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INTISARI

Dewasa ini kebutuhan akan konsumsi buah-buahan kian meningkat seiring
dengan memngkatnya populasi manusia dan kesadaran akan konsumsi makan-
makanan bergizi, buah apel merupakah salah sato bush yang paling banyak
dikonsumsi oleh manusia di seluruh dunia. Menurut data vang dikutip dan Badan
Pusat Statistik Nasional talum 2021 produlesi, buah apel tahun 2021 menurun dar
tahun sebelumnyn dari 519 531 ton WM‘E’SM ton. Salsh satu penyebab
menurunnya produksi | ﬂdnlgk-wmu hama pade tanuman apel
tersebut. Satldakm# Tl e di identifikasi pada daun
apel yaitu AMM {IM fn “Black Boot {Botrvosphaeria)
dan Apple Ceilirr Rust (Grmnospora ] Wﬁhﬂnﬂ Tahapan
penelitinn dimulai WMI hehem;n studi literatur seputar penelitian
Elhﬁ. kemudian merumuskan dan memvalidasi mas mulai melakkan
pengumy data dani pwblic dataser Kagele mﬂg dalam  tahap

(S a penulis membagi dataset kedalam: Hﬁ m
mmﬁumg. 10 % data validasi dan 10% data t¢ letode klasifi}
¥ W IllEI::InlI:I:I.[I Comvadutional Newural M#er* \ I ._ cmi

mm;rang dapat mengklasifikasikan dal&c'_&n, .
implementasi pcfnulls menggunakan  bahasa  pemrograman | py

pada beberapa parumeter model yang bﬂ]lﬂﬂgﬂﬂ'ﬂ}

akurasi m Untuk evaluasi performa dan akurasi modal an

comnfissim martriv. Hasil dori penelition menunjui*qhm citra,
nlﬂ&'dnmdanjmnlah epoch sangat berpengarub terhadap 5 'ﬂhdl:] dari

hasil uji tersebut model CAN yang paling baik akurasinya adalah ¢ mided]
deﬂp:lparmm!fﬁukmun citra 256x236, dengan teknik gabungan yait augmentasi
data_horizontal fip, WM dan random mmﬂq. serta eproch ke-6i

e:nﬂﬁﬁ_ gkt akuras Mﬂﬂ* 00 57%. hn&dﬁmlmmﬁu diharapkan
dapat di impler 1 sebis ﬂﬂhﬂm._ ut di gunakan langsung
oleh p pada tannman apel fecara cepat dan akurat.

Kain Kua:l Hnm:l tanmmar upel Id:nth wmﬂaf Newral Nerwork;
Augmentasi Data; ijm



ABSTRACT

Today the necd for fruit cansumption is increaxing along with the increasing human
population and awareness of the consumption of nuiritions foads, apples are one of
the mast consumed fruite by humans worldwide., devording to data from the
Indonesian National Statistics Center 2021, apple production in 2021 decreased
fram the previaus vear from 319 537 wons | 544 tons. One of the couses of the
decline in apple production is the p ix ‘in the apple plant. At leasi

rves, namely Apple Scrub
a.n.::Mppte Cedar/Rus:

frmn ﬁlﬁu‘l‘!ﬂlﬂifﬁl CNN
ith the image sice parameter 2
like horizontal flip, vertical flip
and the mumber of the 6ilth epoch
Mﬁﬂknfﬂhﬁxhuﬂ'mzrpmmdmﬂ
L ALY S Lt dﬁ"fﬂ'.‘l'ﬂ'lg
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BAB I

PENDAHULUAN

iag m subtropis dan g_'

Gymnosporangium  juniperi-virginionae, semua hams tersebul mengakibatkan
pertumbuhan tanaman dan kualitas buah yang dihasilkan kurang baik yang
imbasnya adalah kepada nilai jual buah apel tersebut. Di Indonesia sendiri untuk
mengendalikan masalah tersebut kebanyakan masih menggunakan cara-cara
tradisional, salah satunya adalah dengan memberikan cairan pembasmi hama

|



[

seperti pestisida pada tanaman tersebut, dimana penggunaan pestisida mempunya
dampak negatif baik bagi kesehatan maupun lingkungan sekitar. Kebutuhan petani
akan ahli atsu pakar hama dan penyakit tanaman juga cukup diperfukan dikarnakan
pakar tersebut dapat memberikan analisis terkait dengan hema apa vang ada pada
pohon apel tersebut agar dapat membenkansolusi terbaik secara akurat, akan tetapi
orang yang shli di b.wh:qg tersehu;humanﬁh terasa kurang. Maka hal yang
paling munghu@hkmﬂhﬁm mﬁaﬂhl&knulugl vang ada dan
mungkin digtmakon saat ini guna membantu par petani tntuk mengendalikan
hama pada tanaman apel tersebust. -

‘Dataset public hama pada daun apel yang ada adalah dataset citra digital
berwama (RGB) vang telah terklasifikasikan sesuni dengan penyakit yang ada pada
tanaman tersebut. secara kosat matu kita dapat melihat perbedaan antara ke empat
jenis hama pada daun tersebut berdasarkan perbedaan wama pada daun tersebut.

Jika dilihat karateristik daun yang mempuyai hama memiliki karateristik
terteniu; seperti dari wamna bercak pada doun masing-masing hama memiliki ciri-
ciri tertenty. Dalam pengolshan citra digital khususnys algoritms comvalutional
rrmm!‘wmmﬁh;ltwm mbuphuqnﬂnn angka-angka dalam
sebuah matriks, dimana citra digital berwarna dapat di reperesentasikan dengan tiga
buah matriks, satu matriks memﬁ. satu matriks Hi'juu dan matriks biru atau yang
dikenal dengan matriks RGB. Kemudian perbedaan sebaran warna pada setiap citra
akan menjadi segmentasi tertentu dalam proses training data.

Berdasarkan permasalaban di stas  kita dapat melakukan pendekatan digital

yakni dengan membuat sebuah aplikasi berbasis mohile yang secara cerdas dapat



mendeteksi jenis hama secara akurat, cepat dan otomatis berdasarkan data-data
yang telah terkumpul. Teknologi kecerdasan bustan (artificial intelligence) dapat
merjadi solusi bagi masyarakat dalam mengembangkan sistem pertanian modem
agar lebih efektif, akurat dan efisien khususnya kecerdosan buaian dengen modet

yang banyak terlebih citra yang di ambil juga harus terklasifikasi terlebih dahulu.
Beberapa peneliltian menyebutkan bahwa untuk membuat sebuash model itu
mempunyai akurssi tinggi dan mengurangi overfitting pada model, salah satunya
adalsh penellian yang dilakukan oleh (Enkvetchakul & Surinta 2021),

menyebutkan dalam penelitiannya dengan melakukan experiment pada ribuan



dataset penyakit daun pada tanaman dimana pada sugmentasi data bebernpa teknik
kombinasi dilabukan yang menghasilkan 15 dataset baru dan setiap | data asli dan
berhasil meningkatkan akurasi menjadi 76,15% dari dataset vang di training dengan
tanpa melakukan augmentasi data  vong nilai akurasinya hanya 63.08%. Pada
penelitian lam yang juga dilakukan oleh: Oluscla Oluwakemi Abayomi dikk
(Abayomi-Alli dick., 2021) pada penelitiannya ojék deteksi pada daun singkong
dengan menggunakan arsitektur MobileNetV2, dimana pada penelitian tersebut
herfokus meningkatkan kualitas dataset dengan kualitas rendsh dimana di terapkan
imjmtu metode resolidin down-sampling, Guusian Bligying, Motion Blur
dan aver exposure untuk mereduksi kualitss gambar, sehinggea datase! training
yang digabungkan mampu meningkatkan akurasi hingga 3% < 15%.

