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HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1  Implementasi
Berdasarkan identifikasi masalah yang telah dibahas pada bab 1

tahap sinkronisasi google colab ke google drive :

|. Secbelum masuk ke google colab, dilakukan pengaturan pada

nolebook colab yaitu dengan mengubah akselerator Hardware
ke GPU. untuk mengubahnya pilih menu edit. lalu notebook
setting, lalu atur hardware sccelerator ke GPU



Notebook settings

Hardwars acceleralon

GPU . ®

T gt the mosl oubbEaan. nvoid using
BGPU iniess g el one: LeRin more

D Omit code cell output When sawing this notebook

CANCEL SAVE

Gambar 4.1 Pengaturan Noetebook

2. Selanjutnys untuk melokukan sinkronisssi coleh ke drive

dilakukan dengan mepulis kode seperti dibiwiah ini, sehingga

akan muncul URL dan input text untuk mengisi kode alarisasi.

Gambar 4.2 Proses Otorisasl



3. Klhik URL tersebut untuk sinkronisasi akun google drive yang
akan digunakan dan akan mendapatkan kode otorisasi lalu salin

dan tempel pada mput teks sebelumnya

Gecgle

Signin
Blzase copy this code, switch to your applicetion and paste
it Hheres

4/2wHimBMaly9qSNuWz 3A GR4ETEEQCPZOCIIE I_D
goGte 80 XbAmmd I moA

Gambar 4.3 Kode Otorisasl

4. Setelah menyvalin don menempel kode otorisasi pada nput teks
laln  tekan enter dan  aken’ munenl “Mounted o
contentMydrive™ maka proses sinkronisgsi ke geogle dnve

telah selesar

Go to this URL im & br

Enter your authorization code:

Mounted

Gambar 4. 4 Setelah Melakukan Otorlsasl
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4.1.2 Inisialisasi Mrektorl Google Drive
Seteloh menghubungkan ke google drive, langkah selanjutnya
adalah menginisialisasi direktori penyimpanan dataset yang akan
digunakan dalam penelitian ini. Berikul sowrce ecode untuk
menginisializasi direktor dammenampilkan banyaknya data training

pada mising - masing jenis buah apple:

Gambar 4. § Inisinlisasi Direkior] Datasel

Setelah miwabisas) direktori utoma kemudion akan  dilakukan
pembagian  data training  don validasi menggunakan  Bbrary
splitfolders_berikul source code pembagiin data dan inisialisasi
masing - masing direktor jenis buah spel. pembagian data training

dan validasi adalah sejumlah B0% dan 20%

ar



laoh dats tratning bBroet
lats Trainbng Pipkl

Gambar 4.0 Total data Tralning

Gambar 4 T Pembagian direkior] data training dan validasi

4.2  Dafa Testing

Pada penelitian ini dilakukan pengujisn dengan menggunakan data
citra digital sebanyak 30 data, 40 duta Apel Sraebure dan 40 data Apel Pink
Lady yang sudsh dilakukan resize menjadi ukuran 64 x 64 piksel. Berkut
contoh gambar dataset traming Apel Braeburn dan Pk Lad

Tabel 4.1 Apel Bracburn
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Tabel 4.2 Apel Pink Lady

No Gambar
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4.3 Preprocessing dan Pembuatan Model CNN

Setelah melakukan  sinkronisasi  dan  inisialisasi  direktori
penyimpanan dataset pads gosgle cofabh, langkah selanjutnya adalab tahap
preprocessing dan pembuatan moedel CNN. pada tahap preprocessing
vkuran semua gambar padas input akan diubah menjadi 64 x 64 pixel.
Kemudian dataset skan dilatih menggunakan algoritma CWN dengan model

yang sudah dibuat sebagni benkut
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menggunakan operasi pooling. Pooling laver terdin dari filter
dengan ukuran tertentu yang secara bergantian bergeser pada bagian
feature map. Pada penelitian ini menggunakan Max Pooling pada
proses pooling. Pada proses Max Pooling nilai maksimum dari
matriks konvolusi pertama diambil berdssarkan pergeseran kernel

a2



dengan stride yaitu 2. Berdasarkan hasil dari operasi poofimg.
dihasilkan matriks baro berukuran 31 x 31 dan hasil konvolusi
pertama berukuran 62 x 62

