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INTISARI

Kemajuan teknologi telah memberikan kontribusi besar dalam
pengendalian penvakil tanoman. Salah satu metode untuk menyelesaikan masalah
identifikasi penyakit tanaman adalah penggunaan deep learmning untuk pengolahan
citra digital. Penyakit daun teh mempakan penyakit tansman yang memerlukan
pengendalian cepat dan efektif. Penelitian ink- mengadopsi arsitektur Convolutional
Newral Network (CNN)  yaitu ResNet-50 dan  Inception V3 untuk
mengklasifikasikon _ensm jenis _ gu; menyerang doun  teh. Untuk

mengoptimalkan m Re; ¥ da V3, teknik augmentasi akan
ditambahkan pada proses tﬂm agar Mmb.n}l m:nidnm serfa mengatur
hypurpm:mﬂlilﬂNk k 1 ak
Penelition ini ki empat skenario untuk me hasil yang
m Tiga dari w M yang dlusulmmh_ ngan melakukan
@ g meliput eptimizer, learming vaie, dan batch size.
enclitinn ini kemudian ‘melakukan klosifikasi dengan menggunakan 3 kombinasi

pw" augmentasi data yaitu zoom, rotasi, flip; mmm dan
m#ﬂ, shifi. Penvesuaian hyperparameter dan mﬂ data
yang tepa :hltmenmgkz!kmpu!fmmunmdelwetjﬂdﬁ ;
Hu _lklllr dari penelitian ini adalah kedua model klasifikasi,
nception V3 memiliki performa yang buik dalam melakukan hﬁﬂﬁkuﬂ
penyakil daun teh. ResNet-50 memperoleh rta-rats skurasi 98,30% dengan
'ﬂlﬂwwﬂw Adam, lecrming rate 0.0001, baich xize 16 dmm.ﬁplmtam
rofasi, zoom, dan flip. Sedangkan hmphnm?&mrdﬂ!l rata-rata
i 97.61% dengan menggunakan aptimizer Adam, learming r w 00001, pateh
shﬁl,d;ﬂﬂigﬂh:ﬂlﬂl berupa rotasi, zoom, dan shear,

Kata kuncis Augmientasi; Hyperparameter, Inception V3, Penyakit Daun Teh,




ABSTRACT

Technological advances have made a major contribution to controlling
plant diseases. Gne method o solve the problem of identifving plant diveaxes is the
use af deep learning for digital image processing. Tea leaf disease is o plant disease
that reguires fast and effective combrol. This research adopts o Comvelutional
Newral Netwark (CNN architecture, nam Net-5t and Inception V3 to classify

ihe pe.r_ﬁl'mm af ResNei-30




BAB I

PENDAHULUAN

teh (Soeb et al., 2023). Selain fenomena global tersebut, berbagai penvakit dan
hama memang sering menyerang tanaman teh selama proses pertumbuhan.
Diaun teh yang bermutu adalah daun teh yang memiliki tingkat kematangan

pucuk daun yang tepal. Penentuan kematangan pucuk pada daun teh diperoleh



[

berdasarkan perhitungan dani periode pemetikon vang dilakukan sebelumnya.
Penode pemetikan ini bergantung pada umur, kecepatan pembentukan tunas,
ketinggian, iklim dan kesehatan tanaman (Thrahim et al., 2022}, Faktor kesehatan
pada tanaman membuot tidak semua daun teh bisa dipanen dengan batk karens ada
beberapa penyakit daun dan hama yang bisamenyerang pertumbuhan tanaman teh
itu sendiri (Hardi, 20223 Jahagirdar & Budihal, 2020).

Penyokdfyang mesjasghit daun e sell ieadiperatian besr Karns
secara langsung berdampak pﬂ.h_-ﬂ;ﬁilus dan kuantitas produk ketika memasulka
masa panen (Pandian et al,, 2023). Penelitian mm{Hu et al.. 2019}
mengungkapkan bahwa terdapat lebih dari scratus penyakit yang telah
teridentifikasi merusak daon teh di selursh dunia. Sedangkon sejaub ini para ahli
masih mengidentifikasi beberapa gejals penyakit yang menyerang davn teh dengan
‘mengnmati visual doun yang meliputi ukuran fisik. tekstur daun, sm:t.ulmg.
ﬂmwunﬂiﬂm daun itu sendiri (Ramdan et al.. 701[}]. Hﬂ'_HﬁllEﬂ.]ﬂlll untuk
dilakukan sendiri oleh petani teh, sedangkan untuk mpnﬁhhn enaga ahli yang
 selurub args perkebunan sangatlah fidak mungkin karena
akan mmmwl mahal: Mﬂnﬂ.pﬁmﬂ hanya mampu
mengandalkan pengaliman yang dimiliki untuk mendiagnosa penyakit yang

menverang daun teh, hasilnya pun menjadi sangat subjektif (Bao et al., 2022).

e

cukup

Padahal antisipasi yang tidak tepat dalam mendeteksi penyakit dengan penggunaan
pestisida atau bahon kimia lain yang tidak tepat akan menyebabkan patogen

semakin kuat dan kekebalan tanaman teh untuk melawan penyakit akan menunn



(Gayathri et al., 2020}, Oleh karena iy, diperlukan dingnosis penyakit pada daun
teh vang lebih tepat dan andal (Mathew & Mahesh, 2022).

Penanganan masalah penyakit daun teh untuk mengurangi dampak
kerusakan dan kegagalan panen telah dilakukan beberapa kali dalam sebuah
penelitian. Salah satu penelitian yang telah dilakukan adalah pemanfaatan bidang
informatika untuk Wdenl.tﬁkmpmynﬁt yang ada pada daun teh dengan
merupakan proses image processing atau pengolahan citrs digital (Suttapakti &
Bunpeng. 2019). Image processing dopal membantu para petani teh
mengidentifikasi tanda-tanda awal penyakit schingga bisa segers dilakukan
penanganan yang efektif dan efisien untuk menghindari penvebaran penyakit pada
daun teh.

mﬂtmhcrhmbmg terhadap perkembangan teknologi mmmilmaka.n
kecerdasan buatan, khususnya computer vision, untuk mengenali suastu objek
peﬂnhm mulai meningkat dan secara bertahap diterapkan baik untuk pengentlan
objek. Terdapal beberapa algoritma yang dapat digunakan digomakan untuk

pengenalan dan pemrosesan gambar. Salah algoritma yang sering digunakan adalah

Comalutional Newral hmtﬂm’.cﬂu I

‘algoritma deep leamning
yang ternspirasi oleh struktur dan fungsl_;a.nngan saraf organik di otak yang dapat
mengambil gambar, termasuk klasifikasi gambar, segmentasi. lokalisasi, dan gas
lain untuk membedakan objek satu sama lain (Sarvamangala & Kulkami, 2022),
CNN memiliki fitur utama. vaitu kombinasi lapisan konvolusional, ekstraksi bentuk

visual, perceptron multi-lapisan, dan implementasi deteksi konvolusional.



Berkembangnya teknologi komputasi, machine learning, dan image
processing (Suttapakti & Bunpeng, 2019) dapat dimumakan untuk mendeteksi dan
mengidentifikasi penyakit tanaman secara otomatis, Hal ini tentu sajs akan
memainkan peran penting untuk diagnosis atomatis penyakit tanaman (Zhao et al.,
2016). Minat yang berkembang terhadap Mun teknologl menggunakan
kecerdasan buistan, Eﬁumwwum untuk mengenali suatu objek
perlaban mulai meni@ﬁﬂhmbertahap diteraplan buik untuk pengenalan
objek, Computer vision terbukti mampu dlgunﬂkp#ﬁdﬂkm:_agmsu penyakit
atou hama pada tanaman secara akurat herdasarkan gejala karakieristik yang ada
(Pandian et al. 2021). Pendekaton tersebul dilakukan dengan mengandalkan
ekstraksi fitur dari citra doun don identifikasi serta klasifikasinys menggunakan
jﬂmguﬂiyni!‘ﬁunn (ChandrKarmokar et al.. 20135). .

Terdapat beberapa algoritma yang dapat digunakan digunakan untuk
pengﬁmln.n don pemrosesan gambar. Salah nlguﬁtm:w diauuﬂ:un adulah
yang terinspirasi oleh struktur dan fungsi jaringan saraf organik di otak yang dapat
mengambil gambar, termasuk kiasifikasi gambar, segmentasi. lokalisasi. dan tugas
lain untuk membedakan objek satu sama lain {Sarvamangala & Kulkamni, 2022).
CNN memiliki fitur utama, vaitu kombinasi lapisan konvelusional. ekstraksi bentuk
visual, perceptron multi-lapisan, dan implementasi deteksi konvolusional,

Perkembangan peneliban di bidang teknologt mengenai pengolahan citra

digital saal ini telah banyak dilakukan. Salah satu penelitian yang telah



memanfaatkan citra digital adalah penelitian yang dilakukan (Chen et al., 2019},
penelitian ini menggunakan saloh satu model Convolutional Neural Network
(CNN), vaitu LeafNet, dan melakukan perbandingan dengan dua model lain yait
Support Vector Machine (SVM) dan Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk
klasifikasi dan identifikas: jenis penyakit pada teh dengan menggunakan citra daun
yang terdiri dori 7 kelas: Pada Lﬁwm tersebut dilakukan evaluasi secara
individual dmw&m ﬁtwl‘ﬁﬂ"“ﬂ H:ilil:_lk__i_m_.s_i__kiasiﬂknsi sebesar
90,19%  untuk model LeafNet, 60,62% untuk SVM, dan 70,77 untuk MLP.
Penelitian Luin dilakukan oleh (Hardi, 2022). menggunakan Mobile Net dan NasNet
mebile untik melakukan klasifikasi penyakit daun ‘teh, Hasil kompasssi antara
kedua metode mendopatkan hasil akurasi sebesar 88% untuk NasNet dan 95% pada
MobileNet

Penelitian (Yuwana et al., 2020) ini memberikan pendekatan berbasis deep
leaming tmtuk klasifikasi citra daun teh sebagai daun sehat, blister b/ight empoasca
sp. 4 Jooper caterpillar. Penelition ini menguji performa pada dats augmentasi
mehnmmmm:m seturuh kelas untuk
mendapatkan data yang lebih bervariasi Wﬁﬂﬂ yang digunakan sediki,
Hasil penelitian diperoleh akurasi tertmgg: sehesar 88,86% dengan menggunakan
teknik augmentasi GAN. Penelitian lain yang dilakukan oleh (Gayathri et al.. 2020)
melakukan klasifikasi penyakit tanaman teh pada 4 kelas menggunakan CNN vaitu

model LeNet dan menggabengkan dengan metode Color Co-occurrence untuk

mengektraksi package wama Penelitian menggunakan augmentasi data untuk



memperbanyak variasi data pada seluruh kelas yang ada. Dengan menggunakan
fungsi aktivasi softmax. diperoleh akurasi sebesar 90.23% dan MCA sebesar
90, 16%.

Klasifikasi citra menggunakan CNN terbukti memiliki performa vang baik
untuk melakukan klasifikasi penyakit daun, teh. Namun, untuk melatih sebuah
sistem pembelujaran mendaiam mdﬂ'dﬂlﬂmjumlah besar (Ramdan
et al, 202),, w:m untuk men,
memakan banyvak wui;m dam hu;n.['i'uwnnﬂ et al., 2020), E&ﬂm, keterbatasan
mm::mn]adi ku@::ﬂmg tidak bisa dlhllﬂlﬁ. Salah Satu cara yang dapat
di;lmlhummk menambah keragaman gambar tmpmmhuﬁhhmya dan
waktu sdalah menerapkan teknik augmentssi. Penggunaan sugmentasi data dapat
membantu untuk menambah keberagaman gambar dan membuat model dapat

dats dalam. jumlah banyak akan

bekerja lebih baik pada proses training. Namun, penggunan augmentasi yang
terlaly herlebihan juga dapat menyehablan te:jadinﬂ:.ﬁm akurasi karena
gambar akan terlafu banyak mengalami perubahan dari citra asli sehingga dapat
chabkan terjadi overfitting (Wai et al.. 2017), Sehingga perly diperhatikan
penggunaan teknik mm!ﬂ'pﬁt unhlkkhﬁkﬁi daun teh.

Selain penggunaan: teknik augmentssi. performa CNN juga dapat
ditingkatkan dengan :mf.néntur hyperpa.mmeter \rangdlgm'mkﬂn {Juliante et al.

2022y, Untuk melath CNN dengon apgar dapat mengklasifikasikan gambar,
dibutuhkan banyak hyperparameter yang periu disesuaikan karena penggunaan

hyperparameter ini akan mempengaruhi kinerja janngan disepanjangnya waktu



untuk konvergensi (Kandel & Castelli, 2020a). Beberapa hyperparameter yang bisa
dioptimalkan diantaranya adalah batch size, learning rate dan aprimizer.
Berdasarkan uraian diatas, peneliti tertarik untuk melakukan penelitian
terkait klasifikasi penyakit pada daun teh menggunakan Inception-V3 dan Resnet-
50. Identifikasi penyakit daun teh akan dilakukan pada enam kelas, yaitu Normal

leaf. Algal Spot. BraWiblichi, Geily Blight, Helapeltis, dan Red spor. Dengan

IS 2O
ol

Ll WIS F

mmmmﬁ.ﬂh‘p dar midle ﬂﬂ— () dan []'Ii:qjﬁnﬂ'f}?
b. Berapa tingkat akurasi yang dihasilkan dalam melakukan klasifikasi penyakit
daun teh pada model arsitektur Resnet-50 dan Inception-V3?



= :
Berapa time comsumpiion per step dan memory size vang dihabiskan pada
klasifikasi penyakit daun teh menggunakan model arsitektur Inception-V3 dan

arsitektur yang dpilih. sedangkan library scikit-learn digunakan untuk evaluasi
model. |



1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian sangat penting untuk mengukur keberhasilan suatu
penelitian. Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Mengetahu sejauh mana penyesuaian hyperparameter dan teknik augmentasi

1010 \*3 dﬂ.ll RESIIH_—.SD

N KA Cm,

dengan pemanfaatan model Inception-V3 dan Resnet-50 pada citra daun teh
dengan menggunakan CNN,



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Sebelum melakukan penelitian terkait identifikasi penyakit pada daun teh,

peneliti terlebih dahulu mela ika terkait penefitian-penelitian

mampu mendeteksi jenis penyakit d
96,56%. Ketepatan kelas penyakit berikut ini adalah sebagai berikut. Algal spot
memiliki akurasi sebesar 98,23%, Brown blight memiliki akurasi sebesar 97,98%,
Grey Blight memiliki akurasi sebesar 93.46%, kelas Daun Sehat memiliki akurasi

10
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sebesar 99,10%, kelas penyakit Helopeltis memiliki akurasi sebesar 98,98% dan
R spet memiliki akurasi 92%.

Penelitian lam yang dilakukan oleh (Hu et al., 2021) mengusulkan metode
deep learning untuk meningkatkan kinerjn deteksi dan aralisis keparahan penyakit
daun tea leaf blight. Daun tea leaf blight dideteksi menggunakan kerangka dep
legrning vaitu Faster R2CNN, MWﬁm kinerja pendeteksian daun
berpenyakit yang kabur. tersumbat, dan kecil. Doun tea leaf hlight yang terdeteksi
akan dimasukkan ke dalam jaringan VGG 16 untuk dilakukan analisis. Pada tahap
pengujian, diperoleh nilai recall sebesar 93.92%, precision 95.74%, dan AP value
reaches 91.22%. Hasil eksperimen memmjukkan bahwa presisi rata-mta akurasi

dari metode yung diusulkan masing-masing meningkat lebih dari 6% dan 9%,

an dengan metode pembelgjaran mesin Klasik.