Teknik sugmentasi data sangatlah beragam, dalam hal ini yang menjadi fokus
pada riset ini adalah bagaimana menentukan metode augmentasi yang tepal pada
dataset hama daun apel ini, dikutip dari owardatascience.com setidaknya terdapat
3 hal yang harus di perhatikan dalam mmlﬂnuﬁﬂmm data yang
tepat, yang perfama adalah domain expertise dimana penerapan data augmentasi
harus ﬂimm tqmlﬂur pmjokujl',-aj;mm pads beberapa knsus
penerupan augmentasi data justru maish membuat data tambahan yang tidak
relevan, yang kedua adalah l:ebu.h..lhan'i:.siﬁnis. sepe:ﬁ"..i contoh jika tujuan kits
memperbanyak data untuk kebutuhan computer vision seff driving car apakah periu
menerapkan teknik augmentasi data secara verticad Mip, karna jika tidak diterapkan
maka jika model system yang ada pada data tersebut tidak akan mengenal citra

terbalik dan mungkin akan terjadi error atau bahkan kegagalan sistem, yang ketiga



adalah jika terlalu banyak teknik augmentasi yang diterapkan maka akan
berpengaruh kepada beban komputasi dan akan banyak citra yang tidak dikenali
secara normal sehingga banyak data yang tidak dipakai karna maksud dari citra
tersebut sudah tidak ada(Olga Chernyiska, t1.). Pada penelitian ini penulis akan

NN yang di padukan dengan
augmentasi data yang tepat sehingga menghasilkan akurasi yang tinggi untuk
mendeteksi hama pada daun apel?



b. Berapakah tingkat akurasi yang di hasilkan ketika menggunakan metode
Comvolutional Neural Network sebelum dan sesudah dilakukan augmentasi
data?

c. Teknik augmentasi data yang manakah yvang memiliki tingkat akurasi tertinggi

i yang mymhmm daun apel yuan

. maliiple Z_'ﬁ'_'_'ﬁ_' S8 dan scabs

dijalankan melalui mafsjl.q.i_yrarmt pook
£ Pada penelitian ini akan dilakukan bebempa teknik sugmentasi data tranformasi

o

geometns,



1.4. Tujuan Penelitian
Berikut tujuan penelitian yang diharapkan oleh penulis:

a. Mengembangkan Algoritma CNN yang dipadukan dengan teknik-teknik

-augmentasi yang tepat untuk meningkatkan perfoma akurasi pada mode! vang

. Dengan mengimplementasikan sistem cerdas ini tentunya akan membuka
peluang riset lebih jauh lagi haik para peneliti baik dibidang agrikultur
maupun  dibidang teknologi, dan tentunyas akan melahirkan sebuah
kombinasi diantara keduanya yang hasitnya akan banyak membantu para

petani,



cropping sesnal dengan edge objek utama dengan dimensi 256x256 piksel dengan
menghilangkan moise. Pada tahapan uji coba masing-masing dari tiap kelas telah



di uji dengan tingkat akurasi tinggi, dan hasil akurasi keseluruhan model training
tersebut adalah sebesar 97.1% akurusi.
Dalam penelitian lain yang berjudul “Aplikasi Pendeteksi Penyakit Pada
Daun Tanaman Apel Dengan Metode Convolutiona! Newral Network™ (Wicaksono
& Andryann, 2018), arsitektur LeNet-3 di n dalam metode Comvolutional
m doun apel dengan tingkat
al dari Plant Village

32 maps yang

Newral Network

% 5 (C1) dengan maxpooling 2 x 2 (S1), 8
nkLran Sliim}mmﬂﬂhﬂg

Metode Conval
berjudul “Penggunaan Deep Learning Dengar
Kualitas Sayur Kol berdasarkan Citra Fisik"(Dhamayanti dkk., 2021) Pada
penelitian ini penulis menguji 270 dataser sayur kol yang di kelompokan ke dalam
2 label yaitu sayur kol yang baik/layak dan buruk serta untuk pembagiannya 210

data training dan 60 data testing. Pada penelitian ini penulis menggunakan skema



10

dengan learning rate sebesar 0,004, iterasi cpoch 30 dan 3 metode Stochastic
Gradient Deseemt (SGD), Adaptive moment {ddam), dan Root Mean Square
Propagation (RMSprop) dengan hasil akurasi tertinggi pada metode Adaptive
Moment (Adam) dengan skurasi data testing B0% dan 73% dota training

berdasarkan komposisi warna yang terda

Dalam arti 1—_- tkasimn . eprtificdtion f:_lf.‘ppﬁ!‘ Leaf

10,83% jika menggunakan dataser sintesis dibanding dengan daraser asli.

Pada penelitian ini penulis melakukan duplikasi datn gambar vang asli,
dimana data gambar asli hanya terdapat 1053 gambar masing-masing 252 gambar
mosaic. 319 gambar Brown Spor, 182 Gambar Ruse, dan 300 gambar Altemaria leaf
spot dimana semua gambar tersebut diambil di beberapa daerah di China dengan



11

resolusi asli 2456x2058 piksel. Teknik yang digunakan dalam memperbanyak
dataser mi adalah dengan melakukan metode image processing direction
disturbance yakni dengan mengubah arah/angel dari gambar tersebut dengan rotasi
a0, 1807, 270° dan mirror symmetey termasuk forizontal symmetry kemudian yang

kedua adalh metode Light Disturbance dengan melakukan beberapa pemrosesan




1.2, Keasllan Penelltian

Table 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
Sistem Cerdas Deteksi Hama Pada Daun -lpuI Mﬂuw.lmimﬁlgunm Comvolutionae! Neural Netwark

Convolitional
Newral Network
{CNN)

Kecerdasan Linggar ik | Mengklasifikasik
buatan  dalam | Zakaria,  Irwan | an kvalitas buah
peranian untuk | Krisnandi. | apel berdasarkan
deteksi  cacat | 2020 citra dengan
pada buah apel menggunakan
menggunakan algoritma CNN
algoritma

‘mmm Peshandingan
Poda penelitian i pepulis | Pads  penelitian ini | Pada  peneliian  yang
melakukan pemodelan | dataset yang | saya [akukan, dataset
menggunakan algoritma | digunakan  sedikit, | terdiri lebih dari 3500
Comvalutional Newra! | tidak dilakukan teknik | data citrn daun apel yang
Nemwork  dengan  metode _:ugmml_:uidﬂtnunluk telah di labeli sesual
hackpropagation untuk mpmhﬂjfﬂk klasifikasinmya, serts
mengklasifiknsikan  buah | datasel,  sehingga | menerapkan teknik
apel ke dolam 4 jenis label | nkuras masih | augmentasi data  untuk
yaitu apel yang mempunyai | diragukan, memperbanyak dataset,

kondisi baik (good. appli)
apel dengan kondisi: burnk
atan tidak layak dikemsumsi
(Damage Apple), setelah
melakukan Hntufq dain
penulis :I:I'hEIlEIIjt sistem pmn
telah di (raining

‘menghasilkan akurasi B‘! 5%

untuk skema lnbel goad apple
don 50 % untuk  skemao




Judul Publikasi, dan Tal . P
Klasifiknsi Andir Asrafil Ardan | Mengklusafikaskan
Penvakit Paliwang. M | penyakit  timaman
Tanamuan apel | Ridwan D mlmﬂﬂmm
dori  citra  doun | Septiod Murz | Citra doan
denzan Cohiyutiy Enck. mcnggunnkht cnn
comvaltutiona! Rochmat Swedin, | Daun Apel
newral rerwork - 020

-SEBATIK
2020

Sarn atau Kelemshan

Perbandingan

" penelitianny, penubis
melakukan pcnmdnh;hﬂmdm

TP datnset training dam 1943

dotn Walidesi yang M

kedolam 4 kelus yiitu Apple
seub,  biack  roof” st dan

hiraadtly, sebelum pms::s'h:lﬁihg'
semvua datn vieng masuk okon di
Inkukan proses wropping dan

cropping scsunt dengan edie
ph]:}. utoma  dengan dimensi
256w 256 piksel dengan format
RGB sehingea d:hmpm akan

menghasilkon akums hnm lhﬂ
lenitunmya

noise. Pada t.uhu.l:-uﬁ eoba
masing-masing dorf ﬂml Hh
telah di wii dengan  tingkm

wkurasi tinggi, dun hasil akums

Reseluruhan  model h'ﬂ!l]ng
shut adaluly schesar 97.1%

‘Pada penelitian mi tdoak

di tampilkan hasil wji
Secarn mendetail. aken

fehih baik ditsmbahkan

teknik-teknik
mﬁh:nmﬂ datn  mtou
scementasi dats antuk
menghinduri over under
fimng. dot - Schingpa
hermbis jﬂu akurasi
dan validasy don

Pada penelitinn i, penulis
menggunakan 2 skema
pengujian,  skema  vong
periama adoloh dengan
mengpunakon dataset sslh,
sedangkan  yvang  kedua
adalah dengan
menggunukan dotaset vang
lah di lakukan dengan
datn aupmentasi




