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INTISARI

Klasifikasi ras kueing, dalam bidang pengolohan citra dan machine laming
menjadi sebuah tantangan karena adanya kesamaan karakteristik fisik di antam
berbapai ms. Fokus utama penelition il adalah meningkatkan akurasi dalam
klasifikasi ras kucing dengan menggunakan algoritma Convolutional Neural
Network (CNN) dengan arsitektur Xeeption. Tujuan dan penelitian ini adalab untuk
memperbaiki tingkat akurasi dolam klasifikasi ras kucing dengan menggabungkan
algoritma CNN dan SVM yang dimana model CNN yang menggunakan
hyperparameter yang telah ditentukan oleh peteliti.

Metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini mencakup beberapa tahap
penting. Tahap pertima adolah pengumpulon dats yang kemudian diikuti oleh
pmmﬁnnww . penelitinn ini melakukan implementasi
berbagai skenario ymng menggabungkan CNN - dan - SVM. dengan tujuan
menemukan kombinasi yung paling efekiif Evaluasi dari model-model ini
ﬁﬁknhmkngnu menggunakan confusion mmmﬂmﬂm perhrnndmgan
kmerja. .

Ha;ﬂ. yang diperoleh dari penelitian ini menunjukkan skenario optimal
dmpn;ﬂm#umsl yang fingm, yaitu sebesar 94.58% Hal ini menandakan
efektivitas dari pendekatan yang diambil dalam penelitian. Kesimpulan dari
penelition imi menckankan keberhasilan model dalam- mengklasifikasikan ras
kucing dengan tingkat akurasi yang sangat tinggi. Saran untuk penelition lebih
lanjut mencakup pengaplikasian model ini dalam situasi waktn nyata dan eksplorasi
lebih dalam terhadap arsitektur atou dataset yang berbeda untuk melihat

kmkum: peningkatan kinerja.

Kata kunei: Klasifikasi ras kucing, CNN, Deep Learning, Xception

xViil



ABSTRACT

Cat breed classification, in the field of image processing and machine
fearning, presemts a chaflenge due to the ximilarity in physical characteristics
amaong various breeds. The primary focus of this research iy fo enhance the
aecuracy of cat breed classification wsing the Comvolutional Newral Network
FCNN) algorithm with Xeeption architecture. The aim of this study ix to improve the
aeenraey level in cot breed dﬂ.t.rg‘lzm .Eg: mmbm:fng the CNN und SVM

1 classifving ca reeds m a very
y for further ¢
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Kucing dalam bahasa latin Felis silvestris catus, adalah sejenis kamivora,

Choirunisa et al., 2021}, Kucing adalah hewan pintar, menggemaskan, dan dapat
menghibur serta dapat dijadikan teman atau kerabat pada saat kesepian (Samsugi &
Naufal Falikh Suprapto, 2021), Tampilannya yang menarik dengan berbagai
jenisnya membuat kucing menjadi salah satu hewan peliharaan terpopuler di dunia.

Banyak orang memelihara kucing karena kelebihannyy seperti mengusir tikus,



[

kenyamanan karena tidak berisik, dan tidak membutuhkan muangan yung begitu
luas. Selain itu, memiliki kucing juga dapat memberikan dampak positif bagi
pemiliknya, salah satunya adalah menghilangkan stress (Karlita et al., 2022),

Namun, ada berbagai ras kucing di seluruh dunin dan setiap ras kuecing
memiliki ciri, penampilan, dan kepribadian.yang berbeda. Tidok semua kucing
kucing di seluruh dunis memiliki ﬁﬁﬁﬁi atan eiri perilaku yang sama, mereka
jugn tidak misp dengan sa suma lsin dalam scgala hall: Tergantung pads ras
mercks, bissanya ras kucing menentukan kapasitas fisik. sertn kepribadian dan
15 mereka_ Sebagai pemilik atau pemllhi'nmm mengetahui rus
WM}':L karena ini akan memberi gambaran yang jelas tentang keperluan
dan car perawutan mereka, agar mereka dapat menikmati hidup mereka dengan
murmpnﬂmg Umumnya, ada beberapa faktor yang dapat mf&&ﬁ_l_#_'f—jenis
ras kueing. Disntoranya vaitu ukuran. pemeliharaan, aktivitas. montel bulu.
kepribadian dan temperamen.

Menurut Whiskas Indonesia, untuk bisa mengetahui jenis ms kucing.
pemilik atau per hiﬁ:ﬂ'ﬁgﬁt mehkuhuuglﬁlﬁﬂl tes DNA ke dokter
hwm.TEMﬂkmﬂnkmngmhﬂjmumhcmg saja, tetapi dopat
mengetahui nenek moyang dari kuging tersebul, Sayangnya, untuk tes DNA kucing
sendiri sangatiah mahal dan membutuhkan waktu vang lama. Untuk bisa

mengetahui jenis ras kueing diperfukon sebuzh metode klasifikasi.
Secara umum, klasifikasi berarti proses pengelompokan. Dalam istilah ilmu
data, klusifikasi kemudian dipahami sebagai proses pengelompokan data ke dalam

beberapa kategori untuk memudahkan pengolahan dan analisis (Audebert et al,



2019). Proses klasifikasi pada dasamya dilakukan agar analisis data menjadi lebih
mudah dan tentunya memberikan hasil vang akurat. Agar bisa memberikan suatu
informasi yang bermanfaat, data memang memerlukan proses panjang ( Audebert et
al., 2019}, Klasifikasi gambar digunakan hampir di semua aspek. penggunakan
klasifikasi tidak sepenuhnya tercapai di bidang tertentu. Salah satu bidang tersebut
yaitu klasifiknsi spesies hewan. Klasifikasi gambar hewan tetap menjadi masalah
pengenalan citra digital, hewan adalah paling sulit (Keng et al., 2019).

Miuncuinya era kecerdnsan buatan pengenalan gambar berkembang sangat
pesat. Seringkali koleksi gambar yang digunakan pada beberapa fahap sistem
klasifikasi memiliki kekurangan, seperi banyak noise. shading. kontras rendah, dan
gambar buram. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan adaldh teknik deep
leaming yang dapat menangkap dan memukul suatu item dalam sebush eitra virtual.
Salaby satu teknik deep learning yang dapat mengenali dan mengklasifikasikan
kalegori citra adalah Convolutional Neural Networks (CNN) (Purnama, 2020),
network (Aloysius & Geetha, 2018), UNN adalah terobosan besar dalam
pengenalan gnmbar. Mereks umumnya digunakan untuk analisis gambar visual dan
sering bekerja di belakang klasifikast gambar, CNN memiliki teknik yang sangat
baik untuk deteksi dan pengenalan objek ((). Zhang et al., 20019). Metode CNN
mirip dengan neuron pada otak manusia, dilengkapi dengan fungsi weight, bias, dan
activation. CNN mempunyai beberapa lapisan kenvelusional vang ditambahkan

untuk mendapatkan fitur gambar secara otomatis ( X. Zhang et al., 2019). Kelebihan



dari CNN dalam pengolahan citra digital yaitu arsitektumya yang mampu
mengenali informasi prediktif don suatu objek. Namun, metode CNN memiliki
kelemahan yaitu membutuhkan wakiu komputasi yang sangat lama untuk
menyelesaikan tugasnya { Albawi et al., 20018). Sedangkan Support Vector Machine
(3VM) adalah algoritma machine learning dengan pendekatan supervised leaming
yang diawasi yang wmmammmm dan regresi. Cara kerja dari
SVM didasgr_ﬂh.'ppin' ERHM &ml Risk Minimization yang dirancang
untuk mengoth data menjadi Hyperplane yang mengklasifikasikin ruang input
menjadi dus kelss (Cervantes et al., 2020). Pada konsep SVM memiliki konsep
yang lebih matang dan lebih jelas secarn matematis dibandingkan derigan teknik-
teknik klasifikasi lainnys. Teori SVM diawali dengan pengelompokan knsus-kasus
linier yang dapat dipisahkan dengan hyperplane dan dibagi menurut kelasnya. SVM
1"9 iﬁpﬂ l'nﬁ_!?.tasi masalah klasifikasi dan regresi dengan lingar maupun
qqﬂheaf{ﬁbmhlml et al., 2022).

“Secara umum arsitekur CNN dibagi menj.n:ﬁ_ﬁp'lgmr dmficnnnihmi
CNN. i fesurs exircton layer adalh pads convalution dan poolng lyer Ly
pada fully-connected layer yang digunakan untuk melakukan klasifikasi hanya
dapat digunakan pada skhir nenrml network. Kareria unfuk masuk ke sebuah fully-

connected layer data dari convolution layer perlu ditransformasi mejadi data satu
dimensi terlebih dahulu sehingga menvebabkan data kehilangan informasi
spasialnya (Pan et al., 2022). CNN memiliki beberapa arsitektur (Khan et al.. 2020)
vang digunakan seperti AlexNet, GoogLeNet, NASNetMobile. VGG 16, VGGI9,

Inception-V3, Xception, dsb (Elhassouny & Smamndache, 2019). Dalam



penggunaan CNN. perlu penentuan besar leaming mte vang akan digunakan dalam
melakukan training datsset. Salah sstu tantangan kntis dalam machine leaming.
khususnya dalam penerapan CNN adalah tuning atau penyetelan hyperparameter
(T. Yu & Zhu, 2020). Hyperparameter adalah parameter yang nilai-nya ditetapkan
sebelum proses pelatihan model dan tidak berubah selama pelatihan berlangsung

(Yang & Shami, 2020}, Hal ini tﬁmﬂtihhmkmug rate, jumlah epoch. ukuran

kinerja model (Bischl et al., 'ﬁiﬂ.‘-ﬂ"ﬂn}femlm hyperparnmeter yang tidak tepat
dapat menyebabkan model tidak mampu menggeneralisasi data dengan baik, yang
pada akhirya mempengaruhi skurasi klasifikasi (Bischl et al, 2623). Dalam

ENN, Penggunaan leaming rate yang tepat dalam algoritma pembelajamn mesin
sangat penting tniuk mencapai konvergensi yang baik dan memperole hasil yang
cpual. Leaming rote adalah parameter yang. mengontol seberapa bsa
penyesuaian bobot dan bias dalam proses pelatihan model, Memili learning rate
yang sesuai dapat menw kecepatan
(Smith, 2017),

nsi don kestabilan model

Pada penelitian (Ismail et al, 2019; Ruder, 2016; Smith, 2017} telah
melakukan untuk memahami pengaruh leaming rate pada pelatihan model dan

pemilihan leaming rate yang optimal. Namun, tidak ada aturan tetap yang berlaku



untuk semua jenis masalah dan arsitektur model. Pemilihan learning rate vang tepat
sering kali meropakan proses empins yang melibatkan percobaan dan iterasi,

Menyiasati hal vang berkaitan dengan klasifikasi ras kucing, pada penelitian
(Afif et al, 2020) melakukon penclitian dengan menggunakan algoritma CNN
dengan yang diklasifikasikan menjadi 12 kelas. Akurasi yang didapatkan dengan
hasil yang wmnik_llﬂu.mbesu.ﬂ;ﬁﬁ'm;mnngglmakm Xception dan
transfer !enmmg. Pada Pﬂ#ﬁﬂl (Imanue! & Setinbudi, 2022) melakukan
penelitinn denzan menggunakan algontma CNN dengan yang diklasifikasikan
menjadi 12 kelas. Akumsi vang didapatkan - yaitu m £9.59% dengan
nmhu Pre-trained model xception. Namun."r'lﬁ;mjm.ihiﬁkmi Tas
sehinggas menggunakan acuan penelitian dengan objek yang berbeda.

Kombinasi CNN-SVM memanfantkan keunggulan masing-masing metode.
ENN digunakan untuk menghasilkan fitur-fitur yong relevan dan mengurangi
dimensi data. sedangkan SVM digunakan untuk melakukan klasi ikasi berdasarkan
ﬁhu—ﬁimmmw sinasi ini, output ﬁihﬂﬂl sebelumnya dalam
CNN diumbil sebagai fitur input untuk SVM ( Agarap, 2017).

Pada penelitian ( Agustin et wmﬂﬂ" 2022; Tap & Wei, 2022)
menunjukkan bahwa kombinasi CNN-SVM dapat menghasilkan hasil yang lebih
baik daripada mengpunakan CNN atan SVM secara terpisah. Dalam beberapa
kasus, SYM dapat membantu meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting
vang mungkin terjadi dalam CNN. Namun, perlu dicatat bahwa efektivitas

kombinasi ini tergantung pada dataset dan tugas yang sedang dihadapi.



Menyiasati hal tersebut (Koklu et al., 2022) melakukan penelitian dengan
menggabungkan dus metode klasifikasi CNN dengan SVM untuk mengklasifikas
daun anggur dengan yang diklasifikasikan menjadi 5 kelas. Akurasi yang
didapatkan yaitu sebesar 97.6 s dengan menggunakan arsitekiur MobileNetv2.
Pada penelitian (Tao & Wei, 2022) melokukan penelitian dengan menggabungkan
dua metode klasifikasi CNN dmgm:m_-mﬂtmyiusiﬁkasiknﬂ gulma pada
musim dingin dengan yang W menfadi 3 kelas. Akurasi yang
didapatkan yaitu 92:1 % dengan menggunakan arsitekiur VGG, Pada penelitian
(Agustin et al., 2022) yang dimans penelitian ini menggunakan 4 kelas untuk
mendeteksi otomatis non-proliferative disbetic retinopathy. Akurasi vang
didapatkan yaitu sebesar 99.77% dengan menggunakan arsitektur Resnet50, Secara
keseluruhan, kembinasi CNN dan SVM adalsh pendekatan yang menjanjikan untuk
meningkatkan akurasi daflam tugas-tugas pengenalan pola doan klasifikasi. Warvin,
seperti hialiya dengan pendekatan lain dalam machine leaming, penting untuk
melakukan cheperimen dan evaluasi yang cermat 'm:;&ﬂm-.mg spesifik

‘Dari penelition distas menjeloskan  bahwa pada penelitian-penelitian
sebelumnyn yang menggunakon algeritma kembinasi CNN dan SVM bisa
disimpulkan hasil akurasinya lebih batk daripada yang hanya menggunakan
algoritma CNN. Untuk mengembangkan penelitian klasifikasi ras kucing dengan
menggunakan algoritma CNN dan kombinasi CNN-SVM, maka diperlukan suatu

penelitian yang membahas tentang Peningkatan Performa Klasifikasi Ras Kucing



menggunakan Hyperparameter Tuning Convolutional Neural Network Arsitektur

Network (CNN) dan Suppert Ve )

b. Menggunokan Google Colab Pro untuk mengimplementasikan

. Dataset menggunakan 12 jenis ras kucing yaitu Abyssinian, Bengal, Bombay,
Birman, British Shorthair. Egyptian Mau, Maine Coon, Persian, Ragdoll,
Russian Blue, Siamese, dan Sphynx dengan jumiah dataset sebanyak 2.400



gambar.  Dataset  diambil  dari Oxford-IHT  Pet  Dataset
(ttps:www. robots.ox.oe. uk~vop/data/pats’).
d. Augmentasi data vang digunakan adalah rescale, rotation range, zoom range,

width and height shifi range, il mode, dan horizantal fip.