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Lae et al.. 2020) melakukan
. Penelitian ini
menggunakan 1822 gambar teh yang disebablan l:l-bdt@ p@nkiﬁ{huw hlighs,
blister blight, and algal leaf spot) dan empat hama (leaf miner, tea thrip, tea leaf
roller. and fea mosquito bug). Metode yang diusulkan pada penelitian ini adalah

Faster R-CNN. Hasil penelition menggunakan Fuster R-CNN yang terlatih
diperoleh nilai precision 77.5%, recall 70.6%, F1 score 73.91%, dan mean average

klasifikasi terhadap penyakit daun teh serta hama yong menyers

precision sebesar 66,02%. Secara keselurvhan. akurasi yang diperoleh untuk
identifikasi pada tujuh kelas penyakit dan hama teh adalah 89 4%.
Penelitian terkait klasifikasi penyakit daun teh juga dilakukan oleh | Pandian

et al., 2023), Penelitian ini menggunakan Deep CNN untuk mengidentifikasi



penyakit hawar abu-abu pada daun teh. Deep CNN yang diusulkan terdin dan tiga
blok bottleneck, dua pasang lapisan convoletional (Conv), dan tiga dense layer.
Teknik augmentasi juga digunakan untuk meningkatkan ukuran data sel. Sebanyak
5016 data dilatih menggunakan Deep CNN vang meliput gambar daun sehat,
penyakit hawar abu-abu, dan penyakil laionya, Performa dari mefode yang
digunakan menghasilkan: akurasi 98.99%, precision 98.51%, recall 98.48%, F
measure 984%me::ulﬂi%|ﬁﬁﬂnup

m.l]n umﬁ;mm;;itrzm mengounakan nmﬂ'g;-lmined pada
data imagiNet don akan mengulang proses training untuk mendeteksi penyakit daun
teh dari dataset yang dimiliki. Untuk mengurangi perbedaan tugas ImageNet dan
dataset yang dimiliki, dilakukon penyempurnaan pada model pre-truined dengan
mengganti beberupa bagian model pre-tmined dengan struktur baru. Penelitian ini
dilakukan lm menerapkan transfer learning dengan  fine-tuning untuk
memproses data training. Model vang di an untuk proses traming adalah
VGGNet, ResNet. dan Xception. Hasil penelitian yang dilakukan diketahui bahwa
penerapan fine-funing pada model ying digunakan terbukti efektif dan diperoleh
akurasi mengaunakan ResNet-30 94.05%, VGG 1691 26%, dan Exception 91.71%.

Penelition yang dilakukan oleh (Yuwana ef al., 2020) menggunakan
augmentasi untuk menambah jumlah data. Augmentasi data dilakukan pada empat
kelas penyokit daun teh dengan menggunakan Generative Adversarial Networks
(GAN) dan Deep Convolutional GAN (DCGAN). Performa deteksi penyakit teh
pada data sugmented dievaluasi menggunakan berbagai Deep Convolutional

Neural Network (DCNN) termasuk AlexNet, DenseNet, ResNet, dan Xception.
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Hasil percobaan
_ menunjukkan bahwa akurasi tertinggi dipero
sama sebesar 86,30% Hm'l mﬂ‘“mm i pmmnmL ml: -
menunjukkan kecenderungan yang sama, yaitu sebesar i
BE.86%
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Berdasarkan Tabel Zt,mm ini dengan penelitian sebelumnya terletak pada penggunaan arsitektur, dataset,

teknik augmentasi yang digunakan, dan penggunaan parameter pada proses trui:ﬁng.jm.}.mﬁ.gmnkan untuk mengekstraksi
ciri daun teh adalah Resnel-50 dan Inception-V3, Dataset yang digunakan lebih beragam dan tuﬁ:l::hm 6 kelas, yaitu normal leaf,
alial spot, brown blight, gray blight el e e st Augmentasi data yngﬂigmnian mﬂﬁ‘ruti rotasi, zoom, flip, shear, dan
shifi yang akan saling dikombinasikan menjadi tizn skenario untuk dmu.uﬂﬁm apa yang menghasilkan akumsi terbaik.
Selanjutnya, penggunaan perameter pada proses training MWWEHHWE rate, batch size, dan optimizer untuk

meneapai akurasi terbaik.
17
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2.3, Landasan Teorl
231 Klasifkasi

Klasifikasi merupakan salah satu bentuk penerapan pengolahan citra digital
{Borman et al., 2022). Klasifikasi citra dilakukan dengan mengelompokkan citra
pada sebuah kelas dimana setiap kelasnya dapat menjelaskan karakter dari objek
tersebut agar dupat dik@nali. Definis lainnya mentirut (Mayatopani et al., 2021),
Klasifikasi juga diartikan oleh (Putry, 2022) schagai proses pembelajaran yang
berfungsi untuk mengelompokkan suatu data atau objek ke dalam kelas yang
memiliki fungsi sama. Klasifikasi bertujuan untuk meningkatkan kehandatan dar
hasil yang telah diperoleh dari data dengan mencoba untuk menemukan hubungan
antara atribut input dengan atribut yang ditargetkan (Hendrian, 2018),
232 Deep Learning

Deep Learning adalh sebuah keilmuan baru dari machine learning dengan
miemiliki kemampuan yang sangat baik dalam melakukan visi komputer yang salah
satunya adalah klasifikasi objek menggunakan citra {Mmiﬁulﬁ.nnh!t ul., 2018),
Mot (Howard & Gugger, 2020) datam bk Deep L for Cers it
Fastai and PyTorch mendefinisikan decp leaming sebagai teknik komputer yang
digunakan untuk mengekstrak dan mengubah dats mulai dan pengenalan ucapan

manusia hingga klasifikasi citm mnnghn;aﬁm Béberiiﬁa iu_verjaringan saraf dimana
setigp layer akan mengambil inputan dari layer sebelumnya dan secara bertzhap
menyempumakannya.

Metode pendekatan deep leaming mengklasifikasikan data menjadi dua sesi

yaitu sesi training dan sesi testing. Sesi training mempelajan ekstmksi fitur dani
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suatu label dengan label vang lain. Pada tahapan ini tiap lapisan akan dilatih dengan
algoritma tertentu yang bertujuan untuk meminimalkan kesalshan (error) dan
meningkatkan akurasi. Sedangkan pada sesi testing. data-data akan diuji untuk
mendapatkan dianalisis dun hasil sesi training. Menurut {Setiswan, 2020a) dalam
buku Deep Leaming Mengaunakan Convolutional Neural Metwork, deep leaming
merupakan proses pembelajaran yang ferdiri dn'{_bnqgrnk layer yang dimulai dari
layer awal yang sederhang hinggn layer akhir vang menghasilkan fitur-fitur
komplek. Berbeda dengan machine lesrning, pada deep Jearning proses ekstraksi
fitur don Klasifikasi dilakukan secara otomatis dengan menginputkan gambar
mentah ke network kemudian network akan mengidentifikasi pola gambar ketika
gambar tersebut melewati layer untuk menghasilkan fitur seperti pada Gambar 2. |

w TFeature Extrnciiom nod Classtication ':'ﬂw

— 900 E

‘Gambar 2.1 Cam Kerja Dmeg I’.uming

233 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Networks (ENN) merupakan multilayer perceptron
yang menjadi salah satu JEH.IS dari ﬂmp rl.ur.urall network yang sering digunakan
untuk mengklasifikasikan citra digital (Rahman et al, 2021). CNN memilild
arsitektur network yang terdiri dari puluban hingga ratusan layer ( Setiowan, 2020b).
Selain it (Setiawan, 2020a) juga menjelaskan bahwa CNN memproses citra

melalui network layer dimana setiap layer akan melakukan pembelajaran kemudian



menghasilkan output pada kelas tertentu. Output dari tiap layer akan digunakan
untuk memasukan layer selanjutnya. Di awal network, layer akan menghasilkan
fitur yang sederhana seperti wama, kecerahan, dan edges. Selanjutnya, network
akan menghasilkan fitur yang lebih kompleks. Arsitektur CNN dapat dilihat pada

CNN merupakan citra daun teh yang ingin diklasifikasikan kedalam 6 kelas, Untuk

bisa mengenali daun teh tersebut termasuk ke dalam kelas algal spor, brows Blight,
gray blight, healthy, helapeltis, atau red spor, setiap lopisan CNN hars dikenali
terfebih dabulu fungsi serta peran masing-masing agar memudahkan proses



membangun arsitektur CNN yang baru atau mengeksploitasi arsitektur CNN yang
sudah tersedia (Existing CNN]).
234 Layer Convelutional

Layer convolutional berfungsi untuk operasi convolution terhadap sejumlah
node pada citra menggunakan beberapa filter untuk membantu neural network
mengenali ohjek berddsarkan auib&m [Rphlm et al., 2019). Output dari
convolutional ayer ferdiri dan sejumlah matriks ataty volume yang disebut feature
map atay activation map. Setiap elemen dalam feature map merepresentasikan
respons dari kernel terhadap suatu bagian mput. Kemel tersebut akan dilatih selama
proses pelatihon jaringan saraf sehingga dapat mengekstraksi fitur-fitur yang
relevan. lustrasi dari convolution layer dapat dilihat pada Gambar 2.3

Map
ERR:]
B4 L =
noRSEDEY = SEE
gla|7felz| JERE Talo | 2
5l4[4 Eis_. 4
Crambar 2.3 Proses Layer Convolution

235 Activation Function

Activation Function adalah sebuah proses matematis yang berfungsi untuk
mengaktifkan atsp menonaktifkan neuron. Activation Function biasa disebut
sebagai transfer function karena pada prosesnya terjadi perubahan fungsi linear dari
jumlfah berbobot menjadi model non-linear { Al-gaashani et al, 2022), Tujuan dari

fungsi aktivasi adalah untuk memperkenalkan non-lineariZtas ke dalam jaringan



saraf sehingga jaringan saraf mampu mempelajori hubungan yang kompleks antara
input dan output.
2.3.0 Pooling Layer

Poling merupakan proses mereduksi ukuran sebush data gambar dengan

mendapatkan hasil dari proses ekstraksi fitur yang dilakukan sebelumnys dengan
cara menentukan fitur mana yang saling berhubungan dan menyatukan semua node
menjadi satu dimensi (Elgendy, 2020). Pada Gambar 2.Sterlihat balwa setiap node
dalam tiap layer akan saling terhubung dengan semua node di layer sebelumnya,
itulah ilustrasi terjadinya fully connected layer.



perubahan pada objek. Rentang rotasi okan ditentukan terlebih dahulu untuk
rentang vang diberikan. Gambar 2.6 merupakan gambar asli sebelum



mengalami augmentasi dan setelah mengalami augmentasi dengan teknik

rofasi

Original Image fotated iImage

L B
Gombar 2.6 Teknik Augmentasi Dota Rotasi
B. Zoom
Pada teknik zoom. gambar akan diperbesar atau diperkecil secara
peak sesuni dengan rentang zoom yang diberikan. Gambar 2.7 mempakan
perbandingan gumbar sebelum di sugmentasi dan sefelah mengalami
pugmentasi dengan teknik moom.

Oxiginal Image Toomed Image

Gambar 2.7 Teknik Augmentassi Data Zoom
C. Horizontal Flip
Pada teknik horizontal flip, gambar akan dicerminkan atau dibalik

dalam arh horizontal. Gambar 2.8 memupakan perbandingan gambar



sebelum diaugmentasi dan setelah mengalami augmentasi dengan teknik
horizontal flip.

Original image Harizontal Fip

>

Gambar 2.8 Teknik Augmentasi Data Horizont! Flip

D Vertical Flip
Pada teknik vertical flip, gambar akan dicerminkan atau dibalik
dulam arsh vertical. Gambar 2.9 merupakan perbandingan gambar sebelum
dinugmentasi dan setelah mengnlami sugmentasi dengan leknik vertical flip.

Ongmal Image wertical Fiip

Gambar 2.9 Teknik Augmentasi Data Vertical Flip
E. Shearing
Padn teknik shear., gambar akan digeser dan dimiringkon sesuai
dengan rentang yang ditetapkan. Teknik ini berbeda dengon teknik rotasi

karena teknik ini ditetapkan pada satu sumbuo untuk kemudian gambar akan



meregang pada sudut lain yang disebut sudut geser. Gambar 2.10
merupakan perbandingan pambar sebelum diaugmentasi dan setelah
mengalami augmentasi dengan teknik shear

Original Image Shoared Image

~

Gambar 2.10 Teknik Augmentasi Data Shear

I

F. Widht Shift
Podo tekmk width shift, gambor nkan megalimi pergeseran
horizontal secara ncak dari gambar asli dengan memindahkan piksel-piksel
gambar ke kanan atau ke kin dengan jumlah, piksel fertentu yang dipilih
secam acok. Gambar 2.11 meropakan perbandingnn combar sebelum
distigmentasi dan setelah mengalami augmentasi dengan widht shift.

Oirigirial I'H.Igt Width Shifted Image

Gambar 2.11 Teknik Augmentasi Data Widht Shift




G. Heigh Shift
Pada teknik heigh shift. gambar akan megalami pergeseran vertikal
acak dori gambar ashi dengan memindahkan piksel-piksel gambar ke atas

atau ke bawah dengan jumlah piksel tertentu yang dipilih secara acak.
Gambar 2.12 memupakan perbandingan gambar sebelum disugmentasi dan

Criginal Image

-

‘Gambar 2.12 Teknik Augmentasi Data Height Shift

239 Transfer Learning

Transfer Leaming menurut (Setiawan. 2020a) didefinisikan sehagai metode
yang bekerja dengan memanfastkan network yang sudah ada untuk kemudian
dilakukan modifikasi atau pembaruan parsmeter-parameter pada network tersebut.
Transfer leamning menjadikan network vang sudah termodifikesi sebagai proses
training dengan tugas yang berbeda. (Li et al., 2017} menjelaskan bahwa arsitektur
NN vang digunakan untuk proses transfer learning tidok memerlukan proses
training dar awal karena arsitektur network telah mengenali fitur-fitur (wamna,

tekstur, dan bentuk ) dari proses training yang telah dilokukan sebelumnya. Transfer
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yang dimiliki terbatas.

2.3.10 Inception V3

Inception-v3 menurut (Janakirmmalah & Kalyami, 2021) adalah jaringan

hp.'ﬂ.ll k]ﬂ&'iﬁm erdi ' .'-‘.:'
Eﬁpﬁﬁ}'ﬂlﬂtﬁmﬂfﬂkkmlm(h -'=.H"|'II o
dilihat pada Tabel 2.2.
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Resnet (Residual Network) merupokan joringan deep learning yang
diperkenalkan oleh He, Xisngyu Zhang. Shaoging Ren. dan Jian Sun. Resnet
memiliki arsitektur yang lebih mendalam dengan menumpuk beberapa lapisan
tambahan pada deep neurzl network supaya mampu mempelajan fitur yang lebih
kompleks sehingga dapat menghindan tenadinya everfitting (Rahman et al., 2021},
Arsitektur Resnet-50 dibangun dan Residwal Bloks dengan mengadopsi residual

dearnimg untuk diterapkan pada beberapa layer. Residea! Learning melakukan skip



connection dari keluaran sebuah layer menjadi masukan dari layer yang dalam.
Residual Bloks pada residual learning ditunjukkan pada Gambar 2,14,
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Gambar 2.15 Arsitektul Arsitektur ResNet-30
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2.3.12 Optimizer

Pada penerapan deep learning, optimizer memiliki peran yang penting
dalam melatih model {Bera & Shrivastava, 2020). Tugas utama pengoptimal selama
pelatihan jaringan adalah memperbarui bobot untuk mengurangi nilai fungsi

‘besar pada konvergensi proses

pelatihan. Secara garis besar, baich size merupakan jumish sampel data yang
digunakan dalam satu iterasi pelatihan. Barch size vang terlalu tinggi akan membuat
jaringan membutuhkan waktu lebih lama untuk mencapa titik kenvergensi, namun

jika terlalu rendah akan membuat kinerja model menjadi tidak optimal (Kandel &



Castelli, 2020a). Sehingga, pemilihan ukuran batch yang tepat dapat memengaruhi
performa dan kecepatan konvergensi model yang dibuat.
2.3.15 Confusion Matrix

Confision Matriv merupakan pendekaton yang memberikan pernyataan
singkat tentang hasil prediksi pada masalah klasifikasi biner dan multi kelas

Pada Tabel 2.3 dapat di Positive merupakan data
positt yang terdeteks DUPNITRPPIETPRRRONNY, menyaiskan kasus yang
diperkirakan iya dan pada kenyatsannya kasusnya adalah iya, nilai Faise Negatif
(FN) menyainkan kasus yang diperkirakan sebagai tidak dan pada kenyataannya
kasusnya adalah iya, nilai False Positif (FS) menyatakan kasus yang diperkirakan
iya dan pada kenyataannya kasusnya adalah tidak. sedangkan nilai True Negatif
(TN) menyatakan kasus yang diperkirakan tidak dan pada kenyataannya kasusnya




adalah tidak. Berdasarkan dari nilai TP, FN, FP, dan TN dapat diperoleh nilai
akurasi, presisi. recall, dan F-Score
i, Akurasl
Pada tahap ini akan menemukan akurasi model yang dihitung dari

Fl-score memberikan bobot yang sama untuk presisi dan recall,
yang berarti itu menunjukkan keseimbangan antara keduanya. Fl-Score
adalah metrik yang lebih baik untuk data yang tidak seimbang dibandingkan
dengan accuracy (Yutika et al, 2021). Fl-Score dirumuskan sebagai
berikut:



_ 2x(recall ¥ presis)

2.3.16 Grad-CAM
Model CNN secara umum disebut sebagai dlack box karena pemrosesan
gambar yang terjadi didalamnya sulit dipahami secara rinei terkait bagaimana CNN

sebuah hearmap yang dap Bar ssli untuk visualisasi,
Heatmap ni membanty memahami apakah model memprediksi doun teh
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2.3.17 Mean. Standar Deviasl, dan P-Value

Mean merupakan nilai rata-rata yang mendeskripsikan jumlah data untuk
dibandingkan dengan jumlah masing-masing variabel (Gahagho et al, 2021).
Rumus mean dapat dilihat pada persamaan (5).

