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INTISARI

Memasuki industri 4.0 membuat berbagai hal dapat dikerjakan dengan lebih
mudah, cepat dan otomatis. Salah satu bidang vang sant ini telah berkembang pesat
adalah pengenalan objek secarn otomatis oleh sistem atau sering disebut comper
vision. Banyak algoritma machine learning maupun deep learning yang dapat
digunakan dalam computer vision. Beberapa peneliti sebelumnya telah melakukan
penelitian terhsdap kinerja dan berbagai algoritma  klasifikasi seperti SVM
(Support Vectar Maching) dan CNN { Comvedutional Newral Network). Dan
beberapa penelitian yang telah dilakukan, CNN memiliki kinerja vang lebih unggul
dibandingkan SVM. Sehingga banyak penelitian tentang klasifikasi citrn yang
menggunakan algoritma ini. Pada penelitiin-penelition terdahulu, algoritma ini
banyak diterapkan pada bidang kesehatan, pertanian dan ekonomi, akan letapi
penelitian terhadap bidang kebudayaan masih jarang dilakukan. Sedangkan saat ini,
tingkat perkembangan budaya sudah semakin berkurang okibat pengaruh
globalisasi. salah satu contohnya adalah budaya pewayangan vang saat ini hampir
tidak ada.

Untuk mengantisipasi kepunahan budaya wayang tersebut. saluh satu solusi
yang dapat diterapkan adalah dengan menerapkan algoritma CNN dalam mengenali
objek pewayangan secara otomatis. Terdapat banvak arsitektur CNN yang telah
dikembongkan dan  difkutsertakan ke dalam sebush kompetisi  untuk
membandingkan kinerja dari setiap arsitekiur. Beberapa contoh arsitekur yang
sempat mendominasi kinerja/kemampuan mengenali ebjek vaim ResNet50, VGG-
16 dan MobileNet. Kinerja sebuah arsitektur tidak selalu sama. tergantung dari jenis
data yang digunakan. Terdapat faktor lain yang dapat mempengaruhi kinerja
arsitektur, salah satunya adalah proses preproceessing. Pada penelitian im penulis
membandingkan ketiza arsitektur tersebut dengan beberapa skenano percobaan dan
penggunaan gawssion ffier sebagai penghilang noise dan memperhalus eitra. Dari
hasil penelitian, didapatkan bahwa arsitektur dengan kinerja terbaik pada penelitian
ini adalah VGG-16 vang dilakukan pada epock 50 mendapatkan nilai akurasi
sehesar 96%. Filter gaussion berpengaruh dalam meningkatkan akurasi ketika
diterapkan pada citra RGB, akan tetapi akan mengalami penurunan akurasi ketika
diterapkan pada citra green channed. Penggunaan CLAHE pada preproceessing
data dapat meningkatkan akurasi klasifikasi pada model yang dihasilkan.

Kata Kunei: Klasifikasi, CNN, Wayang Kulit. Perbandingan Arsitekiur

Vi



ABSTRACT

Entering imdustry 4.0 makes things casier, faster and more automatic. One
drea that is curvently developing rapidly is aitomatic object recognition by systems
or aften colled computer vision. Manmy machine fearming and deep leaming
alfgorithmy can be wsed in computer vision. Several researchers have previowsly
cemducted research on the performance of variows dassificarion algorithms such
ay SVM (Support Fector Machine) and CNN (Convelutional Newral Network),
From several studies that heve been conducted, CNN harx a superior performance
compared to SVM. So that many studies on image classification use this algorithm,
In previews studies this algorithm has been widely applied in the fields of health,
agriculiure and economics, but researchan the field of culture is stll varefy domne,
Meanwhile, at this time the bevel of ouftural development has decreased due 1o the
influence of globalization, ane mupﬁtﬁ' the me'r cutture which is currently
almosi non-existeni.

Ta am‘um the extinction of the puppel culture, one solution that can be
applicd ix fo w{r.ﬂw CNN a.b:lnl‘hm [ remm’uwper ehiects automaticaliy.
There are mmﬂ* m architecttres that have -&gﬂ ahﬂﬂggud amd entered into a
campetition fo compare the performance of eoech wﬂﬁuh-_ Some examples of
architecrures thae kad dominated the performance —"nbﬂﬂr ta recognize objecis,
mamely ResNetF0, *i’i?#-f & and MobileNet. The pmjrﬂmmq.f an architecture is
not alwayx !'.h'm ﬁpzm:'mg on the pe of data wsed. There are other fuctors
thar can qﬂ'od! architectural performance, one af which is the proproccessing
process. In this stndy the authors compared the three architectures with several
experimental scengrios amd the use ofa guussian filter as poise renoval and image
refincmient. Fmﬁzmw i untM.j‘.ﬁdf the architecture with the
Best performance i) M.ﬂhﬁlw m 16 weltich vens carried out an epoci 50 and
ohtained an acouracy valie t.g,l‘"ﬂ'dﬁ Crression filters have an effect in increasing
acctiracy when applived mﬂﬂﬂﬁm Hﬂmem:u o decrease in gocuracy
when applivd to green chonnel images. The use of CLAHE in data prepricoessing
can improve the classification cocuracy of the resuiting model,

Kevwords: Classification, CNN. Puppet, Architectural Comparisen

xvii



BAB 1

FENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

Memasuki industri 4.0 yang serba digital ini membuat berbagai hal dapat
dikerjakan dengan lebih mudah. cepat dan otomatis. Salah satu bidang yang saat ini
telah berkembang pesat adalah pengenalan objek secara otomatis oleh sistem.
Pengenalan  objek  merupakan  sebush  teknik  computer  vivion  dalam
mengidentifikasi objek yang ada di dalam gambar atau video. Penerapan compurer
vision merambah ke bu'hlgai sektor untuk. membantu  manusia  dalam
mempermudah keperluannya. Beberapa contoh produk yang saat ini telah ada
seperti mobil tesla yang olomatis dapat berjalan tanpa dikemudikan (artopilat), alat
pendeteksi wajah untuk mengenali seseorang, alat pendeteksi sebuah penvakit dan
gambar CT-scan atau citra Xray dan alat pendeteksi penyakit tanoman dan
gambar/foto daun yang lerserang hama.

Untuk dapat mengenali objek dalam suati gambar, sebuah sistem perlu
dilatih dengan data-data yang terkait dengon objek tersebut. Sistem akan befajar
melalui data-data tersebut dengan menemukan sebuah cini khusus dan seatu objek
vang dapat dijadikan sebush pola oleh sistem dalam mengenali objek vang sama
pada kondisi yang berbeda. Proses pembelajaran sistem dengan data tersebut
termasuk ke dalam bidang keilmuan machine learming atau deep fearning. Terdupat
banyak algoritma machine learning atan deep learning yang dapat digunakan dalam
proses pembelajaran  sistem terhadap objek citra. Seperti pada penelitian

sebelumnya yang dilakukan Shin (2017), membandingkan metode klasifikasi citra



[

yaitu metode yang divsulkan berbasis SWM dengan metode CNN berbasis deep
fearning. Dalam penelitian tersebut digunakan objek citra berupa dataser penyakit
polip vang didapatkan dari tiga sumber publik. Untuk meningkatkan validitas
perbandingan terhadap kedus metode tersebut, dilakukan percobasn dengan
berbagai skenario dan dataset yang berbeda-beda. Dan hasi| percobaan yang telah
dilakukan didapatkan akurasi terbaik adalah pads algoritma CNN dengan nilai
akurasi sebesar 92.08%,

Berdasarkan acuan dari penelitian sebelumnya, tidak heran bahwa algoritma
CNN banyak digunakan dalsm proses klasifikasi citra. Beberapa penelitian
sebelumnya, Alamsyah (2020) melakukan penelitian. dalam mengklasifikasikan
ekspresi citra wajah dengan algoritma CNN. Selwin itu pada penelition yang
dilakukan Arrofigoh (2018) juga menerapkan algoritma CNN pada klasifikasi
tanaman. Pada bilang lain. seperti bidang kesehatan algoritma ini juga banyak
diterapkan dalam mengembangkan sebuah sistem pendeteksian otomatis seperti
yang dilakukan oleh Rokhana (2019). yaitu melakukan pembelajaran sistem dengan
algoritma CNN untuk mendeleksi patah tulang  femur pada citra ultrasonik B-
Mode.

Dhari beberspa penelitian sebelumnya, penggunaan CNN banyak diterapkan
pada klasifiknsi objek di bideng ekonomi, pertanizn dan kesehatan. Sedangkan
untuk bidang yang lain seperti bidang kebudayzan, penerapannya masih jarang
dilakukan penelitian dalam mendeteksi objek-objek pada bidang kebudayaan.
Sedangkan saat ini, tingkat kelestarian budaya sudah semakin berkurang akibat

pengaruh globalisasi. Salah satu bentuk kebudayaan yang dimiliki Indonesia yang



saat ini mulai menurun adalah wayang. Menurut para ahli, wayang dibedakan
menjadi 2 jenis yaitu wayang orang yang diperankan langsung oleh beberapa orang
dan jenis yang kedua adalah wayang yang berwujud boneka yang digerakkan oleh
seseorang vang disebut dalang. Menurut Pasha (2011), Salah satu jenis wayang
boneka adalah wayang kulit. Wayang kulit terbuat dan boneka kavu dan kulit
sebagai pakaiannya.

D.R.Indsh (2019}, salah satu contoh tokoh pewnyangan vang banyak
dikenal adalah punakawan yang terdiri dan Semar dan ketiga anaknya yaitu
Gareng. Petruk don Bagong. Tekoh-tokoh ini memiliki karakter yang ceria, lucu
dan khas dengan pesan moral yang selalu dibawakan dalam setiap pertunjukkan
wayang. Akan tetapi kebudaysan wayang yang dahulinya berkembang dengan
jumlah yang banyak. saat ini tinggal berjumlah 25 yang masth ada di masyarakat.
Hal tersebul terjadi karena lemsh dan berkurangnya ketiga faktor yang
mempengaruhi uhﬁlmn dari wayang ini. Ketiga fakior tersebut adalah faktor
pelaku vang berkarya, kelompok masyarakal yang mencintai budaya wayang dan
dukungan dari pemenntah Suseno (1991). Oleh karena itu kebudayaan ini lama
kelamaan akan mengalami kemusnahan dan bidak sedikit dari generasi berikutnya
yang tidak akan mengetahui lokoh-1okoh pewaynngan.

Untuk mengantisipasi terjadinya kepunahan budava wayang tersebut, salah
satu solusinya adalah dengan pengenalan objek dengan sistem. Penelitian serupa
dengan objek wavang vang dilskukan oleh Sandy (2019), mendeteksi dan
mengklasifikasikan wayang menurut bentuknya menggunakan algoritma KNN (K-

Nearest Neighhor) sebagai algoritma klasifikasi dan GLCM (Gray Level Co-



acowrrence Matrix) yang bertugas dalam mengekstrak fitur. Jumlah dota vang
digunakan sebanyak 100 citra vang dibagi menjadi 5 kelas dengan rasio
perbandingan 60% sebagai data latih dan 40% sebagai data wji. Citra vang
digunakan memiliki ukuran 480x460 piksel. Data citra diperoleh melalui proses
pengambilan gambar menggunakan kamera, Hasil penelitian menunjukkan tingkat
akurasi vang didapatkan sebesar 77.5%.

Pada penelitian sebelumnya algoritma vang digunakan dalam melakukan
pengenalan objek wayang adalah algontma KNN dengan nilai akurasi sebesar
77.5%. Penelitian-penelitian sebelumnya tentang Klasifikasi citra, algoritma CNN
kebanyakan masih diterapkan pada bidang kesehatan dan pertanian. Oleh karna itu
untuk menguji tingkat kinerja dan kemampuan algortma CNN lerhadap berbagai
jenis dataset, dapat diterapkan pada pengenalan objek wayang ini. Pada penelitian
ini digunakan algoritma CNN, karena pada penelitian sebelumnya oleh Shin (2017),
CNN memiliki hasil yang lebih baik dari algoritma machine learning. Selain itu,
karena banyaknya arsitektur algoritma CNM ini maka dapat dilakukan percobaan
terhadap beberapa arsitektur untuk mendapatkan pilai akurasi yang lebih bhaik.

Penelitian  sebelumnya  Setiawan (2017), membandingkan beberapa
arsitektur CNN yang diujikan pada datnset fundus, Dataset yang digunakan adalah
data Fundus retina vang terdiri dan dua kelas yaite normal dan neovaskularisasi.
Jumlah data sebanyak |28 citra yang dibagi menjadi 16 bagian yang sama, sehingga
mnghasilkan 2018 patches. Percobaan dilakukan dengan dua skenario yaitu proses
fearning tanpa optimasi dan proses fearning dengan optimasi. Dan hasi] percobaan

yang telah dilakukan, didapatkan hasil arsitektur terbaik pada skenario tanpa



L]

optimasi adalah arsitektur VGG 19 dengan nilai akurasi sebesar 89,3%, sensitivitas
00.4% dan spesifisitas 88.2%. Sedanghkan pada skenano penambshan optimasi
dengan gradient descent, arsitekiur terbatk adalah VGG16 dengan nilai akuras
82,3 1%, nilm sensitivitas 90,7% don spesifisitus sebesar 94%.

Penelitian terdahulu oleh Cheng (2017} ingin membandingkan algoritma
NN dengon parameter tambahan ERACNN dibandingkan dengan algoritma RBF-
SWM, Linear-SVM dan KNN. Dalam penelition tersebut objek yang digunakan
adalah dataset emosional sesecrang dengan sinval EEG {(elecrroencephalogram).
Jumiah data latih yang digunakan sebanyak 40 partisipan/orang dengan data uji
sehanyak 20} partisipan yang diambil secara acak. Dari hasil percobaan didapatkan
bahwa algoritma CNN mengungguli dari ketiga algoritma yang lain dengan tingkat
akurasi sebesar 83,43% pada 2 kategori emosional (optimis dan pesimis) dan 68,8%
untuk 3 kategori emesional (optimis, kalem dan pesimis). Minimnya dataset sangat
mempengaruhi hasil akurasi yang didapatkan.