. Arsitektur menggunakan Inception-V'3 dan Xception.
f. Optimasi menggunakan RMSprop dengan leaming rate 0.0001.

CNN-SVM

1.5, Manfaat Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan tentang:
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a. Mengklasifikasikan Ras Kucing menggunakan Algorima CNN dengan
kombinasi CNN-SVM.

b. Mengetahui kelebihan dan kekurangan antara Algoritma CNN dengan
Kombinasi CNN-SVM

¢. Mengetahui perbedaan kinerja antara Algaritm:




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

peneliti. Namun, dal;

Pet Datnset dengan jumlal
Shorthair, Egyptian Mau, Maine Coon, . Russian Blue, Siamese,
dan Sphynx dengan total gambar 2398 adalah 89.58%. Pada penelitian ini
menggunakan Algoritma CNN dengan arsitektur Xception dan learning rate 0.0001.

Selanjutnya pada penelitian (X. Zhang et al., 2019) menggunakan dataset
dari COCO datasets dengan jumlah dataset 80 kategori (jenis ras kucing). Penelitian

1t



ini bertujuan untuk membandingkan berbagai model deep leaming dan menyajikan
aplikasi Android vang digunakan untuk memprediksi lokasi dan ras kucing tertentu
menggunakan kamera ponsel. Penelitian ini berfokus pada pengembangan model
pendeteksian kucing dengan deep leaming dan pengiriman melahu aplikasi seluler.
Aplikasi ini telah dilatih untuk mengenali 14-jenis kucing dengan akurasi rata-rata
§1,74%. Dalem melakukan ini, pmmwngkan enam model populer
dengan pilﬂ:tan l.l:l'lﬁ!ﬁ' SED Miim L i |
ﬁdan]nhwa#lpmnﬁm (Qntmnnmh et al42027) menggunakan dataset
dﬂi Kaggie https://wiiss
bertujuan untuk mengenali dan melatih dengan mfmggm NN ‘multi-object

yang dimana pada penclition sebelumnyn adalah citra ohjek m kearena
memiliki hasil Klasifikasi yang baik pada penelitian-penelitian sebelumnya. |

t] Penelitian i

e com/maT 355 s

pengujian divkur dengan menggunakanfusion matrix, diperoleh presisi, reeall, skor
f1 dan akurasi 100% pada citra multj objek dengan 2 gbjek dan 3 objek. Pada citra
dengan 4 objek diperoleh nilai presisi; recall f1 dan okurasi sehesar £9%, 87%,
87% dan 95%, Sedangkan nilai presisi, recall, skor fl dan akurasi pada citra dengan
5 objek masing-masing mendapatkan 7%, 86%, 86% dan 94%. Penelitian ini
menggunakan 5 ras kucing dengan setiap ras memiliki 200-3200 gambar untuk
pelatihan. Jadi, Semakin banyak objek pada suatu citra maka nilai akurasi akan
mulai berkurang. Begitu juga sebaliknyn, semakin sedikit ohjek maka nilai akurasi
akan semakin meningkat. Waktu komputasi juga dipengaruhi oleh banyaknya objek
vang terdapat pada citra. Semakin banyak objek yang ada, semakin lama waktu

komputasi.



Selanjutnya pada penelitian (Dai et al., 2021) menggunakan dotaset dar
Kaggle Dogs vs Cats. Penelitian imi bertujuan pada akurasi rendah dari Mask R-
CNN tradisional yang diterapkan pada segmentasi gambar kucing yang berbeda,
algoritma pengenalan dan segmentasi Mask R-CIWN vang ditingkatkan divsulkan.
Hasil eksperimen menunjukkan bahwa metede ini mencapai akurasi segmentasi
87.54% pada datasetdetoksi klasifikasi anjing ihwkuc'ing. Mengusulkon metode
Mask R-CNN yang ditingkatkan dan menerapkannya pada tigas segmentasi deteksi
kucing: Untuk kekhosusan tugas spesies individu kucing yang berbeda di berbagas
w Selama proses pengujian. ditemukan bahwa efek segmentasi daerah
tepi kucing individu tidak memuaskan, misalnya, deerah perbatasan gambar kucing
mdi\lkktﬁhkmpenuhnya dikelilingi oleh bingkai deteksi, SW‘W
kesalahan tertentu, dun bagaimana meningkatkan efek ini akan menjadi tujuan
utama penelitian di masa depan.

Terakhir, pada penelitian (Mahardi et al., 2020) menggunakan datasct dari
CDC. Penclition  ini bertujuan membangun pﬁﬁhﬂm pmlmr uniuk
mengenali berhagai ras anjing dan kucing (CDC) menggunakan model VGG yang
dlSESHIh. Dua model mm?ﬁﬁlﬁ dan \’mﬂﬂiguukﬂ.n untuk membangun
classifier. Model yang dihasilkan dari VGG 16 memiliki akurasi pelatihan 98.47%,
akurasi validasi 98.56%. dan akurasi prangu_mm 83.68% Model dori VGG19

mermiliki akurasi pelatihan 98,59%, akurasi validasi 98,56%., dan akurasi pengujian
24.07%,
Dengan adanya tinjauan Pustaka yang telah ditimjau. maka penulis ingin

membuat penelitian tentang klasifikasi ras kucing. Oleh karena itu diperlukan suatu
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sistem yang dapat mengidentifikasi jenis ras kucing. Beberapa peneliti telah
‘melakukan penelitian untuk mendeteksi ras kucing, tetapi hasil akhir dari penelitian
ini tidak terlalu akurat. Memang. ada beberapa ras kucing yang memiliki perbedaan
minimal satu sama lain, sehingga sulit untuk membedakannya (Afif et al., 2020;
Dai et al., 2021; Imanuel & Setiabudi, lahardi et al., 2020; Qatrunnada et




2.1, Keaslian Penelltian

Tabel 2. | Matriks literature review Peninghatan Performa Klusifikasi Ras Kucing menggunakan Hyperparameter Tuning
Courphninml Neural Network Arsitckiur Xeeption.

No Tudul Perbandingan
| | Klasfikssi Ras pada Muhammad ABE | Mencan model vang Model Xcephion = | Dalum proses Pada penelitian kamd
Kuocmg mengzunakon Amomallsh: | terbaik antera VGGG, | Trmsfer Leaming + Fine M‘Mﬂﬂ mengeunnkan
Algoritma anwng,l AnceptionV'l, Tuning sdaloh mode] T alpontma kombinas
Convohutional Neural | KumniowenNur | ResNetS0, dan yang terhatk. Modelini | pershikat berkapasitas < | CNN dun 5VM dan
Metwork (CNN) Rumgdhom, Keeption. Evaluns: menzhasillon akumsi, tinggi kurena model serin oplimiazer
Fehrivant dhilakukan denzun precision, reeull, dan fi- | yang diun memerligkan | Adamax. Hasil akhie
Sthevanic. E- ‘mengzunukan metrik score denpun nilai sumber dava komiputasi | akan diog secam
Proccodmzof | akurasi 93.75% 93, 74%, yamg hesar: realtime
Engmeerinz, 0330, dun 9364
202K
Pencrapan Abraham Sistem identifikosi ms | Hasil yang terbnik dengen | Ginhuk memperhaiki Poda penelitian kami
2 | Convohstional Meural | Tmanucl, Djond, | kocing dibutulikan | kurasi 59 50% pada penclifian, gunakan mengpunikm
Network denzan Pre- Hapyedi mﬁ#nﬁlﬂﬁlﬁm penzujun yong kemmjuh | datnsct yang beragam | alpontma kombmas
Trained Model Xception | Setinhada) ..Iht-l .tﬁiﬂl“ | dengnn mengromakin dengan perbedaan CNN dan EVML Adu
untuk Meningkatkan Infra. 2003 W |  ditmset dari OxfordIIT | kolas vang sipnifikan | perbandingan untuk
Akurast dabam Mobilenct_vi FI"H Pet dun pre-procesing: dan wmbahkan lapisan | amsitektormya yaio
Mengidentifikas Jerus mencapo akiisl MM Dropout untuk Incephon-Y3 dengan
Ras Kucing £1.74%, 2005200 dan colomspace | meningkathan kinea | Xception.
RGE. model.
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. Klasifikasl

Secara umum, klasifikasi berarti proses pengelompokan. Dalam istilah ilmu
data, klasifikasi kemudian dipahami sebagai proses pengelompokan data ke dalam
beberapa kategori untuk memudahkan pengalahan dan analisis (Audebert et al.,

23.2. Preprocessing Data
serangkaian langkah atau teknik yang diterapkan pada citra (gambar) sebelum citra
tersebut digunakan sebagai input untuk model pembelajaran mesin atau jaringan
saraf tiruan (neural networks) untuk tugas klasifikasi. Tujuan dari preprocessing
data pada image classification adalah untuk mempersiapkan citra sehingga
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informasi yang penting dapat diekstraksi dengan lebih efektif dan akurat oleh
maodel.

2.3.3. Augmentasi Data

Augmentasi datn pada citen (imay
digunakan dalam pemrosesan citra dan m
baru dari citra<gitra pelatik

mempelajari pola atau perilaku dari data (k | historis) dan mengambil
tersebut, tanpa perlu pemrograman eksplisit untuk setiap tugas tertentu (Mahesh,
2020),



23,5, Supervised Learning

Supervised leaming adalah jenis machine learning yang dimana model
diinstruksikan atau diberi pengawasan dengan duta pelatihan yang sudah diberi
label. Dalam kata lain, model leaming dari contob-contoh data yang sudah memiliki

label atau kelas yang benar. Tujuan utsmasdari supervised learning adalah untuk

unsupervised learning meliputi pengelompokan (clustering), reduksi dimensi
(seperti Principal Component Analysis atau PCA), dan pencarian asosiasi | seperti
analisis apriori dalam data mining) (Bradley C. Love, 2022).



2.3.7. Suppert Vector Machine

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu algoritma machine
leaming supervised leaming vang dapat digunakan untuk klasifikasi dan regresi,
Cara kerja SVM adalah berdasarkan SRM atau Structural Risk Reduction dirancang

Gambar 2. 1. Suppont Vector Machine



1.3.5. Deep Learning

Deap leaming adalah cabang dari machine learning dan kecerdasan buatan
(artificial mtefligence} vung berfokus pada pengembangan dan pelatihan model
jarimgan saraf tirvan (newral networks) yang dalam (dikenal sebagai deep neural
networks) untuk memahami dan menggeneralisasi pola yang rumit dari data yang
lebih kompleks. Degpleaming mengigunskan arsitékiur jaringan saraf tiuan yang
terdiri dan bugﬁhpm{&iﬁ Ts) yang Enl:iif‘ﬁ&'_m-mgu unit pemrosesan
informasi yang saling terhubung (Lecun <t al., 2015),

Deep leaming mengac pada penggundsn joringan sraf tiruan yang
memiliki banyak lapisan (biasanya lebih dari satu atay dun) entara lapisan input dan
lapmm Jaringan saruf ini disebul deep neural network. Deep leaming

model untuk secarm otomatis memahami fitur-fitur atau

Tepresentasi yang relevan dani dat yang diberikan, tanpa perfu ekstraks: fitur
k) VB s (Mikninenet o, 2018). DeepA SRR g e ik
jumlah data yang besar untuk pelatihan yang efektif. Dt yang melimpah
mmmm hmm untuk menggnnnhm Deep leaming  telah
digunskan dalm bsogai aplis, termasuk pengensl
natural language processing (NLP), rekomendasi, permainan video, kendaraan

engidentifikasi pola yang lebih kempleks dan

lan wajah, klasifikasi citra,

otonom, dan banyak tagi (Shinde & Shah, 2018).
Meskipun deep leaming memiliki kemampuan untuk menghasilkan hasil

vang luar biasa dalam banyak tugas. pemeliharsan, pelatihan. dan tuning model



pengelolaan model (M. Zhang et al., 2020).

2.3.9. Convolutional Neural Network
bisa digunakan untuk
batiwi et al., 2018). Secara

Convolutional Neural Network (GN]

memiliki beberapa layer untuk proses penyelesaian klasifikasi pada gambar sebagai
berikut: {D. Yu etal.. 2014)
A, Layer Input

Layer input dalam CNN adalah |apisan pertuma datam arsitektur CNN yang
berfungsi sebagai pintu masuk stau antarmuka yang menerima citra atau daty input
yang akan diproses oleh jaringan. Fungsi utama dani layer input adalsh menerima
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citra-citra atau data input dalam format yang sesual dan mengirimkannya ke
lapisan-lapisan berikutnya dalam jaringan untuk diproses.