No Judul P ]hm'ﬁ!.-.- dan Tal m Saran atay Kelemuohan Perhandingan
Aplikasi Pendeteksi | -Guntur  Wicaksong, | Mendeicksi: | Dadunr penelition ini: arsiekiur [eNet-5 Puidn penelition mi datset | Pads  penelition mercka
Penyakn Pada | Sept Anabryam, Pcmyﬂ. ﬂ'phﬂht dalsm metode Cosmualitiomad | Yang sudab cukup imink | mengrunakan metode
Duon Tamuman | Benrnhmo Mclalny e | Weme! Menvork dengan mengolabi 3351 | membum schuah  model, | Convofusiona! Newral
Apel dengon | -2020 & Dt Apeel datusct citra dain npclww akan Ifl:qn lebih bapus | Matwork  dengan  orsiekher
Muetode CNN - IDINTECS akurasi 75%,  pemehiy  dmam | jika vang | LeMet.  Sedanpkon  panulis

mengrunokom datasct 1”%% g dJlumI:mJ\hn mengranakan rsilektur
Plang Villzge Crowd AL Penclifion Kemudian untuk | Comvedutiomal Newral
menzennakn model arsitekiur LeNet-5 w&m tinglat | Netwerk dengan
denpan  mengubsh  parumeter  Smwr m a kitn dopat | menanshahkon teknik
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1.3. Landasan Teorl
1.3.1. Hama Tanaman

Hama dalam arti luss adalah semua bentuk gangguan baik pada
manusiaternak dan tanaman. Pengertian hama dalam arti yang lebih spesifik dan

berkaitan dengan kegiatan budidaya tanaman adalah semua hewan yang merusak

Hama Apple Scab disebabkan oleh venturia ingequalis. Jenis
jamur ini memiliki strain spesifik inang yang dapat menycbabkan penyakit pada
satu jenis tanaman akan tetapi tidak untuk tanaman yang lain. Ciri<iri dari hama
ini adalah terdapat bintik-bintik bulat hitam pada daun. seiring bertambahnya

ukuran daun bitnik-bintik tersebut berubah menjadi coklat kehitam-hitaman dimana



harma tersebut tumbuh di sepanjang urat daun dan srea dan sekitar bitnik tersebut
akan mulai menguning. Buah yang terinfeksi hama ini akan memiliki kualitas vang
buruk, bahkan cacat sebelum matang{Rebecca Koetter & Michelle Grabowski,
2019). Pada penelitian ini jumiah dotaset hama ini adalah 741 gambar. Berikut

gambar hama Scah pada daun apel:

Gambar 11 Hmd Seab Poda Disun Apel

2) Hama Apple Black Rot

Hiama Apple Black Ror disebabkan oleh jamur Diplodia Seriata (sm
Botrvosphaeria obiwsa). Jamur ini dapat menginfeksi jaringan mati, serta jaringan
hidup seperti hatang, cabang, daun hingga buah, Jamur ini dapat menyebar dalam
keadaan lembab. Spora dibawa oleh angin atau percikan air. Ciri-ciri dani daun apel
yang terkena hama ini adalah area busuk berwarna coklat, pada buah bissanya akan
membuat dagingnya mengkenst dan dalamnya bigsanya busuk, biasanya bang vang
terkena hama ini akan mati dan lapuk kama terinfeks: jamurMichelle Grabowski,
2019). Pada penelitian ini jumlah dataset hams ini adalah 733 gambar.  Berikut

gambar hama black ror pada daun apel:



3) Homa Apple Cedar/Rust

Hama dpple CedurRust padn doun apel dischabkan oleh jamur
svmmosporanginm yang mempengaruhi Kesehatan dan kekuatan dari pohen
“apel fersebut kirna dapat menyebabkan defoilisasi dini den mengurangi kualitas
buah. Pada kondisi terparahnya dapat menyebabkan pohon tersebut mati. Ciri-
spirr utnma dari hama ini adalah dengan adanya bitnik-bintik kuning kehijauan
yang berangsur-angsur membesar pada daun, disekelilingys berwama merah,
pada bagien dalam m bitnik-bintik kecil menyerupai jamur, jike
diperbesar  maka  bitnik-bintik fersebul akan  terlihat  seperti buah
berbulu(Jennifer Olson, 2017). Pada penelition ini jumlah dataset hama ini

adalah 447 gambar. Berikut contoh dari hama eedar/rust padn daun apel:



I.Sd'.. ﬂ_j’hi‘uﬁmﬂ Newral Network

Metode Canvolutional Newral Network (CNN) adalah salah satu kelas deop-
forward artificial neural networks (Suyanto, 2018) , dimana CNN ini terinspirasi
dan proses-proses biclogi pola konektivitas antar neurcns menyerupal organisasi
visial corfex pada binatang. Cortical Nearons menanggapi stimulss: hanya dalum
suati area terbatas pada bidang visual atau bidang reseptif (reseprive field). Bidang-
bidang reseptif neurons tumpang tindih secara parsial (partial overlap) sedemikian
hingga mencakup seluruh bidang reseptif (Zhang & Zhu, 2018). CNN terdini dari
lapisan masukan fimput faver), lapisan luar (ewpur faper) don beberapa lapizan
tersembunyi (hidden lavers) Hidden lavers terdit don  comolutional layers,
pooling lavers, normalization layers, ReLu Laver, fully connected favers dan loss

favers.
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Gambar 2.6, Glﬂﬁk_fﬂﬂ pada Relu Laver.

2.3.2.4. Flattening
Tahapan flattening adalah tahapan merubah matriks yang ada di pooling
Jfaver menjadi satu kolom atau menjadi sebush vektor tunggal, vektor ini akan
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menjadi bagian dari input layer di artificial newral network, dari pooled feature map
dari proses sebelumnya, kita cukup mengambil baris demi baris dan
membentuk ulang freshape) feature map dari multimedimensional array menjadi
vector, hal tersebut dilakukan agar nilai-nilaj tersebut dapat digunakan sebagai

proses reshape feature map dari

mefwork yang tidak menggunakan teknik dropout, dengan mewral metwork yang
menggunakan teknik dropout. Teknik ini akan membawa dampak pada performa
mmiellhhmmﬂlﬂhmﬁﬂngmﬂgiuvérﬁﬂug.ﬂiqmﬂmﬂlgﬂhpﬂh
menghilangkan neuron yang berupa fidden layer mapun visible laver di dalam
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mewron. Setlap newron akan diberikan probabilitas vang bemilai antara 0 dan |.
Berikut contoh penerapan dropou regularization.

target terhadap semua kelas target yang ada. Rentang probabilitas output pada
softmax adalsh nilai dari 0 hingga 1.0, dan apabila semus nilai probabilitss dari
kelas target tersebut dijumlahkan, maka nilainya akan sama dengan satu. Soffmax
menggunakan eksponensial dari nilai input yang diberikan dan jumlah nilai
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2.3.3. Augmentasl Data

Data Augmentasi adalsh sustu proses dalam pengolahan data citra,
augmentasi merupakan sebuah proses atau modifikasi gambar sedemikian rupa
sehingga komputer akan mendeteksi bahwa gambar yang diubah adalah gambar
bahwa gambar tersebut adalah gambar yang sama. Augmentasi dapat meningkatkan

i 5bim Teanati

Fraium Scice Mugmerascn

LN Dot o S ciied ] N il AEAD

Gambar 2.9. Pengelompokan Jenis Augmentasi Data



Berikut penjelasan dari bagan tersebut:
2.1.3.1. Augmentasi Data Berdasarkan Kelengkungan Data (Data Warping)
1) Transformasi Geomelris (Geometric Tramsformation

Salah satu teknik augmentasi dusta wang paling populer adalah dengan
melakukan transformasi geometris pada sebush citra. Teknik ini dibagi kedalam
beberapa cara dl&nlaml. adalah mm&wﬂm Rosation, Translation,
moise infection. Berikut contoh tmnformasi geometris pada sebush citra:

2) Color Space Transfnm.'

Teknik ini melibatkan transformasi cifra pertama dengan ruang wama
multidimensi pertama RGB kedalam citrn kedua dengan ruang wama
multidimensi kedus CMYK. Gambar ditransformasikan menjadi 3 matriks
bertumpuk. Ukursn setinp matriks direpresentasikan sebagai tinggi X lebar.