Putra (2020) menerapkan algoritma CNN dalam mengklasifikasikan
penyakit retinopati yang dapat menyebabkan kebutaan terhadap mata. Arsitektur
NN yang digunakan adalah GoogleNet, ResNet]8, ResNet50, dan ResNetl(].
Terdapat 5 tahapan yang dijalankan pada penelitian ini yaitu preprosesing data,
peningkatan kualitas citra, ekstraksi fitur, pengurangan fitur dan klasifikasi. Dataset
citra sebesar 224 x 224 piksel vang terbagi menjadi 75% sebagai data latih dan 25%
sebagai data uji. Untuk meningkatkan kualitas citra, digunakan 3 jenis metode yang
masing-masing akan diujikan, yaitu metode CLAHE (Contrast Linvited Adaptive

Histogram Equalization), Homomorphic filter, dan Morpholegical Contrast



Enhancement. Diari hasil percobaan yang telah dilakukan didapatkan hasil akurasi
tertinggi vaitu pada arsitektur ResNet50 untuk klasifikasi dataset dua kelas dengan
milai 86.76%.

Penelitian yang dilakukan Tammina (2019} vaitu mengaplikasikan transfer
learning dengan arsitektur VGG 16 pada objek dataset hewan dengan jumlah 2 kelas
yaitu anjing dan kucing vang befjumlah 25000 data. Untuk meningkatkan jumiah
datay dilakukan proses augmentasi dengan 8 parameter augmentasi. Skenario
percobaan yang diujikan yaitu membandinglean rancangan CNN yang dibuat sendin
dengan arsitektur VGGG, Pada arsitektur VGG 16 dilakukan penyesuaian lapisan
fully connected laver, disesuaikan dengan jumlah kelas yang digunakan vaitu 2
kelas. Setelah dilakukan percobaan terhadap semua skenario, didspatkan hasil nilai
akurasi pada €NN bustan sendiri sebesar 72.40%, laly dilakukan penyesuaian
parameter (fme fuming) akurasi meningkat mmjldi T9.208%. Sedangkan untuk
arsitektur VGG 16 memperoleh akurasi sebesar 95.40%.

Penelitian sebelumnya Hendriyana (2020) melakukan penelition tentang
klasifikasi jenis kayu di Indonesia. Dalam penelitiannya, arsitektur yang digunakan
adalah mobileNet. Jumlah kelas yvang digunakan sebanyak 1000 data vang terbagi
ke dalam 10 kelas jenis kayu Data dikumpulkan secara mandini oleh penelit
melalui pengambilan dengan kamera. Proses preproceessing pada penelitian im
adalah mengubah ukuran citra menjadi 150 x 150 piksel kemudian dilakukan proses
gugmentasi dengan menggeser sudut citra sebesar 3% untuk menambah variasi
datasel. Rasio pembagian dataset pada penelitian ini adalah 90% sebagai data latih

dan 10% sebagai data ujL Citra vang diujikan berupa citra RGB vaitu dengan



parameter masukan adalah 150 x 150 x 3. Dan hasil percobaan yang telah
dilakukan, didapatkan nilal akurasi sebesar 93.3%.

Khilmawan (2018) melakukan penelitian yaitu membandingkan metode
yang digunakan dalam perbaikan citra yaitu antara median fiffer dan gawssian filter
terhadap ecitra tulang. Dalam penelitisnnya, dipihh 2 metode terbaik untuk
menghilangkan roise. Berdusarkan hosil percobaan didapatkan hasil bahwa metode
gasvian filter dan median fifter memiliki kinerja vang sama baiknya dengan selisih
{1,002 saja don terbukti dapat memperbaiks kualitas dari citra.

Dhri beberapa wraian di atas, penulis tertank ingin melakukan penelitian
menggunakan algoritma CNN  dan metode: Gaussian Filter pada citra wayang
punakawan sebagai objeknya. Pemilihan algoritma CNN, karena memiliki kinerja
vang terbaik dibandingkan dengan algoritma klasifikasi yang lain berdasarkan hasil
penelitian-penelitian sebelumnya serta masih jarangnya penelitian CNN terhadap
dataset pada bidang kebudayuan. Untuk mendapatkan akurasi yang lebih tinggi dari
penelitian  sebelumnya, penulis akan melakukan percobaan  dengan
membandingkan beberapa arsitektur CNN dengan beberapa skenario yang terdiri
dari kombinasi perlakukan citra (preproccessing) dan penggunaan metode

Gausxian Filter,

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah pada penelitian
ini adalah :



|. Bagaimana rancangan algoritma CMN vyang terbaik dalam klasifikasi citra

waynng punakawan unfuk mendapatkan nilai akurasi lebah tingg dan 77.5%

pada penelitian sebelumnya terhadap objek yang sama?

2. Apakah perlakuan citra wayang punakawan dengan metode Gaussion Filrer

dapat menmgkatkan nilai akurasi yang dihasilkan?

1.3

Batasan Masalah

Batasan ‘masalah dalam suaiu penelition sangat diperlukan, sehinggn

penelitinn dapat lebih terarah dan tidak menyimpang jauh. Adapun batasan masalah

dalam penelitian ini adalah

l.

Algoritma Klasifikasi citra yang digunakan dalam penelition ini adalah
CNN,

Jenis wayang yang digunakan untuk data penelitian adalah wayang kulit.

. Objek citra wayang yang digunakan dalam penelitian ini adalah wayang

punakawan.

. Data objek citra wayang untuk proses traiming dan testing berasal dan

internet (google image).

. Dilakukan preproccessing data dengan melakukan proses augmentasi citra

untuk meningkatkan performa mode] klasifikasi proses rraining.

Dilakukan proses segmentasi citra dengan metode shresholding untuk
menangani citra wayang dengan background berwama.

Ekstraksi fitur citra berdasarkan ciri-cini bentuk dan objek citra wayang

dengan algoritma CNN.



1.4

1.

Proses filterisasi citra untuk menghilangkan seise menggunakan metode

Grussion Filter.

. Skenario percobaan menggunakan 3 arsitelktur CNN yang berbeda-beda dan

akan dikombinasikan dengan penggunaan metode Gasussin Filter.
Proses evaluasi model klasifikasi mengomunakan metode confision matrix
dan pengukuran kecepatan klasifikasi citra menggunakan fime execuiion

proccess pada python.

Tujuan Penclitian
Tujuan dari penelitian yang penulis lakukan adalah sebagai berikut :

. Mencan rancangan arsitektur Convelutionsl Newral Network terbaik untuk

mendapatkan tingkat akurasi yang tertinggi pada klasifikasi citra wayang
punakawan.

Mengetahui apakah perlakuan citra sebelum dilakukan proses klasifikasi
dengan metode Guussiae Filter memiliki pengaruh terhadap tingkat akurasi

yang dihasilkan.

Manfaat Penelltian

Manfaat vang didapatkan dan penelition ini adalah :

- Rancanpan arsitektur yang diterapkan dapat dijalankan dan dapat

mengklasifikasikan citra wayang dengan akurasi vang baik sesuai demgan

batssan vang telah ditentukan.
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2. Memberikan kontribusi penelitian terhadap arsitektur Convalutional Neural
Netwark yang cocok digunakan dan menghasilkan tingkat akurasi yang

3. Memberikan kontribusi penelitian terhadsp pengaruh filterisasi citra
menggunakan metode Gaussian Filter terhadap nilai akurasi yang
dihasilkan.




BAB II

TINJAUAN FUSTAKA

2.1 Tinjauan Fustaka

Dalam tinjauan pustaka im peneliti memiliki beberapa penelitian
sehelumnya vang relevan dengan metode vang divsulkan. Penelitian sebelumnya
dijadikan rujukan dan referensi dalam penelitian ini

Penelitian yang dilakukan oleh ﬁmﬁ}'{'hnwanda dan Rhio Sutoyo (2019)
dengan judul Decp Learning for Viswal Indomesian Place Classification with
Comvolutional  Newral  Netwarks, Dalam: pemeliiannya, bertujuan  uniuk
membandingkan akoraszi klasifikasi dan ketiga model arsitektur algoritma CNN
vaitu VGG-16, VGG-19 dan GoogleNet pada objek citra tempat-tempat di
Indonesia. Jumlsh dataset utama yang didapatkan oleh pemeliti adalah sebanyak
2040 citra, Kemudian dilakukan proses augmentasi, sehingga datasel menjadi
16828 yang terbagi ke dalam 6 lkelas. Ukuran piksel yang digunakan dalam
penelitian ini adalah 224x224 piksel. Proses evaluasi dari setiap model arsitektur
NN menggunakan parameter atau variabel tingkat akurasi saja. Arsitektur terbaik
didapatkan oleh model VGG-19 dengan nilai akurasi sebesar 92%,

Penelitian lain yang dilakukan oleh Saya Fujino, Taichi Hatanaka, Nooki
Mori don Keinosuke Matsumoto {2019) vang berjudul Evelutionary Deep Learning
Based an Deep Convolutional Newral Network for Anime Storvboard Recognition,
Fokus dalam penelitian ini adalah membandingksn akurasi pembelajaran terhadap

rasic  pembagian  dataset dengan pendekatan evolusiver deep  learning



menggunakan algoritma CNN. Objek citra untuk diklasifikasi adalah tulisan tangan
story board anime vang terdiri dari 12 episode dengan jumlzh gambar setiap
episodenya berkisar antara 860 gambar dan terbagi menjadi 2 kelas. Proses
pembuatan model arsitekiur menggunakan foof atan bahasa pemrograman java
Dalam penelitiinmya, dilakukan 2 skenario percobaan yaitu skenario | (E1)
membagi data iraining |-5 episode sebagai dota sreining dan sisanya 6-12 sebagai
data resting. Skenario kedun (E2) vaitu membagi datnset untuk data training dan
testing dilakukon secara acak dengan msio ;7. Jumlah epoch yang digunakan juga
termasuk Ke dalam variabel pembanding. Dari hasil penelitian didapatkan bahwa
skenario E2 mendapatkan nilai akurasi terbaik yaita 94% dengan jumlah epoch
adalah 500 dan 9496 untuk 2000 epach.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Tianmei Guo Jiwen Dong, Henjian
Li dan Yunxing Gao (2017) dengan judul Simple Camlistional Nenral Network on
image Classification, Penelitian ini mangana.ﬁﬂ_s perbedaan metode dari fingkat
pembelajaran den optimasi algorima untuk mencart tahy pengaruh parameter. Ciira
yang digunakan berups gambar tulisan tangan angka () sampai 9 vang berjumlah
60000 dengan ukuran 28x28 piksel. Arsitektur vang divsulkan pada penelitian ini
terdiri dari 3 comvedutional fayer dan 2 activation lover menggunakan refe dan
dropout. Evalussi hanya berdasarkan tingkat pembelajaran dan ervor rave sajo.
Drari hasil penelitiannya, didapatkan parameter vang berpengaruh terhadap tinghkat
pembelajaran adalah mudristep yaitu semakin banyak perulangan pada proses
trarinimg, nilai tingkat pembelajaran semakin baik. Meskipun tingkat error dan

arsitektur yang diusulkan ini sebesar 0,66% lebih besar dibandingkan dengan



arsitektur CNN yang sudah banyak digunakan, arsitektur dalam penelitian ini
mermiliki proses komputas vang cukup ringan dan cepat.

Dalam penelitiannya Rokhana (2019} yang berjudul Convalutional Nenral
Network untuk Pendeteksian patah Tulang Fenwr pada Citra Ultrasonik B-Mode,
berusaha menguji pengaruh lapisan CONY dan fungsi aktivasinya terhadap nilai
akurasi klasifikasi citra patah tulang. Selsin membandingkan jumlah dan kombinasi
lapisan CONV. penelitian ini juga membandingkan lapisan CNN terbaik dengan
algoritma lain seperti SVM dan KNN. Datasef yang digunakan berjumlah 9600 data
yang dibagi menjadi 4 kelas dengan ukuran 128x128 piksel. Rasio pembagian data
truining dan festing sama vaitu 5:5. Variabel evaluasi algoritma vang digunakan
adalah tingkal akurasi, sensivitas dan specificite nya ferhadap jumlah batch, epoch,
penggunaan _dropont dan waktu pelatihan. Dari hasil percobaan perbandingan
terhadap CNM1,.CNN2, CNN3, CNN4, CNNS. SVM dan KNN didapatkan lapisan
atuu arsitektur terbaik adalah CNN4 dengan 4 CONV fayer, 2 aktivasi fayer dan |
fully eomnected laver dengan nilal akurasi 953%.

