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INTISARI

Penelitian terkait klasifikasi jenis tanah telah dibanyak dilakukan oleh para
peneliti. Masing-masing penelitian tersebut mengounakan metode klasifikasi sertn
dataset vang berbeds. Terdspat ketidokseimbangan jumlah dats pads setiap
kategor dataset oleh beberapa penelitian. Ketidakseimbangan dafaset tersebut
tentunyn dapat menghasilkan performa model vang buruk atau over fit, khususnya
pada metode deep learning. Untuk ms angani musalah tersebut dapal dilakukan
ngan menggunakan model DCGAN,

y i DCGAN memiliki layer inputan awal
laten spu:ew.:h r mibaim Eupubﬁmymmﬁd]ﬂﬂ 128,
256 dan S10. Dkuran. h;&ﬁmm;mn sangat pmtilﬂd.alam melakukan
rekonstruksi data atau citra saat proses pelatihan data,

 Penelitian ik, f t q;;rn sintesis terhadap
_Wjung mengalimi imbalunce pada dataset kemudian melakukan klasifikasi
menggunkan model DCCN untuk mengetahui akurasi yang dihasilkan dari proses

sifikasi dengan menggunakan citra sintensis. M’Gﬂﬁ Mdlglmﬂkan

y:‘ﬂa Mrﬁu 2 VGO-14, ¥FGG-19, RiestNetV2,  Exe
M dan CNN. Selanjuntya, untuk menguji efeﬁ'-ﬂiﬂéﬁg P
padngilg .dihasilkan menggunakan metode evaluasi secary
ﬁ"m:'id‘ mn' Distance (FID), Dan untuk mengukur p-:rﬂurﬁﬂqh mndnl
! n asifikasi digunakan confiesion matrics, Scmtarknqﬁﬁﬂﬂ

S I GAN wang lebih baik dalam men lkan citra ﬁntcm
I‘th e'lﬂm patknn score terkecil bernitai 267,39
mn Intent space dimension yang ber nilai 100, mnﬁmmn

metries terbaik didapatkan dengan menggunakan mshl
akurasi, precmnnduuFl Sma'eynng dldap.ulknn sebesar 99%
xamw \ugmentasi Data, DEGAN. latent space dimension, DECN. Fretcher
h : i

nﬁl_mna nilai

Xv



ABSTRACT

Research vefated to soif type classification has been conducted by many
researchers. Each of these studies usex different classification methods and
datasels. There is an imbalance in the amount of dota in each datasel category by
several studies. This datasel imbalance can cerfainly resull in poor moedel
performance or over fil, especially in I'emfng methods. To handle chis
problem, it can be dane -l.ll."nﬂg'& J'.ﬁ'zr
the DCGAN mﬂﬂd' i
initiad input §
128, 256 a

ma:!_-.:fid'.lm

Ty e el
= vicary arrnd 1 - Mwﬁmm&



BAB I

PENDAHULUAN

dengan menggunakan VM. Bhattacharys

Solomatine 2006) melakukan klasifikasi jenis tanah menggunakan DT, ANN dan
SVM berdasarkan segmentation warna tanah, Masing-masing penelitian tersebut
menggunakan dataset yang berbeda dengan model pengambilan data yang juga
berbeda, sehingga tidak dapat melakukan perbandingan model. Selain itu, dalam



[

melakukan klasifikasi citm menggunakan machine leaming dengan high-
dimensional data, dapat menghasilkan proses feature extraction menjadi buruk
(Wickramasinghe, Marino, and Manic 2021). Dibutuhkan proses feature
extraction terhadap informasi-informasi yang penting dalam citra, sehingga sangat
penting untuk mengambil citra pada bagian-bagian yang relevan dengan informasi
yang dicari (Pintelas, E.; Livieris, Lﬁ;mm‘ﬂ.

Deep Canvelutional Newral Network (DCNN) udalah pengembangan model
CNN, yang sangat membanty dalam mengatasi mﬂﬂh.-"fﬂﬂm-?immmg atau
Vision. Model CNN merupakan bagian Deep Learning yang dapat
nwhhmmemde extraction citra secara otomatis f&ﬁium et ali2020) dan
hlmjﬂ',mslk:m untuk klasifiknsi citrn dikarenakan W&Hﬁm
mempelajari inputan data secara otomatis (Ayan, Erbay, and Vargin 2020). Seperti
penelitian lqumr et al. (Lamjewar-and Gurav 2022) yang melakukan klasifikasi
ditra anah menggunakan enam model DONN, yaiti RestNetl52V2, VGG-16,
VGG-19, Inception-RestNetV2, Exception dan DenseNet201. Performa skurasi
dar model yang dibasilkon . st mencp 95 46%. Deep L esing merupakan
mﬂodnmmmﬁlmmm klasifikasi tanah berdasarkan jenis
dan karskternya dengan menggunskan citra (Lasj
dapat memberikan hasil akurasi tertinggi (Silva et al. 2019),

swir and Gurav 2022) serta

Mamun, dalam menggunakan teknik Deep Learning untuk melakukan lugas
tmage recognition atal image classification membutuhkan volume dataset vang
sangat besar untuk proses training model (Venu and Ravula 2021). Saat ini

banyak dataset yang bersifal mon-pufiic atau tidak dapat diakses. Terbatasnya



datasel tersebut dapat mengakibatkan jumlsh dataset yang sedikit, serta terjadi
ketidakseimbangan jumlah data pada setiap kelasnya yang akan menghasilkan
performa model Deep fearning menjodi buruk atau overfitting (Ying 2019),
Dengan augmentation duta, variasi data baru dapat terbentulc

Salah model augmentasi modern adalah dengan membuat citra sintesis
berkualites tinggi. Cira sintesis dian,

digunakan (Radford, Metz,
baik dalam meningkatkan stabilitas pelatihan GAN dan kualitas hasil citra (Ma et

al. 2020} .
Gambar yang dihasilkan oleh jaringan generator merupakan gambar

fotorealistik baru vang ditransformasikan berdasarkan pemetaan latent vector



yang teracak dan berada pada rvang latent n- dimensi. (Mann et al. 2021).
Transformasi gambar vang bermakna dihasilkan dan latent veetor melalu operasi
aritmatika dalam latent space dimension (Radford, Metz, and Chintala 2016).
Perelitian sebelumnya (Hwang 2020), menganalisis dampak pemilihun nilai k
latent space dimension autoeconder terhadap performa akhimya. Pada penelitian
sebelumnya, latent spade dimensial diatur pada hilai 64, 100, 128 serta 512,
data pelatihan yang akurat (Of et al. 2020)

Untuk menguji efek dimensi mang laten pada citra yang dihasilkan oleh
generator dibutuhkan evaluasi GAN dengan mengounakan metode yang efisien
dan objektif, yaitu metode evaluasi kuantitatif (Marin et al. 2021). Terdapat dua
metrik evaluasi GAN secarn kuantitaif, salah satunya adalsh Fre'chet Ineeption
Distance (FID). Metrik tersebut melakukan perhitmgan terhadap’ kemiripan
gqﬂur]hﬂgdlhasﬂkm dan gambear sl dari data "ﬂlﬂiﬁ,ﬁtw "“'l‘_[-“-:-jm“'

Berdasarkan penjelasan diatas. maka pada penelitian ini; peneliti mencoba
meln'hﬁln.ﬁlnt l,‘.ﬂi‘.a.ﬂﬁ.:sls mengMﬂel DOGAN dengan
percobann -pengubahan nilai parameter pada latent space dimension unfuk
mengetahui pengaruhnya terhadap kualitas gambar yang dihasilkan. Hasil citra

metode pengembangan arsitektur CNN { Comvolution Newral Neswork) untuk
mengetahui performa klasifikasi dari model pengembangan arsitektur CNN
tersebut terhadap pengguraan gambar sintesis. Dihampkan dengan adanya

penelitian ini, dapat membantu dalam pembuatan datasel citra untuk menangani



masalah ketersedian dataset yang kurang serta untuk mengatahui penggunaan data
citra sintensis terhadap proses klasifikasi menggunakan metode deep leaming.

ResNet152V2,
DenseNet201, CNN,

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari pelaksanaan penelitian ini sebagai berikut:



model DCGAN untuk menghasilkan gambar yang berkualitas




BAB 1L

TINJAUAN PUSTAKA

teknik K-fold dan Confusion Matrix.
Pada penelitian (Venu and Ravula 2021) vang melakukan evaluasi terhadap
model DCGAN dalam proses sugmentasi dotaset medical. Penelitian tersebut

dilakukan untuk menangani imbalanced pada dataset yang dapat mengakibatkan



over fit pada saat proses training model menggunakan deep learning. Dataset yang
digunakan adalah citma rotgen dada yvang terdin atas dua kategon, yaitu Normal
dan Pneumonia. Dataset tersedia sebanyak 3216 citra, Ukuran citra yang
digunakan adalah 128 x 128 dengan latent dim sebesar 100, Layer pada Generator
dan Diseriminator menggunakan empat layer.convolutional. Jumlah citra sintensis
yang dihasilkan hdnk-tﬁ;q:lmtm dﬂmpmﬂiﬁm. Eitra x-ray meningkat menjadi
lebih baik padd epoch 500. Evaluasi model DCGAN mengguna metode Fréchet

Distance of hrepﬁm:m-m-mm mencapai 1,289, dimana semakin keeil
milai score FID maka semakin baik citra tersebut.

