuracy,
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precision, recall dan fl-score yang dihasilkan
dari pengujian masing-masing sebesar 3,8%, 7%,
7,67% dan 6,63%. Hal ini menunjukkan bahwa
model yang dikembangkan dengan dropout 20%
dapat menghasilkan pengujian yang lebih baik,
dimana penggunaan dropout sendiri bertujuan
untuk mengurangi beberapa persen neuron
pada proses klasifikasi pada model yang
dikembangkan sehingga dapat mencegah
terjadinya overfitting.

Evaluasi model selanjutnya adalah dengan
perbandingan hasil accuracy, precision, recall
dan f1-score dari hasil pengujian model dengan
data baru dan hasil training yang sudah
dilakukan untuk mencari model terbaik dari
VGG-16 yang sudah dikembangkan dengan
jumlah epoch yang digunakan. Dimana jumlah
epoch yang diperlukan untuk melatih model
dengan baik dapat bervariasi tergantung pada
tugas, kompleksitas model, dan dataset yang
digunakan. Terlalu sedikit epoch mungkin tidak
akan mencapai performa yang baik, sementara
terlalu banyak epoch bisa menyebabkan
overfitting, vyaitu model dapat memahami
pelatihan dengan sangat baik tetapi tidak dapat
menggeneralisasi data baru dengan baik.
Adapun perbandingan jumlah epoch vyang
digunakan pada model yang dibangun dapat
dilihat pada tabel 4 berikut.

Tabel 4. Perbandingan Hasil Pengujian Terhadap
Jumlah Epoch

Akurasi {%) Recall (%) Presisi (%) F1-Score {%)

Ket
Train |Test |Train |Test |Train | Test |Train | Test

500 | 96,42 | 93,7 | 92,2 | 823 | 92 | 8282|9234 8241

1000 99 97,5 | 94 87 | 9591 | 87,9 | 94954 | 874

Pada tabel 4 berisikan hasil klasifikasi pengujian
terhadap jumlah epoch yang digunakan. Dalam
penelitian ini model diuji dengan jumlah epoch
500 dan 1000, dimana model yang diuji
menggunakan jumlah epoch sebanyak 500
menghasilkan jumlah akurasi sebesar 93,7%
sedangkan model yang menggunakan jumlah
epoch sebanyak 1000 menghasilkan akurasi
yang lebih tinggi vyaitu sebesar 97,5%.
Selanjutnya jumlah epoch 1000 akan digunakan
dalam model untuk menguiji citra masukan pada
model yang memiliki performa terbaik dapat
dilihat pada gambar 15 berikut.
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Perbandingan Jumlah Epoch
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Gambar 15. Grafik Performa Pengaruh Jumlah Epoch

Gambar 15 merupakan visualisasi dari pengaruh
jumlah epoch yang ditetapkan pada penelitian
ini. Jumlah epoch yang diujikan adalah 500 dan
1000. Berdasarkan grafik visualisasi di atas,
performa model dengan jumlah epoch 1000
merupakan model terbaik dan menghasilkan
accuracy, recall, precision dan fl-score yang
lebih tinggi daripada model yang menggunakan
jumlah epoch 500. Selisih antara accuracy,
recall, precision dan fl-score yang dihasilkan
dari pengujian masing-masing sebesar 3,8%,
4,7%, 5,05% dan 5,02%. Hal ini membuktikan
bahwa model yang dikembangkan dengan
menggunakan jumlah epoch 1000 terbukti
menghasilkan pengujian yang lebih baik, dimana
penggunaan epoch sendiri bertujuan untuk
meningkatkan kemampuan klasifikasi pada
sebuah data citra, selain untuk menghafal pola
epoch juga membantu memastikan bahwa
model dapat melakukan generalisasi dengan
baik pada data yang belum pernah dilihat.
Penggunaan jumlah epoch yang tepat dalam
melatih  model sangat penting dalam
menghasilkan model yang baik.

Evaluasi model selanjutnya adalah dengan
perbandingan hasil accuracy, recall, precision
dan f1-score dari hasil pengujian model dengan
data baru dan hasil training yang sudah
dilakukan untuk mencari model terbaik dari
VGG-16 yang sudah dikembangkan dengan
jumlah batch size yang digunakan. Dimana
besarnya batch size akan dipengaruhi oleh
sejumlah faktor, termasuk kompleksitas model,
ukuran dataset, dan sumber daya komputasi
yang tersedia. Penggunaan batch size
memungkinkan penggunaan sumber daya
komputasi yang lebih efisien. Memproses
seluruh dataset pelatihan dalam satu iterasi



akan membutuhkan waktu dan sumber daya
yang sangat tinggi, terutama jika dataset besar.
Dengan menggunakan batch size, komputasi
dapat dilakukan dalam batch kecil, yang
mempercepat pelatihan. Adapun perbandingan
jumlah batch size yang digunakan pada model
yang dibangun dapat dilihat pada tabel 5
berikut.