Penelitian berikutnya oleh Febion Fitra Maulana dan Naim Rochmawati
(2019) dengan judul Klasifikasi Citra Buah Menggunakan Comvolutional Neural
Network. Fokos pada penelitian imi adalsh untuk menguji tingkat akurasi
pengklosifikasian buah dengan arsitektur CNN dengan perpaduan 3 fayer konvolusi
dan 2 hidden layer. Dataset buah didapatkan dari situs apede dengan nama dataset
Frui-360. Dari keseluruhan dataset hamya diambil 13% dari total kelas yang ada
secara manual dipilih oleh peneliti yvaitu total 3720 data. Dar 3720 data dibagi

menjadi W% sebagai data training dan 10%% sebagai data resting dengan ukuran



citra 100 x 104 piksel. Penilaian terhadap model arsitektur pada penelitian ini hanya
didasarkan pada tingkat akurasinya saja tanpa mengujl tingkat presisi. dan recell.
Tingkat akurasi yang didapatkan adalah sebesar 97, 97%.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Zufar dan Budi Setivono
(2016) dengan judul Convolutional Newra! Netword untuk Pengenalan Wajah
secara Real Time. Jumloh data yang digunakan adalah 126 gambar vang diperoleh
dari pengambilan menggunakan kamer webcam dan dibedakan menjadi 2 jenis
vaitu dataset gambar wajah imdoor (pencahoyaan minim) dan gambar wajah
outdoor (pencahaysan terang). Sebefum dilakukan proses klasifikasi, dilakukan
pengolzhan pra proses terhadap citra vaitu dengan mengubah menjadi gravscale
dan mengubah ukuran citra menjadi 46 x 46 piksel dengan metode Extended Local
Binary Pattermi, Arsitektur CNN vang diterapkan pada penelitian ini menggunakan
kedalaman 7 fayer. Dari percobaan yang telah dilakukan. didapatkan nilai akurasi
sehesar #7%. Dalam penelitian ini, didapatkan juga hasil bahwa penggunaan
metode Extended Local Binary Pattern dopat mengatasi pengaruh intensitas cahaya

pada gambar,
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Tabel 2.1. Matniks literatur review dan posisi penelitian

Klasifikasi Citra Wayang Punakawan Menggunakan Metode Gawssian Filter Dan Algontma Convelutional Newral Network

Mo Jndul Penclitn, Tujuan Penclitan Kesimpalan Saran atau Kelemahan Perbandingan
Publikasi, dan
| Deep Learming for Anadry MMembonderskan Denpan rusio dota laifh | Bebempa tempat di Perbedann antora penelibian
Visnal' Imdomesian Chowanda tngkat akuras schesar 9%, datn uji Indonesa memilik schelummyva dengan
Pliace Classification dkk, 4tk klasifiknm ketign sehesur 0% dun ukoren | e frbur vang hampir penelrban yang nkon
with Comvolitiomal International | arsitckiur antam ot 224 % 224 mkscl sarma dan karena dilakukan, duntarenya pada
Newra! Networks Conference on | VGGE-16, VGG-19 thdapatkan arsitekiur minemmya datosct primser | penelinan vong nkon
Clemgriater dan GoogleNet CNN terbark ndakah sehelum dilnkukan dilakukan akan melahn pm
Science mnd dengan algontmm model VGG-19 dengan | pemutaran dimenst cira. | proses salsh satunya dengan
Computationa! | Convolutionad 15 eonmnvolietionad Javer, | untok mensmbah metode gousian fffer untuk
Intelligence, Newral Network, 3 pooling phases dand | dataset, sehingza menghilingkan notse dan
201% Jully commected dan memmbulkon kesalahon | memngkatkan blur pada ciira.
plinssifier Jayer (flatten, | dalam pengklasifikasnn
| dense dan softmux Selain rou tidak
efaswfiir) memiliki dilakukanmya pra proses
tingkut akuresi sehesar | citrn sebelum dilokukan
G0y, klusifikasi
2 | Evolnionary deep Saya Fujmo Membandmngkan Pendekaton denzan cara | Tidak odanya tmhap pra | Perbedaan antarn penelitian
tearning buased on dkk, Elvevier. | tngkat akuram membayi dote lnnh den | proses terhadap cir, schelumnya dengan
deep convelutional 0w terhadap perbedann | duts wi secam acak dan | metode 1m pencliinn yung nkan
newral metwork for rasio datasct yang iotal dataset dengan membutuhken resoree | difakukan dintaronya, ool
anime storyboard digumakan untuk rasio 57 memailiki yung besar knrena proses | vang dipunakon pada
FeCOERNnN proses learmng dan | nngkat akures: vang komputas: yang berat penchition i mengzunekan
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Klasifikasi Citrn Wayang Punakawan Menggunakan Metode Gaussian Fifter Dan Algoritma Comvelutional Neural Neiwork

No Judul Pencliti, Tujuzn Penelitmn Kesimpuilan Saran atay Kelemahan Perbandingan
Meda
Publikasi, dan
Tahun
testing den Ichah fingzn dengan mila | dengan proses pelatihan | Java akan ictap pada
pendekotan lhl:u 03% untulk 500 | dilakwkan sebonyak 3 penelrbnn yonyg akan
eviluxtarer Deep gpoch dan 94% epoch. [ kal untuk memastikan | dilakukon menzeunskan
Learming dengzun Jumlah epoch vung o mendapatkan mia pvihon denpan bantuon
algorifma digunakan unguk akorasi yang baik, library tensorfiow dan keras.
Convolinion miclekukan pelntihon
Nenral Nepaek, tidak begitu
berpenganh pada
penelitian ini.
3 | Simple Convolutional | Tianmei Gue | Untuk menganafisis | Parameter terbaik dan - | Tidak dilakukan Perbedoan antarn penelition
Newra! Network on dkk, 1EEE 2nd | perbedaan metode vang paling perbamdmean hasi schelumnya dengan
Image Classification | Mternational | dan nngla hn'mearuhurhm:’ap ninzkat eror den dutmser | pencliion yang okan
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Big Diatn perbedann optmasi | sdalnhomuliise, denpzan dataset yung penelitn ini perbandingan
Anmaivsis, 2017 | algontms untuk semakon banvak langsung dilakukan hamya terndap tngkat eror
menyelesatknn dilakukan perulangmn klasifikasi. Perbondingon | sedangkan poda penclivan
parameter vang dalum proses pelathan | untuk mengetahn vang akan dilnkukan akan
berpengaruh dalom | akan meningkathkan nila | pengarch parmeter membandingkon ersiektor
klasifikast pumbar. | tngkut pembelajoran. hanva terhadap tngkat CNM berdasarkan dar angkat
Arsitekiur pada erorsnje veng diresa akurns, presasa dan recall don
penelitian i dengan 3 | kurang mewakili. pengarub ahap pra proses
lnyer konwoles dan 2 dengan gaussian filter.
loyer akivas dengan
relu don dropout
mienghazilkan tonpkat
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23 Landasan Teorl
3.1  Klasifikast

Dialam bukunya Santoso (2007) yang dikutip dan Agus Mulyanto (2009),
klasifikasi merupakan langkah ataw cara dalam upaya membentuk suatu mode! atau
fungsi yang diguankan dalam menjelaskan atau membedakan konsep kelas data.
Dengan melakukan proses ini suatu objek dopat dikenali dan dikelompokkan
berdasarkan kelasnya dengan cara memperkirakan berdasarkan hasil dari model
yang telah dibentuk. Klasifikasi dokumen adalah bagian proses vang penting dalam
bidang sistem informasi, khusunya untuk pengetahuan bisnis.

Penelitian oleh Han & Kamber (2001) menjelaskan bahwa dalam proses
klasifikasi terbagi menjadi dua tahapan yaitu pelatiban (feaming) dan pengujian
(testing). Kedua iahapan ini saling berurutan dalam proses klasifikasi. Pada tahap
fearning (pelatihan) ini merupakan tahap di mana dilakukan proses pembelajaran
terhadap suatu data yang telsh diketahui kelasnya atau sering disebut data latih.
Tahapan ini dimaksedken agar komputer dopat ilutnjar mengenal beberapa objek
{data latih) berdasarkan kelasnys sehingga dihosilkan satu model klasifikasi
Kemudian tahapan kedua adalah proses sesting (pengujian), tahap ini berfungsi
untuk melakukan evaluasi tingkat kinerja dari model hasil dan thap learming
dengan data baru yang disebut data uji. Keluaran dari tshap ini berupa tinghat
keakuratan suatu model dalam memprediksi data yang belum diketahui kelasnya
(data uji).

Jika milai akurasi dan tahap festing inl tinggl, maka dapat model hasil

pembelajaran pada tahap fearning layak untuk digunakan dalam memprediksi data-



data baru yang belum diketahui kelasnya. Proses klasifikasi sangat erat
hubungannya  dengan  teknik  atau  algontma yang  dapat  belajar  dan
mengelompokkan data ke dalam kelas-kelasnya. Beberapa algoritma vang dapat
digunakan dalam proses klasifiknsi diantaranya adalah Naive Baves Classifier,
Devivion Tree. Rule Based Classifier dan Jaringan Saraf Tiruan atau lebih dikenal
Newral Neswerk. Masing-masing algoritma memiliki cara kerja yang berbeda-beda
dalam proses klasifikasi data, selamn itu setiap algoritma juge memiliki kelebihan
dan kekurangan masing-masing dalam melakukan klasifikasi pada banyak kosus

Han & Kamber (2001).

232 Pengolahan Citra Digital

Dialam: bukunya Basuki. Palandi & Fatchurrohman (2005). pengambilan
objek pumbar dengan mesin dalam bentuk pendekatan berdasarkan contoh dan
jumlah merupakan representasi/gambaran dari citra digital. Besamya kotak-kotak
yang disusun dalam baris dan kolom atau piksel adalah vang dimaksud dengan
sampling. Sedangkan jumiah stau kuantisasi menyatakan besar kecilnya tingkat
kecerahan dari citra sesuni dengan jumlah bit biner mesin yang digunakan untuk
mendapatkan eitra tersebul.

Proses pengolahan data teks berbeda dengan pengolahan citro. Dalam
pengolshan citra ind dilakukan dengan beberapa teknik untuk memanipulasi citra
agar dapat diketahui perbedaan ataw ciri khas yang membedakan antara citra yang
satu dengan citra yang lain. Pengolahan citra adalah proses memanipulasi citra

dengan mesin komputer dengan maksod agar kualitas citra tersebut menjadi lebih



baik Munir (2004). Menurut Irivanto dan Zaini (2014) ada sata hal yang penting
dalam konsep pengolahan citra vaitu mengekstrak informasi dan citra lersebut.
Sebagai contoh seperti pengenalan berdasarkan bentuknya. Salah satu metode
pengolshan citra yaitu edge detection, yaitu pemrosesan citra terhadop bidang
feature detection dan feature extraction. Edige merupakan batas-batas dalam sebuah
objek yang digunakan untuk mendeteks! dan mengidentifikasi tepi dulam citra

digital,

2.3.3 Metode Ganssian ﬂltur

Menurit ahmad (2005) Gaussian Filter adalah salah satu metode yang
berfungsi untuk melakukan filterisasi eitra sebelum dilskukan klasifikasi yang
merupakan salah satu filter linier dengan nilai pembobotan untuk setiap anggotanya
dan dipilih berdasarkan bentuk dori fungsi Gaussiaor. Metode ini dipilih karena
dapal memfilter citra dengan memperhalusnya berdasarkan pertimbangan bahwa
filter ini mempunyai pusat kernel Filter ini sangat efektif untuk menghilangkan
noise yang bersifat seharan normal. Noise sebaran normal ini banyak ditemukan
pada sebaran citra hasil proses digitasi menggunakan kamern karena merupokan
fenomena alamish akibat sifat pantulan cshayn dan kepekann sensor eshaya pada
kamera itu sendir.

Untuk menghitung atan menentukan nilai-nilai setiap elemen dalam filter

penghalus Gawssian yang akan dibentuk dapat dihitung melalui persamaan (2.1)

ayt
ni:y_l. S {2_”

a = Lebar dari I'ngsi Graussian



C = Konstanta normalisas:
g (x.y) = Citra hasil konvolusi

Fungsi dari kernel filter Gaussian ini membuat nilai-nilai tiap piksel akan
saling berdekatan satu sama lain dengan piksel sebelahnya dan akan menghasilkan

efek penghalusan.

234 Convolutiomal Newral Network

Comvolutional Newral Neowork (CNN) adalah algoritma klosifikasi hasil
dari pengembangan Militfayver Perceptron (MLF) vang dibangun untuk memproses
data dua dimensi. Karena kedalaman joringan yang tinggi dan banyak diterapkan
pada data gambarfeitra sehingga CNN termasuk Deep Meteral Nedwork. Algoritma
ini pertama kali dikembangkan oleh Kunihiko Fukushima yaitu peneliti asal Jepang
dan diberi nama NeoCognitron Fukushima (1980). Penelitian vang dilakukan
Kunihiko kemudian disempurnakan oleh Yann LeChun peneliti asal AT&T Bell
Laboratories di Holmdel, New Jersey USA. Pada penelitiannya LeCun (1990),
model CNN dengan nama  LeNel berhasil diaplikasikan pada penelitiannya
mengenal pengenalan angka dan tulisan tangan. Kemudian pada tahun 2002, Alex
Krizhevsky menerapkan algoriima imi pada suatu ajang perlombaan dan berhasil
menjuaral kompetisi tersebut. Dengan kemenangannya tersebut menjadi ajang
pembuktian bahwa metode Deep Learning khususnya dengan algoritma CNN
terbukti berhasil mengungeuli metode/algoritma yang lainnya seperti SVM pada

kasus klasifikasi citra.



1.3.5 Konsep CNN
Dikutip dari penelitian Putra (2016}, konsep dasar cara kerja alporitma CNN

mirip dengan MLP tetapi dalam CNN setiap neuron direpresentasikan dalam bentuk

2 dimensi.

hiciden layer 1 hidden layer 2

Gambar 2.1. Arsitektur sederhana MLP

Pada Gambar 2.1 terlihsi bahwa memiliki laver i fkmk merah dan biru)
denggan masing-masing layer juga berisi neutron. MLP menerima masukan data satu
dimensi dan mempropagasikan data tersebut pada jaringan hingga menghasilkan
keluaran. Setiap hubungan antar neuron pada dua layer vang bersebelahan memiliki
parameter bobot satu dimensi yang menentukan kualitas mode. Disetiap data input
pada layer dilakukan operasi linear dengon nifai bobol yang ada, kemudian hasil
komputasi akan ditransformasi menggunakon operasi non linear yang disebut
sebagai fungsi aktivasi. Pada CNN, data yang dipropagasikan pada jaringan adalah
data dun dimensi. sehingga operssi linear dan parameter bobot pada CNN berbeda.
Pada CNN operasi linear menggunakan operasi konvolusi, sedangkan bobot tidak
lagi satu dimensi saja, namun berbentuk empat dimensi yung merupakan kumpulan

kemel konvolusi.