Standar Deviasi =

lebih (Kim, 2017). Scmaksn Reoit nilar' pvalie darr
ditetapkan (biasanya 0,05), maka semakin besar perbedsan yang terjadi pada
kondisi vang sedang dibandingkan, sebaliknya, semakin besar nilai p-value, maka
semakin kecil perbedaan yang terjadi pada kondisi yang sedang dibandingkan.
Untuk memperoleh nilai p-value menggunakan uji Anova, langah pertama adalah
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dengan mencari nilai F-statistic. Nilai F-statistic diperoleh dengan menggunakan
umus

F = Yarimantar Ketompok _ hor P P i LV (7
Varlan datam Ketompok — Y_ [v,—9) /{N-K)

Pada persamaan (7). ¥, adalah mean dari grup i: n; adalah jumlah observasi




BAB 11T

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan PFendelatan Penelitian

Sifat penelitian ini termasuk ke dalam jenis eksperimen atau didasarkan
pada percobaan dengan melakukan pengujian. Percobaan vang dilakukan pada
penelitian ini- adalah pemanfastan feknik don nsmentation untuk mengatasi
jumja.h._d.hu_yang tidak seimbang pada data citra doun ich mdigunnkﬂn untuk
bahan percobaan. Selain ity penclition akan memanfaatkan beberapa teknik
atigmentasi untuk memperbanyak variasi data vang dari data yang dimiliki pada
proses training. Kemudian dilakukan percobaan pada mode! arsitektur Resnet-50
dan Inception V3 untuk mendapatkan tingkat akurasi yang terbaik. Jenis dan
_pmdekm_?uﬁﬂiﬁan adaluh penelition kuantitstif. Pada penelitian ini mefakukan
puﬁ!ungmmm matematis lerhadap data-data peneﬂﬂ:hn
3.2 Metode ['engumpnil.n Data
1 data dilakukan untuk mendapatkan berbagat macam data
yang dq;n:hkn dalam kegintan penelitian. Fﬂdlpﬂngnmp:lnn datn, dataset yang
digunakan berasal dari penelitian yang dilakukan (Dutta & Gupta, 2023). Datnset
diperoleh menggunakan kamera ﬁnnst:l 12 megapfkse'l untuk menangkap 2.800 foto

daun teh dari berbagai perkebunan teh di distrik Unakoti. Tripura, India. Setiap foto
diambil dari jarak kurang lebih 30 cm di atas dedsunan dengan menggunakan
setting kamera matural dan resolusi 3000 x 3000 pixel. Gambar yang dipeorleh

kemudian diperkecil menjadi 256px = 256px. Selanjutnya, untuk meningkatkan
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kemampuan generalisasi pengklasifikasian ukuran database ditingkatkan menjadi
5867 menggunakan beberapa teknik sugmentasi pada seluruh kelas. Sehingea.
dataset yang digunakan terdiri dari 3867 data yang terbagi menjadi 6 kelas dengan
rincian | 000 data daun sehat, 1000 data daun dengan penyakit afgal spoi, 867 data
daun dengan penyakit brown blighe, 1000 data daun dengan penyakit gray blight,
1000 dats daun dengan penyakit hefopedtic: den 1000 dota doun dengan penyakit
red spot. Detail dataset yang digunakan besertn karakienistiknya dapat dilihat pada
Tabel 3.1

Tabel 3.1 Detail Datasel

Kelas Sampel Gombar | Jumlah Karaktenstk
Algal spot = | 1000 | Penyakit ini disebabkan oleh
dlga  parsit hijas
Cephaleurox | WirexoeRs
Penyakit ini memilil;h bercak
atau noda pada dsun yang
berwamna meroh kecokiatan
atau wnigy-ta, Seloin it juga
terjadi pembentukan struktur
serabut atau bulu pada daun
867 | Pomynkit ini discbabkan oleh
Cofletotricfmm Cirmmellice
Mazser, Penyakit  ini
memiliki bercak  berwarna
kecoklatan atou  bahkan
hitam. Bercak pada penyakit
i dapat memiliki tepi vang
berbedn dan dapat bertambah
seirmy wakin.
1000 | Penyakit inl disebabkan oleh
Pestalo=la  theae Sawada.
Penyakit ini memiliki bercak
berwarma keasbuan., coklat,
merah, atau hitam.

Browm Mighs

Crrary Blighi




Tabel 3.1 Lanjutan
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kelas

Sampe| Gambar

Healthy

Jumiah

Karaktenstik

Helopeltis

1000

Daun  doun  teh  schat
cenderung berwama hijau tua
atau gelap dan tidak memiliki
bercak atau deformasi (ada
lipatan, goresan, atau bagian
vang hilang )

Red spor

1000

Penyakit ini disebabkan oleh
serangga Helopeltis theivara,
Penyakit ini memiliki tanda-
tanda cacat pada daun, yaitu
adanya kenput pada daun atau
bercak barwama. kemerahan
atai kecok|otsn,

1000

Penyakit ini-discbabkan oleh
Phylfosticta theicola  Petch.
Penyakit ini memiliki bercak
pada doon demgan  warna
kemershan atau kecoklatan,
terdapat pengeringun jaringan
daun, dan terjndi
pembentukan les { luka)

3z Mmﬁe,innu;ls Data

Metode analisis data merupakan tahapan pengelolaan dita yang digunakan

pada penelitinn i untuk mendapatkan hasil yang diharapkan dan permasalahan
yang tefah dirumuskan. Pada penelitian ini analisis yang digunakan berupa analisis

kuantitatif dengan mengolab data yang telab dikumpulkan menggunakan model

Resnet-50 dan Inception-V3. Daty daunteh vang sudah terkumpul selanjutnya akan

dilakukan analisis dengan beberapa proses terfentu secara bertahap sampai dapat

digunakan proses klasifikasi antara daun vang sehat dan daun vang berpenyakit.

Analisis dilakukan dengan menghitung precision, recall dan Fl Score yang

dihasilkan melalw pengklasifikasian penyikit pada daun 1eh



3.4. Alur Penelitian
Alur penelitian yang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada
Gambar 3.1,

Cow )— ochne |

Gambar 3.1 Alur penelitian

pada gambar 3 dengan rincian alur sebagai berikut:
a. Studi Literature
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Studi literature dilakukan dengan menelaah penelitian terdahulu.
Pada tahap ini peneliti melakukan studi literature dari jurnal bereputasi dan

beberapa sumber buku yang relevan dengan topik dan permasalahan yang
diangkat dengan tujusn mendupat referensi tentang metode dan algoritma

dan learning rate. Teknik augmentasi yang akan digunakan adalah zoom,
rotasi, vertical flip, horizontal flip. shear, widhe shift, dan height shifi,
Sedangkan parameter yang akan digunakan adalsh opfimizer, learning

rate, dan batch size,



d. Preprocessing Data
Tahapan preprocessing data merupakan tahapan yang digunakan
untuk mengolah dan mengelola data sehingga dapat digunakan, pada tahap
ini terdapat beberapa proses yang dilakukan yaitu mulai dari resize, split
data, dan data sugmentasi,

Augmentasi yang dilakukan adalah rotation, zoom, vertical flip, dan
horizental fip; rotation, zoom, dan shear; rotation, zoom, weight

shift dan widhe shifi.



e. CNN Arsitektur
Algiritma yang skan digunakan adalah CNN. ONN digunakan
untuk mengetahui tingkat performa dari proses klasifikasi dan pengenalan
citra dari dataset. Arsitekiur model yang digunakan adalah ResNet_50 dan

Inception V3,

map diproses ke dalam fully
activation function sigmoid.



ii.  Inception V3
Pada model arsitektur Inception V3 terdiri dari blok
bangunan simetris dan asimetris building blocks seperti pada
gambar 8. Tahapan Inception V3 meliputi konvolusi. average

standar deviasi, dan p value

g Hasil dan Akurasi
Tahapan ini digunakan untuk mengetahui hasil akurasi yang

diperoleh di setiap skenario menggunakan-50 atau Inception V3. Metode
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pengujian yang digunakan adalah confiesion matrivelti-class untuk
mendapatkan nilai dccuracy, Recall, Fi-Score, dan Precision.
h. Evaluasi
Tahap ini merupakan tahap untuk melakukan evaluasi berdasarkan




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini menjelaskan hasil penelitian yang dilakukan berdasarkon alur
penelitian pada Gmabar 3.1. Penelitian ini diselesatkan melalui beberapa tahapan

‘analisis data. Tahapan ini akan mengelola duta yang diperoleh agar dapat digunakan
untuk meningkatkan kinerja model klasifikasi yang diusulkan. Setelah melakukan
pengumpulan data, lahapan selanjutnya adalah menyimpan dataset pada satu
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direktori. Data yang telah tersimpan pada direktori akan dimuat menggunakan
“load_files” ke dalam array NumPy. Proses ini dapat dilihat pada Gambar 4.1

® Lamd lemgza into My Array

images. = Toad_files|IM2UT_BATH, random statesl, shufflesTrue)
K = arrey | baagea ] Filenmeen ' 1)

¥ & np.areny|fmages| ‘targer’ |}

Isbely = npoarray(imsges] " target_nesen®])

& Memoue uineceiiary ayr ahd gy e : N
pyc_file = (np.where(file=<g] for ] X 1% #ile ettt

menyesuaikan data input pada sistem sehingga dapat mencegah kesalahan karena
ukuran data yang tidak seimbang.

Tahapan selanjutnya adalah melskukan split data. Split data dilakukan
dengan menggunakan library folder split dengan rasio 80% untuk data training,
10% untuk data validasi, dan 10% untuk data testing. Setelah data terbagi menjadi
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training, validasi. dan testing, selanjutnya dilakukan proses augmentasi. Proses
augmentasi ini hanya diterapkan pada data training dengan tujuan untuk membuat
data training menjadi lebth bervariasi. Teknik augmentasi vang digunakan adalah
rotasi. zoom, vertical flip, horzontal flip, shear, dan shift. Detail parameter pada

teknik augmentasi yang digunakan disajkanpada Tabel 4.1

Tabel 4.1 Detail Parometer Augmentasi

: = =
Hotasi i 13
Zoom 02
Wertical Flip Trug
‘Horzonta] Flip Truc
il =

shifi 2
Weaght shuft 0.2

4.3. Model Kilasifikasi

Metode Klasifikasi yang digunakan pada penelitian ini adnlah ResNet-50
dan Inception V3. Kedua arsitektur yang digunakan skan mendapat perlakuan yang
sama. Pertama, pustaka Kerns diimpor terlebih’ dahole dari TensorFlow.
Selanjutnya, pre_trained_model diinisialisasi menggunakan mode! ResNet-30 atau
Inception V3 yang telah dilatih sebelumnya. Pada penelitian ini, kedua arsitektur
tidak akan menyertakan lapisan fully connected terakhir (top layer) yang dimana
nanti akan digantikan lapisan fully connected sesusi dengan kebutuhan. Lapisan-
lapisan dalam kedua model juga diatur agar tidak dapat berubah bobotnya selama
proses pelatihan berikutnya. Selanjutnya, beberapa lapisan tambahan ditambahkan
untuk mengadaptasi model sesuai dengan tugas spesifik vang diinginkan. Proses ini

dapat dilihat pada Gambar 4.2



49

fur Layer b= pre_tralosd_sedel. Dapere:
layer tralnalile = Falsie

® Add custom leyers

u = pre_traioed sodel output
% = Batchicrnslication]}is)
# Ao Pucling Layer

# am & tully connected layer with 512 modes and Relld actiwating
u = Dense(3i7, ectivationerelu™)(x)

" add 8 eropoat with rete 0.3

W oo Dropeutia.s)ix]

# Specify fisal output layes
predi L ons o= P B, REEIVIRES

4.4, Skenarlo Percobaan

Pada penelitian ini terdapat beberapa skenario yang akan dilakukan. Hasil
analisis dari beberapa skenario percobaan yang dilakukan akan digunakan sebagai
acuan untuk menentukan model klasifikasi terbaik. Detail skenario yang akan
dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat pada Tabel 4.2



Tabel 4.2 Detail Skenano Percobaan

Skenano

Kelerangan

51

Arsitckir

k=

52

Arsitektor + Hyperparameter
1. Ophimrizer

2. Leurning rufe
3.  Baich siz

Apsitckiur + Hiperparameier + Augpmentasi

Tabel 4.2 merupakan skenario yang digunakan pada penelitian ini untuk

mencari model klasifikasi terbatk dalam mengklasifikasikan penyakit daun teh
Skenarig percobaan ni akan diujikan dengon pembagion daota 8086 training, 107

validasi, dan 10% testing. Penjelasan detail dari kefign skenoriopada Tabel 4.3

adalah sebagai berikut:

I. Skenario | (8]

Poda skenario pertoma, dilakukan analisis terhndap pengaruh

penggunasn augmentssi pada data training menggunakan ResNet=50 dan

Inception

'3} dengan parameter awal menggunakan optiaizer Adam,

fearning rate 0,001, dan batch size 12, Pado skenario mi kedua model akan
dibandingkan performanya ketika tidak menggunakin augmentasi dan

ketika menggunakan augmentasi. Teknik sogmentasi yang digunakan
adalah zoom, rotnsi, horizontal flip, dan wvertical flip. Proses augmentasi

dilakukan pada seluruh data trosmng setiap kelas sehingoa okan ada

perbedaan vang signifikan pada jumlah data training. Detail perbedpan

jumlah data dapat dilihat pada Tabel 4.3

Tabel 4.3 Perbedaan Jumlah Data Training Skenario |

Skenano Jumlsh Dats Troining
Tanpa Aupmentas: 4603
Angmentas (oo, rotase, horizoniol flip, vertical flip) 23465
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2. Skenario 2 (S2)
Pada skenario kedua, dilakukan analisis pengaruh penggunaan
hyperparameter dalam meningkatkan akurasi pada ResNet-50 dan Inception
V3. Skenario inl terbagi lagi menjadi 3 bagian yaitu optimizer, learning

skenario dua ini sama seperti skenario sebelumnya, sedangkan untuk
optimizer akan menggunakan eptimizer yang memperoleh hasil optimal
dari pengujian skenario pertama.



€. Batch size

Pada skenanio ini dilakukan analisis pengaruh nilai barch size
tethadap performa model klasifikasi menggunakan ResNet-30 dan
Inception V3. Nilal baich size yang digunskan adalah 16, 32, dan 64,
Parameter yang digunakan pada skenario ini akan menggunakan
parameter yang memperaléh hasil optimal dari pengujian yang dilakukan
pada skenario | dan 2.

