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DAFTAR ISTILAH

digunakan dalam penelitian di bidang data science,
mmﬂ&hmmm Ada dataset publik yang bebas diakses oleh
siapa pun, serta dataset privat yang memiliki batasan akses.

Epoch: satu siklus latihan di mana mode! kecerdasan buatan diperbarui dengan data
yang sama. Setiap epoch, bobot atau parameter pada neuron diperbaharui agar output
model mendekati nilai yang diharapkan label data.




INTISARI

Penelitian ini melakukan analisis kinemja arsitektur ResNet50 dan
MobileNetV2 dengan menerapkan teknik white balance dan CLAHE pada dataset
yang digunakan. Tujuan penelitian ini adalah untuk menguji pengaruh teknik white
balance dan CLAHE terhadap akurasi pengenalan kelas pada kedua arsitektur
tersebut. Variabel penelitian yang dibatasiadalsh jumlah kelas, jumlah epoch, dan
waktu yang dibutuhkan per iterasi. &mﬂﬁ d.iHul:an dengan menghitung akurasi,

precision, recall, dan Fl-Score dnrpﬁﬁl ) kelas.
Hasil penelitian ﬁienulgglﬁ;ﬁ m ResNet5l dengan white

halnn:edﬂnm W}'nﬁ%ﬂmgdmgm
peningkatan jumlsh epoch. Pada dataset dengan 2 kelas, 50 mengeunakan
CLAHE dan White Balance mencapai akurasi mbmylﬁmmelah 50 epoch,

dengan i, an Fl-Seore 92.12% N ad
mﬂkum 3 kelas; performa Re':‘gz:lslﬁ - lebih rendah de@ﬂ;:w
f%. Di sisi lain, penggunaan MobileNetV1 'ﬂmﬁME dan CLAHE

m hasil yang lebih baik. Pada dataset dengan im MobileNetV2
ncapsi-akurasi sckitar 99,76% setelah 50 epoch, dengan precisioe -mm,d-m Fl-
Score mencapai 99.35%. Pada dutaset dengan 3 kelas, MobileNet

akurasi sekitar 91,17% setelah 50 epoch, dengan precision, mdh‘thnﬂw&m
; asing sehesar 91,05%, Waktu yang dibutuhkan per iterasi uniuk kedua
r i fuga tergolong cepat. sekitar 21-23ms.

| dan MobileNetV2 dengan white. balance dan CLAHE

nmnghgﬂ:u.ﬂhrﬂ;i pengenalan kelas pada dataset i Mﬂhml lebuh
dalam okumsi pengenalan kelas, terutama pada dataset dengan 2 kelas,

’Qmm. ResNet50 juga memberikan hasil vang baik Mﬂa wt dengnn 2
kelas. Kedua arsitektur ini menunjukkan potensi umk.qﬂkn pengenalan image
classification dengan wakfu pemrosesan yang cepat.

Kata kuner: m‘iﬂ. m White Bﬂlmm Preumonia




ABSTRACT

This studv anafizes the performance of the ResNet30 and MobileNetV2
architectures by applvimg white balance and CLAME techniques fo the dataset wved.
The purpose of this siudy was fo examine the effect of white balonce and CLAHE
technigues on class recognition accuracy in both architectures. The limited research
variaghles are the mumber of classes, the m qrm'h.ndrﬁrﬂmmqufrufpbr
fevation. The analvsis was t‘ﬂﬂfﬁf ot

and CLAHE results
taset with 2 classes,
ey of 91.62%% after

b afier jﬂw ﬂtﬁm
per iteration for these two architectures is



BAB I

PENDAHULUAN

menjelaskan Pneumonia merupakan penyakit infeksi penting dengan morbiditas
dan mortalitas vang tinggi dan merupakan penyebab kematian yang umum di
seluruh dunsa, terutama pada anak di bawah 5 tahun dan [5% kematian disebabkan

oleh pneumonia. Hasil dari laporan yang dilakukan oleh (Riskesdas, 2019)



[

Pnesmoniz masih menjadi penyebab tertinggi kematian balita maupun bayi baru
lahir dan data dari riset kesehatan dasar (Riskesdas) 2018 di Indonesia Pneumonia
merupakan penyebab kematian balita ke-2 di Indonesia setelsh diare. Sehingga
diagnosis dini pneumonia bisa memberikan penanganan lebih cepat yang bisa
membantu para ahli dalam melakukan tindakan dengan segera dan metode
pencitraan dalam disgmosis pneumonin yang ]mlmg banyak dipakai untuk

Menutut Hamet & Tremblay dalam penelitisn yang dilakukan oleh
(Liguernn et al., 2022), kemajunn teknologi corﬁpilﬁr?mhhh menyebabkan
beberapa fonggak penting di bidang artificial intelligence, contoh implementasi
IEW.WHIET vision telah diterapkan ke berbagai platform seperti situs
al, jaringan kamera televisi sirkuit tertutup, dan robotiks. Baru-baru ini,

Karenn mﬂﬁnyn minot dalam pengembangan teknologl dingnostk medis
berbantuan artificial intelligence dan informatika kesehatan/biomedis, computer
vision perlahan tetapi bertahap digunakan dalam diagnosis pemyakit (Nazir et al..
2023),

CXR  sangat berguna  dalam  diagnosis penyakit tertentu dengan
menggunakan computer bisn melakukan deteksi dan analisis penyakit ini secara
teoritis dapat menghasilkan akurasi dan keandalan vang lebih tinggi dalam

diagnosis medis, ada berbagai algoritma untuk implementasi teknologi computer
vision yang salah satunya adalah Convolutional Neural Network (CNN) dengan
jenis jaringan saraf tiruan (Ghose et al., 2022). Janngan sarafl tiruan adalah

implementasi perangkat keras atsu perangkat lunak yang meniru struktur dan



operasi jaringan saraf organik yang ada di otak manusia, jaringan saraf organik
terdini dan neuron dan koneksi dendrit-akson yang sesuai satu sama lain (Abraham
& Nair, 2020).

CNN dijelaskan oleh (Venkatesan & Li, 2018) algoritma Deep Leaming
yang dapat mengambil gambar input, menetapkan keperluan (bobot dan bias yang
dapat dipelajari) untuk bérbagai aspek/objek dafam gambar dan dapat membedakan
satu dari yang fsin, CNN mémiliki fitur utamanys yaity kembinasi convolutional
layer, ekstrak=i bi:umkﬁm!,mhih)rer permptmn,mlﬁaq pengenalan sesuai
convolutional. Penelitian yang dilakukan oleh (Naveen & Diwan, 2021) mengenai
penggunaan CXR dalam melakukon deteksi pneumonia dengan menggunakan
model amitek visual geometry group 19 (VGG-19) dari CNN untuk
mengklasifikasikan menderita pneumonia atsu normal, yang dupat membantu
dokter dalam fase pengambilan keputusan ini mendapatkan nilai akurasi pengujian
95,670 dmn 96% AUC pada dataset dengan 12,64 test loss dim $0 persen akurasi

Dalam penelitian lainnya yang dilakukan (Daoud ef al, 2021) mengkaji
penerapun dua mﬁﬂﬂﬂﬁm teluh dilatih sebelumnys, yaitu AlexNet dan
ResNet-50, mmggwmkﬂnmﬂ&#hmmgmﬁiuWaiﬁkmﬂmn CXR sebagni
normal, preumonia, dan COVID-19. Implementasi penelitian yang dilakukan oleh
Daoud dengan model AlexNet pada fase training yvang dikombinasikan dengan
pendekatan klasifikasi hierarki memperoleh spesifisitas klasifikasi rata-rata makro,
sensitivitas, dan skor F| masing-masing sebesar 98.3%, 89.1%. dan 91.4%. Pada

tahap selanjutnya dalam penelitian daoud, model ResNet-50 dalam fase training



yang dikombinasikan dengan pendekatan klasifikasi hierarkis mencapai
spesifisitas, sensitivitas, dan skor F1 rata-rata makro masing-masing sebesar 974%.
05,2%, dan 94,9%.

Penelitian (Kolonne et al.. 2021) ini memberikan pendekatan berbasis deep
learning untuk mengklasifikasikan CXR sebagai Pneumonia. COVID-19, atau

berbeda, Sehingga dibutuhkan teknologi vang dapat membantu dokter spesialis
paru untuk menganalisa foto rontgen dengan cepat dan akurat dengan penggunaan
teknologi informasi berbasis komputer dan data.



Untuk itu pada penelitian ini akan dilakukan pendeteksian pneumonia
secara terkomputasi menggunakan CNN dengan membandingkan MobileNetV2
dan ResNet50 untuk melakukan klasifikasi penyakit kedalam empat kelas, yaitu:
Bakieri Pneumonia, virus Pneumonia, dan Normal. Durasi time compsumnption
juga menjadi fokus pada penelitian i dengan menentukan apakah MobileNetV2

omputasi dalam hitungan time per

b, Bagaimana perbandingan lime consumption per-step antara arsitektur
ResNet30 dan MobileNetV2 dalam melakukan klasifikasi pada dataset CXR?



. Bagaimana penerapan algoritma white balance dan Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization (CLAHE) dalam mempengaruhi performa arsitektur
CNN dalam klasifikasi penyakit pneumonia pada dataset CXR?

ITTRA
=

e. Nilai epoch pada set _ 0, 20. dan 50 dari setiap
S_km arsitektur Eﬁu dan .;.l-ui.l. o] 2 dalam melakukan klﬂ.S]ﬁkEﬁ

penvakit pneumonia.
f.  Setiap skema penelitian menggunakan base leaming rate dengan nilai 0.001



g.  Penelitian ini hanya berfokus pada hasil klasifikasi penyakit pneumonia terbagi
dua skema klasifikasi, skema pertama menjadi tiga klasifikasi yaitu. normal,

bacterial pneumonia, dan virus pneumonia. Skema kedus menjadi dua
klasifikasi yaitu normal dan presmonia;

1.5. Manfaat Penelitian
Bagian ini memuat penjelasan tentang:
a  Mampu melakukan analisis dan klasifikasi mengenai pneumonia dengan
metode CNN kedalam dua skema, skema pertama dengan tiga kelas vaitu



kelas yaitu normal dan pneumaonia.
b. Mengetahui pengaruh peningkatan dari model ResNet30 dan MobileNetV2
terhadap analisis klasifikasi pneumonia pada gambar CXR menggunakan




Selanjutnya untuk proses CNN penulis menggunakan metode yang telah dikaji
berdasarkan penelitian sebelumnya tentang penggunaan metode tersebut Berikut
beberapa kajian tentang penggunaan dengan menerapkan arsitektur ResNet50 dan
MobileNetV2.



Penelitan (Roy et al, 2022) mengusulkan metode Singular Value
Decomposition dengan Contrast Limited Adaptive Histogrom Equalization (SVD-
CLAHE) Boosting untuk mendeteksi penyakit Covid-19 secara efisien. Penpeliti
menggunakon data set gambar CXR vang dikumpulkan secara personal. Peneliti
menggunakan metode novel loss function gty Balanced Weighted Categorical
Cross-Entropy (BWECE) untuk meningkatkan tingkat akurasi. Dari hasil
eksperimen, performa metode dengan model ResNetS0 pada kumpulan data yang
diperhmgnmggmjhn;rﬂm Boosting. bersamn dengan fungsi loss
BWCCE, mencapai F1'scare 95%, accuracy 94%, necall 96%, dan precision 96%,
vang jauh lebih baik dibandingkan hasil model CNN kenvensional laffinya seperti
InceptionV3, DenseNet-121, Xception, dIl. Namun, dalam penelition (Roy et al.,
iﬁﬂf-mj_ﬁpje]nskan terkait penelitian pada penyakit pnemnnﬂhmﬁugkm
jenis dafaset yang digunakan sama.

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh mwﬁﬂﬁ?? et al., 2020)
menggunakan metodologi  berbasis. deep Ie:l.mm_g- nﬁnk maMsi pasien
lennw-vitm ; ._ _' I _ | gambar [‘XR.,.W&:IMH&MM{EM’M}
meng,ldaﬁﬂ':ﬁhq p:ﬂur CXR yang terkena corona virs dan orang lain
menggunakan deep feature. metodologi ini bermanfaal bagi proktisi medis untuk

melakukan diagnosis pasi.nn jrang terinfeksi virus corona. Model klasifikasi yang

disarankan dari penelitian Kumar Sethy yaitu ResNet50 dan SVM mencapai
accuracy, FPR. Fl score. MCC and Kappa masing-masing adalah 95,38%, 9552%,
91.41% dan 90.76% untuk mendeteksi Covid-19 (mengabaikan SARS, MERS dan

ARDS). Akan tetapi dalam peneliian Kumar Sethy befum melakukan penelitian



menggunakan model arsitektur MobileNetV2 yang memiliki time consemtion yang
lebih cepat dan belum menjelaskan terkait klasifikasi penyakit pnesmonia
sedangkan jenis dataset yang digunakan sama.

Arsitektur ResNet50 juga digunakan pada perelitian vang dilakukan oleh
(Shadab et al., 2022) untuk mnen.'l'uk.;_m apakah kanker atau (idak dengan
menggunakan teknik machine mm:ﬂ.mﬁ-mmmm klasifikasi dengan
Asitelctur ResNetS0. Hasil penelition ini

ﬁm akurasi maksimum 91,7% dalam selurub proses deteksi, ini
difokuskan pada proses deteksi dengan melakukan training pada neural network
dan mendapatkan hasil terbaik sehingza deteksi dini kanker dapat dilakukan.
Dengan acuan hasil terbaik penelitian yang dilakukan oleh shadab, maka penulis
menyarankan untuk melakukan implementasi arsitektur ResNet30 pada dataset
CXR.

tahap training ENN men

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh (Lu &t al, 2020) meaggunakan
ResNet dengan medical imaging untuk diagnosis penyakit otak dengan memberikan
Lu, smmuﬂamm&pmhﬁlm diusulkm_mwnn gambar resonansi
magrietic atau X-Ray otak berdasarkan ResNet din mndomized neural networks,
hasil pada sistem pengembangan vang dilakukan Lu mencapai akurasi rata-rata
terbaik sebesar 95.00% dalam membedakan otak patologis dari kontrol normal.
MNamun, penelitian yang dilakukan Lu menggunakan dataset X-Ray otak dan bisa
dikembangkan menggunakan datasel CXR. sehingga bisa bermanfaat dalam bidang

diagnosis lainnya.



ResMet50 juga digunakan dalam perelitian  (Liu et al., 2022} bertujuan
untuk melakukan deteksi Covid-19 secara efektif. jaringan multiscale class residual
attention (MCRA) diusulkan melalui klasifikasi gambar CXR. Untuk menghasilkan
spatial attention untuk setizp class, yang dapat menghindari interferensi inter-class
dan meningkatkan fitur terkait untuk lebih. meningkatkan deteksi COVID-19,
Sehingga mendapatkan Hasil eksperimen hahwa dapat mencapai kinerja diagnostik
PPV, sensativity, spm_itﬁ:_igr.jmiﬂkmre masing-masing adalah 97,71%, 96,76%,
96.,56%, 98.96%, dan 96,64%. Namun. dalam penelitian Liu belum menjelaskan
pada penyakit pneumonia sedangkan jenis dataset vang digunakan sama dan dapat
melakukan modifikasi alur dalom penelitian yang telah dilakokan Liu.

Selanjutnya penelitian (Emin Sahin, 2022) mengusulkan model CNN untuk
flentifikatsi Covid 19 olomatis menggunakan gambar. CXR. model ONN yang
diusulkan dirancang untuk menjadi alat diagnostik yang andal untuk kategorisasi
dua kelas (Covid-19 dan Normal). Arsitektur yang diterapkan juga berbeda vaitu
MobileNetV2 dim ResNetS yang telah masuk tshap fraining sebelumnya,
diﬂ'ﬂli‘ﬁ_-ﬂﬂi@kl:dﬂ:%lq ini dmgmjum&ﬂ: 13.824 gambar CXR
dan model yang kami sumnkan dibandingkan dengan algoritme deteksi Covid-19
vang ada di istilah akurasi. Hasil eksperimen yang dilakukan Emin menunjukkan
bahwa model vang diusulkan untuk melakukan identifikasi pasien dengan penyakit
Covid-19 dengan accuracy 96,71%, Fl-score 91,89% sehingga model ini dapat
membantu dokter dalam membuat penilaian vang lepat tentang cara mendiagrosis

Covid-19. Namun, penelitian Emin masih bisa dikembangkan karena mengunakan
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dataset CXR dengan pengembangan untuk melakukan diagnosis penyakit
preumonia.

Penelitian lainnya yang dilakukan oleh (Dilshad et al., 2021) menggunakan
MobileNetV2, peneliti menggunakan teknik Artificial Intelligence yang disebut




2.1, Keaslian Penelltian

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan E@ip;na] itian (Lanjutan)

Tahun
confunctien with Avush Kumar ]'lng s-:m;-.‘ Jenrming den ResMetso
ResNet-50 for Singh. Rishav owerlppig  aniek melakukan
improved detection | Kohli. Mivees symploms dan - training pada neural
of Covid-19 from | Kumar © mempenzaruh parn- | network peda pre-
chest X-ruy imuges Y A MAnSIn processing den
Chaos, Sulﬂ“ Denzan tujunn mendapatkon 2044
and Froctuh; 2021 | mebskukon klosifikasi | fieatore, Modile kedun
h;m X-Ray maerancang kumpalon
preumonin 252 feature prhhum
pasien Covid-19 | berbasis frekuersi dan
qnengusullan | leksher yang diredules
-ﬁm'i:rk baruvang | tmenpudi 64 Teature
I ndar | mesgeunnkan PCA
Ime Maodhle ketipa
menggabunzkan feature
yang dihasifkan dari
manctule pertnma dan
macuile kedun kalu
melumutkannya ke donse
uli oleh
uul'ui.
'm: Muodel
Insafinst keschuruham
0,974 = 0,02 dun
sensilivitos 1,997 = 0,05,

Perhandingan

ﬂ:pur_H!rEEﬂ'ﬂ ung
berbods scﬁnﬁi basn

menggunakan ResMNet50 dan

MobaleNetV2 untuk
mengetahu mana yang
memliki min ha=il yang
tertinggi don melnkukom
klefikas pems-jems dan
penyukit PRCUMOnIL.




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan E@i‘pgna] itian (Lanjutan)
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based Reslet dan scliap penerns itk melakukan deieksi | don di penyvokii pneumonia don
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Pocumonia :thj:ﬂl: fontgen X- | akurasi lebih din 0%

Ray.

4 | Gender M.V, Rnjee €. Untuk membantu Deep leammz CNN vang quiu skrsatektur | Dalam proses penzolahan
clussification on Mythali forensic recognition | mengponokan amsitektur | linoya yune horodsn | gambar mengzunakan chest
diziin] dental x-ray maky melikokan ResNet30, VGG, don | mienempkon dotaset X-Ray, menzzunakon
images using deep | Biomedical 5#!1 penchitin klasifikus Dengan wang bervuratif aritketur CNN ResNet-50
convohitional Processing and m‘lﬁm - melukukan tiga tahap sehinggs mendapatken | don MobileNerVv2,
neurzl network Coulrol. 2021 dentil s-ray [ vasti pre-processing, hﬂ]ﬁ:rhmd'myn dan | menghasifkan anolisis
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08I
armbcktur ResMel-50.
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Optimization and | Computers i commnavirus, nomal. | melikuken kombimasy *ﬂ*ﬂ:ﬂ:nﬂ*} melakukan klasifikas: jenis
structured chest X- | Biology amd Pada datnset vang orsitcktur MobileNetv2 | perbedsan denzan penvakil pneumonin
Y INaEes using Medicine, H20 dimalika dilskukon don SqueereNet scrta M.ME. berdesarkan infeks: bakier.
fuzzy color and ' mmﬁhﬁuﬁu mecknkcukzn klnsifikasi Ty i
stocking wugpdu . | meenggunakan SV
Mﬁm

ddam strktor zambar

menggunkan ukiran

ash. Mengpunokan

arstektur dan

MobileNetV2 dan

SqueczeMet lalu




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan E@i‘pgna] itian (Lanjutan)

Judal
dilebukun
Klasi ﬁhsim
mengpumkan
Support Vector
Machines (SVM). |
Avtomated imoge | Sarn Difshad Tdentifikasi lchih Himil cksperimien model | Miclalakan' tﬂ.m Melakokan klasifikasi dan
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diapnosis via chest | Tongbo Cai) mendcicksi COVID- | menimukkon hahwa arsiteckturmodel CNN | penychab penyakit
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residund attention | attentim | MORA ) ResiNet-30 puda dntase dimplementasdin maodel TN MobileNetV2.
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2.3, Landasan Teorl
23.1. X-Ray
Pada buku (Rosenbusch & Eckelen, 2019) X-Ray ditemukan pada tahun
1895 oleh Wilhelm Réntgen, X-Ray adalah jenis radiasi elektromagnetik vang
digunakan oleh dokter dan radiografer untuk mencari tahu lebih banyak tentang
daskan bahwa sejak saat itu telah

Come & Pointon, 2010)

menyatakun citra ini kemud : i -dokter untuk menemukan
masalah dalam tubuh.

Tidak hanyn digunakan sebagai alat diagnostik, dalam buku (Reed. 2011)
menjelaskan bahwa X-Ray juga dapat digunakan untuk mengobati penyakit, radiasi
X-Ray dapat digunakan untuk menghancurkan tumor atau selsel kanker.
Dijelaskan pada buku (Balachandran, 2014) Alirn X-Ray yang tepat juga dapat
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digunakan untuk mengobati penyakit seperti osteoporosis dengan menguatkan
tulang. Meskipun X-Ray dapat membantu dengan diagnosis dan pengobatan seperti
yang dijelaskan diatas, penting untuk mengingat bahwa X-Ray adalah jenis radiasi
yang hares digunakan demgon hati-hati dan hanva ketika beradn di bawah

pengawasan dokter.

menyebabkan  pneumonia  adalsh  Streptococcus  pneumonize, Haemophilus
menyebabkan pneumonia menurut penelition Niederman adalah virus influenza,

virus parainfluenza, virus respiratori sincitial, dan virus varicella-zoster. Jamur



s

yang paling sering menyebabkan pneumonia adalah Cryptococcus neoformans,
Histoplasma capsulatum, dan Coceidioides mmmitis. Parasit yang paling sering
menyebabkan pneumoniz menurutnya adalah Pneumocystis jirovecii. Selain itu
Niederman menyotakan bahwa foktor nsike lain vang dapat menyebabkan
pneumonia termasuk merokok, mengalani terapi antibiotik, sistem imunitas yang
lemah, usia lanjut, penyakit paru kronis, dan penyakitlainnya. Buku (Eng & Cheah,
2005) menyatakan untuk batas jantung pada PA CXR ditunjukkan pada gambar 2.1
SV ~ vena cava supuipn-l_tﬁ.—-ﬂ:hlm kanan, Ao - buky jan aora; LA — atrium
kiri, LV — ventrikel kiri.

Gambar 2.1 Tlustrasi X-Ray

Pneumonia memiliki banyak jenis yang klasifikasi berdasarkan dari mana
mendapatkan infeksi tersebut dan yang akan peneliti bahas berfokus pada jenis

cenmmnitv-acguired prenmonia atau pl]Elm‘bDI.‘liE yang termfeks: dan Iﬂﬂs_‘,‘nmkﬂl



adalah jenis pneumonia yang paling umum. Itu terjadi di luar rumah sakit atau

fasilitas perawatan kesehatan lainnya, ini mungkin disebabkan oleh (Tomes et al..

2021y

+ Bacterla, pneumonia jenis ini dapat terjadi dengan sendirinya atau setelah

Anda mengalami pilek atau flu. Ini dapat mempengaruhi satu bagian (lobus)
oriia. Jobar.

Computer vision dalam buku yang di i (Ballard & Brown, 1982)
adahhbid‘mgihnuymgcmputud&patmm]!mm
menganalisis. dan memahami gambar dan video secara otomatis. Menurut Ballard

juga tujuan utama dari computer vision adalah untuk mengembangkan algoritma
dan teknologi yang memungkinkan komputer untuk "melihat" dunia seperti
manusia. Contohnya termasuk pengenalan wajah, pengenalan objek. deteksi



gerakan, dan analisis citra medis. Menurat buku computer vision oleh (Szeliski,
2011} compuater vision telah menjadi salah satu bidang paling aktif dalam
pengembangan teknologi kecerdasan buatan dalam beberapa tahun terakhir. Hal ini
terjadi karena kemajuan besar dalam pemrosesan gambar digital, pengenalan pola,
dan pembelajaran mesin. Szeliski menyatakan bahwa teknologi computer vision
telash digunakan dalam  berbagnindustri, termasuk perbankan, transportasi,
manufaktur, din keschatan. Seperti pada mumbar 2.2 Gomputer vision telah
digunakan dalam bidang kesehatan untuk melakukan kinsifikasi pada Citra CXR

Gumiar.2:2 Detcks: dan Peagenalen

234, Convolutiono] Neural Nefworks

Convolutional networks {LeCun & Bengia, 1995), juga dikenal sebagai
CNN. adalah jenis jaringan saraf khusus yang digunakan dalam bidang computer
vision. CNN berbeds dengan neural network tradisional karena memiliki lapisan

konvolusi yang memungkinkan model untuk secara efektif mengidentifikasi fitur-
fitur yang berkaitan dengan gambar. Menurut {LeCun et al.. 2015), CNN telah

menjadi teknologi yang sangat penting dalam pergolahan gambar digital dan telah



digunakan dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan objek. deteksi wajah, dan
Klasifikasi citra medis. Dischutkan juga kemampuan CNN dalam memproses
informasi gambar telah membuatrya menjadi teknologi yang sangat penting dalam
bidang computer vision, keunggulan lain dari CNN adalsh kemampuannya untuk
belajar fitur-fitur yang relevan dari data gambar secara mandiri, sehingga model
dapat belajar secara otomati

onvolusi adalah jenis khusus dari operasi

i dnﬂﬁmm {fatten, Fnllgnnnnedﬂl luyer, don Softmox) seperti pada
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Gambar 2.3 Proses CNN

235, Convolutional Layer



Convolutional Layer yang dijelaskan oleh (Ke et al,, 2018) adalah blok
struktur utama CNN, berisi satu set filter atau kernel yang parametemmya harus
dipelajari selama training, ukuran filler biasanya lebih kecil dari gambar
sebenamya, setiap filter menyatu dengan gambar dan membuat sctivation map.

Untuk convolution, filter melingkupi tinggi, lebar gambar, pixel diantara setiap

elemen filter, dan input dihitung pada setiap posisi spasial. Berikut pada gambar 2.4

adalah ilustrasi bagatmana value pixel didapatkan, yaitu berdasarkan intensitas
warna padn gambar,
170fzas] 85 25
5 (136 17 |17
DD
e |

Gambar 2.4 Value Pixel Gambar
Pada gambar 2.5 menunjukkan contoh proses convaliution vang Iiijn]nskm
pods bul (Elgendy 2020, ente prtama dar Feture map (Gt birs pac
Gumbar 2.5) dihitung dengan cars menggulung filter bagion bertanda biru pada
input image dan feature map dihasifkan dengan mengulang
elemen input image, output velume dan convelution layer dihasilkan dengan

1 proses ini untuk setiap

menumpuk festure map setiap filter di sepanjang dimensi kedalaman, seliap
komponen activation map dapat diangpap sebagai output dari neuron dan semua
meuron dalam activation map juga berbagi parameter satu sama lain.

Menurut (Mostafa & Wu, 2021} karena local connection dan convolutional

layer, jaringzn dipaksa untuk mempelajari filter yang memiliki respons moksimum
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ke wilayah input local. Convolutional layer awal menurut Mustofa menangkap
feature tingkat rendsh (misalnyn, goris) gambar sementara layer selanjutnya
mengeksirak feature tingkal tinggi (misalnya, bentuk, objek fertentu). Cara
menghifung convolution adalah dengan cars melakukan perkalian dari input image
atau kernel, penulis mencontohkan pada

gambar 2.5 dengan kolom yang ditondsi bira pada kolom mput image vang
8 % _1)+ (85 % 0) +

= (1) sehingga

dibuat adalah activation
function apa yang aka neuron yang  dibuat.
Activation function juga disebut sebagai transfer function atau nonlinier karena
mereka mengubah kombinast linier dari jumlah berbobot menjadi model nonlinier.
Ada banyak activation function yang bisa digunakan, namun penulis memilih
Rectified Linear (ReLU) untuk arsitektur yang penelii gunakan, karena
berdasarkun penelitian yang dilakukan (Agarap, 2018) ReLU memiliki kelehihan
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komputasi yang sederhana don proses training cepat. ReLU juga merupakan fungsi
non-linier dimana pengaktifan neuron tidak dilakukan secar bersamaan dan
mengubiah value negative menjadi 0, pada gambar 2.6 adalah ilustrasi implementasi
RelU dalam activation function yang pada setiap value negative berubah menjadi

value (.