230 Arsitektur Cenvelutional Newral Network
Secara garis besar bagian-bagian yanp terdapat pada arsitektur algoritma

Comvolutional Neural Network dapat dilihat pada Gambar 2.2 :

[ —merik
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Gambar 2.2. Amsitektur Comolutional Newral Network

2.3.6.1 Convelutional Layer

Convolutional fayer adalah sebuah proses dimana citra  dimanipulasi
dengan mng’gﬂniﬁm external mask atan subwimdews untuk menghasilkan citra
yang  baru. Proses ini adalah mereduksi dimensi dari citra dengan operasi
convolutional untuk mengekstrak fitur-fitur penting dari citra seperti deteksi
ciri/edge, warna, orientasi gradien, dll m?].lhlf'_pﬂum encoding. Secars matemalis,
menurut Madenda (2015) konvolusi adalah jumlah total dari hasil kali antara
setiap elemen  yang  bersesumaian  (memiliki  posisi koordinal yang sama)
dalam dua matriks atau dua vektor, seperti yang ditunjukkan Gambar 2.3,

et

ui

Gambar 2.3. Comvalutional Laver



Secara matematis perhitungan dalam laver konvolusi | comvelutional laver)
dapal dicontohkan seperti pada Gambar 2.4.
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Gambar 2.4. Contoh perhitungan Convelutional Laver

2.3.0.2 Pooling Layer

Pada bagian peoling faver ini terjadi proses mereduksi ukuran sebuah data
citra. Dalam  pengolshan  citra, pooling  jugs bertujuan untuk  meningkatkan
invariansi posisi dari fitur serta mempercepat komputasi  dan  mengontrol
terjadinya overfitting. Leyver Ini juga bertugas dalam Eﬂmgl dimensi. Dalam
Prosesmyi, num[:nﬁhn kemampuan komputasi yang tingg dalam memproses
dote. Layer :rilungm berguna untuk mﬂlgm fitur-fitur penting dengan
berbagai variasi posisi citra dan rotasi sehingga proses pelatihan atau training
nantinya akan efektif seperti Gambﬂrlﬁ
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Gambar 2.5. Proses pada Pooling Laver



2.3.6.3 Fully Connected Layer

Setiap neuron pada comvelution faver pethu ditransformasi menjadi data satu
dimensi terlebih dahulu sebelum dapat dimasukkan ke dalam sebuah fuily
connecied laver, Feature map yang dihosilkan dani proses feadure extraction dengan
convalitional dan pooling laver masth berbentuk multidimensional array, sehingga
harus ditakukan fauten oy reshape feature map menjadi sebuah vecror ngar bisa
digunakzn sebagai input dari fully connected laver. Vector hasil proses flaiten akan
diwmpankon  dan  diproses. dengan feed jorverd  pewral  menwork  dan
backpropegation untuk setiap proses pelatihannya dengan serangkaian jumlah
epoch. Hasil keltaran dari proses ini dopat membedakan antara fibe yang
berpengaruh  don mendominasi dengan fitur tingkst remdah pada citra dan
mengklasifikasikannya menggunakan teknik klasifikasi softmar.

2.3.7 Confusion Matrix

Dalam bukunya Sokolova & Lapalme (2009) Confision matriv adalah
salah satu metode yang digunakan untuk mengevaluasi kinerje algoritma
klasifikasi. Tabel 212 merupakan gnmbaran sedehana untuk

mempermudah pemahaman  tentang  istilah  confusion  matric dalam keluaran

klasifikasi.
Tabel 2.2, Tabel Confusion Meairiv
Kelas Prediksi
Positif Negatif
Kelas Positif P FN
Sesungguhnya Negatif Fr ™




Nilai True Negative (TN) adalah data yang di  klasifikasi dengan tepat
sebagni  keluaran negatif atau salah. Trwe Positive (TF) adalah data yang
diklasifikasi dengan tepat sebagm keluaran positif atau benar. False Positive
(FP)adzlah data vang diklasifikasi dengan kurang tepat apabila keluaran berupa
positif atau benar. Fafse Negative (FN)  adalah  data  yang diklasifikas:

dengan kurang tepat.

Ej" TR
Presisi = % (2.2)

Persamaan (2.2} merupakan perhitungan rato-rata nilai precision yaitu
dari dsta hosil klasifikes:  seberaps  banynk  dota  yang benar antara nilaj
sebenamyn dengan prediksi yang diberikan oleh sistem.

m T
Recall = 7P (23)

Persamaan (2.3) merupakan perhitungan rata-ratn nilai recall yaitu dari
seluruh data benar seberapa banyak data yang keluar dalam hasil klasifikasi.
Evaluasi recad! digunakan apabila lebih memilih nilai False Pasitive daripada

Falve Negative Ghoneim [Iﬂ;gj.

E-"' TFlaTNL
|'I‘H|FEr|I'1:rHI1FN|. 1.2‘4.’

Akurasi =
Persamaan (2.4) merupakan perhitungan rata-rata nilai akurasi untuk
menunjukkan tingkat efektifitas per kelas dan  sebuah klasifikasi Sekolova

& Lapalme (2009},
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lenis penclitian yang digunakasn adalah penelitian eksperimental, yaitu
menerapkan serangkaian tindakan/skenario percobaan untuk membuktikan suatu
konsep yang diusulkan. Sedangkan- sifat penelition ini bersifat kausal, yaitu
mempercleh informasi yang berhubungan dengan hubungan sehab akibat dengan
pendekatan penelitian kuantitatif vaitu menjelaskan bagaimana sesuatu dibangun
dan bekerja yang berupa fakta dan bersifat objektif menggunakan skala numerik.
Dalam penelitian ini melakukan percobasn dengan melakukan pembelajaran
terhadap klasifikasi eitra wayang kulit punakawan dengan penerapan arsitekiur
Comvalutional Newsal Network dan metode Gawssion Filter dengan beberapa
shenario percobaan kemudian akan dievalugsi hasil pembelajaran tersebut untuk
menilai keakuratan dalam mengklasifikasikan citra wayang kulit punakawan dari

setiap skenano untuk diketahui fakta-fakta dan hasil penelition.

k ¥ 4 Metode Pengumpulan Data

Data yang dibutuhkan untuk penelitian ini berupa gambar/citra wayang kulit
punakawan. Metode pengumpulan data yang penulis lakukan untuk mendapatkan
citra wayang vaitu dengan eara scrapping dan google menggunakan fibrary python

scrappy. Hasil scrapping akan dipisahkan ke dalam 4 folder yvang berbeda vait



berdasarkan nama tokeh pewavangannya yang terdin dan Gareng. Semar, Petruk
dan Bagong. Data tersebut nanti akan diseleksi berdasarkan kelayakan eitra untuk

dijadikan sebagai dataset,

Data wayang
punakawan

Scrapping

> Frepmcessing »  Dataze

Gambar 3.1. Alur pengumpulan data

Secara garis besar alur pengumpulan data pada penelitian im ditunjukkan
pada Gambar 3.1 Pada tahapan pertama yaitu akan dilakukan proses pengunduhan
data berupa gambaricitra wayang kulit punakawan dari sumber internet yaitu
google image dengan cara sorapping. Tahap benkutmya adalah preproceessing
vaitu terdapat beberapa tahapan dan perlakuan terhadap eitra. Perlakuan pertama
vaitu proses pelabelan dan penyortiran citra, yaitu citra dibedakan menjadi 4 folder
dengan nama folder sesuai nama dari kelas'tokoh pewayangannya. Pada proses
penyortiran citra yang sama akan diambil salah satu, karena tidok menutup
kemungkinan akan terjadi dupiikoss citra yuugi:ma.l dur sumber yang berbeda

Kemudian tahap otou perlakuan berkutnya adalah proses sugmentasi pada
citra dengan tujuan untuk menambah jumlah dataset yang akan digunakan sehingga
diharapkan performa model klasifikasi akan meningkat. Beberapa proses
augmentasi yaitu membalikan gambar secara horizontal, melakukan zoom-in,
melakukan rotasi gambar, dan melakukan mireering citra. Dari beberapa tahap di
atas, citra wayang kulit telah menjadi dataset yang siap digunakan untuk proses
berikutnya yaite pengolahan citra menggunakan melode Goussian Filier dan

algoritma Convelutional Newral Network (CNN),
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Metode analisis yang digunakan dalam penelitian ini adalah analisis
kuantitatif menggunakan algonitma Convelutiona! Newral Network. Data yang
sudah terkumpul menjadi dataset citra wayang punakswan selanjutnya akan
dilakukan preproceessing sebelum dilakukan ekstrakst fitur dan klasifikas citra,
seperti mengubah citra menjadi grayscole, menyeragamkon ukuran piksel semua
citra dan melakukan segpmentasi pada citra dengan leknik shresholding untuk
mermisahkan bockeronnd dengan forgground sebagal objek citra. Proses segmentasi
citra ini dilakukan untuk mengekstraksi background berwama agar tidak dideteks
sehaga objek/fitur,

Percobaan pada penilitian ini melalui 3 skeparioc utama terhadap
penggunaan kombinasi dari arsitektur CNN. Dari ketiga skenario utama tersebut
masing-masing akan difakukan percobaan tethadap citra vang melalui proses
filterisasi dengan metode Gaussian Fifrer dan tidak melalsi proses filterisasi. Dar
PrOses traiming akan terbentuk 6 mode! klasifikast yang masing-masing akan diuji
tingkat akurasi, presisi dan reeafl dan F-seore untuk mencari arsitektur vang paling
baik dan mengetshul pengarub dan pengpunaan metode Gaussian Filrer. Dalam
melakukan percobaan ini dilakukan dengan bahasa pemrograman python dengan

bantuan fibray Keras dan Tensorflow dalam membangun arsitektur CNN.
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3.4 Alur Penelltian

Berikut adalah bagan alur dari penelitian:
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Gambar 3.2, Alur penelitian

Alur penelitian secara sistematis fahap demi tshap dapat dilihat pada

Gambar 3.2, dan lebih jelasnys akan dijelaskan sebagai berikut:



P

. ldentifikasi masalah

Dalam proses identifikasi masalah denpan mencari tzhu permasalahan
vang ada pada objek penelitian dengan membaca beberapa artikel
terkait.

Studi literatur

Dalam stodi literatur vang dilakukan adslah dengon mencan dan
membaca jurnal serta buku yang relevan dengan permasalahan yang
okan diangkat sebagai bahan rujukan dalom memilih metode atau
algoritma yang sesuai dan menentukan objek penelitian.

Pengumpulan data wayang kulit punakawan serta menentukan
algoritma dan metode

Setelah membaca beberapa literatur yang relevan, tahap berikutnya
adalah proses’ pengumpulan data berupa wayang kulit dengan tokoh
punakawan dari sumber internet dengan metede scrapping. Selain itu
setelah membaca penelitisn-penelitian terdshulu yang relevan terkait
image  classification, penulis menentukan untuk  menggunakan
algoritma Comvelutional Newral Network dan metode Guussian Filfer
dalam penelitian imi.

Preprocessing

Dalam proses ini dilakukan pengolohan terhadap kumpuolan citra
wayang kulit punakawan sebelum dilakokan klasifikasi. Beberapa

preproceessing seperti labeling data. menyamakan ukuran piksel semua
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citra, proses segmentasi dan proses augmentasi pada citra untuk
merambah jumlsh dataset eitra.

Dataset

Hasil duri pra proses skan menghasilkon satu dataset wayang kulit
punakawan yang ferdiri dan 4 kelas (Semar, Gareng, Petruk dan
Bagong). Dataset ini akan digunakan untuk proses trainimg dan testing.
Penentuan algoritma dan metode

Dalam penelitiancini penulis menggunakan algonitma Comvolutional
Newral Network (CNN) untuk  proses. klasifikasi wayang  kulit
punakawan. Kemudian dalam penelitian ini menggunaken metode
Gearssie Filter dalam proses filterisasi untuk menghilangkan noise
vang ada pada citra.

Penentuan skenario

Pada penelitian ini digunakan tigs arsitektur CNN yang telah teruji
kemampuannyn dalam imagenet yaitu VGGI6. ResNetS0 dan
MohileNet,

Training data

Pada tahap ini, akan dilakukan proses pelatihan menggunakan data
training dan dataset wayang kulit punakawan. Proses pelatihan atau
trarinimgz ind dilakukan terhadap keenam skenario pada gambar 7. di atas
sehingga akan dihasilkan 6 model klasifikasi berdasarkan total jumlah
skenano vang ada. Skenano percobaan yang dilakukan adalah

kombinasi antar arsitektur CNN dengan metode Gaussian Filter dan



M

arsitektur CNN saja tanpa melalui tahap pembersian noise dengan
metode  Gaussian  Filter. Proses  pelatthan  denpan  algoritma
Comvolutional Newral Network akan melalul proses featires extraction
yang akan ditanganl oleh 2 lapisan dalam arsitektur CNN in yaitu
lapisan convelutioral faver dan poofing fayer. Pada penelitian ini proses
ekstraksi fitur dan citra berdasarkan deteksi ciri/edge dari citra wayang
punakawan. Setelah dilakukan pengurangan dimensi dan didspatkan
fitur-fitur yang dominan pada eitra. berikutnya akan dilakukan proses
pelatihan atau training yang terjadi pﬂiﬁhplsan Sully connected laver
hingga terbentuk mode] klasifikasi yang siap untuk dievaluasi melalui
proses fexiing. Komponen fully connected layver ml berperan dalam
mengklasifikasikan citra ke dalam 4 kelas berdasarkan fingkat
probabilitas vang paling mendekati,

. Evaluasi hasil

Pada tahap 1 dilakukan proses pengujian terhadap model klasifikasi
vang telah dibuat dari sejumlah skenario percobaan. Dalam tahapan ini
akan didapatkan nilai-nilai confision meeric dan setiap skenario untuk
menilai keakuratan, presisi, dan recalf dori model klasifikasi. Kecepatan
waktu proses mulai dari proses preprosesing masing-masing skensno
hingga proses pembelajaran model akan divkur pada setizp skenario
percobaan menggunakan {ibvary dari python yaita time execution

PPOOCERS.



