JSAI: Journal Scientific and Applied Informatics
Vol. 5, No. 3, November 2022, hal. 223~227
E-ISSN: 2614-3054; P-ISSN: 2614-3062, accredited by Kemenristekdikti, Sinta 5

DOI: 10.36085

Perbandingan Algoritma Xception dan VGG16 Untuk

Pengenalan Lebah Pollen-Bearing

'Handrie Noprisson, 2Ida Nurhaida, 3Mariana Purba

"Universitas Mercu Buana, Indonesia, >Universitas Pembangunan Jaya, *Universitas Sjakhyakriti
!handrie.noprisson@mercubuana.ac.id, 2ida.nurhaida@upj.ac.id, *riagalihsojo@gmail.com

Article Info

ABSTRAK

Article history:

Received, 2022-07-28
Revised, 2022-08-25
Accepted, 2022-11-09

Kata Kunci:

Xception
VGG16
Lebah Pollen-Bearing

Dengan adanya pengamatan yang terjadwal akan membantu pemelihara lebah
dalam mengetahui penyakit lebah, kesehatan sarang lebah dan racun yang
mungkin terbawa oleh lebah. Jika ini dapat dilakukan dengan bantuan
komputer, maka ini akan mengurangi waktu dan biaya pemeliharaan lebah.
Selain itu, produksi madu dan sarang akan akan meningkat baik dari sisi
kualitas maupun kuantitas. Penelitian ini bertujuan membuat analisis performa
kinerja algoritma Xception dan VGG16 untuk pengenalan lebah pollen-
bearing. Pada hasil eksperimen diatas model VGG16 dengan fine_tuning
memperoleh nilai akurasi testing terbaik yaitu 83.33%. Begitu juga dengan
nilai Cohens kappa, F1_score, ROC AUC, Precision, dan Recall terbaik
diperoleh model VGG16 dengan fine_tuning. Untuk model Xception terbaik
diperoleh dengan tanpa fine tuning yaitu sebesar 72.22%. pada hasil
eksperimen ini diperoleh kesimpulan pre-trained model VGG16 dengan
fine_tuning lebih cocok digunakan pada dataset bee-pollen dibandingkan
dengan model Xception baik dengan fine-tuning ataupun tanpa fine-tuning.
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ABSTRACT

Having scheduled observations will help beekeepers know about bee diseases,
bee hive health and poisons that may be carried by bees. If this can be done
with the help of a computer, it will reduce the time and cost of beekeeping. In
addition, honey and nest production will increase both in terms of quality and
quantity. This study aims to analyze the performance of the Xception and

VGG16 algorithms for the recognition of pollen-bearing bees. In the
experimental results above, the VGG16 model with fine_tuning obtained the
best testing accuracy value of 83.33%. Likewise, with the best Cohens kappa,
F1_score, ROC AUC, Precision, and Recall values obtained by the VGG16
model with fine_tuning. For the Xception model, the best obtained without
fine tuning is 72.22%. From the experimental results, it is concluded that the
pre-trained VGG16 model with fine-tuning is more suitable for use in the
bee_pollen dataset compared to the Xception model, either with fine-tuning or
without fine-tuning.
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1. PENDAHULUAN

Lebah merupakan salah satu hewan yang memiliki peran penting untuk mendukung bidang ketahanan
pangan. Lebah berperan dalam penyerbukan tanaman dan mengahasilkan madu yang sangat bermanfaat bagi
manusia [1]. Selain itu, peternakan lebah untuk menghasilkan madu saat ini cukup menjajikan karena
berdasarkan penelitian madu memiliki berbagai macam kandungan yang dapat mendukup pemeliharan
kesehatan manusia [2]-[7].

Cara hidup lebah memiliki susunan dan peran yang berbeda-beda sesuai dengan lingkungan sekitarnya.
Untuk mengetahui tingkah laku lebah perlu adanya pengamatan yang cukup detail dan seksama. Pengataman
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ini biasanya dilakukan secara manual dengan bantuan manusia secara langsung. Pengawasan ini dilakukan
biasanya pada lokasi pemeliharaan lebah untuk mendukung produksi madu yang berkualitas dari lebah yang
ada [1], [8]-[10].

Dengan adanya pengamatan yang terjadwal akan membantu pemelihara lebah dalam mengetahui
penyakit lebah, kesehatan sarang lebah dan racun yang mungkin terbawa oleh lebah. Jika ini dapat dilakukan
dengan bantuan komputer, maka ini akan mengurangi waktu dan biaya yang diperlukan untuk monitoring.
Selain itu, produksi madu dan sarang akan akan meningkat baik dari sisi kualitas maupun [1], [11], [20], [21],
[12]-[19].