Tabel 5. Perbandingan Hasil Pengujian Terhadap
Jumlah Batch Size

Ket Akurasi (%) Recall (%) Presisi (%) F1-Score (%)

Train | Test | Train |Test | Train | Test |Train | Test

32 96,23 19545 |91,35 (823 | 92.7 | 82,72 | 92,34 | 82,36

64 99 97,5 94 87 19591 | 87,9 | 94954 | 874

Pada tabel 5 berisikan hasil klasifikasi pengujian
terhadap banyaknya batch size yang digunakan.
Dalam penelitian ini model diuji dengan jumlah
batch size 32 dan 64, dimana model yang diuji
menggunakan jumlah batch size sebanyak 32
menghasilkan jumlah akurasi sebesar 95,45%
sedangkan model yang menggunakan jumlah
batch size sebanyak 64 menghasilkan akurasi
yang lebih tinggi vyaitu sebesar 97,5%.
Selanjutnya jumlah batch size 64 akan
digunakan dalam model untuk menguji citra
masukan pada model yang memiliki performa
terbaik dapat dilihat pada gambar 16 berikut.

Perbandingan Jumlah Batch Size
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Gambar 16. Grafik Performa Pengaruh Jumlah Batch
Size

Gambar 16 merupakan visualisasi dari pengaruh
jumlah batch size yang ditetapkan pada
penelitian ini. Jumlah batch size yang diujikan
adalah 32 dan 64. Berdasarkan grafik visualisasi
di atas, performa model dengan jumlah batch
size 64 merupakan model terbaik dan
menghasilkan accuracy, recall, precision dan f1-

score yang lebih tinggi daripada model yang
menggunakan jumlah batch size 32. Selisih
antara accuracy, recall, precision dan fl-score
yang dihasilkan dari pengujian masing-masing
sebesar 2,05%, 4,7%, 5,15% dan 5,07%. Hal ini
membuktikan bahwa model yang
dikembangkan dengan menggunakan jumlah
batch size 64 terbukti mendapatkan hasil
pengujian yang lebih baik.

3.3 Implementasi Model pada Sistem

Pada tahap ini akan dipaparkan mengenai
tampilan user interface sistem yang dibangun.
Setelah melakukan pengujian dan evaluasi pada
model VGG-16 yang dirancang maka didapatkan
sebuah model terbaik untuk digunakan pada
penelitian ini. Dalam penelitian ini penggunaan
model dengan menerapkan bobot dropout
sebesar 20%, jumlah epoch 1000 serta ukuran
batch size 64. Dalam hal ini user interface yang
dibangun berbasis web, dimana user akan
menginputkan sebuah citra uji jajanan khas Bali
sesuai dengan kelas yang sudah dilatih pada
model yang digunakan. Adapun tampilan user
interface sistem yang dibangun dapat dilihat
pada gambar 17 berikut.

€30 @ wenmn v AOD@

Gambar 17. Tampilan Ul Awal Sistem

Pada gambar 17 diatas merupakan tampilan
user interface dari sistem yang dibangun. Pada
tampilan tersebut terdapat fitur untuk meng-
upload gambar dan button untuk cek data citra
yang diinput oleh user. Setelah user
mengupload data citra, maka akan muncul
tampilan gambar yang diinputkan yang berisikan
deskripsi, komposisi beserta langkah-langkah
pembuatan dari jajanan khas Bali yang
diinputkan. Data citra yang diinputkan adalah
data citra uji diluar pelatihan sesuai dengan data
uji yang dijadikan pengujian dalam model yang
dibangun. Tujuan dikembangkannya user
interface ini adalah mengacu pada pengenalan
jajanan khas Bali dengan memanfaatkan
Artificial Intelligence khususnya Deep Learning
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yang sedang banyak dikembangkan oleh para
peneliti, dimana pengembangan user interface
ini juga bertujuan untuk dapat membantu
melestarikan budaya Bali khususnya pada
bidang kuliner. Adapun tampilan user interface
system yang sudah diinputkan citra dapat dilihat
pada gambar 18 berikut.

T > o cs AD@

Gambar 18. Tampilan Ul Akhir Sistem

Pada gambar 18 merupakan tampilan user
interface dari sistem yang sudah diinputkan
gambar. Adapun yang ditampilkan pada user
interface tersebut terdapat jenis, komposisi
serta langkah-langkah pembuatan dari jajanan
khas Bali sesuai dengan gambar citra yang
diinputkan. Beberapa jajanan khas Bali yang
diinputkan masih  mengalami  kesalahan
klasifikasi, dimana hal tersebut dikarenakan fitur
yang terdapat pada citra yang diinputkan
memiliki kemiripan dengan data citra jajanan
khas Bali tertentu. Namun ada juga citra jajanan
khas Bali yang diuji sebanyak 10 citra dan
berhasil diklasifikasikan dengan benar semua
sesuai dengan kelasnya, yaitu data citra
Kaliadrem dan Batun Bedil. Kesalahan klasifikasi
yang terjadi sudah dilakukan analisis hasil uji
pada sub bab sebelumnya, dimana hasil uji dari
model terbaik dengan tingkat akurasi 97,5%
yang digunakan pada penelitian ini.

4. KESIMPULAN

Adapun kesimpulan yang dapat diambil dari
penelitian yang berjudul Klasifikasi Jajanan Khas
Bali Untuk Preservasi Pengetahuan Kuliner Lokal
Menggunakan Arsitektur VGG-16 adalah
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