10. Kesimpulan
Setelah didapatkan beberapa hasil fakta dengan beberapa skepario
percobaan, tahap selanjutmya adalah membuat kesimpulan dengan
menyajikan hasil dari percobaan yang telah dilakukan dengan beberapa
fakta terkait arsitektur CNN, perlakuan terhadap dataset dan pengaruh
penggunaan metode Gaussian Fifier terhadap tingkat akurasi klasifikasi

dan arsiteftur mana yang memiliki kinerja terbaik.



BAB IV

HASIL FENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini okan dijelasksn tentang analisa dan implementasi dan
rancangan tahapan alur penelitian. Terdapat beberapa tahapan proses mulai dan
pengumpulan dataset, penentuan arsitektur dan skenario penelition, perlakuan awal
terhadap datnset sebelum difakukan proses pembelajoran dengan arsitektur CNN,
proses pembuatan model dansevaluasi hasil percobaan.

4.1 Pengumpulon Data

Dhata vang digunakan pada penelitian ini adalah wayang punakawan yang
terdin dari wayang Gareng, Semar, Petruk dan Bagong. Dats wayang punakawan
tersebut didapatkan dari sumber google image. Tahapan pengumpulan data pada
penelitian ini dilakukan secara melafui proses serapping image dengan fibrary
selenium dari pythen. List kode untuk melakukan scrapping data dapat dilihat pada
baris kode di bawah in.

from selenium import webdrver
impaort os

impor tirme

import requests

impor io

from PIL import Image

impaort hashlib

def fetch image urls(query: str. max links to fetch: int, wd:  webdriver,
sleep_belween_interactions: int =)
def scroll_to_end{wd):
wil.execute_seript{ "window scroll Te((, document body_scrollHeight):")
time.sleep{slecp between_interaction)
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"hitps:'www. google com/search?safe=off& site=& thm=isch& source=hp&q={q| &oq
={qi&ps Fimg"
wil. get{search_url formati{g=query))
image urls = seti)
image count =0
results start =0
while image count < max_links to_fetch:
seroll_to_end{wd)
thumbnail_results = wd.find elements by css selector"img.Q4LuWd")
number_results = len{thumbnail results)
print(f"Found: {number results} search results. Extracting links from
{results start}:{number resulis}")
for img in thumbnail _reselts[results startnumber _results]:
try
img.chick()
time.sleep({sleep_between_interactions)
except Exception:
continue

search_url =

actual images = wd.find elements by css selector{'img n3VNCH)
for actual image in octual images:
if actual image.get attribute('src’) and "http’ in
actual image.get attribute('src'):
image urls.addiactual image.get attribute(’src’))

image count = len(image _urls)

if len{image urls) >= max_links to_fetch:
print{f"Found: {len(image_urls)) image links, done!™)
break

else:
print{"Found:", len{image uris).
"image links, looking for more ...")
time.sleep{ 30}
retum

load more button = wd.find element by css selecton(” myedqd”)
if load more_button:

wil.execute scripl{ "document.querySelector{”.myedgd' .elick{ ;")
results start = len{thumbnail results)

returmn mage urls
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Kode di atas merupakan inisiasi pactage dengan cara melakukan import
beberapa fibrary yang digunakan. Setelsh itu dibuat sebuah fungsi dengan awalan
def seperti pada baris kode di atas. Fungsi tersebut digunakan untuk mengaktifkan
webdriver dun selenium dan membuka browser google chrome dengan set target
url adalah pencarian pada google yang akan mengrrimkan parameter nilai keyword

yang dimasukkan untuk diletakkan pada mesin pencarian google.

def persist_image{folder_path: str. url: str):
try:
image_content = requests.get{urlj.content
except Exception as e:
print{ "ERROR - Could not download {url} - je}”
try:
image_file = io. Bytes|Of image content)
image = Image.open(image_file).conven('RGB')
file_path = os.path jein(folder_path, hashlib.shal(
image_content).hexdigest()[:10] = "jpg’)
with open{ file_path, 'wb’) as f:
image.save( £, "JPEG", quality=83)
print{ {"'SUCCESS - saved |url| - as {file_path}™)
except Exception as e:
print{ "ERROR - Could not save {url} - {e}")

def search and download{search term: str. driver path: str. number images: mt,
target_path="/images’):
torget folder = os.path. joini
target path,  join{search_term.lower{Lsplit(’ ')))
if not os.poth.exists{targel folder):
os.makedirs{iorgel folder)
with webdriver. Chromefexecutable _path=driver_path) as wd:
res = fetch_imnge wrls{search term, number images,
wid=wid, sleep between_interactions=(0.5)
for elem in res:
persist_image{targe! folder, elem)
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Kemudian setelah berhasil dibuat sebush fungsi entuk menginisiasi dan
membuka search bar pada google chrome dengan memasukkan keyword vang
dimasukkan, tahap selanjutnya adalah pembuatan fungsi dengan nama
persist_image seperti baris kode di ostas. Fungsi tersebut digunakan untuk
melakukan validasi image yang didapatkan dan sekaligus unfuk proses
pengunduhan/menyimpan image. Kemudian pada baris kode selanjutnya dibuwat
sebush fungsi dengan nama search and download. Fungsi imi akan mervpakan
fungsi utama dalam proses serapping ini, karena pada fungsi ini akan mengeksekus:
2 fungsi yang telah didefinisikan.

DRIVER PATH ='C:'\webdrivers'chromedriver.exe’
search_term = input("Masukkan kata kunei : ")
jumlah = input{ "Masukkan jumlah gambar : ")
while not jumlah:

jumlah = input{"Masukkan jumlah gambar : "}
jml = imt{jumlah)

search and download(search_term—=search_term,
driver path=DRIVER PATH, number images=jml)

Tahap selanjutnya pada pman skip scrupping image il adalah
pemanggilan fungsi utama wang telah diboat tadi untuk dijalankan dengan
parameter yang dimasukkan oleh penulis. Padn baris kode di atas jika penulis tidak
memasukkan jumlah wayang vang akan discrape maka sistem akan tetap meminta
penulis untuk memasukkan jumlsh wayang vang akan discrape. Penulis cukup
memasukkan inputan keyword untuk wayang vang ingin dicari don jumfahnya,
kemudian program akan berjalan dengan membuka browser chrome dan
mengetikkan kevword masukan dari penulis tadi, dan sistem akan membuka satu-

satu gambar wavang tersebut dan mengunduhnya dan disimpan pada tujuan folder



vang telah ditentukan. Data gambar wayang vang dipercleh terdapat beberapa

duplikasi. sehingga diperlukan proses pemilihan secara manual gambar yang sama

dilakukan penghapusan,
Pty Dot A i wamany thatis = =
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Gambar 4. 1. Pelabelan dataset

Pada Gambar 4.1 ditunjukkan proses pelabelan dataset citra wayang, Proses
pelabelan kelas cukup dengan memberikan nama wayang pada folder tempat
menyimpan citra wayang. Dataset disimpan di dalam gowsgle drive. karena proses
pengolahan citr mengguniskan google colab, Setiip kelas terdin dari 100 dataset
citra wayang yang berbeda, Berikut ditunjukkan sampel untuk masing-masing kelas

citra wayang punakawan pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Tabel contoh citra wayang punakawan

Kelas Cltra Wayang

Bagong
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Tabel 4.1. Tabel contoh citra wayang punakawan

Gareng P &
N

-
.

Potruk

Citra wayong yang didapathan seperti ditunjukkan pada Tabel 4.1 memiliki
latar belakang yang beragam, sehingga diperlukan proses preproccessing untuk
mengolah dataset tersebut sebelum dilakukan proses pelatihan model. Total citra
wayang yang digunakan penulis dalam penelitian ini berjumiah 400 data yang
masing-masing terbagi sama rota untuk setiap kelasnya vaitu 100 citra yang berbeda
untuk setiap kelas. Crira memiliki variasi latar belakang dan posisi yang bermacam-
macam, hal tersebut untuk meningkatkan proses pembelajaran sistem dalam

mengenali citra.



4.2  Anallsa Data

Setelah data eitra wayang berhasil dikumpulkan dan telah diberikan label
sesuai dengan numa kelas vang disesuaikan dengan nama tokeh wayang, tahap
selanjutnya adalzh proses pengolzhan data citra wayang menjadi dotaset sehingga
dapal digunakan sebagal masukan dalam proses pembentukan model klasifikasi.
Proses pembentukon model klasifikasi ini akon dilakukan terhadap tiga arsitektur
CNN yang dikombinasikan dengan pengpunsan Gawssian Fifrer dan perlakuan
preproceessing data untuk-mendapatkan akurasi yang terbaik dan skenario
percobaan yang dilakukan.
4.2.1  Arsttektur CNN

Penelitisn ini digunakan percobaan terhadap 3 arsitektur terbaik yang telah
teruji tingkat kinerja dari masing-masing arsitektur pada sebuah kompetisi
ImageNet. Ketiga arsitektur tersebut adalah VGG-16, ResNet50 dan MobileNet.
Masing-masing arsitekiur tersebut akan dikombinasikan dengan beberapa kondisi
dan penggunaan filter gaussian antuk melatih dataset wayvang dan dihasilkan
akurasi terbaik dari semua skenario yang diujikan.
4.1.1.1 Arsitektur VGG-16

Arsitektur VGG-16 telah memenangkan kompetisi ILSVER {fmagenet) pada
tahun 2004, Seperti namanya. arsitektur ini terdiri dan 16 blok layer vang disebut
sebagni feature extraction laver, yang terdini dari layer konvolusi dan layer pooling

yang bertugns mengekstrak fitur dan mengecilkan dimensi dari citra.
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Gambar 4.2, Arsitektur VGG-16

Gambar di atas seperti ditimjukkan pada Gambar 4.2 merupakan struktur
darn arsitektur VGG-16. Dalam arsitektur VGG-16 ini digunakan ukuran filter yang
konsisten sama yaitu 3 x 3 dengan jumiah stide adalah | untuk Comvolutional
Laver. Pada Poolirtg Layer digunakan jenis max pooling dengan parameter padding
semuanya adalah “same”™ dengan jumlah filter 2 x 2 dan stride yang digunakan
mdalah 2. Lopisan terakhir yaitu lapisan Fufly Gomnested (FC) Laver yang terdiri
dari 2 FC dnnga.ulkh'wmﬂqﬂ'm. Arsitektur ini menggunakan jumlsh parameter
output sebesar | 006, karena pada fmagener terdini dari 1000 kelas. Fungsi dari Fully
Connected Layver ind adalnh untuk menentukan kelas pada citra berdasarkan tingkat
probabilitas dari setigp kelas yang paling mendekati. Total parameter arsitektur

VGG-16 ini adalah sebesar 138,357,544,

4.2.1.2 Arsltektur ResNetS0
Resnet atan kepanjangan dari Residual Network merupakan jarmgan saraf
Elasik yang banvak digunokan pada dunia komputer vision. Arsitektur ini telah

memenangkan kompetisi Imagenet pada tahun 2015 lalu,



Gambar 4.3. Arsitektur ResNet30

Pada Gambar 4.3 ditumjukkan gambaran tentang struktur arsitektur
ResNet30. Arsitektur inj tekenal dengan kedalaman jaringannya, yaitu terdiri lebih
dari 177 lapisan, Arsitekiur ini pertsma kali yang memperkenalkan konsep skip
connection. Salah satu keunggulan dari arsitektur ini adalah penggunaan konsep
skip conpection, yaitu menumpuk lapisan konvolusi dan melewatinya dart inputan
asli ke lopisan selanjutnya. Penumpukan jaringan yang dalam tidak berpengaruh
signifikan dalam: meningkatkan akurasi, hal tersebut justru aksn menurunkan
kinerja proses fearmimg. Oleh karena itu pada arsitektur ResNet50 ini diterapkan
konsep skip commection untuk mengantisipasi tejadinya penurunan kinerja proses

pembelajaran model.

4.2.1.3 Arsltektur MaobileMet

Arsitektur MobileNet ini merupakan arsitektur CNN vang paling ringan
dibandingkan dengan arsitektur CNN vang Fain, karena dalam proses pembelajaran
model tidek membutuhkan resource yang banyak dan proses komputasi yang

ringan.
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Gambar 4.4. Arsitektur MobileNet

Arsitektur MobileNet i mengpgunakan konsep konvolusi yang dapat
dipisahkan secara mendalam kecuali pada lapisan pertama seperti ditunjukkan pada
Gambar 4.4. Lapisan konvolusi pertama merupakan lapisan konvolusi yang penuh.
Semua lapisan diikuti dengan normalisasi bateh dan operasi non linear yaitu
aktivasi RelU. Tujuan dari konsep ini adalah untuk mengurangi ukuran dan proses
komputasi model. Oleh karena itu arsitektur ini dikenal karena ringan dengan
proses komputasi model yang lebih cepat, sehingga dapat digunakan pada aplikasi
mobile. Total keseluruhan faver yang ada pads arsitektur ini berjumliah 93 fayer
yang terdiri dari featwre extraction dan classification {ayer, Perbedoan mendasar
antara arsitektur MobileNet dengan arsitektur CNN pada umumnya adalsh

penggunaan lapisan atau faper konvolusi dengan RKetebalan filter yang sesuai



dengan ketebalan dar input image. MobileMet membagi konvolusi menjadi

deptirwise comvolution dan peintwise comvalution.