Penelitian oleh membahas mengenai klasifikasi pollen-bearing bee menggunakan arsitektur deep
learning. Sledevi¢ (2018) menggunakan metode CNN dengan bantuan software MATLAB dalam melakukan
pemrosesan data. Penelitian ini menggunakan dataset gambar dengan resolusi 1920x1024 pixel dengan jumlah
2000 data. Studi ini berhasil mendapatkan akurasi 94% dalam mengklasifikasi pollen bearing bee dan non
pollen bearing bee [22].

Stojni¢ et al. (2018) melakukan penelitian tentang segmentasi dan Klasifikasi citra lebah. Studi ini
menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) yang didukung dengan implementasi dari VLAD-
encoded (Vector of Locally Aggregated Descriptors) SIFT (Scale Invariant Feature Transform) descriptors.
Untuk proses segmentasi, penelitian ini menggunakan dataset gambar dengan 1280x720 pixels dengan jumlah
74 gambar. Untuk proses Klasifikasi, studi ini menggunakan dataset gambar dengan resolution 86x86 pixels
berjumlah 1000 gambar. Penelitian ini mendapatkan hasil berupa nilai Intersection over Union (loU) sebesar
0.7971 (segmentation) dan nilai Area Under a Curve (AUC) sebesar 0.9150 (classification) [23].

Berkaya et al. (2021) melakukan penelitian untuk mengklasifikasi citra honey bees menggunakan deep
learning-based architecture. Penelitian ini menggunakan metode support vector machine dan metode deep
neural networks (DNNs). Dataset yang digunakan dalam eksperimen terdiri dari 19,393 images. Dari hasil
pemrosesan data, penelitian ini mendapatkan akurasi sebesar 99.07% [24].

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan beberapa tahapan metodologi. Tahapannya antara lain data preparation,
feature extraction, training, comparing dan evaluating model seperti yang terlihat pada Gambar berikut.

Training dan
Testing

Comparing and
Evaluation Models

Feature Extraction

G
Gambar 1 Metodologi Riset

Tahap pertama yang dilakukan adalah membagi dataset ke dalam data Training, data Validation dan data
Testing. Kemudian melakukan augmentasi pada dataset menggunakan ImageGenerators. Tahapan selanjutnya
yaitu kami akan melatih layer yang telah dideskripsikan sebelumnya. Pada tahap pelatihan ini kami
menggunakan dua algoritma yaitu algoritma Xception dan VGG16 untuk pengenalan lebah pollen-bearing.

3. HASIL DAN ANALISIS

Dengan adanya pengamatan yang terjadwal akan membantu pemelihara lebah dalam mengetahui
penyakit lebah, kesehatan sarang lebah dan racun yang mungkin terbawa oleh lebah. Jika ini dapat dilakukan
dengan bantuan komputer, maka ini akan mengurangi waktu dan biaya pemeliharaan lebah. Selain itu, produksi
madu dan sarang akan akan meningkat baik dari sisi kualitas maupun kuantitas. Penelitian ini bertujuan
membuat analisis performa kinerja algoritma Xception dan VGG16 untuk pengenalan lebah pollen-bearing.

Dataset yang digunakan merupakan dataset public diperoleh dari Kaggle.com. Dataset berisi gambar
lebah madu yang membawa serbuk sari (pollen bearing) dan lebah madu yang tidak membawa serbuk sari
(non-pollen bearing). Awalan nama gambar menentukan kelasnya: mis. NP1268-15r.jpg untuk lebah yang
tidak memiliki serbuk sari dan P7797-103r.jpg untuk lebah yang memiliki serbuk sari. Pada dataset terdapat
369 gambar lebah yang membawa serbuk sari, dan 345 gambar lebah yang tidak membawa serbuk sari.
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Gambar 2 Contoh dataset pollen bearing (kiri) dan non-pollen bearing (kanan)

Pada tahap pra-proses data yang dilakukan untuk pengenalan lebah pollen-bearing dilakukan dengan
memisahkan dataset menjadi data training, validation, dan data testing, melakukan augmentasi citra pada
dataset menggunakan ImageGenerators. Pada data Training yang dilakukan adalah: rotation, brightness,
width_shift, height_shift, horizontal _flip, vertical_flip dan melakukan rescaling factor dengan mengalikan tiap
piksel dengan 1./255 pada semua data Training, Validation dan Testing.