‘Selanjutniya penelitian vang dilakukan oleh (Yuwana et al. 2020) yang
melakukan klasifikasi citrn penyokit doun tea denpan melskukan proses
augmentasi data menggunakan model GAN dan DCGAN (Yuwana gt al. 2020),
Dutaset terdinl atas 4 kategori yaitu Daun tea Sehat, Blister Blight, Empoasca. dan
Looper Cterpillar. Skenarion penelitian, yaitu peneliti melakukon frainig model
GAN dengan epoch 1000 dan 2000, Hal yang sama dilakukan juza menggunakan
model DEGAN. Pads model GAN din DCGAN yag it imoge sie yang
mymmmm optimizer Adam serta learning rate = le-5,
Penelitian ini melakukan dua kali percobaan dengan mengubah nilai epoch. Citra
vang dihasilkan sebanyak 1000 citra untuk setisp kategori dengan epoch 1000 dan
2000 pada setiap kategori citra untuk epoch 2000. Sehingga tidak terdapat proses
balance data, hanya terjadi proses penambahan data. Dataset yang baru dibuat
Drataset baru vang berhasil dibuat kemudian di split untuk proses klasifikasi citra

menggunakan model CNN. Pembagian dataset vaitu 80% untukk training, 107



validatiaon dan 10% testing. Arsitektur CNN vang digunakan untuk klasifikasi
citra terdin atas AlexNet, DenseNet, ResNet. Excpetion. Darl 4 model CNN vang
digunakan, nilai akurasi tertinggi didapatkan didapatkan dari arsitektur DenseMNet
sebesar 8. 6% dengan menggunakan proses augmentasi data yaitu DOGAN
model yang di training sebanyak 1000 epach,

Penelitian terkait DEGAN juym oleh {Smaida et al.) yang mencoba
ﬂuMMﬁAHMYM and El H'g.-gﬂﬁ';l'-’];mhset terdirt atas
4 kategori penyakit mata, ynitu Glaucoma, Diabetic M}r Myopia, dan
Normal. Citra sintesis yang dihasilkan hanya digunakan untuk penamibahan data
traiming. Penelitian ini memperkenalkan GMD model yang digunakan untuk
mengevaluasi duta pelatihan, pengujian dan validasi menggunakan wkuran
ﬂunasuqeam dan pemaparan dalam penelitian tidak dijelaskun lebily detail.
Dengan menggunakan model GMD didapatkan akurasi klasifikasi menjadi
mmﬂl ketikn ditambahkan proses augmentasi {m&ﬁm m: menjadi
50.45%4 ik dte pelatiban dan 76.42° menja §3.74% unt valdsi

Berbeda dengan penelitian sebelumnyz. Ma et al. melakukan augmentasi data
menggunakan model DCGAN untuk mengatasi unbalance dataset sel darah (Ma et
al. 2020). Hanya saja, dalam penelitian, citra sintesis hasil augmentasi hanya
ditambahkan untuk proses training saja. Kemudian, terdspat adanya proses pre-
processing data yaitu berupa operasi transformation seperti flipping, clipping dan
scalling pada citrs yang dilakukan sebelum diproses menggunaksn model
DCGAN, Model klasifikasi yang digunakan adalah Convolutional Newral



10

Network (CNN) arsitektur ResNet dengan parameter epoch 30. Kesimpulan yang
didapatkan adalah terjadi peningkatan hasil akurasi Klasifikasi citra yang
mencapai nilai 91.7%.

Penelitian yang dilakukan (Frid-Adar et al. 2018) melakukon penelitian




1.2 keasllan Penelltian

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

KLASIFIKAS] JENIS TANAH MENGGUNAKAN DEEF CONVOLUTIONAL GENERATIVE ADVERSIAL DAN

CONY

No Judul | Kesimpulan Perbundingan
| Convolutional Newrnl | Lanjewar, MG, | Menzhasilkan Algoritnsn CHN yang »  Imholance dateset PEnZZinman augmentasi
Networks based Guroy, 0L, algariima Deep daasufkan Jebih baik. Haéil CWN lobib, tingyi denzan model DOGAN untuk
classifications of sol Learing yang menghmsilkon Accirucy | dihandingbnn hosil DENN mengatasi mbalance
Images Multimedin terbark untuk miencapal 99, 56 ' terhadnp datasel
Tooks. afilosi crirn
Applientions, tanah
2% ISSN
15737721
{Berlum
tenndels tahun
2022
2 | Evahumtion of deep Menghasilkan » Aupmentnsi dota o Tidak wﬂn Objek penelitian yang
comvvobatonn] Venu, Suzar | dotaset citr simar-X n terknit deta berbeda
generalive adversanal | Kom dada | DEOGAN berhasil sintisis vang dihasilkon. Penelition yeng digjukun
netwarks for dat Ravula, Srufhar, membunt eitra yang = Pero dilakukan menambatikan model DL
murmentation of chest | mrip dengan dutn wsli Kelasifikasi mengrumakon untuk menzetaho hesil
X-THY EmALEs Futare Inbemet » Evaltiat Moded BL mengrunnken dain akurasi yang didopatkan
2021.Q2 menggunakan Fréchet fensil sintesis untuk berdasarkan datn sintesis
Distanee of Incepti mengeizhi nkuras yeang Penelitian yang digjuksn
(FID) dengan score dihastlkan, mencoba mengubah
1.2R9 lantent_dim yang digunakon




Tabel 2.1, (Lanjutan)

Judul Penelitl, Media | TojuanPenslitfan | Kesimpulan | Sam atan Kelemahan Perbandingan
Tahun I : -
Data Augmentation Y owana, R Alknrnst klwafikasi » Penarshahin dita tanpa Penelitian vang dwsolfkan
using Adversareal Sundm mhl dazum lea ‘memperiustikan balance hanye m
Networks for Tea Fourinh, Fam tertuiik menprunakan alsta poda tap-tnp ouzmentas model DOGAN
Dhscascs Dictoction H:r}]ﬁ:\\n arsitektur DenseMet h:h'ﬂimjlkn daun Meodel klxsifikasi vang
Krismum DN dengan nilm mencapal digumakan untuk penclitian
Dikdik 88 i mengrunakan mnﬁl vang diusulkan adaluh
Kusuma, | R anpmentas mode] losy ks dat ridak ResNet152V2, VGG,
Budizriantn DCGAN ipaparkan dalam VGG, Inception ResNetVa,
Suryo ] perufizan XCeption dan DienseMet
Pardede, Hiliman Perlu tambuhko midel Pengujion model DOGAN
F. gl % pengujion secumcy don mengpunskan FID
model klasifikam yang Pengujian model DUNN
Jurmal digunnknan menzzunskan confusion
Elektromika dan matrix.
Telekomumiksi
2020, Smind:
DG AR for Smuida, Mnmgkm ul:u:ast Akurps: kasifikzsi Penclition vang dinsulkan
enhanging cve Mahmoud w GMD mh;lrm honya mengrunakon
discases clussification | Yoroshohalks myﬁtm miodel menimyat dari balance. nugmentnsi model DUGAN
Serhi i menzpunakan T 5E% menjadi 20455 | - qukmm performa unituk membalance dataset.
El Barg, | nngmentas unik traminie don. trmining. evahmte dan Adenya evaluas datn
Youncss. DOGAN. F6.42% menjad 83 T4% salidation mengmmalkan menggunakan confusion
— untuk validation GMD model Ity
CEUR ® Penjelasan mode] GMD Model klasifikas: vung
"""'f'l'kih'f-‘i‘ tidek dipobarkon dengan dipunakan untuk penelitian
Proceedings. jela vang drusulkan adalah
20z ResNet]152V2, VGGG

12




VGEG19, Inception ResNetV2,
XCcption dan DenseNet

» Pengujian model DOGAN
menggunzkan FID

5 | Combining DC-GAN
with ResMet for blood
cell image
classification

matrix transformation
iNipping. clipping dan scaling)
dalom maode]l DCGAN

]



1.3 Landasan Teorl

230, Kiasiflkasi

Klasfifikasi merupakan proses pengkelompokkan atau pengkatogorian
berdasarkan pada ciri-ciri tertentu kedalam suatu kelompok. Klasifikasi citra atau
vang disebut dengan Image Classification merupakan proses dalam menemukan

(tanah ahivial), Black Soil (tanah hitam/humus), Peat Soil (tanah gambut) dan Red

Soil (tanah mierah),



1.3.3. GAN (Generative Adversial Network)

GAN (Generative Adversial Network) merupakan salah satu pendekatan
pemodelan generative yang pertamakali diperkenalkan oleh Goodfellow et al
(Goodfellow et al. 2020), GAN adalah arsitektur jaringan saraf tiruan yang dapat
membentuk atau membangkitkan suatu data menjadi data yang baru berdasarkan
kumpulan data yang telah di lihat sebelumnya. Data utama yang digunakan oleh
jaringan GAN adalah data giffa. Arsitektur GAN dibentuk-oleh dua jaringan yang

- Lbar Cerinrator sk T
vector angka z yang umumnya
tersebut diubah menjadi sebush output citra tiga dimensi. Tugas arsitektur
generator adalah membual suatu citra tiga dimensi yang palsu untuk menipu
jaringan discriminator (Ma et al. 2020)
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Arsilektur Discriminator merupakan jaringan vang melakukan klasifikasi
biner terhadap cutput yang dihasilkan oleh arsitektur generator. Jadi, inputan dari
jaringan discrimanator adalsh citra tige dimensi yang dihasilkan oleh arsitektur
penerator. Klasifikasi biner yang dihasilkan menyatakan apakah inputan citra
adalah citra asli dan dataset atan merapakan citra buatan dari arsitektur generutor
(fake). Arsitektur discrimanator dilatih berdasarkan data citra yang dihasilkan oleh
arsitektur generator, agar.dapat membedakan citra. Citra van dapat dikenali
discrimantor disebut sebagai citra palsu. Jadi tugas discimantor adalah
membedakan antara citra asli dan palsu (Winkler 2018) (M. Y. Liu and Tuzel
2016)Creswell et al. 2018).
L34, m {Deep Convolutional Generative Ammﬂm

Deép Convolutional Generative Adversarial Network utau DC-GAN
merypakan bagian atau perluasan dari arsitektur jaringan GAN. Hanya saja pada
model jarmngan DC-GAN, terdapat penggunasn layer Coovolutional | padn
arsitektur diskrimmatornya dan layer Transpose Conyolutional pada hyzf
genamtumpi_ﬁmda Purba n.d.). Selain itu, pada arsitektur generator Dﬂnﬁﬂ‘ﬂ
aktivasi yang digunakan adalsh RelU untuk semua lapisan {kecuali pada fapisan
output yang menggunakan tanH). Sedangkan pada arsitektur discriminator DC-
GAN, menggunakan LeakyRelLU untuk semua lapisan (Radford, Metz, and

Chintala 2016). Terdapat juga penggunaan Batch Nermalization yang berfungsi
untuk meningkatkan kecepatan jaringan syarst tiruan dan agar lebih stabil (Secada
Purba nd.}. DOGAN mulanya diperkenalkan dalam penelitian (Radford, Metz,

and Chintala 2016). Selain itw. DOGAN diangpap memiliki menghasilkan
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kualitas' citra vamg lebth baik bila dibandingkan dengan hasil sintesis citra
menggunakan model GAN (B. Liu et al. 2022). Berikut adalah Gambar 2.2 terkait
Arsitektru DCGAN

Gambar 2. 2 Arsitekur DOGAN
. wnh]!kﬂfﬂﬁﬂ
Fungsi objectif vang digunakan dari struktur Gemerative Advesarial
Nenworks (GAN) adaloh sebagni berikut (Creswell et al. 2018)(Salimans et al.