3.Skenario 3 (83)

Pada skenanp keempat dilakukan analisis' lebib lanjut terhadap
pengaruh penggunaon teknik sugmentasi terhadap performa  model
klasifiknsi menggunokin ResNet-50 dan Inception V3. Pada skenario 1,
telah diketahui bahwa penggunaan augmentasi mempengaruhi akurasi
kedua model. sehingga pada skenano ini akan dilakuksn analisis terhadap
eknik yang digunakan Terdapat figa kombinasi teknik augmentasi yang
wkon difakukon pads skenario ini, yaitu zooms, rotasi, horontal flip, dan
vertical flip; zoom, rotasi, dan shear; dan terakhir zoom, rotasi, weight shift,
dan height shift. Perbednan jumlah data yang digunakan dapat dilihat pada
Tabel 44. Parameter yung digunakan pada skenario ini menggunakan
parameter yang memperoleh hasil terbaik dan skenario yang dilakukan
sebelumnya.

Tabel 4.4 Perbandingan Jumlah Data Training Skenario 3

Skenano Jumloh Dats Trammg
Aupmentast | (zoom, rotas, honzontal flip, vertical flip) 23465
Aupmentast 2 | zooan, rotusl, shear) 18772
Aupmentast 3 (poom. rotmsl. werrht shift, height shift) 13465




4.5, Hasil dan Evaluasi Model

Proses klasifikasi penyakit pada daun teh dilakukan sesuai dengan skenario
secara rinci dan dilakukan anabisis terhadap pengaruh penggunaan parameter,
ougmentasi, dan image enhanced,

e A e Tromimy  eiliees A oV alidesi

Gambar 4.3 Grafik Rata-Rata Akurasi Training dan Validasi ResNet-50



Berdasarkan Gambar 4.3, akurasi pada data training dan validasi dari setiap
skenario tidak memiliki perbedaan yang cukup tinggi kecuali pada Skenario | dan
Skenaric 2 Optimizer. Hasil akurasi pada skenario pertama tanpa menggunakan
augmentasi menghasilkan akurasi validasi yang jach lebih rendah dibanding vang
lain. Sedangkan pada optimizer, peng

ing rate sati ke learnims rate empat dan 1y
pada learming rate ke empat yaitu 0,981

padaﬂuﬁuimmmnhu —

dari keempat skenario mengg
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Rata Rata Nilai Loss Training dan Validasi ResNet-50
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bateh size terlihat nilai loss pada data training dan validasi mengalami sedikit
kenaikan. Seiring bertambahnya nilai hateh size, keduanya mengalami kenaikan.
Terakhir pada skenario 3, terlihat nilai loss data train tertinggi dan loss data validasi

terendah berada di penggunaan kombinasi sugmentasi yang kedua. Melihat nilai
akurasi dan loss pada data training dan data validasi yang cenderung stabil dan tidak
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mengalami banyak perubahan (naik dan turun yang ektrim), ini bisa menjadi
indikasi bahwa ResNet-50 dopat menvesuaikan dini dengan baik pada data daun teh
yang digunakan beserta parameter yang digunakan. Selanjutnya rata-rata akurasi
pada data train dan data validasi pada Inception V3 ditampilkan pada Gambar 4.5.

akurasi validasi pada skenario

ini juga memiliki nilai akurasi terendah dibanding dengan skenario yang lain. Hasil
akurasi pada skenario 2 bagian aptimizer. dengan menggunakan optimizer Adam
dan SGD terlihat bahwa penggunaan oprimizer Adam memiliki akurasi training dan
validasi yang lebih tinggi daripada aprimizer SGD dengan selisih okurasi sebesar
00171 pada training dan 0.0279 untuk validasi. Pada skenario kedua, terlihat
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penggunaan learning rate tiga memiliki akurasi training yang paling tinggi vaitu
0.981 dan fearning rate dua memiliki akurasi training yang paing rendsh yaitu
0.9761.

Selanjutnya, pada skenario 2 hatch size, terlihat akurasi training memiliki

nilai rata-rata yang sama pada penggunaansharch size satu hingga batch size tign

i Lpms Train === Lo Val

Gambar 4.6 Geafik Rata-Rata Loss Training dan Validasi Inception V3
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Herdasarkan Gambar 4.6, rata-rata loss pada data training dan validasi dari
setiap skenario memiliki perbedaan cukup jauh pada beberapa skenario. Pada
skenario pertama, terlihat penggunaan augmentasi benar-benar mempenganuhi nilai
akurasi validasi. Terdapat perbedaan vang cukup jauh pada skurasi validasi ketika

0 2, aptimizer SGD menghasilkan loss

ahan (naik dan tanm yang ekirim) ps .

datn testing,
452 Hasll Pengujlan

Setelah melakukan proses pelatihan pada setiap skenario, selanjutny
dilakukan proses evaluasi model menggunakan Confusion Matrixv untuk

mengetahui tingkat peforma dan setiap arsitektur, dengan menampilkan nilai



aceuracy, precision, recall dan fI-score dari setiop model yang digunokan
melakukan proses klasifikasi penyakit daun teh.
4.5.2.1 Pengujlan Skenarlo |

Pada skenario pertama, dilakukan percobaan dengan menggunakan
mencoba untuk melihat pengaruh penggunaa

menggunakon Confiesion Matrix mh&rﬂrmmdﬂpﬂdlﬁlmpidnﬂmnhnri?

dan Gambar 4.8
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Gambar 4.7 Confusion Matriv Tanpa Augmentas: pada ResNet-50

Corfirsimn abrin: Multi-Clas
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Gambar 4.8 Confiesion Matric Tanpa Augmentasi pada Inception V3
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Dalam Cenfusion Matrix pada Gambar 4.7, (» mewakili penyakit Alga Spot,

1 mewakili Brovw Blighe. 2 mewakili Gray Blighs. 3 mewakili Daun Schat. 4
mewakili hefopeltis, dan 5 mewakili red spor. Pada Gambar 4.7 terlihat terdapat
565 pambar vang diklasifikasikan dengan benar dan 22 gombar salah. Pada kelas
atsal spor, 83 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan terdapat 3 kesalahan di
mana gambar salah dtkhﬂﬁ}.ag]kmwm Biwien Blicht, kelas gray Blight,
dan kelas healthy. Pada kelis beown blight, ™) gombar diklasifikasikan dengan
benar; dan Egﬂmbltﬂﬁh Mmm schagal kelas croy blight. Pada kelas
sevay bifight, 97 gambar diklasifikasikan dengan henar, dan ada 2 kesalahan di mana
gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas a/zal spor dan kelas hrawn biish. Pada
kelas healthy, 101 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan terdapat § kesalghan
di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas hefopeltis dan ¥ gantbar salah
diklssifikasikan sebagai kelas red spor. Pada kelos helopeitis, 96 gambar
diklasifikastkon dengan benar. dan terdapat 5 kesalahan ﬁm lamﬁnr salah
diklasifikasikan sebagai kelas brawn blight dan 3 gambar salsh diklasifikasikan
sebagai kelas healthy, Puda kelas red spor, 96 g

fikasikan dengan benar

dan terdapat § kesalahan di mana 2 gambar mhhzﬁkhﬁﬁkaslkﬂn sebagai kelas

Brown hiight dan 3 gmhrqmuﬁlqﬁhnm kelas healthy.

Dari hasil Canfusion Matrix pa.dn Gambar 4.7. selanjutnya dapat dilakukan
perhitungan untuk mendapatkan akurasi. presisi, recall, dan Fl-Seore. Perhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2), (3}, dan (4}, Detail nilai
akurasi, presisi, recall, dan fl-score hasil perhitungan Comfusion Matrix untuk tiap

kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.5



Tabel 4.5 Clasification Report Tanpa Augmentasi ResNet-50

Precision  Recall Fl-Score Support
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ta recall 96.06%, dan rata-rata FI Score 96,09%.
nya, pada Gambar 4.8 Canfision Matrix Tanpa

- ar sato -:--"i kthm_ﬂnm il T . ;
dan ada 4 kesalahan di mana 2 gambar salah di elas gray

mbar salah diklasifikasikan
sebagai kelas red spot. Pada kelas gray hight, 83 gambar diklasifikasikan dengan
benar, dan ada 16 kesalahan di mana | gambar saloh diklasifikasikan sebagai kelas
algal spor, B gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas brown blight, 3 gambar
salah diklasifikasikan sebagai kelas healdiv. 2 gambar salah diklasifikasikan
sebagai kelas hefopelti, dan 2 gambar lagi diklasifikasikan sebagai kelas red spot.



Pada kelas irealthy, 100 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 5 kesalahan
di mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray blight, 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas hefopeliis, dan 2 gambar salsh diklasifikasikan
sebagai kelas red spor. Pada kelas helopelris, 92 gambar diklasifikasikon dengan
benar, dan ada 9 kesalahan di mana | gambar salah diklasifikasikan schagai kelas
Brown blight, 2 gambar diklasifikas Kan sebagai kelas oo Biight, 4 gambar salah

mmbar salah diklasifikasikan sehagai kel
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MACTD AVE 00083 090064 (09068 SRT
weighted avy 00066 09057 09086 587



Berdasarkan Tabel 4.6, pengujian menggunakan Inception V3 ketika tidak
menggunakan augmentssi mendapat rata-rata akurasi 90.57%. rata-rata presisi
90.83%, rata-rata recall %0.64%, dan rata-rata F1 Score M.68%,

Selanjutnya, pads percobaan keduns akan dilokukan dengan menjalankan
model dengan menambahkan sugmentasi-pada data training. Hasil pengujian
menggunakan augmentasi pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan
Canfusion Mutrix seenra berarutan dapal dilihnt pada Gambar 4.9 dan Gambar 4.10

Carfumipn Batnx ol Cass

. i ] 1 H .
Pnatitad natw

Gambar 4.9 Confiion Matrix dengon Augmentasi pada ResNet-50
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Gambar 4.10 Confusion Matriv dengan Augmentast pada Inception V3

Dalam Canfusion Matriv pada Gambar 4.9, 0 mewakili penyakit Alga Spot.
1 mewakili Brown Bligh:, 2 mewakili Gray Blighs, 3 mewakili Daun Sehat, 4
mewakilt hefopeiis, dan 5§ mewakill red spor. Pada Gombar 4.7 techhat terdapat
570 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 17 gambar salsh. Pada kelas
algal speot, 85 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada | kesalahan di mana
gambar salah diklasifikasikan sebagni kelas healthy, Pada kelas brown blight, 90
gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 4 kesalahon di mana gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas grav blight. Pada kelas gray biighe, 97 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 2 Kkesalahan di mana gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas ofgal spoir. Pada kelas heafehy, 103 gambar
diklasifikasikan dengan bemar, dan ada 3 kesalahan di mana | gambar salah

diklesifikasikan sebagni kelas afgal spor, | gombar salah diklasifikasikan sebagai



kelas helopelris, dan | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas red spor. Pada
kelas helopelris, 98 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 3 kesalahan di
mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray hlight, dan 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas healthy. Pada kelas red spor, 96 gambar

diklasifikasikan dengan benar, dan ada 4 alahan di mana | gambar salah

gai kelas ray. ligh

cdavg 0.

Berdasarkan Tabel 4.7, penggunaan augmentasi pada model ResNet-50
memperoleh rata-rata akurasi yang lebih tinggi yaitu 97,10%, rata-rata presisi
97, 20%, ratu-rata recall 97.13%, dan rata-rata F1 Score 97.15%.
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Selanjutnya, pada Gambar 4.10 Confision Matric dengan Augmentasi pada
Inception V3, terdapat 558 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 19
gambar salah, Pada kelas afgal spot, terdapat 83 gambar diklasifikasikan dengan
benar, dan ads 2 kesalshsn di s | gamber salsh dikissifkasikan sebagai ketas

spot, 95 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 6 kesalahan di mana |
gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray blight, dan 5 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas heafthy.



Doari hasil Confusion Matrix pada Gambar 4.8, selanjutnya dapat dilakukan
perhitungan untuk mendapatkan akurasi, presisi, recall, dan FI-Score. Perhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2), (3). dan (4). Detail nilai
akurasi, presisi, recall, dan fl-score hasil perhitungan Confiesion Matréx untuk tiap

kust — ogs2
macroave 0954 08515 09513

weihicdavg 09525 09512 09513 %7
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variasi data yang digunakan ketika proses pelatihan sehingga membantu model
mhkhhihhiknuﬂgiﬂmﬁﬂnﬁpalyaﬂgmﬂmﬁéeﬁlpkdm.
Penggunaan augmentasi ini juga mengurangi kemungkinan terjadinya overfitting.
Selain melakukan perbandingan dengan menggunakan akurasi, presisi,
recall, dan F1-Score, penelitian ini juga memperhatikan time consumption per step



4.10 merupakan perbandingan time consumption persicp dan penggunaan memor.
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ResNet-50 dan Inception V3 membuthkan ratarata 106, 7ms/step dan
69,3ms/step,

Pada perbadingan memori yang diperlukan, juga terjadi sedikit perbedaan.
Tanpa penggunaan sugmentasi, terlihat ResNet-50 membutuhkan 70.93% dari
memori yang tersedia, sedangkan Inception V3 membutuhkan 67.10% dari jumlah
memori yang tersedia. Sednngkan ketika menggunakan augmentasi, ResNet-50
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membutuhkan 68,17% dan memon yang tersedia, sedangkan Inception V3
membuetuhkan 69,53% dan jumlzh memon yang tersedia. Perbedaan penggunaan
memor ini dipengaruhi oleh arsitektur yang digunakan karena adanya perbedaan
jumilah layer. Selain itu, proses iterasi juga memiliki pengarvh terhadap perbedaan
penggunaan memon karena pada proses tmining digunakan fungs: ‘early stop’
untuk menghindan terjadinya overfitting. W}ﬂtiku proses training berhenti
sebelum mencapai epoch ke 100, prosesnya aknn membutuhkan memori vang lebih
sedikit  dibanding . dengan model yung mencapai epoch ke I00. Dengan
mempertimbangkan din memuhami waktu dan memori yang digunakan ini. peneliti
dapat memilih pendekatan vang sesusi dengan kebutuhan untuk menyelesaikan
tugas komputasi.
4.5.2.2 Pengujtan Skenario 2

Pada skenario kedua, dilakukan percobaan dengan menggunakan mencoba
mlluk.meﬁi‘mt pengaruh pengEunaan aptimizer, learning nﬂq.dﬂ .‘xnb;:kﬂ:e.
45221 Optimizer

Pada skenario aptimizer, dilakukan pﬂ'cuh.ln dengan menggunakan dua
Jenis optimizer yang berbeda untuk setiap model, yaitu SGD dan Adam. Parameter
yang digunakan pada keduanya sama ynitu fearming rate 0.00] don batch size 32.
Skenaric ini juga menambahan augmentasi pada data training karena telah terbukti
pada skenarie | bahwa sugmentasi mempengaruhi akurasi. Pengujian pada skenario
ini dilakukan sebanyak tiga kali pada kedua model. Sehingga hasil yang akan
disajikan merupakan nilai rota-rats dan ketiga pengujian yang dilakukan.

Percobaan pertama akan dilakukan dengan menjalankan model dengan Optimizer



Adam. Karena parameter vang digunakan memiliki kesamaan pada skenario 1, hasil
pengujian menggunakan epiimizer Adam pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan
menggunakan Conficsion Matrix secara berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.9
dan Gambar 4. 10 sedangkan untuk hasil clasification report dapat dilihat pada Tabel
4.7 dan Tabel 4.8

Selanjutnya, pada percobaan kedun okan dilakukan dengan menjalankan
model dengan menggunakin eptimizer SGD. Hisil pengujian menggunakan
apting S pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan Conficsion
Magrix secara berunttan dapat dilihat pada Gambar 4,13 dan Gambar 4.14

Confusion Wabny Mudti-Class

1
& 1 1 0 L} n

Prediched Labwl

Gambar 4.13 Confuesion Matriv Optimizer SGD pada ResNet-50
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Gambar 4. 14 Conficrion Matrix Optimizer SGD pada Iﬂ.cujﬂm V3

Dalam Confiusion Matrix pada Gambar 4.13, 0 mewakili peayakit Alga
Spot. | mewakili Brovn Blight, 2 mewakili Gray Blighy3 mewakili Daun Sehat, 4
mewakili helopeltis, din 5 mewakili red spor. Pada Gumbar 4.13 terlibat terdapar
560 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 27 gambar salsh. Pada kelas
algal spot, 84 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 2 kesalahan di mana
gambar salah diklasifikasikan sebagal kelas frown HJ#M dan gray Hlight. Pada
kelas brown blichi, 87 gambar diklasifikasikan dengan benar, den ada 7 kesalahan
di mana | gambar salah diklasifisksikan sebagai afgef spod dan & gambar salsh
diklasifikasikan sebagai kelas gray Afight. Poada kelas gray biight, 96 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dun ada ¥ kesalahan di mana 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas algal spor dan | gambar salah diklasifikasikan

sebagal brown biight. Pada kelas healthy, 103 pambar diklasifikasikan dengan
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benar. dan ada 3 kesalahan di mana gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
gray hiight, helopeitiv, dan kelas red spor. Pada kelas helopefns, 98 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 3 kesalahan di mana | gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas gray Alighs, dan 2 gambar saloh diklasifikasikan

akurasi 00534 587
mwroavg 09553 09536 00538 SRT
weightedave  0.9540 09534 00533 547
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Berdasarkan Tabel 4.9, penggunaan eprimizer SGD pada mode! ResNet-50
memperoleh rata-rata akurasi 95.34%, rata-rata presisi 95.33%. rata-rata recall
95,36%, dan rata-rata F1 Score 95,38%.