Layer input memiliki dimensi atau ukuran yang sesuai dengan data input.
Misalnya, jika jaringan CNN digunakan untuk mengklasifikasikan citra 224x224
piksel, maka layer input akan memiliki dimensi 224x224 (lebar x tinggi). Jika citra

adalah citra berwamna (RGB ), maka akan memiliki tiga saluran warna

L Sedangkan jika citra

lapisan-lapisan konvolusiy
C. RelU

ReLU atau Rectificd Linear Activation adalah fungsi oktivasi yang
digunakan dalam CNN. Fungsi ini sederhana, yaitu f{x) = max(0, x), artinya jika
nilai input (x) lebih kecil dari nol, maka keluarannya adalah nol, dan jika lebih besar

dari nol, keluarannya adalah nilainya sendiri. ReLU memasukkan non-linearitas ke



dalam jaringan CNM, yang penting untuk memungkinkan jaringan untuk
memahami pola yang kompleks dalam data. Ini membantu mengatasi masalah
vanishing gradient yang bisa terjadi dalam jaringan yang dalam.
D. Pooling

Lapisan pooling (bMax Pooling dam Global Average Pooling} digunakan
untuk mengurangi dimensi spasial citr dan mengurangi jumlah parameter dalam
model. Ini mengambil nilai maksimum atau min-rata dan sekelompok piksel dalam
citra, Max pooling mhhhjmﬁupm pooling yang paling nmum digunakan dalam
CNN. Operusi ini melibatkan pemilihan nilai maksimum dari sekelompok piksel
atau milai dalam matriks di setiap area yang disebut jendela pooling. Sedangkan,
Global Average Pooling (GAP) adalah jenis operasi pooling khusus ynng
digunakan dalam beberapa arsitektur CNN. Dalam GAP, untuk setinp fitur dalam
lapisan, nilai mta-rata dihitung dari semua nilai di seluruh ares atod pefa fitur.
Tujumn dari jenis kedua pooling tersebut sdalah membantu mengurang jumlah
parameter dalam model dan mengurangi beban komputass. -ﬁll Juga membantu
sl etk o peing i sk sl
E. Flatten

Lapisan Flatten adalah lapisan yang digunakan untuk mengubah struktur
tiga dimensi (biasanya hasil dari |ﬂ|}:i:_‘.-ll1'l. konvolusi dan |.:|;|':rc|1ing:| menjadi vektor satu
dimensi. Lapisan ini diperlukan karena lapisan-lapisan konvolusi dan pooling
menghasilkan fitur-fitur berdimensi tinggi. tetapi lapisan-lapisan penuh terhubung
{ fully connected) memerlukan input berbentuk vektor satu dimensi. Jika hasil dan

lapisan konvolusi adalah matriks 3D dengan dimensi (tinggi, lebar, kedalaman),



lapisan Flatten akan mengubahnya menjadi vektor satu dimensi dengan panjang
(tinggi * lebar * kedalaman).
F. Fully Connected

Lapisan Fully Connected adalah lapisan dalam CNN yang menghubungkan
setisp neuron di lapisan ini dengan setiap neuron di lapisan sebelumnya,

(Fally connected). Lapissn ini

untuk setiap kelas sehingga kita dapat menent

untuk data input yang diberikan. Jika model CNN digunakan untuk
mengklasifiksikan gambar menjadi beberapa kategori (kelas). lapisan Softmax
akan mengubah output dari lapisan Fully Connected menjadi probabilitas hahwa
gambar tersebut termasuk dalam setiap kategori.



2.3.10. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter tuning dalan CNN adalah proses kritis dalam pembelajaran
mesin, khususnya dalam pengembangan model deep leaming seperti CNN.
Hiperparameter adalah parameter yang nilai-nya ditetapkan sebelum proses

Kkhusus untuk masalah pengenalan gambar (Dong et al., 2020). Model meniru

proses multi-lapisan pengenalan gambar oleh manusia, pemrosesan awal sel-
sel tertentu di korteks serebral. menemukan tepi dan arah bentuk, menentukan

bentuk secara abstrak {seperti lingkaran dan kotak) dan keputusan abstrak lebih
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lanjut (seperti menilai objek sebagai balon). CNN biasanya mencakup lima
lapisan, yaitu input. convolutional, pooled. fully connected. dan output.
Inception V3 adalah arsitektur convolutional neural network (CNN) yang
dikembangkan dari GoogleNet ( Inception) versi sebelumnya dan Inception V2.
Googlenet pertama kali diperkenalkan pada tahun 2014 dan dinobatkan sebagai

B. Xception
Xeeption merupakan deep convolutional neural network architecture

yang terinspirasi dari Model Inception, hanya saja di Model Xception, modul
Inception diganti dengan depthwise separable convolutions. Depthwise
separable convolution terdiri dari 2 layers, yaitu depthwise convolutions dan
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pointwise convolutions. Depthwise convolutions digunakan  untuk
mengaplikasikan sebuah single filter pada setiap input channel. Pointwise

convolutions, yang merupakan sebuah 1 x | convolutional yang sederhana,
digunakan untuk membuat sebush kombinasi linear dari output depthwise layer
(Chollet, 2017).

Dpleral. fally-zarrsesdd
Lunsria)

lagistie mpcenasas

Tfuifald0 Fraiurs mipm

Gambar 2. 4. Xception
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2.3.12. Fine-tuning

Fine-tuning adalah teknik dalam machine leamning, terutama dalam konteks
deep learning, di mana model yang telah dilutih sebelumnya (model dasar atau pre-
trained model) digunakan sebagai titik awal ateu dasar untuk melatih model baru

2.3.13. Confuslon Matrix

Confusion Matrix adalsh tsbel dengan 4 kombinasi berbeda dari nilai
prediksi dan nilai actual (Narkhede, 2018). Ada empat istilah yang merupakan
representasi hasil proses klasifikasi pada confusion matrix yaitu True Positive (TP),
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True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN) yang bisa dilihat
pada tabel 2.2. (Xu et al., 2020).
Tabel 2. 2 Confusion Matrix

C. Recall
Recall merupakan keberhasilan model dalam menemukan kembali
sehuah informasi.
Recall = ——— 3}



D. Fl-Score
F1-Score merupakan perbandingan rata-rata precision dan recall yang
jika dataset kita memiliki jumih data False Negatif dun False Positif yang




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

melakukan kegiatan analisis data. Data yang diperiukan pada penelitian ini berupa
citra ras kucing dengan 12 jenis ras kucing yaitu Abyssinian, Bengal, Bombay,
Birman, British Shorthair. Egyptian Mau, Maine Coon, Persian, Ragdoll. Russian

Blue. Siamese, dan Sphynx. Metode pengumpulan data yang dilakukan untuk

35
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3.4, Alur Penelitian

Gambar 3, 1. Alur Penelitian

7
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Alur penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1, Alur penelitian dimulai dari
pengumpulan data dan berakhir jika klasifikasi ras kucing berhasil dilakukan.

a. Permasalahan
Tahap ini merupakan tahap owal untuk memulai sebush penelitin
dengan melihat permasalahan sebe

d. Pembagian data (data latih. validasi. dan uji)
Pada proses ini dataset dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data
uji dengan pembagiannya yang sudah ditentukan.
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e. Preprocessing dan Agumentasi
Tahap preprocessing diperlukan untuk memperbaiki gambar. Dalam
tuhap proses preprocessing ini hamya memeriukan resize yang bertujuan untuk
menyamakan ukuran dori gombar yang akon diolah sgar cocok untuk menjadi

input persegi dalam proses untuk membuat model baik CNN maupun CNN-

untuk skenario terdapat empat skenario disntaranya vaitu:
a) CNN dengan arsitektur Inception-V3, transfer leaming, dan leamning rate
00001 .



b) CNN dengan arsitektur Inception-V3, transfer learning, fine-tuning, dan
learning rate 0,0001.

¢) Kombinasi CNN-SVM dengan arsitektur Inception-V3, transfer learning,
fine-tuning dan learning rate 0.0001.
CNN dengan arsilektur

vang telah dilakukon. Perhitungan nilai akurasi dan performa menggunakan
confusion matrix dan classification report.
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i Kesimpulan
dengan algoritma CNN dengan kombinasi CNN-SVM. Apakah metode
kombinasi efektif digunakan de endapatkan akurasi yang tinngi




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Membangun Dataset
4.1.1. Pengumpulan Data

Data vang diperhikon padn penelitian imi berapa citra ras kucing dengan 2
jenis ras kucing yaitu Abyssimian, Bengal, Bombay, Bimman, British Shorthair,
Egyptian Man. Maine Coon. Persian, Rapdoll, Russian Blue, Sinmese. dan Sphynx.
Diutaset ini diperoleh dari University of Oxford yang kemudian diberi nama Oxford-
1T Pet yang dapat dinkses secar: publik

( htipstiwvwn robods. o ae. ik ~voo ‘duta'pets().

Tabel 4, | Detml dataset ras kucing

i 3 B e Contul eltra dard ras =
]"', T el W e
Abyasemmn 200
Bengal 200
Bombay 2iKY
Birman 200




Tabel 4. | Lanjutan

Contuh citra dari ras

Jenis ras Jumlah data
kucing
British Shorthar 206
Ezyptinn Mau 2l
Mume Coon 2
Per=nn 2}
Ragdodl 200
RBussimn Hlue Blii}
SmeEes 200
Sphynx 21}
Total

Pada awalnya dataset tersebut terdiri dari 2 jenis hewan yaitu anjing dan

kucing. Kemudizn datasel vang dipilih hanya jenis kucing saja secars manual



karena sesuai dengan penelitiannya, Detail dari data yang digunakon pada
penelitian ini ditampilkan pada tabel 4.1 dan 4.2, total dari keseluruhan data yang
digusiakan adalah 2400 dats sitca, Pada dutaset ini dibagi ke dalam 12 kelas dengan

masing-masing kelas berjumiah 200 duta citra,

Gambar 4. | Persebaran jumlah data ras kucing
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4.2. Analisls Data

Sebelum dilakukan proses ke tahap implementasi, untuk menganalisisnya
diperlukan suatu skenario agar mendapatkan perbandingan hasil dari nilai akurasi,
presisi, recall, dan fl-score menggunakan confusion matrix dan classification

berisi dataset "Oxford-1IT Pet Dataser,” dan membangun DataFrame untuk

digunakan dalam tugas machine leaming berdasarkan penglihatan komputer.
Berikut adalah script untuk load data.



i=sort o
import pandas - is pd

shr=r® feontent fdir e Mebirive f o taset SO ford-I11T Pt Datmaet®

Eilepatha=[]

labelm=|]

clasnlisteon, listdic(adic]
for cilass im classlist:
clas=patheos.path,join(adic, cla

=" label g}
ls mxmisai)

Series

*filepaths’, sertn series yang berisi lubel kelas dan diberi nama Tabefs” Kemudian
menggabungkan kedua Series im secara berdampingan untuk membentuk
DataFrame yang disebut 4. Hasilnya adalah DaraFrame yang memiliki doa kolom,
satu untuk path file gambar dan satu untuk label kelas.
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4.3.2. Pengelompokkan Data

Pengelompokkan data dilakukan dengan menggunakan rasio perbandingan
70% data latih, 10% data validasi, dan 20% data uji. Pembagian dilakukan secara
ncak menggunokan train_ test split vang disediokan oleh Sklearn dori Iibrary

gummy df=train teat =plit(df,
e, randam !b-te—;}

d df-tfain -tl.nt; -gﬁ'ﬂthp df, t:n‘fq. ¥
“Fandam_stsgesd)

Ef ]eug!.h:l' :'“ ﬂh . tEme

.t-n!vutd df) |

0.7 (70%) untuk data pelatiban r 0.2 (20%) untuk data
pengujian. Ini berarti bahwa !

pengujian, dan sisanya 10% untuk data validasi.
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Pemnbagian Data di Setisp Keles
153
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Gambar 4. 2 Pengelompokkin data pada kelasras Rueing
Hasil yang dipercieh dapat dilihat pada gambar 4.2 menunjukkan bahwa

pada masing-masing kelas mendapatkan pembagian yang seimbang.

4.33. Preprocessing dan Augmentasi Data

Preprocessing  data, mesupakan proses untuk mgﬁimh:i data yang
digunakan menjadi tidak ideal untuk digunakan pada model Klasifikasi. Pada tahap
i, proses dinwalt dengan ditokukan resize dengan fujuan untuk menyamakan
ukuran data menjadi 224x224 pikse] untuk arsitektur Inception-V3 dan 209x299
piksel untuk arsitektur Xception dengan 3 channel warna (RGB) dengan batch size
32

Augmentasi data merupakan teknik untuk menambah jumlah citra data yang
digunakan dengan cara mengubah atau memodifikasi citra. Data masimg-masing ras

kucing yang digunakan pada penelitian ini memuiliki jumlah yang seimbang. Tujuan
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volume data. Augmentasi yang digunakan adalah rescale. rotation, zoom. width
shift range, height shift range. horizontal flip, dan fill mode vang digunakan yaitu
nearest.