2016%

Min MAY FeanihG) = Erpy i log Uil = vy, [logit - u['ﬂ;}}ﬂ_ﬂ'-.

" ekt adalah Tabe! | terkit kesrangan variable pada Fungsi objei
dintas, vaitu

Tabel 2. 2 Variabel Fungsi Objektif GAN

Variabel h
G | Generator.
D Duscriminnior
X Real dow' Citra
Px Dustribes don x
pr MNmse
Dix) Hasil traimmg Discromnator
Giz) Ha=l dan Generaior
DiG(x)) | Husl discromanotor terhadop Citra Fake
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Dalam proses training, discriminator akan memaksimalkan pemberian

nilai terhodap nilai inputan dari generator dengan fungsi log D(x) + log(1—

D(G(2))). Sedangkan Generator akan meminimalkan fungsi log (1 - D(6G(2)))
untuk dapat menipu Diskriminator. Sehingga Generator akan berusaha dengan
membuat citra mirip dengan dotaset. Dan Diskriminator juga akan berusaha

1° = Min [log D(6(2))] @)
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LA7. Latent Space IMmenssion
Latent space dimension pada GAN merupakan rusng yang dibentuk untuk
menyimpan nilai array vang dibangkit secarn acak dan distribution Gaussion
tertentu (latent vector), Nilai aray tersebut merupakan nilai-nilai yang
terkompresi darl represenstasi suatu gambar vang memiliki dimensi tinggi. Nilai
array yang tersimpan pada vekior dijadi

dari 152 layers. Model ResNetl
menggunakan | juta citra (Lanjewar : . ResNet152V2 merupakan
jaringan residual vang dibangun oleh Kaiming He, et.al dan menghasilkan akurasi
terbaik dibandingkan model ResNet yang ada (He et al. 2016).
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239, VGG-16 and VGG-19 model
Jaringan arsitektur VGG terbukti bekerja lebih baik dibandingan dengan
aristektur GoogleNet dalam hal multiple migration leaming (Zhang, Lv, and
Cheng 2020). Arsitektur VGG terdini dari lapisan konvolusi yang diantaranya
terdapat ReLU serta maxpolling sebagni penghubung layer dan diakhimya
terdapat fullu connected alyer untuk 1.000 kelas (Sandhopi, Lukman Zaman

P.C.S W, and Yosi

beberapa model, di

2.3.10. Xception Model
Xception (Extreme [nception) merupakan model arsitektur CNN vang
dibuat oleh para peneliti dari Google. Merupakan pengembangan dan arsitektur
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Inception yang tradisional serta terdiri atas 36 lapisan konvolusional dan
membentuk basis jaringan untuk ekstraksi fitor. Lapisan tersebut dipisahkan
jaringan residual yang saling berhubungan satu sama lain (Franc ois Chollet;
Google 2014). Xception dapat menghasilkan accuracy lehih tinggi daripada
Inception dalam melakukan kiasifikasi objek menggunakan database ImageNet
sebanyak 17,000 citra (Leonardo et al. 2019) Berikut adalah Gambar 2. 4

nlrmlul-n'-'

W oy

membanty dalam meminimalisickan waktu komputasi pelatihan jaringan serta
menghilangkan distoris citra yang disebabkan oleh struktur yang telalu padat
(Szegedy et al. 2017). Berikut adalsh Gambar 2.5 Skema dari block Inception
Resnet V2



EIII
L f e

Gambar 2. 5 Arsitektur Inception Resnet V2
2.3.12. DenseMNet201 model,

Gambar 2. 6 Arsitekiur DenseNet201
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L1313 Fréchet Distance of Inception (FIIN
Untuk mengukur kualitas citra yang dibuat dengan menggunakan model
GAN, dupat menggunakan dua teknik, vaitu OQuamtitative Meosuwre dan
Cuaniitative Measure {(Venu and Ravala 2021). Oualitative Measure adalah
pengukuran yang bersifat non-numenk, dimana pengukuron ini melibatkan nilai
subjektif dan manusia dengan cara membandingkan hasil citra terhadap citra asli.
Sedangkan Cuantitave Meéasure adalah pengukuran yang bersifat numerik,
melalui perhitungan score dari beberapa fungsi stau iﬂm&. mengetahui dan
mengevaluasi seberapa baik model yang dibuat. Contoll @uantitave Measure
adalal Average Log-likelihood, Inception Score (IS), Fréchet Inception Distance
(FID), Maximum Mean Discrepancy (MMD) dan lain sehagainya. Sedangkan
Qualitative  Measure adalah Nearest Neiphbours. Rating #nd  Proference
Judgment, Evalusting Mode Drop dan Mode Collapse. Initiation Score (1S) and
Fréchet Distance of Inception (FID) adalah dua mode! evaluasi GAN yang banyak
digunakan:  (Horji 2019), Pads penelitian ini, evaluasi model DCGAN
menggunakan Fréchet Distance of Inception (FID).
kinerja GAN berdasarkan kualitas citra dengan membandingkan kesamaan citra
antara citra yang berhasil dibuat terhadap citen ashi (Heusel et ol 2017). FID
Score menggunakan arsitektur InceptionV3, dimana las.;ér poaling terakhir
digunakan untuk menangkap features spesifik dan inputan eitra. Fungsi aktivasi
pada setiap citra nyata dan citra yang myata menghasilkan jamk distribution

Gaussion  Multivariate dan  jarak  distribusi citra  tersebut skan  dihitung
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menggunsgkan Fréchet Distance, yang kemudian disebut persamaan Wasserfein-2
distance. Score terkecil dari FID menunjukkan model GAN yang lebih baik (Venu
and Ravula 2021). Penelitian ini menghitung Fréchet Distance of Inception (FID)
seore menggunakan library python yang telah disediakan {pytorch-fid 2023),
1314, Evaluasl Performance Klasifikasl Clira

Untuk mengetahui dan mengevaluasi seberapa baik model yang dibuat,
maka perlu diukur dengan sebuah ukuran yang disebut dengan metncs. Evaluation
metrics sangat beragam, mnmun yang paling sering digimakan untuk mengukur
model klassifikasi diantaranya adalah, aceurncy, precision, dan F|-Score. Metrics-
metrigs tersebut dapat dilihat melalui tabel report yang disebut dengan Confiusion
Marrix, Confusion Matrix merupakan pengukuran perfﬁni:l_m menghasilkan
atau mempresentasikan hasil proses klasifikasi yang terdin atas True Positive
(TP), True Negative (TN), False Postive (FP) dan Fakse Negatif (FN). Dari hasil
presentas tersebut, kats dapat menentukan nilo socuracy, precission, recal don fi-
score. Berikut ada Tabel 2.3 Metrics dari confusion matrix

Tabel 2. 3 Metrics Confusion

Predicted Pustive Fredicted Negaiive
Paositive {actunl) Truc Postive (TP False Nezative (FN)
Negative {actual) Falec Nezaiive (FP Thue Negative (TN]

Accuracy adalah rasio. prediksi. besar (Postive dan Negative) terhadap
keseluruhan data. Untuk rumusanya adalah sebagai berikut -

(TP+TN)

TFTFPIFN I )

Accuracy =
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Precision adalah rasion prediksi benar positif (TP) dibandingkan terhadap
keseluruhan hasil prediksi yang bemilai positif (TP dan FP). Untuk rumusnya
dapat dilihat sebagai berikut :

— _ R ,
Precision = TPeppy BRIl i

Recall atau disebut dengan sensitivity. mefrics yang mengcitrakan




BARB III
METODE PENELITIAN

A1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelltian

Jenis penelitian ini merupakan penelitian eksperimental, dimana peneliti
melakukan proses pengumpulsn data melalw studi literatur dan kemudian
melakukan proses analisis data melalui hasil dari penelitian. Penelitian ini bersifat
deskriptif, dimana penyajian eitraan atau hasil analisss dijabarkan lengkap agar
eksplorasi model lerhadap sejumiah variable atat objek yang teliti menjadi lebih
gampang dan mudah dipshami. Sedangkan untuk pendekatan vang digunakan
dalam penelition ini menggunakan pendekatan dengan metode kuantitatif, yang
metode yang menggunakan informasi numerik pada hasil testing data yang
kemudian akan menjodikan perbandingan data dengan sumber relavan..
3.2. Metode Pengumpulan Data

Dalam penelitian ini, peneliti menggunaken data dari dataset citrn tanah
yang sebelumnya telah digunakan dalam penelitian sebelumnya (Lanjewar and
Gurav 2022). Dataset tersebut terdiri atas 903 citra yang terbam menjadi 4
kategori atau jeris tanah, yaitu Alluvial Soil. Red Soil, Clay Soil dan Black Soil
Jumlah data untuk masing-masing jenis tanah dopat dilihat pada Tabel 3.1 Jumlah
Dataset Tanah dibawah ini:

Tabel 3. | Jumlah Dataset

N0 JENIS TANAH JUMLAH
1 Alhrvial Soil 273
2 Red Sl 230
3 Black Soil 259
4 Clay Sail 121
Toial Daga D3
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Berdasarkan tabel diatas, diketahui terjadi imbafance data pada setiap jenis

tanah. Diata citra paling sedikit terdapat pada jenis Clay Soil dan paling terbanyak
berada pada data Black Soil. Berikut Gambar 3.1 adalah data citra dan masing-

masing jenis tanah.

tch Alluvial Sml

{d) Black Sail
Gambar 3. | Datasat

Clay soil atau tanah liat yang didapatkan pada dataset adalah tanah liat yang telah

mengering. Red soil didominiasi dengan wama merah oronge. Alluvial soil
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didominasi dengan warna kuning kecoklatan. Dan Black soil didominasi warna
hitam
3.3, Metode Augmentasi Data

Augmentasi data pada penelitian ini menggunakan model DCGAN yang
berbeds dari penelitian sebelumnya, (Lanjewar and Gurav 2022), yang
menggunakan proses augmentasi tradisional dalam proses Klasifikasi gambar
Terdapat dua jaringan yang dibangun dalam m

1 pada jaringan  diskon
yang terditi atas 4 layer. Jaringan g
Unit (ReLU) utntuk setiop layer kecu §

{7 pad "ﬁ'p w.h h}ﬂl' erakhir mengg ,
4 Optimizer yang digunakan adalah Adam d n
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Distance (FIDY) digunskan untuk mengukur hasil gombar sintesis vang dibuat
menggunakan metode DCGAN, Sedangkan evaluasi model CNN untuk proses
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klasifikasi menggunakan confusion matrix. Penggunaan library dapat membantu
memudahkan dalam interprestasi data.