Selanjutnya, pada Gambar 4.14 Confusion Matrix Optimizer SGD pada
Inception V3, terdapat 550 gambar yan
gambar salah. Pada kelaswis

casikan l:hﬂsll:l bﬁ]ﬂrdﬂni’-‘i
ifilkcasikan dengan benar, dan

diklasifikasikan sebagai red spot, las helopeltis, 88 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 13 kesalahan di mana 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas hrown blight, 3 gambar diklasifikasikan sebagai
kelas gray blight, 6 gambar salah diklasifikan sebagai kelas healthy, dan 2 gambar

salah diklasifikasikan sebagai kelas red spor. Pada kelas red spor, 97 gambar
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diklasifikasikan dengan benar, dan ada 4 kesalshan di mana | gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas brown hfight dan 3 gambar salsh dikiasifikasikan
sebagai kelas healthy,

Dari hasil Confusion Mateix pada Gambar 4.14Gambar 4.8. selanjutnya
n akurasi, presisi, recall. dan Fl-

mucroave 00388 09362 0
weighdave - 09373 09358

93,62%, dan rata-rata F1 Se

Pada-pescobian yaing dilabukan, diperoleh rae-fata ke St ket
menggunakan optémizer Adam pada kedua model. Hasil perbandingan rats-rata
pengujian pada penggunaan oprimizer dapat dilihat pada Gambar 4.1,
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Rata-Rata Pengujian Model Skenario 2

R R

37

presisi, recall, dan F1-Score, penel
per step ketika proses pengujian dan memori vang digunakan secara keseluruhan.

Gambar 4.16 merupakan perbandingan rime consumption perstep dan penggunaan

MEmor.
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Perbandingan Rata-Rata Waktu dan Memon Skenario 2

E

115

penggunaan Adam dan SGD. Pada penggunszan Adam. terlihat ResNet-50
membutuhkan 68.17% dani memon yang tersedis, sedangkan Inception V3
membutuhkan 1,36% memori lebih banyak yaitu 69,53% dari jumlah memori vang
tersedia. Sedangkan pada SGD, ResNet-50 membutuhkan 70.97% sedangkan
Inception V3 membutuhkan 69.70%. Perbedaan penggunzan memori ini
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dipengaruhi oleh arsitektur yang digunakan karena adanya perbedaan jumlah layer.
Selain itu, proses iterasi juga memiliki pengaruh terhadap perbedaan penggunaan
memori karena pada proses training digunakan fungsi ‘ewrly stop” untuk
menghindari terjadinya overfitting. Sehingoa ketika proses training berhenti

sebelum mencapai epoch ke _r__,.-__-__v,: n membutuhkan memor yang lebih

Inception V3 dengan menggunakan Confasion Matrixsecara berurutan dapat dilthat
pada Gamber 4.9 dan Gambar 4.10 sedangkan untuk hasil clasification report dapat
dilihat pada Tabel 4.7 dan Tabel 4.8



Selanjutnya, pada percobaan kedua akan dilakukan dengan menjalankan
model dengan menggunakan fearming rate 0,0005. Hasil pengujian menggunakan
fearning rate 00005 pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan
Confussion Matrix secara berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.17 dan Gambar
418
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Gambard. |8 Confision Matriv Learnimg Rare 0,0003 pada Inﬂpﬁm V3

Dalum Confusion Marric pada Gambar 4.17 dan Gambar 4. 18, 0 mewakili
penyakit Alga Spot, | mewakili Brown Blight, 2 mewakihi Gray Bligh, 3 mewakili
Daun Sehat, 4 mewskili hefopeltiv, dan 5 mewakili red spor: Pada Gambar 4.17
terlthat terdapat 571 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 16 gambar
salah. Pada kelas afgal spor, 85 gambar diklasifikasikan dengan benar dan ada 1
kesalahan dimana gambar salah diklasifikosikan sebagai kelas healthy. Pada kelas
Brown hiight, 90 gambar diklasifikasikan dengan benar, don adn 4 kesalahan di
mana gambar salah diklasifiaksikan sebagai kelas gray blight. Pada kelas grayv
hlight, 97 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 2 kesalahon di mana
gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas elgal spor. Pada kelas: healthy, 105
gambar diklasifikasikan dengan benar dan ada | kesalahan dimana gambar salah

diklesifikasikan sebagai kelas red spor. Pada kelas helopefris, 100 gambar



diklasifikasikan dengan benar, dan ada | kesalshan di mana gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas heafthy. Pads kelas red spor, 94 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 5 kesalahan di mana 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelas hrown blight, | gambar salah diklasifikasikan
sebagai kelas gray blight, dan 2 gambarsalah diklasifikasikan sebagai kelas

Berdasarkan Tabel 4,11, pengpunaan learnime rate 00005 pada ResNet-50

memperoleh rata-rata akurasi 97,10%, rata-rata presisi 97,16%, ratarata recall
97.11%. dan rata-rata F1 Score 97,11%.

Selanjutnya. pada Gambar 4.18 Confision Matrix Learning Rate 0,0005
pada Inception V3, terdapat 556 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 31



gambar salah. Pada kelas algal spor, 83 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan
ada 3 kesalzhan di mana | gambar salah diklosifikasikan sebagai kelas gray biight

dan 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas hicalthy, Pada kelas brown blight,

89 gambar diklasifikasikon dengan benar, dan ada 5 kesalahan di mana 3 gambar

Dari hasil Confiusion Matrix pada Gambar 4,18Gambar 4.8, selanjutnya
dapat dilakukan perhitungan untuk mendapatkan akurasi, presisi, recall, dan F1-
Score. Perhitungan dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2). (3),



dan {4), Detail nilai akurasi, presisi, recall, dan fl -score hasil perhitungan Confusion
Matrix untuk tiap kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.12

Tabel 4.12 Clasification Report Learming Rate 0,0005 Inception V3
Precision  Recall F1-Score Support
0 09960 09651 09803 R
1 14,9570 09519 o4
2 0,9333 00380 99
) 5934 g 106

o

*‘ 515 ﬂ‘rﬂﬁ &
09498 004830 004

Bendsrkan Tabel 412, penggunsan fearin rate

eEnEuian menerunakan
ngan menggunakan

t pada Gambar 4.19 dan Gambar
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Gambar 4.19 Confision Matrix Learning Rate 0.00075 pada ResNet-50

Corfirsimn atrin: Multi-Clas
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Gambar 4.20 Confusion Matrix Learning fare 0,00075 pada Inception V3



Dalam Confusion Matrix pada Gambar 4.19 dan Gambar 4.20, 0 mewakili
penyakit Alga Spot, 1 mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili
Diaun Sehat, 4 mewakili helopeltis, dan 3 mewakili red spor. Pada Gambar 4.19,
terlihat terdapat 572 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 15 gambar
salah, Pada kelas algal spot, 86 gambar diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas

perhitungan untuk mendapatkan akurasi, presisi, recall, dan FI-Score. Ferhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2), (3). dan (4). Detail nilai
akurasi, presisi, recall. dan fl-score hasil perhitungan Confision Matriv untuk tiap
kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.13.
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Tabel 4.13 Clasification Report Learning Rate 0,00075 pada ResNet-50
Precision Recall Fl-Score Support

0 00735 00061 00847 86
[ 09713 08610 08661 94
2 0.0412 00607 083552 0 99
3 0.9723 00037 00K 104
4 LOGO0 09934 00067 10
5 LOOO0 00430 00711 100

o761

benar, dan ada 6 kesalahan di mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
algal spor, 3 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas frown blight. 1 gambar
salah diklasifikasikan sebagai kelas helopeftis, dan | gambar lagi diklasifikasikan
sebagai kelas red spor, Pada kelas healthy, 102 gambar diklasifikasikan dengan
benar, dan ada 4 kesalahan di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas



helopelis dan 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas red spot. Pada kelas
helopeltis, 92 gambar diklasifikasikan dengan benar. dan ada 8 kesalahan di mana
4 pambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray Alighr dan 4 gambar salah
diklasifikan sebagai kelas heafihy. Pada kelas red spot. 95 gnmbar diklasifikasikan
bar salah diklasifikasikan sebagai

Ihglntﬂlﬂ.danﬂﬁ Skﬁlllhﬂldi TIELT

Berdasarkan Tabel 4.14, penggunaan learming rate 000075 pada model
Inception V3 memperoleh rata-rata akurasi 94.95%, rata-rata presisi 93,13%, rata-

ruta recall 95 (0F%, dan rata-rata F| Score 95,04%,
Selanjutnya, pada percobaan keempat akan dilakukan dengan menjalankan
model mengpunakan fearning rade 00001, Hasil pengujinn menggunakan learning



rurte 00,0001 pada ResMNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan Confiesion
Matrix secars berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.21 dan Gambar 4.22.

Corfusion Matrix: Muiti Class
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Gambar4.02 Confusiun Matrix Learning Raie 0,0001 pada Inception V3

Dalum Canfirsion Maeric pada Gambar 4.21 dan Gambar 4.22, 0'mewakili
penyakit Alga Spat, | mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili
Daun Sehat. 4 mewakili hefopeltis, dan 5 mewakili réd sper. Pada Gambar 4.21
terlthat terdapat 574 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 13 gambar
salah. Pads kelas algal spot semus gambar sejumish 86 diklasifikasikan dengan
benar. Pada kelas frown blight, terdapat 92 gambar diklasifikasikan dengan benar,
dan ada 2 kesalahan di mona gambar salah diklasifikasikan sebagar kelas gray
biighe. Pada kelas grayv Mighi, terdapat 96 gambar diklasifikasikan dengan benar,
dan ada 3 kesalahan di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas algal
spoit dan | gambar salah diklasifikasikan sebapgai kelas brown bfigh. Pada kelas
fealthy, 105 gambar diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas helopefiis, 100

gambar diklasifikasikan dengan benar. dan ada 1 kesalahan di mana gambar salah
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diklasifikasikan sebagai kelas healthy. Pada kelas red spor. 96 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 4 kesalahan di mana 2 gambar salah
diklasifikasikan sebagai kelus Srown blight dan 2 gambar salsh diklasifikasikan
sebagat kelas healthy.

Dari hasil Confiesion Matrix pada Gambar 421, selanjutnya dapat dilakukan

g rate 0,0001 pada model
ResNet-50 memperoleh rata-rab akurasi 97,84%, ratn-rats presisi 97 86%, rata-rata

recall 97,87%, dan rata-rata F1 Score 97,85%,

Selanjutnya pada Gambar 4.22 Canfiesion Matrix Learning Rate 00001
pada Inception V3 terlihat terdapat 559 gambar yang diklasifikasikan dengan benar
dan 28 gambar salah. Pada kelas afzal spot, 83 gambar diklasifikasikan dengan
benar, dan ada 3 kesalahan di mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
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gray blight dan 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas heaithy. Pada kelas
Frown biight, 91 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 3 kesalohan di

mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray blight dan | gambar salah
diklasifikasikan sebagai red spor. Pado kelss gray bligh, 95 gambar

Perhitungan dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan { 1), (2), (3), dan (4).
Deetail nilai akurasi, presisi, recall, dan fl-score hasil perhitungan Confision Matri
untuk tiap kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.16.



Tabel 4.16 Clasification Report Learming Rate 0,0001 Inception V3
Precision Recall Fl-Seore Support
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Rata-Rata Pengujian Model Skenario 2 Learning Rate

presisi 95,51%, rata-rata recall

95.33%, dan rata-rata F1-Score 95.39%.
recall, dan F1-Score, penelitian ini juga memperhatikan time consumption per step
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ketika proses pengujian dan memori yang digunakan secara keseluruhan, Gambar
4.14 merupakan perbandingan time consumption persicp dan penggunaan memor.

Perbandingan Rata-Rata Waktu dan Memori Skenario 2

110 %
1050 1%
1.0

o i
00 -

RED

0,001, ResNet-50 dan Inice i mer n mta-rata 106ms/step dan
69, 3ms/ste, pada learming rate 0,0005 ResNet-50 dan V3 membutuhkan
ruta-rata 106 3ms'step dan 70, 7ms/step, pada fearning rare 0,00025 ResNet-50 dan
Inception V3 membutuhkan rata-rata 106, 7ms/step dan 71,7ms/step; dan terakhir
pada learning rate 00001, membutuhkan rata-rata 107 3ms/step untuk ResNet-50
dan T3ms/step untuk Inception V3, Dibandingkan dengan learning rate 0,001,
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tearning rare 00001 membutuhkan waktu vang lebih lama. Hal ini terjadi karena
nilzi fearming rate yang lebih tinggt akan berdampak pada proses pembelajaran
model yang lebih cepat sehingga memiliki tingkat ketelitian yang cukup rendah.
Sebalikmya, learming rate yang lebih rendah akan memiliki tingkat ketelitian yang
lebih tinggi, namun dalam prosesnya akan memerlukan lebih banyak waktu.

Pada perbadingan memﬁ.jm-;w terlihat bahwa padn semua
percobaan fearning rare, ResNet-50 menghabiskan memori yang lebih sedikit
dibanding dengan Inception V3. Perbecaan penggunaam memori ini dipengarubi
oleh arsitektur vang dw karena adonya perbedasn jumlsh layer. Dengan
mempertimbangkan dan memahami waktu dan memori yang digunakan ini, peneliti
menyelesaikan tugas komputasi dengan efisien.