Imput bmage: r'nm mhﬂﬂ mrml ki)
e © o Mup ®

2.6 Implementasi Rel U Activation
.- S R dituisian RS
berikuf rumus ReL.U yang dijelaskan juga pada penelitian (Firmansyah & Hayad.
2022y :
£(x) = max (0,x) (h

Fungsi mengambil wpul x dan mengemhulﬁ.hn’ nilai maksimum antara x
engan kata Iain, jika input x negatif, fungsi mengembalikan 0; jika input x
pc:sillf ﬁnpi mgmrﬂmﬂhn x legsi mi smm dalam pembelajaran

; &h.pmﬂﬁﬂunnmn sederhana yaitu
atau |, bergantung pada nilai x. Hal ini memudahkan untuk menghitung gradien

selama backpropagation, yang digunakan untuk melakukan training pada neural
network.

2.3.7. Pooling Layer
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Pooling layer menurut (Yingge et al., 2020) berfungsi untuk mengurangi
kompleksitas komputasi, pooling layer dirancang untuk mengurangi dimensi
feature map, ini adalah proses diskritisasi sampel. Secara umum menurul Yingge,
dua pendekatan digunakan untuk melakukan fungsi ini, seperti yang ditunjukkan

e o Biasanya tidak ada umpang tindih pada feature map selama prosedur
pooling dan langkahnya selalu lebih dari satu untuk pencapaian pengurangan

2.3.8. Fully Connected Luyer (FCL)
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FCL pada intinya menurut (Elgendy, 2020) adalah sebuah neural network
multilayer perceptron (MLP), bagian ini adalah proses untuk mendapatkan hasil
dari tahap sebelumnya dalam menentukan fitur mana yang paling berkorelasi
dengan kelas tertentu dan sering digunakan pada jaringan neural untuk mgas-tugas
seperti klasifikasi gambar, pengenalan suars, dan analisis teks. Penelitian yang

- R
e L
% e
T *m*ﬁﬁhh

Y . s

menerima input dari semua neuron pada layer sebelumnya dan menghitung nilai
output dengan menggunakan activation function. Kemudian, nilai output ini
menjadi input untuk semua neuron pada layer berikutnya. Oleh karena itu, FCL
memiliki banyak parameter yang dapat diatur untuk mengoptimalkan kinerja

jaringan neural.
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239. ResNet50

ResNet dijelaskan oleh (Khan et al., 2020) merupakan salah satu arsitektur
CNN yang sangat populer dan telah digunakan secars luas pada berbagai tugas
pengolahan citra. Arsitektur ini pertama kali diperkenalkan pada tahun 2015 oleh

Gambar 2.9 Alur Proses ResNet5(
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Dalum penelitian (He et al., 2015) juga menjelaskan dari salah satu
keunggulan ResNet50 adalah penggunaan residual block yang memungkinkan
jaringan untuk lebih mudah dipelajari dan mengatasi masalah degradasi yang sering
terjadi pada CNN dan telah memecahkan masalsh ini menggunakan skip

2.3.10. MobileNetV2

MobileNetV2 adalah arsitektur CNN yang didesain khusus untuk perangkat
mobile dengan sumber daya yang terbatas, seperti smariphone. Arsitektur ini
merupakan pengembangan dari arsitektur MobileNet yang sebelumnya, dengan
peningkatan  kinerja yang signifikan dan pengurangan jumlah parameter.
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MobileNetV2 diperkenalkan oleh {Sandler et al., 2018) dalam penelitian berjudul
"MobileNetV2: Inverted Residuals and Linear Bottlenecks” vang dipresentasikan
pada konferensi [EEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
(CVPR) 2018.

MobileNetV2 im secara total meneakup 19 layer. dalam penelitian yang
dilakukan oleh (Sandler et al.. 2018) layer tengah digunakan untuk membedakan
properti dan layer terakhir digunakan untuk klasifikasi. Prosesnya memiliki 3 layer
diantara block. tahap pertama-adalah l'nyer pertama convolution | X 1 dengan
Rel U6, Iayer kedua sdalah depthwise convolytion, layer ketiga menggunakan
convoltition | X | tetapi tanpa ada non-lincarity, ini diklaim jika ReLU digunakan
lagi maka deep network hanya memiliki power dalam melakukan klasifikas: linear
pada bagian non-zero volume dari output domain seperti pada tabel 2.1 dan
keseluruhan arsitektur MobileNetV2 terlihat pada tabel 2.2,

Tabel 2.2, Bottleneck dari MobileNetV2
Input Operator Otput

h xw xk | Ixlcone2d ReLU (6) | h %w x (tk)

h xw X th | 3x3 dwise s=s, ReL U (6) gfxf x (tk)
&

Exf » tk Linear 1x] conv2d ; X— % k!
£l E

Arsitektur im1 dijelaskan juga pada penelitan{Kolonne et al., 2021) bahwa
terdini dari tiga layer, vaitu convolutional layer Ix1 ditkuti oleh activation function
dari Rectified Linear Unit (ReLU), Layer ini menerima tensor berukuranhx wx k
sebagai input, di mana h, w, dan k masing-masing adalah tinggi, lebar, dan jumiah
saluran dan peta fitur input. Output dari layer ini adalsh tensor dengan ukuran h x

w x (1*k). di mana t adalah hyperparameter. Depthwise convolutional layer 3x3



dengan langkah s dan fungsi aktivasi ReLL. Lapisan im menerima tensor berukuran
b x w x (tk) sebagai input dan menghasilkan tensor output berukuran h's x wis x
(tk}. Linear convolutional layer 1x] yang menggunakan tensor berukuran h's x w/s
x (t*k} sebagai input dan menghasilkan tensor output berukuran h/'s x wis x k.

Tabel 2.3. Arsitektur MobileMetV2

Input Operator i € n 5
12 x3 Conv2d SRRl 1 |2
117 x 312 Baottleneck | 1] 1 |
1122x 16 Bottleneck | 6 24 2 2
56°x24 || Boifleneck | 6 [ 32 ] 3 ["2
2R 132 Bottleneck | 6 ] 64 4 7

14 x 64 Bottleneck | 6 |86 [ 3 [ 1
147 x 96 Bottlenack | &6 | 160 3 [12
77 x 160 bottleneck | 6 | 320 [ 1
=320 comv2d Ixl | - [1280 ] 1 1
7 x 1280 | avgpool Tx7 | - | -
Fxlx 1280 | comv2d Ix1'| - k =

Input tensor memiliki ukoran 2242 x 3, dimana 2242 adatah tinggi dan 3

adalah jumlah mput channel. Layer pertama adalah convolutional Layer dengan 32

filter. wkuran kernel Ix1. langkah 2, dan tanpa podding. Im mengurangi dimensi

spasidl tensor input dengan faktor 2 dun menambah jumlah channels menjadi 32.

Beberapa layer berikutnya adalah layer "bottlemeck”. Setiap layer bottleneck terdin

dari tiga sub-layers(Sandler etal.. 2018):

« Convolutional laver 1xl dengan sejumloh filter sama dengan "expansion
factor” dikalikan jumbsh input chanmels. Output tensor memiliki dimensi
spasial yang sama dengan input tensor,

e« Depthwise convolutional laver dengan ukuran kemel 3x3. sinde s {yang

bervariasi di selurub layer), dan padding. Ini menerapkan filter terpisah untuk
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setiap input channels, menghasilkan output tensor dengan dimensi spasial dan
jumlah saluran yang sama dengan input tensor.

e Convolutional layer Ix| dengan sejumlah filter sama dengan parameter
"Output channels". Output tensor memiliki dimensi spasial yang sama dengan

_:lexk.l.ay"é"riﬁi'” ;

menghilangkan perbedaan
wama yang dischabkan oleh variasi pencahayaan atau sumber cahaya saat
pengambilan gambar. Ketidakseimbangan warna ini dapat mengganggu visualisasi
yang akurat dalam citra medis dan dapat mempengaruhi interpretasi dan analisis
citra. White balance dilakukan dengan menyesuaikan intensitas dan distribusi

warna yang terjadi dalym citra. j}rn adalah unt
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warna dalam citra sehingga warna yang tampil lebih akurat dan konsisten, Terdapat
beberapa metode yang digunakan dalam white balance. termasuk penggunaan
target putih referensi atau analisis histogram citra. Penerapan white balance dalam
citra medis membantu menghilangkan ketidakseimbangan wamma vang tidak

untuk menjaga keseimbang s dan kualitas citrn yang
MLPE:HWCLAEIE alam citra medis membantu memperbaiki visualisasi
dan meningkatkan kemampuan analisis citra dalam berbagai aplikasi di bidang
medis, seperti segmentasi organ, deteksi tumor, dan analisis struktur tulang.



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Pengumpulan data dilakukan untuk mendapatkan berbagal macam data
mendeley data yang dikelola oleh Daniel Kermany, Kang Zhang, Michael
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Goldbaum bertempat di University of California San Diego dengan link sebagai

berikut https://data.mendeley.com/datasets'rsehjbrdsj/2.

3.3, Metode Analisis Data

Setelah data-data terkumpul, Iangkalvselanjutnya odaloh melakukan analisis
untuk mengolah dotg fersebut mengadi sebuah informasi. Analisis yang dilakukan
adalsh mendetiksi performa penerapan model ResNet50 dan MobileNetV2 dalam
analisis komparasy penyakit pneumonia mengguniakan CNN dan melakukan
perbandmgan dari hasil kedua model tersebut.

J..I._Ahr_fmltﬂln

Pﬂlﬂﬁﬁn memiliki variable eksperiment yang terdiri dari arsitektur, kelas
duta. epoch, dan parameter terdapat pada tabel 3.1 dan terdapat 5 tahapan inti yang
diantaranya yaitu pengumpulan datased, pre-processing. _ETH-H'MEL'Irﬂning, dan
evalusi pembohasan yang didolamoya terdin dorl kumpulan sub proses vang
diilustrasikan pada gambar 3.1 dengan rincian schagai berikut-

Tabel 3.1. Variabel Fksperiment
Arsitektur | Kelas Data | Epoch. | Parameter

ResNet-500 | 2Kelas .]’BEM]IT. Accuracy
MobileMetV2 | 3 Kelas |20 Epoch | Precision
50 Epoch | Recall
F1-Score
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= er """

. Prepocessing
Pada tahap ini, terdapat beberapa proses yang dilakukan yaitu mulai dari
labeling, resize, lalu melakukan splitting data schingga bisa dilanjutkan
kedalam proses selanjutnya yaitu membuat scenario CNN.

i. Resize
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memiliki ukuran yang sama dan ukuran citra yang terlalu besar. Resize
juga bertujuan untuk menyesuaikan ukuran citra terhadap ukuran data
masukan sistem. Pada penelitian ini penulis melakukan resize dengan

ukuran 224 X 224,

meningkatkan kemampuan model dalam mengenali variasi kondisi

pneumonia. Selain itu, sugmentasi dataset mencegah overfitting dengan
memperkenalkan  kompleksitas  tambahan  dafam  data  latih



meningkatkan kinerja model dalam mengenali dan membedakan kasus
©. NN model
i. Skenario CNN
Karena jenis penelitian ini bersift

linearitas, Setelah itu, dilakukan maxpooling sehelum masuk ke tahap
convolution berikutnyn. Feature extraction dilokukan melalui
kombinasi convolutional block dan identity block. Setelah proses
ekstraksi fitur, foature map dijalankan melalui fully connected layer
dengan fungsi aktivasi sigmoid untuk prediksi,
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iii.  MobileNetV2
Arsitektur selanjutnya adalah MobileNetV2 dengan menggunakan

depthwise dan pointwise convolution dan ditambah feature linear
bottleneck dan shortcut connection diantara bottleneck seperti pada

ResNetS0  dan MobileNetV2  kita mulu  melakukan percobaan
menggunakan dataset gambar X-Ray yang telah dipersiapkan sebelumnya.
Setelah itu dilanjutkan dengan tahap fine-tuning untuk meningkatkan
performa dan kemampuan generslisssi model yang telah dilatih
sebelumnya.



e. Evaluasi dan pembahasan

Tahap ini merupakan tahap untuk melskukan evaluasi (penilaian)
berdasarkan tahap pelatihan menggunakan ResNetS0 dan MobileNetV2.
Ada dua evalunsi yang dilakukan, yaitu mengetahui performa timing
penerapan arsitektur ResNet50 dan MobileNetV2 pada tahap peningkatan




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Pengumpulan Data

Untuk menumputkan dataset CXR, peneliti mendapatkan dataset dari situs
website yang bersifat open duta_public. Data

1 Januari 2023 dan semua gambar memiliki format file jpeg Informasi

47



Tabel 4.1 Diataset CXR Tiga Kelas

NO Kategon Jumlah Crambar
1 | Gambar CXE 1500
Prneumonia virus
2 | Gambar CXR: 1500
Preumonia Bakteri
3 | Gambar CXR 1500
Normal
Tubel 4.2 Daiaset CXR Dua Kelas
MO Kategon Jumlah Gambar
| | Gambar CXR 1500

Preumonia

48
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Tabel 4.2 Dataset CXR Dua Kelas (Lanjutan}

NO Kategon Jumlah
Gambar CXR 1500
Nomal

[ =]

4.2, Preprocessing Data Clira

Setelah berhasi) mengumpulkan gambar CXR dengan dua skema dataset
yoang terdiri dari dua kelas dan tiga kelas. Langkah selanjutnyn adalah melakukan
pengolahan data untuk meningkatkan kualitas citra dalam proses deteksi dan
Elusifikasi, Pada tohap ini, akan dijelsskan mengenal proses pre-processing yang
akan dilakukan. Dalam tahap ini, akan dijelaskan mengenai proses preprocessing
vang akan dilakukan. Berikut adalah langkah-langkah yang akan dilakukan sebagai
berikuf:

Tujuan dari proses resize adalah untok mengubah ukuran gamber yang telah
dikumpulkan sehingg sesuai dengan kebutuhan input dari model trmsfer leaming
ResNet50 dan MobileNetV2 yang digunakan. Dengan melakukan resize, ukuran
gambar akan disesuaikan dengan format yang dibutuhkan oleh sistem. Selelah
proses resize selesal, ukuran gambar yang dihasilkan adalah 224 piksel tinggi dan

224 piksel lebar. Hal ini penting untuk memastikan konsistensi ukuran gambar dan



memenuhi persyaratan model yang akan digunakan. Peneliti memberikan logika
proses resize sebaga berikut:

image = cvi.imread{directory_path + image nam=)
image = cw2.resize(image, size)

Potongan kode tersebut membuka sebuah gambar menggunakan fungsi
cv2. imread dan menyimpannya. Ke ambur tersebut diubah ukurannya

meregangkan rentang warna vang tersisa, algoritma ini menghindari pengaruh pada
batas atas dan bawah gambar yang telah diregangkan. Dalam solusi i, telah

diimplementasikan algoritma white balance menggunakan bahasa Python dengan
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menggunakan library NumPy dan OpenCV. Penulis menggunakan algoritma pada
tahap white balance sebagai berikut:

M; = Pags(C)

My = Pygo- o.os(C)

tign mengambil

goritma white balancing

dengan mengurangkan mi dari salurar a ke rentang 0 hingga 255,
dan membatasi nilai-nilai

teluh diimbangi kemudian dikembalikan.

g tersebut. Saluran vang

Selanjutnya, proses CLAHE menurut (Umni et al, 2021) histogram dari
setiap tile dihitung. yang berkorespondensi dengan bagian-bagian yang berbeda
dari gambar, dan digunakan untuk mendapatkan fungsi pemetaan infensitas untuk



setiap tile. Metode ini dapat memperkenalkan noise dalam gambar karena adanya
penguatan yang berlebihan. Perhitungan CLAHE dilakukan sebagai berikut:
P = (Pnax — Puun) * P(f) + Pmn
Dalam rumus di atas. p merepresentasikan nilai piksel setelah menerapkan
ntasikan nilai piksel maksimum dan
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Hormal CKR - Before Image Enhancement Mormal CKR - After Image Enhancement

Ciambar 4.2 Sebelum dan Sesudah CLAHE
Untuk menerapkan CLAHE dalam sistem, dapat dilakuksn menggunakan

bahasa pemrograman Python dengan menggunakan kode berkut iny;

def white balance{channsl, perc = B.@85)!
ni, ma = i.'rp percentile{channel, perc), np.percentile{channel, iss.a- ptrl::l:l
channel = ‘np. uinta(np.clip({chamnel-m1)* 255 Bf{ma-mi}, B, 235})
return chanmel

Fungsi tersebut menghasilkan objek CLAHE dengan batasan klip sebesar

2.0 dan ukuran grid tile sebesar (16, 16). Objek CLAHE ini dapat digunakan untuk
melakukan aqualisasi histogram adaptif dengan batasan klip pada gambar.

4.13. Normalize Diataset

Tujuan normalisasi lhlmt penelitian ini adalah untuk memastikan data
beradys dalam kondisi yang optimal agar proses pelatihan machine learning dupat
dipercepat. Dalam lark eitra digital, setiap milai selalu berada dalam rentang O
hingga 235, Distorsi vang besar ini dapat memperlambat proses dan pembelajaran
model. terutama ketika bobol-bobot kita cenderung berada antara 0 dan 1. Oleh

karena itu, dengan mengubah skala model kita melalul pembagian semua niloi
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dalam larik dengan 255 (nilai tertinggi yang dopat dicapai dalam citra digital),
semua nilai akan berada dalam rentang 0 hingga 1. Hal ini membantu mempercepat

pelatihzn model dan juga memberikan hasil yang lebih baik.

424, Sphit Dataset

Tahap split data adalah proses dimana dataset yang terdapat 2 skenario
tersebut d]bﬂpwﬂll 3 @Iﬁﬂmw training data, validasi data, testing
data. Berikut eontoh soript puhpyﬂm programming yang peneliti lakukan dengan
‘menggunakan dun kelds: |

T L arrays = [normal dataset normalized, pneumnh mnﬁed]
datasets = split_and_merge function{image arrays, spﬁt_;ﬁ:‘hr = [0.7 8.15,
#.157)

Mdlutas mengacy pada proses pemisahan dataset m-enggtlﬂrﬂ _&mgs{
yang  felah  ditentukan  sebelumnyn. Terdspat  dua  amay,  yaitu

normal_dataset_normalized yang berisi dataset gambar normal yang telah
dmormalisasi dan pneumnia_dataset_numqﬂﬂd_ j_'m.g buﬂ:ki dataset
gambar pneumonis yang telsh dinormalisasi. Kedua ammy tersebut digabungkan
menjadi satu dalam array image_arrays.

.S-nlan;ium}ra‘ di]ﬂukm pemisahan  datsset  menggunakan  fungsi
split_and_merge_function. Fungsi ini menerima input berupa array gambar
dan faktor permsahan yang menentukan proporsi pemisghan dataset menjadi
traiming set, validation set, dan test set. Dalam contoh ini, fakior pemisahan yang
digunakan adalah [0.7, 0.15, 0.15], yang berarti T0% dutaset akan menjadi training

set, 15% akan menjadh validation set. dan 15% akan menjadi test set.
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Hasil pemisahan dataset disimpan dalam variabel datasets. Vanabel ini
akan berisi dataset yang telah terpisah sesuai dengan proporsi yang ditentukan, siap
digunakan dalam proses training. validasi, dan pengujian model.

Pada penelitian ini, awalnya 500 data dengan 3 kategori yang
berbeda. Setelah mengalami proses augmentasi data, jumlsh dats yang tersedia
menjadi 9000 dengan 3 kategori yang berbeda. Selanjutnya, terdapat 3000 data
dengan 2 kategori yang berbeda setelah proses augmentasi data, sehingga total data
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yang tersedia menjadi 6000 dengan 2 kategori yvang berbeda. Berikut adalah contoh

perintah yang akan dieksekusi dalam program seperti di bawah ini.

def data_aupmenter():
data_augmentation = tf.keras.Sequentialf}
data_supmentation.add(RandomFlip{ 'horizontal®))
data_aupmentation.add{RandomRotation{@.1})
return data_augmentation

Fungsi data_sugmenter() ini adalah untuk membust sebush objek
model sequential dalam TensorFlow dengan menggunakan dua operasi augmentasi
dota. yaitu' RandomFlip dan Randomfotation. Operssi RandomFlip
digunakan untuk .mm acak membalikkan gambar secarm borizontal, sedangkan
operasi RandomRotation digunakan untuk secara acak memutar gambar sebesar
0.1 radian. Setelah menambahkan kedus operasi sugmentasi. objek model
ieqil_mti_ii-tgsﬁmt akan dikembalikan sebagai output. Selanjutnya, gambar-gambar
hasil augmentasi dapat dilihat pada Gambar 4.3.

Guambar 4.3 Menampilkan Hasil dari Augmentasi Data Citra X-Ray
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4.3, Skenario Model CNN

Dalam tahap persiapan skenario. peneliti akan membuat - skenario
eksperimental sesuai dengan jenis penelitian yang bersifat eksperimental. Pada
penelitian ini, peneliti skan mencoba bereksperimen dengan menggunakan
algoritma dan metode yang telah ditetapkan. sebelumnya. Arsitektur yang akan
digunakan dalam skenario ini adalah ResNet50 dan MobileNetV2, yang merupakan
arsitekfur layer yang mﬂﬁ w"h’ﬁ Penelitinn sebelumnyn telah
menunjuk'kmmm ;mq.ﬁmﬁlﬁhn penerapan transfer leaming menggunakan
model ResNet50 dan MobileNetV2. Oleh karena iti, penulis tertarik untuk menguji
kedua model tersebut pada dataset yang diajukan dan menggebungkafinya dengan
teknik peningkutan kualitas citra. Tujuan penelitian ini adalah untulk mencapai hasil
yung lebih baik dalam mengklasifikssikan gambar pada dataset dengan
memonfastkan kekuatan transfor learning dan peningkatan kualitas citm.

Penelitian (Kumar Sethy et al, 2020) mmlkmhup#mw deteksi
COVID-19 menggunakan citra X-Ray. Metode deep leaming dengan ResNet-50
dan SVM berhasl mencapai akuras, 1 score. do etk evalua oy scbesa
95.38%, 91.41%, dan 90,76% dalam mengicentifiknsi pasien terinfeksi. Model
klasifikasi im1 unggul Wmm lgin dan bermanfaat bagi
praktisi medis dalam diagnosis COVID-19, Penelitian lhinu}'a yang dilakukan (Roy
el al., 2022), mengusulkan teknik aupmentasi data baru bemama SVD-CLAHE
Boosting dan loss function baru bernama BWCCE untuk mendeteksi penvakit
Covid-19 dari gambar CXR. Metode Boosting SVD-CLAHE yang digunakan

melibatkan oversampling dan under-sampling. Hasil eksperimen menunjukkan
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bahwa model ResNet-50 yang dilatih dengan data yang diperbesar menggunakan
SVD-CLAHE Boasting dan BWCCE loss function mencapai hasil vang lebih baik
dibandingkan model CNN konvensicnal lainnya dan model Covid-Lite dan Covid-
Net. F1 score mencapai 95%. accuracy 94%. recall 96%, dan precision 96%.

Alasan selanjutnya berdasarkan _dari Penelitian oleh (Dilshad et al,,

43.1. ResNet30
arsitektur jaringan saraf konvolusi (CNN) vang populer dalam bidang
pengolahan citra. Arsitektur ini dikembangkan oleh Kaiming He dan timnya pada
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tahun 2015 (He etal., 2015). ResNet50 terdin dari 50 lapisan (hence the name "50")
dan menggunakan blok residual untuk memperkuat pembelajaran dalam jaringan
yang lebih dalam. ResNet50 telah terbukt sangat efektif dalam berbagai tugas
pengolahan citra; seperti klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi. Dengan
memiliki 50 lapisan, arsitektur ini dapat menangani dan mempelajan fitur-fitur
kompleks dalam citm;thpgnn lebih baik. saﬁng_g.maughasilknn representasi yang
lebih akurat dan pemahaman yang lebih dalam techadap data citra.

Dalam skenarip pertama menggunakan arsitektur Mﬂiﬁ tahap awal
yang dilakukan adalah preprocessing  data. - Preprocessing ini melibatkan
pengolahan dan persiapan data agar siap digunakon sebagai iaput pada tahap
pembelajaran

adef make_resnet model(insge size; mum classes,
data_augmentetion-data_augmenter{));
input_shape = image_size + {3,)

ba 1 = tf.keras.applications.ResNetsa(
1tde_top=ralse,
weights="1imagenet",
irlpu't_ﬂu-pe:input_shipe,

L.trainable = False
tf-. ..t.hpnt{Mu:hm: shape)

: : ._._.H!si
X =-ﬂmpmt‘{ﬂr1 =}
if num_classes == 2:
activation = sw
units = 2
glse:

activation = "softmax™
units = num_classes
* = Dropout{@.5)(x)
prediction_layer = Dense{units, activation=activation)
outputs = prediction_layer(x)
model = Model{inputs, outputs)

return nodel




Fungsi make_resnet_model membual model ResNet30 untuk klasifikasi
citra. Fungsi ini menerima parameter image size (ukuran citrn masukan),
num_classes  (jumlah kelas wuntuk klasifikasi), dan fungsi  opsional
data_sugmentation (digunakan untuk sugmentasi data). Pertoma, bentuk input
(input shape) ditentukan berdasarkan ukumn citra. Model ResNet50 kemudian
dibuat dengan menggunakan bobot pra-pelatihan dan dataset ImageNet dan bentuk
input yang telah ditentukan sehelumnya. Mode! dasar fbase model ) diatur agar tidak
dapat dilatih (non-trminable).

‘Selanjuinya, inpiit layer (nput layer) dibual dan sugmentusi data diterapkan
pﬂﬁ masukan menggunakan fungsi data_augmentation. Model dasar kemudian
diterapkan  pada masukan yung telah  di-ougmentasi dengan  pengaturan
truinimg=False untuk menghindari pembaruan statistik normalisasi batch.

layer tambahan ditsmbahkan untuk klasifikasi. termasuk layer pooling rata-
raty global (global average pooling), lapisan dropout, dan lapisan dense dengan
Jumdah unit don fungsi aktivesi vang sesuai berdosarkon juminh kelas. Terakhir,
model dibuat dengan menggunakan input dan output yang telali ditentukan, dan
mndei‘-hﬂut'iﬁm&lm':'&ﬁumyn padn peneliti menampilkan susunan
layer dan membagi klasifikasi yang pada progmm sebagaf berikut.

image_sire = {224, 324)
resnet_model = make_resnet_model{image size, num_classes=2)

resnet_model. summary ()

Fungsi program di atas membuat model ResMNet30 dengan menggunakan
ukuran citra (image_size) 224x224 dan 2 kelas untuk klasifikasi. Kemudian, fungs

make_resnet_model dipanggil dengan parameter yang sesuai. Setelah model
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dibuat, fungsi summary() digunakan untuk menampilkan nngkasan (summary)
dari model ResNet50 vang telah dibuast yang dapat dilist pada tabel 4.3
Table 4.3 Layer Model ResNet50

Laver (type) Output Shape Param #
input_2 (InputLayer) [(Mone, 224, 224, 3)] 0
sequential | {Sequential) {Nang, 224, 234_3) 0
resnet30 { Functional ) (None, 7, 7, 2048) 23587712
lobal average ing2d

Fﬁiuh;ﬂ:\.mlfg:ﬁil::_:ﬂj FRENe) o

dropout {Dropont | (None, 2048) 0
dropout. | (Dropout) (None, 2048) 0

dense (Dense) (None, 2) 2098

Total params: 23,591,810
Truinable params: 4,098
Mon-trainable params: 23,387,712

Tmmmg validation data mengounakan 2 skenario yaitu dengan 3 kelas
{Normal CXR. Bakien Preomonia CXRB. dan Virus Pneumonia CXR ) dan dua kelas

(Normal CXR dan Pneumonia CXR),

43.1.1. Truining Validation 10 Epoch
Berikut adalah hasil akurasi-dan loss pada data training dan data validasi
dalam gambar 4.4 untuk (1) 3 kelss dan (b} 2 kelas:
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Gambar 4.4 ResNet30 10 Epoch. (o) Troining Validation ¥ kelas dan (b) Training
Validation 2 kelas

Pada pambar 4.4 dan tabel 4.4, memperlihatkan bahwa tahap training 3
kalas dengan training awal (Epoch 1), akurasi trainmg model sebesur 59.27%
dengan validation accurncy sebesar 73.48%, Seiring dengan peningkatan epoch,
akurasi model mengalami peningkatan secars bertahap hinggs mencapai 79,17%
pada Epoch 10 dengan validation sccurncy sebesar 80M5, Selain i, loss mengalzmi

penirunzn pada setiap epoch, menunjukkan bahwa model semakin baik dalam

meminimalkan kesalahan.
Tabal 4.4 Hasil ResNet30 10 Epoch 3 Kelas
Enoch Time Training Validation Leamning
P fstep Loss | Accumacy | Loss [ Aecuracy Rate

110 | 75ms 10541 05927 | D602 [ 0.7348 .00
210 | 36ms 0.6843 [ 07248 ' 03213 [ 0.748] 00010
310 | 35ms 06262 [ 07416 | 03095 | 07585 f.oo1n
410 | 3bms 0.5563 | 07654 | 04744 | 07837 (.0010
510 | 35ms 0.53439 | 0.7625 0.4761 0.7896 0.0010
610 | 35ms 05075 | 07867 | 045344 | 08059 0.0010
70 | 33ms 01.4953 0.7829 | 0.5162 | 0.7452 0.0010
810 | 34ms 03172 | 00762 04493 | 0.8030 (.o010
910 | 33ms 04875 | 0.7867 | 04716 | 0789 0.0010
V10 | 33ms 04704 | 07917 | 04549 | 08000 (.00
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Sedangkan untuk 2 kelas. pada owal pelatihan (Epoch 1), akurasi model
sebesar 77,29% dengan validation accuracy sebesar 93.56%. Selama pelatihan,
akurasi model terus meningkat secara bertahap hingga mencapai 95,76% pada
Epoch 10, dengan validstion accuracy sebesar 95.33%. Troining loss juga
mengalami perurman yang signifikan dan$6,54% pada Epoch | menjadi 13 46%
pada Epoch 10 dan validation loss.dari 16.84% menjodi 9.52% vang dapat dilihat
pada tabel 4.5:

Tabel 4.5 Hasil ResNet50 10 Epoch 2 Kelas

Time Training Validation Learning

Epech (step Ipss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
WD | Wlms | 035654 0.7729 01684 [ 09356 00010
210 | 3dms 0.2569 0.9029 0.1560 09333 LAITENLY
310 | 3Tms 02146 0.9252 0.1277 0.9511 0.0010
410 | 33ms 0.1856 09319 0.1144 0.9489 0.0010
510 33ms 0.1722 09386 01110 0.9467 0.0010
610 ] 3Tms 0.1550 0.9457 00994 0.9644 oo
0| 34ms 0.1519 0.9486 01066 | 09467 00010
80 | 3Tms 0.1274 09548 00931 09667 0.0010
010 | 33ms 0.1256 0.9519 (0.0966 (L9556 00010
W10 | 33ms 0.1346 09576 0.0952 (.9533 0.0010

Diari hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa model dengan 2 kelas 3 kelas
yang ditmining dengan 10 epoch sudsh mampi mencapei akurasi yang relatif
tinggi. Akurasi yang tinggi dan penurunan loss menunjukkan bahwa model mampu
mempelajan pola-pola yang relevan dolam datn training dan dapat melakukan
prediksi yang lebih akurat pada data validasi. Hal imi menunjukkan kemampuan
model untuk menggeneralisasi dan beradaptasi dengan batk pada data yang belum
pemnah dilihat sebelummnya. Setelah itu, peneliti melakukan perbaikan menggunakan

fine tuning yvang berfungsi untuk melakukan penyesuaian leaming rate yang diatur



dari mulai terkecil sampai terbesar dengan menambahkan 30 epoch, dengan hasil

pada gambar 4.5
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Gambar 4.5 Fine 'lj:r:ing ResNet50 10 Epoch. (a) Trafning ‘é’ﬂlﬂlﬁm dkels dan
(b} Traiming Validation 2 kelas

Berdasarkan gambar pada 4.5 dan tabel 4.6 fine tuning yong dilukukon pada
3 kelas, bahwa mode! yang digunakan tidak mengalami peningkatan performa yang
signifikan selama proses pelatihan. Model swalnyn mencapai akurssi training
sebesar #0.22% dengan validation accuracy sebesar BO.00% pada Epoch 10.
Selanjutnya. pada Epoch 18 dilakukan penurunan leaming rate menggunakan
metode Reducel ROnPlateau, nwmun hal ini tidak membawa perubahan yang
signjﬁh;nn dalam performa model.