1.5, Alur Penelitian

Alur penelitian yang dibuat dalam penelitian terdiri atas beberapa tahapan,
dimulsi dari studi literatur atan pustaka yang memilki keterkaitan dengan
penelitian yang akan dilakukan. Tahapan selanjutmya yaitu Pengumpulan data atau
dataset yang digunakan . amtul

selanjutnys ke tshagian memba

adalah penjel
4 Studi Literatur

Pada tahap ini, peneliti penggalian informasi serta data untuk
bahan penelitian. Penggalizn informasi dilakukan dengan cara mencari literatur-
literatur terdahulu atau sebelumnya yang memiliki keterkaitan dengan penelitian
vang akan dilakukan.
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b. Pengumpulan Data

Selanjutnya, dilakukan tahapan pengumpulan dats. Pengumpulan data
dilakukan melalui proses pengunduhan citra tanah yang merupakan dataset dan
penelitian sebelumnya denpan objek yang sama. Data yang didapatkan terlebih
dahulu di preprocessing sebelum digunakan dalam model. Hal ini dikarenakan
data yang didapatkan memiliki variasi ul

Miodal yang ot dahiots it aiatal T WA ticghetiin Sica
sintesis dengan cara augmentasi. Tujuannya adalsh untuk menyamakan jumlah
data citra pada setiap kategori. Citra sintesis vang telah dihasilkan dari model
DCGAN akan digabungkan dengan dataset lama sebagsi tambahan data untuk



Selanjutnya, data gabungan tersebut ditraining menggunkan model CNN
untuk melakukan klosifikasi citrm vang terdini  dari InceptionResNet,

DenseNet201, Xception, VGGI6, VGGI9 dan ResNetl32V2, Peneliti juga

mencoba melakukan klasifikasi dengan menggunakan model CNN vang dibangun
sendini untuk dijadikan sebagai kontribusi berikut dalam hal peningkatan performa




[ Stuell Pustaka/Literatun H Pengumpllan Data H Membangun Mods| )

owome
Analisis Penelitian ! ! :
i ' - !
! - ]
¥ [} % 1 i
L -+ . — X
L
¥ i - e S I o T o e e e =
‘____ — et
Lapotan Peneitian
Garbar 3.4 Alur Penclitian



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
4.1. Augmentasl Data
Untuk menyeimbangkan kategori pada dataset tansh serta memperbanyak
data, maka digunokan data sintesis menggunakan model DCGAN. Peneliti

Untuk inputan citra pada generator adalah 128x128x3 dengan
output gambar vang dihasilkan dari jaringan discrimanator juga sebesar
128x128x3. Berikut adalah Skema proses augmentasi duta menggunakan model
DCGAN.
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Pada model DCGAN yang dibuat. baik pada arsitektur Generator maupun
Discrimantor, tidak ditambahkan layer BarchNormalization seperti model
DCGAN yang dibuat oleh penelitian sebeumnya. Hal im  dikarenakon,
berdasarkan hasil percobann yang dibuat, citra sinfesis yang diperoleh tidak

menyerupal citra tanah, Citra sintesis yang dihasilkan berupa pambar dengan

a. Selanjutnya, kedua gambar tersebut aks

Output dari jaringan discrimanator D(G(3)) {
mitu 0 dan 1. Jaringan disciriminator akan dapat di

digunakan pada citra sintesis yaitu >
0.75.  Pemiliban nilai tersebut dikarena, berdasarkan hasil percobsan, apabila
wilai yang D(G{))> 0.8, gamber yang dibiasillan sangat sedikit untik epoch 1K
Perlu adanya penelitian yang membahas penentuan nilai D(G(z).
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Untuk membuat satu citra menggunakan model DOGAN, generator akan
menggabungkan wamna dari kumpulan citri. Sehingga kita tidak bisa mengetahui
citra asli mana sajo yang membentuk atau menghaosilkan citra sintesis.
4.1, Evaluasi Data Sintesls

Citra yang terdupat poda dataset digunakan untuk membuat citra sintesis
baru dengan menambahkan jumlsh data pada dataset tanah sebelumnya. Dan
penetapan nilai D(G(z)) > (.75, dataset yang semulanya berjumlah 903, ditambah
hingga menjadi 2000 citra dengan jumlah penambahan citr pada setiap kategori
adalah sebagai berikut :

Tabel 4. 1 Jumiah Data Hasil Augmentation

ST T S

1 Black Soil 230 240 S0
2 Red Soil 230 70 00
3 Clay Soil 191 30 300
4 Alfrrial Sall m 277 E)
T Total 003 1097 2000

Pada Tabel 4.1 diatas, penambahan citra sebanyak 1097 dari total eitra awal yang
tebagi atas HI citrn sintess Black S;_:i_l,_ ,'-_3__."[} citra sime;ii__hj_n&;;[.kcd'ﬂlﬂ. 304
citra sintesis kategon Clay Soil dan 277 citra sintesis kategori Allwvial Soil. Total
citra keseluruhan setelah ditambahkan citra sintesis adalah 2000 dimana masing-
masing katepori terdiri atas 500 citra.

Proses augmentasi data menggunakan model DCGAN dilakukan dengan
melakukan pengubahan terhadap nilai parameter latent space dimension dimyz).
Nilai parameter lantent space dimension yang digunakan vaitu 64, 100, 128, 256

dan

LA

12
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Gambar 4. | Hasil Augmentasi dengan variasi latent space dimension dimiz) €
{64,100,128,256,512)
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Gambar 4.1 adalsh citra hasil Augmentasi menggunakan model DCGAN
dengan variasi latent space dimension dim(z) € {64, 100,128,256512) . Pada
gambar tersebul inputan eitra vang digunakan berukuran 128x128. Gambar 4.1 (a)
merupakan citra sintesis yang nilai parameter latent space dimensionnya 64. Pada
gambar tersebut tampak citra terlihat masih blur secara keseluruhan. Pads citra
kategori Clay_Soil yang diberi kotak hijau, tekstur tanahnya masth belum jelas.
Masih banyak area yang berwarmna putib Emn halnya, dengan citra kategori
Alluvial _Soil yang diberi mdnmm masih lerdapat area padn citra yang
berwarna putil dan warna dominan citra tanah tidak terlalu nampak:

W,padn Gambar 4.1 (b) nilai parameter latent space yang digunakan
adalah 100, Pada Gambar 4.1 (b), terlihat citra kategori Alluvial Seil yang diberi
tanda kotak merah, masih terlihat belum menyerupai permukaan citra alluvial soil
dan_nampak blur. Namun bils dibandingkan dengan hasil citra alluvial soil
menggunakun latency 64, citra allavial soil menggunakan latent dimension 100
lebih baik. Sudah nampak ada penggabungan atau perpaduan eitra.

Selamjumya poda Gambar 4.1 (c) nilai parameter Intent dimensi yang
digunakan mewmhle@n berbeda terlihat lebil baik bila
dibandingan dengan citra pada Gambar 4.1 (b). khususnya untuk kategori Alluvial
soil yang ditandai dengan ketak memh. Perwamnaan pada hasil citra sinfesis
tersebut terlihat telah terkombinasi dengan baik serta efek blur pada citra sudah
berkurang bila dibandingkan dengan citra sintesis menggunakan l[atent dimensi 64
dan 100, Pada Gambar 4. (d) ciira sintesis tanah vang dibuat dengan

menggunsgkan nilai latent space dimension adalah 256, terlihal seperti tidak ada
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perbedaan antara jenis tanzh red (diberi tanda kotak merah) dengan jenis tanah
alluvial (diberi tanda kota hijau). Wamna dominan merah orange pada tanah red
tidak begitu nempak pada hasil citra. Citra sintesis kategon Alluvial (ditandai
dengan kotak hijau) memiliki banyak pixel yang blur, sehingga tidak terlihat
seperti permukaan tansh. Dan juga warnn hitam pada citra kategon black juga
tidak begitu gelap bila dibandingankan dengan eitra tanah kategori black yang
menggunakan nilai latentspace dimnsim;ﬁt_m._:hu 128. Sebagian citra jenis
clay yang diberi tanda kotnk bird, masih memiliki ruang pixel yang berwama
putih,

Temkhir, pada gambar 4.1 (2. citra sintesis tanah yang dibuat dengan
mengm_ nilai latent space dimession yaitu 512, Fndam m:ltm
sintesis kﬂg:iﬂmk soil terlihat berbeda. Pada citra tersebut, tedihat ada kotak-
kotak. pixel seperti pattern yang tidak menyatu, Dan gambarnya telihat blur. Hal
tersebut juga terfibat pada hasil citra kategori alluvial soil dan red soil

Selanjutnya, citra hasil sugmentasi akin dim’aluuir-mw:m;m}ﬂde
Fre'chet ‘Inception Distance (FID), Hal tersebut dilakukan untuk menguji efek
menunjukkan model GAN yang lebih baik (Venu and Ravula 2021). Pada
penelitian ini. peneliti menggunakan library python untuk menghitung nitai FID
pada citra sintesis dengan latent space dimensi yang berbeda-beda, Perhitungan
score FID dilakukan denpan dun kali percobsan. Percobasn pertama dengan
menghitung seore FID pada masing-masing kategori citra dengan latent space

dimension yang berbedsn-beda. Percobsan kedua yaitu dengan menggsbungkan
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folder citra vang memiliki kesamzan latent space dimensi dan kemudian dihitung
secara kolektif. Hasil perhitungan pada percobaan pertama dapat dilihat pada
Tabel 4.2 Hasil Score FID per Kategori dibawah ini

Tabel 4. 2 Hasit Score FIIY Per Kategori
dim (z) £ {64, 100,128 256,512]

Kategon Latent space dimens (n)

04 100 128 256 512
Alluvial Soil LT Ar1.0 370,01 344.54 AB5.67
Clyy Soal 34448 31284 340,04 3150 32208
Black Soil 401,59 374,596 360, B0 35924 ELENI]
Red Sonl 31512 32734 44248 34468 256,67

Berdasarkan Tabel 4.2 diatas, untuk Istent space dimension bemmilai 64,
diketahi score tertingm dimulai dari black soil. alluvial seil, clay soil don red
soil. Padahal jika dilihat kembali pada Gambar 4.1. {a), citr sintesis yang terlihat
kurang bagus adalsh alluvial soil dan clay soil. Sedangkan black sail masih
terlihat sesuni dengan citra aslinya.