45223 Batch Sie

Pada skenario batch size, dilnkukon pemnbniﬁ-mmmmkan tiga
nilad il size yong berbeda untuk setiap model. Optimizer yang digunakan adalah
Adam karens terbukti aptimizer Adam memilikd akurasi Jebih fingai dibanding
SGD dan fearming rate 00001 karens terbukti memilikn akurasi lebih tinggi
dibanding dengan nilai fedrning mihe jmnghm. Pengujian pada skenario ini
dilakukan sebanyak tiga kali pada kedua model. Sehingga hasil yang akan disajikan
merupakan nilai rata-rata dan ketiga pengujian yang dilakukan. Percobaan pertama
akan dilakukan dengan menjalankan model dengan barch size 16. Hasil pengujian
baich vize 16 pada ResMNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan Confusion

Matrix-secara berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.25 dan Gambar 4.26
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Cambar 4.25 Confusimn Matriv Baich Size 16 pada ResNet-50

Corfirimn abria: Multi-Clas
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Gambar 4.26 Confusion Matric Baich Size 16 pada Inception V3



Dalam Confiusion Matrix pada Gambar 4.25 dan Gambar 4.26, 0 mewakili
penyakit Alga Spot, | mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili
Daun Sehat, 4 mewakili heloperis, dan 5 mewakili red spor. Pada Gambar 4.17
terlihat terdapat 578 gambar vang diklasifikasikan dengan benar dan 9 gambar
salah. Pada kelas algaf spot, 86 gambar diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas

- n benar, dan ada 2 kesalzhan di

2 0.9699 09764 00732 99

E) 09784 00060 09875 106
B 09967 09934 09030 {if}
5 09906 09004 09782 [}

akurasi 09830 587
macroavg 09829 09831 00820 SR
weightedave  0,0831 09830 00820 ST



Berdasarkan Tabel 4.17, penggunaan hatch size 16 pada ResNet-50
memperoleh rata-rata akurasi 98,30%, rata-rata presisi 98,29%, rata-rata recall
98,31 %, dan rata-rata F1 Score 98,2%%,

Selanjutnya, pada Gambar 4.26 Confusion Matrix Batch Size 16 pada
Inception V3, terdapat 555 gambar yan
gambar salah. Pada kelaswis

casikan dengan benar dan 32

ifilkcasikan dengan benar, dan

cd spor. Pada kelus gray blght, 92 gambar diK]
cesalahan di mana 3 gambar salah diklasifikasika

salsh diklasifikan ‘sebagai kelas healthy. Pada kelas red spot, 95 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 6 kesalshan di mana | gambar salah
diklasifikasikan sebapai kelas drovwn Bight dan 5 gambar salsh diklasifikasikan

sebagai kelas healthy,
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Dari hasil Canfuusion Matrix pada Gambar 4.26. selanjutnya dapat dilakukan
perhitungan untuk mendapatkan akurasi. presisi, recall, dan F1-Score. Perhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2), (3), dan (4). Detail nilai
akurasi, presisi. recall. dan fl-score hasil perhitungan Conficsion Matrix untuk tiap
kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.18.

menggunakan barch size 32 pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan
menggunakan Confision Matric secara berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.21
dan Gambar 4.22 sedangkan untuk hasil elasification report dapat dilihat pada Tabel
4.15 dan Tabel 4.16
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Selanjutnya. pada percobaan ketiga akan dilakukon dengan menjalankan
model dengan menggunakan farch size 64. Hasil pengujian menggunakan basch
size 64 pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan Conficsion Matrix
secars berurutan dapat dilihat pads Gambar 4.27 dan Gambar 4.28,

Corfusion Matnx Mgl
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Gambar 4.28 Confusion Matrix Batch size 64 pada Inception V3

Dalum Canfision Marric pada Gambar 4.27 dan Gambar 4.28, 0 mewakili
penyakit Alga Spat, | mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili
Doun Sehat. 4 mewakili hedopeitis, dan 5 mewakili sed gpot. Pada Gambar 4.19,
terlthat terdapat 573 gambar yang diklasifikasikan dengan benar din 14 gambar
salah Pade kelas alea! spor, B5 gambar diklasifikasikan denpan benar. Pada kelas
brown blight, 91 gambar diklasifikasikon dengan benar, dan ada 3 kesalohan di
mana gambar salah diklasifiaksikan sebagal kelas gy blighe. Pads kelas gray
hiighe, 96 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan adn 3 kesalahan di mana 2
gambar salah diklasifikasikan scbagni kelas afgal spor dan | gambar salah
diklasifikasikon sebagai frown Bfight. Pada kelas healthy, 105 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada | kesalahan di mana gambar salah

diklasifikasikan sebagai kelas red spor. Pada kelss helopeftis, 101 gambar
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diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas red spat, 95 gambar diklasifikasikan
dengan benar. dan ada 6 kesalahan di mana 1 gambar salah diklasifikasikan sebagai
kelas Brown Blighr, 2 gambar salah diklssifikasikan sebagai kelas gray blighr, dan
3 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas fealthy.

Dari hasil Confusion Matrix pada Gambar 4.27, selanjutnya dapat dilakukan

Tabel 419mﬂﬁﬂhﬂhﬂ.:pm'tﬂm.&
09734 09922 09827
09441 00663 00551 90
0962 0, 0.0798 106

97.52%, dan rata-rata F] Score 97 30%.

Selanjutnya, pada Gambar 428 Confusion Matriv Batch size 64 pada
Inception V3, 560 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 27 gambar salah.
Pada kelas algal spor, terdapat 84 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 2
kesalahan di mana gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas healvhy. Pada kelas
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brown biight, terdapat 89 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 6
kesalshan di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas grav blight, 2
gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas hefopeltis, dan | gambar salah
diklasifikasikan sebagai red spor. Pada kelas gray Blight. terdapat 94 gambar

dengan benar, thllh 5 kesalahan di mmn

'hhﬁrmﬂ%i gambar salah dik

rast, presisi, recall, dan F1-Score. Perhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2). (3), dan (4). Detail nilsi
akurasi, presisi, recall, dan fl-score hasil perhitungan Confusion Matrix untuk tiap
kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.20.
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Tabel 4.20 Clasification Report Batch size 64 Inception V3

Precision  Hecall Fi-Score Support
09960 08767 08863 A6
09603 08433 09517 99
09309 09520 09418 W
09560 09500 106
08364 09406 09484 101

e b =S
B
£

09479 Q604 (L0541 1ol
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Rata-Rata Pengujizn Model Skenario 3

95.46%, rata-ran prcsisi 05 S99, TER PR TECHP99196%%, dan rate st F1.Score
95.54%. Perbedaan hasil yang optimal pada penggunaan batch size ini terjadi
karena adanya perbedaan kompleksitas yang cukup signifikan dari arsitektur yang
digunakan. Pada ResNet-50, arsitekturnya cenderung lebih dalam dan memiliki
lebih banyak parameter dibandingkan dengan Inception V3 yang memiliki modul
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Inception untuk mempercepat dan meningkatkan kinerja jaringan. Oleh karena itu,
ResNet-50 mungkin membutuhkan barch size yang lebih kecil untuk mengelola
kompleksitas modelnya dibanding dengan Inception V3.

Selain melakukan perbandingan dengan menggunakan akurasi, presisi,
recall, dan F1-Score, penelitian ini juga men
ketika proses pengujiaf ¢

ST atikan time COAKMMHEON per Step

unakan secara keseturuhan. Gambar

AN MEmorL.

Gambar 4.30 Perbandingan Rats-Rata  Memori Skenario 2 Batch size

Dapat dilihat pada Gambar 4.30. ResNet-50 memiliki time consumption
perstep yang lebih tinggi dibanding Inception V3. Pada skenario figa ini,. time
consumption mengalami kenaikan ketika menggunakan nilai barch size yang
semakin tinggi. Hal ini dikarenakan ukuran batch yang lebih besar cenderung
membutubkan lebih banyak wakiu komputasi. Pada perbadingan memori yang
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diperfukan, terlihat bahwa pada semua percobsan batch size ResNet-50

menghabiskan memori yang lebih sedikit dibanding dengan Inception V3.
Perbedaan penggunaan memori ini dipengaruhi oleh arsitektur yang digunakan
karena adanya perbedsan jumlah layer. Dengan mempertimbangkan dan

wn ini, peneliti dapat memilih

akan hatch size 16 dan Inception

pengujian menggunakan teknik sugmentasi vang pertama pada ResNet-30 batch
size 16 dan Inception V3 batch size 64 dengan menggunakan Confusion Matriv
secara berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.25 dan Gambar 4.28 sedangkan untuk
hasil clasification report dapat dilihat pada Tabel 4.17 dan Tabel 4.20
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Selanjutnya. pada percobaan kedua akan dilakukan dengan menjalankan
model dengan menggunakan kombinasi teknik sugmentasi vang kedua, yaitu zoom.
rotasi, dan shear. Hasil pengujian menggunakan kombinasi sugmentasi yang kedua
pada ResNet-50 dan Inception V3 dengan menggunakan Confiesion Matrix secara
berurutan dapat dilihat pada Gambar 4.31 dan G
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Gambar 4.32 Confrisiarn Matric .-Xugmen!:lsj 2 ]J:]dﬂ I!]i:ﬂ]!ﬁt‘n‘i Vi

Dalum Confusion Marric pada Gambar 4.31 dan Gambar 432 0 mewakili
penyakit Alga Spat, | mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili
Daun Sehat. 4 mewakili hefopeltis, dan 5 mewakili réd sper. Pada Gambar 4.31
terlthat terdapat 570 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 17 gambar
salah. Pada kelas afgal spor, ﬁwbar diklasifikasikan dengan benar dun ada |
kesalahan dimana gambar salah ﬂiﬁiﬁkﬂsilﬂlﬂiw kelas grav biighe. Pada
kelas hrows blighe, 90 pambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 3 kesalahan
di mana gambar salah diklasifiaksikan sebagai kelas gray bligh. Pada kelas gray
hlight, 97 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada | kesalahon di mana
gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas elzal spor. Pada kelas healthy, 105
gambar diklasifikasikan dengan benar. Pada kelas Aefopelris, 98  gambar

diklasifikasikan dengan benar, dan ada § kesalahan di mana 2 gambar salah
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diklasifikasikan sebagai kelas grav blight dan | gambar salah diklasifikasikan
sebagai kelas healthyv. Pada kelas red spor, 95 gambar diklasifikasikan dengan
benar, dan ada 6 kesalahan di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
Brown biighs, | gombar salah diklasifikasikon sebagal kelas gray blighe, dan 3

nenggunakan persamaan (1), (2). (3
in Canfusion

&;% 0@ 09865

50 memperoleh rato-rata akurasi 97,39%, rato-rata presisi 97,.47%, rota-rata recall
97.41%, dan rata-rata F1 Score 97.41%.

Selanjutnyn, pada Gambar 4.32 Confusion Matrix Augmentasi 2 pada
Inception V3, terdapat 568 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 19
gambar salah. Pada kelas afgal spor, terdapat 84 pambar diklasifikasikan dengan
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benar, dan ada 2 kesalahan di mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
healthy dan | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas red spor. Pada kelas
brown blight, terdapat 90 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada 4
kesalahan di mana 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas gray Blighe dan 2

ir 4.8, selanjutnya

i, presisi, recall, dan Fl-

JENEEn MENSIUNAKIN persamann “._L [2}, {3].,.
dan (4). Detail nilai akurasi, presisi, recall, dan fl-score hasil perhitungan Canfusicn
Matrix untuk tiap kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.22
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Tabel 4.22 Clasification Report Augmentasi 2 Inception V3
Precision Recall F1-Score Support
09921 09767 0984 86
09890 09574 09730 94
09636 09708 09716 99
69341 0SKIL DO5TI 106
09963 09505 09681 1ol
0.9477 0.9524

n
1
2
3
4
2]

all 96,71%, dan rata-rata F1 Score 96,77%.
Mﬂm dilakukan d njalank:
uﬂ-:mﬁw

ﬁ’_&lmm Vi ﬂﬂﬁlﬂ MEna o
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Gambar 4.34 Confiesion Matriv Augmentasi 3 pada Inception V3
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Dalam Confusion Matrix pada Gambar 4.33 dan Gambar 4.34, 0 mewakili
penyakit Alga Spot, | mewakili Brown Blight, 2 mewakili Gray Blight, 3 mewakili

Daun Sehat, 4 mewakili helopeltis, dan 5 mewakili red spot. Pada Gambar 4.19,
terlthat terdapat 571 gambar yang diklasifikasikan dengan benar dan 16 gambar

perhitungan untuk mendapatkan akurasi, presisi, recall, dan FI-Score. Ferhitungan
dapat dilakukan dengan menggunakan persamaan (1), (2), (3), dan (4). Detail nilai
akurasi, presisi, recall. dan fl-score hasil perhitungan Confision Matriv untuk tiap
kelas dapat dilihat pada clasification report pada Tabel 4.23.
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Tahel 4.23 Clasification Report Augmentasi 3 pada ResNet-50
Precision  Recall Fl-Score Suppar

0 00883 DORMG 00844 86
| 09717 09752 09735 W
2 0.9272 09865 09360 99
3 09573 09574 05721 106
4 09966 0087 00EE4  10I
5 L0000 0341 08605 Q0]

qr

sebngai kelas red spot. P

benar, dan ada 4 kesalahan di mana gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas
algal spor, brown bligh, kelas helopeliis, dan kelas red spor. Pada kelas heafoi,
105 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan ada | kesalahan di mana gambar
salah diklasifikasikan sebagai kelas hefopeltis, Pada kelas helopeitis, 93 gambar
diklasifikasikan dengan benar, dan ada 8 kesalshan di mana 2 gambar salah
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diklasifikasikan sebagai kelas gray blight dan 6 gambar salah diklasifikan sebagai
kelas heafthv. Pada kelas red spor, 96 gambar diklasifikasikan dengan benar, dan
ada 5 kesalahan di mana | gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas Brown
Biighe, 3 gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas fealthy, dan | gembar salah

madel Inception V3 memperoleh rata-rata akurasi 95.46%, rata-rofa presisi 95,78%,

rata-rata recall 93,42%, dan rata-rata F| Score 95,54%.
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Pada percobaan yang dilakukan, diperoleh rata-rata akurasi tertinggi ketika
menggunakan augmentasi | pada model ResNet-50 dan augmentasi 2 pada mode!
Inception V3. Hasil perbandingan rata-rata pengujian pada penggunaan optimizer
dapat dilihat pada Gambar 4.35,

i -. |tnceptionV3 | ResNesf

| Augmengas
09739

menggunakan sugmentasi berupa rotasi, zoom, vertical flip dan horizontal flip
sedangkan Inception V3 memperoleh hasil optimal dengan teknik augmentasi
berupa rotasi. zoom, dan shear. Hasil optimal ResNet-30 diperoleh dengan rata-rata
akurasi 98.30%, rata-rata presisi 98.29%, rata-rata recall 98.31%, dan rata-rata F1-
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Score 98,29%. Sedangkan pada Inception V3 diperoleh mta-rata akurasi 96,71%,
rata-rata presisi 96.88%, rata-rata recall 96,71%, dan rata-rata F1-Score 96.77%.
Selain melakukan perbandingan dengan menggunakan akurasi, presisi, recall, dan
Fl-Score, penelitian il juga memperhatikan sime consumpiion per srep ketikn

proses pengujian dan memori yang digunakan secara keseluruhan. Gambar 4.36

perstep yang lebih tingg dibanding lncepti skenario empat ini, wakiu
komputasi perstep tidak mengalami banyak perubahan untuk kedua arsitektur vang
digunakan. Secara berturut-turut, pada kombinasi augmentasi yang perfama,
ResNet-50 dan Inception V3 membutuhkan rata-rata 62ms/step dan 127,3msstpe,
pada kombinasi augmentasi yang kedua ResNet-50 dan Inception V3 membutuhkan
waktu komputasi dengan rata-rata 60,7ms/step dan 130msistep, dan terkhir pada
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penggunaan kombinasi augmentasi yang ketiga, dibutuhkan waktu komputasi
dengan rata-rata 5%ms/step untuk ResNet-50 dan 125, 3ms/step untuk Inception V3.
Pada skenario empat ini, terlihat perbedaan waktu komputasi yang sangat jelas.
Perbedaan ini dikarenakaon penggunasan nilai hateh size yang tidak sama antara
ResNet-50 dan Inception V3 karena hasil dan pengujian skenario sebelumnya.

Pada perbadingan memﬁ.jm-;w terlihat bahwa padn semua
percobaan augmentusi. ResNet-50 menghabiskan memori yang lebih sedikit
dibanding dengan lmqlﬁmﬁhwm penggunann fatel size pada Inception V3
yang lebih besar. Selain itu, perbedaan penggunaan memori ini juga dipengaruhi
oleh arsitektur yang digunakan karena adonva perbedaan jumlah layer antara dua
mfmnﬂmﬂpmkan ini, peneliti dapat memilih pendekatan yung pal
don relevan dengan kebutuban untuk menyelesnikan. mgas'kmnputﬁ:..ﬂengan
453 Analisis Kesalahan Hasil Confasion Matrix

Setelah melakukan evaluasi kedua model menggunakan Confitsion Matrix,
dapat diliiat berapa banyak gambar yang diklasifikasikan secara benar dan berapa
banyak yang diklasifikasikan salsh. Berdasarkan Tabel 3.1 Detail Dataset, terlihat

bahwa setiap kelas memiliki beberapa kemuripan karakteristik dari segi wama
bercak. Sehingga, kesafahan klasifikasi memiliki peluang vang eukup besar karena
adanya kemiripan itu. Untuk melihat detail kelas spa saja yang sering salah

diklasifikasikan model. dilakukan perhitungan rata-rata hasil confusion matrix dan
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skenario | hingga skenarie 3 agar penilaian menjadi lebih objektif. Gambar 4,37

merupakan rata-rata confision matrix dari ResNet-50.