Proses preprocessing dan augmentasi.data ini dilakukan pada google colab

dengan menggunakan library kerss, berikut adalab script preprocessing dan

fro

BEEERL )

r_ut_.:tq_:mi

geEn=ImagelataGenerata

| rescale-il {255,
;al:n:i.ﬂn__r.:tﬁg: - 2,
TOOE range — 02
£i1]l mode = “mearsst”,
width shift range=0.2
height shifr range=0.T
horizontal flip = True;
]
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I'.'l,‘.ﬂ.i.l'l:_glJI-ng L2 f}.ul'_f!nm_l:inl‘_l.frm | tral u._d.t'; ::lt_l.'\l:ll- "Filepatha’;

¥ cole'lsbelst, target sire—img =ire, cless= mode-*categorical’,
calor mode='zgh', ahoffleaTrie,

batch =zize=batch size)
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Augmentasi adalah proses mengubah citra asli dengan cara acak untuk
meningkatkan variasi data pelatihan. Beberspa sugmentasi yang digunakan
termasuk rotasi, zoom, pergeseran horizontal dan vertikal, serta pemutaran citra,
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Setelah mementukan augmentasi yaitu melakukan pemrosesan data latih,
validasi, dan uji. Train_gen, velid_gen, dan test_gen adalah objek generator gambar
yang digunakan untuk memuat dan memproses gambar dari dataset pelatihan,
validasi, dan pengujian. Data diproses sesuni dengan konfigurasi yang telah
didefinisikan dalam ImaogeDataGenerator seperti rescaling (pengubahan rentang
nilar piksel), augmentasi; dan lainnya. WMJunr_dnrqunrv digunakan

kolom gambar, kolom label, dan sebagainya.
kelas. classes adalah daftor kelas vang ditemukan dalam dataset pelatihan dan
claes_count adulah jumlah total kelas dalam dataset.

4.4. Tohap Membangun Model dan Implementasi

Pada tahap ini akan menjabarkan jmplementast pada tahap pembangunan
model CNN. Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan model transfer learning
SVM. Input layer yang digunakan adalah data input dengan ukuran 224x224 piksel
untuk Inception-V3 dan 209x299 piksel untuk Xeeption. Pada bagian output layer
adalah layer klasifikasi yaitu lapisan Fully Connected. Pada lapisan ini model
Elasifikasi dapat disesuaikan dengan keinginan. Pada penelitian ini peneliti akan
menggunakan softmax dari CNN atau bisa menggantinya dengan klasifikasi SVM.

Parameter yang digunakan pada membangun model i dapat dilihat pada

tabel 4.2 yang dimana masing-masing arsitektur memiliki parameter yang samia.



L
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Padn penelitian ini lebih menekankan pada optimasi RMSprop dan Learning mate
0.0001.

Tabel 4. 2 Parameter yang digunakan pada moda model CNN baik dari Inception
munpun Xceplion

Parameter Rincian parameter vang digunakom
Oiptimas RMSprop
Leammg rate 0,000
Loss Chleponcal Crossentropy
Metnc Apguracy
Altivas Softmny
Diropot as
Epach L]
Baich Swre 12

Unituk mendapatkan model klasifikasi vang dtharapkon, skenario vang akan
dibuat dengan membendingkan CNN transfer leamning dim fine tuning dengan
arsitekiur Inception-V3 dan Xception yang dikombinasikan dengan' SVM. Dalam
penclitian ini akan melakukan 6 skenario percobaan yang dapat dilibat pada tabel
43

Tabel 4. 3 Skenano Percobaan

Shenurin L 1 Model
Skemnno pertumz - | CNN trnsfer leanming arsitekeur incepteon-V3
Skennno kedun CNN irnsfer leaming dan finc-tuning amtekiur Inception-V3
Skenano ketiga Kombinas CNN arsatekwr Ingepiion-V3 dengon SVM
Skenario keempat | CNN trunsfer learming arsteidir Xeaption
Skenano kelmma CNN mransfer lcaming dan fme-timing amatckior Xcephon
Skenario keenam | Kombimas) ©NN arsitekiur Xoeplien dengan 5VM

4.4.1. Tahap Implementasi Skenario Pertama
Pada tahap skenano pertama adalah melakukan perbandingan hasil dar
transfer learning pada Inception-V3. Benkut adalah modul import yang digunakan

pada arsitekiur Inception-V3.



| fro= tensorflow. keres.applications import Inception¥d |

Kemudian memanggil fungsi model sesuai dengan arsitektur Inception-V3
dengan input yang telah ditentukan yaitu 224x224 piksel dan tanpa menyertakan
maodel fully bawnan dari arsitketur transter learning dengan parameter False pada

include_top.

SFau (0,3 (x)
mi = Depae(ll, actlestionsfootEme' )i
ﬁi;iquﬂpﬂ:l-\hﬂ.&: model.inpn:, outp

§ Fresre semos lajes
for leper in i:lnmr_

layer. trainabhle = False
model . il

Setelah menambahkan fully conneced layer maka total parameter yang tidak

dilatih berjumiah 21.802.784 dari total 26.023.724. Maka sisa yang dilatih
berjumliah 4.220.940. Pada tabel 4.4 Menunjukkan total parameter, trainable dan
non-trainable layer.



Tabel 4. 4 Total parameter, trainable dan non-trainable layer pada transfer
learning Inception-V3

Trunsfer learming Inception-Y'3
Total perumeter 26.023.724
Trmnable parameter 4.220.940
Mon-tramable parsmeter 11 802 TH4

4.4.1. Tahap Implementasl Skenario Kedua

Pada tahap skenano kedua adalah melakukan perbandingan hasil dari fine-
tuning pada Ingeption-V 3. Fine-tuning berarti menpgunakan kembali kemampuan
klasifikdst pads Inception-Y¥3 pada datoset yong berbeda. Untuk melakukan
Klasifikasi ros kucing menggunakan fine-tuning, maka beberapa convolutional layer
adn yang dilatih kembali (trainable layer). Pencliti mencoba untuk. melakukan
skenario umtuk melakukan pelatihan ulang pada tiap blok. Peneliti menggunakan
fully connected layer sesusi dengan skenurio yvang pertama. Pada hagian output.
pencliti membagi menjudi 12 kelas yang sesuai dengan jumlah kelas yang
dibutuhlan.

Rincian dan setiap comvolutional layer pada model fine-tuning Inception-
V3 dengan mput 224x274 piksel wang ditujukan pada tabel 4.5, Bans yang
berwarna biny merupakan layer dibekukan (freeze layer), sedangkan baris berwama
hijau merupakan layer yang dilatib (tranable layer].

Tabel 4. 5 Arsitektur fine-tunmg Inception-V3

Layer and (type) P
input_1 {InputLayer) 274, 724.3) |0
conv2d {Conv2D) {TELIIL33) | 664
batch_nonmalization (BatchNormulization) (IIL11,32) |96
activation { Achivation (HLHL3IY o




Tabel 4. 5 Lanjutan

mﬂ_HWMﬂD}- D {109, 109, 32)
batch_normalization_| (BaichNormalization) (109,109, 33) |96
activation_| (Actvation) 1108, 109,33 [0

com2d 2 {Com2D)

{100, 100, 64)

(100, 100, 64

{ i T

conv2d_5{Com2D)

33306
atch_pormalzstion_ 8 (BatchNomulization) (25,25.06) |28
ctivation B (ASIvatea) e |0
acivanion_ {Actvaion) 5.35,06 |0
“Tvetage_pooling2d (AversgePocTing2D) T [0

{35.25.60) | 1228




Tabel 4. 5 Lanjutan

56

ThR0G

conv2d_10 {Conv2D)

2944

comv3d 11 (ComvID)

144

baich_normalizanon_3 (BaichNomalation

comv2d_14 (ConvID)

comv3d_17 {Comv2D)
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Tabel 4. 5 Lanjutan

mﬁ!_il {ConvID} {25, 25, o4} TERO0
comvad_34 (ComaD) 125,25, 96) A3
conv2d 25 {ConvID) (I5,25.64) | 1432

Baich_normalization_19 (RuichNormal zation) 25,35, 600|102




Tabel 4. 5 Lanjutan

38

= o - SR ].

batch_normalization 24 (BatchNormalization)

Batch_normalization_23 {BatchNormalization)

(]

12, 12,28)

{12, 12, 708)

(12,12, 125)

(12,12, 125)

(12,12, 128)




Tabel 4. 5 Lanjutan

59

T Otpur Shipe | Farsa

L

_l.I._...,.

batch_normalization_33 [BatchNormalization)

(12,12, 128)

384

activation 35 { Activibion)

(1%, 12, 125)

convad 31 (ComvaD)
conv2d 36 (Conv2D)

(1%, 12 125)

EET]

2 12138)

Tia6e

312, 192)

%1% 159

(12 12,192)

12.12,19)

{12,12,192)

(12,12,192)

(1,13, 193]




Tabel 4. 5 Lanjutan

activation 33 {Activation ) 119 ]
activation_3% (Activition) TR I T
activation_39 | Activation) iz [0
mixeH (Concatenaic) (T 1Z768) [0

(112,12, 100

1%, 1%, 160

acivanon_42 { Acivanon) (L 12160y [0
activation 47 { Actrvation) (12,12,160) [0
average_pooling2d 4 (AveragcPooling2D) (1212, 768) |0
con2d_40 (Conv2D) (2. 1%.193) | 14950
conv2d_43 (Conv2DD) (1% 12, 102) [ 215090




Tabel 4. 5 Lanjutan

6l

L it

(R

215640

{12,12.192)

147450

%, 12 153

G0

1, 12 153

({12 1Z.193)

3,12, 160)

1%, 1%, 160

112, 12, 160)

{12 12, 160}

112, 12, 1)

112, 12, 160}

{12, 12, 160)




Tabel 4. 5 Lanjutan

T Otpur Shipe | Farsa

T[40
T2 12160 | 480
Iz iz iem [0
Iz iz iem [0

(112 12,768

%1% 159

activation_64 { Actvation) iz [0
conv2d_65 {Comy2D) [T =]
hatch_normalization_65 {BatchNormalizition) (1z,12,192) [ 576
activation_65 { Activation) (1z12,192) [0
comvd_il (ConvID) (12 12.192) | 14735




Tabel 4. 5 Lanjutan

63

s : _-.:;ﬁ-t- ,,- .-__-.- s

(R

batch_normalization_61 (BatchMNormalization)

{12,12.192)

baich_normalization_on (BatchNormalizaton)

%, 12 153

activation 61 { Activaiion)

1, 12 153

({12 1Z.193)

312, 192)

%1% 159

(12 12,192)

12.12,19)

{12,12,192)

(12,12,192)

{12, 12.768)




Tabel 4. 5 Lanjutan

conv2d 72 {Canv2D} 112,12, 192) 147456
batch_normalization_72 (BatchNormalization) (L1 |57
activation_72 { Activaton) TSN T )
comv3d_73 (ConvaD) L 1Z192) | 258098,

(1212, 19)

mixcdh (Concaterate] NG

conv2d_80 (Conv2D} (5.5, 448) 573440
baich_noemalixation_80 (BaichNormalization) (O T
activation_80 (Activation) (5.5, 448) 0
conv2d_77 (ConvaD) {5.5,384) 491520
conv2d_81 (Conv2D) {5, 5. 384 [EFTElT]




Tabel 4. 5 Lanjutan

Batch_momalization Wmummﬂinm: (R N N TR

batch_noemalizaton_81 (BetchNormalization) {5:3:384) 15z

activation_77 { Activation) (55, 384) L

activation_§1 { Activation) ]
ERRERT]
ERRERT]
a

actvation_B2 | Activation)

activation_83 (Actvation) 5.5, T

hatch_normalization_84 (BatchMNormalization) (5,5,192) 78
activation 76 { Activation) R ST T
mixcild O {Concatenate) (5.5, T68) 0
concatenate (Concutenale) {3.5,768) 0
activation_84 {Activation) 3,5, 193) o




Tabel 4. 5 Lanjutan
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Tabel 4. 5 Lanjutan

activation: 92 { Activotion) {5:5.384) i
batch_normalizanon_93 (BatchNormalization) 15:5:192) 576
activation_3 { Activation) 5.5, 320) T
mixed®_| {Concatenate) 0
[
0
0

Total paremeter

- trainable parameter m frainable parameter
bergantung pada jumlsh blok layer yang dilath yang dimana sesuai dengan
skenario yang telah dibuat. Jumlsh parameter yang dilatih dengan fine-tming
ditunjukkan pada tabel 4.6,

Tabel 4. 6 Total parameter, traimable dan non-trainable layer pada fine-funing

Inception-V3
[ Fine-tuning Inception V3
Total purnmeicr 21 BO2 TR,
Trainahle purameter 1228 178
Won-tremable paramelcr 2574 496

Tahap selanjutnya adalah e — traiming model fine-tuning Inception-
V3, Model fine-tuning Inception-V3 yang digunakan tanpa menggunakan fully

connected layer.

model ft in = Inceprion¥Iiweights='issgeret’, inclubde top-False,

tnpnt tensnr=Inppdt (ahepea- {274, 224, 3) 1)

Parameter trainable pada laver digonakan untuk membekukan bobot lapisan
tertentu yang dapat diatur menjadi False yang artinya layer tersebut tidak boleh

dilatih. Pada fine-tuning Inception-V3 ini. peneliti melatth layer mulai dan



Activation sampai dengan Concatenate yang bisa dilihat pada tabel 4.5 yang
berwamna hijau.

Setiap layer memiliki parameter yang disebut trainable, Untuk membekukan
lapisan tertentu harus mengatur parameter ke False vang menunjukkan bahwa layer
tersehut tidak bolch dilatih. Pada Inception-¥3. peneliti hanya melatih yang terdiri
dari 200 layer.

setelah Mmr onnachi -'_- iy .|| [ I

lﬂ%v. keras.models amp=gt Beguent 1

e

# Ad
mode]

mode]  add lﬁlnhnllw:ﬂw-_p&.].:_iﬂipl] 1
model . add (Dens= 2040,

model . add (Dropaat (025
model . add (Dease (il =sctivation="softmax®]}

§# Compils model
model .co=pil= (optimizer=t . keras  optimizers, 84Sprop llearning rabe=0.000
s

lopm=‘cat=gorical _CEnamehtoopy s,

metricE=| 'mccuracy”’ 11

§ Eymmary =fF the model architectass

model. summary ()




(i)

Tabel 4. 7. Fully Connection Layer yang ditambahkan

e T Output Shaps | Parand
inception_v3 {Functional j {5, 5, 2048) 1802784
rlobal average poohng?d | (Global AverapePooling2D) {204E, ) il
dense. 2 [Dense) {248, ) 4196352
dropout_| { Dropout) {248, ) il

dense 2 (Dhense) (12 24588

Tabel 4, 4. Total parameter, trumable dan non-trafhable layer pada fine-tuning
Inception-V3 setelah menambahkan fully connectian layer

Fine-tuning Incepton-%3
Total prrimeler 26.033.724
Trmnable parumeter 25 09,203
Nan-initishle parunctor 14437

4.4.3. Tahap Implementasi Skenario ketlga

Pada tahap skenario Retigs adaloh melakoksn perbandingan hasil dar
kombimasi CNN dan SYM menggunakan arsitektur dari Inception-¥3. Langkah
vang dilakukan pada tshap ini sdaloh dengan melakukan Zoture exiravetion
menggutakan (ONN. Setelah mendapatkin hasil feature extraction langkah
selanjutnya adalah mengubsh ukuran dimenst dar comvolutional lalu disesuaikan
dengan dimensi pada SVM kemudian melakukan reshape. Berikut ini adalah script

untuk mengnmbil featire extraction dan CWN dan reshape.