3. Proses konvolusi kedua vaitu adalah meneruskan hasil dan proses

mﬂﬁﬂgpﬂmm den

Anput matriks gambar sebesar 31 x 31
an menghasilkan gan

yang kedua dimana prosesnya hampir sama denga

14

gambar berukuran 14 x 14 dengan jumiah filier 128
menggunakan kemel berukuran 3 x 3, Pn onvolusi ketiga ini

6. Setelah konvolusi ketigs dilanjutkan dengan proses poolimg ketiga.
Proses ini hampir sama dengan pooling sebelumnya dan
menghasilkan output gambar berukuran 6 x 6

7. Selanjutnya adalah proses Flatten atau Fully Connected. Flatten
disini adalah mengubah output poaling layer menjadi sebuah vektor.
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8. Proses terakhir adalah menggunakan aktivasi fungsi Softmax. Secara
spesifik  fungsi ini biasa digunakuan pada metode klasifikasi
muitinomial logistic regression dan muolticlass finear discriminans

analysis. Fungsi sigmeid skan mengubah nilai linear menjadi non -

Gamhbar 4.9 Proses Konvolusi



Gambar 4. 10 Source Code Konvolusi

Konvolusi merupakan mengkombinasi dua bush deret angka
yang menghasilkan deret ungka yang ketiga. Jika diimplementasikan
angka pada kenvolusi ini adalsh berbentuk matrik ot Pada input.
gambar memiliki ukuran piksel 64'x 64 x 3. mi menunjokan bahwa
tinggi dan lebar pilcsel darr gambar sebesar 64 dan gambar tersebot
memiliki 3 channel wama yaitu resd, green, don Slie atan yang
sening disebut RGB, pada setiap channel piksel memiliki nilo
matnks yang berbeda - bedn. [npat akan di konvo dengan miai filter
vang sudah ditentukan, Filler merupakan blok lain atau kubus
dengan tingot don tebar yang Tebih kecil namun kedalamannyn sama
dengan vang tersapu di atas gambar dasar atau gambar asli. Filter
digunakan untuk menentukan pola apa yang akan dideteksi yvang
selanjutnya di konvolusi atsu dikalikan dengan nilai pada matriks

input, nilai pada masing - masing kolom dan bans pada matriks



sangat bergantung pada jenis pola yang akan dideteksi. Jumlah filter
pada konvo ini sebanyak 64 piksel dengan ukuran kemel 3 x 3. ini
berarti gambar yang dihasilkan dari koavolusi akan sebanyak 64

fitur map.




Gambar 4,11 menunjukan proses konvolusi dengan menggunakan

ukuran kernel 3 x 3, dengan menggunakan steide 1. Stride disini

artinya jumlah pergeseran kemel terhadap matriks input berjumiah
satu. Jika divisualisasikan sehagai berikut:

Fosisi 3

si 6

pada sisi bagian kiri. Proses ini disebut dengan sliding windows,
namun pada penelitian ini diberikan nilai padding 1, yaitu adanya
penambahan nilai 0 di sekeliling nilai matriks input supava input dan

output memiliki nilai matriks yang sama, sehingga tidak mengurangi
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informasi pada gambar. Proses ini dilakukan dari ujung kiri atas
hingga sampai wjung kiri bawsh. Perhitungan dot product dapat

i IE i i O
1. Posisi 1= (3x1)+ (Sx{-1) + (Ix0)+ (Ixf-1)) + (3x1) + 3ni-
I+ (3l )+ (7xi- Bxly=-10

+ (3 (-1) +(Txl) + (Bxi-

(hxhy+(1xi-

. Posisi 4 =(5x1)+ (Ix(-1)) + )+ (2x(-

1)+ (7x1) + (Bx-1)) + (1x1) =0
5, Posisi 5= (3x1) = (3a(-1) + (2x1) + (Tx(:])
D)+ (el (Ix(-1)) + (4x1) =
. Posisi 6= (7x1) + (8xi-1)) + ( Lzl
1)+ (2x1)+ (6x-1) + (4x1) =12

9. Posisi 9= (8x1) + (Ix{-1) + (2x1) + (Ix{-1)) + {4x1) + (6xi-
1)+ (6x1) + (4x(-1)) + (7x1) = |
Kemudian sebelum dilanjutkan ke proses pooling layer.
untuk menghilangkan nilai negatif pada hasil, pada arsitektur