Tabel 4.6 Hasil Fine tuning ResNetS0 10 Epoch 3 Kelas

Bpodh Time Training Validation Learning
/step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

10/40 | 60ms | 04539 | 08022 | 0.4349 | 08000 1000004
11740 | 32ms | 04583 | 0.7946 | 0.4549 | (0.8000 L0000e-04
1240 | 32ms | DA698 | 07873 | 04349 | 08000 L0000e-04
13/40 | 32ms | 04613 | 08010 | 045349 | 08000 L0000e-04
[4/40 | 32ms | 04666 | 0.798] 04549 | 08000 LO000e-04
1540 | 33ms | 04645 | 07968 | 04549 | (L300 L0000-04




Tabel 4.6 Hasil Fine tuning ResNet50 10 Epoch 3 Kelas {Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
P {step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
F6/40 ms 04574 | 08105 04549 | 02000 LO000e-04

17/40 | 33ms (4672 0, 7962 (1.4549 0. 8000 LO000e-04
[8/40 | 33ms (14588 (.8033 (14549 0. 8000 LO000e-04
1940 | 32ms 0.4531 0, 8095 (.4549 0.5000 1.0000e-05
20540 | 32ms 0.4472 0.8089 [ 04549 (). 5000 1.0000e-05
2040 | 33ms 04594 07988 [ 04549 ().5000 1.0000e-05
2240 | 32ms 04769 0.7971 04549 1. B0 1000005
2340 | 3ims 0.4493 0.8048 04540 (B0 1000003
24/400 | 32ms 04756 0.7949 (.4549 08000 L.0000=-05
25400 3%¥ms 4592 .79 (04549 [ RO L.0000=-05
26/400 ) 33ims 04658 0.7924 (.4549 R LT 1000005
2740 | 3lms 0.4704 0.7040 (1.4549 LR LLY 2.0000e-06
2840 | 33ms 04620 0.7007 0.4549 DB000 | 20000006
20040 | 32ms 04676 0.7921 04540 0R000 | 2000000
30040 [ 36ms 0.4721 0.2029 (4549 0. B0 2 000006

Sedangkan hasil finetuning pada 2 kelns. epoch awal model mencapai
akurasi trining sebesar 95,05% dan validation accuracy.sebesar 93,33%, Namun,
sedama 10 epoch berikutnya, batk akuras traming maupun validation scouracy tetap
pada mngka lersebul, vaitu sekitor 95,00%, Meskipun ada pereobaan uniuk
menurunkan  learming  rate  pada  epoch 18 menggunakan  metode
Reducel ROnPlateau, hal ini tidok membawa perubahan yang signifikan dalam
performa model. Kesimpilannya, mode! tampaknys sudah mencapai batasannya
dalam mempelajar pola dan data pelatihan yang dapat dilihat pada tabel 4.7.

Tabel 4.7 Hasil Fine tuning ResNet50 10 Epoch 2 Kelas
Time Training Validation Learning
/step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
[0/40 [ 75ms | 0.126] 09505 | 0.0952 | 0.9533 LLO0000e-04
[1/40 [ 32ms | 00212 | 09567 | 0.0952 | 0.9533 1.0000e-04
1240 | 33ms | (01167 | 09610 | 00052 | 09533 LO000e-04
1340 | 33ms | (1320 | 09485 | 00052 | 09533 LLO000e-04

Epoch




Tabel 4.7 Hasil Fine tuning ResNet50 10 Epoch 2 Kelas {Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
1440 | 33ms 0.1313 0.9533 00952 | 09533 LO000e-04
1540 | 32ms 01188 | 09557 | 00952 | 0.9533 LO000e-04
F6/40 | 33ms 0.1459 | 09514 | 00052 | 0.9533 LO000e-04
1740 | 33ms D.1183 | 09571 0.0952 | 0.9533 L.0000e-04
[5/40 | 33ms 0.1324 | 09510 00952 | 0.9533 L.O0000e-04
1940 | 31ms 04309 | 09519 [ D952 | 09533 L.O0000e-05
20040 | 33ms D117 | 09595 [ 009520 .. 0.9533 1.0000=-05
2140 | 33ms | 012690 | D850 | 009320 08533 1000003
2240 | 33ms 01192 [ 09571 0.0952 | 09533 L.0000=-05
23400 33ms 0.1126 | 09562 00952 | 0.9533 L.0000=-05
24400 3Bms | 01139 | 0.958] 0.0952 | 09533 1000005
2540 [ 3ims DI2F2 | 09552 | 0.0053 01 00533 1.0000e-05
2610 | 33ms 0.1330 | 09567 | (.00529S(L05E] LO000e-03
a0 | 33ms D.1185 | 09571 00952 | NO53F | 2.0008e-06
2840 [ 32ms 01200 | 089533 0.0952 | 09533 | 2.0000=-06
200400 | 32ms {.1158 093562 | 00932 | 09533 O000e-00
30030 [ 3Tms 0.1195 | 09533 00952 | 0.9533 D600e-06

Epoch

bed|

4.3.1.2. Traimng YValidation 10 Epoch (CLAHE — White Balanee)
Berikut adalah hasil akurasi dan loss pada data trainmg dan data validas:
dalam gambar 4.6 untuk (2) 3 kelas dan (b) 2 kelas;
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Gambar 4.6 ResNet30 10 Epoch (CLAHE — White Balance). {a) Training
WValidation 3 kelas dan (b} Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4.6 dan tabel 4.8, dapal dilihat hasil pada 3 kelas pada awal
lozs training adalah 102.42% dan akurasi training adalah 47 02%. sedangkan loss
validation adalah 99.52% dan akurasi validation adalah 50.81%, Selama training,
terjadi fluktunsi dslam akurasi dan loss pada data training maupun validation.
Akurasi training berkisar antara 46,294 dan 50.03%, sedangkan akurasi validation
berkisar anfara 51.85% dan 57.19%. Pada epoch ke-10, learning mte mengalami
penurunan, schingga dapat membaniu meningkatkan kestubilin dan keakuratan
model.

Tabel 4.8 Hasil ResNet50 10 Epoch 3 Kelas {CLAHE — White Balance )

En Time Training Validation Learning
E fitep Loss |Accumacy| Loss | Accuracy Rate
110 films 1.0242 04702 (.9952 (L5081 n.ooln

210 | 5ms 1.0226 | 04629 [ 00894 | 05719 o0t
30 [ 4Tms Lo1te | 04734 | 09903 | 05185 0ne1n
410 | $7ms Lol66 | 04749 | DO8To | 0554) ool
S0 | 4Tms 10097 | 04889 | 09740 | 035600 0010
ol | 4Tms 1.0001 0.3003 0.9779 | 05630 0.0010
7100 4Tms 10000 | 04787 | 09670 [ 05719 (.0010
10 | 4Tms | 08963 | 04863 0.9659 | 03639 0.0010
910 | 4Tms 10016 | 04835 | 049720 | 05526 0.0010
V10 [ 47ms 09922 | 04904 | 08635 | 05304 (.o010

Selanjutnyn tminj.ng_pui;‘h] kelas, awalnya loss training adalah 76,20% dan
akurasi adalah 51%, sedangkan loss validation adalah T0.01% dan akurasi
validation adalah 50%. Namun selama training terjadi peningkatan yang signifikan
dalam skurasi dan penurunan dalam loss. Pada epoch kedus, akurasi training
meningkat menjadi 52.62% dan akurasi validation meningkat menjadi 82.89%

Pada epoch selanjutnya, akurasi training terus meningkal secara bertahap dan
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mencapai 68% pada epoch ke-10. Sementara iy, akurasi validation naik dan turun,
mencapal tngkat lertinggl pada epoch ke-3 dengan 82.22%. Selama pelatihan,
leaming rate juga mengalami penurunan pada epoch ke- 14, Hal ini dapat membaniu
meningkatkan kestabilan dan keakuraton model yang dopat dilihat pada tabel 4.9,

Tabel 4.9 Hasil ResNet5() 10 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)
Time Training Validation Learning
/step Loss | Accumacy | Loss | Accuracy Rate
110 | 122ms | 076200 05100 | 0.7000 | 05000 00010
210 | S2ms | DJU3 | 05262 | 0.6636 | 08289 00010
¥I00] 49ms | D6854 | 05443 | 06523 | 06880 0.0010
410 | 48ms | 0.6684 | 0588 0.63930 [ 07911 00010
500 | 49ms | 06588 | 06129 | 0.630] | 07467 00010
610 | 49ms | 0.645] 06448 | 06184 | ORI | 00010
W0 | 49ms | 06318 | 06657 | 06137 | 07400 00010
B0 | 48ms | 06330 | 06567 | 06138 | 06623 0.0010
910 | 4%ms | 06302 | 06690 | 05946 | 08221 00610
107100 49%ms | O.6l856 | 06800 | 05942 | (.7489 00E10

Epoch

Kesimpulannya, model ResNet S0 menunjukkan peningkatan dalam akurasi
dan penurunan dalam loss seiring dengan berjalannya epoch. Namur, ada fluktuasi
dalam akurssi validasi. yang dapat menunjukkan Kemungkman terjadinya
overfiting. Entuk melakukan penmgkatan hasil maka  peneliti melakukan
perbaikan menggunakan fine tuning vang herfungsi untuk melakukan penvesusian
legrning rate yang diatur darg mulai terkecil sampar terbesar dengan menambahkan

30 epoch, dengan hasil pada gambar 4.7.
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Ciambar 4.7 Fine Tuning ResNet50 10 Epoch (CLAHE -
Truining Validation 3 kelas dan (b) Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4.7 dan tabel 4.10 dapat dilihat setelah melalui finetuning pada

®
White Balance). (a)

3 kelas, peneliti melihat bahwa akuras) fraining sebesar 66,31% dan akurosi

validaticn sebesar 68%. Selama training. peneliti mengurangi leaming rute jika

tidak ada peningkatan dalem akurasi validation selama beberapa epoch berturut-

turut, Dalam grofik training. dopat melihat bahwa seiring dengon pemingkatan

jumlah epoch. loss berkurang baik pada data training maupun data validation.

Namun, akurasi tampaknya stagnon pada tingkst sekitar 66%-65" 4.

Tabel 4.10 Hasil Fine tuning ResNet30 10 Epoch 3 Kelas (CLAHE - White

Balance)
Egpoch Time Training Validation Learning
[slep Loss | Accuricy | Loss | Accuracy Rate

10/40 | 6Tms 10517 04092 0552 0.5052 | 0000e-04
L1740 | 62ms 1.0275 0.4349 10966 .3333 1000004
12740 | 62ms 1.08TR 03778 1.0545 ,3333 1000014
1340 | 63ms 10787 03914 11007 U ERER] LO000e-04
1440 | 62ms 1.094] 03476 | OEL3 U ERER] L 0000e-04
1540 | 6dms 1.0790 (.3838 1.0324 0.5733 L O000e-4
1640 | 6lms 1.0572 04298 1.0820 0.4133 1.0000e-(4
17400 | 6lms 1.0249 0.4076 0.9551 04815 1.0000e-(4
1840 | 62ms 0.928] 05258 0.8952 0.5067 1.0000e-04




Tabel 4.10 Hasil Fine tuning ResMNet30 10 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White

Balance) (Lanjutan)

T0

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

19740 | 62ms 10746 | 04162 L0630 | D344 LO000e-04
20040 | 6lms (.9713 04914 1.3391 0.3556 LO000e-04
21440 | 63ms 09250 | 05346 | 07798 | 06178 LO000e-04
2240 | 6lms D.E209 | 05987 ) 02053 0.6119 L.0000e-04
2340 | 6lms 0837 | 0.56006 11838 | 0.4430 L.0000e-04
2440 | 6lms [ 08425 | 05765 10042 | 0.4415 L.O0000e-04
2540 | 6lms || DE225 | 05854 | 099210 04963 1.0000=-04
26/40 | 6fms | 0775 | 06127 | 07372 | 0.6696 1.0000e-04
27400 6Tms 07912 | 05914 0.7935 | 0.6227 1000004
2840 ] 6lms | OB203 | 05752 0.7402 | 0.6415 L.0000=-04
20/400 | 6ms 0.7439° [ 06210 | 07154 | 0.6578 000004
30 [ Blms D.7247 | 06292 075947 D6548 L0000e-04
3040 | 6lms | 0.7307 | 06202 [ 09613 | 05T [ 1000004
340 [ 63ms D.7536 | 0.6095 07793 | 06030 1.0000e-04
3340 6lms 0.7202 | 063251 07845 | 0.6341 000004
34400 | 6lms 0.7118 06390 [ 0.7563 0.5763 [.0000e-04
35400 6dms 0.68%6 | 06343 065921 (L6B30 | OO0
3640 Blms 06699 | 06620 | 06797 | 06607 [0000e-05
3740 [ 6lms D66dd | 06514 | 06RIT [ 06622 1 O000e-05
3840 | 6lms 06500 | 06600 | 0.669] 0.6607 1L000e-05
3940 | 6lms D.6525 06048 | 0.6923 | 06741 1000005
440 [ Hlms 0.6512 [ 0:665] 0.6776 | 06800 LO000e-05

Sedangkan pada gambar tersebul dapat dilihat hasil fine tuning 2 kelas,
terlihat bahwa model mencapa tingkat akurasi yang cukup baik di atas 85% pada

dataset validasi. Namun, melihal pada grafik loss dan akorasi bahwa model

mengalami peningkatan dalam kinerja pada awal training, tetapi kemudian kinerja

tersebut mulai stagnan vang dapat dilihat pada tabel 4.11.
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Tabel 4.11 Hasil Fine tuning ResMNet30 10 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White
Balance)
Time Training Validation Learning
fstep Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
10740 | 82ms 05929 | 07229 | 0.5575 | 0.8311 2.0000e-06
P40 | 6Tms 03614 | 0.7648 03117 | 08511 2.0000e-06
1240 | 6Tms 0.5213 07876 | 04633 | (.8533 2.0000e-06
13/40 | 63ms 0.4763 08148 | 04397 | 08467 | 2.0000e-06
14/40 | 66ms DA484 | O8]128 | 03835 | 0.8733 2.0000e-06
1540 | 63ms D4165 | ANRS00 | 03540 | 0.8733 2.0000e-06
16/40 | 6bHms 03993 | 08357 | 033577 OBEDD | 2.0000e-06
[7/40 | 63ms 03839 | 08529 | 03260 | 087 | 2.0000=-06
[840 | 63ms D3744 [ 08490 | 03328 | O.E6RG | 20000206
19/40 | 63ms 03607 | 08519 | 03239 | 08733 2.0000e-06
20040 | 6Tms D3502 | 0.8652 03043 | 0.E844 | 2000006
2140 | 6Tms D3406 | O86l0 | 020837 (8867 | 2U0000e06
2040 | 63ms D3485 [ O86l0 | 03066 | (8844 | 2.0000e 06
2340 63ms D3544 [ DB543 02061 0.88%2 | 2
2440 | 63ms 0.3393 08600 [ 03072 | 08778 | 2000000

Epoch

25y | B3ms ().333 (.8643 02850 (.8867
2640 bdms (.32%] 08752 0.2974 (.8822
27407 6Tms 0,3283 0.8805 2838 08911 2000006
2840 [ 6Tms 00,3206 08744 02840 (.8933 2000006
2040 | 63ms 0.3143 0.8781 N2816 0.8933 2.0000e-06
Jn40 | 63ms 03214 .8738 02874 | (8889 2 0000e-06
3140 | HTms 0.3203 (BT8O 0.2823 08956 2.0000e-06
3240 | 6Tms (.3208 (.8781 0.2766 (L8974 2.0000e-06
3340 | 63ms 03111 0.8743 0.2748 (L8974 2. (00e-06
3440 | 6ims (.3130 (.8795 0.2847 (L5844 2.0000e-06
3540 | 62ms 0.3139 (.8805 | 03031 ).8844 2.0000e-06
3640 | 63ms D3I78 087X [ 02715 0.8956 2.0000e-06
3740 | 6Tms 0.3083 (.8852 02704 {19000 2.0000e-006
3840 | 63ms D34 0.8767 0.2859 08911 2.0000=-06
3940 | 63ms n3r12 03881 0.26935 10,9000 2.0000=-06
400400 | 62ms 03002 0.8871 02727 0.8911 2.0000e-06

Hal ini dapat mengindikasikan bohwa model telah mencapai batas

kemampuannya dan tidak mampu mempelajar pola yang lebih kompleks dalam



akurasi yang relatif baik dalam melakukan klasifikasi dataset CXR. ada potensi
overfitting,

4.3.1.3. Training Validation Validation 20

Diperoleh hasil Skurasi dan loss pada data:pelatihan dan data validasi.
o (a) tiga kelas dan (b) dua

Pada gambar 4.8 dan tabel 4.12 dupat dilihat hasil pada klasifikasi 3 kelas,
sehingga dapat disimpulkan bahwa model mengalami peningkatan performa seiring
dengan peningkatan epoch. Pada epoch awal, model mencapai akurasi training
sebesar 57,97% dan validation accuracy sebesar 73,78%. Namun, setelah 20 epoch,
akurasi training meningkat menjadi 80.13% dan validation accuracy mencapai
80,44%. Selama training, terlihat adanya penurunan nilai loss baik pada data
training maupun data  validanon., menunjukkan bahwa model berhasil
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menyesusikan dint dengan data dan mampu melakukan klasifikasi lebih baik. Hal
ini juga dapat dilikat dari peningkatan nilai validation sccuracy vang menunjukkan
kemampuan generalisasi mode] pada data yang belum pemnah dilihat sebelumnya.

Tabel 4.12 Hasil ResNet50 20 Epoch 3 Kelas

Epich Time Training WValidation Learning
Jstep Loss | Accuracy| Loss | Accuracy Rate
1720 [ Tdms L4225 | 057900 05873 | 0.7378 0.0010
220 | 3ms 07216 | 07149 | 05270 | 0.7689 0.0010
320 | 3ms | 06066 | 07476 [ 0499] 0.7763 0.0010

420 | 35ms 03854 | 07511 04788 | 07822 n.oolo
520 | 3Mms | D536] 7667 | 04675 | ALBOSD 00010
6/20 | 3lms D5259° | 07562 | 04618 || 08015 00010
720 | 33ms OD5068 | 07794 | 04459 | 0.8059 .00
820 | 3dms (13083 07787 | 044358 OELS 00010
020 | 32ms 035112 | 07733 04585 | 07926 0004
IH20 | 32ms 04775 07879 | 04423 | 07985 0.0010
L1200 32ms 0DATI3 | 07860 | 04498 | 08030 0.0010
{2200 3Mms | 04819 | 07548 | 04340 | 08148 0.0010
13200 35ms | 04503 {13044 04357 | 08237 0.0010
1420 | 34ms DAATT | 07971 04295 | 08251 oan1n
1520 | 32ms (4491 07978 04308 | (BI133 00010
1620 | 32ms 04494 | 08006 | 04367 | (6044 L0010
P70 32ms 04439 | 07984 | 0.435] (.8015 0.0010
I8/200 | 32ms | 04306 | 08060 | 04240 | (L3059 0.0010
9200 ] 32ms | D4355 | OBO60 | 04377 | 0.78% 0.0010
200200 3ms | 04425 [ OBOL3 04334 | DR o.oo1n

Pada 2 kelas, dapat dissmpulkan bahwa model mencapai peningkatan vang
signifikan datam akurasi model dapat dilihat dan epoch | hingga epoch 8. dengan
akurasi traiming naik dar 77.14% menjadi 94.48% dan akurasi validation naik dari
92 44% menjodi 96.44%. Setelah itu, peningkatan akuras: yang lebih lambat terjadi
hingga epoch 20, dengan akurasi training mencapai 96, 10% dan akurasi validation

mencapai 97,78% yang dapat dilihat pada tabel 4.13.
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Tabel 4.13 Hasil ResNet50 20 Epoch 2 Kelas

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
120 | 9Tms 03985 | 07714 | 00845 | 09244 (.00
220 | 39ms (2518 | 09100 | 0.7379 | 0.948% (.00
320 | 35ms 02042 | 09252 01368 | 09378 (.00

420 | 35ms 0.1789 0.9352 0.1239 0.9444 0.0010
520 | 3Mms 0.1721 09386 [ 01126 0.9489 (.aoln
620 | 34ms 01600 09410 | 01162 0.9467 00010
720 | 34ms 0.152] 09452 | 0.1087 0.9467 0.0010
B20 | 38ms 0.1497 09448 00920 09644 0.0010
020 | 3ms 0.1272 0,9562 0.0922 09644 00010
107200 | 34ms= 0.1237 09532 00965 [ 0.9600 00010
1200 34ms 0.1234 | 09586 0.0948 0,964 00010
1220 | 34ms 0.1283 0.9548 (.0027 L9622 nooln
1320°| 38ms 0.1233 0.9562 (L.08GT (LOHRD (0010
1420 | 34ms 01116 09610 01027 06044 [LNU[EANN]
1520 | 34ms {1080 09629 {(.0RRY 0.9632 LR L]
167200 | 3Hms (.1136 093576 00922 0.968% (LR L]
17200 38ms (1010 09624 (.07aT 0.9756 o001
18200 34ms 01014 09614 {(L.0THS L9756 (0010
1920 35ms (. 1003 0.9667 0814 09711 aon1o
20 | ¥Ems 00995 09610 0.0760 09778 aooln

Hal ini menunjukkan bahwa model telah mencapai tingkat akurasi yvang
tinggt dan stabil setelah 20 epoch, Selanjutnva, peneliti melakukan perbaikan
menggunakan fine tuning vung berfungsi untuk melakukan penyesuaian leaming
rate yang diatur dan muldi terkeetl sampai terbesar dengan menambahkan 30 epoch

tambahan. Hasil dari fine tuning ini dopat dilihat pada Gambar 4.9,
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Gambar 4.9 Fine Tuning ResNetS0 20 Epoch. (a) Training

[

[T -

(b)

{b) Training Validation 2 kelas

Vilidation 3 kelas dan

Hasil fimetuning dapat dilihat peda gambar 4.9 dan tabel 4.14, hasil pada 3

kelas dengan 30 epoch menunjukkan basil yeng cukup memunskan. Akurasi

trainmg mencapsi 80,5% don akurmsi validasi §0.4% pada epoch ferakhir. Terdupat

fluktusi nilai loss yang tinggi dan meskipun dilakukan penuninan lcaming rate

mengoingkon metode ReduceL ROnPlatenu, tidak ads perbahan-signifikan dalam

perform:: model.

Tabel 4.14 Hosil Fine Tuning ResNet30 20 Epoch 3 Kelas
Epoll Time Training WValidation Learning

istep Loss | Acoumcy | Loss | Acetracy Rate
200500 Blms 04237 08025 04334 [ 08044 1000004
2150 | 32ms 04361 [EITTT (4334 | D.R0a4 1000004
22500 | 3ms 04403 0.8089 04334 | 08044 |.0000e-04
23/50 | 32ms 0.4348 L8038 0.433: (8044 |.0000e-04
2450 | 32ms {).4394 0BG .4334 08044 [ 000 0e-04
2550 | 32ms (.4514 0.8044 .4334 08044 [ 000 0e-04
26/50 | 32ms {).4422 0. 30640 (.4334 0.8044 | 000 0e-04
2750 | 32ms 0.447] 08044 | 04334 | 0804 1LO000e-04
2850 | 32ms 04400 | 08012 | 04334 | 08044 1LO000e-04
2950 | 32ms 0.445] 08038 | 04334 | 0804 1L 0000e-03
IS0 | 33ms 04429 0. B 0.4334 0.8044 1000005
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Tabel 4.14 Hasil Fine Tuning ResNet50 20 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
35S0 [ 32ms 04485 | 08016 | 04334 | 0.5044 LO000e-05
350 [ 32ms 04472 | 08000 | 04334 | 08044 LO000e-05
3350 | 32ms 04396 | 08076 | 04334 | 05044 LO000e-05
3450 [ 33ms DAZ4 | 08152 04334 | 0.8044 L.0000e-05
35500 [ 33ms DA35F | 08013 [ 04334 | 0.5044 L.0000e-05
36/50 [ 33ms DA4354 | 080700 | 04334 | 0.5044 L.O000e-05
3750 [ 33Ims 04369 | OB035 | 04334 | 08044 | 2.0000=-06
3RS0 | 33ms | D43500 | OBO086 | 04333 | OB044 | 2.0000e-06
39/50 | 3¥ms 0.449] 08035 | 04334 | 0BM44 [ 2000006
40/500 | 33ms 04477 | 08048 04334 | 08044 | 2000006

Epoch

Sedongkan unfuk 2 Kelas, dapat disimpulkan babhwa model mencapai
akurasi training sebesar 96,33% setelah 20 epoch, sedangkan validation: accuracy
mencapdi 97,78%. Meskipun model telah mencapai tingkat akurasi yang tingoi,
fidak uida peningkatan lebih Lanjut seloma 30 epoch berikutnya. Hal int ditumjukkan
oleh stagnasi nilai loss dan akurasi baik pada data pelatihan maupun data validasi,
Padn epoch 28, dilekukan pengurangan leaming  tate  menggunakan
Reducel ROnPlatesn. Meskipun demikian, tidak ada peninghkatnn iambahan dalam
performa model yang dapat dilihat pada tabel 4.15,

Tabef 4.15 Hasil Fine Tuning ResMet50 20 Epoch 2 Kelas

Time Training WValidation Learning
/step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
2050 | Téms | 00987 | 08633 | 0.0760 | 09778 [0000e-04
2150 | 33ms | 00893 | 09662 | 00760 | 09778 LO0000e-04
2450 | 3Mms | 0.0910 | 09638 | 00760 | 09778 LO0000e-04
23/50 | 33ms | 00963 | 09676 | 0.0760 | 0.977R L0000
450 | Mms | 01009 | 09624 | 0.0760 | 09778 LO0000e-04
2550 | 33ms | 01009 | 09595 | 0.0760 | 09778 LO000e-04
26/50 | 33ms N.086T 0.9710 0.0760 09778 1000004
27500 | 33ms | 00037 | 09637 | 00760 | 09778 1.0000e-04
28/50 | 353ms | 0.094] 09662 | 00760 | 09778 L.0000e-04

Epoch
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Tabel 4.15 Hasil Fine Tuning ResNet50 20 Epoch 2 Kelas (Lanjuian)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
29/50 | 34ms 00860 | 09671 00760 | 09778 LO000e-05
3050 [ 34ms 0.7037 | 09624 | 00760 | 09774 LO000e-05
350 [ 34ms 0.0913 0.9643 00760 | 09778 LO000e-05
3950 | 33ms 0.0932 | 09638 0.0760 | 09778 L.0000e-05
33/50 | 33ms D.0986 | 09643 00760 | 09778 L.0000e-05
3450 [ 33ms 00905 | 09629 | OO0TR0 | 0.977H L.O0000e-05
3550 | 3dms 00956 | 09595 | 00760 | 09778 1.0000=-05
3650 | 3dms | D020 | O863E | 00760 [ 087TR 1000003
AT50 [o3Mms | DOSTR | 09629 1| 00760 | 0O8FIR.[ 2000006
3RS0 35ms D.09EG [ 09590 | 00760 | 09778 | 2.0000=06
3500 35ms | 01010 | 0.9624 0.0760 | 09778 2.0000e-06
4050 | 39ms 00967 | 0.9633 00760 | DOTFR [ 2000006

Epoch

4314, Trmming Validation 20 Epoch (CLAHE — White Balance)
Diperoleh hasil akumsi dan loss pada data pelatihan don dats validasi.