Corfusion Matris Mubi-Class
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Gambar 4.37 Rata-Rata Confusion Matrix ResNet50

Berdasarkan Gambar 4.37, ResNet-50 memiliki rata-rata dapat mendeteksi
kelas aligal spot dengan benar. Sedangkan pada kelas brews Alighe. terdapat rata-
rata } gambar yang salah diklasifikasikan sebagai kelas gray blight. Hal ini
dipengaruhi karena kedoa penyakil ini sama-sama memiliki bercak dan warna
bercak yang cukup mirip, Untuk melihat lebih detail kemiripan keduanya. Gambar

438 merupakan gambar penyakit brovwas blighia) dan penyakit gray blighib)



(a) (b)
Gambar 4.38 Perbedaan Penyakit Brown Blighsa) dengan Penyakit Gray

Pada Gapfibar 435, dapat dilibat bahws kedusnys memang soma.-sama
memiliki bereak yang lebar dan terdapat kemiripan warma. Selanjutnya, pada kelas
sty Blight terdapat 2 gambar salah diklasifikosikan sebagai dfeal spor dan |
SR Ml diklasifikasikan sebagii brown SUAE AN Ml ccbeluninys,
keﬁ#:mlia’l ini memiliki kemiripan pada bercak danmpdlhmk itu
sendiri dimana gav Aight dengan bercak berwarna keabuan, coklat, merah hahkan
hitam sedanghan wical spor memiliki bercak berwama mesah Kecoklatan, dan
brosen blight memiliki bercak berwama kecoklntan bahkan hitam. Unfuk melihat
lebilt detsil kemiripan dari ketiganya, Gambar 4.39 merupakan gambar penyakit

A, penyakit gl o) i penai o lgh ).

A
ib) ic)

Gambar 4.39 Perbedaan Penyakit Gray Blight(a}, Algal Spot{b) dan Brown
Blightic})

Pada Gambar 4.39, dapat dilihat bahwa ketigs memang sama-sama

memiliki bercak dan terdapat kemiripan wama. Namun, ukuran bercak pada afgal



sprof cenderung lebih kecil jika dibandingkan dengan gray blight dan broww bilighi.
Selanjutnya. pada kelas healthy terdapat dua gambar vang salah diklasifikasikan
sebagai kelas helopeftis dan red sper, Karakter dari ketiga penyakit ini sebenamya
tidak terlalu mirip. Namun, ketika daun baru terserang penyakit dun belum banyak
penyebaran penyakit ke bagian daun yanglain, penyukit hefopeltis dan red spot
akan memiliki detail yang cukup MWMm daun akon terlihat seperti
daun yang sehat. Utk mu:lﬁm.ﬁl'-htmnpnn dari ketiganya, Gambar 4.40
merupakan gambar daun healthvia), penyakit hefopeftisth) dan penyakit redpor(c).

|

{a) ich
Gambar 4.40 Perbedaan Penyakit Healthn{a), Helopéltisih) dan Red Spor(c)

Padn Gambar 4.40, dapat dilihat bahwa ketiga gambar memiliki cukup
banyak kemiripan. Pada kelas: hefopclris. detal yang mengindikasikan daun
tersebut berpenyakit bernda di area tulang daun sehingga terlihat seperti bukan
indikasi pemyakit namun bagian dari tulang daun. Pada kelas red spor, warna merah
pada daun kurang tegas silﬁmmm:qnﬂi :hnhﬁu yang sehat. Selanjutnya,
pada kelas helopeltis terdapat dua gambar vang salah diklasifikasikan sebaga kelas
fealthy dan gray blight. Karakter dari ketiga penyakit ini sebenarnya tidak terlalu
mirip. Mamun, padns penyakit gray blight ketika daun baru terserang penyakit dan
belum banyak penyebaran penyakit ke bagian daun yang lain, penyakit i akan

memiliki detail dengan bercak yang lebih kecil schingga membuat daun akan
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terlihat seperti daun yang akan terserang penyakit hefopefiis. Sedangkan untuk daun
healthy, tidak ditemukan adanya kemiripan sehingga perlu dilakukan analisis lebih
lanjut. Untuk melihat lebih detail dari ketiganya, Gambar 4.41 merupakan gambar

daun berpenyakit helopeltiv(a), daun healthi{b) dan penyakit gray blighic).

ER X 1
{a) b} (e}

Gambar 4 41 Perbedaan Penyakit Helopeltis(al, Healthy(b) dan Gray Blight(c)

Pada Gambar 4.41, dapat dilibut bahwa helfopeliis dan gray biight memiliki
kemiripan, sedangkan pada kelas healthy fidak ditemukan sebush kemiripan.
gﬂmjuh:}jn pada kelas ternkhir yaitu red spor terdapat lima gambar yang salah
diklusifikasikan dengan satu gambar salah diklasifikosikan sebagni heows blicht.
satu gambar salah diklasifikasikan sebagai gray hlight, dan tiga gambar salah
diklusifikusikan schagai-kelas heatthy Detail dari keempat kelas terschut dapat
dilihat pada Gambar 4.42.

{b) ] (d)
Gambar 4.42 Perbedsan Penyakit Red Spotia). Brown Blighib), Gray Blighidc)
dan Healtin{d)
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Pada Gambar 4.42, dapat dilihat bahwa memang terdapat kemiripan antara
kelas reud spor dengan brown blight dan gray blight. Pada sampel vang digunakan.
kemungkinan besar daun yang berpenyakit brovwn blight dan gray hlight merupakan
daun vang baru terserang penyakit dan belum banyak penyebaran penyakit ke
bagian daun yang lain sehingga terlihal adakemiripan detail dengan bercak yang

-------
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Gambar 443 Rato-Rata Confusion Matrix ResMNet30

Berdssarkan Gambar 443, Inception V3 tidak omemiliki kelas vang

dideteks1 dengan benar secara keselurahan. Pada kelas adgal spet, terdapat 2 gambar

yang salah dikissifikasikan vaitu gambar salah diklusifikasikan sehagni wray blighi.
Karakter dari penyakit algal spor dun gray blight memang memiliki sedikit
kemiripan dart bercak yang sda pada daun. Gombar 4.44 merpakan detail gambar
penyakit algal spo(a), dan penyakit gras blighi(b)

o> D

{a) ibj

Gambar 4.44 Perbeduan Penyakit Afgal Spoe(a), dan penvakit Grav Bligha(b)
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Pada Gambar 4.44, terlihat bahwa algal spot dan daun healthy ternyata
terdapat kemiripan. Daun berpenyakit afgal spor terlihat seperti daun sehat karena
penyakit yang menyerang belum menyebar ke area daun yang lain dan baru terlihat
detail vang sangat kecil. Sedangkan untuk grav bifgh:, keduanya memang memiliki
kamkteristik bercak yang mirip yaitu berwama kecoklatan. Selanjutnya pada kelas

terdapat 6 gambar salah diklasifikasikan dimana 3 gambar saloh diklasifikasikan
sebagai hrown blight. 2 gambar salah diklasifikasikan sebagai helopeltis dan 1
gambar salah diklasifikasikan sebagai red spor. Sama-seperti sebelumnya, ketiga
penyakil ini memiliki kemiripan pada bercak dan wama pada bercak itu sendiri
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dimana gray blight dengan bereak berwarna keabuan, coklat, merah bahkan hitam
sedangkan brown blight memiliki bercak berwama kecoklatan bahkan hitam.
hedopeltis memiliki bercak berwarna kemerahan atau kecoklatan, dan red spos
memiliki bercak yang cenderung berwama merah kecokelatan. Untuk melihat lebih
detail kemiripan dari keempatnya, Gambar 4.46 merupakan gambar penyakit gray

blight(a), penyakit hraw blight ( b;wmaﬁe} diin e sparid).

(b) )

‘Gambar 4.46 Perbedaan Penyakit Gray Bligh(a), Aleal M}M&m
Bighic)

Pada Gambar 4.46, dapat dilihat bahwa keempatnya memang memiliki
bercak dan terdapat kemiripan warna. Selanjutnya, mk#mhympm fign
gambar yang salah diklasifikasikan dimana terdapat 2 gambar yang salah
dlklmw kelas helopelris dan | ﬁlﬂhﬁn,ﬂhﬂl diklasifikasikan

ai kelas mrakie vi :_r:ﬂihmyﬂ tidak terlalu

mirip. Wamun, ketika dﬂm-hl.w. iﬂmmm&lm hamvak penyebaran
penyakit ke bagian daun yang lain, penyakit helopeltis dan red spos akan memiliki
detail yang cukup kecil sehinggn membuat daun akan terlihat seperti daun yang
sehat, Untuk melihat lebih detail kemiripan dari ketiganya, Gambar 4.40 merupakan
gambar daun fealthy(a), penvakit helopelris(b) dan penyakit redpodc), Pada

Gambar 4.40, dapat dilihat bahwa kelign gambar memiliki cukup banyak
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kemiripan. Pada kelas helopefiis, detail yang mengindikasikan doun tersebut
berpenyakit berada di area tulang daun sehingga terlihat seperti bukan indikasi
penyakit namun bagian dari tulang daun. Pada kelas red spor, wama merah pada
daun kurang tegas sehingga terlihat seperti daun hijau yang sehat

Selanjuinya, pada kelas helopeltis terdapat sembilan gambar yang salah
diklasifikasikan dimana'satu gambar salah diklasifikasikan sebagai kelas hrown
blight, dun gumbar salah diklasifikasikan sebagni gray blighs, lima gambar salah
dl-kjnﬁlﬁhﬂlm iehmkdu m&bdnn | pambar salah d"Hﬂﬁhﬁlkﬂn sebagai
memang ada kemiripan dari karakternya yaitu adanya bereak. Namun; pada daun
diternukan adanya kemiripan sehingga perlu dilakukan analisis lebil lanjut. Untuk
melihat lebih detail dari kelimanya. Gumbar 447 merupakan gambar daun
helagpeinis(a), penyakit brown blight(b), penyakit gray Blightre),

d:!!t.-_m:!_fﬂl:it red xporc).

. ‘ .
la) (b)

{c) {d} (e)
Gambar 4.47 Perbedaan Penyakit Helopelftis{a), Healthy(b) dan Gray Blight{c)

datn healthyd)

Pada Gambar 4.47, dapat dilihat bahwa hefopeltis dengan brown blighi,
graw hight dan red spo: memiliki kemiripan, sedangkan pada kelas heafthy tidak

ditemukan sebuah kemiripan. Selanjutnya pada kelas terakhir yaitu red spot
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terdapat empat gambar yang salah diklasifikasikon dengan satu gambar salah
diklasifikasikan sebagai brewn Bfight, dan tiga gambar salah diklasifikasikan

sebagai kelas heaftine. Detail dan keempat kelas tersebut dapat dilihat pada Gambar

4 £ .

Gambar 4.48 Perbedaan Penyakit Red Spo(n), Brovwn Bligha(b) dan Healthyic)

442

Pada Gambar 4.42, dapat dilibat bahwa memang terdapat kemiripan antara
kelas redd apot dengan brovn blight, Pada sampel yang digunakan, kemungkinan
ﬁexar'dum yang berpenyakit hrows hiight merupakan daun yang baru terserang
pemyakit dan belum banyak penyebaran penyakit ke bagian daun yang lain sehingga
teplthal ada kemiripan detzil dengon bercak yang lebih kecil sehinggn membuat
dam;l_l_'{in terlihat seperti daun yang akan tarsera.ng_'mim_nﬂ;w Selamn itu,
penyakit reu spo yang baru terserang juga akan memiliki warna merah yang tidak
mencaolok dan samar, sehinggh skan terlihat seperti daun yang sehat.

Setelah mclaku.k!ﬂ.#ﬂlﬁ mﬁ:ﬂ -_ﬁ%k_ﬁristikuyu.. Inception V3
membuat kesalahan paling bany:ak dalam mengklasifikasikan gambar-gambar pada
kelas hefopeltis, yaitu sebanyak 9 gambar. Setelah itu, terdapat kesalahan sebanyak
6t gnmbar pada gray blight, 4 gambar pada kelas brown blight dan red spor, dan
terakhir 3 gambar pada kelas algal spor dan heaftiy. Helopeltis yang memiliki

kesalahan hingga % gambar disebabkan oleh didominasinya 5 gambar daun healvhy
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yang terdeteksi sebagal hefopeliis. Hal ini dikarenakan daun yang terserang
hetopeltis diawal, memiliki bentuk daun yang terlihat masth sehat walaupun
sebenarmya sudah terinfeksi.

Hasil anolisis dan confusion matrix tersebut hanya berupa perkiraan
berdasarkan dari adanya keminpan pada kamkterstik. Selain menganalisis
berdasarkan karakterdori setiap pﬂgﬂmm&rﬂng daun teh. penggunaan
Grad-CAM dq:d.m;::mﬁhh safu cam vang tepal unfuk menganalisis hasil
klasifikasi yang salsh, Melalui visualisasi yang dibiasilkan. akan lebih mudah
memahami fakior apa yang mempengaruhi model dalom menghasilkan prediksi
vang salah selain dari adanya kemiripan dari karakteristik gambar ity sendiri.

Berdasarkan hasil Confiesion Matriv pada percobann vang telah dilakukan,
kelas algal spot pada ResNet50 secara garis besar dapat mendeteksi secara benar,
sedungkan pada Tnception V3, algal spot sering kali salah diklasifikesikan sebagai
kelas grnv blight dan healthy. Keminipan ini sudah M tbahﬂn}'n pada
Gm.ﬁn 4. 44, Namun untuk memberikan wnwasa.umm'mmdﬁhm lentang
hulfwm .mhhgﬁﬁjnptmn V3, mﬂuhsﬁmnggmmm
teknik Grmd-CAM. Gambar 449 merupakan implementasi Grad-CAM pada
Inception V3.

] i e a e ot

Gambar 4.49 Kesalahan Inception V3 Memprediksi Kelas Afgal spor Sebagm
Grray blieht
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Visualisasi hasil Grad-CAM pada Gambar 4.49 secara jelas heatmap
menyoroti area yang mempengaruhi keputusan model. khususnya pada detail
gambar yang mencerminkan jenis penyakit tersebut. Sehingga, dapat dikatakan
bahwa kesalahan klasfikasi yang terjadi memang disebabkan oleh keminpan wamna
bercak yang dimiliki antar kedua kelas,

Gambar 4.51 Kesalahon Ineeption V3 Memprediksi Brown Alight Sebagai Gray
Bligh
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Vistalisasi hasil Grad-CAM pada Gambar 4.50 dan Gambar 4.5] secara
jelas menyoroti area yang mempengarchi keputusan model, khususnya pada detail
gambar yang mencerminkan jenis penyakit tersebut. Selain melihat visualisasi kasil
Grad-CAM, perlu disoroti pula gombar asli vang digunokan, Sama seperti
sebelumnya, kelas hrown blight dan geay blight memiliki perbedaan yang
signifikan pada warna bercak pada daun. Gumbar .50 dan Gambar 4,51, khusunya
pada ariginal image yang digunakan, teriihat memang bercak daun lebih berwama
keabuan dan poda i:muklﬂm. S&mgga. dapat dikatakan bahwa kesalahan
klasfikasi yang terjadi disehabkan oleh kemiripan wama bercak yang dimiliki
ﬂ'm;k_uﬁ_ﬂ._kclns_

‘Selain salah diklasifikasikan sehagai kelos gray hiighe, pada Inception V3
kelas hrown blight juga salah diklasifikasikan sebagai hefopettis. Padahal kedua
kelaz mi tdak memiliki persamoan yang signifikan.  Gambar 4.5 meropakan
implementasi Grad-CAM pada model Inception V3,

Grgmad Image
S E——

Gambar 4.52 Kesalahan Inception V3 Memprediksi Kelas Brown biigh Sebagai
Helopeltis

Berdasarkan hasil visualisasi Grad-CAM pada Gambar 4.52. terlihat bahwa
model tidak menyoroli area yang seharusnya yang ditandai wama merah, dimana
bagian tersebut memperlihatkan bercak coklat yang cukup besar. Namun, model

Justru menyoroti bagian lain yang ternyata dopat mengindikasikan gpambar tersebut
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masuk ke dalam kelas helopelriv. Selanjutnya, dilakukan perbandingan dengan
menggunakan ResNetS0 karena ResNet-50 melakukan klasifikasi dengan benar.