Lanjutan:

Y = gEnErsgor.nent (]

fratures batch = model predict (x)
featur es/append | feature= batch)
labels,append{y]

if 2 N IO e= Dz
print 4T Frocemeed {§} batdhes®)

SEIEraTor.n

teac: labels = sxtract Features (Es

untok SV

Tabel 4, 9. eter
a Hyperparam ﬂﬁmﬂmw%

Cost B
Zamm L0en
probobality True
toleransi Oo0a1
Verbose True
Random_state I




T

Setelah itu melakukan pelatihan dan pengujian dengan menggunakan data
latih dan data uji. Script yang digunakan untuk inisiasi sebagai berikut

from sklearn.sym impopt EVD

from aklearn.metrics import cleszification seport, confomion mabiix

¥ Metibiiat das melatih sode] &7
:.'\*m_mnl:[n'[. = SYCi{kernei="lin=ar", C=50

tol=0. 08001, werbose=Trug
mvm model . fit (tra features £ ;

red

gamme={. 1001, probability=Trme
- =tate=])

han{frain labels, axis=l]}

# Melabubar o

predictiog 1 nmek: e ! PR e 1)

o S

L - 1 =rnat "'f.r"
L | convRr Ep.mram: ﬂ;ﬂt___!.]-_-g ]

L

Mrnisecrios SNIOCT aCCUCACY SCOCE

i clan mEncebsj sseereny =chre
[ mocy =cotE LR IR ct e
Scofpms®y 'wn

i

ditentukan vai iksel dan tanpa menyertakan
model fully bawaan dari arsitketur transfer learning dengan parameter False pada
include top.

h:u.nz_n.ml:l - H’.ﬂe‘Fr_inn Iweighta= ¥ rhagenet® ; Inc In:h_tﬂp—!'ﬂ.l:bﬂq
iuput_‘!:m Eor=fnpgt [ahepe=-{ 257, E25, 31 ) )

Script selanjutnya adalah membuat lapisan fully connected yvang baru sesuai
dengan kebutuhan. Parameter pada Jayer. trainable disetting dengan Fulse artinya




yang dimana hanva membekukan semua lapisan kecuali lapisan fully connected
yang baru dibuat.

imporct pecsorflow ss £f
from tehnmorflow. keras.layers impcost Dense, GlobalfverageFfoollogio
from ten=orflow:keran.models import Model

K- hnsu_mde]: rogtpot

% = GlobelAveragefoolinglni] (x)
¥ = Denme{208i, sctieticne'ss=
dropfut = Dropo

CFloma='c gurice] CroemaRt iy
metrice-| "a.c::l.:n-rr' 1

mlih 20861480 dari total 25.082 4]
fah 4.220.940. Pada tabel 4.10 Menunjukkan total param

Trunnble parumeter
Won-trainahle parameter 2iLEG] 450

44.5. Tahap Implementas Skenarto Kellma

Pada tahap skenario kelima adalah melakukan perbandingan hasil dari fine-
tuning pada Xception. Fine-tuning berarti menggunakan kembali kemampuan
kiasifikasi pada Xception pada dataset yang berbeda. Untuk melakukan klasifikasi
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ras kucing menggunakan fine-tuning, maka beberapa convolutional layer ada yang
dilatih kembali {trainable layer). Peneliti mencoba untuk melakukan skenario untuk
melakukan pelatihan ulang pada tiap blok. Peneliti menggunakan fully connected
layer sesuni dengan skenario yang pertama. Padn bagian output, pereliti membagi
menjadi 12 kelas yang sesuai dengan jumlahekelas yang dibutuhkan.

Rincian dari sefiap convolutional layer pada model fine-tuning Xeeption
dengan input 209x299 piksel yung ditujukan pada tabel 4.1, Baris yang berwama
merah merupakan hyudihm[ﬁ'mm layer), sedangkan bans berwama kuning
merupakan lover yang dilatih (trainable laver).

Tabel 4. 11 Arsitektur fine-tuning Xception

— — T

(A ,:,_,‘;_ AT, 147, lz‘.j ;
' 147147, 1357 | 0

block2_scpoomy2 {ScparableComy 213 (147, 147,128} | 17330
block?_sepeonv2 b {BaichNomalzstion ) (147, 147, 128} [ 512
conv2d {ConvID) {74, 74.128) | #1912
hlock_poal {MaxPoaling2D] .74, 128) [0
batch_normalization (BatchNormal ization ) " {73.74.128) | 512
add {Add) D




Tabel 4. 11 Lanjutan

74

block3 sepeony]l_act {Activabion) (74,74, 128) (o

hlock3_sepoony | (SeparableConv2D)) (74.74,356) | 33020

"Plock3_sepeonv b (BaichNarmalization) [74.74.256) | 104

block3 _scpeonv2 act { Activation) (74,74,256) | O
74,74, 356

19, 15, 728)

Block_scpeony1 (ScparableCony2D)

blockS_scpeany|_bn (BatchMNommalization ) {19, 19, 728) | 2012
Flocks_sepeonv2_act [Activanon) 10, 18,728 |0
Blocks._sepooiy2 (SeparableConyaD] T19,19,735) | 336536
blocks _scpeony2_bn | BaichNomulazation ) (19,19, 728) [3M3
BlockS_scpoony3_act {Activation) {19, 19, 728) |0
locks_sepeony3 (SeparableComv2D) (19,10, 728) | 536536




Tabel 4. 11 Lanjutan

e Cutpul Shape | Faram#
blocks sepeony3bn { Batch™ommuoluation ) (19, 19, 728) 2g12
add 3 Add) (19, 12 728) ]
blockt sepeonvl_set [ Activabion) (19, 19, 72K) 1]
blocks: scpoony| (ScparableCony20) (19, 19, T2§) 336536
blocks_sepeanv|_bn {BaihNomolization {19, 19, 728) 2913
blocki_sepeonv_adt [AEtivanon) WG, 19,728) [0
Blockt_scpeomy2 (SeparsbleComyan) 18, 19,728 | 33653
blockfl sepooit?_bn Mmihlhﬁh'! iy, 328y [ 2912
o e ——Y Taw %5 |0

-'hh-:_kg-__;-_‘.’:p:_m} i SeparableConvai) | Cisc 18, 328) | 536536
blocks sepoomy3 bo (BatchNommuolustion ) (IR, 19, 728) =L
add 4§ Add) {1s, :n_'::él 1]
block? sepeoiv] act | Activabion) (19, 19, 728) 1]
block T _sepoonv] (ScpombleComy20) (19, 19.72E) SAO536
hloekT _z[mwl._iﬂ TRotchMnrmmalizaton ) (08, 18, 738} 2972
Block? sepoonv sct { Activabon) (19, 19. 725} i
bloekT scpeony? (SeparahleCony2D) (18, 18, 728 536536
blockT_sepeany? bn (BaichNormalzton ) {19, 19. 728) | 2912
Block? sepoonv3._act [ Activaion) (1510, 728) |0
block T sepoom3 { SeparableComaa) {18, 19, 725) 36536
blockT sepeonvd bn { BaoichMNormalsston j {19, 19, 728) 3q]2
add -5 {Add) (19, 19, 72§) 1]
blockk sepoonvl_act { Activahon) {19, 19, 728) it
blocks sepeonv) (SeparmbleConv2D) (19, 19, 728) 336536
block® sepeony| o { BatchMNormalization ) (19, 19, T28) 912
blockB sepronv? act | Activabion) {19, 19, 728) i
blocks: sepoonv (SeparmbleComny20) (19, 19, 728) 336536
block® sepeonv2 bn { BatchNomulzabon ) (19, 19, T28) 2a13




Tabel 4. 11 Lanjutan

TG

Lauyer and [type) Cfputitape | Fuenmt

blocks sepoony3 act (Activation) (19, 19, 728) 1]
block® sepeonv3 (SeparsbleCone2 D) (19, 19, 728) EREL
block® sepeonvd b BatchMormaluation ) (19, 19,728} 292
add & {Add) (19, 19, 72§) 1]
block® sepeonvl_act | Activahon) {19, 19, 728) it
block® sepeony | iSeparsbleCon 20 35, 19, 728) 536530
block®_scpeanyl_bn [ Haichiommaliaton) {15 1072E) | 2912
block® seposit? _uct [Astivation) TENLE =T il
Blockd_sepron? (ScparohleConya)| (19, 19:775) | 536536
‘blockd speony 2 hn ( BuchMormulization) (19, 19, 728} 2912
block® sepeony3 act [ Activabon) (19, 19, 728) il
bloekt sepoony ( ScparableCony 2] (19, T F2E) 536536
blockd sepeoivd b | Boich™omualzation ) (19, 19, 728) 24912
add_ 7 {Adi) (19, 19;72E) 0
hlu:kill_mﬂ._am {Activation) (08, 18, 738} it
Blockin sepeonv] (SeparableConvIDi (19, 19. 725} 536536
bloekill scpoonvt bn (BaichMonmpbzation) (18, 18, 728 2912
blockIil_sepoomyd_act {Activehon 1w, 7280 | o
blocki0_sepedmy | SeparbleCony D) (1915, 728) 536536
block10_scpeomv2_bn { BatchNnrmalization) (19, 19,728 | 2912
blockl0_sepeonvl_acl { Activahon) {19, 19, 728) i

block I0_sepcony3 {ScparableConv 2 (19, 19, 72§) 336536
blockifl_sepoonyd b {Baich®ormualization) {19, 19, 728) 2973
add & {Add) {19, 19, T2E) il
blockll sepeonwl act {Activabion) (19, 19, T2E) 1]
blockl | sepeonv] (ScparableConvID) {19, 19, 728) 536536
block! |_scpconv] _bn { BatchNormaluation) (19, 19, 728) 2912
blockl ! sepconw? act (Activabion) (19, 19, T28) 1]




Tabel 4. 11 Lanjutan

Lauyer and [type) Cfputitape | Frenmt
block 1_scpoony2 (ScparableConv2D) (19, 19, 728) 336536
blockl ! sepcony? b (BeichNonmalization | (19, 19, 728) 2a13
block! | sepeonvd_acl | Activation (19, 19,728} i
block )| _sepcony3 (ScparableConv2) (19, 19, 72§) 336536
blockl | sepoonyd bn | Bafeh™ ormolizated) {19, 19, 728) 2973
add 9 ¢ Add) 35, 19, 728) il
block 2 scpoomyl _act | Actrvation) 19, 19 725) ]
blocki2_sepcon | | SeparableConv2D) [i0. [D728) | 536536
Blockl2 scpconvi b | BaichMommnTization ) {19, 19, 775) 2013
Iblockia sepecnyd act {Activation) (i e 728 - |0
bBlocki2 sepeon2 | SeparebleConvID) (19, 19,728y [ S538336
blockl2 scpoomy? b ( Baich® ormalration) (19, T F2E) 2012
blockl? sepoonyd acl | Activahon) (19, 19, 728) 1]
block 12 scpoonyd [ScparableConv2D) (19, 19.72E) SAO536
hlucl.;t'_‘_w_hn | Bmtch® armnlization | (08, 18, 738} 2972
odd 10 {Add) (19, 19. 725} i
bloekl3 scpoonwvl act {Activetion) (18, 18, 728 r.}
block13_sepoony | [ ScparshleComvID) {19, 19. 728) | 536536
Block!3 sepednyi_ho (BatichNomalization) (1915, 728) 2012
block!3_scpeamv2_act [ Actrvation) (9. 19, 728) |0
block!3 sepeomny (ScparableCony 2N (19, 19, 1024) | 752024
block i3 sepcomy?_bn {BatchNormnlieation) (19, 19, 1024) [ 4096
comv2d 3 {Conv2iD) {10, 10, 1024) 745472
block!3 pool (MaxPooling2D) (1o, 10, 1024) [0
batch_normabization 3 {BatchMormalization)) (10, 10, 1024) | 4096
add 11 {Add) (10, 10,1024} |0
block 4 _scpoonv] (ScparableConv2D) (10, 10, 1536) 1582080
blockl4 sepoonv] b (BeichNonmalization | (10, 10, 1536) | 6l44
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Tabel 4. 11 Lanjutan

| Layer and ifype) CHpstiiups | Faeest
blockl4 scpoony] _act (Activation) (10, 10, 1536) |0
Blockld_sepcomy2 | ScparableConv2D) {10, 10, 2048) | 3159552
Plock14_scpconv2_bn (BatchNormalization] (10, 10, 204%) | 8192
Block14_scpeonv2_act (Actvation) {10, 10, 204%) [0

Total parameter untuk trainable paramater dan Non trainable parameter
bergantung pada jumlish blok layer yang ditanh yang dimana seswai dengan
skenario yang |ela dibuat. Jumlah parameter yang dilatih dengan fine-tuning

ditunjukknn pada mbet 4,12,
Tabel 4. 12 Total parameter, trainable dan non-trainable loyer pada fine-tuning
Xeeption
. | Fine-tuning Xception )
Total parmmeter 20,814 084
T'nisnshle parsmcicr 16511168
Non-tremable parumeter 4303816

Tahap selanjutnva adalah melakukan training model fine-tuning Xeeption.
Muodel fine-tuning Xception yang digunakan tanpa menggunakan fully connected

layer.