Detn Inye dapat dilihat pada Gambar 4. 10 untuk skenano (o) tiga kelos dan (b} dua

kelas.
¥ Bl il A B 4B - et Ll L TR .
W i &/
[ |

ia) (b
Gambar 4.10 ResMNet50 20 Epoch {CLAHE — White Balance). (o} Training
Validation 3 kelas dan (b) Training Validotion 2 kelas
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Pada gambar 4. 10 dan tabel 16 dapat dilihat hasil klasifikasi dengan 3 kelas,
model menghasilkan loss sekitar 95,67 dan akurasi sekitar 50.67% pada data
training. Sedangkan pada data validation, mendapatkan hasil loss sekitar 92,99%
dan akurasi sekitar 57.04%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model belum
mencapal performa optimal. Perbedaan yang signifikan antara akurasi pada data
pelatihan dan data validasi, menungiakkon adanya overfitting. Akurasi yang relatif
rendah menunjikkan bahwa model masih belum mampu menggeneralisasi dengan
baik terhadap data yang belum pemah dilthat sebelumnya,

Tabel 4.16 Hasil ResNet50 20 Epoch 3 Kelas (CLAHE - White Balance)

Essach Time Training Walidation Leaming
pee fstep Loss: |Accuracy | Loss [‘Accumcy Rate
20| 67ms | D9E73 | 04949 | 09533 | (35481 (L0010

220 | 53ms 09790 | 05146 | 00528 | 05748 00010
32 | 5ims (LO811 0.5025 09447 | 0.5659 00010
420 | 50ms (O84S | 04927 | 09608 | 05570 EXITi]
52070 53ms | 09809 | 04927 | 09522 | p0STTH 00010
620 | Shms 09814 | 04981 0.9547 | 05585 G010
W | 5ims 09733 (5088 | 0.9383 03774 ooln
B0 | S0ms 0.9631 0.5121 0.9340 | 03778 f.o010
9720 | 30ms DOTTE | 03038 | 0.9460 | 03244 0.0010
/20| 53ms | 09693 | 03025 0.9300 | 05985 (.00
L2 | 3lms | 09410 | 04917 | 09339 [ 035985 (.00
1272000 S0ms™ | 009423 | 05070 | 08348 | 05748 0.0010
1320 | 50ms 09693 [ 05073 | 08345 | 05689 0.0010
14200 | 50ms 09693 [ 05121 08286 | 0.5659 0.0010
1520 | 53ms 09660 | 0.5048 09234 | 0.608% 0.0010
1620 | 50ms 09506 [ 05197 | 09303 0.5348 0.0010
1720 | 50ms 0.9525 | 0.5251 0.9392 | 0.5319 0.0010
[8200 | 49ms 09612 | 0.5083 0.93113 0.5126 0.0010
19200 | 49ms 0.9643 05083 0.9224 | 0.5793 0.0010
200200 | 4%ms 09567 [ 05067 0.9299 [ 05724 0.0010
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Pada klasifikasi dengan 2 kelas. model mencapai loss sekitar 58,30% dan
akurasi sekitar 71.86% pada dats training. Sedangkan pada data validasi, model
mendapatkan hasil loss sekitar 5528% dan akurasi sekitar 83.33%. Terjadi
peningkatan performa model dari epoch. Meskipun terdapat perbedaan yang
signifikan antara akurasi pada data trainig dan data validasi, model masih mampu
menggencralisasi dengan baik terhadap datn yang belum pernah dilihat
sebelumnya, dengan akurasi yang tinggi dan dapat dilihat pada tabel 4.17,

Tabel 4,17 Hasil ResNet50 20 Epoch 2 Kelas (CLAHE ~ White Balance)
Time Training Validation Learning
Epoch |
istep Loss Accuracy Loss | Accumcy Rate
120 | 62ms | 0.7633 (1.3086 064903 [ 0.5000 0.0010
20 | 5ms | 0.7096 05176 (.6695 [ .a422 0.0a10
A0 55ms | 0.6936 0.5376 0.6562 | 0.6022 0.0010
420 | 55ms | 0.6674 (.5886 06411 0.E156 0.0010
5200 58ms | 0.6573 0.6043 0.6297 | 0.8223 0.0010
6200 52ms | 0.645] (.636T 0.6240 | 07378 0.0010
720 7| 45ms | 0.64]2 0.6414 06126 [0 k7933 0.0010
820 |“43m=z | 0.6351 (.6562 0.60246 [ 08400 0.0010
20 | 45ms | 0.6317 06610 0.5959 |'0.8222 0010
20| 43ms | 0.6182 0.68RG 0.5956 [ 07630 0.0010
L0200 ] 43ms | 06144 06958 05504 [ 08356 0.0010
12730 | 45ms | 06045 07005 05848 | 07778 0.0010
1320 | 43ms | 06060 065938 05604 | O8R0%0 0.0010
1420 | $5ms | 0.6014 06071 5723 T4 0.0010
1520 | 43ms | (0.6058 06924 1.5682 | 0.7889 0.0010
1620 | 43ms | (.5805 0.7162 0.5559 | 0.8400 0.0010
1720 | 43ms | (L5852 0.7205 05545 | 08333 | .D000e-04
1820 | 46ms | (L3779 0.7310 05540 [ 08333 | .D000e-04
1920 | 43ms | (L3796 0.7129 0.5531 (.B378 | .0000e-04
20020 | 45ms | (L5830 0.7186 (05528 | 0.8333 | (000e-04

Meskipun demukian, terdapat potensi untuk memngkatkan performa model

lebih lanjut. Upaya untuk peningkatan performa dapat dilakukan dengan melakukan



penyesuaian pada arsitektur model mengurangi overfitting. Selanjutnya. peneliti
penyesuaian learning rate yang diatur dari mulai terkecil sampai terbesar dengan
menambalikan 30 epoch tambahan. Hasil dari finetuning ini dapat dilibat pads
Gambar 4,11,

e

Packa gambar 4.11 dan tabel 4.18 dapat dilihat

% pada data traini

data validasi berkisar sekitar 56%. Pada.

beberapa epoch, peningkatan akurasi dan penurunan loss menjadi lebih lambat dan
cenderung stabil, Terdapat beberapa fluktuasi dalam skurasi dan loss pada setiap
epoch, tetapi secara keseluruhan, model tersebut menunjukkan kemampuan yang
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Tabel 4.18 Hasil Fine Tuning ResNet50 20 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White
Balance)

Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
20050 [ TEms D.60ET | 06844 | 0.6320 | 0.6889 1.0000e-05
21/50 | 62ms 03960 | 0.6898 06255 | 0.6770 LO000e-05
2250 | 65ms 06012 | 06867 | 06035 | 0.6978 LO000e-05
23/50 | 62ms 0.5944 | 06879 [ 6043 0.6919 L.0000e-05
2450 | 66ms DADTR | 0.6867 | 06042 | 0.7022 L.0000e-05
25/50 | 62ms D5862 | 406940 | 06068 | 0.6859 L.O0000e-03
26/50 | 6lms D587 | 06908 | 039967 0.6993 1.0000=-05
27150 | 63ms 05925 | 0.6965 0.6039 | 07007 1000003
28500 | 65ms 05929 [ 046911 0.3843 0. 7081 1.0000e-05
29/50 | 63ims O5838 [ 0.6075 0.6182 | D.708] 1000005
30450 | 6ms 05850 | 0.6971 0.6017 | 0.6696 1000005
3150 [ 6dms D.5823 0.7013 0500300 07 10000205
3250 | B5ms 05897 | 0.6062 06210 | O;F18S 1000005
3¥50° | 62ms 06070 | 0.6024 05812 | 0.7141 1 0000e-03
3450 | 62ms 03805 | 07086 | 06382 | 0.6637 1.0000e-05
3550 62ms 05854 | 06040 | 06028 | 0.6844 1 0000e-05
30/50 [ 62ms 03712 | 07067 | D615 | 06756 | OO0
3507 Gims 0).5805 07067 | 05804 | 07215 [0000e-05
3850 [ 62ms 0.5815 0,7063 0.3810 | OT12G 1 O000e-05
39750 | 62ms 05040 | 0744 | 05815 | 03215 1L000e-05
4050 | 6lms 5923 10,6943 0.5908 | 07215 L0000e-05
41750 | 6lms DS68T | 07067 | 05829 | 07170 LO000e-05
42/50°| 65ms D3RO0 | 06097 | 06205 | 07244 1.0000e-05
43500 62ms | 05839 | 07083 0.612% | 07200 LO000e-05
44/500 | 62ms 03662 | 07114 03746 | 07230 L.0000e-05
45/50 | 6dms D.5687 | 07171 05762 | 0.7304 L.0000e-05
46/50 | 62ms D.SOR2 0TI | OSES T 0.T230 L.0000e-03
4750 | 62ms 03837 | 07073 0.37%3 0.7183 L.O000e-03
48/50 | 62ms 0.5666 | 0.724] 0.589] 0.6978 1000005
49/50 | 64ms 0.5657 | 07140 | 05657 | 0.7319 1000003
S0¢500 | 62ms 03739 | 0.7095 0.3635 0.7519 1.0000e-05

Epoch

Selanjutnya pada gambar tersebut dapat dilihat hasil fine tuning klasifikasi

2 kelas menunjukkan peningkatan dalam akurasi selama epoch awal. letapi



kemudian meningkat dengan lebih lambat. Pada akhir pelatihan, model mencapai

akurasi sekitar 89% pada data training dan sekitar 90% pada data validasi yang

dapat dilihat pada tabel 4.19.

Tabel 4.19 Hasil Fine Tuning ResNet50 20 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White

Balance)
, Time Trainimg Validation Learning
Epoch - — - 5
step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate

20¥50 | 6lms | CLGEAN G517 0.6857 (L3000 | .D00e-05
2150 | 37Tms | E6EGE 05390 (L6E2S 05067 [.D000e-035
X350 | Bms | (.6349 (L5520 0.67% 0.52849 [.D000e-03
I%500 | 43ms | 06827 0.5557 (L6759 (L7289 | 1.0000e-05
450 54ms | oTH9 Q5R43 0.6717F 07378 | .0006e-03
2550 | 47Tms [ 0.6728 6129 0. 6643 (L2400 | .000e-05
2050 | 4ms | D.66TH 01,5952 0.6521 07733 L H00e-05
27750 | 50ms | 0.6566 0,6243 .6359 (LB378 LDi0e-03
TS0 dms | 0.6430 06614 (1.6026 18444 LO000e-05
2050 | 40ms | 0.6038 0, T0RG f).5269 08422 1000 Da-03
050 | doms | 0.5308 07519 (L.4320 (0.8447 LO000e-05
31507 H3ms | 05084 {0, 7550 0. 5035 0.7533 | D00e-03
FX500 HIms | 04522 i, 7oK1 04213 (L8333 | B0=-03
3350 | Hms | 0.4452 {17943 03726 (L8533 1000 0e-05
3450 | 48ms | D3R02 0.8452 03100 (.8844 L0000 0e-05
3550 | 46ms | 04049 08371 1.3974 8333 L.D000e-05
3650 | ddms | 03856 1E.R1.0 03117 (LERAT |.0000e-035
7 43ms | 03654 085D 0.2074 (LER67 | .0000e-05
IRED | Bms | 03469 T 0.3207 LERAT | 0000a-05
3500 50ms | 03590 (0.B562 02890 (L8933 | 0000a-05
450 | 46ms | 03407 i, BT 02848 0.8911 | .0000e-03
4150 | 43ms | 03313 0.8614 02854 (LERGT 1. 0000e-05
AM50 | 43ms | 03132 RT0S" 039 (LERGT 1.0000e-03
4350 | 46ms | 03020 0.8871 0.3098 0.8733 1.0000e-035
4450 | 42ms | 03360 0.86T] 0.2780 (LERAT | .D00e-05
4550 | 43ms | 02989 0.8529 0.2669 0.E956 |.D000e-03
46/50 | 43ms | 03219 05748 0.2675 0.9067 | O0e-03
A7/50 | 45ms | 03043 0.B805 0.2756 (.8889 | O0e-03
48/50 | 43ms | 03083 08862 02634 (L9089 [.D000e-035
4950 | 43ms | 0.2997 08845 0.2636 (LE933 | D00e-05
S50 | 43ms | 02819 08910 02582 (LED56 | D00e-05




43.15. Training Validation 50 Epoch

Diperoleh hasil skurasi dan loss pada data pelatihan dan data validasi.
Informasi terperinci dapat dilihat pada Gambar 4.12 untuk skenario (a) dengan tiga
kelas dan (b) dengan dua kelas,

Pk 8 Y BT

i i il d RAT

akurssi sekitar 81.78% BTSRRI s <t valicosi. Hal i
menunjukkan bahwa model secara bertshap meningkat dalam kemampuannya
rate yang adaptif dengan menggunakan metode Reducel ROnPlateau juga
membantu dalam meningkatkan kinerja model.



Tabel 4.20 Hasil ResNet50 50 Epoch 3 Kelas
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Epoch Time Training Validation Learning
i 'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
1’50 | T6ms | 1.0988 | 05879 0.5962 0.7363 0.0010
50 | 3oms | D.73B6 | 0.7032 0.5306 0.7526 0.0010
¥50 | 36ms | 06174 | 07349 0.45897 0.7807 0.0010
4/50 | ¥5ms | 0587 0.745] 04917 0.7822 0.0010
550 | 33ms | 05460 | 0.7619 0.5066 0.7689 0.0010
650 | 36ms | 05408 | 0.7622 {4640 08000 0.0010
750 | 33ms |0ISOBS | 0GR] 04579 0.2000 0.0010
B/50 | 33ms | 04993 0| D.7RI0 02620 07926 0.0010
950 | 3ms | 04849 | 0.7903 0.4733 (0.7807 0.0010
10500 | 36ms | 04715 | 0.7889 04424 (.8030 0.0010
11500 33ms | 04694 | 0.7952 04452 08030 0.0010
250 | 35ms | 04543 (.8032 0.4402 (. 80E9 0.0010
1350 | 33ms | 0452] 08003 0.442% (.8000 0.0010
IS0 | 36ms | 0463 07930 04410 08104 0.0610
15500 33ms | 04627 | 07883 04687 0.7793 0.0010
1650 | 33ms | 04502 | (L7959 05414 0.7274 0.0010
17/500 [ 33ms | 04737 | 0.7914 . 4400 0.8059 (.0010
IE500 ABms | 0.4401 08016 0.4302 0.7985 0.0010
1950 2ms | 04421 08057 0.4417 (8089 0.0010
NS0 [ 33ms | 04496 | (8000 0,435 0.7867 0.0010
250 | 3I3ms | 04299 | (.E130 0.4235 (. 8044 0.0010
2N500 | 33ms [ (4389 | (8079 0.4201 (3089 0.0010
2350 | 3oms | 04199 [ (8108 04239 0845 ] 1000004
2450 | 33ms | 04154 | 0.8121 0.4199 8104 [ 1.0000e-04
25500 33ms | 04279 [ D.RIZT 0.4195 03133 |.0000e-04
26/50 | 33ms | 04254 [ (L8092 04187 DA [ 1.0000e-04
2750 | 33ms | 04204 [ DL8I6S 04214 0.8148 | 1.0000e-04
2R/50 | 34ms | 04085 | 08257 04184 0.8074 | 1.0000=-04
20500 | 34ms | 04109 | 08235 04186 08119 | 1.0000=-04
30500 | 35ms | 04214 [ 0.8206 04224 0.8193 1.0000e-04
31/50 | 33ms | 03962 [ 0.8292 04190 08148 | 1.0000e-04
3550 | 33ms | 04157 | 0.8219 04193 08163 | 1.0000e-04
3350 | 353ms | 04111 0.8216 04263 08163 1.0000e-04
3450 | 33ms | 04250 [ 08165 04186 DEIDS [ 1.0000e-04
I550 | 33ms | 04057 | 08194 04194 0.E163 1.0000e-04
36/50 | 33ms | 04189 [ O8I7E 04199 DEITR | 1.0000e-04
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Tabel 4.20 Hasil ResMNet30 50 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)

Time Training Validation Learning
'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
3750 | 33ms | D4138 | 08768 0.4194 0.E1T8 | 1000004
3B/50 | 33ms | D3B73 | 0.8305 0.4188 0EITE | 1000004
39/50 | 33ms | D4056 | (.8235 0.4184 08163 |.0000e-05
40/50 | 33ms | 04013 | 08276 04180 0.8148 | 1.0000e-05
41/50 | 33ms | 03989 [ (.8305 0.4180 0.8148 | 1.0000e-05
4250 | 35ms | 04027 | (8267 04173 D.E207 [ 1.0000e-05
43/50 | 33ms | 004020 | (EZ63 04175 0.8193 | 1.0000e-05
44/50 | 33ms | 04030 [ 08238 04172 08193 1.0000=-05
45/50 | 33ms | 03943 [ 08222 04176 08193 | 1.0000e-05
46500 33ms | 04102 [ 08213 04169 08178 | 11.0000e-05
4750 | 33ms | 04023 [ 0R222 04169 OELTE | 1.0000e-05
48150 | 33ms | 04018 | (.8225 04171 08193 [ 1.0000e-08
49950 | 3dms | 04004 | 08352 04174 08178 [ LO000e-05
SIS0 | 34ms | 04029 [ (LR26T 04172 O.R193 | LO0DDOe-05

Epoch

Sedangkan padn 2 kelas, swalnya tingkat akurasi model: hanys sekitar
73,35% dengan nilai loss sebesar 69,65% pada epoch pertama. Namun, seiring
berjalannya waktu, model mengalam peningkatan yang signifikan dalam kinera.
Pada akhir traiming. tingkat akurasi model mencapai 97.48% dengan nilai loss
sebesar 7, 58% pado epoch terakhir sespai dengan tabel dopat dilihat pada tabel 4.21.

Tabel 4.21 Hasil ResNet50 50 Epoch 2 Kelas

Epoch Time Training Validation Leamning
step Loss | Accurscy Loss | Accuracy Rate

/500 | 95ms | 0.6065 0.7338 (1.1%00 09222 00010
250 | 37ms | 0281 (.9062 (.1538 09378 00010
350 | 37ms | 02225 0.9195 (1.1300 0.9467 (0.0010
450 | 33ms | 02015 0.9262 0.1315 0.0422 (0.0010
550 | 36ms | 0.1683 0.9400 0.1085 0.04%09 (L0010
6/50 | 3Tms | D570 [ 0.9443 01109 0.9511 0.0010
730 | 3Tms | 01459 | 0.9462 0.0998 0.9533 0.0010
B30 | 36ms | D.1466 | 0.9476 0.0970 0.9622 0.0010
950 | 3Tms | 0.1322 09529 (.0943 09644 (L0010
W50 | 33ms | 0.1327 09529 (.0896 09644 (L0010




Tabel 4.21 Hasil ResMNet30 50 Epoch 2 Kelas (Lanjutan)

B

Epoch Time Training Validation Leamning
'step Loss Accuracy Loss Agcuracy Rate
I/'50 | 95ms | 0.6965 0.7338 (1890 0.9222 0.0010
250 | 37ms | 02823 0.9062 0.1538 09378 0.0010
50 | 37ms | 02235 0.9195 (0.1300 0.9467 0.0010
450 | 33ms | 02015 0.9262 0.1315 (19422 0.0010
5/50 | 36ms | 0.1683 0.9400 1083 (19459 0.0010
6/50 | 37ms | 0.1570 0.9443 (IR ETE] 09511 0.0010
750 | 37ms |J00459 0.9462 0.0998 0.9533 0.0010
E/50 | 36ms | O01466 0.9476 0.0a7Tn (k8622 0.0010
9/50 |3Tms | 01322 09529 (.04 3 09644 0.0010
10500 | 33ms | (L1327 09529 (L0EDG 010644 0.0010
150 [ 3Tms | 01273 09567 0.0504 09GED 0.0010
2500 37ms | 0.1209 0.9581 (.0858 09711 0.0010
1350 | 33ms | 01132 0.9567 0.0837 09622 0.0010
IS0 | 33ms | 01117 (.9552 (1.0932 09578 0.0010
1550 | 3Tms | 0.1166 (LM 00793 0.9736 0.0010
1650 | 33ms | 0.0979 (LG6RE 01,0865 0.9622 0.0010
F77500 | 33ms | 0.1006 0.9610 (LOR17 0.9600 (0010
I8/500 33ms | 0.1058 0.9619 (L0778 0.9756 L0010
19507 33ms | 0.0923 0.96%0 (.o779 0.9736 L0010
25D | 3Tms | 0.0967 (L9624 (.0759 0.9778 (L0010
2150 | 3Fms | 0.099] 0.9629 0n.0764 09756 (.0010
24500 33ms | 01014 (L9619 00769 D977 0.0010
23500 | 33ms | (L0906 (L9695 0.07a1 0.9733 0.0010
2500 3Bms | 0929 (9652 n.0741 00778 0.0010
25500 3Bms | 00963 0.9638 0.,0783 0.9733 0.0010
26/50 | 33ms | 0.0940 (L9662 0.0751 (1.9756 0.0010
2750 | 33ms | 00548 0.9686 0.0827 (19644 0.0010
2850 | 33ms | 00917 09676 0.0744 09756 0.0010
20/50 | 33ms | 0.082] 049714 0.0723 09733 | 100004
30/500 | 33ms | 0.0866 0.9690 0.0717 09756 | 1000004
31/50 | 37ms | 0.0828 0.9700 00710 09222 | 1.0000=-04
32500 | 33ms | 0.0893 09714 00710 09778 | 1.0000e-04
3350 | 33ms | 0.0856 0.9695 007y 09778 | 1L.0000=-04
3450 | 33ms | 00860 0.9705 00710 09800 | LO000OeD4
35/50 | 33ms | 0.0807 0.9700 0.0707 09800 | L0000e-04
36/500 | 33ms | 0.0848 09667 0.0711 097536 | L000e-04
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Tabel 4.21 Hasil ResMNet30 50 Epoch 2 Kelas (Lanjutan)

Time Training Validation Leamning
'step Loss Accuracy Loss Agcuricy Rate
3750 | 3ms | 00911 0.9652 00714 09756 | 1LOMKHe-04
IB/S0 | 33ms | 0.0802 0.9743 00718 09756 | 1OMKHe-04
3950 | 33ms | 0.0804 0.9733 0.0731 09756 | LOdKe-04
4050 | 33ms | 0.0758 0.9748 0.0722 09733 | 1.0000e-05
41/50 | 33ms | 00811 0.9700 00718 09756 | 1.0000e-05
42/50 | 33ms | 0.0839 09695 00717 09756 | 1.0000e-05
43/50° | 33ms [ 0J0884 09643 0.0714 09736 | LO000=05
44/50 | 33ms [ 00762 09724 0714 08756 | 1000005
45/50 | 33ms | 0.0827 09650 0.0712 09778 | 1.00002-05
46/500 | 3B3ms | 00799 09642 00711 09778 | 10000205
47/50 | 33ms | 00893 09671 0.0712 0.9778 | 1.0000e-035
48150 | 33ms | 0.0818 0.9667 06712 09778 | 2.0000e-06
49/50 | 33ms | 0.0734 0.9733 0.0712 09778 | 2.0000e-06
5SSO [ 33ms | 0.0830 (L9700 0.0712 09778 | 2.0000e-06

Epoch

Selama pelatihan, fearning rate jugs secara otomatis disesnaikan dengan
mengouriskon leknik Reducel ROnPlafesu untek membanty model mencapai
konvergensi yane lebih batk, Tekmk i mengurang leaming sate saat kemajuan
dalam validasi terhenti, Untuk memperbaiki hasil pada model penaliti melakukan
perbaikan menggunakan fine tining yang berfungsi untik melakukan penyesuaian
learning rate yang distur dari mulai terkecil sampai terbesar dengan menambahkan

30 epoch vang dapat dilihat pada gambar 4.13,



Farg el wiire Snses

2

Sl e vl Bl Baeie

— T iy

Vaww v el w e

Smvim—
B

] = a
Nw s el Vel deliew Lowa

(1)
Gambar 4.13 Fine Taning ResNet50 50 Epoch. (a) Training Validation 3 kelas
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dan (b) Training Validation 2 kelss

Hasil finetuning pada 3 kelas dapat dilihat pada gamber 4.13 dan tabel 4.22,

pada awal trining model mencapai tingkat skurasi sekitar 82,63% pada data

training dan £1,93% pada data validation. Tahap ini, model mengalami penuninan

leamning rate menggunakan teknik Reducel ROnPlateau. Setelah pentirunan

leaming rate, performn model tidak banyak berubah  Model etap menghasilkan

akurasi sekitar 81,93% pada data validast hingga akhir trining. Hasil loss model

menghasilkan sekitar 41,72% pada data validasi.

Tabel 4.22 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 3 Kelas

Epoch Time Traiming Validation Leaming
/step Loss Accuracy Loss Accuracy Rate

SO0 | 6lms | 03917 (.8263 (14172 0.8193 | L0000=-04
5180 | 33ms | 03940 08208 04172 08193 | L0000=-04
SEED [ ms | 04054 0.8260 04172 08193 | L0000=-04
53800 | 33ms | 04000 .8263 04172 08193 | LO000e-04
S4/800 | 33ms | 0.4082 .8225 04172 08193 | LOO00e-04
S5/80 | 33ms | 0.3976 0.8321 0.4172 08193 | 1.0000e-04
S6/80 | 33ms | 0.3950 0.8251 0.4172 08193 | 1.0000e-04
ST/R0 | 34ms | 04039 0.8270 0.4172 08193 | 1000004
SE/BD | 33ms | 03869 0.8205 04172 08193 | L0O000e04
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Tabel 4.22 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 3 Kelas (Lanjuian)
Time Training Validation Leamning
'step Loss Accuracy Loss Agcuracy Rate
59/80 | 33ms | 03922 0.8257 04172 08193 | LiKKWe05
60/80 | 33ms | 04125 0.8254 04172 08193 | LiKKWe05
6L/80 | 33ms | 04114 08159 04172 08193 | LKKMe-05
62/80 | 33ms | 04017 0.B375 04172 08193 | 1.0000e-05
63/80 | 33ms | 0.407] 0.8203 04172 08193 | 1.0000e-05
64/80 | 33ms | 0.4002 (.5222 04172 DE193 | 1.0000e-05
65/80 | 33ms [ 04048 0.8286 04172 08193 | 1000005
66/80 | 33ms [ 048048 0.8286 a7 D193 | L.0000e-D5
67/80 | 33ms | 04046 0.8270 04172 08193 | 2.0000=-D6
GR/B0N | 33ms | 03976 08267 04172 08193 [ 2.0000=-D6
GRE0 | 33ms | 04087 08175 0.41732 008193 | 2.0000e-06
TJIWED | 36ms | 0.3034 05314 04172 08193 [ 2.0000e-06

Epoch

Sedangkan untuk 2 kelas, Hasil training tersebut menampilkan, bahwa
selama proses framing, nilai loss dan akurasi dievaluasi untuk setap epoch. Selama
berjalannya epoch, terlibhat adenya penurunan nilai loss dan peningkaton nilai
alurasi secarn bertehap. Pada epoch terakhir, diperoleh loss sebesar 7,12% dan
akurasi sebesar 97,78% pada dofs validasi. Selain #tu, pada beberapa epoch,
learming  rate  jugs  mengalami  penyesusian  mengounakan  teknik
Reducel ROnPlateau, Teknik inl memungkink:sn pengurangin leaming rate secara
otomatis ketika peningkaton performa model idok signifikan vang dapat dilihat
pada tabel 4.23

Tabel 423 Haosil Fine Tuning ResMet50 50 Epoch 2 Kelas

Time Training Validation Learning
step Loss Accuracy Loss Accuracy Rate
50/800 | Toms | 0.0753 0.9705 0.0712 09778 | LO000e-04
51/80 | 33ms | 00779 0.9705 0.0712 09778 | LO0D0Oe-04
52/80 | 33ms | 0.0704 0.9748 0.0712 09778 | LO000=-04
53/80 | 33ms | 00719 0.9743 0.0712 09778 | 1L.0000=-04
54/80 | 34ms | 0.0BIR 09719 0.0712 09778 | 1.0000=-04

Epoch

s

L




Tabel 4.23 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 2 Kelas (Lanjuian)

Epoch Time Training Validation Leamning
'step Loss Accuracy Loss Agcuracy Rate

5580 | 33ms | 00829 0.9676 0.0712 09778 | LOO00e-04
S6/80 | 33ms | 00814 0.9676 0.0712 09778 | LOO00e-04
5780 | 32ms | 0079 09714 0.0712 09778 | LOO00e-04
58/80 [ 33ms | 00716 049719 0.0712 09778 | 1.0000e-4
59/80 [ 33ms | 0.0859 0.9676 00712 09778 | 1.0000e-05
680 | 33ms | 0.088] 0.9667 00712 09778 | 1.0000e-05
6l/80 | 33ms | 00735 09748 0.0712 09778 | 1000005
62/80 | 33ms [ O0F10 09724 L 08778 | L.0000e-D5
63/80 | 33ms | 0.0786 09705 0.0712 09778 | 1.0000=05
64/80 | 33ms | 00876 09676 00712 09778 | 10000205
6580 [ 23ms | 00771 00748 0.0712 08778 | 1.0000=-05
G66/80 | 33ms | 0.0802 0.9690 06712 (0778 | 1L.00K0e05
GURD | 33ms | 00826 0.9733 0.0712 (0778 | 2000006
6RO [ 33ms | 0.0832 (L9733 0.0712 00778 | X0Ue-06
OB | 33ms | 0.0836 09714 o712 09778 | 22000006
TR0 | 38ms | 0.0895 0.9652 00712 0.977E | ZKe-06

4.3.1.6) Traimng YValidation 50 Epoch (CLAHE - White Balanee)

Diperoleh hasil akurasi dan loss pada datas pelatihan dan data validasi,

Informas: terperinei dapat dilihat pada Gambar 4. 14 untuk skeanno (2) dengan tiga

kelas dan (b) dengan dun kelas:

e =

(a)



91

Gambar 4,14 ResMet30 50 Epoch (CLAHE — White Balance). (a) Training

Validation 3 kelas dan (b) Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4. 14 dan tabel 4.24 dapat dilihat hasil klasifikasi menggunakan

3 kelas. pada awalnya akurasi training sekitar 49_84% dengan loss sebesar 99.07%.