Gambar 4.53 merupakan implementasi Grad-CAM pada model Inception V3.

Brginat imags
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Arigiia Iruq-

Gombar 4.54 Kesalahan RENH—WHI Kelas Gray hlight Sebagai
Berdasarkan hasil visualisasi Grad-CAM pada Gambar 4.54, terlihat bahwa

maodel tidak menyorofi ares yang sehanisnya menjadi detail penyakit seperti pada
biagisn yang ditandai warna merah. Bahkan warna kuning pada heatmap hanya
SREAE R i ci aros yang ditandai warna mera R IRERRIRNNL begian 1ain
yang femyats dapat mengindikasikan gambar tersebut masuk ke dafam kelas
helopeltis, Selanjutnya, dilakukan perbandingan dengan menggunakan ResNetS0
Karens ResNet-50 melakukan klasifikasi dengan benar pa.{h gnmb,lth‘szhul.

Gambar 4.55 merupakan implementasi Grad-CAM
Orginsd image ;o teotmap Ulmetmpesed.

Gambar 4.55 ResNet-50 Memprediksi Kelas Gray blight dengan Benar

Berdasarkan hasil visualisas: Grad-CAM pada Gambar 4.55, terlihat bahwa
model ResNet-530 menyoroti di area yang berbeda dengan Inception V3. Area yang

disoroti oleh ResNet-50 sebenamya juga tidak menunjuk detail dari penvakit brown
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blight. Namun, warna kuning pada heatmap menjangkan dan detail penyakit pada
daun, sehingga tidak terjadi kesalohan dalam melakukan klasifikasi.

Selanjutnya pada kelas feadthy, berdasarkan hasil confusion matriv pada
percobaan vang telah dilakukan, sering kali kelas healthy pada kedea miodel salah
diklasifikasikan sebagai kelas helopeftis. Gambar 4.56 merupakan implementasi
Grad-CAM pade model ResNet50, sedngkan. Gambar 457 merupakan

| -
L] L TR L L L ST LR

Gambar 4.56 Kesalahon ResNet-50 Memprediks: Kelas Healvn Sebagai
Helopeltis o

Elrkginad imags
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i ™|
e
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s K o
Gambar 4.57 Kesalahan Inception V3 Memprediksi Kelas Healthy Sebagai

Hasil visualisasi Grad-CAM pada Gambar 4.56 dan Gambar 4.57 terlihat
bahwa model sebenamya teloh menyoroti area yang mempengarohi keputusan
model secara jelas. Gambar asli pada dataset juga terlihat tidak memiliki masalah,
sehingga kesalahan ini mungkin terjadi ada detail gambar yang terlihat pada model

marmm tidak terlithat jika dilihat secara langsung oleh mata.
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Selanjutnya pada kelas helapelris. Berdasarkan hasil Confision Mairix pada
percobaan vang telah dilakukan. sering kali kelas helopeltis pada kedua model salah
diklasifikasikan sebagai kelas gray blighe, Gambar 4.58 merupakan implementasi
Grad-CAM  pada model ResNet-30 sedangkon Gambar 4.59 merupakan
implementasi Grad-CAM pada model Inception V3.

Origingd imagh

: Aol
Gambar 4.58 Kesalahan ResNet-50 Memprediksi Helopeltis Sebagi Gray blight

- HEETap Susarmesatd

Gambar 4.59 Kesalahan Inception V3 Memprediksi Hefopeltis Sebagai Gray
rlighe
Hasil yisualisasi Grad-CAM pada Gambar 4.58 dan Gambar 4.59 terlihat

bahwa .nmq:.lell se-benamya Ieiﬂh menyoroli amea yang mempengaruhi keputusan
model secara jelas. Namun, gambar asli pada datasel memang terlihat memiliki
warna abu-gbu yang gelap pada bagian yvang disoroti. Sehingga, dapat dikatakan
bahwa kesalshan klasfikasi vang terjadi discbabkan oleh kenuripan warna bercak
vang dimiliki antara kedun kelas pada gambar masukan.

Terakhir pada kelas red spos. Berdasarkan hasil conficion matric pada

percobaan vang telah dilakukan, sering kali kelas red spor pada model ResNet-50
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salah diklasifikasikan sebagai kelas drown blight dan kelas healthy, Gambar 4.60
merupakan implementasi Grad-CAM pada model ResNet-50 kelas red spor yang
salah diklusifikasikan sebagai brown bijght, sedangkan Gambar 4.61 merupakan
implementasi Grad-CAM padn model ResNet-50 kelas red spor yang salah
diklasifikasikan sebagai healthy.

‘dan Gambar 4.61 secara
jelas menyoroti area yang mempengan fel, khususnya pada detail
gambar yang mencerminkan JE pen‘yt Selam melihat visunlisas: hasil
Grad-CAM, perlu disoroti pula gambar asli yang digunakan. Pada Gambar 4.60
khusunya pada original image yang digunakan, terlihat memang daun lebih
berwarna kecoklatan dibanding berwarma merah. Sehingga, dapat dikatakan bahwa
kesalahan klasfikasi yang terjadi discbabkan karena adanya kemiripan antara warna
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merah dan cokelat ketika gambar diproses pada model. Selanjutnya pada Gambar
4.61, khusunya daun pada origina/ image yang digunakan tidak tampak adanya cin
khas dan penyakit red spor, sehingga lebih terlihat seperti daun vang sehat.
Selanjutnya, Inception V3 juga seringkali salah mengklasifikasikan kelas
red spot sebagal kelas grav bligh. Ga.mi:wt-iﬁl merupakan implementasi Grad-

CAM pada model Inception V3.

- ~

- = = @
" 1 i

Gambar 4.62 Kesalahan Inception V3 Memprediksi Red spor Sebagai Gray blichs

o e

Berdasarkan visualisasi hasil Grad-CAM pada Gambar 462, model
ﬂmmﬁlﬂ menyoroti area yang mempengaruhi kepistusan miodzl secara jelas
R, R tcogoh

namun warna kuning pada heatmap masih mnjm:ﬁm tepi daun. Selain
il visulissi basl Grad:CAM, periy disoroi pulh gambr 3 yang
dlguna.hm"fﬂ'!ﬂ"m ‘pada’ orfginal image yang digunakan memang terlihat lebih

karena detail penyakit berada di tepi daun namun

berwama keabu-sbuan dibanding berwama merah. Sehinggs. dapat dikatakan
bahwa kesalahan klasfikasi yang terjadi disebabkan karena adanya kemiripan antara
warna merah dan gbo-abu ketika gambar diproses pada model Selanjutnys,
dilakukan perbandingan dengan menggunakan ResNet50 karema ResNet-30
melakukan klasifikasi dengan benar pada gambar tersebut. Gambar 4.63 merupakan

implementasi Grad-CAM pada model ResNet-50.



140

aﬁmmﬂiw

Gambar 4.63 ResNet-50 Mempre

dilakukan analisis dari akurasi yang diperoleh melalui tiga kali percobaan dari
setiap skenario dengan menggunakan nikai mean. standar deviasi, dan p-value.
Nilai mean digunakan untuk memberikan gambaran tentang performa rata-
rata kedua model yang digunakan pada setiap skenario yang digunakan, standar
deviasi mengukur seberapa stabil atau bervariasinya hasil uji coba yang sudah
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dilakukan, don p-value memberikan indikasi tentong apakah ada perbedaan
signifikan di antara hasil-hasil tersebut. Perhitungan mean. standar deviasi, dan p-
value dilakukan menggunakan persamaan yang sama pada sub bab 2.3.16. Hasil

perhitungan duri nilai mean, standsr deviasi, dan p-value doapat dilibat pads Tabel

425
Tabet 4:25 Mean, Standar Deviasi dan P-Value
Skenono Agsibe ks Kelorumpan Mo | Stundar Devigsi | P-Value
51 | MesNoi-S0 | Ausmentas: 05710 06 RITTET)
Tanpa Avugmentes: [ 0.0580 (MG
Incepnon 3 | Ausmentas: 0.9455 (L0084 0,00
Tanpa Avzmeniass | 00057 {,(HI0E
Reshel-50 Optimizer Adoum L9710 (R 00317
Ll ptimizer SGD 0514 24
Inception V3 | Oosimnizer Adam 01,0495 (1 ABOIIRG 00132
Optimizer 3G {1,9350 S
ResMet-50 LR {0,060 09710 (LM IR0 03741
LR 0000835 08710 L HIEA
LR {,000235 09761 (LTSS
LR 0,000 00784 (D026
Ineeption V3 | LR 4,001 09405 (DR 01310
LR 000035 10,0483 e
LR {,000235 0485 (LOZRD
LR i (0] 0,9529 040 Bl
ResMNei-50 BS 16 L8 (LMIL3E 0.0326
B531 0,97E4 OUO2ES
HE64 L0750 (LA
inccpuon V3 | HSlb i (- 24 00217
B532 ,9328 LT
[ 0546 0212
§3 | ResNctS0 | Augmentast | 7.0830 000130 00157
[ Aupmentasi = 0,073 0.00213
Ausmentast 3 Rz 000
Incepiion V3 | | Aurmentasi | 0,05346 (h0212 0.ir 28
[Ausmentas: 2 10,9671 0,00212
Aurmentas: 3 10,9546 (L0325

Berdasarkan Tabel 425, dapat dilihat bahwa pada skenaro satu hingga
empat, diperoleh nilai standar deviasi yang rendah. Nilai standar devissi yang
rendah ini menunjukkan bahwa model konsisten dalam memprediksi di setiap

skenario dengan variasi vang sangat kecil di sekitar rata-rata. Berbeda dengan
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standar deviasi, pada perhitungan p-value diperoleh hasil yang berbeda. Pada
skenario pertama; model ResNet-50 memperoleh nilai p-value 00458, Hal ini
memumjukkan bahwa perbedaan amtara tanpa penggunaan augmemtasi dan
penggunaan augmentasi cukup siginfikan secara statistik. Namun, karena angka
yang dihasilkan sangal mendekabi nilai alpha yang ditentukan, sebaiknya perlu
dilakukan pengujian lebih banyak. Selanjuinya, pada model Inception-V3,
diperolh il vl .0009, i ok bl pecoedsan ot tanp
penggunaan sugmentasi dan penggunaan zugmentasi sangat signifikan secara
statistik karcna nilai p-value sangat kecil

Pada skenario kedua bagian optimizer, ResNet-50m

i _i.p-‘mlue
sebesar 0.0317. Hal mi menunjukkan bahwa perbedaan mmm
aptimizer Adam dan SGD) cukup signifikan secara statistik. Selanjutnya pada model
lmept:m V3. diperoleh nilai p-value 0.0119. Hal ini menunjukkan bahwa
penggunaan eprimizer Adam dan SGD pada Inception V3 juga memberikan
pedmh.m vang cukup signifikan secara statistik. Hal i dlplﬂﬁ'iudMnn batwa
perbidann-akurasi yang diperolch pad penggunaa qprémizer Adar thn SGD pada
kedua mﬂﬂwmmwm

Pada skenario kedun baginn lesming rute. kedus model menunjukkan nitai
p-value yang tinggi, yaitu 0,370 paidn ResNet-50 dan 0,1986 pada Inception V3.
Hal ini menunjukkan bahwa perbedaan pada penggunaan learminmg rafe pada
ResNet-50 dan Inception V3 tidak cukup signifikan secara statistik. Ini
mengindikasikan bahwa akurasi vang diperoleh pada percobaan dengzn nilai

learning rare yang berbeda ini memiliki nilai yang hampir serupa dan perbedaan
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yang diamati mungkin terjadi secara kebetulan. Sehingga perlu dilakukan
percobaan lebih banyak untuk bisa memastikan perbedaan performa pada kedua
optimizer tersebut pada model ResNet-30 dan Inception V3.

Pada skenario kedua bagian batch size, pada model ResNet-30, dipercleh
nilai p-value sebesar (L0326 dan pada Inception V3 diperoleh nilai p-value sebesar
0,04. Hal ini menunjukkan behwa penggunaan nilai batch size yang berbeda
menunjukkan perbedasn yang cukup signifikan secara statistik pada kedua model.
Namun, karens nilai p-value yang terlalu mendekati nilu 0,05, perlu dilakukan
pengujian yong lebih banyak untuk memastikan hahwa akurasi yang diperoleh pada
penggunaan nilai hatch size yang berbeda ini memiliki nilai yang benar-benar
berbedn dan bukan terjadi secarn kebetulan.

Tﬂl&i?ﬂda skenario ketiga, kedua model memmjukkan Eiﬁf’_'pﬁulue
yang rendah, yaitu 0,0157 pada ResNet-30 dan 0,0208 pada Inception V3. Hal ini

mienunjukkan bahwa penggunaar teknik augmentasi yang berbeds pada skenario
ini. menunjukkan  perbedaan vang  cukup sngm secorn statistk.  Imi
yang digunakan tidak terjadi secara kebetulan.
4.0. Kondisl Terbalk I{nlhm

Setelah melakukan semua pmg"l..tji'ﬂ.n;k{-nuﬁu | ilingg:l skenario 4, diperoleh
okurasi terbaik dengan kondisi yang cukup berbeda untuk kedua model yang
diusulkan, ResNet-50 memiliki akurasi terbaik sebesar 98.30%, presisi 98,20%,
recall 98.31%, dan Fl-score 98.29% dengan optimizer Adam. learning raie 0,0001,

batch size 16, dan teknik augmentasi vang meliputi zoom, rotasi, horizental flip dan
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vertical flip. Sedangkan Inception V3 memiliki akurasi terbaik sebesar 96,71%,
presisi 96,88%. recall 96.71%, dan F1 Score 96.77% dengan optimizer Adam.
fearning rate 00001, batch size 64, dan teknik augmentasi yang digunakan zoom,
rotasi. dan shear. Perbedaan pads kedua model dalam memperolah skurasi terbaik

dan teknik sugmentasi yang digunakan.

dan teknik sugmentasi yang dapat memengaruhi hasil yang didapatkan antara kedua
model yang diusulkan.
4.7.Perbandingan dengan Penelitian Sebelumnya

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan pada arsitektur ResNet-50
dan Inception V3, selanjutnya akan ditampilkan rangkuman terkait studi literatur
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vang ada yang menjadi landasan pada penelitian ini. Rangkuman ini bertujuan

untuk membandingkan hasil penelitian ini dengan hasil studi literatur yang

digunakan. Perbandingan hasil terhadap studi literatur dapat dilihat pada Tabel

426
Tabel 4.26 Perbandingan Hasil Penelitian
Penulis Metode Akurnst Presas Recall Fl-Score
{Hard:, 2022} MNisNelhohile HE1% - - -
Mobilchct [ - - -
{Dotin & Copl NN [T [ s Q6 407 06 500
023
Mectode wang | Inception V3 06.71% 9t 88 06,7 1% 06, 7™
diusullan ResNet-50 oH30% [ 9R30% | ON3IN | 98.20%

Berdasarkan hasil perbandingan pada Tabel 4.26. terlibat bahwa setelah

dilakukan pengujian, ResNet-30 memiliki nilai rata-rata akurasi, presisi, recall. dan

Fl-Score yang lebih tinggi dibanding dengman penelitian yang sudah difakukan

sehelumnya aleh (Datta & Gupta, 2023) dan (Hardi, 2022) yaitu 98 30%, 98.30%.

G831 "% dun 98.29%.




BAB YV

diujikan dapat mempengaruhi model terhadap nilai akurasi, precision, recall,
fl-score. Namun, berdasarkan hasil perhitungan p-value, nilai akurasi pada
ResNet-30 dan Inception V3 secara signifikan dipengaruhi oleh optimizer,
batch size, dan teknik augmentasi yang digunakan.
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4. Berdosarkan hasil yang diperoleh menggunakan Grad-CAM, kesalahan
klasifikasi yang terjadi pads model ResNet-50 dan Inception V3
dipengaruhi oleh tiga hal utama, yaitu kemiripan antara satu kelas dengan
kelas yang lain, model yang digunakan tidak menyoroti di orea yang
seharunya menjadi detwl penyakit pada daun, dan kualitas dari dataset itu
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