ﬂ.:,_--_'l._ft__in = ¥Yeeptioniweightes="d: =0, i:m:l.m:lz_l'_u-;...i' alee,
tnzul teneoc=Tnpot | elmpee {20 TFE 3010

Parameter trainable pada layer digunakan untuk membekukan bobot lapisan
tertentu yang dapat diatur menjadi False yang artinya layer tersebut tidak boleh
dilatih, Pada fine-tuning Xception ini. peneliti melatih layer yang bisa dilihat pada
tabel 4.1 1 yang berwama kuning.

Setiap laver memiliki parameter yang disebut trainable. Untuk membekukan

lapisan tertentu harus mengatur parameter ke False yang menunjukkan babwa layer



tersebut tidak boleh dilatih. Pada Xception, peneliti hanya melatih yang terdin dari
77 layer.

# Fine-tining imengaksifisn beteraps layer di base model)
for layes in nndzl_ft_in.lnyctul:—'u".flt

leyertrainabhle = False
for leyer in m:ndzl_fl‘._.i.n,iu}rc::::

print (Iaver, [ laysr.trainable)

Setelah menetapkan layer trainable pada model, pada tabel 4.13
menunjukkan parameter Iayer fully connected yang dibuat dengan 12 output sesuai

Tow.keras . models Smpess Sedu=ntisl

aumnrin] medel

atiall) .
the model

i+ inl)
Pave rageroaling3n

e (1046, accivation=
ot (0.5

Be |1, asctivation="soft=ax®)]

edat )

q:n.i:_aq cate=0, 000

- e

model . summary | )
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Tabel 4. [3. Fully Connection Layer yang ditambahkan

e [ oyt Stape | Parumd
seephion {Functional ) {10, 10, 2048) 20861480
rlobal sverage poohng?d 2 (Global AverapePooling2D) {204E, ) il

dense 4 (Dense) {204E, ) 4196352
dropout_2 { Dropout) {248, ) il
dense. 5 [Dense) (12, ) 14588

Tabel 4. 14, Total parameter, trainable dan non-trainable laver pada fine-tuning
Xception setelah menambahkan fully connection laver

T Fine-tuning Xception

Testal parimelcr 25 02470
Trmnable parumcter 25007 %92
Naon-intitinhle parameter 34328

4.4.0. Tahap Implementas! Skenarlo Keenam

Pacla tahap skenario keenum adalah melakukan perbandmzan hasil dari
kombinasi CNN dan SWM menggunakon arsitektur dan Xeeption. Langkah yvang
dilakukan. padsa  lshap ini odainke dengan melakukan flotere exiravction
menggunakan CNN. Setelsh mendapatkan hasil featwre exrraction langkah
selanjutnya adalah mengubah ukuran dimensi dant eomvalitional lalu disesuaikan
dengan dimensi pada SVM kemudian melakukan reshape. Berikut ini adalsh script

untuk mengnmbil featire extraction dan CWN dan reshape.




Y|

Lanjutan:

featores.append {festur=x bsatohl

labels  append{y)

featuzres

= TRAMEBEREK | Fes gl
{ I abede)

labeln -

Lp vEERrY
are Feaggr e, Tahels
o Dutesbae

Erain Epsruorc==x,
I_'r_l.!'._‘iul.: TEy

L iy o
featarmalEENEn g ; model)
_:e:'.:rﬂitu.l‘._qun, e L |

shgreaksd s
tr=in lalmei-
i _"_l.l:l'!‘

= &XLraCL

- EpTract

S Thistoam -1
CEATE futu:e--
Er l.:i.n_E_r_-ltuz::' 3.
tesEileabares flatten =

1

Flat

ezhape itoain featuren . shape

featar s shape 0], -

"'".'._::HI'.'_II:'!'..:"'ﬁ.'udFT it

{1

setelah mendopatkan input yang sesual, langkah selonjutnya adalah
melakukan klasifikasi menggunakan SVM. Model kemel WM vang digunakan
adalsh kemel linear karena kelas output yang digunakin berupa smudticlass
classificotion. Hyperparameter yang digunakan pada Klasifilast menggunakan
SWM ini bisa dilihat pada tabel 4.15.
Tabel 4. 15. Hyperparameter vang d:gunak:lnpudl kombinasi CWN-5VM dari

arsitektur Xception
Hyperparameter Rincian vang digunakan
Caost 50
ERTITIE 0.0001
proshobahity True
tolerans: {0,060
Verbose True
Random_state 1]

Setelah itu melakukan pelatihan

latih dan data uji. Seript yang digunakan

dan pengujian dengan menggunakan data

untuk inisiasi sebagai berikut




from sklearn mm import ST

irom sklearnmetrics impoit du:i.Einq.Llun_::pnr:, c-:\nf:.r.u.'i.nn_nl.::::tz_

# Wembont dan msist ik model VM
:vm_bud.:]. - EVE (kerneletlineart, Casd, gammma=0 . I00],  probabilitp=Troe
Eol=0_ 0001, verbdse=True,; :lﬂdm_.ul.lt:-—ﬂr

mvm-model o fin{train features flateen, pp.acgmaa{crazn labels, sx3z=i)}

untuk menganalisa performa dari skenario-skenario diatas.

4.5.1. Hasll Preprocessing dan Angmentasl
299x299x3 secars menveluruh. Lalu, untuk sugmentasi terdapat beberapa yang



digunakan seperti rescale, rofation range, zoom range, fill mode, width and height
shift range, dan horizontal flip. Pada tabel 4.16 merpakan parameter yang
digunakan pada angmentasi.

Tabel 4. 16. Parameter pada aegmentasi

Angmeniasi

Rescale 11225
Rotatwn range 0
Loom range 0z
Fill Mode Nearest
Widih shifl renpe : (]
Herpeht shift range 0:2
Horzontil fip Trie

Pada gambar 4.3 merupakan contoh hasil pada preprotessing dan

augmentasi yang sesual dengan parameter yang digunakan.

Gambar 4. 3 Hasil preprocessing dan augmentasi



4.5.2. Hasll Pelatihan darl Model

Pada hasil pelatihan ini merupakan dari skenario-skenario yang telah dilatih
yang dimana terdapat 6 skenano. Dalam penelitian ini tabel 4.17 menunjuk kan hasil
dari pelatihan pada data latih, validasi. danaji pada masing-masing skenaro,

Tabel 4. 7. Hasil pelatihan dan masing-masing skenario

& “Akurusi yang didaparkan

Skenarie v ! Model il Truining | Validation | Testing
| CNN Incepuiim-V3 L BO.1 7% B7.50%
3 NN Inception-V3 don Fine-Tuning 0039 | TelET | Ea0a%
3 Kombinzs) CNN Inception-3 dengan VM | - - ER.I2%
4 UNN Xecption [EX TN UXE00, | 0450%
i ENN Xoeption don Fene-Tumng 09 A%, 3. | 92TI%
o Kombinasi CNN Xeeption denpan SVM - - 03 i

D tabel 4.17 menunjukksn bahwa akurasi yang didapatkan dan tiap
skenario tidak ada-vang memiliki perbedann yang cukup tinggl. Hasil akurisi yang
tertmgoi padn skenario keempat vang menunjukkon bahwa model ni mampu
mempelajari fitur dengan sangat batk dan mungkin lebih baik daripada Inception-
V3. Lahe hasil okurasi yang terendsh pada skenario kedus vang menunjukkan
bahwa akurasi poda validasi meningkal dibending skenario pertama, yang
menunjukkan bahwa fine-funing membaniu mode! generalisasi lebih baik, namun

masih terjadi penurunan pada dats testing.



4.5.3. Hasll Perhitungan Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah metode pengujian untuk menghitung performa
dari sebuah model klasifikasi. Metode i tersusun dari matrix hasil prediksi model
klasifikasi dengan dota aktual.

4.5.3.1L.5kenarlo pertama

Confusion Mutrix
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Gambar 4. 4. Confusion Matrix skenario pertama

Gambar 4.4 adalah hasil pengujian dari confusion matrix yang dimans dan
403 data terbagi dalam kelas, misalnya saja untuk kelas Abyssinian terdapat 35 data

di prediksi benar, 8 data di prediksi salah. Begitu juga dengan kelas yvang lainnya,



Dalam menentukan nilai akurasim precision, recall, dan f1-score diperlukan
istilah yaitu TP (True Positive), TN (True Negative), FP {False Positive), dan FN

(False Negative). Maka hasil pengujian confusion matrix yang dapat dihitung
sebagai berikut:

16 16
Prﬂﬂmﬂ'ﬂ = 24304040+ 04T+ 1 +0++0+040 i E = u'?a
c. Nilai precision kelas Birman
Precision = 4 =2 h77

!I+ﬂ+1¢+ﬂ+-ﬂ+ﬂ-l-ﬂ-l-ll+ﬁ-|-ﬂ-i+1-ﬂ_ 44

d. Milai precision kelas Bombay



Ak A
= —=
D4+ 0404+ 10034040 50

¢. Nilai precision kelas British Shorthair

Precision = 092

32

Precision = =2 _ 091

O4+-0+04+ 0432+ 0401 +HH- 24040 5

f. Nilai precision kelas Egyptian Mau

=37
DHO+0+0+0+ 00+ D40+0237 37

Hasil precision secars  keseluruhan  didopatkan  dengan
kemudian dibagi dengan jumlah kelas. Sehingga precision dari skenano
pertama adalah:

FPrecision = = 1.00




08 +0 704077 +0. 92+ 091 +0 8T +0 A7 +0.95 40 74 +0 01+ 0.94+1.00 g

e Q5040404 04-04+04+0+ 0040437

{5
= 0.8750

3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +

a5 a5
Reanll = 047+ 0040+ 35+ T 04040H0+0 44 0e0
g Nilai recall kelas Maine Coon
it 4
Rectll = o TR W 0.93

h. Nilai recall kelas Persian



35 a5

Recall = D40 040+ 140+ 143540404040 37 =095
i Nilai recall kelas Ragdoll
Recall = a2 B=079

D+ 0eO+0+ 040+ 040+ 23404040 29

j- Nilai recall kelas Russian Blue

itung nilai 2 kali total precision
otal precision ditambahkan

dengan total recall, seperti pada skenario pertama untuk kasus pada

masing-masing kelas.

a. Nilai fl-score kelas Abyssinian



2EOB=0EL

Nilai fl-score kelas Bengal

20 TExEAZ

Nilai f1-score kelas Birman

Nilai fl-score kelas Russian Blue

w091 %086
0S1+088 0.89

Nilai f1-score kelas Siamese

Flscore =

Fiscore = S7000R = 089
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I. Nilai fl-score kelas Sphynx

2o LMk L 00 = l.U'I]

Flscore =
1004100

Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan

Jumlah kelas. Sehingga f1-score dan skenario pertama adalah:

0440 00+ 00 1408540 08-+0 81 4+ 09040 95+ 077 + LA+ 089 +1.00
132 -

EFlscore=
08742
Maka dari hasil perhitungan pada confusion matrix im dapat disimpulkan

menggunakan classification report agar mudah untik menganalisenya yang bisa

diﬁhnlpul:ln tabel 4.18.
Tabel 4. 18, Classification Report pada Skepario Pertama
Nama Kelas Preciston Recall H-&nre
Aby=anuin 0.4k K] 054
Bengal 0,78 082 08y
Birman a7 LE e
Bombay 092 L 1L
Britesh Shoathair 0.1 034 .84
Ecypnn Mau 0.83 TET] K
Mune Coan O.RT a3 (UL 1]
Persian 045 .95 095
Ragdaolt 0.74 0,79 077
Russian Blue (] .86 .52
Stamese 0.94 .85 TE
Sphvnx 100 1.0 Eii
Aceuracy LLE2

Classification report yang ditampilkan pada tabel 4. |9 merupakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall. dam fl-score

masing-masing kelas sudah terhitung pado confusion matrix. Dari perhitungan



diatas, pengujian pada skenario pertama diketahui menghasilkan nilai accuracy
0.8750, precision 0.8750, recall 0.8733, dan fl-score 0.8742.

