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Abstrak—Sistem ini dibuat atas dasar permasalahan yang terjadi 

dalam kehidupan sehari-hari, salah satunya yaitu tidak 

terpantaunya persediaan bahan makanan di lemari pendingin. 

Ketika dibutuhkan suatu bahan makanan dari lemari pendingin 

dan ternyata tidak ada, maka akan menjadi masalah. Oleh karena 

itu, dibuatlah sebuah sistem yang mampu mengidentifikasi objek 

makanan di dalam lemari pendingin. Masukan dari sistem ini 

berupa foto objek makanan yang diambil menggunakan 

Raspberry Pi Camera dan terhubung langsung dengan Raspberry 

Pi di dalam lemari pendingin. Setelah diproses dengan algoritma 

pembelajaran mesin, maka keluaran yang dihasilkan berupa 

identifikasi objek makanan yang terdapat di dalam lemari 

pendingin tersebut. Objek makanan yang diuji berupa pisang, 

mentimun, brokoli, dan jeruk. Dari hasil pengujian, terlihat 

bahwa program mengidentifikasi objek dengan benar pada objek 

pisang dan jeruk yang ditunjukkan dengan confidence level 

tertinggi sebesar 56,98% dan 45,88%. Identifikasi objek 

mentimun dikenali sebagai zukini dengan confidence level 

tertinggi sebesar 78,61%. Adapun identifikasi objek paling 

rendah terdapat pada objek brokoli dengan confidence level 

kurang dari 1%. 

 

Kata kunci: Deep Belief Network, Deep Learning, Lemari 

Pendingin, Machine learning, Raspberry Pi. 
 

Abstract—This system is made based on problems that occur in 

everyday life, one of which is the lack of monitoring of food supplies 

in the refrigerator. It will be a problem when there is a need for a 

food item from the refrigerator and it does not exist. Therefore, a 

system is made that can identify food objects in the refrigerator. The 

input from this system is in the form of photos of food objects taken 

using the Raspberry Pi Camera and connected directly to the 

Raspberry Pi in the refrigerator. After being processed with machine 

learning algorithms, the resulting output identifies food objects in 

the refrigerator. The food objects tested were bananas, cucumbers, 

broccoli, and oranges. The test results show that the program 

correctly identified the object on the banana and orange object, 

which was indicated by the highest confidence levels of 56.98% and 

45.88%, respectively. The identification of the cucumber object was 

recognized as zucchini with the highest confidence level of 78.61%. 

The lowest object identification was found in broccoli, with a 

confidence level of less than 1%. 

 

Keywords: Deep Belief Network, Deep Learning, Deep Belief 

Network, Machine learning, Raspberry Pi, Refrigerator. 

I. PENDAHULUAN 

Sistem ini dibuat atas dasar permasalahan yang terjadi dalam 

kehidupan sehari-hari. Salah satunya yaitu tidak terkontrolnya 

persediaan bahan makanan di lemari pendingin. Pengguna 

harus melihat secara langsung untuk mengetahui sisa 

persediaan bahan makanan yang disimpan[1]. Masalah akan 

timbul jika baru diketahuinya persediaan makanan yang 

dibutuhkan telah habis atau ada bahan makanan yang sudah 

terlalu lama disimpan. Oleh karena itu, dibuatlah sebuah sistem 

kecerdasan buatan yang mampu mengidentifikasi objek 

makanan di dalam lemari pendingin.  

Beberapa penelitian yang menggunakan algoritma 

kecerdasan buatan, pembelajaran mesin, dan pengenalan citra, 

di antaranya ada yang memanfaatkan jaringan syaraf tiruan 

untuk mengidentifikasi tingkat kematangan buah pisang[2]. 

Ada pula yang memanfaatkan deep belief network untuk 

pengenalan plat nomor kendaraan [3]. Raspberry Pi digunakan 

sebagai pengendali dan pemroses utama karena sudah paket 

lengkap, memiliki kemampuan GPIO seperti Arduino, tetapi 

memiliki prosesor multicore yang mendukung komputasi 

kompleks. Penelitian-penelitian yang menggunakan Raspberry 

Pi untuk keperluan sistem otomatisasi ataupun pembelajaran 

mesin seperti sistem pemberi pakan kucing otomatis yang dapat 

dimonitor melalui aplikasi mobile[4], membedakan benda 

berdasarkan warna dan bentuk[5], pemrosesan gambar untuk 

sistem kamera keamanan[6], dan pendeteksi sidik jari[7]. 