Matriks menunjukkan nilai piksel untuk nilai wama RGB individual.
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3) Random Erasing
Penghapusan scak (random erasing) adalah salah satu teknik data augmentasi
dengan menghapus sebagisn piksel secara kotak memanjang ( rectangle) secam
acak dan menghapus piksel didalam kotok memanjang tersebut dengan mengisi

nilai dari setiap piksel vang ada pada ketak tersebut.(Zhong dkk., 2017)

4) Adversarial Training
Adversarial Traiming sdalah saloh satu teknk apgmentasi; data dengan
memodifikasi eitra asli dengan twjuan memboat newrml petwork pada citra
tersebut tersesat, dengan kata lain tujuannya dari adversarial «ni adalah
menambahkan periurbation/reverse gradients pada gombar yang ssli dan
membuatnya menghasilkan klasifikasi yang salah. berikut conteh penerapan

achversarial training.
£ /D
¥ ; .
+0.01 % & = \
“panda” “papillon dog”
H1L.87% confidence 949 . 55% conhidence

Gumbar 2.11. Contoh Implementasi Adversarial Training

5) Newrul Stvle Transfer
Newral Soyle Transfer adalah kemampuan sebush mewral network untuk

mentmnformasikan sebuah citra kedalam citra vang [ninnyva sehinggn terbentuk
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sebugh citra estetik dengan menggabungkan dua buah citra yang berbeda. Dua
citra yang dimaksud adalah sebuah objek citra biasa dan sebuah objek citr soile

Nukis/abstak(Jing dkk. 2019). Berkut contoh implementasi newral stvle

transfer

Gnmbari.il.ﬁmh Penerapan Newral Stple Transfer

2.23.%, Wt Over

i}

:M'Mﬂs.r.ﬂ'anmh' Puairing
Tﬂﬁ_i_kinimjng Imuges / Sample Poiring ndalah salah sata teknik m amientasi

data dimana dua buah citra di gabungkan dan menghasilkan citra lainnya, kit
‘dapat menghasilkan N° data baru dari N data sraimine yang ada(lnone, 2018).
Teknitk ini juga dupat ditingkiitkan dengan membuat bentuk pencampuran

gambar yang lebih umum, para peneliti juga w:ﬂnﬂ cara non-linear
untuk mengintegrasikan gambar kedalam mﬁdﬂn training baru, teknik
pemcampuran mbuﬁﬁmﬁﬂﬂmmiehﬂ lain seperti random
cropping dan patching{ Summers & Dinneen, 2019),

Feature Space Augmentarion

Jaringan syaraf {newral network) sangat baik dalam memetakan (mapping) citra
yang memiliki dimensi tinggl (high-dimensional} ke dimensi yang lebih rendah

flow dimensional) pemetasn dapal dilakukan dengan kelas biner (bimary



clasess) maupun kedalam » * | vektor, Referensi tingkat rendah di lapisan
tingkat yang kebih tingggi flower - fevel) disebut feature-space. Menurut DeVries
dan Taylor, noise dan ekstrapolasi adalah jenis augmentasi feature-
space{DeVries & Taylor. 2017)
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METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.1.2. Jenis Penelitlan

Iﬂﬂjip\?ﬂﬂl“ ._Z:.': l_'_l..: Lk
I" I . " P = y{

3.1.3. Pendek
kuantitatif dengan studi experimental, dimana peneliti melakukan experiment
terhadap dataset yang ada untuk meningkatkan hasil akurasi model.

RE]



3.2. Metode Pengumpulan Data

Metode pengumpulan yang dilakukan peneliti adalah dengan melakukan
studi literatur dan dokumen. Data yang terkumpul bersumber dari repositori dataset
Kaggle dimana dataset yang di uji adalah public dataset. Pada penelitian ini peneliti

mengumpulkan ribuan dataset citra daun apel yang telah di beri label sesuai dengan

skenario kedua peneliti akan o
dibangun dengan data yang ada.
Pada skenario pertama setelsh dilakukan sugmentasi maka langkah
selanjutya adalah melakukan pembagian data training sebanyak 80% data testing
sebanyak 10% dan dats validation sebanyak 10% pada tahap ini penelit

membangun model dengan arstitektur convolutional neural network, Untuk



yaitu slgoritma optimisasi yang dapat digunakan sebagai ganti dari prosedur
classical stochastic gradient descent untuk memperbarui bobot secara teratif yang
didasarkan pada data training. Untuk skenario kedua peneliti akan melakukan hal
yang sama pada data yang ada untuk dilakukan training data akan tetapi tanpa







BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Analisls Kebutubian Data

berjumizh 733 data dan citra Apple Cedar (Apple Rusr yang disebabkan oleh jamur
Gymnosparangiim Juniperi-Firginianae sebanyak 447 data. Berkut contoh dari
citra dataset doun apel pada Tabel 4.1. dibawah ini.

37
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Gambar 4.1. Daun Apel Selist (i), hama daun Apple Scab (b),
hama doun-dpple Bloc Rot (), hama daun Apple Cedar (d)

43 EEHn Meigie

Pada tahap ini penulis akan melakukan
dm]n adalah skenario pengujian dengan datsset asli dan skentrio pengujian
dengan menerapkan teknik augmentasi data, Adapun teknik-telenik augmentasi data
wang diternpkan pada penelitan ini adalah teknik augmentasi data transformasi

ario pengiujian model

A ya adalah teknik forizontal fHip, vertival flip, mnrj.ﬂ.ﬂ'ﬁuaﬁm

seontis di
dan Ranedont Frightmess.

Dalam prosesnys setiap skenario akan difentukan inputan parameter-
parameter modelnya yang ditufis dalam bahasa pemrograman pvthon dengan rools
Jupiter notehook sertn libwarv-library muchine Jmﬁhl}m Kemudian pemuilis
melakukan inisiasi beberapa parameter penting diantaranys adalah jumlah channels
3. batch size 32 dengan jumlah epech 60, Setiap parameter yang ada di terapkan
kedalam dataset vang telah dibagi kedalam 80% dataset iraining. 0% data testing
dan 10M6 date validation. Padn penelitian ini juga penulis melakukan fmage
rescaling/resizing menjadi 256x256 dengan menggunakan library image data

generator dan library tensor ow pthon piksel untuk seluruh dataset yang ada
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untuk mengoptimasikan kecepatan proses komputasi citra {(Amity University &
Institute of Electrical and Electronics Engineers, 2020). Semua input konfigurasi
tersebut akan diimplementasikan kedalam model CNN yang akan dibangun. Untuk
model vang telah dibangun skan dioptimasi dengan algoritma Adaptive Momens
Extimation (Adam Optimizeri{Kingma & Ba, 2014). ADAM adalsh algoritma
optimisasi pengganti untuk stochastic gradient dosoent untuk training model dalam
deep learning yang mengoabungkan sifat-sifat {erbail dan algontma 4duGrad dan
RMSProp untuk membenkan algoriima yang lebih optimal dimana dopat
mensngan cradien yang menvebar dan memiliki ioixe. Berikul listing source code

dan inisialisasi parameter-parameter pada mode! yang dkan dibangun;

No Spurce Code

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras import models, layers
import matplotlib.pyplot as plt

i from IPython.display import HTHML

from tensorflow.leras.preprocessing.image import
ImageDataGenerator

import splitfolders

splitfolders.ratio("apple_dataset",
output="dataseta",
seed=1337, ratie=(.8, .1, .1),

P group_prefix=None, move=False) # default wvalues

splitfolders.fixed{"apple_dataset",
ocutput="dataset2",
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seed=1337, fixed=(188@, 186), oversample=False,

group_prefix=None, move=False) # default values

IMAGE_SIZE = 256
CHANNELS=3
BATCH_SIZE=32
EPOCHS = 60

train_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1,/355, horizontal_flip=True,
rotation_range=28 6 vertical flip=True, )

train_generator =
train_datagen.flow_from directory(
‘datasetl/train’',
target_size =(IMAGE_SIZE, IMAGE.SIZE],
batch_size = 32,

£lass_mode = 'sparse')

validation_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
horizental flip=Trus,
rotation_range=30,
vertical flip=True, )

validation_generator =
validation_datagen.flow_from_directory(
‘dataset2/val',
target_size =(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE),
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batch_size = 32,
class_mode = 'sparse'])
Listing 4.1. Source Code Tahapan Inisiasi Model CNN
Berikut penjelasan kode program pada listing 4.1:
a) Ceil | In:qnmtli'tn'nrjr}rnngdihmuhknngldapudap]ﬁhun
et kedalam 3 bagian vaitu data

b)Y Celt 2 Split F Troining, Men

pembahasan diatas, kemudian dataset yang digunakan pada skenario pertama ini
adalah sebagai berikut:



Table 4.1, Sebaran Dataset Ash

" Data i v Data
"ET_;MI“ Training Data é;;dﬂ'm Testing Total
i (80%) ) (10%)
Apple Scab 504 137 [LLH T41
Apple Black Roeot Aty 137 14x0 133
Apple Cedar/rust 220 127 14x0 447
Apple Healtiy Ve FET) 165 1838
Toetard IM_E ui 405 ]

Hasil evolussi model puda skenario pertama indomemiliki - validation

acenrapy akurasi sebesar [.9398 (93.98%) dengin nilai Joss validation (.04286

(4.2%). Berikut Grafik training aecuracy don validation aeenrae:

o

L]

50 4

L]

&40
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Traireng and valdaton Accuracy
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Gambar 4.2, Grafik acewracy & losy CNN dengan dataset asli