4.2.2  Fine Tuning

Sebelum dilakukan proses pembelajaran menggunakan ketiga arsitektur,
tahap sebelummya yang perlu dilakukan adolah proses fime juning. Proses ini
merupakan tahap pergambilan bobol dan arsitektur yang telah dilatih sebelumnya
mengounakan dataset Imagenet. Selain ity proses fine tuning juga digunakan untuk
menyesuaikan jumlah kelns pada layer konvolusi terhadap objek/dataset yang akan
dilatih. Karena ketigs arsitektur tersebut menggunaksaan | 000 kelas pada Imagenet,
sehingga diperiukan penyesusian juminh kelas terhadap jumlah objek/dataset yang
akan digunakan. Pada penelitian ini tahapan fre tunirg yang diteraplan pada ketiga
arsitektur adalah pemangkasan layer fidly connected dan penambahan laver dropout

dan clasvificarion faver dengan jumlah kelas adalah 4 kelas

Ciambar 4.5. Model VGG-16 sebelum fine tuning
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Pada Gambar 4.3 ditunjukkan keluaran model history don arsitektur VGG-
16 sebelum dilakukan proses fine teming. Pada arsitektur ini terdapat 5 blok feature
extraction laver vang terdirt dari comvelution fever dan pooling faver. Jumlah kelas
yang ada pada layer dense adalah 1000 kelas sesuai dengan jumlzh kelas padn
ImageMet. Jumlah parameter pada model/srsitektur ini mula-mulanya adalah
berjumiah 138.357.544 parameter dengan jumlah layer keseluruhan adalah 23

layer

Gambar 4.6. Model VGG-16 setelah fine runing

Pada Gambar 4.6 diperlihatkon model history dari arsitektur VGG-16
setelsh dilakukan proses fine tuning. Dari gaumbar di atas terlihat pada laver dense
vang semuly memiliki nilai MMM sebagai jumlnh kelasnya, sekarang setelah
dilakukan proses fine tuning berubah menjadi 4 sesusi dengan jumlah kelas pada
tokoh wayang punakawan. Selain itu jumlah porameter saat ini menjadi
134.276.932. Padn tahap ini penulis juga menambahken | layer sebelum masuk ke

dense vaitu layer droponr dengan nilai 0.5, hal ini bertujuan untuk mencegah
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terjadinyva overfitiing pada sast proses fraining. Jumlah keselurahan layer saat ini

bertambah | menjadi 24 layer karena penulis menambahkan layer drapout.

Gambar 4. 7. Model ResNet50 sebelum fine riming

Proses fine ming selanjutnya dilakukan untuk arsitekiur ResNet50, Model
history arsitektur ResMNet50 awal mulanya ditunjukkon pada Gambar 4.7, Arsitektur
ini terbagi atas beberapa blok dengan total parameter wang digunakan adalah
25.636.712 parameter yang terbagi menjadi dua yaitu Trainable params sebanyak
25.583.592 dan non-trainable params sebanyak 53.120. Jumlah keseluruhan layer

pada arsitektur im adalah 177 layer.

Gambar 4.8. Model ResNet¥) setelah fime tuning
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Padn Gambar 4.8 ditunjukkan model history arsitektur ResNet50 setelah dilakukan
proses fine tuning. Pada proses ini penulis memangkas layer FC yang awal mulanya
memiliki jumlah kelas 1000 dan menggantinya dengan layer FC dengan jumlah
dense layer adalah 4 kelas, Pada layer di atasnya penulis menambahkan layer
dropout juga untuk mencegah terjadinya everfitting. sehingga jumiah keseluruhan
layer ssot ini adalah 178 layer. DBeberapa parameter jugs telah
dibekukzn/dinonaktiflkan akibat proses fime tming ini sehinggn totnl parameter saat
ini yang digunaken berjumlah 23595908 parameter dengan trainable params
sebanyak 23.542. 788 dan non trainable params sebanvak 53.120.

Proses fime funing juga dilakukan pada arsitektur MobileNet. Pada Gambar
4.9 ditunjukkan potongan model history dari arsitektor MobileNet dengan jumiah
03 layer. Jumlah kelas pada layer klasifikasi berjumlah 1000 kelas dengan total
parameter yang digunakan berjumlah 4.253.864 vang terbagi menjadi dua yaitu
trainable params dengan jumlah 4.231.976 parameter dan nen trainable params

sebanyak 2| 888,

Gambar 4.9 Model MobileMNet sebelum fine funing
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Hasil darl proses fine tuminmg terhadap arsitektur MobileMNet dapat dilihat

pada Gambar 4.10.

Gambar 4.10. Model MobileMeat setelah fine fuming

Setelah dilakukan proses fime tunimg jumlsh parameter vang digunakan
berubah menjadi 4.257.868 dengan total frainable porams sebanyak 4,235,980 dan

mronnr trainable poramy sebanynk 21888 params.

4.2.3 Skenarle Percobaan

Untuk menghasilkan hasi] yang diharapkan, diperlukan beberapa skenario
percobaan yang akon diterapkan untuk ketiga arsitektur. Dalam penelitian ini
penulis menentukan 4 skenario utama yang dapat dilihat pada Tabel 4.2 berikut.

Tabel 4.2. Skenario percobaan

No Skenario Keterangan
| 51 Arsitektur + Gaussian Filter + Thresholding + CLAHE
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Tabel 4.2, Skenario percobaan

2 52 Arsitektur + Gaussian Filter + Thresholding
5 83 Arsitektur + Thresholding + CLAHE
4 54 Arsitektur + Thresholding

Empat skenario yang ditunjukkan pads Tabel 4.2 akan diterapkan terhadap
ketiga arsilektur yang telah penulis sebutkan sebelumnva. Setiap skenario
percobaan di atas akan diujikan dalam pembelajaran data menggunakan epoch 50
dan 100 dengan rasio pembagian data latih sebesar 80% dan 20% untuk dota wji.
Dalam penelitian ini penulis ingin mengetahui pengaruh penggunaan gauwssian filrer
terhadap nilai akurasi dari medel selain itu dengan penggunaan CLAHE apakah
mampu meningkatkan akurasi klasifikasi dari model atau tidak,

4.24 Preproceessing Data

Scbelum  dataset digunakan sebagai umpan masukan dalam tahap
pembelajaran, diperlukan satu tahapan vaitu preprsccessing data. Tujuan dar tahap
ini adalah untuk mengoelah dotaset dengan beberapa perlakuan termasuk beberapa
skenario di atas. sehingga dataset citra wayang punakawan telah siap untuk diproses
ke dalam arsitektur CNN, Pada penelitian ini preprosesing data yang wajib
diterapkan terhadap keempat skenanio di atas adalah proses sugmentasi data, vang

berfungsi untuk meningkatkan jumlah dataset vang digunakan pada proses traiming.



for i in dirs; #loop oll directory
count =0
for pic in glob. glob{PATH+14+7*"):
im = ev2.imread{pic)

#get green channel
green_image = im.copy()
green_image[::.0] =0
green image[::2]=0

Selain proses augmentasi, pada penelitian ini preproccessing yang wajib
dilakukan dan diberlakukan sama terbadap semua skenario percobaan adalah
menseragamkan ukuran citra menjadi ukurin 224 x 224 piksel. Selain itu chanel
warna dari citra RBG yang digunakan pada penelitian ini menggunakan channel

warga hijau atan grewn channel yang dapat dilihat pada potongan kode di atas.

4.2.4.1 Preproceessing Skenario |
Setelah citra wayang dilakukan konversi ukuran citra wavang menjadi
ukurmn 224 x 274 Flkﬁﬂ.l ﬂﬂn]:lnm.lhllhln :ﬂmkﬂ dalam green channel, tahap

selanjutnya adalah preproceessing citra berdassrkan dari skenario mosing-masing,

fab_im = cv2.eviColor(green image . ov2.COLOR BGRILAR)

Lab =cv2.split{lab_im)

clahe = cv2 createCLAHE(chipLimit=3.0, tileGridSize={8.8))

clahe_im = claheapply(l)

updated lab im2 = ev2.mergei{clahe im.a b))

CLAHE im = ev@leviColor{updated lab im2, ov2.COLOR_LAB2ZBGR)
gaus = ev2.GaussianBlur{ CLAHE im (5,5)Lev2. BORDER_DEFAULT)

ret thresh = ev2.threshold{gaus, 127 255, ev2 THRESH BINARY)

im = np.arrayi thresh)

Pada skenario satu ini dilakukan proses penambahan CLAHE, lalu citra

diproses dengan filter Gawssian dan dilakukan proses threeshalding seperti pada
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potongan kode di atas. Proses preproccessing pada penelitian ini dilakukan dengan
menggurakan fibrary open ov yang dijalankan pada goegle colab. Hasil pengolahan
pada skenario ini akan menghasilkan citra seperti yang ditunjukkan pada Gambar

ENER

Gambar 4.1 1. Hasil preproecessing skenano |

4.2.4.2 Preproceessing Skenario 2
Preproceessing vang dilakukan pada skenario 2 ini hampir sama dengan
skenario |, hanya berbeda pada penambahan proses CLAHE seperti pada potongan

kode di bawakh .

gaws = cv2 GaussianBlur green_image(5.5).cv2. BORDER. DEFAULT)
ret,thresh = cv2.threshold{gaus, 127.255,cv2. THRESH BINARY)
im = np.array(thresh)

Pada skenario 2 citra wayang tidak dilewatkan proses CLAHE, akan tetapi
darl green channel langsung diolah melalui filter gawevian dan thresholding. Pada

semiua skenario akan dilewntkan pada proses segmentasi gambar yaitu pada proses



itresholding. Hasil pengolahan dataset pada skenarie 2 ini dapat dilihat pada

Gambar 4.1

Gambar 4.12. Hasl preprogeessing skenano 2

4.2.4.3 Preproccessing Skenario 3
Pada proses pengolahan data {preproccessing) terhadap skenanio 3 im tidak

dilewatksn proses filterisasi mengpunakan gaussian flter:

fab_im = cv2.eviColor(green image . ov2.COLOR BGRILAR)

Lab =cv2lsplitilab_im)

clahe = ev2 createCLAHE{clipLimit=3.0, tileGridSize={8 §))

clahe m = clahe apply(l)

updated lab im2 = cv).merge((clahe im.a.bj)

CLAHE im =cv2.eviColor{updated lab im?2, ev2.COLOR LABXBGR)
retthresh =  cvlithreshold{CLAHE im [27255.cv2. THRESH BINARY)

im = np.arayi thresh

Potongan kode di atas merupakan proses pengolahan dataset pada skenzno
3. Citra inputan sudoh dalam kondisi green channe! yong okan dilewstkan pada

proses CLAHE dan kemudian akan disegmentasi dengan metode threxholding.
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Berikut adalah hasil pengelahan citra wayang punakawan pada skenario 3 dapat

dilihat pada Gambar 4.13.

Gambar 4.13. Hasil preprocoessing skenario 3

4.2.4.4 Preproceessing Skenario 4
Proses preproecessing yang dilakukan pada skengrio 4 i hampir sama
dengan skemarie 3 dengan perbedaan pada skenmamio i tidak menggunakan

CLAHE. Berikut adalgh potongan kode proproccessing skenario 4.,

ret.thresh = cv2 threshold{green image, 127255 ev. THRESH BINARY)
im = np.armayi thresh)

Pada potongan kode di atas. masukan citra pada tahap segmentasi berupa
citra green channel tanpa melalui proses penambahan CLAHE maupun filter
gaussian. Berikut adalah hasil preproceessing pada skenario 4 dapat dilihat pada

Gambar 4.14.



Gambar 4. 14. Hasil preproaceessing skenario 4

Pada penelitian ini dilakukan pengoundaan dats'gambar pada data latih

melalui proses sugmentasi. Berikut adalah potongan kode proses augmentasi citra,

datagen = ImageDataGenerator]
rescale=1. / 255,
shear range=(.2,
room_range={.2,
horizontal flip=True)

Potongan kode di atas merupakan: skrip untuk melakukan augmentasi it
pada dota latih. Pada peneliton ini  menggunakan  bantuan  package
ImageDataGenerator dari fibrary Keras. Proses augmentasi dilakukan pada 4
metode, yaitu citra asli akan dilakukan skala ulang dengan besar skala adalah nilai
dar parameter rescale dikalikan dengan ukuran eitra. Selanjutnya citra dilakukan
metode shear range, yaitu melakukan pergeseran sudul citra asli sejauh nilai yang
diberikan. Proses augmentasi yang ketiga vaitu proses zoom pada citra asli sebesar
nilai yang diberikan pada parameter zoom_range. Metode augmentasi yang terakhir
digunakan adalah horizontal flip vaitu membalik citra secara horizontal. Dari

proses augmentasi ini akan didapatkan tambahan data latih sebanyak 4 kali dari
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total data latih, yaitu untuk masing-masing kefas sebanyak 80 x 4 = 320 data.
Penenfuan penggunaan parameter augmentasi harus bijaksana dan tepat untuk
masing-masing jenis dataset, tidak berarti jika semua parameter augmentasi
digunakan akan menghasilkan nilai akurasi vang tinggi dengan jumlah dataset vang

semakin bamyak.