Masukan dari sistem ini adalah foto objek makanan yang 

diambil menggunakan Raspberry Pi Camera yang terhubung 

langsung dengan Raspberry Pi di dalam lemari pendingin. 

Keluaran yang dihasilkan berupa identifikasi objek makanan 

yang terdapat di dalam lemari pendingin tersebut. Harapan 
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lebih lanjut dari sistem ini adalah terhubung langsung dengan 

sistem belanja daring yang ada di supermarket. Ketika 

persediaan makanan yang ada di lemari pendingin habis, lemari 

pendingin tersebut dapat memesan bahan makanan secara 

otomatis ke supermarket langganan pengguna. 

II. METODE 

A. Artificial Neural Network (ANN) 

Secara umum, Neural Network (NN) atau Artificial Neural 

Network (ANN) adalah jaringan dari sekelompok unit 

pemroses kecil yang dimodelkan berdasarkan jaringan syaraf 

manusia. ANN ini merupakan sistem adaptif yang dapat 

mengubah strukturnya untuk memecahkan masalah 

berdasarkan informasi eksternal maupun internal yang 

mengalir melalui jaringan tersebut. Secara sederhana, ANN 

adalah sebuah alat pemodelan data statistik non-linear. ANN 

dapat digunakan untuk memodelkan hubungan yang kompleks 

antara masukan dan keluaran untuk menemukan pola-pola pada 

data. 
Secara mendasar, sistem pembelajaran merupakan proses 

penambahan pengetahuan pada ANN yang sifatnya kontinuitas, 

sehingga pada saat digunakan, pengetahuan tersebut akan 

dieksploitasikan secara maksimal dalam mengenali suatu objek. 

Neuron adalah bagian dasar dari pemrosesan suatu Neural 

Network. Di bawah ini merupakan bentuk dasar dari suatu 

neuron.  

 
  Gambar 1. Bentuk dasar neuron [9] 

 
Pada Gambar 1 di atas, bagian Input merupakan masukan 

yang digunakan baik saat pembelajaran maupun dalam 

mengenali suatu objek. Weight, beban yang selalu berubah 

setiap kali diberikan input sebagai proses pembelajaran. 

Processing Unit merupakan tempat berlangsungnya proses 

pengenalan suatu objek berdasarkan pembebanan yang 

diberikan. Output, keluaran dari hasil pengenalan suatu objek. 

B. Deep Learning 

Deep learning adalah salah satu algoritma pembelajaran 

mesin yang berbasis tidak terarah (unsupervised learning) dan 

terdiri dari banyak level dalam fitur dan ekstraksi data. Fitur 

yang lebih tinggi didapat dari fitur yang lebih rendah untuk 

membentuk sebuah representasi hierarki. 

Terdapat beberapa jenis arsitektur deep learning. Namun, 

yang akan dibahas di sini adalah arsitektur yang digunakan 

dalam sistem identifikasi objek pada penelitian ini. 

1. Deep Belief Network 

Deep Belief Network adalah sebuah model yang generatif dan 

terdiri dari beberapa lapisan unit tersembunyi. DBN dapat 

dilihat sebagai sebuah modul learning sederhana yang 

dibentuk di setiap layer. DBN dapat digunakan untuk data 

pra-latih DNN secara generatif dengan menggunakan bobot 

belajar (learned weight) sebagai bobot awal (initial weights). 

Backpropagation atau algoritma diskriminatif lainnya 

kemudian dapat diaplikasikan untuk fine tuning bobot-bobot 

tersebut. Hal ini sangat membantu terutama ketika data latih 

yang tersedia sangat terbatas. Data pra-latih ini berada di area 

yang dekat dengan bobot optimal jika dibandingkan dengan 

inisialisasi acak. Hal ini membuat kapabilitas pemodelan 

meningkat dan konvergensi pada fase fine tuning menjadi 

lebih cepat. 

Sebuah DBN dapat dilatih dalam unsupervised secara 

efektif, layer per layer yang mana setiap layer-nya biasanya 

dibentuk dari Restricted Boltzman Machines (RBM). RBM 

berbentuk graf tidak berarah (undirected), model berbasis 

energi generatif dengan layer input dan layer tersembunyi 

tunggal. Hubungan hanya ada di antara unit layer input yang 

terlihat dan unit yang tersembunyi di layer tersembunyi. 

Tidak ada hubungan antara yang terlihat dengan yang terlihat 

(visible-visible) atau yang tersembunyi dengan yang 

tersembunyi (hideen-hidden). 