Untuk latent space dimension 100, nilai score FID yang didapatkan dimulai dan
tertingg yaitu. black soil, clay soil, red soil dan terakhir alluvial soil. Sedanglkan
jika dilihat Kembali pada Gambar 4.1 {b), hanya citra kafegort alluvial saji vang
terlihat blur sekali dan kombinosi atau perpaduan gambar belum terlthat baik.
Selanjutya lantent space dimension 128, Untuk latent space tersebut, didapatkan
score FID tertinggi mulai dan ped soil, alluyvial soil; black soil dan clay soil, Pads
Gambar 4.1 (c), citra vang masih lerlihat kurang bagus dalam perpaduan
gambarnya adalah citra alluvial scil. Benkuitnya adalah hasil score FID
menggunakan latent space dimension 256, Pada tabel 4.2 diatas, diketahui bahwa

nilai FII) score tertinggi dimulai dar clay seil, black soil, alluvial soil dan red
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soil. Nilai threshold antara alluvial soil dan red soil tidak jauh berbeda. Hal ini
sesuai dengan hasil citra pada Gambar 4.1. (d). dimana terlihat hampir tidak ada
perbedaan wama antara citra alluvial dan red soil. Dan terakhir adalah
penggunaan latent space dimension dengan nilai 512. Score FID tertinggi dimulai
dari alluvial soil, black soil. clay soil dan red soil. Pads Gambar 4.1 (e), citra
sintesis yang tampak blur dan kombinasi warna yang kurang bagus terihat pada
citra sintesis kategori black soil, alluvial soil I soil.

bernilai 100 dan yang paling buruk menggunakan nilai latent space dimension
bernilai §12. Selanjtunya untuk kategori clay soil, kualitas citra terbaik dihasilkan
saut menggunkan latent space dimension |00 dan 512, sedangkan kualitas yang
kurang bagus menggunakan latent space dimension 256. Pada kategori black soil,
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nilai latent space dimension yang menghasilkan kualitas citra bagus adalah 128
dan 256 sedangkan kualitas buruk menggunakan nilai 64. Terakhir pada kategon
red soil, fatent space dimension yang menghasilkan kualitas citra bagus yaitu 512
dan kualitas citra yang buruk dihasilkan menggunakan nilai 128,

Padn percobaan kedus, peneliti mencoba melakukan perhitungan score FID
dengan menggabungkan setiap kategori gambar pada latent space dimension yang
sama. Berikut adalah Tabel 4.3 hasil socre FID padn percobasn kedua.

Tabel 4. 3 Husil Score FID per Dataset

Lolent space dimens: dumi {£) Ham)] FID Score
4 247,61
100 267,39
128 310,90
3356 200,58
512 275,78

Jika melihat tabel diatss, hasil pengujion pembuaton datasel sintesis,
diperoleh penggunaan nilai latent space dimension yang menghasil kualitas eitra
terbaik’ adalah 128, Dimana score lerkecil dari FID menunjukkan model GAN
vang lebih baik dalem menghasilkan cite (Venu and Ravula 2021} Emre-FID
terkecil yong diperoleh adalsh 267.39 dengan penggunaan milai latent space
dimension yaitt 100, Narun, apabila dilihat pada Gambar 4.1 (a). (b), (c), (d) dan
(e). menurut pengamatan penelitian, eitra sintesis yang memiliki kualitas bagus
adalah dengan menggunakan latent space dimension 128. Pada citra hasil
pengpunaan latent space dimension tersebut. tidak banyak terlihat pixel pada
gambar vang blur. Hanya saja, penilaian dengan cara pengamatan langsung adalah

penilian yang bersifat relstive, ortinya boleh jadi, masing-masing peneliti dapat
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memiliki perbedsan pendapat dalam menentukan eitra yang memiliki kualitas
bagus,

4.3, Evaluasi Performa Klasifikasl CNN

Sebelum diproses ke tahapan klasifikasi, data citra sintesis terlebih dahulu
digabungkan dengan citra awal untuk menjadi dataset yang baru. Terdapat 5
dataset yang akan dibentuk dalam penelitian ini, yaitu dataset dengan citra yang
menggunakan latent space dimensi dimiz) bemnilai 64, 100, (28, 256 dan 512,
Masing-masing dataset tersebut kemudion displit untuk proses trmning dan testing
dengan perbandingan 80:20 citra. Berikut Tabel 4.4 jumlah citra dalam pembagian

dataset.
Tabel 4. 4 Pembagian Daaset
Katcpori Dutn Trmnme Dara Testing
Adluwial Soil 400 citra 100 citra
Clay Saoil 400 citrn 100 citrm
Bk Suil 400 gitrn 101} citrs
Red Soal 400 citra 100 gifrm
Total Dt Harii] 400 e

Pada penelitian ini. jugs akan diuji efek dari dotaset bare yang telah lu‘.hunluk
terhadap performa beberapa arsitekiur CNN. Beberapa arsitektur CNN yang
digunokan adalah ResNetl52V2, VGGl6, VGGI9, XCeption, Inception
ResMetV2, DenseNet20 serta model CNN yang dibuat sendini. Pada sefiap
arsitektur menggunakan fungsi optimizer Adameay dan learning rate = 0,001,
Berikut ini sdalsh pembahasan hasil evaluasi dan masing-masing arsitekiur CNN

yang digunakan untuk melakukan klasifikasi terhadap dataset.



4.1.1. Hasll Evaluas] pada Arsitekiur ResNet15212

Berikut ini adalah Tabel 4.5 vang menunjukkan performance metrics dari
arsitektur ResNet152V2 pada setinp dataset dim(z) yang digunakan. Performance
matrics yang dimmakan adalah Accwracy, Precision, Recall dan Fi-Score.
Performa terbaik didapatkan pads penggunaan dataset latent space dimension 128,
dimana nilai akurasinyn sebesar 97%, precision 88%, recall 97% dan Fi-Score
98%. Disusul terbaik keduaypada penggutiaan dataset fatens space dimension 100
dan 256. Keduanyas memiliki nilsi yang sama, yaitu nilal akurasi 97%, precision
97%, recall 97% dan 11-seare 97%. Terbaik ketiga didapatkan pada penggunaan
latent spuce dimension 64, dimana milai akurasinya 6%, precision 97", recall
07% dan fl-score 96%. Dan terakhir adalah penggunaan fatent space dimiension
512 yang mendapatkan nilai akurasi sebesar 96%, precision 96%, recall 96% dan

f1-scap: jugn 6%,
Tabel 4. 5 Performance Metrics Arsitekiur ResNet152V2

Meirics Datuset denpan Intent space dimensi dimiz)
o 1op 128 25 312
Accirncy G 97 97 97 06
Precision ] T 98 97 R
Reeall 97 97 97 g7 | on
F1-Score £ 97 98 | o7 G

Sefanjutnya, confusion matrpe pads arsitekiur Rﬁﬂﬂlﬂ‘ﬂ m.tuk tiap dataset
dengan latent space dimensi berbeda dih.l.l;li_ukknn pada Gambar 4.3 (a), (b). {c),
{d) dan (e). Pada gambar 4.3 (n) hasil confusion matrix menggunakan dataset
berlatent space dimension 64, didapatkan sebanyok 4 citra kategori alluvial yang
diprediksi salah, satu citra diprediksi sebagai black scil dan 3 citra diprediksi
sebagai red soil. Selanjutnya, terdapat 5 citra kategon black soil diprediksi salah,

dimana satu citra diprediksi alluvial soil, 2 citra diprediksi sebagai clay soil dan |
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citra diprediksi sebagai red soil. Hanya satu citra Kategori clay soil yang
diprediksi salah sebagai kategori alluyial soil, Dan 5 citra kategori red soil yang
diprediksi salah, terdiri dari 3 citra yang diprediksi sebagai alluvial soil, 1 citra
diprediksi sebagai black seil, dan 1 citra diprediksi sebagai clay soil. Total
kesuluruhan citra yang diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya adalah 15
citra.

diprediksi salah, terdiri dari 2 gitr

soil dan 1 citra lagi diprediksi sebagai
clay soil yang diprediksi salah, yaitu | citra diprediksi sebagai alluvial soil, dan 1
citra lagi diprediksi sebagai red soil. Terakhir, 2 citra kategori red soil yang
diprediksi salah sebagai alluvial soil. Jadi, total kesuluruhan citra yang diprediksi

va ada 2 citra kategori
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salah tidak sesuan dengan labelnya adalah 10 citra. lebih sedikit kesalahan bila
dibandingkan dengan hasil sebelummnya.

Berikutmya pada Gambar 4.3 (d) hasil confusion matrix menggunakan dataset
fatent spuace dimension 256, Terdapat 3 citra kategori alluvial yang diprediksi
salah, yaitu 2 citra diprediksi sebagai black soil dan | diprediksi sebagai red soil.
Berikutnya terdapat 2 citra kategori black soil yang diprediksi salah, satu citra
diprediksi sebagai alluvial soil.don | citra lagi diprediksi.clay soil. Selanjutnya,
hanya | citra kategori elay soil diprediksi salah sebagai red soil. Dan terakhir,
sebanyak 5 eitra kategori red soil yang diprediksi salah, 2 citra diprediksi-sebagai
alluvil soi dan 3 citra lsinnya diprediksi sebagai_black soil. Sehingga total
nya ada 11 gitra
juga. Dan terakhir untuk Gambar 4.3 (e) yang menggunakan dataset latent space
dimension 312,
nllu‘mhl.jmlﬂ wulnh. yaitu 3 citra diprediksi black soil dan 3 citra izinnya
vaitu 2 :ﬂnéipredfh:m alluvial soil, | citra diprediksi cln]wﬁ};hn'l;lm red soil.
Terdapat | citra kategon clay soil yang diprediksi salah sebagai red soil. Dan nda
6 citra kategori red soil yang diprediksi salah. vaita 3 citra diprediksi sebagai
alluvial soil, dan 3 citra lagi diprediksi-sebagni black s0il, Tota! kesuluruhan citra

kesulurﬂhmtﬁngang diprediksi salah tidak sesuai dengan

peraleh hasil confusion matrix yaitu sebanyak 6 citra kutegori

diprediksi sebagai red soil. Kemudian, 4 citra kategori black soil dipredi

vang diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya ada |7 citra. lebih banyak
dibandingkan hasil confusion matrix pada latent space dimension sebelumnya.
Dari lima dataset yang dmji coba diata, dengan menggunakan arsitektur