Akurasi validasi awalnya sekitar 52 44% dengan loss 93.12%. Selama proses

training, terjadi fluktuasi dalam akurasi dan loss pada kedua dotaset. Setelah 50

epoch, model mencapal skurssi training sekitar 27% dengan Joss 95.3%%,

sedongkan akumsi validssi sekitar 60.44% dengan loss 9

2 1;"“"“.

Terdapat

pentirunan leaming rbe selami pelatihan untuk memngkatksn performa model.

Tabel 4.24 Hasil ResNetS0 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE - White Balance)

Bl Time Training Validation Learning
istep Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
50 | S4ms | 0.9907 [ 04984 09512 5244 0.0010
250 | Stms | 09874 | 05143 0.9569 0.5570 0.0010
/50 | 48ms | 09812 | 04917 0.9628 0.5289 0.06010
4507 [ 48ms | D.989] (4586 09462 0.5422 (L0010
Si50 | #8ms | 09878 [ 04968 09499 0.5280 0.0010
650 | Sims | 09789 | 04990 0.9404 06000 0.0010
TS50 | Slms | 09730 | 05048 0.9342 06119 0.0010
RS0 | 48ms | 09741 | 05060 0.9334 06059 0.0010
950 | 49ms [ 09711 | 0.5076 0.9324 06104 0.0010
LI5S0 | 48ms | 09747 [ 03041 (0.9609 05437 0.0010
L1500 48ms | D967 | 05073 (.2419 (L5185 0.0010
12/50 | 48ms | D96353 | 05171 0,9293 0.6104 0.0010
13/50 | 48ms | D957 | 05175 0.9241 0.5911 0.0010
[4/50 | 49ms | 09673 | 05070 0.579] 0.5348 0.0010
[5/50 | 48ms [ 09715 | 0.5140 (.9299 0.5348 0.0010
16/50 | 50ms [ 09654 | (.5051 (.9228 (6148 [.0000e-04
[7/50 | 48ms | 09542 | 0.5260 0.9242 0.5733 | 000e-104
[8/50 | 48ms [ 0.9593 | (.5270 00268 0.5085 |.0000e-04
[950 | 48ms | 0.964% | (L5203 09257 0.5985 |.0000e-04
20500 | 48ms | 09560 | 05213 0.9252 0.6030 1.0000e-04
21/50 | 48ms | 09624 | 05152 0.9237 0.5793 1. 0000e-04
22450 | 50ms | D.9583 | 05187 09217 (L6189 |.0000e-04




Tabel 4.24 Hasil ResMNet30 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)

( Lanjutan)
Epoch Time Training Validation Learning
'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate

23/50 | 48ms | 0.964] (.3063 09257 0.6015 1.0000e-04
24/50 | 48ms | 095393 | 05197 (0.9238 (.6074 1.0000e-04
25/50 | 48ms | 09606 [ 05165 0.9220 (L60RD 1.0000e-04
26/50 | 4Bms | 0.9553 | (.5225 (0253 0.6074 1.0000e-04
27/50 | 48ms | 09526 | (5279 0.9230 0.6000 1.0000e-04
850 | 4Bms | 0954 0.5235 0.9216 0.5644 1.0000e-04
20/50 | 49ms || 09561 [ (L5251 §.9221 D.6000 1.0000e-04
3050 [ A9ms | 0.9520 | 0.5254 0.5239 0.6119 1.0000:-04
31500 #fms | (09592 [ 05222 0.9234 0.6030 1.0000e-05
3250 | 48ms | 09524 [ 05267 0.9228 06015 1.0000e-05
33500 | 48ms | 09552 05162 0.9221 06074 1.0000e-05
34500 | 4kms | 09533 | 05314 09223 (1.6059 10000e-05
J950° | 4Bms | 09526 [ 0.5238 0,9223 0.6074 1.0000e-05
NG| 40ms | 09535 | 05337 09222 0.6080 1.0000e-05
3750 | 49ms | 0.9330 [ (5317 09224 0.5983 1000005
3850 | 48ms | 0.9342 [ (L5289 09224 0.6044 L 0000e-05
350 48ms | D.930] 05311 0.59224 Goetdd | 20000:-06
NS0 48ms | 0.9538 | 0.5200 9225 6ide | 2.0000e-06
430 ["48ms | 0.9557 | 05257 (9224 064 | 2.0000e-06
BY50 | Slms | 09339 | 05127 0.9225 06044 [ 2.0000e-06

Berdusarkan training model 2 kelas, dapat disimpulkon bahwa model

memiliki performa yang baik dalam klasifikasi gambar, Pada hasil akhir, model

mencapal akurasi training sekitar 73.24% dan akurasi validasi sekitar 83.11%.

Penggunaan algoritma pengoptimalan Adsm dengan learning rate  dinamis

membantu meningkatkan performa model. Selama training. akurasi model

mengalami peningkatan yang signifikan seiring dengan peningkatan jumlah epoch.

Meskipun terdapat fluktuasi dalam validasi akurasi, secara keseluruhan terlihat tren

peningkatan dengan stabil yang dapat dilihat pada tabel 4.25.



Tabel 4.25 Hasil ResMNet50 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White Balance)

| Time Traming Validation Learning
Fpost istep Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
50 | 58Bms | 07717 | (4943 06876 0.5000 0.0010
250 | 49ms | 07047 | 0.5376 0.6703 0.7022 0.0010
350 | 47ms | 0.6834 | 0.5562 {6555 0.7933 0.0010
450 | 43ms | 06679 | 0.6024 06423 08400 0.0010
550 | 50ms [ 06580 | 0.6067 0.632] 07422 0.0010
6/50 | SOms | 06492 ) (L6305 0.6234 0,784 0.0010
750 | STms | 0.6443 | 06357 06185 (L6933 0.0010
850 | 48ms | 06374 | (LG63R] 06039 (1. 2400 0.0010
Si50 | S2ms | DLEI00 | (L6R29 0.5959 L8333 0.0010
IS0 | 44ms | 0.6237 7| (.6762 0.6151 (L5867 0.0010
LS00 | 35ms | D.616%9 | (6886 05929 07222 (0.0010
1250 | 35ms | 0.6063 | 0.7076 06016 (L6333 (RGO 11
13500 | 34ms | D.6144 | 0.6857 0.5739 (L8356 | LOO00e-t4
L4500 | 35ms | D.608% | (.6886 (.5743 E356 | LO0O0e-04
I35 3bms | D.6036 | 0.6990 .3746 0R4D0 | LO000e-04
16500 35ms | 06008 | 0.7110 0.5740 08400 | 0000e-04
17500 3fms [ 0.603] 0.7133 05728 08356 L 0000e-04
1850 |"35ms | 0.6056 [ 0.7043 05722 8378 | LO0D0e-04
1950 | 35ms | 0.6020 | 0.7076 0.5725 08400 | LODO0De-04
20050 35m= | 0.5929 ( 0.7233 0.5709 084484 1.0000-04
20500 | 3%ms | 05955 | D.7186 0.5707 D.R356 1.0000e-04
NS0 | 42ms | 05995 | 0.7110 05710 08400 | 1.0000-04
2350 | 35ms | 05996 | 0.7086 0.5695 DL8378 1.0000e-04
24507 Foms | 0596 | 0L72000 0.5700 (LR37H 1.0000e-04
2550 | 33ms | 0.595% [ 067 5704 0.5400 1.0000e-04
26/50 | 38ms | 05048 07281 0.5675 0.8511 1.0000e-04
27/50 | 35ms | 05909 [ 0.7352 (3666 08467 1.0000=-04
28/50 | 35ms | 05952 [ 07176 (.3661 08480 1.0000=-04
20/50 | 35ms | 05954 | 07171 05639 0.8356 | 000004
IE0 | 3oms | 05950 | 07138 (5664 08400 [.0000e-04
3150 | 35ms | 05916 [ (L7276 (0.5643 08511 L.0000e-04
JN50 | 37ms | 05953 | 0.7195 0.5655 0.8378 |.0000e-04
33/50 | 45ms | 05897 | 0.7148 (1.53646 {0 B4 |.0000e-04
34/50 | 40ms | 05835 | 0.7357 0.563] 0.8356 |.0000e-04
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Tabel 4.25 Hasil ResNet30 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance) (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
/step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
3550 | 35ms | 05889 | (.7229 0.5632 0.8289 | LO00De-05
36/50 | 32ms | 05873 [ (L7310 0.5632 0.8289 | L.OO0O0De-05
3750 | 35ms | O.5885 [ 0.7200 (.5630 08356 | LO000e-05
IB/S0 | 35ms | D.58E9 [ (7438 (L5630 08356 | LO000e-05
3950 | 33ms | D594 0.7257 {5632 0.8333 1.0000e-05
40v50 | 35ms | 06017 [ 0717 05629 08311 1.0000e-05
41/50 | 40ms | 05856 | 07414 0.5628 0.8333 1.0000e-05
42/50 | 35ms || 05931 | O.J157 05629 D831l 1.00002-05
43/50 [8Tms | 05921 | 0.7214 0.5629 0.8311 2.0000e-06
44/500| Ifms | 05945 [ 0.7248 0.5629 0.8311 2.0000e-06
45/50 | 34ms | 05914 | 0.728] 0.5629 D831 2.0000e-06
46/50 | 35ms | 0.5884 | 0.7324 0.5629 08311 2.0000e-06

Epoch

Kesimpulannya, meskipiin terdapat fluktuasi dalvm akurasi dan loss selama
pelatiban, model berhasil mencapai akurasi yang relutif stabil pada akhimya.
Namun, peningkatan yang signifikan dalam akurasi validasi masih bisa menjadi
perhatian untuk peningkatan lebih lanjut. Untuk itu. penelit melakukan perbaikan
menggunakan fine tuning yang berfungsi untuk melakukan penyesuaian leamning
rate yung distur dan mulai terkecil sampai terbesar dengan menambahkan 30 epoch
tambahan. Hasil dari fine tuning i dapat dilihst pada Gambar 4.15.
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Gambar 4.15 Fine Tuning ResNet30 50 Epoch (CLAHE — White Balance). (a)

Traiming Validation 3 kelas dan (b} Traming Validation 2 kelas

Dalam rangka meningkatkan performa model, peneliti melakukan fine

tuning pada 3 kelas dengan menambahkan 30 epoch tambahan setelsh epoch ke-50

yang dapat dilihat pada gambar 415 dan tabel 4.26. Hasil dari fine tuning tersebut

menunjukkan bahwa loss pads dota validasi tetap stabil di sekitar 36%-57%,

sedangkan akurasimeningkat sekitar T0%-71%,

Tabel 426 Hasl Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White

Balonce)
Epach Time Training Validation Learning
Ishep Loss | Accuracy Laoss Accuracy Rate

42800 | Vims | 0.6020 (L6946 0.5723 06948 | 2.0000e-06
43800 62ms | 05898 | 0.7003 0.5726 06874 | 2.0000e-06
44800 | 65ms | 03812 [ 0.7013 05658 0.7007 | 2.0000e-D6
45800 | 63ms | 05838 [ 0.7076 0.5824 0.6963 1| 2.0000=-D6
d46/%0 | 63ms | 0.597] 0.6962 0.5703 06830 | ZOD00e-06

TR0 | 62ms | 05893 [ 0.704] 05691 06919 | 2 0000e-06
AR/B0 | 65ms | 0.5942 | 0.7000 0.5677 07052 2.0000e-06
49080 ["63ms | 05824 | 07095 (.5702 07022 | 2.0000=-06
SIVBD | 63ms | 05902 07124 (0.5739 0.7052 | 2.0000e-06
SHBD| 62ms | D.6028 [ 07006 0.5709 06993 | 2.0000e-06
5280 | 63ms | 05970 (L7076 0.6125 06845 | 20000206
5380 | 65ms | 05918 (L7048 05673 03067 | 2.0000e-06
5480 [ 63ms | D.5878 | (L7038 0.5655 07067 | 20000206
5580 | 63ms | 053916 [ 07070 (1.3658 0.6919 | 2.0000e-06
56/80 | 63ms | 0.59%43 | (L6997 03704 (.6948 2.0000e-06
5780 | 63ms | 05993 07022 (5646 0.6889 | 2.0000e-06
58/80 | 63ms | 0.585% | (.7092 0.5862 0.6874 | 2.0000e-06
S9/80 | 63ms | 0.594] .7048 0.5656 0.7052 2.0000e-06
6080 | 63ms | 05954 [ 0.7092 (3690 0.7037 2.0000e-06
6180 | 66ms | 05878 [ 07010 0.5625 07096 | 2.0000e-D6
62/80 | 66ms | D5834 [ 07079 05618 07126 | 2.0000e-D6
63/80 | 62ms | 05843 [ 0.7065 0.5613 0.7096 | 2.0000e-06
64/80 | 64ms | 05872 | (L6997 0.5652 0.6963 2.0000e-06
65/80 | 63ms | 05884 | (.6940 0.5639 0.6889 | 2.0000e-06




Tabel 4.26 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White
Balance) (Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate

66/80 | 62ms | 05845 [ (.7032 0.3616 0.7007 | 2.0000e-06
6780 | 62ms | 05858 [ 0.7044 (.5602 0.7052 2.0000e-06
6880 | 63ms | 05907 [ 07014 (.5609 0.7022 2.0000e-06
69/80 | 63ms | 05818 [ 0.7060 0.5587 0.7081 2.0000e-06
TR0 | 63ms | 05780 | 0.7054 (0.5661 0.6948 2.0000e-06
TI/BD [ 63ms | 05992 | (kG943 0.5816 0.7037 2.0000e-06
72/80 | 63ms | 05763 1 0.7089 05597 7022 2.0000e-06
TI/80 | 6dms | 05TET | 07127 0.5569 07067 | 2.0000e-06
T4/800 | 62ms | (05797 | 0.7076 0.5644 0.6%63 2.0000e-06
T5080 | (62ms | 05797 [ 07067 0.568] 06844 | 2.0000e-06
FOE0 | 62ms | 0.581§ | 0.7092 0.5605 07007 | 2.0000e-06
THED | B3ms | 05793 [ 07130 0.5734 (L6833 | 20000e-06
TEIB0 | B3ms | 05864 | 06962 0.5577 07067 | 2.0000e-06
THRD [ ‘BIms | 05936 | 07127 0.5575 0.7156 | 2.0000e-06
ROVRIN | 62ms | 05951 | (L7054 0.574] 0.7141 2 0000e-06

Sedangkan untuk 2 kelas, Hasil maiming tersebut menampilkan bahwa

gelama proses traming, nilai loss dan akurasi dievaluasi untuk setiap epoch: Selama

berjalannya epoch, terlihat adenya penurunan mlm loss dan penmgkatan nilag

akurasi secara bertahap. Pada epach terakhir. diperoleh loss sebesar 58.94% dan

akurasi sebesar 73.24% pada data training, sedangkan pada data validation

diperoleh loss sebesar 56, 29% dan akurssi sehasar 83.11% yong dapat dilihat pada

gambar 4.15 dan tabel 427,

Tabel 4.27 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White

Balance)
| Time Traming Validation Learning
st istep Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
40/800 | 68ms | 06553 | 0.6343 0.6677 0.7978 1.0000e-04
47/80 | 59ms | D676 | 0.5976 0.618] 0.7880 1.0000e-04
4880 | 55ms | 05962 [ 0.7076 (0.4883 08111 [.0000=-04
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Tabel 4.27 Hasil Fine Tuning ResNet50 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White
Balance) (Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate

49/80 | 52ms | 05730 [ (.6952 (.5289 0.8622 1.0000e-04
50/80 | 47ms | 04602 [ 0.8205 03167 08844 |.0000e-04
51480 | 47ms | D4057 | 0.8224 03126 (L.B6RY |.0000e-04
5280 | 42ms | 04457 | 0.8076 105K ] 0.5000 1.0000e-04
5380 | 46ms | 07426 | 06195 (.31 86 0.R378 1.0000e-04
54/80 | 42ms |JOC5733 | (L7457 (0.4989 08311 1.0000e-04
55/80 | 50ms | 04325 | 0E376 0.2855 08911 1.0000:-04
56/80 | 42ms | 037ET [ 0.8495 D.7718 0.7267 [.0000e-04
57800 4fms | 04365 | 08333 02953 0.8822 1.0000e-04
SEB0 | 42ms | 03559 [ 0E643 04139 000D 1.0000e-04
SR80 | 45ms | 03679 | (.B448 03072 08000 1.0000e-04
GOVBD | 42ms | 03655 [ (8533 03187 (L8822 1.0000e-04
GIBD | 45ms | 03138 | (.8919 (.239] 09111 1.0000e-04
GHED| 42ms | 03922  (LE262 0.495] 07311 1.0000e-04
O3B | 42ms | 03476 | (0.8720 0.2435 09133 1.0000e-04
GLRIN | 42ms | 03712 | (.8387 0.2510 08978 LO000e-04
G380 53ms [ 03005 | (.8829 0.2373 0.9156 L.O000e-04
G630 49ms | 02663 | (L8948 (2243 0.9133 1000004
G180 ["4tms | 02677 | (.9029 (2188 0.9200 1000004
GBB0 | 43ms | 02627 | (LE9ST 0.2552 (L8956 1000004
o%80 | 43ms | 03163 [ (8710 0.2394 09111 LO000e-04
THBO | 2ms | 02555 | 0.9033 0.333 0 5600 1.0000e-04
L0 42ms | 03004 | (.8833 0.2622 (A0S0 |.0000e-04
TR0 43ms | 03580 | 0.8690 02464 (L8978 |.0000e-04
T¥B0 | 53ms | 03687 | (.8433% (1.2834 0.88R0 |.0000e-04
T4/B0 | 48ms | 02689 | 09037 0.2340 0.9067 1.0000e-04
T5/B0 | 42ms | 02574 09048 (2331 09111 1.0000e-04
TR0 | doms | 02353 | 0.9090 0.2303 09111 1.0000e-05
T80 | 42ms | 02377 | 09143 0.2188 0.9178 1.00002-05
TR/B0 | 42ms | 02240 | 09148 0.2164 09178 1.0000e-05
TR0 | 43ms | 02234 | 09142 02086 0.9200 1.0000e-05
ROVRON | 42ms | 02248 | 091a2 0.2340 0.9200 1.0000e-05
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4.3.2. MobileNetv2

MobileNetV2  adolah  arsttektur  jaringan  saraf  konvolusi  yang
dikembangkan oleh Google (Sandler et al., 2018). Arsitektur ini dirancang khusus
untuk aplikasi di perangkat mobile dan sumber daya terbatas. seperti ponsel pintar,
Salah satu tujuan utama dan MobileNetV2 adalah menghasilkan model yang nngan
dan efisien, schingga eocok untuk d.mnphn di perangkat dengan keterbatasan
daya komputasi dan peny impanan.

Dalam skenario kedua menggunakan arsitekiur ResNetS0 dengan dataset
biasa, thap awal yang dilakukan adalah preprocessing data. Preprocessing ini
melibatkan pengolahan dan persizpan data agar siap digunakan sebagai input pada
tshap pembelsjran.

def make _model{image zize, nim £lasses, data_sugmentation =
ﬂtam }
= image size + {3,
haﬂ; = tf. keras.applications.Mobiletetva|{ input_shape=input shape,
mﬂnﬁ!,;mp—fam.

base model.trainable = False

Amputs = tf.keras. Input(shape=input_shaps)

‘® = data_sugmentation(inputs)

% = base model{x; traiming=Falss)

* = alabalaveragesooling2D ) (x).

‘it --ﬂtﬂp\wwﬁmm}
w:ﬂvm = 'sipﬂ#
anits =7

alsa:
activation = "softmax™
units = mum_classes.

¥ = layers.Dropout (8.5 (2]

prediction_layer = Dense{units, activation=activation)
outputs = prediction_layer(x)
model = Model{inputs, outputs)

return sodel

Fungsi make_mobilenet_model digunakan untuk membuat model

MobileNetV2. Fungsi inl menerima tiga parameter: image_size yang merupakan



dimensi gambar input, num_classes yvang merupakan jumlah kelas output, dan
data_augmentation yang merupakan fungsi augmentasi data opsional.

Pertama, fungsi ini menentukan bentuk input untuk medel berdasarkan
image_size, dengan menambahkan dimensi kedalaman 3. Selanjuinya, model
dasar MobileNetV2 dibuat dengan menambahkan code pada program python
tf.keras.applications.MobileNetV2. Lapisan teratas (klasifikasi) dari
model tidak disertakan dengan mengatur include top=False. Bobot model
dasar distur sgar tidak dapat diperburui dengan base_model.trainable =
False. Selanjutnys, lapisan input dibuat nienggunakan tf, keras. Input
dengan bentuk yang telah ditentukan sebelumnya. Input yang telah di-augmentasi
menggunakan fungsi data_augmentation diberikan ke model dasar
MobileNetV2, Pada tahap ini, model dssar berada dalam mode inferensi
(training=False). Kemudian, dilakukan operasi Global Average Pooling pada
keluaran model dasar. Ini menghasilkan vektor fitur yang lebil kecil dengan
mengambil rata-rata dari setiap fituz spasial.

Setelah itu, diterapkan lapisan Dropout dengan tingkat dropout sebesar 0.2
untuk mengurangi overfitting. Fungsi aktivasi dan jumlah unit untuk lapisan
prediksi terakhir ditentukan berdasarkan num_elasses. Jika num_classes
adalah 2, fungsi aktivasi vang digunakan adalah "sigmoid” dengan 2 unit. Jika tidak,
fungsi aktivasi yang digimakan adalah "softmax” dengan jumlah unit vang sama
dengan num_classes. Selanjutnya, diterapkan lapisan Dropout tambahan dengan

tingkat dropout sebesar 0.5 Ini juga bertujusn untuk mengurangi overfitting.
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layer prediksi terakhir dibuat menggunakan tf.keras.layers.Dense
dengan jumlah unit dan fungsi aktivasi vang telsh ditentukan sebelumnya. Seluruh
lapisan yang telah dibuat dihubungkan untuk membentuk model lengkap
menggunakan tf.keras.Model. Selanjuinya pads penelitt menampulkan

susunan layer dan membagi klasifikasi vang'pada program sebagai berikut.

image_size = {224,224)
mobilanst model =-make mobilenst model{imsge size, nim classes = 2)
mobilenet model.Summary ()

program memanggil fungsi make_mobilenet model dengan parameter
image_size dan num_classes. Fungsi ini akan mengembalikan sebuah model
MobileNet yang telah dikonfigurosi sesuai dengan parameter yiang diberikan.
Selanjutmys. program membuat objek mobilenet_model yong merupakan hasil dari
pemanggilin fungsi make_mobilenet_model,

Terakhir, program mencetok ringknsan (summary) mobilenet model.
yang berisi informasi mengenai lapisan-lapisan dalam model beserta jumlah
parumeter yang digunakan. Dengan menjalankan program ini, Kita dapat melihat
struktur dan jumlah parameter dari mode! MobileNet yang telah dibuat, dari model
ResNat50 yang telah dibuat yang dapat diliat pada tabel 4.4,

Table 428 Layer Model MobileNetV2

Layer (type) Output Shape Param #
input_6 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] 0
sequential_2 (Sequential) (None, 224, 224, 3) 1]
mobilenetv2 1.00 224 (Functional ) {None, 7, 7, 1280) 2257984
lobal average ling2d .
Fﬂiuhiﬁmrfgj‘:':: ling2D) (o, 120) g
Dropout_4 {Dropout) (None, 1280) 0
dropout_5 { Dropout) (None, 1280) 0

Dense 2 {Dense) {None, 2) 2562




i

Total params; 2,260,546
Trainable params; 2,362
Non-trainable params: 2,257,984
Dalam pelatihan data, terdapat dua skenano yong digunakan. Skenario

pertama melibutkan tiga kelas, yaitu Normal CXR. Bakteri Pneumonia CXE. dan

kan dua kelas, yaitu Normal CXR

-: - v (hn m . ‘. _
uk dua skenario, yaitu (1) dengan 3 ke

Pada gambar 4.16 dan tabel 4.29 dapat terlihat hasil klasifikasi 3 kelas,
bahwa selama proses training dilakukan evaluasi terhadap loss dan akurasi model
untuk setiap epoch. Dari data tersebut, terlihat bahwa nilai loss cenderung menurun
dan akurasi cenderung meningkal seiring dengan peningkatan jumlah epoch. Pada
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epoch 10, diperoleh loss sebesar 58.85% dan akurasi sebesar 72.59% pada data
validasi. Hal ini menunjukkan bahwa model telah menpgalami peningkatan performa
sejak awal traming. Selam itu, terlihat bahwa learming rate tetap pada nilai 0.001
selama keseluruhan proses pelatihan,

Tabel 4.29 Hasil MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas

Time Training Validation Learning
/step Loss | Accumcy| Loss | Accuracy Rate
/10 | 47ms 2371 ] 04743 | 07414 | 06667 00010
Y0 | Bms | 08289 | 06438 | 0.7035 [ 0.6741 00010
LT Zms [ 07400 | 06521 | 06541 0.6978 0.0010
#10 | 23ms | 06967 | 06962 | 06310 | 0711 00010
S0 22ms | 06537 | 07114 | 0.6515 | 06978 00010
610 | ms | 06333 | 07219 | 062637 00T [ w0000
W0 | 2ms | 03940 | 07400 | 03981 07170 00010
B0 | 2Bms | 05900 | 0.7298 | 039l6 | 0.7333 0.0010
90 | 2dms | 0.58a] 0.7368 | 03856 | 0.7363 00610
10V 32ms | 0.383] 07375 | 03885 | 0.7259 00E10

Epoch

Sedangkan pada 2 kelas dapat dilihat dalam ganibag tersebut, balwa selama
proses traimng dilakukan evaluasi terhadap loss don skumst model untuk setiap
epach. Dari data tersebut, terlihat bahwa nilai loss cendenmg menurun dan akurasi
cenderung meningkat seiring dengan peningkaton jumlak epoch. Pada epoch 10,
diperoleh loss sebesar | 7.59% dan akurasi sebesar 92.80%, pada data validasi. Hal
ini menunjukkan bahwa model telab mengalami peningkatan performan sejak awal
training. Selain itu, terlihot bahwa learning rate tetap pada nilai 0.00]1 selama
keseluruhan proses pelatihan. Model mencapai hasil akurasi yang tinggi, yaitu
sekitar 92,89, dan loss yang rendah, vaitu sekitar 17.59% yang dapat dilihat pada

tabel 4.30.
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Tabel 4.30 Hasil MobileMNetV2 10 Epoch 2 Kelas

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

110 | 5%ms 0.7066 | 06767 | 03105 | 0.5889 (.00
20 | 23ms 03998 | 0.8371 02780 | 0.9022 (.00
30 | 23ms (1.3243 0.8781 02425 | 09133 (.00
410 | 2Ims 02969 | 08771 02286 | 09244 0.0010
5010 | 2ms D.2622 | 08976 0 02109 | 09222 0.0010
610 | 2ms 02353 | 05076 | 02012 | 09222 0.oo1n
70 | 2lms 02203 09157 || 009790 | 0.9200 0.0010
B0 | Mms || 021770 09176 | OIR7T90] 09356 0.0010
910 |20ms | 02007 | 09281 0.1783 | 09311 0.0010
10/100 | 2Pms D2080 [ 09190 | 0.1759 ] 0.9289 0.0010

Setelah jtu, peneliti mengoptimalkan model dengan melakukan perbaikan
mengmitiakan fine tuning yang berfungsi untuk meldkukan penyesusian leaming
rate yang diatur dari mulaj terkecil sampai terbesar dengan menambatikan 30 epoch
tambakan. Perubahan hosil fine tuning it dopat ditemokan di Gambar 4.17.
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Gambar 4.17 Fine Tuning MobileNetV2 10 Epoch. {n} Training Validation 3
kelas dan (b) Training Validation 2 kelas

Setelah melakukan tohap finetuning pada 3 kelas, proses epoch terakhir
diperoleh loss sebesar 55.57% dan akurasi sebesar 82.96% pada data validasi

sedangkan untuk datn training diperoleh loss 10,90% don akurasi 95,90%. Dalam
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proses pelatihan, terlihat bahwa moedel mengalami peningkatan performa pada
awal-awal epoch. Namun, setelah beberapa epoch, terjadi fluktuasi dalam performa
model dengan loss dan akurasi yang naik-turun secara tidak konsisten yang dapat
dilihat pada gambar 4.17 dan tabel 4.31.