RBM dapat ditumpuk (stacked) dan dilatih dengan 

pendekatan greedy untuk membentuk Deep Belief Networks 

(DBN). DBN adalah model grafis yang belajar untuk 

mengekstrak representsi hirarkis yang mendalam dari data 

latih. Model tersebut membentuk joint distribution  diantara 

observed vector dan  hidden layer  seperti ditunjukkan 

dalam persamaan: 

 

𝑃(𝑥, ℎ1, … , ℎ𝑙) = (∏ 𝑃(ℎ𝑘|ℎ𝑘+1𝑙−2
𝑘=0 )𝑃(ℎ𝑙−1, ℎ𝑙)  

 

yang mana 𝑥 = ℎ0, 𝑃(ℎ𝑘−1|ℎ𝑘) adalah sebuah conditional 

distribution untuk unit terlihat yang dikondisikan dalam unit 

tersembunyi di RBM sebagai 𝑃(ℎ𝑙−1, ℎ𝑙)  level k, dan sebagai 

joint distribtution visible-hidden di level atas RBM.  
 Prinsp greedy layer-wise unsupervised training dapat 

diaplikasikan ke DBN dengan RBM sebagai building block di 

tiap layer-nya. Prosesnya sebagai berikut. 

1. Latih layer pertama sebagai RBM yang memodelkan 

raw input  𝑥 = ℎ0 sebagai layer yang terlihat. 

2. Gunakan layer pertama untuk mendapatkan 

representasi input yang akan digunakan sebagai data 

untuk layer kedua. Dua solusi umum tercipta. 
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Representasi ini bisa dipilih sebagai mean activation  

𝑝(ℎ{(1)} = 1|ℎ{(0)}atau contoh dari 𝑝(ℎ(1)|ℎ(0) 

3. Latih layer kedua sebagai RBM, ambil data yang telah 

ditransformsi (sampel atau mean activations) sebagai 

contoh training (untuk layer RBM yang terlihat). 

4. Ulangi langkah 2 dan 3 sesuai jumlah layer yang 

diperlukan, di setiap iterasi lakukan penyebaran ke 

atas (propagating upward) baik sampel maupun nilai 

rata-rata. 

5. Fine-tune semua parameter dari arsitektur deep ini 

sehubungan dengan proxy untuk DBN-loglikelihood, 

atau sehubungan dengan kriterium pembelajaran 

terarah (setelah menambahkan perlengkapan 

pembelajaran extra untuk mengonversi representasi 

yang telah dipelajari menjadi prediksi terarah, 

contohnya sebuah classifier liner). 

 

Berikut adalah ilustrasi dalam melatih sebuah Deep Belief 

Network dengan membangun multi Restricted Boltzmann 

Machines ditumpuk di setiap atasnya. Setiap layer terdiri dari 

banyak node yang berkontribusi untuk layer selanjutnya. 

 

 
  

Gambar 2. Training Deep Belief Network [10] 

 

 Mengapa algoritma tersebut bekerja? Ambil contoh 

sebuah DBN yang memiliki 2 layer dengan hidden layer ℎ1  

dan ℎ2 (dengan parameter weight  𝑊(1) dan  𝑊(2), didirikan 

untuk derivasi rinci) yaitu log 𝑝(𝑥) yang dapat ditulis sebagai : 

 

log 𝑝(𝑥) = 𝐾𝐿 (𝑄(ℎ(1)|𝑥)) ||𝑝(ℎ1|𝑥)) + 𝐻𝑄(ℎ(1)|𝑥)

+ ∑ 𝑄(ℎ1|𝑥)(log 𝑝(ℎ1) + log 𝑝(𝑥|ℎ1))

ℎ

 

   

𝐾𝐿(𝑄(ℎ(1)|𝑥)||(ℎ(1)|𝑥) merepresentasikan perbedaan KL di 

antara posterior 𝑄 = (ℎ(1)|𝑥) dari RBM pertama jika berdiri 

sendiri, dan probabilitas 𝑝(ℎ1|𝑥) untuk layer yang sama tetapi 

didefinisikan oleh keseluruhan DBN. Sebagai contoh, 

mempertimbangkan prior 𝑝(ℎ(1), ℎ(2)) didefinisikan oleh level 

atas RBM. 𝐻𝑄(ℎ(1)|𝑥  adalah entropi dari distribusi 𝑄(ℎ(1)𝑥. 

 

C. Sistem Kerja Alat 

Berikut gambaran umum sistem yang menunjukkan alur 

berjalannya sistem dari mulai input, proses, dan output. 