ResNet1 52V, diperoleh performa terbaik ketika menggunakan dutaset 128,
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4.1.12. Hasll Evaluas] pada Arsitekiur VGGlo

Berikut ini adalah Tabel 4.6 vang menunjukkan performance metrics dan
arsitektur VGG 16 pada setiap latency space dimension vang digunakan. Performa
terbaik didapatkan pada penggunaan dataset berlatent space dimension [28,
dimana nilei akurasinya sebesar 97%, precision 97%, recall 97% dan F1-Score
97%. Performa terbaik kedua, didapatkan pada peaggunaan dataset berlatent space
dimension 256 yang memuiliki nilai akurnsi 96%. precision 96%, recall %6% dan
fl-score 96%. Terbaik ketiga didapatkan pads penggunaan lstent space dimension
100 dan 512; dimana kedtanya memiliki nilai yang sama yaitu nilai akurasinya
95%, | precision 95%. recall 95% dan fl-score 95%. Dan performaa terendah
terdapal pada penggunaan latent space dimension 64 yang mendapatkan nilai
akurasi sehesar 93%, precision 93%, recall 93% dan f1-score jugn 93%

Tabel 4. 6 Performance Metrics Arsitekior VGG 16

Metnes (%) Latent space dimens dimiz)
fi4 | i 128 256 512
Accarcy a3 95 97 0 93
Precisim 93 95 57 [T 05
Recall 93 95 97 (T a5
F1-Scorg 93 L — 97 Eo 95

Selanjutnya. confusion matrix pada arsitektur VGGG untuk tiap dataset
dengan [atent space dimensi berbeda dih.u:_liukknn pada Gambar 4.4 (a), (b). (c),
{d) dan (e). Pada gambar 4.4 (n) hasil confusion matrix menggunakan dataset
faient space dimension 64, didapatkan sebanyak @ eitra kategori alluvial yang
diprediksi salah, terdiri atas 2 citra diprediksi sebagai black soil dan 7 citra
diprediksi sebagai red soil. Kemudian, 6 citra kategon black soil diprediksi salah,

terdiri dari 2 citra diprediksi sebagai alluvial soil, dan 4 citra diprediksi sebagai
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red soil. Citra kategoni clay soil diprediksi benar semua. Dan eitra red soil yang
diprediksi salah sebanyak 14 citra, 10 cira diprediksi alluvial soil, 3 citra
diprediksi black soil dan | citra diprediksi clay soil. Total kesuluruhan citra yang
diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya adalah 29 citra,

Selanjutnya untak Gambar 4.4 (b) hasil confusion matrix menggunakan dataset
latent space dimension 100. Diperoleh sebanyal
diprediksi salah sebagai red soil. Terdapat: kategori black soil diprediksi
salah, vaitu 4 ci

dengan labelnya adalah 13 citra,
Berikutnya pada Gambar 4.4 (d) hasil confusion matrix menggunakan dataset

latent space dimension 256, Terdapat 5 citra kategon alluvial yang diprediksi
salah, yaitu 4 citra kategori red soil dan 1 citra kategori black soil.
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Berikutnya terdapat 4 citra kategon black soil diprediksi salah sebagai red soil.
Dan & citra kategori red soil vang diprediksi salah terdin dari 4 citra diprediksi
sebagai alluvial soil, 3 citra diprediksi black soil dun | citra diprediksi sebagai
clay soil. Sehingga total kesuluruhan citra yang diprediksi salah tidak sesum
dengan labelnya ada 17 citra juga.

Dan terakhir untuk Gambar 4.4 (e} vang menggunakan dalazel latent space
dimension 312, diperoleh hasil confusion matrix yaitu sebanyak 5 citra kategon
ulluvial yang diprediksi salah. terdin atas 2 citrn ﬂipmdikﬁjbj.mk so0il dan 3 eitra
diprediksi red soil. Kemudian 4 citra kategori black soil diprediksi salah, terdiri
utas 3 itrn diprediksi alluvial soil dan | citra diprediksi red soil. Selanjutnya ada
10 citra kategari red soil yang diprediksi salah, 7 citra diprediksi alluvial sail, 2
citra diprediksi black soil dan | diprediksi clay soil. Total kesuluruban eitra yang
diprediksi salah tiduk sesuai dengan labelmya adalah 19 citm.

Jadi dani kelima datoset yang dimji coba dintas, terlihat behwa srsitektur
VGG 16 dapat menghasilkan klasifikasi terbaik dengan menggunakan dataset 128

4.2.3, Hasil Evaluasi pada Arsitektur VGG19

Pada Tabel 4.7 berikut menunjukkan performance metrics menggunakan
arsitektur VGG 19 pada setiop latency space dimension yang digunakan.
Tabel 4. 7 Performance Metrics Arsitekiur VGG 19

Metrics (%) Lafent space dimenst dim (z)

4 106 128 256 512
Accuracy 95 95 95 95 95
Precision a3 95 95 95 95
Recall 95 93 95 95 95
F1-Score 95 95 95 95 95
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Jika dilihat pada tabel diatas. pada arsttektur VGG19, tidak ada perbedaan
nilai untuk hasil performance metrics pada setiap latency space dimension yang
digunakan. Setiap latent space dimension memiliki nilal akurasi. precision, recall
dan fl-score yang sama yaitu 95%.

Hasil confusion matrix pada arsitektur VGG 19 untuk tiap dataset dengan
lntent space dimensi berbeda dapat dilihat pa:_iﬁggmhar 4.5 {a), (b), {c). (d) dan
{e). Pada gambar 4.5 (a) anﬁuinnnﬂhmm dataset lotent space
dimension 64, didapatkan sebanyak 3 cifrn kategori alluvial yang diprediksi salah,
yaitu 2 citra diprediksi black soil dan | citra diprediksi red soil, Selanjutiiya 6 citra
kalcgmim:iml drprudlkﬂnhﬁ ‘terdiri dari 4 citra w:ﬂ;ﬂml soil dan
s red soil. Citra kategori clay soil diprediksi bmpm Dun |1
citra red soil diprediksi salah terdiri atas 9 citra diprediksi alluvial soil, 1 citra
diprediksi Mnﬂ] dan | citra lags diprediksi clay soil. Total kmﬂu:ruhﬁﬂh
yangsdipreci ksi salah tidak sesui dengan labelnya adalah 20 sita

Selm)muﬁ‘mk Gambar 4.5 (b} hasil confission matrix mengouna

iy =5

2 citra dipre

berlatent space dimension 100, Dlpﬂmlﬂ‘l sebanyak 4 clmmﬂlum yang
3 citra alluvial soil dan 2 citra black soil. Kemudian hanys | citra clay soil
diprediksi salah sebagai alluvial soil, dn: || citra kategori red soil yang diprediksi

salah terdiri atas 9 citra diprediksi alluvial, | citra diprediksi black soil, dan | citra
diprediksi sebagai clay soil. Total kesuluruhan citra yang diprediksi salah tidak
sesuai dengan labelnya adalah 21 citra. Untuk Gambar 4.5 {¢) yang menggunakan

dataset berlstent space dimension [28, diperoleh hasil confusion matrix yaitu
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scbanyak 3 citra kategori alluvial yang diprediksi salsh sebagai red soil.
Selanjutnya 6 citra kategori black soil diprediksi salah, terdiri dari § citra
diprediksi sebagai alluvial soil dan 1 citra diprediksi sebagai red soil, Dan 10 citra
kategori red soil yang diprediksi salah, terdiri dari 8 citra diprediksi alluvial soil, |
citra diprediksi black soil dun 1 citra lagi diprediksi clay soil. Total kesufurahan
citra yang diprediksi salah tidak sesuai dengan lsbelnya adalah 19 citro,

prediksi alluvial soil. 2 citra diprediksi black”

ada 11 citra kategori red soil diprediksi salah, terdiri dari 9 citra diprediksi
alluvial soil, | citra diprediksi bleck soil dan | citra lagi drpradﬁm sebagai clay
soil. Total kesuluruhan citra yang diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya
adalah 20 citra.
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Untuk arsitektur VGGI9 diperoleh bahwa dengan menggunakan kelima
dataset yang ada. performa klasifikasi akurasi yang didapatkan adalah sama,
4.2.4. Hasil Evaluasl pada Arsitektur DenseNet20l
Pada Tabel 4.8 berikut menunjukkan performance metrics menggunakan
arsitektur DenseNet201 pada setiap latency space dimension yang digunakan.

Tabel 4. B Performance Metries Arsitektur DenseNet201]

Metrics (%) Lulent s dimens dimi =

) L 128 256 512
Acouracy bl kil 98 97 97
Precision [ gH oy 97 98
Recall Fr 98 9 i 97
F1-Score pall S8 98 57 98

Dari tabel 4.8 diatas, dapat disimpulkan bahwa nilai performa metrics
terbaik didapatkan pada penggunnan latent spsce dimensi 100 dam 128 Nilai
akurasi, precision, recall dan Fl-Score yang didapatkan pada penggunnan latent
space dimension 100 don 128 ssma. yaitu 98%. Selanjutnya, performa terbark
kedua didapatkan pada penggunaan lstent space dimension 512 dengan perolehan
akurasi sebesar 97%, precision 98%, recall 97% dan Fl-Score 88% Performa
terbaik berikutnya didapatkan pada penggunaan latent space dimension 256. Nilai
pada performa metrics yang didapatkan semuanya sama, yaitu 97%. Dan performa
terbaik akhir dengan nilai akurasi sebesar 96%. didapatkan pada penggunaan
latent space dimension bernilai 64. Untuk nilar preciston, recall dan F | -Score pads
latent space dimension bernifai 64, juga sama yaitu, 96%.