Tahel 431 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas
Time Training Validation Learning
/step Loss | Accurmicy | Loss | Accuracy Rate

1/40 | 105ms. | 08868 0| 06337 | A57TH 03170 L0000e-04
11/40 | 67Tms | D3458 ' 07479 | 03112 | 0733 L0000e-04
12407 bBms |0 04989 [ 07625 | 04350 | 0.7630 |.0000e-04
1340 | 68ms | 0428 07867 | 04043 [ 07881 10000e-04
14740 | otms | 03980 | 08076 | 062899 | 07126 L.0000e-04
1540 | 6oms | 04018 | OB098 | 05366 | 07644 LO0000e-04
16400 | 6Bms | (.3629 | 08343 | 03803 | 0.8044 LH00e-04
17400 | 66ms | 03467 [ 08390 | 03430 | O.7822 1000000
IR40 | bBbms | 03383 | 0.8451 (L3808 | 0.8044 1000004
19400 | 6Tms | 02973 [ 08562 | 03649 | 0.8207 L0001
20040 | 66ms | 02658 | 0.884] 04300 | 0.8089 [.0000e-04
214400 6Tms || 02420 | 08924 | 04033 | (B237 [.0000:-04
2240 | B6ms | 02204 | OS0I3 | 04240 [ O8104 [L0000-04
2340 | 6Tms | 01973 | 09190 | 04684 | 0B267 | 1000004
24400 | 66ms | 01577 | 09202 ( 0.397% | O.R0EQ [ LO00Oe04
2540 | 63ms | D2014 | 09149 | 04830 | 0B23T 1000004
26040 63ms | D338 | D944 04907 | 08252 1000004
2740 6Tms | D462 | 09406 | 0473 | 08311 1.0000e-04
2840 | 66ms | 01344 | 09460 | 03790 [ 08059 [0000e-04
20040 | 66ms | 010460 09559 | 04860 | 0.8296 [0000e-04
30040 | 6Tms | 0.457] 09311 | 04353 [ 0.834] [0000e-04
3140 | 66ms | 00879 | 09673 | 07569 | 0.8267 L0000e-04
3240 | 66ms | 00758 | 09705 | 0.6468 | 0.8296 [L0000e-04
3340 | 6bms | 0.0493 | OS98I0 | 0.7457 | 08474 L.0000e-04
340 | 6bms | 00426 | 09857 | 0.5640 | 08370 1000004
3540 | obms | 00759 | 09762 | 0.6834 | 0.5444 [0000e-04
I6/40 | 6bms | 0.0400 | 0.985] (6964 | 08430 1.0000e-04
3740 | 66ms | 0.028] 09802 | 06739 | 0.8356 1.0000e-04
IRMA0 | 6bms | 00624 | 09740 | 06023 | 08252 L.0000e-04

Epoch
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Tabel 4.31 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
3940 | 66ms 00570 | 09775 (.8437 | 0.8400 LO000e-04
40040 | 65ms 01090 | 09590 | 035557 | 08296 LO000e-04

Epoch

Sedangkan untuk 2 kelas, dapal disimpulkan bahwa model hasil training
mermiliki akurasi yang stabil pada tingkat sekitar 92 89%, pada data validasi setelah
30 epoch. Model juga menunjulkkan peningkatan dalam loss pada awal training,
narmun kemiidian fdak ada perubahan signifikan setelah beberapa epoch yang dapat
dilihot pada tabel 432,

Tabel 4.32 Hisil Fine Tuning MobileNetV2 10 Epoch 2 Kelas
Epoch Time Training Validation Learning
‘step Loss. | Accuracy | Loss | Abcumcy Rate

[V40 | 55ms 0.189] 0.9243 01759 | 09289 100004
11740 2lms 0.2056 | 09241 0.1759 | 0.928% 1000004
P24 | 2lms 020400 | 09252: | 01759 | 09289 [E000e-04
13400 2ims D.1989 | 089243 0.1759 | 0.9289 10000
1440 | 2Hms 0.1964 09257 | 0175 | 059289 L.O000e-
1540 | 2lms 02037 | 09190 | 0.1759 || 09289 LO000e-4
16/40 | 2Ims 0.202% | 09214 | 0.17590] 09289 1000004
[7400 | 2lms 02033 | 09252 0.17590] 09289 1000004
[8/400 | 2Ims 02004 [ 09157 | 01759 | 09289 12000004
1940 | 21ms D2115 [ 09233 0.1759 | 0.9259 1.0000e-05
2001400 2Tms 02049 [ 09214 0.1759 || 09289 1.0000e-05
2140 [ 2lms 02050 | 09748 01759 [ 09289 1.0000e-05
2240 | 2lms 0.2019° | 09281 0175900 0.9289 1.0000e-05
2340 | 2Ims 02087 09257 | 0T 09289 1.0000e-05
2440 [ 21ms 02050 | 049252 0.1759 | 0.9289 1.0000e-05
2540 [ 21lms 02000 | 09252 0.1759 | 0.9289 1.0000e-05
26/40 [ 21ms (12043 09305 | 0.1759 | 09289 1.0000e-05
2740 [ 21lms 0.2014 | 09244 01759 | 09280 | 2.0000e06
2840 [ 2lms 0.1973 09219 | 0.1759 | 09280 | 2.0000e-06
20040 [ 21lms 02102 | 09181 01730 | DO2ED | 2.0000e06
3040 [ 24ms 0.1943 09248 | 01739 | 09289 | 2.0000e-06




4.3.2.2. Training Vahdation 10 Epoch (CLAHE — White Balance)

Berikut adalah hasil akurasi dan loss dan pelatihan dan validasi data dalam

Gambar 4.1% untuk dua skenario, vaitu (a) dengan 3 kelas dan (b) dengan 2 kelas.
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Crambar 4.18 Mull:?:EHeﬁ’l 10 Epoch (CLAHE — White Bglhnmu]. (u) Training
Walidation 3 kelas dan (b) Training Validation 2 kelag

Pada gambar 4.8 dan tabel 4.33 dapat terlihat hasil klasifikasi 3 kelas dengan
10 epoch yang dilakukan, terdapat perhitungon loss dan akurasi pada data training
dan data validation. Pada epoch pertama, didapatkan loss sebesar 125,04% dan
akurasi sebesar 48.32% pada data training, sertn loss sebesar 71.93% dan akuras
sebesar 66,22% pada data validasi. Pada epoch selanjutnya. terjadi peningkatan
akurasi dan penuruna.n.lms pada kedun dotaset, Pnﬂ.llklm training dengan epoch
ke-10, didapatkan loss sebesar 61.02% dan akurasi sebesar 72,70% pada data

training, serta loss sebesar 54,7%% dan akurasi sebesar 73,41% pada data validasi.

Tabel 4.33 Hasil MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)

Enach Time Training Validation Learning
Pk Istep Loss |Accuracy | Loss | Accuracy Rate
110 | 66ms 12504 | 04832 | 07193 | 0.6622 0.0010
210 | 33ms 0:8966 | 0.6013 0.6307 | 0.7333 TN
V0 | 3ms 0.7848 | 06425 | 05927 | 0.7437 (.0010
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Tabel 4,33 Hasil MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)

i Lanjutan)
Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

410 | 33ms 0.7000 | 06879 | 05760 | 0.7570 (L0010
500 | 3lms 6632 [ 07025 (1.594] 0.7259 (.00
6/10 | 33ms 6480 | 07140 | 03497 | 07659 (.00
T | 33ms D.6539 | 06959 [ 05414 | 07719 0.0010
810 | 32ms 06130 | 07225 | 035540 | 0.7407 0.0010
900 | 32ms ¢ D615] 07200 | 05344 | 0.7733 0.0010
V10 | 32ms || D6I020[ 072700 | 033700 K754l 0.0010

Sedang:in untuk 2 kelas pada setiap epoch, dilakukan perhitungan loss dan

akurasi pado data training dan data validasi. Pada epoch pertame. didapatkan loss

sebesar B53.38% dan akurasi sebesar 61.81% pada dota trnining. sertn loss sebesar

39.95% dan akurasi sebesar 82.44% pads data wvalidosi. Pada epoch-epoch

selanjuinyn, termdi peningknton alorasi dan penurenan foss pada kedua dataset.

Pada okhir pelatihon dengan epoch ke-10, didopatkan Joss sebesar 20,67 dan

akurasi sebesar 92.00% pada data pelstihan, serta loss sebesar 15,41 % dan akurasi

sebesar 94.22% pada data validasi dapat dilihat pada tabel 4.34,

Tabel 4:34 Hasil MobileN=tV2 10 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)

Epoch Time Training Validation Learning
fstep Loss: | Accumcy Lioss Acguracy Rate
/10 T8ms 0.8538 06181 (1.3995 5244 (0010
2D 3ms (0. 4609 TS 02382 {).9156 (0010
AL 32ms {).3540 0.8452 021254 L9089 (000
410 34ms (12916 0.8824 {1.1863 0.9356 (000
50 3ms ().2512 00,8052 (.173 0.9444 (oo
610 3ms (1.2481 0.9029 0.1675 .9356 (000
70 | 32ms 0.2298 | 09095 01638 | 08422 oo
810 3lms 02264 0.9019 (0. faaty 0.9356 (.0010
910 3ms 0:2165 0.9048 0. 1636 09378 .0010
W1y | 3lms 02067 0,920 {.154] 0.9422 (.o010
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Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa model mengalami
peningkatan performa seiring berjalannya epoch. Akurasi pada data training dan
menunjukkan bahwa model dapat belajar dari data training dan mampu melakukan
model dengon melakukan perbaikan me an. fine tuning vang berfungsi

st s distug dhenolai teckecil sampai

Training Validation 3 kelas dan alidation 2 kelas

Pada gambar 4.19 dan tabel 3.35 dapat dilihat setelah melalui tahap
finetuning pada 3 kelas model mencapai akurasi sekitar 88.76% pada data training
dan 85,78% pada data validasi. Model tersebut memiliki loss sebesar 25,61% pada
data training dan 36.42% pada data validasi.
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Tabel 4.35 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 10 Epoch 3 Kelas {CLAHE - White
Balance)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
10740 | 122ms | 08258 | 06076 | 0.7733 0.7081 1.0000e-04
L1140 | TTms 06488 | D.6BT3 (.3440 | 0.7356 LO000e-04
12/40 | TTms 03277 | 07429 | 035122 | 0.7704 LO000e-04
1340 | Toms D.3070 | 07644 | 05068 | 0.791] L.0000e-04
14/40 | TTms 04953 0.7685 [ 04590 | 0.7970 L.0000e-04
1540 | Toms D4578 | 407940 | 04395 | 08104 L.O0000e-04
16740 | Tims 04403 [ 07854 | 04173 | 08207 1000004
[7/40 | T5ms DAZT3 | 0799 | 03973 08193 1.0000=-04
[R400 | Thms 0. 406] 0.8051 03E85 || 08341 L.0000:-04
19/40 | Tims 03897 | 08206 | 05140 | 0.7985 1000004
20040 | Toms 04138 | 08105 03975 | 08162 1000004
2140 [ T5ms D3T707T | 0.8279 | 045654 (7956 1000004
2040 [ TTms 03628 | 08241 0.3591 | (.R459 1000004
2340 | Thms D3R0O2 [ DB33R 03468 | (.8315 1.0000e-04
2440 | F5ms 03452 [ 08454 | 03410 | 08459 1.0000e-04
2540 | 75ms 03582 | 08349 | 03942 | 08222 000 0e-0d
2040 7ims 0h.3403 0.844] 0.305] 0.8144 [ 000004
27407 Tims 03315 0.8463 03627 | 83l [0000e-04
2840 [ Tdms 00,3503 f.8454 03798 | DE32G L 000 0e-04
20040 | TTms 03126 | 0.8562 03320 | DE4R9 1L 000e-04
40 | Toms 03454 | 08454 | 03497 | 08396 L0000e-04
31/40 | Hms 03303 | 08562 03994 | DE3T0 LO000e-04
32407 Tims 03194 | 08546 | 03735 | 0.834] 1.0000e-04
3340 Toms | 02814 | 08689 | 03504 | 08504 1.0000e-04
34/40 | Toms 02736 | 08746 | 04002 08563 LO000e-04
3540 | Tims 0.2024 | 08632 | 03766 | 0.8430 L.0000e-04
36/40 | Toms D2TH | O8Ta6 | 03546 1 0.8415 L.O0000e-04
3740 | Tims 0.2563 08889 | 0352] 08444 L.O000e-04
3BM40 [ T5ms 02488 | 08956 | 04013 0.83835 1000004
3940 | TTms 02430 | 0.8R41 03417 | 0.8607 1000004
40040 [ T3ms 0.256] 08876 | 03642 | 0R5TR 1000004

Epoch

Sedangkan pada 2 kelas, Pada epoch ke-l, model mencapai akurasi

pelatihan sebesar 42, 38% dan akurasi validasi sebesar 51.56%. Selama pelatthan,
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akurasi medel meningkat secara bertahap dan mencapai akurisi pelatihan sebesar

99.33% dan akurasi validasi sebesar 97.78% pada hasil akhir yang dapat dilihat

pada tabel 4.36.

Tabel 4.36 Hasil Fine Turing MobileNetV2 10 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White

Balance)

: Time Trainmng Validation
Hippcl /step Loss Accuracy Loss Accuracy v
10740 | 14Tms [ 6163 07657 (L1781 0.9356 1.0000e-04
1140 | 7Ems 02144 0.9224 01508 1545 1.0000e-04
12/40 | . Toms {1962 093448 01307 0).9400 1.0000e-04
13400 | Toms 001400 0.9476 1643 [).9333 1.0000e-04
1440 | TTms 0085 f.h614 {1.059% (.9659 1.0000e-04
15 ] Tms .0891 01,9681 0.1148 0.9622 1.0000e-04
1640 | Joms | 00922 | 09686 | 0.1323 | 09578 | L.0000e-D4
1740°] Tims . 1069 0).5603 0.0794 097546 L0000e-04
1840 | T 0.0853 0.9738 11236 {1, %600 1.0000e-04
1940 | 7T8ms 0.0734 0.9743 (L0783 01,9800 1.0000e-04
20040 | Toms 0.0836 0.9676 0.1513 09533 1.O000e-04
2140 [ TFoms 0.0746 0.9738 01297 09711 LO000e-04
A | P5ms 0.0650 09786 0.0672 .9778 L D0Ne-04
2340 | Tome 0.0650 09767 1. 0604 (1. B6EY 10000:-04
2440 [ Toms 0.02943 0.0613 00928 01,9067 L0000:-04
3540 | Toms 0.0732 0.9724 0.1756 09311 10000:-04
2640 | Tims 10659 0.9733 0.1387 00,9600 10000:-04
2740 | Tims {,0489 (.0RT0 0.1513 0,9600 L0000:-04
040 | Tims 0.0299 0.9895 00807 0.9800 10000035
200400 [ Thms 0.0210 0.9938 0.0741 0.9800 10000035
30740 | Thms 0.0254 09900 (.0622 09800 1.0000e-05
3140 | TEms 0.024% 0.9900 0.0637 09812 1.0000e-05
3240 | T5ms 0.0273 (9895 0.0923 0.9733 1.0000e-05
3540 | Toms 0.0197 0.9919 0.0675 09800 1.0000-05
3440 | Thms 0.0204 0.9900 (.086% 09778 1.OD0Ke-05
3540 [ Toms 0.0192 0,992 0.0849] (1,982 10003
36/40 | Toms 0.0172 0.9905 0.1051 09778 1.000Ke-05
3740 | Toms 0.0215 0.9905 0.0944 09778 1.0000e-05
JRA0 [ T3ms 0.0159 09924 0.0928 0.9778 1.00Me-05
340 [ Tims 0.0152 0.9957 0.0830 09822 1.0000e-05
40440 | Thms 0.0140 0.9033 0.0974 0.9778 2.00000e-06




4.3.2.3. Training Valdation 20 Epoch
Berikut adalah hasil akurasi dan loss dan pelatihan dan validasi data dalam

Gambar 4.20 untuk dua skenario, vaitu (a) dengan 3 kelas dan (b) dengan 2 kelas.
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Gambar 4.20 MobileNetV2 20 Epoch. {a) Training Validation 3 kelas dan (b)
Training Yalidation 2 kelas

Pada gambar 4.20 dan tabel 4.37 dapat dilihat skema klasifikasi 3 kelas pada
epoch pertama, skurasi model hanya sekitar 48,63% dengan loss sebosar 18,1 1%
Namun. akurasi secara bertahap meningkat seiring dengan training model dan pada
epoch 20 akurasi mencapai 75.52% dengan loss 54,60%. Selain itu. pada data
validasi, model juga menunjukkan peningkstan yang cukup signifikan. Pada

awalnya, akurasi 1‘n!iaaxi sekator 66,81%, dan pl:h epoch terakhir. akurasi

mencapai 75,11%. Loss pada data vahdasi juga menurun dari 73,97% menjadi
55.63%,
Tabel 4.37 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas
Epach Time Training WValidation Learning
Pk Istep Loss |Accuracy | Loss | Accuracy Rate
120 | 4Tms 1.1811 04863 | 0.7397 [ 0.668] 0.0010
220 | 2ms 0:8312 | 06397 | 06736 | 0.6919 00010
320 | X2ms 0.7574 | 06711 0.6505 | 0.7052 (.0010




Tabel 4,37 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)

Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
420 | 22ms 06942 | 0695 | 06294 | 07067 (.00
520 | 23ms 06472 [ 07143 0.6142 | 0.7156 (.00

Epoch

620 | 22ms 06220 | 07267 | 06005 | 07215 (.00
720 | 22ms D398 | 0.7511 0.5882  0.7319 0.0010
820 | 2Ims 0.5952 | 07384 ) 05871 0.7393 0.0010
920 | 2Ims DAR3T [ 0.7502° | 053903 | 0.7348 0.oo1n
107220 | 23ms 05737 [ 09454 | 05793 | 0.7467 0.0010
120 | 22ms || 057130 074760 [ 057280 07348 0.0010
1220 | 23ms | 05768 | 07438 /| 0.5756 | 0289 0.0010
13200 2¥ms 05600 | 07498 053679 /| 0.7333 0.0010
14200 [ 23ms | 05586 | 0.7524 05666 [ 0.754] 0.0010

1520°| 22ms DS410° | 07613 053772 [ 07259 00010
1620 [ Xms 05420 [ 0.7641 038037 07255 (.0010
17720 | 2Ims D546 | 07587 | 0.562] 0.7526 00010
[820.| 23ms 05375 | 07597 | 05575 | 07000 00010
19200 | 22ms (1.3344 0.7587 | 05577 | 07422 00010
2020 X2ms | 03460 | 07552 | 05563 | 07311 G001

Selanjutnya pada gambar tevsebul menampilkan hissl dan skensa Klasifikas)
2 kelas, dapat disimpulkan bahwa model yang dilatih memiliki peningkatan akurasi
darl epoch ke epoch. Pada awalnya.okurasi model sekitar 67.03% dengan loss
sebesar 72 47%:, Namun, akurasi secara hertahap meningkat seiring dengan training
model danpada epoch terakhir akuras: mencapai 93, 19% dengan loss 18,43%. Pada
data validasi, model juga mentnjukkan peningkatan yang signifikan. Pada awalnya,
akurasi validasi sekitar 88.44%, dan pada epoch 20 akurasi mencapai 94.22%,
LSedangkan loss pada data validasi juga menurun dari 31,89% menjadi 15,88%

yang dapat dilihat pada gambar 4.20 dan tabel 4.38.
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Tabel 4.38 Hasil MobileMNetV2 20 Epoch 2 Kelas

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
120 | 6lms (L7247 | 0.6705 (3180 | 08844 (.00
220 | 24ms 03977 | 0.8329 | 02763 | 09022 (.00
320 | 23ms (L3324 | 08710 | 02419 | 09133 (.00
420 | 22ms 02690 | 08000 | 02282 | 09111 0.0010
520 | 24ms D.2535 | O848 (02139 | 0.9200 0.0010
620 | 2d4ms 02499 | 09095 [ 02062 | 0.9133 0.0010

720 | 4ms 02372 [ 09062 | 0.094907 ). 0.9356 0.0010
E20 | 21ms D:221) 0.9181 DUISETV 09267 0.0010
020 |2ms 02150 [ 09210 | 01264 | 09267 0.0010

10200 2%ms D2102 09279 01784 /| 0.9333 0.0010
1200 2Yms 0.1965 09281 0.1751 09333 0.0010
1220 22ms 03037 0.9262 0. 1710 09333 n.oo1o

13200 [ 2dms D875 [ 08319 | 01700 (9378 (.0010
1420 | Xms D.1958 | 09324 01672 | 09356 00010
[520 ] 24ms 0.1 5EE 09319 [ 0.169] 0. 9000 00010
16200 | 32ms {).1523 0.9295 0.1652 | 0.9400 00610
F7200 ] Mms 01757 | 09352 | Qi61] (.0422 a.0010
1820010 2dms | 0.1872 | 09305 01594 | 09422 (.0810
197207 2lms 0. 1883 0.9338 01639 | 0.9422 (.aa10
20 | 2ms 0.1843 09319 | 0.1588 | (9423 o010

Setelah itu, dilakukan perbaikan menggunakan fine toning yang berfungsi
untuk melakitkan penyestinian leamning rate yang diatur dar mulal terkecil sampai
terbesar dengan mensmbahkan 30 époch tnmbahan untuk mengoptimalkan model.

Perubahan hasil fine tuning ini dapat ditemukan di Gambar 4.21.



14

Famrg el v Snses Sl e vl el AR
..| —— iy -
' |
1] i
Jasf 1 |
| [
| |
| e [ ] iy
sl ! —— el W o L L ey
e ey
| | Wb L | i
¥ el
B £\
| ) I
— L1 -\-‘\"‘u
| T [ — - —
Bl e— e e e ]
[ 3 = = - " [ [T ) ; " e
(a) (h)

Gambar4 2| Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch. (4) Training Validation 3
kelus dan (b) Training Validotion 2 kelas

Pada gambar 4.21 dan tabel 4.39 dapat dilihat bahwa klasifikasi 3 kelas
merniliki hasil training yang menunjukan penurunan loss dan peningleatan akurasi
seiring berjalannya epoch. Pada akhir trmining. model mencapai |oss sebesar 0083%
dan akurasi sebesar 99.87% poda data pelatihan, Pada dats validasi, model
mencapal loss sebesar 77, 78% dan akurasi sebesar 83 41%.

Tabel 4.39 Hasil Fine Tuming MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelis
Epoch Time Tmining Validation Learning
{step Loss |Accumcy | Loss | Acctimcy Rate

200500 | 104ms | 09120 0.645] (392 | 07185 [ 0000e-04
210507 67ms | 05485 0, 7463 04823 | 07467 L 0000e-04
2250 | Gbms (14504 07705 080582 | 7570 L 0000e-04
23/50 | Gbms 04405 | 07994 | 04467 0.7808 [ 0000e-(4
2450 | 6Tms 042172 8041 4065 0.8030 1.0000e-(4
25/50 | 65ms D.4125 (.8083 03985 (. 5030 1.0000e-(4
26/50 | 65ms 0.3755 08311 0.4384 0.7793 1.0000e-04
2750 | 6Tms 0.3474 0.8343 (.3881 0.8207 1.0000e-04
2R/50 | 65ms 0.3284 0.8460 (4302 0.7911 1.0000e-04
29/50 | 65ms 03250 0.6454 (.4395 0. B0 1000004
30/500 | 65ms 02814 08775 04717 08148 1000004
350 | 6T7ms 0.2608 0,880 (38R} (L8430 1. 0000e-04
AN50 | bbms D.2526 0,8838 (.4743 (.7911 1. 0000e-04




Tabel 4.39 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
3350 | 65ms (12421 .88095 04907 | 08074 LO000e-04
3450 | 65ms 02235 | 09025 0.3190 | 0.7832 LO000e-04

35/50 | 65ms ().199] 0.9156 0.5061 0.3193 1. 0000e-04
36/50 | 63ms 0.1889 0.:9260 0.3087 0.5148 1.0000e-(4
3750 | 65ms 0.2146 09067 [ 04428 (. 8030 1.0000e-(4

3850 | 63ms 04387 [ 09443 | (6533 | 08385 L0000
39/50 | 65ms 0.1801 09267 | 06524 | 0.8193 1000004
4050 | 6H3ims DOSE8 [ 09654 | 032567 D.B28] 1000003
41/50° | 65ms 00430 [ 09851 05761 N.8296 L.0000=-05
41500 | BSms 0.030] 09923 06058 | 0O.E296 L.0000=-05
43500 | 65ms | 00263 | 09917 0.6458 | 0B35S0 1000005
44/50 | 65ms D024 | 09940 | 06947 | 08370 | 000005
45/50 | Bims DO200 | 09046 | 06019 0500 10000205
40/50 | B3ms 0.0131 (.9975 07128 | "NE341 1000803
47500 | h5ms 0.0121 09978 [ 0.7575 | 0.834] 000005
45750 | Ghms 0.0085 [ 09987 | 07548 | 08326 | 2.0000e-06
49'50 [ G5ms 0.0088 | D.59TH 07717 | 0.834] 2.0000e-06
S50 Gims | (0.00F3 09987 | O0.7778 | 0834 2.0000e-06

Sedangkan untuk 2 kelos, hasil dan klasifikasi menunjukan babhwa memiliki
akurasi sekitar 67,03% dengan loss 72.47%. Namun, melalol training selama 20
epoch; pkurasi secara bertahap meningkal hingoa mencapm %3, 1% dengan loss
18.43% pada 20 epoch. Pada data validasi, model juga menunjukan peningkatan
yang signifikan. Awalnya, akurasi validesi sekitir 88.44% dan poada epoch 20
mencapai akurasi 94.22% dengan loss 15,88% vang dapat dilihat pada tabel 4.40,

Tabel 4.40 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelas
Time Training Validation Learning
Istep Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
20050 | 56ms 0.1781 0.9338 0.1588 | 09422 L.0000e-04
2150 [ 22ms 0.1723 09419 | 01588 | 09422 L.0000e-04
22500 22ms 0.1822 | 09381 0.158% | 0.9422 1000004
23/500( 22ms 0.1892 | 09348 0.1588 | 0.9422 1000004

Epoch
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Tabel 4.40 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelas (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
2450 | 22ms .1856 | 09362 0.158% | 09422 LO000e-04
25/50 | 22ms 01859 | 09371 0.1588 | 09422 LO000e-04
26/50 | 22ms 0.1783 09386 | 01588 | 0(.9422 LO000e-04
2050 | 22ms D184 | 09329 | 01588 | 0.9422 L.0000e-04
2850 | 22ms 0.1781 09352 [ 0.1588 | 0.0422 L.O0000e-04
20/50 | 22ms DATET [ 09429 | (588 | 09422 L.O0000e-05
30/50 [ 21ms 01790 | 09319 | 00588 | 0.9422 1.0000=-05
V50| 2ims | D769 09543 D.I588°1] 094272 1000003
3250 | 21ms D484 | 09338 | 01588 | 09421 1.0000e-05
33500 2Tms 01746 [ 0937] 0.1588 | 0.9472 1.0000:-05
34500 2Ims | 01809 | 09390 | 01588 | 08422 1.0000e-05
3350 2lms D192 [ 09290 | 0.158% | (0423 1.0000e-05
3650 [ 2ms 0.1843 0.9362 0.1583%0 00477 000003
50| X2ms D.1795 | 09390 | 0588 | 00427 | 2000806
IRE0.| 22ms 0.1879 | 09338 | 0.158% | 0.9433° | 2 0000e06
3950 | 2lms 01810 [ 09367 | 00388 | 0.9422 | 2.0000e-06
40050 [ 2ms 01783 | 09343 (1588 | 09427 | Z0000e-06

Epoch

4.3.2 4. Traimng Validation 20 Epoch (CLAHE — White Balanee)
Berikut adalah hasil akurasi dan loss dari pelatihan dan validasi data dalam
Gombar 432 untuk doa skenario. yaitu () dengan 3 kelas dan (b} dengan 2 kelas.
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Gambar 4.22 MobileNetV2 20 Epoch (CLAHE — White Balance). {a) Training
WValidation 3 kelas dan (b} Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4.22 dan tabel 4.41 dapat dilihat hasil pengujian pada 3 kelas,
perhitungan loss dan akurasi pads data tmining dan data validasi. Pada epoch
pertama. didapatkan loss sebesar 125, 48% dan akurasi sebesar 46.44% pada data
training. serta loss sebesar 69.47% dan akurasi sebesar 69.48% pada data validasi,
Pada epoch selanputnys, ferjadi variasi dalam perubahan loss dan akurasi pada
kedua dataset. Tercupat perubaban notk turun pada fozs dan-akurast pada beberapa
epach. Pada akhir pelfatihan, pada epoch ke 20, didapatkan loss sehesar 56,32% dan
akurasi sebesar 74.35% pada data tmining, seri® loss sebesar 55,06 don akumsi
sebesar 75,1 1%, pada data validasi.