Traming ard Vabdation Loss

— Tmiring |
| ‘Walidabion Lauk
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|

il \b'\ \p}{:’;..'
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Berdasarkan grafik diatas bisa kita lihat terlihat terjadi overfitting pada

model yang di bangun dimana semakin tinggi epock., nifa validation loss semakin

tinggi, artinya model yang dibangun kurang baik dan akan menciptakan model yang
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buruk. Berikut penulis sajikan contoh hasil prediksi model dengan dataset ash

dalam tabel dibawah mi:

Table 4.2, Tabel Prediksi Model CNN dataset ash

N Data Aktual Prediksi Kelas (predicted | Nilal Kepercayasn
i
{Actual class) cliss) {confidence)

| Apple Scab Apple Scab 100%

2 Apple Healthv Apple Heolily 100%,

3 Appile Healthy Apple Healthy 00, 08%;,

4 Apple Black Rot Apple Healihy 90.5%

5 Apple Black Ror Apple Black Rot 08 2%

f Apple Scab Apple Healthy 0.TT%

7 Appde Hewlrhy Appie Healthy 1 00%

8 Jﬂpﬁ' Black Ret Apple Black Rot 10025

LS Apple Healthy Apple Healthy JOI0% 0

Dhari tube] dintss kita dapat melihat ada beberapa dataset yang bemnilai fafse

negative, Lebih detatlnys penulis sajiknn dalam plef copfusion mairiv dibwah ini:




Of) A2%5, total



4.3.21 Pengujian Metode CNM dengan Teknlk Augmentas! Data
a. Pengujian Model CNN Augmentas] Data dengan Teknik Horizental Flip
Pada skenario pengujian dengan data avgmentasi pertama. penulis
mefakukan pengujian model CNN dengan teknik augmentasi data trasnformasi
geometris horizontal flip. Teknik ini adalahteknik mentransformasikan sebuah citra
secara horizontal. dengan katn lainsetiap citrn ash akan mempunyai duplikasi citra
baru hasil transformasi geometris secara horizontal vang di generate secara realtime
pada setinp datuset yang di traiming dengan menggunskan library image
preprocessing tensorflow and ¥eras sehingga total dataset akan bertambah dua kali
lipat don datn asli. Berkut contoh transformas citre secars farizonial fTip

| percerminan ),

Gambar 4.4, Contol transformasi citr secara borisaimia! (horizontal flip)



Berdasarkan dari contoh diatas kita dapat melihat gambar sebelah kiri
adalah dataset asli dan yang sebelah kanan adalah dataset hasil dani transformast
geometris secara refleksi/flip. sehingga setiap dataset akan mengenerate data baru
untuk ditambahkan dalam setiap dato training. untuk lebih jelasmva berikut

perhitungan rumus matrik rransformasi {refleksi sumbu ) Wibowo Adi

b

CHESIE oo

2] {‘:} 14.1)

» A’ adolah hasil pencerminan dari titik A

+ aadalah titik yang ada pada sumbu x
+ badalah titik yang ada pada sumbu y
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Contoh Transformasi refleksi horizontal (sumbu y) pada matriks 2 dimensi.
Jika diketahui titik B (2.5) di refleksikan terhadap sumbu x maka bayangan titik B
adalah sebagai berikut ;
B25) —= B' (2, b)

si maka bisa di ilustasikan sébagai 4 titik keordinat P(2.1),

(@D r+ {~2.1)
0 17 \(-43) 5—

Gambar 4.6. Tlustrasi Matrik Transformasi refleksi horizamal
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Dalam pengujian ini berikut potongan source code yang digunakan untuk
melakukan training data dengan implementasi teknik augmentasi data horizanial

flip pada mode] CHN:

Mo Source Code

|
IMAGE_STZE = 256
CHANNELS=3
BATCH_STZE=32
EPOCHS = 60

train_datagen =ImageDataGenerator(
#Image Resizing menjadi 256x256
rescale=1. /255,
horizontal flipTrue)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘datasetd/train’',
target_size =(IMAGE_SIZE,K IMAGE_SIZE),
batch_size = 32,
class_mode = 'sparss' )

(]

validation_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=l1. /255,
horizontal_flip=True)

validation_generator=
validation_datagen.flow_from_directory('dataset2/va
1t,

target_size =(IMAGE_SIZE,éIMAGE_SIZE),

batch_size = 32,

class_mode = '"sparse')

3 test_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
herizontal _flip=True)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
'datasetl/test',
target_size =(IMAGE_SIZE, K IMAGE_SIZE],
batch_size = 32,
class_mode = 'sparse')

4 input_shape = (IMAGE_SIZE,K IMAGE_SIZE,CHANNELS)
n_classes =4
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model = models.Sequential([
layers.Inputlayer(input_shape = input_shape],
layers.Conv2D(32 kernel_size=(3,63),
activation='relu'},
layers.MaxPooling2D(({2,2)],
layers.Conv2D(64 kernel_size=(3,63],
activation='relu')},
layers.MaxPooling2D(({2,623),
layers Conv2D(64 kernel_size=(3 3],
activatisn='relu'); )
layers.MaxPaoling2D((2, 217,
layers.Conv2D(64,(3,3), activatien='relu'],
layers,MaxPooling2D((2 213,
layers.Conv2D(6Y4, (3,3), activation="relu'],
layers.MaxPeoling2D((2,2])], -
layers.Conv2D(64, (3, 3), ;activation='relu'),
layers.MaxPooling2D((2, 2)),
layers.Flatten(),
layers.Dense(64, activation='relu'),
layers.Dense(n_classes, activation='softmax'),

1

5 model.compilel
optimizer="'adam',

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(
from_logits=False],
metrics=['accuracy'])

Listing 4.2 Sowrce Code Training Model CNN dengan Augmentasi Data
Horizontal Fiip
Keternngan kode program distns:
aj Cell 1,4 Baris pertama adalah konfigurast parameter dasar meliputi fmage size,
chanmels, batchisize dan epoch. Pada colf ini jugn terdapat fungsi untuk
membuat gemerator dufe augmentasi secara horizontal Tip don me-rescale
gambar menjadi 255x255. Pada bagian train_generator adalah sebuah fungsi

untuk mengatur sumber datasel vang akan disugmentasikan.



b) Celi 2. berisi fungsi untuk menggenerate data validation dengan augmentasi
harizontal flip dan rescaling gambar menjadi 256x256 piksel. Kemudian
terdapat fungsi untuk menentukan sumber dataset validation yang akan di
gunakan.

¢} Cell 3, fungsi untuk menggenerate data:

Mip dan rescad|

esting dengan augmentasi harizantal

am

Ll
-

: b

—_— 'I-q--hnnq
o Wit Sy -

¥ 7 7 = 7 ' 4
Gambar 4.7. Grafik accuracy & loss model CNN tekmik augmentasi hotizontel fip.




Grafik diatas menunjukan pergerakan nilai dan accuracy & loss dari data
training dan data validation. dimana pada grafik pertama nilai dan aining accuracy
dan validation accuracy berbeda cukup signifikan, begitupun pada grafik training

dan validotion loss hal ini menunjukon adanva overfitting pada model yang

dibangun. Benkut hasil test prediksi pada dataset testing dari mode] tersebut,

Tabel 4.3 Prediksi Model CNN dengan teknik sugmentasi data horizencal fip.

N Data Akiual Prediksi Kelas Milai Kepercayaan
4 fActual elass) {predicted ofax) (confidence)
1 Apiple Codar st Apple CedorRust 9990

2 Apple Black Rol Apple Black Ror 100%,
3 | dpple CodarRust Apple Codar/Rust 100%

| (0%
4 Apple Healthy Apple Healtin

lﬂﬂ“ (]
5 Apple Scab Apple Scoh

100%%
[\ Apple CedarRuxt Apple Codar/Rust
7 Apple Black Ret Apple Codar/Rusi 00 47%

0889

£ Apple Bluck Ror Apple Scob
9 Apple Codar/Rust Apple Cedar/Rust 100%%




berikut hasilnya penulis gambarkan dalam sebuah plot confiesion matrix:

Canbusme batis

Mol Appls i

appes  Biech v 1 n - B

Wum Ladorsy

B il e i

Kowsr  Lapht nowb i B i dwpen D i sl T
Prrficteil Lot

Gambar 4.8, Confusion Maine CAN.dengan augmentasi data horizontal flip
Dari gombar diatas kits dapat melihat bahwa terdapat beberapa kesalahan
prediks] dan 2 kelas yang ada dengan milai pechitungsn fest eeenracy 100%. precision

seore W0,.62%, total recall scone MEEZE dan fotal recalf 20.67%%,
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b. FPengujlan Model CNN Aungmentasl Data dengan Teknlk Vertical Flip