Jjaringan digunakan aktivasi ReLU { Rectified Linear Unit ) setelah
proses konvolusi. Fungsi dan aktivas) tersebut adaloh melokukan

“treshold” dari O hingga infimity. Nilai yang ada pada hasil
konvolusi yang bernilai negatif akan diubah dengan aktivasi tersebut

18 | 18

Gambar 4.13 Proses Pooling
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Proses poofing ini menggunakan ukurn 2 x 2 dengan stride |
dimana jumlah pergeseran kernel terhadap matriks input berjumlah
satn. Dalam proses pooling ini digunakan metode max-poofing,
dimana windew okan bergeser sesuai dengon ukurannya dan juga
oses ini memiliki nilai paling

dilik i 3 i har X% oo dan
’UI yang diambil dari matriks fitur map hasil konvolusi.

Ib'fdeﬂ]'ﬁ UZAr mend; patk

Gambar 4.14 Proses Fully Connected Layer
Gambar 4, 14 merupalcan proses converting hasil dari fitur map maz-
pooling menjadi fatten atau vektor. Dalam proses ini nilai input

matriks dan layer sebelumnya akan drubah menjadi vektor. Proses
ini sama dengan proses MLP (Multilayer Percepiron). Jaringan ini
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Gambar 4.15 Graflk accuracy dan val accuracy
Loss And Val Loss

Pada proses testing menggunakan data uji sebanysk 80 data.
Untuk setiap kelas jenis buah apel sebanyak 40 gambar. Hasil
;m_&;&:nmﬂﬁhnﬁiﬂhseblgaim:

Tabel 4.3 Confusion Matriks
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Matriks Predict Class

Bracbumn | Pink Lady

Actual Class | Broeburn | 40 0

Judi akurasi yang dilasilkan oleh model dengan input gambar 64x64
piksel dengan nilai fearning rate sebesar 0.001 dan jumlah sampel
testing 80 data didapatkan nilai akurasi sebesar 97.5 %
4.5 Penentuan Parameter Model

Penentuan model terbaik, harus dicari nilai terbaik parameter dalam
model CNN. parameter yang dimaksud adalah pengaruh jumlsh epoch,



pengaruh ukuran input gambar, pengaruh jumlah data training. pengaruh
skenario data. ukuran kemel dan fearming rate. Tujuan dari penentuan
parameter model ini adalah ingin membandingkan model mana yang paling
terbaik dengan memperhatikan nilai parameternya.

20

30
i) 100% 20005 x 10-11 [ 150

Berdasarkan tabel diatas dengan menggunakan nilsi  learming
rate 0.00] didopatkan akurast vang sama pada setiap nilai epoch yang
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berbeda. Jika dilihat dari tabel semakin tinggi nilai epoch yang
digenakan maka nilai foss akan semakin kecil.
4.5.2 Pengaruh nilal Learning Rate
Penelitian ini juga melakukan uji coba dengan menggunakan
nilai Learning Rate yang betbéda dan epoch 20. Dalam klasifikasi

by ol umuma banyak meRggunckan nilsi learning rate

| i i B
| milai yaitu 0.1,
g rafe ini sangat
asil learming rate adaleh sebagai

“beni

ditentuk 1 e anelin men

Tabel 4.5 Akurasi berdasarkan Learning R

| Lewming Rase | Val dceuracy | Loss Validatic
' 46% 07039
| 0.01 54% 0,693

0,0000056

Berdasarkan Tabel 4.5 penggunagn leaming rate 0.1 menghasilkan
tingkat akurasi yang tidok optimal ymitu sebesar 46% dan nilai foss
sebesar 0.7039, kemudian ketika menggunakan learning rate sebesar
0.01 hasilnya tidak terlaly jauh dari sebelumnya yaitu akurasinya
sebesar 54% dan nilai foxs sebesar 0.6931, hal ini karena Ketika
menggunakan learning rate dengan nilai cukup besar, maka nilai Joss
akan semakin meningkat ketika menjalankan beberapa iterasi pada saat
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training, kemudian pada nilai learming rate 0.001 yang digunakan pada
penelitian ini menghasilkan nilai akurasi 100% dan nilai Joss sebesar
0.0000056.
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