Tabel 4.41 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)
Epoch Time Training Validation Learning
‘step Loss. | Acoumcy | Loss | Accuracy Rate
120 7| bbms 1.2548 | 04644 | 06947 | 060948 000110
230 10 33ms (1.8305 06514 | 06084 | 07467 00010
320 | 3ms 0.7355 | 0.6663 0.5948 || 7363 00010
) | 3lms D.7123 06727 | 061145 DT156 0.0010
52 | 3¥Bms | 06698 | 0606 ( 05668 | (0.7526 0.0010
6 | Bms | 06496 | 07098 05550 [ 07341 0.0010
720 | 3Ims 08213 | 07127 | 03610 | 07452 0.0010
B20 ¥ ms DA193 | 07162 | 05875 | 07244 0.0010
920 | 3ms 06054 [ 0219 | 05635 | 0.7570 0.0010
107200 | 32ms 03974 | 07349 | 07402 | 0.6480 0.0010
117200 | 32ms D38RR | 0.7333 0.5494 | 0.7585 0.0010
12720 | 3Ims D.50%0 [ 07279 | 053520 | 0.7600 0.0010
1320 | 3lms D870 | 07410 | 05805 | 0.7244 0.0010
14200 | 3lms D.AETS | 07390 | (.53597 | 07467 0.0010
15720 | 3lms 03784 | 07359 | 03566 | 0.7437 00010
16720 | 3lms 03677 | 07508 03772 | 0.7289 0.0010
1720 | 3lms 0.5645 | 0.7495 0.5767 | 0.7363 (.0010
1820 | 3lms 0.565] 07568 | 0.53555 | 0.7570 0.0010
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Tabel 4.41 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)

i Lanjutan)
Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
1920 | 32ms 053827 | 0.7460 | 0.33%] 0.7615 0.o010n
20020 [ 3lms 03632 | 07435 03506 | 0.7511 (.00

Sedangkan pada 2 kelas memumijukkan penurunan loss dan peningkatan

akurasi pada setiap epoch. Pada epoch 20, model mencapal loss vang rendah dan

akurasi yang tinggi pada date pelstihan dan validasi Hasil i menunjukkan bahwa

model memiliki kemamptian prediksi yang baik seiring dengan peningkatan jumlah

epoch. Pads epoch ke-20, didapatkan hasil loss sebesar 18.91% dan akurasi sebesar

02 86% pada data training, serta loss sebesar | 5,.29%, dan akurasi sebesar 94.22%

pada data validasi vang dapat dilihat poda gambar 4.22 dan tabel .42,

Tabel 4.42 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)

Booch Time Training Validation Learning
Istep Loss | Accuracy | Loss | Aeccumcy Rate
[20 | TBms | 0.7924 | 06324 | 03100 | 08756 0onlo
200 [ 3ms | 04111 08186 | 0219] 09178 0oo10
320 | 3ms | 03225 | 08390 | 00984 | 09244 0.0010
420 | 3ms | 0.300] 08720 | 01790 | 089356 0.0010
54 | 32ms | 02553 | 08990 | 0.1788 | 09333 00010
620 | 32ms | 023526 | 0.8981 01707 | 0.8333 00010
T20™ 3 ms 02383 [ 009029 | 00822 | G931 0a01o
820 | 3¥ms | 02369, [ 09081 | 01583 | 0.9444 oooio
920 | 32ms | 023600 09052 | D678 | 0.9356 0.0010
10720 | 32ms | 02057 | 09195 | 0.1765 | 0.9267 0.0010
11720 | 32ms | 02110 | 09120 | 01534 | 0.9400 00010
12200 | 32ms | 01830 [ 09210 | 01538 | 0.9400 00010
13200 | 32ms | 01948 | 09243 | 01802 | 09422 00010
1420 [ 32ms | 0098 | 09233 | 01574 | 0.9400 00010
15200 | 32ms | 01730 [ 09324 | 01666 | 0.9400 00010
16/200 | 33ms | 01797 [ 09290 | 01723 | 0.9400 0.0010
17200 | 3lms | 01799 [ 09319 | 01528 | 09422 1.0000e04
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Tabel 4.42 Hasil MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)

i Lanjutan)
Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
[87200 | 33ms 01915 | 09248 | 0.0532 | 08422 [LO0000e-04
1920 | 32ms 01903 | 09229 | 00526 | 0.9422 LO000e-04
20020 [ 3lms {.189] 09286 | 0.1529 | 0.9422 LLO000e-04

Peningkatan performa yang signifikan terlihat saat model dilatih dengan
jumlah epoch yang lebih banyak. Teradi penurunan. drastis pada loss dan
peningkatdn yang signifikan pada akurasi pada setiap epach. Pada akhir training,
model mencapai akurasi tinggi dan loss rendah pada data training dan validasi vang
menunjukkan prediksi baik. Setelah itu, dilakukan perbaikan hasil menggunakan
fine tuning yang berfiungsi untuk melakukan penyesunian leaming mte yang diatur
dari mulni terkecil sampai terbesar dengan menambahkan 30 epoch tambahan untuk
mengoptimalkan model. Perubahan hasil fine tuning ini dapat ditemukan di Gambar
421
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Gambar 4.23 Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch {CLAHE — White Balance). {a)
Trzining Validation 3 kelas don (b} Training Validation 2 kelas
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Pada gambar 4.23 don tavel 4.43 dapat terlihat bahwa hasil klasifikasi 3
kelas disimpulkan bahwa model mampu belajar dengan baik dan menunjukkan
peningkatan kinerja seinng dengan peningkatan jumlah epoch. Akurasi training dan
validasi meningkat dari epoch ke epoch, mencapai nkurasi training 92.51% dan
validasi sebesar 85,93% pada akhir tramning, Hal ini menunjukkan bahwa model
tersebut mampu melakukan prediksi dengan baik pada dota ban

Tabel 4.43 Hasil Fine Tunmng MobileNetV2 20 Epoch 3 Kefas (CLAHE - White
Balance)

Egilh Time Training WValidation Learning
/step Loss |[Accurncy | Loss | Accurucy Rate
2050 [ R2ims | 09024 [ 06365 | 03411 (7526 [0000e-04
2130 Tems | 05664 | 07286 | 051247 G763 L000e-04
2N Thms | 05283 | 07530 | 0494) 07704 | 0000e- (4
235001 Tems | 05054 | 07638 | 05289 | 07378 [ 000e- (k4
24/50 | T5ms | 04831 07749 | 0.356] 0.7674 1.0000e-04
25500 Tims | OATER | 07797 | 04825 | 08013 [.0000e-04
26/500 | Tims || 04266 | 03063 | 04267 | 0.8030 1000004
W50 Tems | 04457 | 07892 | 0434] (15044 LO000e-04
RS0 | TTms | 03995 | 08054 | 04179 | OEI48 F0060e-04
50 | Tims | 04139 | 08025 | 04905 | D7867 LO000e-04
IS | Tbms | 03886 | (8251 03973 | 03050 1000004
JVEN | Tims | D3764 | 8308 | 0.3774 | (hE222 L0000-04
3V | Thms | D3635 | (B3E] | (. 438E | DEBO44 LO0000-14
33/500| Tems | O37I8 | 08346 | 03887 | LB222 [.0000-04
3450 | T5ms | 03316 | OR248 | 04100 | KBI33 [.0000-04
3550 | TTms | 03238 | 08543 | 04005 | 08444 L.0000-04
3050 | Tims | 03327 | OBSI4 | 03RIN 0.8015 L.0000-04
3750 | Tims | 03231 0.8432 | 03830 | 08267 L.0000-04
38/500 | Toms | 03200 | 08543 [ 04187 | 0.8311 1000004
39/50 | Téms | 03189 | 08568 | 04334 | 0.7926 1000004
450 | Tims | D20530 | 08622 | 04077 | 0.B474 [.0000e-04
4150 | 75ms | 02779 | 08794 [ 04126 | 0.834] [0000e-04
4250 | Téms | 02720 | 08784 | 04623 | 0831 [0000e-04
4350 | Téms | 02808 | 08737 | 03385 | 0.8415 LO0000e-04
44/50 | TEms | 02495 | 0.892] (.374 0.8415 L0000e-04
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Tabel 4.43 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 3 Kelas {CLAHE - White
Balance) (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
45/50 | Tohms 02694 | 08810 | 04687 | 08104 LO000e-04
46/50 | T3ims 02796 | 0.8781 03748 | 0.8430 LO000e-04
47/50 | Toms 02667 | 0.884] 03635 | 08444 1000004
48/50 | Tobms 02452 [ 08902 | 04886 | 0.791] L.0000e-04
49/50 | TTms 04934 | 09137 | 03225 | 08578 L.0000e-05
S0¢300 | TTms |0 01726 | 08351 03395 | 0.8593 L.0000e-05

Epoch

Sedangkan pengujian pada 2 kelus dipat dilihat juga pada gambar tersebut,
bahwa model mengalami peningkatan skurasi seinng dengan penmglkatan jumiah
epoch. Pada awal training, skuras) validasi menidgkat secara sigrifikan dar 91.11%
merjadi 95.11%. Selanjutmya, akurasi validasi tetap tinpol dengon flukiuasi kecil,
merumjitkkan bahwa model telah mencapai tmokat kestabilan' dalam melakukan
predikst, Selun itu, mode! jugn memiliks akuras) training yong tinggl, mencapal
9,62 pada epoch 20 yang dapat dilihat pada gnmbar 4. 25 dam tabel 444, Hal ini
mentinjukkan bahwa model mampu belajar dengan baik dari data pelatilsan.

Tabel 4.44 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelss (CLAHE - White
Balance)
Epoch Time Training Validation . Learning
fstep Loss | Aceorncy | Loss | Aeeuracy Rate

20050 | [49ms | 04625 | 08338 [ 02174 | 009111 L.O0000-04
2150 | TTms | 018060 | 09376 [ 0037 | 0.951] 1.0000e-04
M50 [ Téms | D529 | 004437 | 024087 09178 1.0000e-04
2350 | TEms | 0.1343 | 08514 | 0.1323 | 09578 [0000e-04
2450 | Toms | 01095 | 09633 | 0.1829 | 09356 [0000e-04
2550 | Toms | 01010 | 09638 | 0.1115 | 09578 [0000e-04
26/50 | TEBms | 0.0937 | 09671 01084 | 09644 L0000e-(4
2750 | Tems | 01262 | 09524 | 0.0969 | 0.9644 LO0000e-04
28/50 | Toms | 00707 | 09738 | 01339 | 00644 L0000e-04
20/50 | T8ms | 0.062] 09738 | 0.0790 | 09733 L0000e-04
W50 | Téms | 00820 | 09729 | 01234 | 09600 L0000e-04




Tabel 4.44 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 20 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White
Balance) (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
3150 [ 75ms DO598 | 097 | 0.0875 | 0.9689 LO000e-04
3NS50 [ 73ms 00634 | 09786 | 01023 | 09600 LO000e-04
33/50 | Toms 00494 | 09795 01099 | 0.9667 1000004
34/50 | TRms 0.0329 | 09890 | 60746 | 09756 L.0000e-04
35/50 | Toms 00359 [ 09881 053451 08778 L.0000e-04
36/500 | Tims [0 D069 | 09805 | 01489 . 09622 L.O0000e-04
3750 | Tims || 003490 OS8BST | 025997 08333 1.0000e-04
3850 [ Tams | 00374 | 09886 | 0.0938 | 09733 1000004
39500 Fhms 00363 | 09843 01130 | 09600 1.0000e-04
A4S0 [ Toms | 00573 || 09771 0.0767 | 0.9733 1.0000=-04
41/50 [ T5ms 00295 [ 09914 03426 | 0.9067 000004
4250 | Toms 0.0393 .9838 00867 [ 09756 L0000e-04
4¥50 | T3ms D.0217 | 09914 01163 | (L0680 1000005
4450 | TTms D.00%6 | 09971 01012 | 0971 1 0000e-03
45/50 | Thms 0.0138 09918 [ 01047 | 09711 1.0000e-05
46/30 | Tams 0.0149 | 0.9943 01015 | 09711 1 0000e-05
47500 THms 0.0098 | 09967 | 0OR02 | 09778 1000003
48(50°| Tims 0.0114 | 09952 | 01285 |2 09622 [0000e-05
49730 | Toms 0.0102 | 09967 | 0.1037 [ 09733 1 O000e-05
S50 | 7ims D.0086 | 0.9962 0.1083 0.9711 1L000e-05

Epoch

4315, Tmining Validation 50 Epoch
Berikut adalah hasil akurasi dan |oss dari pelatihan dan validasi data dalam

Gambar 4.24 untuk dua skenario, yuitu (a) dengan 3 kelas dan (b) dengan 2 kelas.
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Gambar 424 MobileNetV2 50 Epoch. (1) Training Validation 3 kelas dan (b)
Trining Validation 2 kelas

Hasil pada klasifikasi 3 kelas dapat dilihal pada gambar 4,24 dan tabel 4,45,
hasil tersebut mampu meningkatkan akumsi dan mengurangl loss pada:setiap
epoch. Awalnys, skurasi model sekitar 50,48%, numun dengan berjalannya epoch,
ahimsimmgtm menjadi sekilar 78.13% pada data training; Poda dota walidasi,
akurasi juga mengalami peningkatan, dari sekitar 68, 89% menjudi sekitar 75,85%.
Hal ini model  memiliki  kemampuan
mengklasifikasikon data dengan akurasi vang wajar. Meskipun tﬂ']l.d] flukiuasi
dalam akurasi dan loss pads beberapa epoch, perubahan tersebut tidak signifikan.
Penununan learning rate yang dilakukan juga berdampak positif dalam

menunjukkan  bahwa untuk

meningkatkan akurasi model.
Tabel 4.45 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas
Epoch Time Training Validation Leamning
Jstep Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
150 [ 46ms [.1654 | 05048 | 07319 | {L.6B&9 0.oo1n
250 | 2lms D.828% | 06390 | 0.7009 | 0.668] 0.0010
350 | 22ms 0.7213 06917 | 0.6419 | 0.6948 0.0010
450 | Xms 06039 | 0.6043 0.6416 | 0.7081 0.0010
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Tabel 4.45 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
i {step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
550 | 23ms 6d6e | 07175 06052 | 07183 0.0010
6/50 | 2lms o3 [ 07171 06100 | 0.7126 0.0010
7450 | 23ms hal62 | 0.719%4 03918 | 07259 0.0010
850 | 2ms 0.3929 | 0.7363 0.3897 | 0.7200 0.0010
%50 | 23ms 0.5823 0.7457 [ 0.5841 0.7393 0.0010
1750 | 2ms DATE] 0.7429 [ 05979 | 0.7141 0.oo1o
[1/500| 2lms D550 | 09517 | 05735 |.0.7378 0.0010
12500 | 22ms 056070 | 07514 [ 0357267 0748] 0.0010
13/50 | 20ms 05653 [ 07511 05726 | 07230 0.0010
[4/500 | 2Pms= D5553 | 07514 05607 /] 0. 7496 0.0010
15/500| 2Ims 05476 | 0.7603 03607 | 0.7511 0.0010
1650 | 2lms D.5509° [ 0.7543 05826 | 0.72H 0.0010
17/50° | Xms DA474 | 07524 055767 10,7481 0.0010
[8/50 | 2lms D365 | 07603 0.3535 | 5452 (.on10
[950 | 3ms (13425 0.7641 05536 | 07659 (L0010
207500 | 2lms 03455 | 07584 | 05551 0. 7600 0.0010
21500 Xims 0.5370 | 0.7651 (5626 | 0.7615 (0010
22507 Xlms 0.5372 07610 | 05547 | 07422 (.0810
2350°(" Xims 0.5285 0,7613 03557 |0 OGT630 (.aa10
24150 [* 2Ims 0.5411 07616 | 05552 | 07630 o010
2550 | 21ms 03369 | 0.7641 0.3336 | 07644 (o010
266500 21ms 05236 [ 07625 03484 | 07541 n.ooLn
2750 21ms 03379 | 07660 | 03439 | 07467 0.0010
28/50°| 21ms D5168 | 07743 03444 | 07556 [.0000e-04
29500 21ms 05235 [ 07771 0343] 7511 1.O0e-04
3500 [ 21ms 0.5123 07759 | 05429 | Q7570 L0000
31500 20ms 03212 | 0.7695 | 035471 ). 7422 000004
3250 2lms 0.52507 01632 5935997 0.7556 1000004
3350 [ 2lms 0.5148 | 0.7733 0.5427 | 07570 1000004
34/50 [ 21ms 0.5142 | 0.7705 0.5428 | 0.7585 1000004
3550 | 2lms 03173 0.7693 05464 | 0.7437 1000004
30/50 [ 20ms 03204 | 0.77M4 03448 | 0.7467 L.0000e-03
3750 [ 20ms 03266 | 07711 0.3436 | 0.7526 L.0000=-03
38/50 | 2lms D116 | 0.7768 (.5433 0.7541 1.0000e-05
39/50 | 23ms 0.504] 0.7813 (.343] 0.7585 1.0000e-05




Sedangkan pada gambar tersebut juga dopat dilihat hasil klasifikasi 2 kelas,
berdasarkan grafik yang ditampilkan dapat dilihat bahwa selama training, akuras
model meningkat sedangkan loss menurun. Ini menunjukkan bahwa model secara
bertahap mempelajari pola yang ada dalam data training. Pada epoch pertama,
akurasi model adalah 66,63%, tetapi meningkat secara signifikan menjadi 94,14%
pada epoch ke 48 dan loss model jomun dan 72 80%. menjadi 16.62% pada epoch
terakhir, sedangkan poda damset validation mode| berhasil miencapai akurasi sekitar
94, 89% yang dapat dilihat pada tabel 4 46.

Tabel'd46 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelus
Enoch Time Training WValidation Leaming
pee fstep Loss: |Accuracy | Loss [‘Accumcy Rate
| VS0 | S9ms | 07280 | 06662 | 03182 | 08844 (L0010
250 | ¥ms | 04033 | 083R] 02750 | O.S000 00010
350 | 3ms | 03327 | 08705 | 02458 | 09022 00010
450 [ ¥ms | 02844 | O8BA2 | D22e8 | 0.9244 aLoe10
S50 | Mms | 02600 | 08995 | 02072 | w9267 0.0010
50 | 3ms | 0.2498 | 09062 | 0.]983 [ 0.9222 an1o

T | 24ms 02274 | 09119 | 01914 [ 09333 aooln
850 | P ’ms 02174 | 09171 018300 [ 09333 f.0010
Q50 | 22ms D2129 | 09238 | 0.17%5 | 0.928¢ (.0010
LS00 | 2Mms | 02035 | 09233 01795 | 09378 (.00
FSO[ 22ms | 02167 | 09171 01725 | 0.9333 (.00
12/507 = 0me™ 022 09148 01674 [ 08350 0.0010
13/50 | 22ms 01810, | 08195, | 01675 | 09333 0.0010
14/50 | 22ms D.1935 | 08314 | 0.1665 | 09350 0.0010
15/50 | 2lms 0.1947 [ 09295 0.1662 | 0.9378 0.0010
16/50 | 22ms 01816 [ 0.938] 01600 | 09378 0.0010
17/50 | 22ms 0.1765 | 09386 | 0.1579 | 0.9378 0.0010
I8/50 | 24ms 0.1771 09381 0.1567 | 0.9432 0.0010

1950 | 22ms 0.1812 0.92935 0.1565% 0.9400 0.0010
20050 | X2ms 0.1724 0.9357 0.154% 0.9400 0.0010
2150 | 22ms D.1858 0.0319 0.1527 10,9400 00010
22050 | 22Ims 0.1750 (.0338 0.1541 0,9422 00010
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Tabel 4.46 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas {Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

23/50 | 25ms 01812 | 09371 01498 | 0.9444 0.0010
2450 | 24ms 0.1846 | 09276 | 01523 | 09489 (.00
25/50 | 22ms 0I78ES | 09370 | 01499 | 0.9400 (.00
26050 [ 21ms D.1849 | 09300 [ 0.160] (.9467 0.0010
2750 | 22ms D.1818 | 09362 01518 | 0.9444 0.0010
2850 [ 22ms 01691 094000 | 01476 | 09444 0.0010
29/50 | Xdms 0.167] 09400 | 0.1549 [ 09511 0.0010
30/50 | 22ms D.17a60 | 09348 [ 0.145] 09432 0.0010
3150 | 2¥ms | 017055 | 084000 00454 | 09444 0.0010
32500 2¥ms 0. 168] 09367 | 01440 [ 60,9489 0.0010
33500 21ms 01719 | 09362 0.1469 | 09480 0.0010
3450 [ 22ms D560 [ 09400 | 0.1482 | (0489 n.ooLn
3350 Xms 01577 | 09448 0.14537] 00467 (.0010n
3650 | 2lms D.1727 | 08376 [ 0.143] 09467 L.onLn
ITE0.| 22ms 0.1641 09390 | 01468 | 09459 00010
RGO 22ms 01519 [ 0.947] 01418 | 09467 1000004
3950 Xlms 01674 | 09367 | 01419 | 0.9467 [ 0008e-14
/50 [ Xms 0.154] .9438 01417 | 09450 | 0000e-04
4507 X2ms 0.15%4 | 059443 01416 | 0.9467 [O0000e-04
4350 [ 22ms 01586 | 09405 0.1418 | DS4R80 LO000e-04
4350 [ 22ms | 00647 | 09376 | 0.1413 | 08467 | LOO0Ge-04
44050 [ 21ms 01614 [ 09419 | 01417 | (5489 1000004
45/50 | 2ms 01590 | 0.9462 01412 | 05484 LO000e-04
46/300 | 22ms 0.1672 | 09410 | 004120 08480 [.0000e-05
47500 22ms | D662 [ 09414 | 0,141 9489 LO000e-05
48/50 | 23ms D.1625 | 089376 | 04411 (L9489 LO000e-03
49/50 | 26ms 01680 | 09376 [ 01411 11,9459 LO000e-03

Setelah itu, peneliti mengoptimalkan model dengan menggunaken fine

tuning vang berfungsi untuk melakukan penyesuaian learning rate yang diatur dari

mulai terkecil sampai lerbesar dengan menaombahkan 30 epoch tambahan.

Perubahan hasil finetuning ini dapat ditemukan di Gambar 4235,
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Gambar 4 25 Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch. (4) Training Validation 3
kelus dan (B) Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4.25 dan tabel 4.47 dapat dilihat hasil dari 3 kelis setclah tahap
finetunmg, sehingga disimpulkan bahwa pelatihan model memiliki hasil yang boik.
Pada awalnys, model memiliki akurasi sekitor 66% pada datn training, namun
dengan begalannya waktu, akurasi meningkat secara signifikan hingga mencapai
sekitur 99.81%. Model juga mampu mengurangi loss secara konsisten seiring
dengan peningkatan akurasi. Pada data validasi, model awalnya memiliki akurasi
sekitar 71.11% dan loss sekitar 56,77%. Namun dengan meningkatnya jumiah 50
epoch, model berhasil meningkatkan skurasi pada data validasi menjadi sekitar
&3,11% dengan loss sekitar 91,02%.

Tabel 4.47 Hasil Fine Tuning MabileNetV2 50 Epoch 3 Kelas

Time Training Validation Learning

/step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
39/80 | 46ms | 0.8936 | 06600 | 05677 | O.7111 1000004
4Ved | 2ms | 05529 | 07416 | 05352 | 0.7393 L0000e-04
4180 | 22ms | 0.500] 07717 | 04538 | 0.7556 L0000e-04
480 | 1lms | 0432] 0.7956 | 04689 | 0.7807 L0000e-04
4380 | 23ms | 04479 | 0.7949 | 04379 | 07778 LO000e-04
4480 | Ilms | 03947 | 08092 | 04160 | (.79585 L0000-04

Epoch
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Tabel 4.47 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas (Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

45/80 | 23ms (L3789 | 08200 | 03979 | 08074 LO000e-04
46/80 | 2lms 03575 | 0.5384 04610 | 0.7704 LO000e-04
4780 | 23ms 0.3375 | 08467 | 04115 | 05000 LO000e-04
48/80 | 21lms D.3140 | 0.8505 03966 | 0.8013 000004
49/80 | 21ms 02635 [ 08737 | 03994 | 08178 000004
S0:80 [ 27ms 03131 0.8638 | 03893 08267 000004
S51/80 [ 20ms 02440 | OR914 [ DATTR | 0.7763 1000004
52/80 | 22ms 026787 | 0.8B13 04062 0B207 1000004
53/80 | 21ms 02240 | 09051 0,561 N.E015 1000004
54/800 [ 2Tms 2002 || 09156 | (5538 W0.RB015 1000004
5580 21ms 0.1771 0.9235 04467 | 0.E148 1000004
S6/80 [ 2lms 01474 | 0.9403 0.7047 | 08267 1.0000e-04
STBD [ 22ms 0.1590 | 09330 | 0433 (LB163 LO000e-04
SRR0 [ 2lms 0.1093 09521 03364 | 0E104 1000004
SHED | 22ms (.0633 09775 05528 | 08233 000005
OIFE0 | 23ms 0.0268 0.992] {06071 0.8281 OO0 0e-05
6180 2lms 0.0201 09937 | 0.6259 | 08267 | 0000e-05
62800 23ms 00154 | D997H (6560 | 08237 1. 0000e-05
63507 2lms 0.0143 0.9963 f.6823 08252 [0000e-05
64/80 [ 23ms nolnd | 099g] 11,7413 0.8252 1000 0e-05
6380 | 2lms 00074 | 09994 [ 07453 0.8267 LO000e-05
66/B0 | 21ms 00080 | 09981 07525 | 08326 LO000e-05
6780 | 22ms 0.0055 Lo0oo | 0776 0.8296 LO000e-05
68/80| 20ms DO053 | 09990 [ 08119 | 08311 [.0000e-05
Bl | 22ms | 0.004] 09997 | 05034 [ 0:E28] LO000e-05
T0/80 [ 21ms 0.0034 0.9997 0.8434 (L3267 1000005
TI/BO | 2lms 00028 L0 | 08665 | (0.8267 LO000e-03
72/80 | 2lms 0.0024 1.0000° | D8TRY 0.8252 1000005
7380 | 22ms 0.0028 | 09997 | 08632 | 0.8296 1000005
T4/80 | 20ms 0.0018 1.0000 | 08884 | 0.8252 1000003
75/80 | 22ms 0.0017 L0 | 085943 08311 2.0000e-06
T6/80 | 2lms 0.002] 0.9997 0.8957 | 0.8281 2.0000e-06
TURD [ 21lms 0.0018 Lo | OR9TE [ 08206 | 2.0000=-06
TR/B0 | 22ms n.oo1s 1O | 09115 [ 08267 | 2.0000e-06
TR0 | 2lms D.oolE 100G | 09103 (.8311 2.0000e-06
BVED [ 22ms n.ools 1O | 09102 | 0.B31] 2.0000e-06
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Sedangkan pada klasifikasi 2 kelas juga dapat dilihat pada gambar tersebut
dengan hasil vang ditemukan bahwa nilai loss berkurang secara bertahap.
sedangkan akurasi meningkat. Pada tahap validasi, model juga mencapai hasil yang
baik dengan loss dan akurasi vang stabil. Pada epoch 50, model mencapai loss
sebesar 15.49% dan akurasi sebesar 95,1 1% pada data validasi yang dapat dilihat
pada tabel 4.48,

Tabel 4,48 Hisil Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas
Time Trining Vahdation Learning

Eposle Istep Loss |Accurucy | Loss | Accuricy Rate
4080 | 34ms | 01770 | 09348 | 0.1549° | 08511 [0000e-04
SUB0 [ 2lms | D976 | 09333 | 0.1549 | 09511 LO000e-04
SUBO [ Zlms | 01752 | 09352 | 0.15497% 09511 00 0e-04
S5EBO [ Thnms | 0.1745 | 09333 | 0.1349 | 0851 [0 0e- (4
SHBN| 2Ims | 00687 | 09348 | 00349 | 09511 L.O000e-04
S48 2Ims | 01762 | 09310 | 00349 | 09511 1.0000e-04
55800 2¥ms | 01773 | 08376 | 0.1349 | 09511 [.0000e-04
Sos0 | Xms || 0.1733 | 009300 | 01349 | 09511 | 000e-04
STe0 2ims | 01782 | 09314 | 01349 | 09511 LO000e-04
5880 | 2ms | 0.1618 | 09571 0.1549 || D951 L0000e-05
5980 | 2ms | 01826 | 09324 | 0.1549.| 0951 LO000e-05
6080 | 2lms | 01815 | 689267 | 0.1549 | (951 L 000005
6180 | 2Ims | 01692 | 09386 | 0.1549 | 09511 1.0000-05
6280 | 2Ims | 01790 | 09333 ( 0.1549 | 09511 [.0000-03
63800 | 2ms [ D709 | 09338 | 01549 | 09511 [.0000-05
64/80 | 2ms | 01760 | 09352 | 00549 [ 09511 1.0000=-05
GS/80 | IXms | 01780 | 09338 [ 0.1549 | 0.9511 1.0000=-05
66/80 | 2lms | 017097 0095 OTSI0T 0.9511 2.0000e-06
6780 | 2lms | 0.1742 | 09314 [ 0.1549 | 0.9511 2.0000e-06
GRAEN | 2lms | 01742 | 009286 [ 01549 | 09511 2.0000e-06
6980 | 24ms | 01788 | 09300 [ 0.1549 | 09511 2.0000e-(+
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4.3.2.6. Traiming Validation 50 Epoch (CLAHE — White Balance)
Berikut adalah hasil akurasi dan loss dan pelatihan dan validasi data dalam

Gambar 4.26 untuk dua skenario, vaitu (a) dengan 3 kelas dan (b) dengan 2 kelas.
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Crambar 4.26 MobileMNetV2 50 Epoch (CLAHE — White Balance), (o) Traiming
WValidation 3 kelas dan (b) Training Validation 2 kelas

Pada gambar 4.26 dan tabel 4.49 dapat dilihat bahwa klasifikasi dengan 3
kelas. model mengalami peningkatan skurasi dan penurunan tingkat loss selama
proses training. Pada epoch 50, model mencapai skurasi sekitsr 73% pada data
training dan sekitar 83% pada datn validasi Selama pelstihan. dilakukan

penyesuaion tingkal pembelsjaran (leaming rte) menggunakan metode
"ReduceL ROnPlateau” untuk menngkatkon pqﬂ'ﬁ:rmu moddol.