Pengujian skenario kedua. penulis melakukan penpujian model CNN
dengan teknik augmentasi data transformasi geometris vertical fip. Teknik ini
adalah teknik mentransformasikan sebuah citra secara vertical, dengan kata lain
data yang baru akan di gencrate seperti cerminan dan atas kebawah atau sebaliknya
dan total dataset akan bertambah dita kali lipat dari dataset asli. Berikut contoh
datase! trasnformasi verticad flip:

B

Gambar 4.9. Contoh transformasi citm secara vertical fvertical flip)

Berdasarkan dari contoh diatas kita dapat nammﬂelnh kin
adalah dataset ash dan yang sebelah kanan adalah dtlnﬂhl_nﬁ dari transformasi
geometris secarn refleksi/flip secam vertical sehingga sctiap dntaset akan
mengenerate data baru untuk ditsmbahkan dalam setisp data training.
untuk 1{.5b.ih J:ela.snya berikut perhihmgun rumus matrik transformasi vertical
(refleksi sumbu x} Wibowa Adi Nugroho, 2020):



Bﬂﬁﬂ;mm matriks 2 dimensi pada stimbu x (vertical fMip):
Jika diketahui titik B (2.5) di refleksikan terhadap sumbu x maka bayangan titik B
B(25) ———— B' (@, b")



()=¢ 0=

Dalam contoh lain Jika contoh gamabr dutaset diatas di ilustrasikan kedalam
matrik 2 dimensi maks bisa di ilustasikan sebagai 4 titik koordinat P(2.1),

Pada penelitian ini penulis menggunakan rools jupiter notebook dengan
bahasa permograman phyton untuk membuat modelnya, berikut potongan source
‘augmentasi data vertical flip pada model CNN:



Sonrce Code

IMAGE_SIZE = 256
CHANNEL 5=3
BATCH_SIZE=32
EPOCHS = 68

train_datagen =ImageDataGenerator(
#Image Resizing menjadi 256x256
rescale=l. /255,
vertical flipTrue)

train_ generater = train_datagen.flow_from_directory(
'datasetdftrain',
target_size =CIMAGE_SIZE éIMAGE_SIZE),
batch_size 32,
class_mode 'sparse' )

Il

validation_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
vertical flip=Trus)

validation_generator=
validation_datagen.flow_from_directory('dataset2/va
Y,
target_size =(IMAGE_SIZE, K IMAGE_SIZE),
batch_size = 32 class_mode = "sparse’])

test_datagen =ImagelataGenerator(
rescale=1. /355 vertical_flip=True)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
‘dataset2ftest"
target_size =({IMAGE_SIZE, K IMAGE_SIZE),
batch_size = 32 class_mode = '"sparse')

input_shape = (IMAGE_SIZE,TMAGE_SIZE, CHANNELS)
n_classes =4
model = models.Sequential([
layers.InputLayer(input_shape = input_shape],
layers.Conv2D(32 kernel_size=(3, 3],
activation="relu'l},
layers.MaxPooling2D(({2,2)],
layers.Conv2D(64 kernel_size=(3,63],
activation='relu')},
layers.MaxPooling2D((2, 23],




layers

layers

layers

12

Conv2D(eY, hernel_size=(3 3],
activation='relu'l},

layers.
.Conv2D(64,6(3,3), activation="relu'),
layers.
layers,
layers.
.Conv2D(64,6(3,3), activation="relu'),
layers.
layers.,
layers.
layers.

MaxPooling2D((2,62]],

MaxPooling2D((2,2]),
Conv2D(64 (3 ,3), activation='relu']l,
MaxPooling2D((2,62]],

MaxPooling2D((2, 23),

Flatten(),

Dense(64, activatian='relu'),
Densefn_classes, activation='softmax'],

L

model . compile(optimizer="adam’
loss=tf.Keras.losses. SparseCategoricalCrossentropy(
from_legits=Falsel,

metrics=['accuracy']l

Listing 4.3. Source Code Training Model CNN dengan Augmentisi Data vetical

Flip

Keterangan kode program diatas:

a). Cell 1.4 Baris pertama adalah konfigurast parameter dasar melipull fnage size.

channels, batehsize dan epoch, Pada ceff ini juga terdapat fungs=i untuk membuat

generalor dafa AUgMentast secara vertical fTip dan me-pescale gambar menjadi

255x255. Pada bagisn train generstor adalah sebisah fungsi untuk mengatur
sumber dataset vang okan disugmentasikan,

by Cell 2 bersi fungsi untuk menggenerate date validetion dengan augmentasi

vertical flip dan rescaling gambar menjadi 256x256 piksel. Kemudian terdapat

fungsi untuk menentukan sumber duteset validatfon yang akan di gunakan.




c) Celi 3, fungsi untuk menggenerate data festing dengan augmentasi vertical Mip
dan rescafing gambar menjadi 256x256 piksel. Kemudian terdapat fungsi
untuk menentukan sumber dataset testing yang akan di gunakan.

d) Cell 4. baris kode ini adalah input model CNN dengan parameter-parameter
yang telah ditentukan di diawal

) Cell 5, adalah baris kode unuk mengoptimasixmode! yang akan di training

fa _'_-.'-'u \.-1_|_- __5_'|h-~ .'_'_.__:_:- iR QCCHrdoy

-

1LY

— Wi poraraey

ase — vabsation Asutney aa
o B - r ' = r o
Gambar 4.12. Grafik accuracy & loss mode! CVN teknik augmentasi verical
i,

Grafik diatas menunjukan pergerakan nilai dari aceuracy & loss dari data
training dan dofa vefidation, dimana pada grofik pertama nilai dani traiming



accuracy dan velidaiion accuracy berbeda cukup signifikan, begitupun pada grafik

training dan validation fass hal inl menunjukan adanya everfitting pada model vang

dibangun. Berikut hasil test prediksi pada davaset testing dari mode] tersebut.

Tabel 4.4. Prediksi Model CNN dengan teknik augmentasi data vertical fip.

Prediksi Kelas Nila
% Data Aktual ]\.
1] (predicied Cepercayaan
fdctual class) y y 5 >
::.‘mﬁ {eonfidence)
Apprle
| Appie CodarRuxt 00.97%
Creddar/Rust
2 Apple Healthy Apple Healtlhy | 0%
3 Apple Healthy Apple Scab 98.42%
4 Apple Black Rot Apple Scab 9322%
5 Apple Scah Apple Scah 99.62%
f Apple Ruxt dpple Rust 100%,
7 Apple Scab Apple Scab 1 060%
8 Appie Healtiy Apple Healthy 100%
9 Apple Scab Apple Scals 00.99%,

Pada tabel diatos kil dapal melthal contoh datases uji terdapat beberapa

prediksi yang kurang tepat. untuk lebih memastikan bahwa nilai akurasi pads modet

diatns benar-benar valid maka penulis melakukan evaluasi model dengan confiusion

matrix, berikut hasilnya penulis gambarkan dalam sebuah plor confusion mairix;
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Gambar 4.13. Confusion Matrix CNN dengan data augmentasi vestical flip
Dari gambar diatas kita dapat melihat balwa terdapat bebernpa kesalahan
prediksi dan 2 kelas yang ada, dimana hasil perhitungnn evaluasi confision marrixc
dengan nilai fest accuracy 99.39% precision score $6.88%, total pecall score

¢. Pengujiun Model CNN Augmentasi Data dengan Teknik Random Rotation
Pada skenario ketiga penulis menggunakan teknik augmentasi data random
rofotion. Teknik ini digunakan pada setiap dataset citra dengan cara memutar
citra sesuai dengan drajat vang telah ditentukan, pads penelitian ini penulis
menentukan besaran drajat sebesar 20", Benkut contoh dari penerapan teknik

rurrmadormn ot aiion pﬂd:l. dataset hama daun a{:e!'.
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Tabel 4.5 (Lanjutan)

62

Bentuk Rotasi Gambar Rotasi Bentuk Persamaan
v =(3)
¥
A — {ms @ —sin u} {'1 = ’“'J
. ging  cosa ' \b—m
Pusat {m.n) o b i
sebear o | +{n)
- o
apgus @
¥ v = e
] =0
. = {L‘as(ﬁ+,ﬂ!] —sin (@ + ,E})
pusat (0,0) i sin (@ +f) cos(a+f)
i bfs.ﬂr_ 2 g - e
kemudian + |L )
sehesar X b
y v (@
7 a=(.)
Rotasi dengan — = (ms (@ +B) —sin(a+ ﬁ}}
pusat P (m.n) b sin{a+f) cos(a+f)
sebesar @ G Pt =
kemudian B 3
sebesar # < b ¥ l[ n }
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Dalam pengujian ini berikut potongan source code yang digunakan untuk
melakukan training data dengan implementasi teknik augmentasi dats Random