Selanjutya hasil confusion matrix pada arsitektur DensetNet201 untuk
tiap dataset dengan latent space dimensi bermilai 64 100 128 256, dan 512 dapat

dilihat pada Gambar 4.6 (a), (b). (c). (d) dan (e). Pada gambar 4.6 (a) hasil
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confusion matrix menggunakan dotaset latent space dimension 64, didapatkan
sebanyak 4 citra kategori alluvial yang diprediksi salah sebagai black soil.
Kemudian 5 citra kategori black soil diprediksi salah, terdiri dari 4 citra diprediksi
alluvial soil dan | citra diprediksi red soil. Kemudian oda 3 citra kategori clay soil
diprediksi salah, terdiri dari 2 citra diprediksi alluvial soil dan | citra diprediksi

red soil. Dan lerakhir ada 5 citra red soil liprediksi salah dimana 2 citra

agai black soil. Total

dan red soil. Selanjutnya hanya 1 citra kategori clay soil yang diprediksi salah
sebagai red soil. Dan terakhir, 3 citra kategori red soil yang diprediksi salah,
terdiri dari 2 citra diprediksi sebagai alluvial soil dan | citra lagi diprediksi black
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soil. Alluvial soil diprediksi benar semua. Total kesuluruban citra yang diprediksi

salah tidak sesuai dengan labelnya adalah 8 citra,

Berikutnya pada Gambar 4.6 (d) dimana hasil confusion matrix menggunakan
dataset latent space dimension 256. Terdapat 3 citra kategori alluvial yang
diprediksi salah sebagsi kategori alluvial soil. Kemudian 2 citra kategori black
soil diprediksi salah, masing-masing diprediksi kategori alluvial soil dan clay soil.
Berikutnya ada 2 citra kategioni clay soil yang diprediksi
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Jadi. dari bagan confusion matrix diatas. disimpulkan bahwa Arsilektur
DenseNet20] memiliki performa klasifikasi terbaik saat menggunakan dataset 100
dan dataset [28.
4.2.5, Hasil Evaluasi pada Arsitektur InceptionResNetV2
Padn Tabel 4.9 berikut menunjukkan performance metrics menggunakan
arsitektur DenseNet201 pada setiap Iatency space dimension yang digunakan.

Tabel 4. 9 Performanee Metrics Arsitekiur InceptionResNerV2

Metrics (%) f Latent dimensi dim (z)

i 100 128 56 512
Agouracy a3 95 95 a1 93
Precision a3 95 95 91 53
Recall 23 95 95 91 93
F1-Score 93 I 95 95 91 93

Berdasarkan fabel diatas. performa metrics terbaik pertama dengan nilai
akurasi 95%, nilai precision 93%, recall 95% dan F1-Score 93% didapatkan
dengan mengmmakan kutent space dimession 100 don 128, Selanjutnya, antuk
performa metries terbaik kedua, dengan nilai akurasi, nilui precision; nilai recall
dun nilad fl-score sama. yaitu 93%. diperoleh dengan menggunakan latent space
dimension bernilai 64 dan 512, Dan terakhir performa metrics rendah sebesar 91%
didapatkan pads penggunaan latent space dimension bermiali 256,

Selanjutnya hasil confusion matrix pada arsitektur InceptionResNetV2
untuk tinp dataset dengan latent space dimenst bermilar 6 100 128 256, dan 512
dapat dilihat pada Gambar 4.7 (a). (b}, (). (d) dan (e). Pada gnmbar 4.7 {a) hasil
confusion matrix menggunakon dataset latent space dimension 64, dipercleh
sebanyak 9 citrn kategor alluvial vang diprediksi salah, terdiri stas 4 citm

diprediksi black soil dan 5 citra red soil. Berikutnya terdapat 7 citra kategori black
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soil diprediksi salah terdini atas 2 eitra diprediksi kategon alluvial - seil.
Selanjutnya ada 4 citra kategori clay soil yang diprediksi salah menjadi kategon
alluvial soil. Dan ada 8 citra red soil yang diprediksi salah yaitu 7 citra diprediksi
sebagai alluvial soil dan sisamya diprediksi elay soil. Total kesuluruhan citra yang
diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnva adalah 28 citra.

Selanjutnya untuk Gambar 4.7 {b) hasil confusion matnx menggunakan dataset
latent space dimension 106 B_ipemleh.m 3 gitra kategori alluvial yang
diprediksi salah dimana 2 citra diprediksi sebagai kntegori black seil dan satu citra
diprediksi sebagai red soil. Selain itu, terdapat 5 citea katepori black soil
diprediksi salah dimana sebanyak 2 citra diprediksi alluvial dan red soil. sisanyn
diprediksi clay soil. Lalu ada 2 citra clay soil yang diprediksi salah sebagai black
sail dan red soil. Dan yang terakhir ada 9 citra kategori red soil yang diprediksi
salah, terdin atas 8 citra diprediksi kategori alluvial soil dan sisanya diprediksi
sebagmi nlayuﬂ. Total kesuluruhan citra vang diprediksi_salah tidak sesum
dengan labelnya adalah 19 citra.

Untuk Gambar 4.7 (c) yang menggunakan dataset Iaiw]_w_éimenﬂ'm 128,
diperoleh hﬂmﬁﬁhﬁwml&m kategori Mdfpred’l’hl salah.
masing-masing 2 citre dikategorikan sebagai black soil dan red soil. Kemudian
ada 5 citra kategori black soil yang diprediksi salah terdiri dan 3 citra diprediksi

alluvial soil dan sisanya diprediksikan sebagai clay soil dan red soil. Ada 2 citra
kategor elay soil vang diprediksi salah. masing-masing diprediksikan berkategon
alluvial dan red soil. Terkahir terdapat 10 citra kategon red soil yang kemudian

diprediksi sebagai alluvial soil sebagai B citra dan sisanya masing-masing
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diprediksi sehagai black soil dan clay soil. Total kesuluruhan citra yang diprediksi
salah tidk sésuai dengian labelnya adalah 31 cites,

Bty pade Clabar 4.7 () diromma sl pobindin mahi meoggusakan
dataset latent space dimension 256. Terdapat |l citra kategori alluvial yang
diprediksi salah, terdini doni 6 citra dikategorikan black scil dan 5 citra
ek v soal: Besleatiigs wie S Gl black soil diprediksi salah

salah sebagai alluvial soil. Dan :
sebagai alluvial soil sehanyak 10 citra dan sisanya masing-masing diprediksi clay
soil dan black soil. Total kesuluruhan citra yang diprediksi dengan salah adalsh 27

cifra
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Jika dilihat melihat Gambar 4.7 confusion matrix serta Tabel 4.9 diatas,
diperoleh bahwa Arsitektur InceptionResNetV2 memiliki performa klasifikasi
terbaik saat menggunakan dataset 100 dan datsset 128, sama seperti arsitektur
DenseNet20]
4.2.0. Hasll Evaluasl pada arsiteckiur XCeption
Pada Tabel 4.10 berikut menunjukkan perfarmance metrics men, an
arsiteltur XCeption pada setinp latency space dimension yang digunakan.
Tabel 4. 10 Performance Metrics Arsitektur Xception

Metrics {26) Litent space dimens: domix
] 1060 128 255 hi2
Accumcy 96 a0 95 a9 94
Precision gL £ 95 D6 94
Reeal El 96 95 E 54
F |-Score k] bl 95 il 94

Berdasarkan fabel diotas, performa metrics ferbaik pertama dengan nilm
akurasi 96%, nilai precision 96%. recall 96% dan Fl-Score 96% didapatkan
dengan menggunakan latent space dimension 64,100 dan 256, Selanjtriya, untuk
performa metrics terbaik kedua, dengan nila akurasi, nilal precision. nilm recall
dan nilai fl-score sama, yaitu 95%, diperoleh dengan menggunakan latent space
dimension bemilai 128. Dan terakhir performa melrics rendah sebesar 94%
didapatkan pada penggunaan latent space dimension bernilia 512.

Kemudian hasil confusion matrix- pade arsitekiur- XCeption untuk tiap
dataset dengan latent space dimensi bernilai 64 100 (128 256, dan 512 dapat
dilihat pada Gambar 4.8 {a), (b}, (c}, (d) dan (e). Pada gambar 4.8 (a) hasil
confusion matrix menggurakan dataset latent space dimension 64, didapatkan

sebanyak 6 citra kategor alluvial yang diprediksi salah sebagai black soil dan red
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soil, masing-masing sebanyak 3 citra. Kemudian ada 4 citra kategori black soil

diprediksi salah yang terdiri dari 2 citra dikategorikan clay seil, 1 citra

dikategorikan alluvial soil dan satunya lagi dikategorikan red soil. Beriktunya
terdapat 5 citra kategori red soil yang diprediksi salah terdiri atas 4 citra diprediksi
alluvia! dan sisanya dikotegonkan black soil. Total kesuluruhan citra yang
diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya adalah 15 citm.

kategori red soil yang diprediksi salah terdiri dari 4 empat citra diprediksi sebagai
alluvial soil dan 3 citra diprediksi sebagai black soil. Alluvial soil diprediksi benar
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semua. Total kesuluruhan citra yang diprediksi salah tidak sesuai dengan labeinya
adalah 18 citra,

Berikutnya pada Gambar 4.8 (d) dimana hasil confusion matrix menggunakan
dataset latent space dimension 256. Terdapat 4 citra kategori alluvial yang
diprediksi salah terdiri dari 2 citra diprediksi sebagni black soil dan 2 citra
tegori red soil yang diprediksi

salah sebagai alluvial soil. Dan |
terdiri dari 7 citra diprediksi sebagai
clay soil. Total kesuluruhan citra yang diprediksi dengan salah adalah 26 citra
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Dari Gambar 4.8 confusion matrix serta Tabel 4.100 performance matnix

untuk arsitektur XCeption diatas, diperoleh bahwa arsitektur tersebut dapat

memiliki performa klasifikasi terbaik sast menggunakan dotaset 64, dagaset 100,
dan dataset 256,

4.1.7. Hasil Evaluasl pada arsitekiur CNN

Selanjutnya, selain menggunakan keenam arsitektur CNN diatos, peneliti juga

mencoba menggunakan membangun nmmﬂu:{lﬂﬂ. ‘hﬂ;ul Gombar 4.9 adalah
arsitektur CNN

t

1 Ly 1 Mismshidernboind - Loy Pl bboai i vy

n

=

" Feahue exiaction

Gambar 4. 9 Amsitektur CNN yang diajukan.

Inputan gambar yang digunakan pada model CNN diatas adalah 224x224x3.
Model terdiri tas Laver Comvolutional Laver Maxpooling. seria Laver
BatchNormalization,  Dari Gambar 49 diatns, diketahsi bahwa Laver
Convolutional sebanyak 5 (lima) layer. dengan Wﬂ:ﬂmi vang digunakan
adalah RelU (Rectified Limear Unit). Dimona setiap layer convolution
ditambahkan layver maxpoofing dan laver batchrormalization. Untuk layer output
klassifikasi atau Fully connection terdini atas Layer Dropoul, layer Flatten dan

layer Dense dengan fungsi aktivasi vang digunakan adalah softmax. Optimazer
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yvang digunakan dalam melakukan training adalah Ademax eptimizer dengan
learning rate = 0.001. Penggunaan Batch Size pada proses traming vaitu 32
dengan epoch sebanyak 50. Setelah proses trainig, selanjutnya peneliti melakukan
proses  evaluasi model dan mengukumnya performa model  menggunakan
performance yvang hasilnya dapat dilihat pads Tabel 4.11 Hasil performance
metrics menggunakan arsitektur CNN.