4.5.3.12.5kenarlo Kedua
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Crambar 4. 3. Confusion Matnx skenano kedua

Gambar 4.5 adalah hasil pengujian dari confusion matrix yang dimans dan
403 data terbaygi dalam kelas. misalnya saja untuk kefas Abyssinian terdapat 39 data
di prediksi benar dan 8 data di prediksi salah. Begitu juga dengan kelas yang
lainnya,

Dalam menentukan nilai akurasim precision, recall, dan f1-score diperlukan

istilah yaitu TP (True Positive), TN (True Negative). FP (False Positive), dan FN



(False Negative), Maka hasil pengujian confusion matrix yang dapat dihitung
sebagai berikut:
1. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah TP dari masing-

39 + 36+ 31 +47+ 36+ 31 +35+35

Precision = —

i Nilli]l seision kelas Birman

31
040+ 31 +04+- 04 0+ 0+ B+ 04 2+0 =

1
Precision = e 076

d. Nilai precision kelas Bombay

47 47
14140+47+14+3+0+0+0+ 14020 53

Precision = =089

¢. Nilai precision kelas British Shorthair



Prec 16 T
O 5 TSI s

£ Nilai precision kelas Egyptian Mau
Precision = 3t 11 1.00

D404 04 0404 31 +0+-0-4 0+ 04040 = n =

g. Nilai precision kelas Maine Coon

kemudian dibagi dengan jumlah kelas. Sehingga precision dari skenario
kedua adalah:

OBFHLBH. 76+ 0B T3+ L0+ 007+ 0054074+ 0, 97 H083 40003

T Precision = 2

104
'S = 1. 8683
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3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +
FN, namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam
menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai recall kelas Abyssinian

a5 a5
Recalt = 1+mm-l+l+35+2+2+ﬂ+l+ﬂ:=ﬁ i u'su

h. Nilai recall kelas Persian

35 B
-1+ 040+ 3541404040 37

i. Nilai recall kelas Ragdoll

=095

Recall =



Recall = D0+ 40+ 040+ 140420404040 20 =069
i Nilai recall kelas Russian Blue
Recall = A B_076

=
OB+ +BH- 040 40+E04+-284+04+0 37

k. Nilai recall kelas Siamese

4. Nilai f1-score kelas Abyssinian

- 2x0B5x0.891 =088

Flscare N

b. Nilai fl-score kelas Bengal
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Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumlah kelas. Sehingga f1-score dari skenario kedua adalah:

084001+ 77+0.54-HEHI HO0.834 D BB+ 95 HL. T 1H0BS+O.BE+0 S
12

L Flscore =

08575

Maka dori_hasil perhitungan pada confusion matrix ini dapat disimpulkan
menggunakaf elassificaton repart agar mudah untuk menganalisanya yang bisa
dilihat pada tabel 4.1%

Tabel 4. 1%, Classification Report padi Skenario Kedua

“Nama Kelas Precision ‘Reenll Fi-Score
A by=siniun 0,55 .57 [
Bengal 0.8 082 0Kl
Birman 0.76 078 077
Bombay (.51 1.0 1.5
Brirsh Shesrthair 0.73 .95 ORI
Egnyptuin M 1.00 070 153
Muing Coon TCTH [FET]) KK
Persian 0.95 0,95 095
Razdall 0.74 0.69 071
Russian Blue 0.97 076 .85
Stamese 0.H3 a5 ; 0.EE
Sphyim 0.3 100 [
Accuracy 0. Kb

Classification report yang ditampilkan pada tabel 4. 20 merapakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall. dam fl-score
masing-masing kelzs sudah terhitung pada confusion matnx. Dan perhitungan
diatas, penpgujian pada skenmario kedua diketahui menghasilkan nifai accurncy

(1.8604, precision 0.8683, recall (.8592, dan f1-score (L8575,



4.5.3.3.5kenarle Ketiga

Confusan Matod

Bnksh Shurthair

Egyptian Hau

Dalam menentukan nilai akurasim precision, recall; dan f1-score diperlukan

istilah yaitu TP {True Positive), TNs (True Negative), FP (False Positive), dan FN
(False Negative). Maka hasil pengujian confusion matrix yang dapat dihitung
sebagai berikut:
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l. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah TP dari masing-
masng kelas. Jumiah nilai TP adalah 39 = 35+ 32 + 46+ 12+ 35+ 41 + 36
+24 +32 + 33 + 36 =423, kemudian jumiah dota secara keseluruhan adalah

¥ b

D404 O 1 -0 3400 = 34 =092

¢. Nilai precision kelas British Shorthair

Precision =

OO+ 0432 H0+0F 024040 34 "

f. Nilai precision kelas Egyptian Mau

o 15 =35
Precision = 14540+ 040+ 5+0+0+040-HH0 41 0.85

Precision =




01

g. Nilai precision kelas Maine Coon

= 41 A
Y mEion = F+0+0+0+0+ 2+ 1+ 1+ D+-040+0 47 L'!B?

h. Nilai precision kelas Persian
16 6

Precislon = i B 0.92

i. Nilai precision kelas Rap




2

3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +
FN, namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam
menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai recall kelas Abyssinian

Recall i = ‘T: =093

= O+ 10404+ 4 1HD+ 204050
h. Nilai recall kelas Persian

k1 36
O+ 0040404 14+ 36+040 4040 37

i. Nilai recall kelas Ragdoll

Recall = =097
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Recall = D405 540+ 04 0+040+24+040+0 29 =083
i Nilai recall kelas Russian Blue
Recall = 2 Z=086

=
O34 24-04-040+04- 324040 37

k. Nilai recall kelas Siamese

. Milai fl-score kelas Abyssinian

- 2x0B5x0.891 =088

Flscare T

b. Nilai f1-score kelas Bengal
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Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumlah kelas. Sehingga f1-score dari skenario ketiga adalah:

0.8 4 0 B0 095 HER S+ D8 -0+ 056+ 0.7 G0 M-0.91 4099
1

L Flscore =

08800
Maka dori_hasil perhitungan pada confusion matrix ini dapat disimpulkan
menggunakan classificalion report agar midah untuk menganalisanya yang bisa
dilihat pada tabel 4,20,
Tabel 4. 2} Classification Report pada Skenario Ketiga

“Nama Kelas Precision Recall Fi-Score
Albyssinin ED 0.5 [
Bengal 0.8l 0,50 [TF )
Birman 0.80 08D 080
Bombay (.92 093 095
Bratish Shasrthair 0,04 {184 L
Egnyptuin M .85 A0 52
Muine Coon 087 a3 UL
Persinn 0.25 497 024
Ragdall 0.71 (] 0.76
Russian Blue 004 & [LL ]
Stamese .95 L% ] ; nal
Sphyim 1.0 o7 1.0
Accuracy .88

Classification report yang ditsmpilkan pada tabel 4.21 merapakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall. dam fl-score
masing-masing kelzs sudah terhitung pada confusion matnx. Dan perhitungan
diatas, pengujian pada skenario pertama diketahui menghasilkan nilai accurncy

(1.8812, precision 0.8800, recall (.8808, dan f1-score (L8800,
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4.5.3.4.5kenarle Keempat

Confusan Matro

Ayssinian

Bengal

Drman

Borriay

Bnlmn Shgrihar

Eoyptian Hau

Tuws Labels

e Cogn

Poar

g/ |

Pussan s

¥

Arpasinin
H
Paaziclind

Egyitian Mau

Erecieed Labelz
Gambar 4, 7. Confusion Matrix skenano keempat

Gambar 4.7 adalah hosil pengujian dari confusion matrix yang dimana dari
403 data terbag dalam kelas, misalnya saja ontuk kelas Abyssinian terdapat 4| data
di prediksi benar dan 2 data di prediks) salah dan begitu juga dengan kelas yang
lainnya.

Dalam menentukan nilai akurasim precision, recall; dan f1-score diperfukan
istifah yaitu TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN
(False Megative). Maka hasil pengujian confusion matnx yang dapat dihitung

sebagai berikut:
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I, Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah TP dari masing-
masng kelas. Jumlah nilai TP adalah 41 + 40+ 38 + 47 + 36+ 39 + 39 + 37
+24 + 36+ 40 + 37 =454, kemudian jumiah dota secara keseluruhan adalah

Precision = . 4 o 098

D3040+47+140+0+0+0+3400 48
e Nilai precision kelas British Shorthair

16
D040+ 04 36040+ L+ L4040 o

. Nilai precision kelas Egyptian Mau

Preciston =

T
3= 095
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e L
e D440 004 394 14000404+ 0 N ; =089

‘g Milai precision kelas Maine Coon

: 24 =2y 150
Brecision = o e B

h. Nilai precision kelas Persian

LMHHLES+0.934 098 +0.95-HLB9 100+ 0954+ 0.9240.9T+093 4100

I Precision = 5

137
= 0.9475
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3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +
FN, namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam
menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai recall kelas Abyssinian

g
RI'L‘EH T I!~:I-j-l-ﬂ-|-ﬂ-lrﬂ+ll-!9_—!-1+2—l-ﬂ-l-ﬂ+ﬂ = ; = u'ag
h. Nilai recall kelas Persian
Recall = - Z=100

040+ 0+ 04 04+ 3T HI+04+0-+0 = ¥

i Nilai recall kelas Ragdoll



L0

Recall = D0 T4+0+ 14 0+040+24+0+140 29 =083
i Nilai recall kelas Russian Blue
Recall = i 2097

=
OB L4044 0+HE- 364040 37

k. Nilai recall kelas Siamese

ilzi fl-score dikitung pada

. Milai fl-score kelas Abyssinian

- 2x1. ke 095 =0

Flscare ST

I-BB

b. Nilai f1-score kelas Bengal



1

k. Nilai fl-score kelas Siomese

Fl.a'n:nrn =m = ﬁ;‘?ﬁ

I Nilai fl-score kelas Sphynx

toovion



Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumlah kelas. Sehingga f1-score dani skenario keempat adalah:

0.8+ 88-+0.54- -0 900 U5HO B4+ D 4 HO.9THOETHOST HE - L 00
12

L Flscore =

09450

Maka dori_hasil perhitungan pada confusion matrix ini dapat disimpulkan
menggunakan classificalion report agar midah untuk menganalisanya yang bisa
dilihat pada tabel 4.21.

Tabel 4. 21 Classification Report pada Skenario Keempat

“Nama Kelas Precision Recall Fi-Score
Alryssinmun 1.00 035 0.9%
Bengal 0.85 n.al 08K
Birman 0.93 095 ne4
Bombay 0.9% 1.0g 0.0
Brirsh Shesrthair 095 .95 fnos
Egnyptuin M .80 059 (]
Muine Coon LM (LR L UL
Persian 0,95 [ 027
Razdall 0492 083 0.ET
Russian Bluc 097 a7 nar
Stamese 0.93 Lk S
Sphynx 1.0 1.0 | 4
Accuracy 095

Classification report yang ditsmpilkan pada tabel 4.22 merapakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall. dam fl-score
masing-masing kelzs sudah terhitung pada confusion matnx. Dan perhitungan
diatas, pengujinn pada skenario keempat diketashui menghasilkan nilzi accurncy

(1.9458, precision 0.9473, recall (.9450, dan f1-score (.9450.
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Gambar 4. 8. Confusion Matrix skenano keenam

Gambar 4.8 adalah hasil pengujian dari confusion matrix yang dimana dari
403 data terbag dalam kelas, misalnya saja ontuk kelas Abyssinian terdapat 42 data
di prediksi benar dan | datn di prediks) salah. Begitu juga dengan kelas yang
lainnya.

Dalam menentukan nilai akurasim precision, recall; dan f1-score diperlukan
istifah yaitu TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN
(False Megative). Maka hasil pengujian confusion matnx yang dapat dihitung

sebagai berikut:
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I. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlah TP dari masing-
masng kelas, Jumlah nilai TP adalah 42 + 35+ 38 + 47 + 33+ 41 + 39+ 37
+24 + 36+ 36 + 37 = 445, kemudian jumlah data secara keseluruhan adalah

= o7 =
Precision = DHO+D+AT+H1+1+040+0+ L4HHO 50 0.94

e Nilai precision kelas British Shorthair

) n 13
PN = e eTaiie T

. Nilai precision kelas Egyptian Mau
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al al
e DT+0+0H0+41+ 14050+ 04050 49 0.84

‘g Milai precision kelas Maine Coon

Precision = =2 = {05

1+1+u;|rn+n-|»n-|-!!~|-u+n+n+-n-|-q il

h. Nilai precision kelas Persian

F o e 0.58-+192+0.84-+0 98+ 100 84-+0, 95+ 008-+0 BE+ 095+ L.00+ 1.00 =y

I Precis =

1116 :
= 0.9300
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3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +

FN, namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam

menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.

a. Nilai recall kelas Abyssinian

Recall

a9
s =3 _nge
Hjmhll-!ﬂ_-!-l{-!—l-ﬂ-l-ﬂi-ﬂ 44

h. Nilai recall kelas Persian

a7 I
Rmu e O+ 0+ 0+0+0+04+04+3THO+0+0+0 37 = mu

i. Nilai recall kelas Ragdoll
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Recall = O+ 0+ I404 0+ 010+ T+ 20404050 28 =083
i Nilai recall kelas Russian Blue
Recall = 3% % _ 097

=
OB+ 1 +04+-04-040+E4- 364040 37

k. Nilai recall kelas Siamese

Rac'nH=

. Milai fl-score kelas Abyssinian

'2!1“ ﬂ‘;“ oy u‘ﬂ

Flm = 0.984+098

b. Nilai f1-score kelas Bengal
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Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumlah kelas. Sehingga f1-score dari skenario kelima adalah:

098+ A5 +0.B9+097 +0.93-H L BIH0.92 094+ LB+ D 96+0.95+ 100
1

L Flscore =

0.9258

Maka dori_hasil perhitungan pada confusion matrix ini dapat disimpulkan
menggunakan classificalion report agar midah untuk menganalisanya yang bisa
dilihat pada tabel 4.22;

Tabel 4. 22, Classification Report pada Skenario Kelima

“Nama Kelas Precision Recall Fi-Score
Albyssinin 0,95 1.5 0ok
Bengal 0492 .50 085
Birman 0.84 095 n.Ee
Bombay .94 1.0g oa7
Brirsh Shesrthair 100 .87 LUK
Egnyptuin M 0.84 a3 T
Muine Coon 0.95 (LR L LA
Persian 0.8% [N .04
Razdall 0.86 083 054
Russian Blue 0.%5 a7 094
Stamese 104 L] ¥ ones
Sphynx 1.0 1.0 | 4
Aceuraey 0.93

Classification report yang ditampilkan pada tabel 4.23 merapakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall. dam fl-score
masing-masing kelzs sudah terhitung pada confusion matnx. Dan perhitungan
diatas, pengujian pada skenario kelima diketahui menghasilkan nilai accurncy

0.9271, precision 0.9300, recall (.9267, dan f1-score (1.9258,



4.5 3. 0.58kenarlo Keenam

Confissian Matriv

ssinian terdapat 41 data
di prediksi benar dan 2 data di prediksi salah. Begitu juga dengan kelas yang
lainmya.