Rovation dengan besar jumiah drajat rotasi 20" pada model CNN;

Mo Source Code

|
IMAGE_STZE = 256
CHANNELS=3
BATCH_STZE=32
EPOCHS = 60

train_datagen =ImageDataGenerator(
#Image Resizing menjadi 256x256
rescale=1. /255,
rotation_range=28)

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘datasetd/train’',
target_size =(IMAGE_SIZE,K IMAGE_SIZE),
batch_size = 32,
class_mode = 'sparss' )

(]

validation_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=l1./f255,
rotation_range=28)

validation_generator=
validation_datagen.flow_from_directory('dataset2/va
1t,

target_size =(IMAGE_SIZE,éIMAGE_SIZE),

batch_size = 32,

class_mode = '"sparse')

3 test_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
rotation_range=28)

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
'datasetl/test',
target_size =(IMAGE_SIZE, K IMAGE_SIZE],
batch_size = 32,
class_mode = 'sparse')

4 input_shape = (IMAGE_SIZE,K IMAGE_SIZE,CHANNELS)
n_classes =4




model = models.Sequential([
layers.Inputlayer(input_shape = input_shape],
layers.Conv2D(32 kernel_size=(3,63),
activation='relu'},
layers.MaxPooling2D(({2,2)],
layers.Conv2D(64 kernel_size=(3,63],
activation='relu')},
layers.MaxPooling2D(({2,623),
layers Conv2D(64 kernel_size=(3 3],
activatisn='relu'); )
layers.MaxPaoling2D((2, 217,
layers.Conv2D(64,(3,3), activatien='relu'],
layers,MaxPooling2D((2 213,
layers.Conv2D(6Y4, (3,3), activation="relu'],
layers.MaxPeoling2D((2,2])], -
layers.Conv2D(64, (3, 3), ;activation='relu'),
layers.MaxPooling2D((2, 2)),
layers.Flatten(),
layers.Dense(64, activation='relu'),
layers.Dense(n_classes, activation='softmax'),

1

model.compile(
optimizer='adam'

loss=tf.keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(
from_logits=False],
metrics=['accuracy'])

Listing 4.4. Sowrce Code Training Model CNN dengan Augmentasi Data

Ramdom Rototion

Keternngan kode program distas:

fi

Cell 1,4 Bans pertama adalah konfigurasi parameter dasar meliputi fmage size,
chanmels, batchisize dan epoch. Pada colf ini jugn terdapat fungsi untuk
membuat generator data augmentasi secara teknik rotasi acak (randem
rotution ) sebesar 207 dan me-reseale pambar menjadi 255x255. Pada bagian
train_generator adalah sebuah fungsi untuk mengatur sumber dataset yang akan

dizugmentasikan.




g) Celi 2. berisi fungsi untuk menggenemie data validation dengan augmentasi
random rotation 207 dan rescalimg gambar menjadi 256x256 piksel. Kemudian

terdapat fungsi untuk menentukan sumber dataset validation yang akan di
gunakan.

b): Cell 3 fngd, ook pigemnecile fuptesiing: ditgon sugneilad rosian
rotation dan reseiling gambar menjadi 256x256 piksel. Kemudian terdupat

i . 'E '.1 : _.__ : .-1__.“- = | .'
h

walidation $ebesar 1.8557(185.57%). Berikut g

lidertion Loss pada skenario ketiga ini:W

=



Trairung and Validabon Accuracy Trmsrung and Vabdation Loss .
101 200 — Fainiitg Lows
— Veldabn Losa

175

Tabel 4.6. Prediksi Model CNN dengan Teknik Augmentasi Data Random

Rotation
N Prediksi Kelas N
fActial olass) ted class) i
o Vel e (confitence)

1 Apple Healthy Apple Healthy 04.53%




Tabel 4.6. {Lanjutan)

67

Nikai
; Data Aktual Prediksi Kelas g
No Kepercayaan
fAetnal elaxs) {predicred elaxs)
h'lJ".H'url:'.'!L 1':|
2 Apple Scab Apple CedarRust 67.41%
3 Apple Scab Apple Scab 100
4 Apple Black Rog Apple Biack Ros Q9 07%,
5 Apple Healthy Apple Healthy Q9. 49%,
f Apple Black Rot Apple Black Rot Q9 6%,
7 Apple CedarRuxt Apple CodapiRus! 100
X Apple Seab Apnfe Scah 99.99%,
9 Appie Healthn A pple Healtfn #3.5%

Pada tabel prediksi diatas kita dapat melihat contoh prediksi dari kelas-kelas

yang ada, dimana terdapat sty prediksi yang bernilai felve nepofive. untuk

SagreAjmiie i

Coriuscn Mabns

o e i a
5
3
=
Aaic | Lol adpic jund EH
bpoie  EEalliy ©

Gambar 4. 16. Confusion Matrix Model CNN Dengan Augmentasi Randam
Rotarion

u

o




mengetahui ji dataser testing secara keseluruhan maka kita dapat melihat hasil plos
confusion matriv dibawah ni:

Pada gambar plot confusion matrix diatas kita dapat melihat jumlah kebenaran
prediksi duni setiap kelas, dimana total nilai dari train accwracy 99.51%. test

acenracy 81,.23%, precisions score 812 "addan total recall score 81 25%.

dioptimasi  dengan  algoritma  Adaptive ot Estimation  (Adam
Optimizeri(Kingma & Ba. 2014), adalah algoritma optimisasi pengganti
untuk stochastic gradient descent untuk troining model dalam deep learming yang
menggabungkan sifat-sifat terbaik dari algoritma AdaGrad dan RMSProp untuk
memberikan algoritma yang lebih optimal dimana dapat menangani gradien yang
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Dalam pengujian ini benkut potongan sowrce code yang digunakan untuk
melakukan tmining data dengan implementasi teknik augmentasi data gabungan

horizontal flip, vertical flip & random retetion dengan besar jumlah drajat rotasi

20" pada model CNN:

Mo Sowrce Code

TMAGE_SIZE = 356
CHANNELS=3
BATCH_SIZE=32
EPOCHS = &8

train_datagen =ImageDataGenerator(
#Image Resizing menjadi 356X256
rescale=1. /255,
rotation_range=38,
Horizontal flip=True,
Vertical_flil=True

J

train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
‘dataset2/train',
target_size =(IMAGE_SIZE, IMAGE_SIZE),
batch_size = 32,

class_mode 'sparse' )

I

validation_datagen =ImageDataGenerator(
rescale=1. /255, '
rotation_range=2@,
Horizental flip=True,
Vertical _flil=True

J

validation_generator=
validation_datagen.flow_from_directory('dataset2/val',
target_size =(IMAGE_SIZE,é IMAGE_SIZE),

batch_size = 32,
class_mode = 'sparse')
3 test_datagen =ImageDataGenerator(

rescale=1. /355,
rotation_range=28,

Horizontal _flip=True,

Vertical _f1il=True




T0

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
'dataset?/test’,
target_size ={IMAGE_SIZE,K IMAGE_SIZE],
batch_size = 32,
class_mode = 'sparse')

input_shape = (IMAGE_SIZE IMAGE_SIZE,K CHANNELS)
n_classes =4

model = models.Sequential([
layers.Inputlayer(input _shape = input_shape]),
layers.Conv2D(32 kernel_size=(3 3},
activation='relu') '
layers.MaxPooling20((2,2)),
layers.Conv2D(68 kernel_size=(3,3),
activation="relu']J,
layers.MaxPooling2D((2,2)),
layers.Conv2D(64 kernel_size=(3 3],
activation='relu'),
layers.MaxPooling20((2,2]],
layers.ConvZD{64, (3, 3), activation='relu'l,
layers.MaxPooling2D( (2, 2]],
layers.Conv2D(64, (3, 3), activation='ralu'l,
Iayers.HaxFunlinglﬂfEl,Z]},
layers.Conv2D(64 (3, 3], activation='relu']},
layers.MaxPooling2D((2, 23],
layers.Flatten(],
layers.Dense(6d, activation='relu'l,
layers.Dense(n_classes, activation='softmax'),

1

model. compilel
optimizer='adam®

loss=tf.keras.losses.SparseCategorical Crossentropy (from_
logits=False],
metrics=[Yacouracy'])

Listing 4.5, Sowrce Code Traiming Model CNN dengan Augmentasi Data

Gabungan
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Keterangan kode program diatas:
& Cell 1,4 Baris pertama adalah konfigurasi parameter dasar meliputi fmazge size,
chanmels, batchsize dan epoch. Pada eell ini juga terdapat fungsi untuk

membist gemerator date Fugments 5_!:_._ ngan tekmik gabungan yaity teknik

o) Cell 5, adalah bari



Hasil evaluasi model pada skenario pertama ini memiliki validation accuracy
akurasi sebesar 0.9957 (99.57%) dengan nilai Joss validation 0.0355 (0.3%).