Pada tahap selanjutnya, penelitian membandingkan 2 model pre-trained layers untuk training, dan
validating data yaitu Xception dan VGG16 untuk pengenalan lebah pollen-bearing. Selain itu, pada tahap ini
kami membandingkan kedua pre-trained model (Xception dan VGG16) dengan fine tuning dan tanpa fine
tuning, untuk diperoleh model terbaik pada data training dan validating untuk pengenalan lebah pollen-bearing.

Setelah diperoleh model terbaik pada tahap sebelumnya, selanjutnya adalah memprediksi data testing
dengan model yang dihasilkan untuk pengenalan lebah pollen-bearing pada tahap sebelumnya. Selanjutnya
adalah menghitung evaluasi matrix untuk hasil dan prediksi data testing meliputi, Akurasi, Precision, Recall,
F1-score, Cohens Kappa. Hasil evaluasi dari kinerja model yang diusulkan dapat dilihat pada Tabel berikut ini.

Tabel 1 Hasil Eksperimen

Model Akurasi | Akurasi | Cohens F1 score | ROC Precision | Recall
Validasi | Testing kappa AUC

VGG16 0.5391 | 0.500000 | 0.000000 | 0.333333 | 0.500000 | 0.2500 0.5000

VGG16 fine_tuning 0.7031 | 0.833333 | 0.666667 | 0.832817 | 0.925926 | 0.8375 0.8333

Xception 0.8750 | 0.722222 | 0.444444 | 0.721362 | 0.839506 | 0.7250 0.7222

Xception fine_tuning | 0.85938 | 0.555556 | 0.111111 | 0.446154 | 0.446154 | 0.7647 0.5556

Pada hasil eksperimen diatas model VGG16 dengan fine_tuning memperoleh nilai akurasi testing
terbaik yaitu 83.33%. Begitu juga dengan nilai Cohens kappa, F1_score, ROC AUC, Precision, dan Recall
terbaik diperoleh model VGG16 dengan fine_tuning. Untuk model Xception terbaik diperoleh dengan tanpa
fine-tuning yaitu sebesar 72.22%. pada hasil eksperimen ini diperoleh kesimpulan pre-trained model VGG16
dengan fine-tuning lebih cocok digunakan pada dataset bee-pollen dibandingkan dengan model Xception baik
dengan fine-tuning ataupun tanpa fine-tuning.
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Gambar 3 Contoh Hasil Pengenalan Lebah
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Gambar diatas adalah hasil prediksi data testing menggunakan model VGG16 dengan fine tuning. Pada
hasil prediksi diperlihatkan dari 18 images sebanyak 3 images yang terprediksi salah, yaitu 1 image dari kelas
Non-Pollen, dan 2 images dari kelas Pollen.
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Gambar 4 Hasil Confusin Matrix VGG16

Gambar diatas adalah confusion matrix hasil prediksi data testing menggunakan model VGG16 dengan fine
tuning. Pada confusion matrix diperlihatkan dari 18 images sebanyak 3 images yang terprediksi salah, yaitu 1
image dari kelas Non-Pollen, dan 2 images dari kelas Pollen.

4. KESIMPULAN

Dengan adanya pengamatan yang terjadwal akan membantu pemelihara lebah dalam mengetahui penyakit
lebah, kesehatan sarang lebah dan racun yang mungkin terbawa oleh lebah. Jika ini dapat dilakukan dengan
bantuan komputer, maka ini akan mengurangi waktu dan biaya pemeliharaan lebah. Selain itu, produksi madu
dan sarang akan akan meningkat baik dari sisi kualitas maupun kuantitas. Penelitian ini bertujuan membuat
analisis performa kinerja algoritma Xception dan VGG16 untuk pengenalan lebah pollen-bearing. Pada hasil
eksperimen diatas model VGG16 dengan fine-tuning memperoleh nilai akurasi testing terbaik yaitu 83.33%.
Begitu juga dengan nilai Cohens kappa, F1_score, ROC AUC, Precision, dan Recall terbaik diperoleh model
VGG16 dengan fine_tuning. Untuk model Xception terbaik diperoleh dengan tanpa fine-tuning yaitu sebesar
72.22%. pada hasil eksperimen ini diperoleh kesimpulan pre-trained model VGG16 dengan fine_tuning lebih
cocok digunakan pada dataset bee pollen dibandingkan dengan model Xception baik dengan fine-tuning
ataupun tanpa fine-tuning.
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