Dialam menentukan nilai akurasim precision, recall, dan fl-score diperiukan

istilah yaitu TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN
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(False Negative). Maka hasil pengujian confusion matrix yang dapat dihitung
sibagy beciits

1. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumiah TP dari masing-
masng kelas. Jumiah nilai TP adalaha] + 40 + 38 + 47 + 35+ 30 + 30+ 37

d Nilli]l seision kelas Birman

Precision =

d. Nilai precision kelas Bombay

e 47 e L
Precision = — = =5 098

¢. Nilai precision kelas British Shorthair



15 _ 33
D040+ 04356040404 104040 36

. Nilai precision kelas Egyptian Mau

el 30
el = T 54— 1)

Prevision =

g. Nilai precision kelas Maine Coon

kemudian dibagi dengan jumlah kelas. Sehingga precision dari skenario

mw.ﬁsmmmmnmm+uﬁmu+mmmm i
12

T Precision =

1129
TR =10.9408



3. Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP +
FN, namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam
menentukan nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai recall kelas Abyssinian

Recall =089

g
T Hjmu-q—ll-!ﬂ_—!-l-l-!—l-ﬂ-'-li-ﬂ ;

h. Nilai recall kelas Persian

a7 I
Rmu e O+ 0+ 0+0+0+04+04+3THO+0+0+0 37 = mu

i. Nilai recall kelas Ragdoll
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21 21

Recall = D+0F 640+ 14 D+040+214+0+140 29 =072
i Nilai recall kelas Russian Blue
Recall = 7 Z =100

=
OO 04D 0037 H0+0 - 37

k. Nilai recall kelas Siamese

masing kelas,
. Milai fl-score kelas Abyssinian

- 2x1. ke 095 =0

Flscare ST

I-BB

b. Nilai f1-score kelas Bengal
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Hasil fl-score secara keseluruhan didapatkan dengan menjumiahkan
semua nilal recall dan masing-masing kelas yang kemudian dibagi dengan
jumlah kelas. Sehingga f1-score dari skenario kelima adalah:

0.8+ 88-+0. M0 H0S5HO B4+ D 4 H0.9T+I B+ 09T HE S L 00

L Flscore =
12

0.9367

Maka dori_hasil perhitungan pada confusion matrix ini dapat disimpulkan
menggunakan classificalion report agar midah untuk menganalisanya yang bisa
dilihat pada tabel 4.23;

Tubel 4. 23-Classification Report pada Skenano Keenam

Maman Kclas Preclsinn Reeall Fl-Scare
Aby==minn 1.0 (LR [UREH
Bengal DES [ R4}] EE
Birmmmn fan IR ne3
Buomby (0% 1.00 .99
British Sherthour a7 a2 .05
Egrypium Mo D& LR 0.&0
Mame Coon 1.on (L&Y oy
Persian a5 1. a7
Rapdoll T iE f.57
Russean Bluc 095 1.00 097
Sinmese 093 097 0.3
Sphynx 1o 100 1.00
Accarncy 0.4

Classification report yang ditamipilkan pada tabel 4.24 merupakan ringkasan
dari performa evaluasi model klasifikasi. Pada precision, recall, dam fl-score
masing-masing kelas sudah terhitung pada confusion matrix. Dan perhitungan
diatas, pengujian poda skenano keenam diketahui menghasilkan milai sccuracy

0.9396, precision 0.9408, recall 0.9358, dan fl-score 0.9367.



4.54. Hasll Anallsis Identifikasi per kelasnya

Di Skenario |, meski model mencapai skurasi yang cukup tinggi yaitu
87.5%, beberapa kelas seperti Bengal dan Ragdoll terlihat mengalami kesulitan
yang dimana dengan Fl-score yang lebilrendah yaitu 0.80 dan 0.77. Hal ini

diterapkan dalam skenario ini sangat efektif dalam mengatasi kekurangan yang
terlthat dalam skenario sebelumnya. Setiap kelas menunjukkan peningkatan yang
signifikan. menunjukkan bahwa model ini lebih holistik dan bisa menangkap variasi

dalam datu lebih efektif




Terakhir, pada skenario 5 dan 6 menunjukkon penurunan kecil dalam
akurasi dibandingkan dengan skenario 4. namun masih mempertzhankan performa
yang sangal baik. Dalam hal ini menunjukkan bahwa model tersebut stabil dan
mampu memberikan hasil yang konsisten meski terjadi perubahan dalam parameter

atau data,

PENGUJIAN

WAcciracy  MireCiion WRecall  wEies

SEEMARIO 1 SYXENARIO T SHENANIG I SHEINAWIO &4 SHTNARIO 3 SEENARID B
Gambar 4. [0 Hasil perbandingan pada pengujian tisp skenario
Pada gambar 4.10 menunjukkan bahwa pada skenario keempat yaitu CNN
Transfer Learning dengan arsitektur Xception mendapatkan hasil yang tertinggi
dibandingkan dengan skenario yang lainnya dengan akurasi 0.9458 atau 94.58%.
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Pado skenario keempat memiliki peningkatan akurasi, precision, dan recall yang
signifikan dibandingkan dengan skenario lainnya. Hal ini menandakan bahwa
model ini secara keseluruhan lebih baik dalam memprediksi label yang benar dan
memiliki keseimbangan yang baik antara precision dan recall.

Selanjuinya pada skenario keduasmendapatkan hasil yang terendah
dibandingkan dengan skenario yang lainnya dengan-akurasi 0.8604 atau 86.04%.
Pada skenario ‘kmhm yaitu CNN Transfer Learning dan Fine-Tuning dengan
arsitektur Inception-V3 memiliki peningkstan dalam precision  dibandingkan
dengan skenario pertama, yang biss menunjukkan bahwa madel lebih selektif
dalam memprediksi positif dan menghasilkan lebih sedikit false positives. Lalu,
pada recall dan fl-score relatif lebih rendsh daripada precision, yang bisa
mungkin melewatkan beberapa true positives yaitu memiliki lebih banyak false

‘Numun, pada skenario 3 dan 6 yang dimang model kombinasi CNN dan
SVM baik arsitektor Inception-V3 maupun Xcéption tidsk menuanukkan nilai
akurast yang tinggi dibandingkan dmgﬂn yang tidak mengpunakan kombinasi,
Dalam hal ini dapat disimpulkan bahwa srsitektur CNN yang digunakan sudah
sangat efektif dalam mengekstraksi cini dan melakuk an klasifikasi sehingga
tambohan SVM tidak memberikan nilai lebih. Hal ini menunjukkan bahwa
representasi fitur yang dipelajan oleh CNN sedah cukup kuat dan mampu
mengklasifikasi data dengan baik. Penggabungan dua model vang kompleks tidak

selalu menghasilkan peningkatan performa.



4.5.0. Hasll Anallsis dengan Penelitian Sebelumnyva
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Berikut adalah perbandingan dengan penelitian sebelumnya yang terbaik

yang berkaitan dengan klasifikasi ras kucing yang ditujukan pada tobet 4.24.

Tabel 4. 24, Perbandingan Penelitian Sebelumnya

Penelit Dintaset w Mlodel vang terbaik Akurasi

NN Trmafor Learnmg dan

{ARF et al 20005 | Oxlond- 10T Pet 12 Finc-Tummnge Arstickiur 93.75%
Xeeption

e Osfrd-IUIT Pet i | CHNEEEined W | o, o,

Setinbudi, 2072} Xcoplion

(P Zhang el o, | The Cat Fancicrs' " S50 Mobilenct_v1 FPN FEE

Hilg) Association {CFA) I ]

{Qatronnida & | Cat Breeds Datnsct = CNN multi-ohject s

al 2002) (Kaggle) : =

(Danetal 2021} | Oxford-IIIT Pet 12 Mask R-CNN ¥

L':‘Luhlltﬂi etal,. CDC .ICUE snd Dog 1 CNN VGG 2075

2000 Classifier)
CHN Xception 04 35
NN Xeeption don  fing- 2 71,
lunmg

. FKombinas: Reephion-5VAM | 093047

F""'hﬁ I“”: MIE | Oncford-IIT Pet 12 [ CNN Inccphion-¥a B7.50%
CNN Inception-V3 dun fine- |
il S 04%
Kombinas  Incephion-V3 |
VM B 1%

Pada penelitian sebelumnyi memang belum ada yong menggunakan metode

kombinasi dengan SVM pada klasifikasi ras kucing. Namun, pada penelitian

sebelumnya menggunakan deep learning khususnya CNN dengan menggunakan

arsitektur yang sudah pemah dilatih sebelumnya vang dimana dapat mencapai

akurasi yang cukup tggi dibandingkan dengan metode lainnya seperti machine

learning.



Pada penclitian yang dilakukan oleh (Afif et al.. 2020) terlihat adanya
penggunaan datasel Oxford-1IT Pet dengan kategori yang mencakup 12 kelas
berbeda. Dalam studi ini, teknik transfer learing diterapkan pada arsitektur CNN
Xeeption, yang berujung pada pencapaian akurasi sebesar 93.75%., Sementara ifu,
(Imanuel & Setiabudi. 2022} mengadapsi pendekatan serupa dengan dataset yang
SaMma. namun dengan pengounaan mﬂﬁ;ﬁﬁﬂﬂ'immlah dilatih sebelumnya, dan

Di penclitian famnnya, Ex.ﬂnng et al, 2019) mengambil Jangkah yang
berbeda dengan mengeksplorasi dataset The Cat Fanciers' Association yang
nm 14 tas berbeda, dan menggunakan model Smmﬂﬂﬂjﬂ yang
menghasilkan akurasi sebesar §1.74%.

Penelitian oleh (Qatrunnada et al,, 2022) meneliti penggunann dataset Cat
Breeds dani Kaggle yang hanya terdiri dari 5 kelas, dengan model CNN multi-objek
yang berhnsil mencapai akurasi yang mengesankan yaitu 94%.

(Dt et al., 2021 ) kembali ke dataset Oxford-HIT ﬁ'ﬂﬂﬂﬁ-ﬂlggunakm
mnduljﬂ:ghlﬂl hmq}ﬁh, yaitu Mask R-CNN, M-_bgﬁasi["ﬁmih akurasi
§7.54%. (Mahardi et al., 2020) menggunakan dataset yang lebih luas, yaitu CDC
yang menggabungkan data dari 21 jenis anjing dan kueing, dengan pendekatan
transfer leaming pada model VGG E‘Lyﬂ.ngmmg!‘lasﬂkan akurasi sebesar 84.07%.

Terakhir, penelitian vang sedang dibahas mengambil metode yang berbeda
dengan menggunakan kombinasi CNN-SVM dan menggunakan arsitektur
Inception-V3 dan Xeeption dalam proses transfer learning. Pada karaktenstik

Arsitektor Inception-V3 dan Xception memiliki pendekatan arsitektural yang



berbeda dalam mengekstraksi fitur, Arsitektur Inception-V3 mungkin tidak
seefisien Xception dalam konteks terlentu. sehingga penambahan SVM
memberiken sedikit peningkatan dalam klasifikasi, Sedangkan pada arsitektur
Xeeption dengan efisiensinya vang lebih tinggi, mungkin sudah mencapai batas
akurasi yang dapat dicapai untuk dataset tertentu, sehingga penambahan SVM tidak
memberikan manfuat Vg signifikin. Pada kompleksitas model dan dataset,
Incepmﬁﬂehhm%d-m'f Pet tidak terlalu kumphlm atau variatif,
'nwdﬂm lebih sederisana dari arsiktetur Inception-V3 dengan penambahan SVM
mungkin cukup untuk mencapai peningkatan akurasi. Sebaliknya, model yang lebih
kompleks yaitu arsitektur Xception sudah cukup efektif sehingga SVM fidak
memberikan perbedaan yang signifikan.

Hasil yang diperoleh menarik untuk diperhatikan, ketika menggunakan
€NN dengan transfer learning pada Xception, model mencapal akurasi sebesar
9458%. Namun, ketika CNN Xception dikombinasikan dengan SVM. sedikit
penurunan terlihal dengan akurasi menjadi 93.96%.  Sedangkan, ketika
mrﬂﬂmmﬂ mmmwg pada Inception-V 3, model mencapai
akurasi sebesar B7.50%. mhﬁhﬂﬂﬁﬂmmm dengan SVM. sedikit
mengalami kenaikan dengan akurasi menjadi 88.12%. Hal ini menunjukkan bahwa
efektivitas kombinasi CNN dan SVM bervariasi tergantung pada arsitekur CNN
yang digunakan dan sifat dataset tertentu.

Perbedaan tersebut meski relatif kecil menandakan bahwa untuk

pengounaan CNN yvang dimodifikasi dengan teknik transfer learning pada arsitektur
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Xception sudah sangat efektif. Dalam kasus ini, tidak mengalami peningkatan yang
signifikan dalam performa. Hal ini dapat menunjukkan bahwa representasi fitur
yang dihasilkan oleh CNN sudah cukup baik untuk klasifikasi ras kucing, sehingga
penambahan SVM tidak banyak memberikan kontribusi tambahan.

Ada terdapat pada penelitian sehelumnyn (Agarap, 2017) menganalisis

yang optimal, tergantung pada kasus penggunaan spesifik dan karakteristik datase



BAB Y

d. Preprocessing dan
signifikan pada hasil. P sigmentasi vang tepat  dapat
meningkatkan kemampuan model dan mempengaruhi hasil akhir.

e. Model kombinasi CNN dan SVM baik arsitektur Inception-V3 maupun
Xeeption tidak menunjukkan nilai akurasi yang tinggi dibandingkan dengan
vang tidak menggunakan kombinasi. Dalam hal ini dapat disimpulkan

134
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bahwa arsitektur CNN yang digunakan sudah sangat efektif dalam

mengekstraksi ciri dan melakukan klasifikssi sehingga tambahan SVM
tidak memberikan nilai lebih.

f. Parameter dan hyperparameter baik pada CNN maupun SVM dapat

hasil. Parameter yang tepat

4. Menggunakan metode preprocessing dan/atau augmentasi lainnya untuk
mendapatkan citra yang lebih baik agar mendapatkan hasil akurasi yang
maksimal.
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mendapatkan hasil yang beragam.
6. Merekomendasikan penelitian lebih lanjut untuk mengeksplorasi kombinasi
berbagai arsitektur CNN dengan SVM pada dataset yang berbeda dan dalam
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