Traming and validaton Accuracy Training and Vabdation Loss

grafik pada beberapa epoch tingkat akurasi bisa sampai 100% dan everfinting pada
grafik ini dapat direduksi dengan baik. Berikut hasil test prediksi pada dataser



Tabel 4.7 Tabel Prediksi Model CNN dengan teknik augmentasi data

T3

gabungan
ki Data Aktual Prediksi Kelas Nilai Kepercayaan
{Actal classh Lpredicted efass) {confidence)
| Apple Black Reot Apple Black Root 0, T
2 Apple Healthy Apple Healthy 100%,
3 Apple Scah Appde Seab H0.98%
4 Apple Healthy Apple Healthy 100%,
5 Apple Black Rt Apxeile Black R 100%
6. | Apple CodarRust | Apple CodarRixt 100
¥ Apple Healthy Apple Healthy ¥ 08%
8 Apple Black Ror Apple Black Rot L00%;
9 | dpple Codar/Rusti Applie CedariRust 100

Dan contoh implementnsi model pada grafik dan detaser reveing diatas kita

dapat melihat tingkat alcurasi dan confidence dan model CNN yimg dibangun cukup
skurat. Unfuk memastikan bahwa niloy akurosi pada model dintas bensr-benor valid
maka penulis melakukan evaluasi model dengan confusion mairic, berikut hasilnya
penulis gambarknn dalum sebunh plot confiesion mareir;
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Gambar 4. 18, Plor Comfusion Matriv Model CNN dengan sugmentasi
gabungan

Dhari gnmbar diatas kita dopal melihad bahwa selurub predikst dafo texting
pada model ini seluruhnya benar dengan nilal perhitungan i ocewmey: 99,137,

fes] QOCHPECY Precixion Scoare Iml'.!;.h:_imi recall sobne JO0% dan rovalrecad! 100%.

4.3, Evaluasi Model

Pada penelitian ini penulis melakukan beberapa pengujian dengan beberapa
parameter yang dwjikan pada model yang dibangun, hasil evaluasi dani setiap
model yang dibangun ferdapat parameter-parameter yang berpengaruh terhadap

tingkat akurasi model diantarannya adalah sebagai benkut



4.3.1. Pengaruh Ukuran Clira

Penulis melakukan percobaan pengujian dengan data augmentasi gabungan
dan input citra dengan dua ukuran yang berbeda, ukuran citra yang diujikan pada
model ini adalah dengon ukuran 256x256 piksel dan 512x512 piksel dengan jumlah
gpoch pada percobaan i adalab 60, Berikut hasil uji validasi akurasi citra tersebut:

Tabel 4.8. Tabel Perbandingan eruraey & lussberdosarkan ukuran citra

UkuranCitra | Validasi Akurasi | Validasi Lass | Waktu Pelatihan

256x256 99,570, 3.55% 1.9 Jam
512x512 99,14% 1.70% 31,7 Jam

Berdasarkan tabel perbandingan diatss kita dapat melihat perbedaan dimana
ukurun gitra berpengaruh kepads woktu training dimana semakin bessr ukuran citra

berpengaruh kepada waktu, validasi akurasi dan validasi fess .

4.3.2, Pengaruh Jumlah Epoch

‘Salah satu parameter yang mempengarubi performa sebuah model CNN
adalah jumiah epoch, pengertinn dari epoch inrsendin adalah saro siklus potaran
dari algoritma machine learming belajar dari dataser training. proses pembelajaran
berulang-ulang bertujuan untuk mencapai nilai konvergensi vang baik. dimana
tidak ada patokan yang pasti mengenai jumlsh epock yang hamus di
gunakan{Wibawa., 2017), maka dan itu penulis melakukan uji coba parameter

gpoch dan rentang |0 sampai dengan 60. Benkut hasil uji model CNN dengan
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beberapa pengubahan parameter epoch, Berikut hasil hasil wji parameter jumlah

epoch!

Tabel 4.9. Perbandingan Akurasi dan loss berdasarkan jumlzh epoch

Epoch Validasi Akurasi Validasi Loss Wakiu
10 7007 25024 10 Menit
10 Q2000 T80 40 Menit
30 o4 K3, 16.E5% 57.5 Memit
40 OF.92% 4.33% TH.6 Memt
1] 08, 0% 4.7 1041 Merit
o 90.57% 2.20% 115 Menit
k- Q0.5T% 1.2T% 1625 Memit
W 99.57% 238% 1734 Men

Berdasarkan data diatas kita dapat melihat pengarah jumlsh epoch pada
maodel yung dibangun cukup berpengaruh pada wakiu training din akurasinnya,

sehingon perfu adanya percobaan-percobann mengens penentuan jumlsh epoch

yang sesuai dengan model yang kita bangun, Pada penelifian ini jumlah epoch yang

memiliki tingkat akurasi tinggi dan loss yang rendah adalah ada pada epoch 75

dengan milai validasi akurasi 99.57% stagnan dan epoch ke-60 dan ke-B(. Sehingga

dapat diambil kesimpulan bahwa jumlsh epoch mempengaruhi akurasi pada

penelition ini dengan nilai validasi tertingpi stagnan 99.57%, jumiah epoch juga

berpengaruh pada durisi training modelnya dan cukup membebani komputer.



4.3.3. Perbadingan dengan penelitian sebelumnyva

17

Sebagai bahan perbandingan dengan penelitian sebelumnya berikut penulis

sajikan beberapa penelitian serupa dengan teknik-teknik augmentasi serta algoritma

yang digunakan dengan objek penelitian yang berbeda:

Tabel 4.10. Komparasi dengan penelitizn terdahulu

. Oy Pata .
Na Auithor mhﬁjkm Augmentasi | SMgortma | Akurasi
K lasthkaos Kombinas :;F:;S‘::Em
. [Eq.k\ cichakul &° | Homa Pads | Random MohilenesV 2 96.15%
° | Surinia, 2021} Dann Rotation, iy o
Smgkong Shifi tlan :
NASnetMoble
Horzontal
A : Flip, Vertical
+ | (Baranwel dkk . :‘;':J‘:f:f::‘;u Flip. Width | CNN Arsitektur | g2 o
O 20eE Doaiars A shift, Height | GoogleNet
- Shifi.
Ruolatien
Rotaisen,
SAM honrontul
Klasifikns: : o
flzpping, ONN Arsitckiur "
3 | {Alerodkk. b hama pada N ichial LaNet 54 85%
daun tomat
homrontal
shift
omulrsis Dt
Citra Rotmteon 1807 | You Only Look
% ﬂﬁ!&h Magnetic don Rotation. | Omee (YOLO) | %6%
ks Hesonence a0 Vi
Imuge
(MIRT)
Rescale,
(Mega Pradmya & | lasifikasi | Shitf,
5 I bumbu Share mnpe, | CNN 20%
Kusumaningtyas. -
£ dapur Romtion. fill
Mode
Kombinas:
N RKiadfkeg | Hwodom
5 F:‘I‘br.‘l.LI:ltl.ln Terbaru Hama Poda Rotation, CNN 59.57 %
{penulis) Hortontal
Baiagel Flip, vertical
Flip
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PENUTUF

5.1, Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian diatas maka dapat penulis menyimpulkan

scare Y0.62%, rotal

vetical flip dengan fest acenracy 99 39% precision score 96,88%, total
recall score 96.85%, don folal recall 96.88%., kemudian random rotation
dengan nilai frain accwracy 99,51 %, test accwracy $1.23%, precisions score
81.25% dan total recall score &1.25% dan yang terakhir adalah teknik

augmentasi gabungan memiliki nilai akurasi dan evaluasi comfision matric



T9

terbaik yaitu train aceuracy 99.13%, test accuracy precision score 100%, total
recall seore 1007 dan total recall 100%

c. Terdapat beberapa hal yang mempengaruhi tingkat akurasi dan waktu training

diantarannya adalah jumlah epech dan ukuran citra. dimana semakin banyak

ihar maka akan berpengaruh kepada

ditambahkan dengan teknik-teknik yang lainnya.
d Output penelitian ini terbatas sampai pemodelan machine learning, harapnya
kedepan dapat dikembangkan dengan mengimplementasikan model yang
dibangun kedalam platform yang ada agar dapat langsung di manfaatkan oleh

masyarakat.
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