4.2.5 Proses Pembelajaran Data

Setelah dataset dilakukan proses preproccessing dataset citra telah sinp
digunakan untuk proses pembelajaran dalam membentuk model klasifikasi
menggunakan ketiga arsitektur di atas. Proses pembelajaran atau training pada
penelition ini dilakukan melalui beberapa tahapan. diantaranya yaitu tahap ekstraks
fitur dan klasifikasi. Proses ekstraksi fitur pada CNN dilakukan pada layer
konvolusi dan poofing faver. Sedangkan proses klasifikasi ditangani oleh fidiv
cannected laver, Berikut akan dijelaskan proses perhitungan pada comolutional
Faver, pooling laver dan proses klasifikasi pada fully connected fayer menggunakan
fitwrary keras,
4.1.5.1 Proses Konvolusl

Proses konvolusi yang terjadi pada convelutional laver berfungsi dalam
mengekstrak fitur-fitur penting vang ada di dalam citra. Proses ini menggunakan
operasi perkalian matriks antara matriks citra dengan matriks kernel/filter. Gambar
dapat diolsh oleh mesin/sistem dengan coara mengubabnya menjodi kumpulan
matriks sehingoa dapat diclah. Untuk mempermudah dalam memahami proses

konvolusi ini, penulis menggunokan sampel matriks darl sebuah citra dengan
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ukuran 6 x 6 piksel. Penulis tidak menggunakan citra asli pada penelitian ini, karena

ukuran eitra sesungguhnya yang digunakan pada perelitian ini memiliki ukuran 224

x 224 piksel.
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Gambar 4.15. Proses konvolusi

Pada Gambar 415 ditunjukkan contoh/sampel perhitungan operasi
konvolusi. Pada sampel ini penulis menggunakan ukuran citra dalam matriks 6 x 6
piksel dengan- a x 3 dan stride | yang berarfi pergerakan akan bergeser |
matriks ke kanan dan satu matriks ke bawah ketika sudah sampai ujung paling
kanan. Nilai-nilai yang ferdapat di setiap kolony matriks merepresentasikan dari
fitur citra. Dalam proses matriks konvolusi angkn-angka tersebut berkisar antara 0
- 255,

Gambar 4.16. Pergerakan proses konvolusi
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Pada Gambar 4. 16 diperlihatkan pergerakan pada proses konvelusi terhadap
matriks 6 x 6 di atas dengan stride yang digunakan adalah 1. Setiap blok matriks
pada citra tersebut akan dikalikan dengan matriks kernel yang berukuran sama yaitu
3 % 3. Kermel/filter yang digunakan penulis sebagal contoh di atas menggunakan
jenis kernel vertikal. Dalam praktiknya nilai-nifai bobot dalam kemnel tersebut akan
selalu berubah korena proses update bobot pada saut dilokukan proses fraining.

Berikut adafah 3 sampel perhitungan konvolusi pada tign pergerakan pertnma.

P1 = (0%1) + (0%0) + (0%-1)) + (0%2) + (10%0) + (12%(=2)) + (0%1) + (40%0) + (15%(-
1)j=-39

P2 = (0%1) + (0%0) + (0F(=1)) + (10¥2) + (12%0) + (20%(2)) + (40%1) + (15%0) + {4%(-
1)) =16

P3 = (0%1) + (0%0) + (0%(-1)) + (12%2) + (20%0) + (10%(-2)) + (15%1) + (4*0) + (10%-
1)1=9

Potongan kode di atas merupakan beberapa contoh aperasi perkalian antara
blok pada matriks citra dengon matriks kernel mhm_qp menghasilkan matriks baru
dengan ukuran 4 x 4. Setelah dilakukan proses konvolusi, tahap selanjutnya adalah

proses pooling layver.

4.1.5.2 Proses Pooling

Tahap pada proses ini berfungsi untuk mengecilkan dimensi dar citra.
Proses pooling ini terdiri dari 2 jenis yaitu max pooling dan average pooling. Pada
penelitian kali imi penulis akan mencotohkan proses pooling menggunakan jenis

max pocling yaitu akan memilih nilm yang tertinggi di dalom satu blok.




Gambar 4.17. Proses Pooling Layer

Pada Gambar 4.17 ditunjukkan proses pooling terhadap eitra hasil proses
konvolusi sebelumnya tadi. Proses pooling yang ada pada gambar di atas
menggunakan jumlah filter adalah 2 x 2 dengan jumiah stride adalah 2, yang berarti
pergeseran terjadi sebanyak 2 matriks. Blok perfama ditandai dengan wama kuning
dan karena penulis menggunakan teknik max pooling, sehingga dan keempat nilai
pada blok tersebut akan dipilih nilai yang terbesar. dalam kasus kali ini nilai terbesar
adalah 72 untuk blok pertama, sehingga didapatkon matriks baru hasil proses
pooling seperti ditunjukkan pada Gambar 4.17 yaitu dengan ukuran 2 x 2.

4.2.53 Proses Klasifikasl

Proses klasifikasi citra ditangani oleh fully connected laver. Citra hasil
pengolshan pads tahap sebelumnya yaitu pada proses ekstraksi fitur masih
berbentuk matriks multidimensi. Sedangkan pada layer klasifikasi ini tidak dapat
menerima inputan berupa matriks multidimensi yang berbentuk array, sehingga
periu dilakukan proses faiten. Funpsi flatten ini akan mengubah masukan vang
berupa array menjadi sebuah vektor yang akan dijadikan sebagai inputan dalam
fulty connected faver. Pada tahap i terdapat | layer yaitu dense layer dengan

fungsi aktivasi yaitu sofimax (karena kelas lebih dari 2) yang akan bertugas dalam
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menentukan kelas dari setiap citra yang diinputkan berdasarkan tingkat probabilitas

vang paling mendekati dengan kelas citra.

4.2.5.4 Proses Pengujian Model

Penelitian ini menggunakan Coefision Mairic sebagai tekmik/metode dalam
menguji kinerja dan model vang telah dibuat. Dalam metode Confiosion Matric ini
dapal digunakan dalam mencari nilsi akurasi, presisi dan recall dari model
klasifikasi yang telah dibuat. Berikut penulis akan menunjukkan contoh melakukan
perhitungan pada Canfiision Matrix. Untuk dapat menghitung nilai akurasi, presisi
dan recall diperfukan sebuah tabel Confusion Mateic untuk memudahkan dalam
perhitungannya. Pada kasus kali ini penulis akan menggunakan jumlah kelas yang
sesuai dengan kelas pada penelitian ini, yaitu 4 kelas. Tabel Confusion Marrir dapat
dilihat pada Tabel 4.3,

Tabel 4.3, Tabel Confusion Murrix

Alktual

Dalam menentukan nilai akurasi, presisi dan recall diperlukan 3 istilah yaitu
TP (True Paositive) yaitu kelas aktual vang diprediksi dengan benar ditunjukkan
pada Tabel 43 pada kolom vang berwoma hijau. Kemudian terdapat istilah FP

(False Positive), sebagai contoh sampel FP untuk kelas Bagong ditunjukkan pada



kolom berwarna bira dan FN (False Negarif) untuk kelas Bagong ditunjukkan pada

kolom berwarna kuning.

Akurasl
Untuk menentukan nitai akurasi model melalui tobel Confusion Matrix
dibutuhkan total nilai TP yang dibagi dengan jumilah data latih. Seperti
pada Tabel 4.3 jumiah nilai TP adalsh 24 + 12+ 17+ 15 =68 dan jumlah
data latth yang digunakan adalah 80. Sehingpa nilai akurasi nva adalzh
68/80 = 0.85 atau &5%.
Presist
Rumus yang digunakan dalam menentukan nilai presisi adalah TP(TP
+ FP). Dalam menentukan nilai presisi pada sty eloss sedikit berbeda
dengan hinary class. Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi
terhadap masing-masing kelas, kemudian hasil dan perhitungan tersebut
dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah kelas. Mengacu pada Tabel 4.3
adulah nilai presisinya :
a. Nilai presisi kelas Bagong

F{bagong) = 24/(24+2+1+0) == 2427 == (.58
b. Nilai presisi kelas Gareng

P{gareng) = 12({12+{+2+0) == 12714 == (1.86
. Nilai presisi kelas Petruk

P{petruk) = 1T 174240+ 1) == 17720 == 0.85
d. Nilai presisi kelos Semar

P{semar} = 15{15+0+4+0) == I5/19 == 0.79
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Sehingga nilai presisinya adalah (0.88 + 0.86 + 0.85 + 0.79) / 4 ==
0.845.
3. Recall
Rumus yang digunakan dalam menentukan nilai recall adslah
TP{TP+FN). Pada penentuan recall im dilakukan sama dengan
perentuan presisi, yaitu diperlukon perhitungan recall terhadap masing-
masing kelas dan dilakukan proses penjumlahan dan pembagian dengan
jumlnh kelasnya.
a. Nilai recall kelas Bagong
Ribagong) = 24/(24+0-2+0) = 24026 => 0,92
b: Nildirecall kelas Gareng
R(gareng) = 12/ 1242+0+4) => 12/18 => (.66
c.  Nilai recall kelas Petruk
Ripetruk) = 17/(17+1+0+0) => 17118 => 0.94
d. Nilai recall kelns Semar
R(semar) = | S{1540+241) => 0.83
Sehinggn nilai recall yang diperoleh adalah (0.92+0.66+0.94+0.83)/4

== ().8375.

43 Anallsis Hasll Penelitian

Setelah dilakukan pengolahan data (preproccessing) dan  proses
pembelajaran model terhadap masing-masing skenano  percobaan, diperoleh
beberapa model klasifikasi sebanyak skenario yang digunakan. Model yang



dihasilkan merupakan representasi pengetahuan terhadap pembelajaran citra
wiyang punakawan. Algoritma CNN berhasil mengidentifikasi jenis wayang dan
proses pembelajaran data wayang berdasarkan ciri masing-masing kelas. Proses
identifikasi citra dilakukan pada layer konvolusi, di mana pada layer ini dilakukan
ckstraksi fitur'cin dart citra yang kemudian dilakukan pengecilan dimensi pada
proses pooling layer agar cinl pada citra semakin terlihat perbedaannya:

Setelah didapatkan fitur pada citra, tahap selanjutnya akan dilakukan proses
pengenalan dan pengidentifikasion pada layer fully connected layer yang akan
menentukan kelos dari citrg wayang punakawan. Model tersebut kemudian
dilakukan pengujian menggunakan dota uji untuk mengetahui tingkat akurasi dan
kinerja dar moesing-masing model. Berikut adalah hasil pengujian terhadap model
klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.4

Tabel 4.4. Hasil percobaan

Epoch 50

ResMNetSl

Skena Time | Tralning | Testing | Trainl | Testing | Preccls ——
eca

rio (s} Luoss Luoss ng Acc Ace slon

51 34849 | 00103 | 2.1994 | 09979 | 04042 | 03200 [ 03833

52 33040 | 00086 | 2.0538 | D.9900 [ 04042 | D3400 | 04133

53 36029 | 00047 | 13540 | 09990 | 04875 | 0.5333 | 04800

54 36440 [ 00010 | L1563 | 0.9979 | 04917 | 05867 | 0.4967

VGG-16

Skenarl | Time | Training | Testing | Trainl | Testing | Preccls ——
BT
] %) Loss Loss ng Acc Acc slon

81 32132 | 00041 | 02638 [ 09950 | 09167 | 0.9200 | 0.9167

52 47953 | 00041 | 06366 | 0.9990 | OBTOR | O.BTGT | OLETOO
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53 40248 | 0.0074 | 0LOBZE | 0.9979 [ 00667 | DO96GT | 0.9633
54 AT0RD | 0.0005 | 03603 [ 09990 | 0.9042 | 09067 | 0.9033
MohlleNet
Skenarl | Time | Tralning | Testing | Tralnl | Testing | Preccls T
0 (s) Loss Loss ng Acc Acc shon
51 46895 | 00178 | L0483 | 0.9917 | 0.8375 | 0.8533 | 0L.B36T
821 419.65 | 00072 | 1.1279 | 09979 | 0.B042 | 08133 | O.RBOGT
53 30221 | 00091 | 03515 | 0.9969 [ 09250 | 0.9233 | 0.9233
54 33532 | 0.0181 .0292 [ 09958 | 0.BR33 | (:.BR6T | 0.8E33
Epoch 100
ResMNetS0
Skenarl | Time | Training | Testing | Tralnl | Testing | Preccls
L] (s) Loss Luoss ng Ace Ace slon Rezall
51 GOXE] | 0.0032 | 0.6038 | (0.9990 [ 79358 | 0.8000 | 0.7967
51 52701 | 0.0046 | 1.0050 | 0.9900 | 07083 | 0.7433 | 0.7067
53 62200 | 0.0037 | 03990 | 0.9990 | (LERTS | D.8900 | 0.8R6T
54 50701 | 00059 | 0.6013 | (9979 | OB45R | 0.8500 | 0.8433
VGG-10
Skenarl | Time | Training | Testing | Trainl | Testing | Preccls
0 (5} Loss Loss ng Acc Ace slon Ben
51 64926 | 0.0085 | 02562 | 09969 [ 09292 | 09367 | 0.9233
51 316,83 (1.0263 (L5780 | 0.9917 | 0.8583 | (8667 [ 08500
53 64781 | 00002 | 01441 | (0.9990 | 0.9625 | 0.9533 | (L9500
54 63931 | 0.0003 | 03304 | 09990 | 09208 | 09167 | 0.9167
MobileNet
Skenarl | Time | Training | Testing | Tralnl | Testing | Preccls —
0 (s} Loss Loss ng Ace Ace slon
51 51417 | 00098 | 07893 | 0.9979 | 0.B333 | 0.8333 | 08300
51 47577 | 0.0124 | 12851 | 09979 | 08375 | D.B433 | (.B400




Tabel 4.4, Hazil Percobaan

53 51480 | 00115 | 03321 | D.9960 [ 0.0250 | D.O9267 | 09233

54 513.00 | 0.0094 | 09967 | 0.9969 [ 08917 | D.8933 | 0.8933

Pada Tabel 4.4 ditunjukkan hasil percobaan semua skenario percobaan
terhadap ketiga arsitektur. Dari hasil percobaan yang telah dilakukan, diperoleh
milzi akurasi tertinggi dari ketipa arsitektur di atas. baik vang mengguenakan epoch
50 maupun |00 adalah arsitektur VGG-16. Dan ketiga arsitekior, VGG-16 yang
paling lama proses komputasinys. Percobaan arsitektur ResNet50 pada epoch 50
tidak menunjukkan hasil akurasi yang baik dan baru meningkat setelah dilakukan
pelatihan menggunakan epoch 100, Pada arsitekiur ResNet50 mengalami proses
overfitting pada percobaan dengan epoch 50. Nilai akurasi pada arsitektur
MohileNet terlihat stabil pada epoch 30 maupun 100 dan tidak menunjukkan
perbedaan yang signifikan, akan tetapi arsitektur ini memiliki waktu komputasi
yang paling keeil dan ringan dibandingkan kedua arsitektur yang lain. Untuk
melihat perbedaan dart ketiga arsitektur dengan lebih jelas penulis membut

beberapa perbandingan dalam bentuk grafik.