 
Gambar 3. Gambaran umum sistem 

 

. 

 
Gambar 4. Flowchart sistem 

Dari gambar 3, dapat dilihat bahwa Raspberry Pi Camera 

berperan sebagai perangkat input sistem yang dibuat. Kamera 

ini akan mengambil gambar yang ada di lemari pendingin yang 

merupakan objek yang akan diolah datanya. Kemudian, 

Raspberry Pi 2 akan mengolah gambar yang sudah diambil. 

Dilakukan proses image recognition dengan menggunakan 
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algoritma Deep Learning untuk mengidentifikasi objek 

makanan. Setelah melalui proses learning, objek makanan akan 

teridentifikasi dengan tingkat kepercayaan (confidence level) 

tertentu. Sistem kerja alat dijelaskan dalam sebuah flowchart 

pada Gambar 4.  

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Percobaan dilakukan dengan memasukkan Raspberry Pi, 

Raspberry Pi Camera, dan power bank sebagai catu daya, ke 

dalam lemari pendingin bersamaan dengan objek bahan 

makanan. 

  

.Gambar 5. Implementasi sistem di dalam lemari pendingin 

 

Gambar 6. Set Raspberry Pi 

 

Kemudian dilakukan uji program pada 4 objek bahan 

makanan: pisang, mentimun, brokoli, dan jeruk. Pertama-tama, 

gambar objek bahan makanan diambil dengan menggunakan 

kamera Raspberry Pi. Kemudian, gambar tersebut diolah 

menggunakan algoritma Deep Learning dengan arsitektur 

Deep Belief Network. Terdapat 2 data latih (pre trained neural 

networks) yang digunakan, masing-masing bernama 

jetpac.ntwk dan ccv2012.ntwk. Kedua data latih ini diadopsi 

dari ImageNet [11] yang terdiri dari 999 dan 1000 data. 

 

 
 

Gambar 7. Kamera Raspberry Pi 

 

Objek pertama yang diuji adalah pisang. Berikut merupakan 

gambar yang diambil dari kamera dan hasil identifikasi objek 

pisang. Pisang menempati urutan pertama objek dengan tingkat 

kepercayaan paling tinggi yang dikenali sebagai pisang. 

Dengan menggunakan data latih jetpac.ntwk didapatkan 

confidence level pisang sebesar 56,98%; sedangkan 

ccv2012.ntwk sebesar 36,88%. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 8. Hasil potret objek pisang 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 9. Hasil identifikasi objek pisang 

 

Berikut ini hasil pengujian program pada mentimun sebagai 

objek kedua. Dapat dilihat bahwa objek diidentifikasi paling 

tinggi sebagai zukini, padahal seharusnya mentimun. Zukini 

memang memiliki bentuk seperti mentimun. Mentimun 

memiliki confidence level tertinggi kedua setelah Zukini di data 

latih ccv2012.ntwk dengan 5,87%. 
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Gambar 10. Hasil potret objek mentimun 

 

 
Gambar 11. Hasil identifikasi objek mentimun 

 

Objek ketiga yang diuji adalah brokoli. Pada pengujian ini, 

hasil identifikasi terbilang jauh dari yang sebenarnya. Objek 

diyakini dikenali sebagai tirai kamar mandi. Brokoli hanya 

memiliki confidence level sebesar 0,44% dan 0,96% di data 

latih jetpac.ntwk dan ccv2012.ntwk. 

 

 
Gambar 12. Hasil potret objek brokoli 

 

 
 

Gambar 13. Hasil identifikasi objek brokoli 

Pengujian terakhir dilakukan pada jeruk. Jeruk dapat 

diidentifikasi dengan baik di data latih ccv2012.ntwk. Hal ini 

ditunjukkan dengan confidence level sebesar 45,88%. 

  

 
Gambar 14. Hasil potret objek jeruk. 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Gambar 15. Hasil identifikasi objek jeruk 

 

IV. KESIMPULAN 

Dari hasil pengujian, terlihat bahwa program 

mengidentifikasi objek dengan benar pada objek pisang dan 

jeruk yang ditunjukkan dengan confidence level tertinggi 

sebesar 56,98% dan 45,88%. Identifikasi objek mentimun 

dikenali sebagai zukini dengan confidence level tertinggi 

sebesar 78,61%. Adapun identifikasi objek paling rendah 

terdapat pada objek brokoli dengan confidence level kurang 

dari 1%. 
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