Tabel 4.49 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE - White Balance)
Time Training Validation Learning
/step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
/50 | 48ms | 0.360] 07562 | 0.5386 | 0.7733 | 2.0000e-06
250 | 33ms | 05586 | 07552 | 08390 | 07719 | 2.0000e-06
350 | 33ms | D5428 | 07600 | 0.5393 | 07733 | 2000006
450 | 33ms | 05552 | 07460 | 0.5400 | 07733 | 2000006
550 | 28ms | 05345 | 07590 | 03403 | 07733 | L0000e-06
650 | 2Tms | 05544 | 07552 | 05407 | 07733 | L0000e-06

Epoch




Tabel 4.49 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White Balance)

i Lanjutan)
Epoch e Training Validation Learning
TR Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate
TE0 | 2Tms .543% 0.7625 03411 07717 3000006

8/50 | 25ms (L3416 | 07578 03413 | 07719 | 2000006
950 | 25ms (L3430 | 07633 05416 | 07733 2. (00e-06
LV50 | 23ms 0.3485 [ 07625 | 03418 | 0.7748 2.0000e-06
P00 | 23ms 0.53483 0. 7687 [ 05418 | 0.7744 2.0000e-06
12500 | 2Tms [0 05495 | 07559 || 05419 (. 0.7763 2.0000e-06
13/50 | 25ms 0350400 [ 07527 | 0342007 07748 2.0000=-06
[4/50 | 25ms | 0.5431 07578 035422 | 07748 | 2.0000=-06
15500 2¥ms 0.535] 07660 | 05422 | 07738 [ 2.0000e-06
16/500 | 2dms | 05454 [ 0.7556 | 05424 | 07748 2.0000e-06
17750 [ 2¥ms D5550° | 0.7571 05425 | 07748 | 2.0000=06
1850 | 23ms D.5522 [ 0.7571 0342871 07748 | 21000006
I950 | 23ms D.5500 | 07473 0.343] 07748 | 2.0000e-06
2650 | X3ms D.5458 | 0.7683 0.3431 0.7748 | 2

21500 2lms ().539] 0.76403 0.5343] 07748 | 2.0000=-06

22 23ms (.5364 | 0.7603 03433 0.7748
23500 X3ms (.3433 0.7622 | 05433 0.7748
24500 3ms 0.5473 07632 | 05433 | 07768 2000006
2550 | T5ms 0.5483 07606 | 05436 [ 7733 2000006
26050 | 28ms D.5686 | 07397 | 053439 0 00733 2.0000e-06
2750 | 26ms ().55]] 0.7543 053440 | 07748 2. 0000e-06
2850 | Mms (5548 | 07565 0340 | 07745 2.0000e-06
29/50°| 23ms | 05519 | 07540 | 03442 | 07748 2.0000e-06
30/500| 23ms | 05482 | 07549 | D343 | 07733 2. (00e-06
350 | 22ms 05347 | 07543 (3445 | 07733 2. (00e-0b
350 | 23ms D.3418 [ 07629 | 0345 | 07719 | 2.0000=-06

Sedangkan untuk hasil pada klasifikasi 2 kelas dapat dilihat jugs pada
gambar tersebut, bahwa model tersebut memiliki tingkat loss vang rendah dan
akurasi yang tinggi. Pada epoch 50, model meneapai loss sekitar 2.25% dan akurasi

sekitar 99,24% pada data training. Sedangkan pada data validasi, model mencapai



loss sekitar 8,59% dan akurasi sekitar 98.000% yang dapat dilihat pada gambar 4.26

dan tabel 4.50.

Tabel 4.50 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)

Epoch Time Training Validation Learning
N /step Loss |Accuracy | Loss | Accuracy Rate
/50 4Tms 0.0463 0.9871 0.0819 0.9733 2.0000e-06
250 22ms 0.0501 09824 00734 0.9733 2.0000e-06
350 | 2lms | 00439 | 09838 | D0818. | 09733 | 2.0000e-06
450 | 22ms | 00419 |0 09843 | 0.076] 09733 | 2.0000e-06
550 | 22ms | 0.043] 09833 | 00706 | 08733 | 2000006
6/50 | 23ms | 00397 | 09890 | 0.076] (L9733 | 2.0000e-06
750 | Ims | D03Z4 | 00E5I | 00747 | 0873 | 2.0000e-06
B850 | 2lms | 00429 [ 09862 | 0.0767 | 09733 | 2.0000e-06
050 | 21ms | 0.0427 | 0.9843 | 0.075] 0.9756 | 2.0000e-06
V50| 2ims | 00368 | 009835 | 0.0774 | 08733 | 2000006
s 28ms | 00393 | 09862 | 0.078] 09733 | 2.0000e-06
12500 2ims | 00394 | 09871 00768 | 0973% [ 2.0000e06
13500 23ms | 00378 | OSB3R | 00780 | 09733 | 20000006
14507 22ms | 00339 | 09876 | 00759 | 0977 2.0000e 00

15500 2ms | 00417 | 09833 | 00783 | 09778 | 2.0000e06
50 | ms | DO3T7 | 09862 | 00744 | DOFFR | 20000e 06
17550 [ 2Ims | 00340 | 09876 | 0.0745 | GO98000 | 2.0000e-06
1850 [ 2lms | 00320 | 09905 | 00814 | 08756 | 2.0000e-06
1930 | 2lms (U338 (9876 00773 L9778 2.0000e-00

20050 | 3lms | 00306 | 098Rs | 0.0734 | 0.9821 | 2.0000e06

20500 [ 2lms | 00200 | 09910 | 00726 | 09822 [ 2.0000e-06

20500 Tims | 00311 09905 | 00779 | 09800 | 2.0000e-06

2350 | 2lms 00313 09881 L0806 09778 2.0000e-06

2450 | 2lms 0027 09905 0.0793 09778 2.0000e-06

2550 | 2lms | 00260 | 09919 | 00847 | 09778 | 2.0000e-06

/50 | 2lms | 00329 | 0987] 00766 | 09822 [ 2.0000e-06

27950 | 22ms | 0.02%] 09886 | 00829 | 09778 | Z0000e-06

2850 | 2ms 0.0296 (0.9881 0.0732 (9822 2.0000e-06

29/500 | 22ms 0.0308 09871 0.0761 0,9822 2.0000e-06

350 | 22ms | 00277 | 09905 [ 0.0730 | 09822 | 2.0000e06

350 | 22ms | 0.0301 0.9881 0.0744 | 09822 | 2.0000e-06

32500 | 22ms | 00288 | 09900 | 00784 | 09800 | 2.0000e06
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Tabel 4.50 Hasil MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE — White Balance)

i Lanjutan)
Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

3350 [ 2lms 00266 | 0.9905 0.0837 | 09778 | 2.0000e-06
3450 [ 2lms 00277 | 0.9895 00778 | 09800 | 2000006
3550 [ 2lms 00260 | 09910 | 00742 | 09822 2.0000e-0b
36050 [ 21ms 0.0273 | 09857 | 00260 | 09778 | 2.0000=-06
JN50 [ 2lms 00267 | 09590 | 00786 | 09822 2.0000e-06
3850 [ 2lms | D258 | 009905 | 00723 | 09822 2.0000e-06
3950 | 20ms || 002570 089100 | D033 08800 | 2.0000e-06
4050 [ 2lms | 00225 | 09924 | 0.0859 | 098000 | 2.0000e-06

Setelah i, peneliti mengoptimalkan model dengan menggunakan fine
tuming vang berfungs: untuk melakukan penyesunian leaming mite yang diatur dari
mulai ferkecil sampai terbesar dengan menambahkan 30 epoch tambahan.
Perubghon hasil finetuning mi dapat ditemukon di Gambar 4,27
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Gambar 4.27 Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch (CLAHE — White Balance). {a)
Trzining Validation 3 kelas don (b} Training Validation 2 kelas

Training dan validation finetunimg pada klasifikasi 3 kelas dapat dilihat pada
gambar 4.27 dan tabel 4.5], hasil akurasi training sebesar 92.67% dan validasi

sehesar 86.52% pada 50 epoch. Selain itu, juga leaming rate dikurangi secara
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otomatis menggunakan Reducel ROnPlatean callback saat validation loss tidak

mengalami perbaikan. Kesimpulannya adalzh model tersebut berhasil mencapai

akurasi yang cukup tingg: pada data pelatihan dan validasi.

Tabel 4.51 Hasil Fine Tuning MobileNetV2.50 Epoch 3 Kelas (CLAHE — White

Balance)
Ejodh Time Training WValidation Learning
Istep Loss | Accurscy Loss Agcuracy Rate

3280 | 48ms [ 0.9084 | 0.5752 0.6105 07244 | LO000e-04
3VE0] 3ems | 05854 | 07213 0.6272 (17363 |, 1.0000=-04
IR0 | 28ms | D.B357 | 07460 0,564 0319 1.0000e-04
3580 | 24ms | OAFT9 | (L7638 0.4445 (.8000 | 1.0000e-04
3680 | Mms | 04670 [ 07717 0.5181 07778 | LO000e-04
IWBN | Bms | 04618 | 07829 04717 0,789 | 1000004
RGN | 2Bms | 04287 | 07946 0.5276 (7837 | L0000t
3B 2ims | 04164 | (LBIOS 04380 08133 | L0000e-04
/s | 25ms | (L3859 0.818] 04284 0.8207 | 1.0000e-04
4|30 | 2B5ms | 04008 | 08083 0.4014 0.8252 | 1.0000=-04
4AR0| 23me || 03774 | 0.8270 0.3741 08296 | 1L.000O=-04
43R0 | "Mms | 03749 | 08190 0.3975 08193 | 1.0000=-04
Q4/80 | 22ms | 03741 | 0.8305 0.3933 08133 | LOD0O=-04
4508001 23ms | 03757 [ 0.8257 03837 08415 | 1.0000=-04
46/80 | 3ms | 03410 [ 0.844] 04007 08341 | 1.0000=-04
4780 | I3ms | 03410 | 08435 0.3400 08519 | 1.0000e04
4880 | Bms | 03266 | 0.8463 04248 08326 | 1.0000e-04
49/80 | Bms | 03213 | 1LE4EG 04229 08326 | 1.0000=-04
50080 | 27Tms | 03210 | (8356 0.4082 0.8370 | 1.0000e-04
5180 | 25ms | 03257 [ (L8514 04350 08193 | 1.0000e-04
SR0 | 25ms | 03046 | 08356 03515 08326 | 1.0000e-04
5380 | 23ms | (.3141 | (.B530 0.3400 L8474 | 1000004
54/80 | 24ms | 03173 [ (L8530 0.35609 a4 | 1000004
5580 | 22ms | 02928 | (LBAYS 03498 UE4E9 | 1000004
56/80 | 23ms | 02391 | (.8902 0.3392 08548 | 1.0000e-05
57/80 | 23ms | (.2389 | (L.EE89 10,3345 0.8607 | 1.0000e-05
S8/B0 | 23ms | 02274 | (.E990 03312 0.8593 | 1000005
59/80 | 27Tms | 02260 | 05959 0.3321 (L8637 | 1000005
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Tabel 4.51 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch 3 Kelas (CLAHE - White
Balance) (Lanjutan)
Time Training Validation Learning
'step Loss | Accuracy Loss Accuracy Rate
60/80 | 25ms | 0.2263 | (L8958 03207 0.8637 [ LO00De-05
6180 | 25ms | 02069 [ (.9048 03272 (18681 LO000e-05
6260 | 23ms | 02215 [ 09016 0.3330 (L8667 | 1000005
63/80 | 24ms | 02175 [ 09016 03271 0.8667 | 1.0000=-05
64/80 | 22ms | 02082 | 09076 03315 0.854% | 1.0000=-05
6580 | Dms | 02106 | (RG] 03298 08711 1.0000e-05
66/80 | 23ms | 02040 [ 0.9063 03315 DE593 | 1.0000=-05
67/80 | 23ms | 02067 [ 0.9073 03470 08548 | 1.0000=-05
6EB0 | Bms | 1963 [ 09117 03365 0.8652 | ' 1.0000=-05
G680 | 23ms | 02016 [ 09140 03399 08593 | 1.0000e-05
FOE0 | 24ms | 0.IB52 [ 09165 03523 08637 .| 1.0000e-05
FHBD | Pm= | 0.1798 | 0.9203 0.3623 (L8489 | 1000005
THED | Bms | 01890 [ 09114 0.3437 0.8622 | L.0000e-05
TYWED | Bms | 0.1ER9 | 09187 03333 (L8607 | LO000e-05
74800 Bms | 0.1763 [ (L9200 03307 08681 | 2.0000e-06
7300 | 2B3ms | 01692 [ (L9308 03405 08681 | 2.0000e-06
ToB0 ] 2ms | 01716 | (L9267 03401 08622 | 2000006
TR0 2ms ) 01690 | 0.9229 0.3459 (8652 | 2000006
JRBO [ Bms | 0.1694 | 0.9244 03410 (L8652 | 2000006
T80 | 2ms | 01708 | (.9216 0.3460 (.8652 | X0000e-06
Sl | - Bms [ 01657 | Q8267 03514 0.8652 | 2000006

Sedangkan fine tuning pada I kelas juga dapat dilihat pada gambar tersebut,
hasil pada awal mendapatkan nilai loss sebesar 2,57% dan akurasi sebesar 99.05%

Epoch

vang dicapai pada data training. sedangkan puda daty validasi. nilai loss sebesar
6,01% dan akurasi sebesar 98.22%,. Proses pelatihan ini berlanjut hingga akhir,
hingga mendapatkan nilai loss sebesar 1.16% dan akurasi sebesar 99 43% dicapai
pada data training, sedangkan pada data validasi. nilai loss sebesar 07 48% dan

akurasi sebesar 98.00% yang dopat dilihat pada tabel 4.52.
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Tabel 4.52 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White
Balance)

Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

Epoch

4080 | 3Tms 0.1432 0.9471 0.112] 09711 1L 0000e-04

41780 | 24ms (0611 0.9805 (.0884 09778 LO000e-04

42/80 | 23ms (L0563 0. 9804 (L.0558 (L9733 LO000e-04

4380 | 2lms 0.0529 09800 .0866 (1.9689 [ 0000e-(4

44/800 | 2lms 00486 09829 | 00918 0.9711 1.0000e-(4

4580 | 2lms 00681 09757 | 01758 | 0.9356 1.0000e-(4

46/80 | 21ms 005240 09829 || 00727 09778 1000004

47/80 | 2lms 0.052% [ 09824 | 02015 0,960 1000004

48800 | 2P¥ms 0.0567 09805 0. 105 1. 9667 L.0000:-04

40/R0 | 21ms 0.0532 0.9800 0.0619 09756 1000004

SOFBDN | 2Pms 00304 ( 09900 | 0.0559 | 0(.9821 1000005

SHED | Xms 0.0257 {1,005 (.01 0.9822 LO000e-03

5280 | 2lms 0.0193 0.9919 0.0831 (LOR 1000005

S¥ED | Xlms D.0165 0.9919 0.0785 HRL) 1 0000e-03

54800 [ 2ms 0.0151 0.9943 0.0634 0.9822 000005

55/80 | ms (.0153 0.9933 0.0774 (R0 | 00003

SO/ 22ms 0.0152 0.994% 0.0786 [T | 000003

STR0| 2lms 0.0154 | 059943 00760 | 09800 [0000e-05

SBIR0 [ Xms 00167 | 09933 0.0963 0.9800 FO000e-05

59080 | ms 0.0126 | 09957 | 0.0864 | 09800 | 2000006

GIVBO | 22ms (.0073 09976 0.0967 (.9822 2. 0000e-06

G180 | 22ms 0.0153 0.9952 0.0954 | (.9800 2.0000e-06

628 | 2lms 00111 0.9957 (.0369 (.98} 2.0000e-06

63800 2lms 0.0120 09957 0. 0864 (.98} 2. 0000e-06

64/80 | 2lms (.0078 0.9986 0.0955 (L9800 2.0000e-0k

6580 | 2lms 00082 09967 | 0.0942 LRI 2.0000e-06

66/80 | 2lms 0.0147 9043 00945 (9800 2.0000e-06

67/80 | 22ms INIEE] 0.:9952 0.0955 [T 2.0000e-06

OR/80 | 2lms 0.0098 | 0.9952 0.095] 09800 | 2.0000e-06

69780 | 2lms 0.00%9 0.99462 0.0982 0.9800 2.0000=-06

T0/800 | 21ms 00078 09971 0.0946 0.9800 2.0000e-06

7180 [ 2lms 00138 0.90943 0.0693 0.9800 2.0000e-06

TMED | 2Ims 0.0122 10,0952 0.0960 0.9800 2.0000e-06

7380 | 2?ms 0.0139 1.9048 (.0825 ), GR00 2000006

T480 [ 2lms D.0125 0.9043 00897 0.9822 2.0000e-06




Tabel 4.52 Hasil Fine Tuning MobileNetV2 50 Epoch 2 Kelas (CLAHE - White
Balance) (Lanjutan)

Epoch Time Training Validation Learning
{step Loss | Accuracy | Loss | Accuracy Rate

7580 | 2lms Dol | 09957 | 00308 | 09500 | 2.0000e-06
Ta/80 [ 2lms 0155 | 09952 00807 | 09800 | 2.0000e-06
7780 | 2lms 00146 | 09957 | 0089 | 09822 2.0000e-06
TE/B0 | 2lms 00123 | 09962 [ 00790 | 09800 | 2.0000e-06
T80 | 27ms 00146 | 09938 | 00946 | 09822 2.0000e-06
BOVBO | 2lms [ DOFI6 | 00943 | 00748 | 09800 | 2.0000e-06

4.4. Analisa don Pembahasan

Seteinh menyelesnikan preprocessing datadan pelatihan pada dua arsitekiur

dan dua kelss, dilakukan pengujian menggunakan dats uji untuk mengevaluasi

gkuras dan performs dan masing-masing moedel. Pads fabap i, beberapa

parnmeter dishur dengan cam yang sama, yoiu menggunaknn msie dataset

T 515, di mana 70% dataset digunokan untuk pelatihan, 15% dataset dignnakan

sebagai data validast, dan 15% diuts diponakan untuk évalussi pada arsitektur yang

telah dibangun. Model menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 0,001,

dan dilakukan pelatihan dengan 10, 20, dan 50 epoch. Hasil pengujian model

klasifikasi skenario dapat dilihat dalam Tabel 4.53,

Tabel 453 Hasi| Penelitian
— ResNel30
Jumiah | Epoch | Time/step | Akurasi Precision Recall | Fl-Scare
Kelas
2 i) 33ms 95,33% 95,33% 95.33% | 9533%
2 20 3dms 97.10% 97.11% 97.10% | 97.11%
2 30 33ms 96,52% 96,52% 96.52% | 96,52%
3 10 34ms 80.29% B0.26% TR25% | TE.2E%
3 20 33ms §1.52% £1.62% 8097% | RO.97%
3 50 33ms 83, 14% £2.86% R295% | 83.11%




Tabel 4.53 Hasil Penelitian (Lanjutan)

ResNet5()
Jumlah | Epoch | Time /step | Akurasi Precision | Recall | F1-Score
Kelas
] 1] 33ms 95.33% 95.33% | 9533% | 9533%
2 20 Hms 97.10% 1% | 9710% | 97.101%
2 50 33ms 96,52% 96,52% | 96,52% | 96,52%
3 1] Hms £0.29% 80.26% | 7R25% | VB28%
3 20 33ms & L 52% BLO2Y | 30.97% | BO.97%
3 50 33ms 83, 14% B2E6%: | 82.95% | B3.ll%
MobileNetV2

Jumiah | Epoch | Time/step | Akurasi Precision Recall | Fl-Score

Kelas
2 i} 2%ms 092 48% 92.34% o3 34% | 9LET%
2 20 2ms 93,42%, 93.42% 9342% | 93.42%
2 30 2 ms 93,76%, 93, 76% 93, 76% 3.76%
3 10 23ms 91.90% 91.68% B1.79% | 91.82%
3 20 27ms 95,54% 095.45% 05, 54% | 95.54%
3 30 2lms 95,51% 95,51% 95.35% | 95.50"%:

ResMeti0 — CLAHE - White Balance

Jumlsh| Epoeh | Time fstep | Akurasi | Precision | Recall | Fl-Score
Kelas

2 10 42ms RR.71% £9,08% BR.63% | BE71%
2 0 43ms £0.56% 90, 56% 20560 | 89.55%
2 50 42 ms 01,62% 91 13% 91129600 91,12%
3 1 34ms 6,5 | % 63,94%, 67.08% | 65,79%
3 2 35my T3,19% T4, 11% 73,19% | 73.19%
3 50 35my 71.30% T2,10% TL30% | 71.30%

MohileNetV2 — CLAHE — White Balance
Jumlah | Epoch | Timedstep | Akumsi | Precision | Recall | Fl-Score
Kelas

2 {4 22ms 08,5 09.35% 09.31% | 99.35%
2 20 22ms Q96T 99, 54%, 09.34% | 99.54%
2 50 21ms 99,76% 99.35% 99.35% | 99.35%
3 1] 23ms 95,90% 95,64% 04.66% | 95,66%
3 20 21ms 92,51% 02.17% 92,1 | 9L11%
3 30 23ms 91,1 7% 91.05% 921.05% | 91.05%
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Pada tabel 4.53 dapat dilihat hasil eksperimen yang dilakukan pada setiap
skema ResNet50 dan MobileNetV2 memiliki performa vang baik dalam tugas
Klasifikasi citra, Pada dataset dengan I kelas, kedua model menunjukkan
kemampuan vang sangat baik dolam mengklasifikasikan citra, dengan tingkat

akurasi yang tinggi di atas 91,17% sam 76 untuk ResMet50 dan di sekitar

heberapa epoch. Selain 1tu,

s, terutama pada dataset
asi 99% setelah 10 epoch.
Numun, penggunaan teknik tersebut tidak memberikan peningkatan yang signifikan
pada dataset dengan 3 kelas, menunjukkan bahwa pengaruh teknik pengolahan citra
tersebut tergantung pada kamkteristik dataset yang digunakan.

signifikan, dengan MobileNetV2 bahkan



Selain itu, perfu diperhatikan bahwa MobileNetV2 memiliki keunggulan
dalam waktu komputasi time per-step vang lebih cepat dibandingksn dengan
ResNet50, menjadikannya pilihan yang lebih efisien dalam pengolahan citra
dengan skala besar.

Dalam keseluruhan, baik model ResNet3) maupun MobileNetV2 adalah
pilihan vang baik untuk wgaes klgsifikes: cirn CXE, tergantung pada kebutuhan
spesifik. Kepotusan pemilihan mode] hams mempermbangkan jumlah kelas,
wakiukomputas:, dan tekmk pengolahun citra yang refevan.

4.5, Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnyn

Tabel 454 menunjukkan perbandingan hasil antam penelitian ini. dan
penelition sebelumnya vang menggunakan dataset vang sama. Dalam penelitian ini,
pengounann kombinasi white balance, CLAHE. dan arsitektur CNN menghasilkan
tingka! akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode-metode lain yang
telal dinjukan oleh peneliti sebelummnya. Pendekatan ini berbosil meningkatkan
akurasi pelatihan pada dataset yang sama.

Tabel 4.54 Perbandingan Metode Dengan Penelitian Sebelumnya

Kelas Penelitian Fre-Frovessing  Metode Akurasi
{D. 5. Kermuony <F 8|~ CNN 02 8%,
J01E)
{Avan & Unver. 2019) Aupmenistion Dola VGGIe %
{Sararva of al.. 2000) - TN 095.30%
{Stephien et al._ 2019} Aupmentstion Dola CNN 93.73%
3 {Lujin-Ciarcia et al, | Cost-Sensitive Noeption T
Kelas | 2020) Leaming
{Chhikara et al, 2070) DIP alzonthms Incephon¥'3 oil, 1 %
{Mital et al.. 2020) Ausmenistion Dats ECC 95.00%
{Liang & Zheng, 2024 = ResNel B{1,5%
{Lsbhane et ol , 2020) Ausmenistion Dats InccphionV'3 DE%
{Cmar e al. 2020 - ResMNeisi o7 2%
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Tabel 4.34 Perbandingan Metode Dengan Penelitian Sebelumnya (Lanjutan)

Kelas Fenelitinn Pre-Frocessing Metode Akurasi
{Mubummad et al. 2021) | Augmentation  Data, | Inception’y™3 97 19%
CLAHE
{Dcy etol, 2021 - VGGED a7.04%
{Kundu et al.. 2021} - GoopleMel, ResMet- | 95.81%
18, DenseMet-121
2 {El Asnaom et al. 2021) | Auzmeniation, Dain, | Resnel50 0661 %
Kelas CLAHE
{Sanchez et al., 2022} - CX-DalGAN 97.78%
{Tovedi & Gupte, 327} | Augmentation Dota | MabaleNet 97.34%
Penelitian yang Augmentation Dats, | MobileNetV2 H0.76%
ik CLAHE, Whiie
Balamer
[Wadlyy & Jodhay, M19) | Augmictiston Dala | WORGI0 20,7
3 [ {AvIn e o, 03] Angmeniotion Dotz | PNet 90.71%
m- Penelitisn yang Aungmentation Dats, | MobileNethy2 [ET
digjukan CLAHE,  While
Balance

Pada tabel 4.54 dapat dilihat untuk datasel dengan klasifikasi 2 Kelas,
berbagm metode dan teknik yong diterapkan memberikan hasil yang btk dalam
mengklasifikasikan citra CXR. Bebernpa mefode yang mencapai tingkat akurasi
vang tinggl termosuk penggunaan CWNN, Augmentation Datn, Cost-Sensitive
Leaming. dan DIP algorithms. Model-model seperti VGG, Xception, ResNet50,
InceptionV3, dan GoogleNetl juga menunjukkan perfomia yang baik dengan
nkurasi di atas 90% hingga mencapai hampir 9%, Selsin itu, teknik seperti ECC
{Ensemble of convolutions with capsules), CLAHE. dan penggunaan CX-DaGAN
Juga memberikan peningkatan performa yang signifikan.

Namun, ketika kelas pneumonia diperluas menjadi 3 kelas, tingkat akurasi
umumnya sedikit lebih rendah dibandingkan dengan dataset 2 kelas. Meskipun
demikian, penggunasn Augmentation Data dan model seperti VGG 16, PNet, dan

MobileNetV2 tetap memberikan hasil vang baik dengan akurasi di atas 90% hingea
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mencapai 95%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun dataset menjadi lehih
kompleks, model-model tersebut tetap mampu mengklasifikasikan citra multi-kelas
dengan baik.

Seloin 1tw, penggunaan teknik Augmenation Data, CLAHE, dan White




BAB YV

PENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan pengujian dan analisis yang dilakukan terhadap dua arsitektur

meumonia pada gambar CXE.

MohileNetV2 pilihan yang le
dengan skala besar dengan kecepatan yang konstan antara 21 ms hingga 23ms,
Jika efisiensi waktu menjadi faktor penting, MobileNetV2 dapat menjadi
pilihan yang lebih disukai.
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3. Penggunaan teknik CLAHE dan white balance memberikan peningkatan
performa dalam beberapa kasus, terutama pada dataset dengan 2 kelas.
Penerapan teknik ini menghasilkan peningkatan akurasi yang signifikan,
dengan MobileNetV2 bahkan mencapai skurasi 99,57% setelsh 10 epoch.

komputasi dan efisiensi memori antara kedua arsitektur untuk memahami
trade-off yang mungkin terjadi.

5. Melakukan eksperimen dengan kombinasi teknik dan mengidentifikasi strategi
yang paling efektif dalam meningkatkan performa model.
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