431 Perbandingan Waktn Komputasi

Dalam penelitian ini dilakukan pencatatan terhadop waktu komputasi yang
dibutuhkan dalam proses pembelajaran model untuk setiap skenario pereobaan pada
ketiga arsitektur. Berikut adalah grafik perbandingan waktu komputasi pada ketiga
arsitektur terhadap semua skenario percobaan yang dilakuksn pada epech 50 dan

1.
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Time Execution Comparlsion (Epoch 50)
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Gambar 4.18, Perbandingan waktu komputasi epock 50

Pada Gambar 4.18 di stas ditunjukkan grafik perbandingan waktu proses
dalam percobann dengan cpack 50. Grafik ﬂmmmm total waktn
komputasi mulai dari proses preproceessing hingga proses pembelajaran model.
Dari grafik tersebut terlihat bahwa arsitektur VGG-16 memiliki waktu komputasi
yang tertinggi:

Time Execution Comparison (Epoch 100)
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Gambar 4.19. Perbandingan waktu Komputasi gpoch 100

Pada Gambar 4,19 diperlihatkan waktu proses arsitektur VGG-16 masih

tertinggi dibandingkan kedua arsitektur vang lain, akan tetapi pada epoch 100 ini
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arsitektur ResNet50 hampir mendekati waktu proses dan arsitektur VGG-16,

sedanghkan arsitektur MobileNet memiliki waktu proses yang paling kecil.

4.3.2 FPerbandingan Traiming dan Testing Loss

Dalam penelitian mi dilakukan perbandingan nilai loss'error pada szat
training dun testing data. Benkut terdupat tign grafik untuk masing-masing
arsitekiur.
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Gambar 4.20. Training vs testing foss ResNet50

Pada Gambar 4.20 diperfihatkan hasil perbandingan antara proses training
dan testing pada keempat skenario untuk arsitektur ResNet50. Dan grafik tersebut
terlihat bahwa perbedaan antara nilal loss pada proses training dan testing sangat
signifikan, terlebih lagi untuk percobaan pada epoch 50. Hal tersebut

mengakibatkan terjadinya everfitting.
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Nilui loss pada grafik yang ditunjukkan pada Gambar 42| masih tinggi
pada percobaan epwich 50. Skenario 2 memiliki uiuihpmggu dibandingkan
ketiga arsitektur yang lain. Pada percobaan menggunakan epoch 100, nilai error
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Gambar 4.22. Training vs festing loss MobileNet



Pada Gambar 4.22 diperlihatkan nilai loss pada proses pembelajaran model
terhadap keempat skenario pada arsitektur MobileNet. Pada grafik di atas sama
seperti arsitektur lainnya, nilai loss pada proses pengujian masih inggi dan skenaro
2 memiliki nilai loss tertinggi, sedangkan nilai loss pada skenario 3 memiliki milad

terkecil dan cenderung stabil baik untuk gpoch 30 mraupun 100,

433 Perbandingan Training dan Festing Accnracy

Parameter akutasi menjadi perbandingan utama dalam penelitian ini. Nilai
akurasi dapat menggambarkan bagus tidaknva suatu model klasifikasi vang
nantinya akan digunakan untuk memprediksi data/objek haru:

Training vs Testing Accuracy ResMNets0
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Ciambar 4.23. Training ¥s testing accuracy ResNet30

Pada Gambar 4.23 diperlihatkan nilai akurasi dari hasil percobaan terhadap
keempat skenario pada arsitektur ResNet30. Pada grafik tersebut terlihat bahwa
nilai akurasi pada proses training cenderung sama. Akan tetapi untuk nilai akurasi
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pada proses pengujian di epoch 50 sangot rendah dan bamu meningkat pada

penggunaan epoch 100 dengan nilai tertinggi sebesar 0.8875 pada skenano 3.

Training vs Testing Accuracy VGG-16
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Nilai akurasi dari hasil percobaan menggunakan arsitektur VGG-16 dapat
dilihat pada Gambar 4.24 di atas. Pada grafik tersebut nilai akurasi pada proses
testing tidak Beglit fauh perbedaanyn dengan Ailal AR testing, seperti pada
arsitektur ResNet50 tadi yang memperlihatkan perbec
Nilai akurasi testing pada epock 50 dan 100 tidok mengalami kenaikan vang

signifikan atau dapat dikatakan cpoch S0 pada arsitektur VGG-16 sudah cukup.

Akurasi tertinggi didapatkan pada skenarno 3.
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Gambar 4.25; Training ¥ testing accuracy MobileNet
Pada Gambar 4.25 ditunjukkan nilai akurasi pada setiap skenario pada arsitektur
MobileNet. Sama seperti arsitekiur Lain, nilai ﬂ:m'qﬁ'p(uses training pada setiap
skenario memiliki nilai yang cenderung stabil. Sedangkan untuk nilai akurasi pada
proses pengujhudadupﬂtm bahwa skenario 3 memperoleh nilii akurosi tertinggi
baik pada epock 50 maupun 100,

434  Perbandingan Nilal Akurasi Ketiga Arsitektur
Untuk lebih mempermudah dalam melihat perbandingan antara arsitektur
ResNet50, VGG-16 dan MobileNet pada semua skenano, penulis membuat grafik

perbandingan ketiga arsitektur tersebut ke dalam satu grafik
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Comparison of Accuracy (Epoch 50)
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Gambar 4.26, Nilai akurasi gpach 50

Pada Gambar 4.26 ditunjukkan gambar grafik perbandingan nilai akurasi
dari ketiga arsitektur ferhadap semua skenario percobaan pada epoch 50. Dari grafik
tersebut arsitektur ResNet50 memiliki nilai akurasi terendah di semua skenario
percobaan. Akurasi pada arsitektur VGG-16 mengungguli dari kedua arsitektur di
semua skenario. Skenario percobaan dengan penambahan CLAHE vaitu skenario |
dan 3 pada semus arsitektur memiliki nilai akurasi lebih tinggi dibandingkan

skenano percobaan yang tanpa mengounakan CLAHE. Skenario percobaan yang
terdapat proses filter gaussian memiliki nilai akurasi lebth rendoh dibandingkan

skenario tnnpa filter gaussian.
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Comparison of Accuracy (Epoch 100)
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Gambar 4.27, Nilai akurasi epoch 100

Pada Gambar 4.27 ditunjukkan gambar grafik perbandingan nilai akuras
dari ketiga arsitektur terhadap semua percobaan dalam epock 100. Pada percobaan
ini. nilai akurasi dari arsitektur ResNet50 meningkat secara drastis pada semua
skenario percoban. Sedangkan untuk arsitek tur VGG-16 dan MobileNet perbedaan
nilai akurasi dari setiup skenario pada. epock 50 dan 100 tidak meningkat secara
signifikan yaitu hanyva bertambal 2% mﬂahh.n ada beberapa skenario yang
tidak mengalami peningkatan nilai okurasi dan justru mengalami penurunan.
Arsitektur VGG-16 masih menjadi arsitektur dengan nilai akurasi tertinggi pada
semun skenario. Nilal akurasi skenario vang menggunakan CLAHE selalu lebih
unggul, dan skenarie yang menerapkan filter gaussion cenderung lebih rendah
dibandingkan arsitektur vang tidak menggunakan filter gaussian.

Dari beberapa pembahasan terhadap hasil percobaan di atas relevan dengan
penelitian sebelumnya, seperti peneliian vang dilakukan Setiawan (2017)

membandingkan 9 arsitektur CNN termasuk di dalamnya adalzh VGG16 dan
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BesNet30, Dalam penelitiannya tersebut objek yang digunakan adalah dataset
fundus. Arsitektur dengen akurasi tertingg adalah arsitektur VGG 16 dengan nila
akurasi 92.31% setelah dilakvukan optimasi dengan gradient descent Pada
penelitian ini. dari ketiga arsitekiur vang divjikan arsitektur VGGL6 memiliki
akurasi tertinggi dengan nilai akurasi sebesar 96.25% dengan jumlah epoch

sebanyak 50 epoch.

4.3.5 Pengujian Tambahan

Skenario pengujian tambahan pada penelitian ini merupakan masukan dari
salah satu dosen penguji untuk mengetahui apokah filter Gaussian tidak dapat
meningkatkan akurasi pada objek lain selain wayang punakawan. Selain itu, apakah
dengan pengujian tambahan terhadap perlakuan citra yang berbeda dari skenario
vang telah ditentukan pada penelitisn ini juga tidak berpengaruh dalam
meningkatkan akurasi klasifikasi. Oleh karena itu, penulis melakukan pengujian
tambahan terhadap objek citra lain dan menggunakon skenario tambahan untuk
mencari temuan lain dari penelition ini.

Skenario yang divjikan pada penelitian ini memumjukkan bahwa Goussian
Filter kurang efektif dalam meningkatkan nilai akurasi, karena skenario-skenario
yang menggunakan filter ini justru mengalami penurunan nils akurasi. Oleh karena
itu peneliti mencoba mengujikan arsitektur terbaik pada penelitian ini yaitu VGG 16
dengan dataset lain dan perlakuan dataset yang berbeda. Hasil dari pengujian yang

telah peneliti lakukan dapat dilihat pada Tabel 4.5,



Tabel 4.5. Tabel pengujian tambahan

16

No | Dataset Skenario Nilal Akurasl | Wakiu
1 VGGG + green channel + 06.88% 22148 s
CLAHE + gaussian filter +
thresholding
Citra X-
2 VGG16 + green channel + 08 44% 103235
Ray (320
i CLAHE + + thresholding
data=>2 =
3 VGG16+ CLAHE + 9B.44% 135424
kelas) T .
gaussian filter + thresholding
4 VGG16+ CLAHE+ 96.88% 12747 s
thresholding
5 VGG 16+ green channel + 92.92% 27538s
CLAHE + maussian filter +
. thresholding
Wayang
4] i VGG L6 + green channel + 96.25% 26688 5
punakawan i
CLAHE + + thresholding
{404 data
7 VGG16+ CLAHE + Q8.75% 179.29 ¢
== 4 kelas) ] .
gaussian filter + thresholding
8 VGG16+ CLAHE + 07.50% 26917 s
thresholding

Seperti vang terlihat pada Tabel 4.5 peneliti melakukan pengujian tambahan

terhadap datasel cifra X-Ray dengan dua kelas dan dataset wayang dengan

perlekuan tambahan yaitu penggunasn warna citra asli yaitu RGB tanpa

transformasi citra menjadi  green  channel.

Dari hasil percobaan tersebut

penggunaan filter gaussian efektif dan berpengaruh terhadap nilai akurasi yang

dihasilkan pada skenario penggunaan channel RGH asli dani citra. Sebaliknva pada

skenario dengan penggunasn green chanme! akurasi menurun dengan penggunaan
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filter gaussian. Seperti pada penelitian sebelumnya oleh Socomro et al (2018),
Informasi pada red dan blue channe! memiliki tingkat noise yang tingg, sedangkan
green channel memiliki noise yang paling sedikit.

Sedangkan tungsi dan filter gaussian seperti pada penelitian yang dilakukan
Khilmawan (2018) mengatakan bahwa 2 metode filterisasi terbaik dalam
menghilangkan noise adalah median dan gaussian filter yang dapat meningkatkan
kualitas citra. Dari dua penelitian sebelumnya dapat dikatakan bahwa penghilangan
noise yang terlalu berlebihan justru kurang baik karena pada dasarnya citra green
channel merupakan citra dengan moise paling sedikit sehingga ketika diterapkan
filter gaussian yang fungsinya menghilangkan medse hal tersebut justru dapat

menurunkan akurasi karena citra terlalu bersih dari maire.



BAB Y

FENUTUF

il Kesimpulan

Berdasarkan analisa hasil pada percobaan yang telah dilakukan terhadap

ketiga arsitektur dengan 4 skenario percobaan dapat disimpulkan bahwa :

I.

-2

Rancangan arsitektur terbaik pada penelitian ini terhadap klasifikasi
wayang punakawan adalah arsitektur VGG-16 yang dikombinasikan
dengan penambahin CLAHE dan prosés segmentasi menggunakan
teknik thresholding. Nilai akurasi yang didapatkan adalah sebesar
0.9667 atau 96% dengan jumlah apoch 50.

Penggunaa gaussian filter berpengaruh dalam meningkatkan akurasi
ketika diterapkan poda citra RGB akan tefapi akan mengalami
penurunan akurasi ketika diterapkan pada citra green channel.
Penggunaan CLAHE dapat meningkatkan nilai akurasi klasifikasi. nilai
akurasi pada skenario percobasn yang menggunakan filter gauwssian
meningkat secara signifikan dan 0.8583 setelah ditambahkan CLAHE

akurasi meningkat menjadi (0.9202,

52 Saran

Berikut ini adalah beberapa saran yang dapat dijadikan pedoman untuk

melakukan pengembangan penelitian ini. diantaranya adalah :

8
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. Sebaiknya dilakukan penambahan dataset agar hasil perbandingan lebih

optimal. karena dengan penggunaasn dataset yang banvak dapat dilakukan
proses validasi selam proses pengujian untuk mendapatkan hasil yang lebih
baik.

Sebatknya melakukan eksplorasi proses fine funing pada setiap arsitektur
untuk mendapatkan hasil yang lebith maksimal.

Sebaiknya menambah variasi skenario percobann seperti penggunaan
variasi ukuran citra dan rasio pembagian data latih dan data uji.

Sebaiknya proges troimime dilakukan menggunakan fibrary dan python yang
dijalankan secara lokal pada komputer. Karena jika menggunakan goosle
cofab wWokin komputasi kurong tepat, karena hal tersebut sangat
berpengaruh terhadap kecepatan internet pada setiap percobaan yang
dilakukan.
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