Tabel 4. 11 Performance Metrics Arsitektur CNN

Metrics (%) f Latent spoce dumensi dim(z)
i 100 128 256 512
Accurocy ar 99 98 oF 9K
Precision 97 [E3 58 o R
Recall 97 o ET a7 9%
Fl-Score 97 4 98 a7 K

Berdasarkan (sbel diatas, performa metrics lerbaik pertama dengan nila
akurasi 99%, nilai precision 99%, recall 99% dan Fl-Score 99% didapatkan
dengan menggimakan latent space dimension bemnilai [00. Selanjutnya. untuk
performa metries terbaik kedua, dengan nilai akurasi, nilui precision; nilai recall
dun nilad fl-score sama. yaitu 98%. diperoleh dengan menggunakan latent space
dimension bermilai 128 dan 512, Dan terakhir performa mefrics rendal sebesar
97% didapatkan pada penggunaan latent space dimension bermilia 64 dan 256.

Kemudian hasil confusion matrix pada arsifekiur CNN untuk tiap dataset
dengan latent space dimensi bernilay 64 100 128 256, dan 512 dapat dilihat pada
Gambar 4.9 (a), (b), (e). (d) dan (e). Pada gambar 4.9 (1) hasil confusion matrix
mengeunakan dataset latent space dimension 64. didapatkan sebanyak 3 citra
kategon alluvial yang diprediksi salah, terdin dari 5 citra dikategoriken black soil

dan | citra dikategorikan red soil. Kemudian ada 5 citra juga kategori black soil
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yang diprediksi salah, terdiri dari | citra dikategorikan clay soil, dan 4 citra
dikategorikan alluvial soil. Beriktunva terdapat | citra kategori clay soil yang
diprediksi salah sebagai alluvial soil. Dan hanya | citra kateogri red soil yang
dijuga diprediksi salah sebagai alluvial soil. Total kesuluruhan citra yang
diprediksi salah tidak sesuai dengan labelnya adalah 12 citra.

Selanjutnya untuk Gambar 49 (b) hasil confsion matrix menggunakan datase

diprediksi salah yaitu | citra diprediksi alluvial soil dan | citra lagi diprediksi
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sebagai clay soil. Selanjutnya terdapat 3 citra pada red soil dan clay soil. yang
g g dbpredilad sebagsd allvial i, Jadi tolal kestlrahan Siira yang
diiprochiad st thlk susund ovypunabotioveraniotals A it

Dan terakhir untuk Gambar 4.9 (¢} yang menggunakan dataset latent space
diissnasion 510, dijyenclich: Hasil-coufiasion; suatrix, yait ebenysk 4 ciis Kategerd
alluvial yang diprediksi salah terdiri dari 3 citradikategorikan sebagai clay soil
dan | citra dikategorikan red seil. Kemudian ada 2 citra pada kategori black sail

I G o
‘-’"(’
.

w10 LT %8 513
| s i hetenin

Gambar 4. 11 Grafik akurasi pada setia Arsitektur
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Berdasarkan gambar grafik distas, untuk arsitektur ResNet]52V2 akuras) tertinggi
diperoleh sebesar 97% dengan latent space dimension yang digunakan pada citra
sebesar 100 dan 128, Selsnjutnya, untuk arsitektur VGG L6, akurasi tertinggi
didapat sebesar 97% juga yang menggunakan latent space dimension 128 pada
citra. Untuk arsitektur VGG19 nilal akurasi semua sama pada setiop latent space
dimension yaitu 95%. Kemudian untuk DenseNet, nilai akurasi tertinggi sebesar
98% yang didapatkan pada penggunaan lafent space dimension 100 dan 128 juga.
Selanjutnya pada arsitektur InceptionResNetV2 didapatkan nilai akurasi tertinggi
sebesar 95% dengan menggunakan latent space dimension. yang sama, dengan

arsitektur sebelumnya yaitw 1000 don 128, Untuk arsitektur XCeption yang

memiliki akurasi fertinggi sebesar 96% didapatkan dengan menggunakan latent
space dimension 64, 100 dan 256. Dan terakhir dari arsitektur CNN, didapatkan
akurasi tertinggl sebosar 98% dengan menggunakan dataset latent  space
dimension 100, 128 dan 512. Dari ketujuh arsitektur yang disebutkan diatss, nils
akurasi fertinggi yaitu 98% diperoleh dengsn  menggunakan  amitektur
DenseNet201 dan CNN pada latent space dimension 100, 128 dan 512, Selain itu
bila dilihat dari gambar Grafik 4.10 diatas, nilai akurasi terbaik selalu didapatkan
dengan menggunakan latent space dimension 00 dan 128 Hal ini dapat
disimpulkan bahwa penggunzan latent space wwdﬂpm menghasilkan
akurasi terbaik yaitu bemilai 100 dan selanjutnya adalah 128,

4.L8. FPerbandingan dan penelitian sebelumnya
Selanjutnya, peneliti melakukan perbandingan penelitian dengan penelitian

sebelumnya (Lanjewar and Gurav 2022). Pada penelitian ini, jenis arsitektur
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DCCN yang digunakan untuk proses klasifikasi gambar adalah sama dengan
penelitizn yang dibandingkan, Melalui perbandingan ini. peneliti ingin melihat
perubahan tlerhadap skwrssi yang dihasilkan dengon  menggunakan data
augmentasi. Nilai akurasi yang digunakan peneliti adalah nilai akurasi tertingg,
yang diperoleh dengan menggunakan lutent space dimension 100, Benkut Gumbar
4.11 terkait gambar grafik yang menampilkan hasil akurasi yang didapatkan pada
penelition sebelumnya dengan hasil ﬁmHm pada penelitian yang
diajukan. Dari gambar grafik tersebut terfihat bahwa penelition yang diusutkan
memiliki hasil akurasi vang lebih tinggi. Pada arsitektur ResNet152V, terjadi
peningkatan sebesar 5% dari angka 93% menjadi 98%. Kemtidian untuk arsitektur
VGG16, tegadi peningkatan sebesar 8% dari angka 80 menjadi 97%. Unuk
lebih j{l]:.m_gu,?ﬂhn'knn Gambar 4.11 berikut

111. .-I':rbam!ingan Akurasi daqa'n Penelitizn Sebelumnya
i ]_-'I'.ﬂ?ur ord Guray 2022 SN peneditian yang Dhajuican *= |

Nl Ak e R

ResMeTIS? WGGLE  WGG19  DerseMet moeprion ¥epetion CHN

Arstekine

Gambar 4. [2 Grafik Perbandingan Akurasi dengan Penelitian Sebelumnya



74

Lalu, untuk arsitektur VGG19, terjadi peningkatan akurasi sebesar 2% dari
angka 93% menjadi 95%. Pada arsitektur DenseNet201, peningkatan arsitektur
sebesar 7% dari angka 91% menjadi 98%. Selanjuinya pada arsitektur
InceptionResnetV2, terjadi peningkatan sebesar 3% dari angka 92% menjadi 95%.
Pada arsitektur XCeption, peningkatan skurasi terjadi sebesar 5%, mulai dari

(Lanjewar and Guray 2022},

pada Tabel dibawah ini 4.12 berikut ini.



Tabel 4. 12 Perbandingan Akurasi Terhadap Datasat

=-d
L

| Peneliti vang divsulkan) + Datascr Sintests

Mudel Accuracy
Arsabektur CNN 98

{e + Duiaset Sinlests

Arstbekiur CNN o 8%,

| Penelitl yang dinsulkan) - Dataset non smicsis

Arszbekinr CNN g9

Dan tabel diatas, dapat ditarik kesimpulan bahwa, dataset sintesis yang

digunakan untuk menyeimbangkan kalegori pada dataset (Lanjewar and Guray 2022},

ternyata dapat meningkatian performn hasil akurasiimtuk klasifikasi jenis tanah.

Tabel 4. 13 Perbandingan Akurasi dengan Penelitian Schelumnya

Hasil (%)
Penelitl Aletande Dataset
Procision Accuracy Fl-Seore
{ Bhattocharym O {Blatachnryo
L Decasion Trees, E9.34 87, don %
and Solomatine and Solomatme
ANN, wnd SVM TLIR
2006} 21065)
{Amzietal { Avrietal
RestMetsi 808 RE.72 104}

20200 ' 20204
{Ronaldo 2021) TN o7 a7 a7 (Ronalde2021)
(Chatterjee et al. Traiming (Chabterjee et ol

e RestNets0 - i

3p21) acoicy = 0.4 M2 1)

{ Lomyjewar and jewnr and

: ONN i oy 0K fLuny

Gy 2022) Cirav 2022}
Penelitisn yu { Lanpewar and
i CNN " 70 " -
dinsulkan Curnv 2022}
Selonjutnya peneliti juga mencoba melakukan perbandingan hasil dengan

penelitisn sebelumnya dengan menggunakan metode klasifikasi vang berbedn

serta hasil dan dataset yang berbeds pula. Hasilnva dapat dilihat pada Tabel 4.12

terkait perbandingan akurasi dengan penelition sebelumnya. Pada tabel 4.12

tersebu, bisa dilihat bahwa hasil akurasi terbaik didapatkan pada penelitian yang
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diusulkan dengan menggunakan arsitektur CNN. Nilai akurasi, precision dan FI-

Dari tabel 4,13 diatas, dapat disimpulkan bahwa performa akurasi yang
terlihat bagus. Hal ini dibuktikan dengan adanya peningkstan akurasi terhadap
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menghasilkan citra tanah sintesis yang batk untuk menangani masalah imbalanced
kategori yang terjadi pada dataset tanah serta menangani masalah sulitnya atau
kekurangan dataset.



5.1, Saran
Perlu adanya penelitian lebih lanjut atsupun pengembangan penelitian
yang berksitan tentang penilaian kualitas citrs menggunskan FID Score dengan
akan dataset yang sama. Untuk output gambarnya dihasilkan pada
pencitan ini adalah 126x128x3, Baiknyasperlu diskukan pengembangan juga
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