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INTISARI

Tandan Buih Segar (TBS) merupakan bahan utama dalam produksi minyak
sawil Kematangan menandakan bahwa Tandan Buah Segar (TBS) kelapa sawit
adalzh tanda kualitas bush terbaik. Untuk menentukan tingkat kematangan TBS
dapat dinilai berdasarkan karakteristik ekstemal seperti wama, tekstur, duri, ukuran,
berat, dan bentuk TBS. Karena kemudashannya, ekstraksi ciri wama sering
digunakan. tetapi hanya memperhauku;m rata-rata yang kurang akurat.
Sebaliknya, ekstraksi cifi. tekstur m_dﬂngn vang mencerminkan sifat
tekstur, tetapi seunﬂlﬁkmngm.ﬁlﬁﬁ' engatas noise dan variasi ukuran
sampel tekstur. Unfuk mengatasi masalah ini, mefode lebih canggih

menggunakan mode! deép lean an untuk i fitur gambar
yang_ hﬁﬂ.mlakgwmﬁmap berbagai ﬁlﬂr Bﬂmpekerjmu imi,
dua onal Neural Network (CNN) dengan transfer

m&kaMmhﬁﬂﬂ'uLmﬂnlfkﬂluw (1 n. ResNet50 dan
EfficientNetB0 diskenariokan dan dibandingkan dalam sl kematangan
dengan empat tingkatan: mentah, kurang matang. matang dan terlalu matang.
Dalam perkerjaan ini data yang diambil dari web Roboflow.com dilatih dan
enycimbangan data antar kelss dengan metode Synthetic Minarity
' g Technique (SMOTE) dan Random Under-sampling (RUS) yang
hﬂmﬂﬁﬁﬂﬁﬁkﬂn hyperparameter tuning terhadap kedua model }'mgMIkan
on akurnsi, precision, recall don waktu pelatihan. tahap

atkan kesimpulan bahwa arsitektur Conyolutional Neural §
) dengan transfer learning cukup baik untuk me

i TBS dengan kelas berbeds, EfficientNetBO dengan
him'nmﬂﬂ tuning memunjukkan hasil vang cuhqiuhﬂpjihn ;:hhgn akurasi
prec

Q& ston 98.93%. recall 98.93%:.

Kata kunci: Dﬁkm&m Transfer learning, Hyperparameter funing, Maturity

classif
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ABSTRACT

Fresh Fruit Bunches (FFB) are the main ingredient in palfm oil producticn.
Ripeness indicates that oif palm Fresh Frait Bunch (FFB) ix a xign of the bes
guality fruil. To determine the level of maturity of FFB, it can be assessed based on
external characteristics such as color, texture, thoras, size, weight and shape of
FFB. Because of itx simplicity, color extraction is aften wed, but only
considering the average color is lg
extraction separal rtics, but ix ofien fess
effective in deal :




BAB I

PENDAHULUAN

sawit terdiri dari mentah, kurang matang, matang, dan terlalu matang. Tandan
mentah dan kurang matong yang dipanen tanpa mengontrol kematangan
menyebabkan minyak kualitas rendah. Sebaliknya, minyak dengan kualitas tinggi
dan nilai komoditas tinggi hanya dibasilkan dari tandan telsh matang, kemudian



[

diikuti oleh tandan yang terlalu matang({ Junkwon et al., 2009 Mansour et al., 2022;
K. Sunilkumar & D. 8. Sparjan Babu, 2013)).

Untuk menentukan tingkal kematangan TBS dapat dinilai berdasarkan
karakteristik eksternal seperti warna, tekstur, dun, ukuran, berat. dan bentuk TBS
(Alfatni et al.. 2020). Perubahan warna kulit juar TBS dan jumlah atau persentase
buah yang terlepas dari fandan buah mlﬂhﬁ duscara yang bissanya digunakan
- menenmhn fingkat -
mengetahui tingkat kematingan buah kelapa sawit nda-hli denoan  melihat
perubahan warnanys, Namun, persepsi manusia tentang warmna dapat berubah-ubah
karena kondisi fisik dan mental manusia. Buah yang terlepas dari TBS kelapa sawit
dapat terjadi oleh factor lain, Jika TBS kelapa sawit tidak dipanen pada waktu yang
tepat. buah dapat cepat berguguran ((Being et al., 2020)), Pelakssnann metode
konvensional seperti ini membutuhlan banyak tenaga kerja dan memeriukan waktu
m lama {Sinambela et al., 2020), Oleh karena itu, pqﬂnn‘hnp pg_ﬁ#nbangan
klasifikasi tingkat kematangan TBS untuk mngupMleim minyak yang

Datam melakukan klasifikasi TBS kelapa sawit telah digunakan metode
seperti image processing, machine: lw:lﬁllﬁ. mﬂ deep learming dengan
mengounakan data citra untuk rﬁmdﬁpaﬂcun akurasi klasifikasi yang tinggi

TBS. Salah satu cara utama unfuk

{Suharjito et al., 2021). Dua pendekatan yang paling sering digunakan dalam
melakukan klasifikasi tingkat kematangan TBS kelapa sawit yaitu machine leaming
dan deep leaming. Machine learning terdin dan tipa proses tahapan yaitu akuisis

data, pembuatan model dan generalisasi, algoritma machine learning digunakan



ketika menangani masalah yang cukup kompleks dimana kompetensi manusia tidak
mampu mengatasi masalah tersebut {Durai & Shamili, 2022).

Penelitian yang dilakukan (Hamdani et al, 2021} melakukan
pengklasisifikasian tingkat kemotangan TBS kelapa sowit menggunokan ekstraksi
fitur pada ruang wamna L*a*b pada metode algontma Latent Dinichlet Allocation
(LDA), pada penelitian ini mereka berhasil melakukan pengklasifikasian dengan
penelitian lain finc k-nearcst neighbors (KNN) digunakan untuk mengklasifikasi
TBS kelapa sawit. dikombinasikan dengan spekiroskopi raman  dengan
menghasilkan akurasi 100%, (Himmah et al.. 2020) dalam penelitian yang mereka
lakukan untuk mengklasifikast tingkat kematangan TBS kelapa sawit berdasarkan
wﬂml_ﬂnf Hﬁ_?}p‘ﬂdﬂ metode K-Maeans Clusterimg. mereka nmgh:ﬂﬁ':ln.ﬂ:msl
sebesar 64, 58%. Walaupun begitu muchine learming masth memiliki kelemahan
vaitis perhumya ekstraksi fitur diluar model, maka atas Bal ini machine learning akan
:ﬁhq:mﬂnnkm waktu jikas diterapkan untuk mﬂngWﬁngH:&matungm
TBS kelapa sawit yang memiliki fitur yang kompleks (Subarjito et al., 2021).

Wﬂﬂﬂﬁﬁlwm paling bmyﬂd:mknn karena mudahnya
mengekstraksi fitur, namun hanya bergantung pada wama rata-rata, yang akan
menghasilkan hasil yang tidok akurat. Ekstraksi ciri tekstur, Teknik ini digunakan
untuk mengekstraksi ciri tekstur dengan memisahkan elemen yang mengeambarkan
sifat tekstur. Namun, teknik ini tidak dapat menangani sensitivitas terhadap noise
dan ukuran sampel tekstur dengan baik. Untuk menyelesatkan masalah ini, tekstur

gambar dapal diekstrak dengan menggunakan model deep leaming, Metode ini



memungkinkan model untuk mempelajar cars mengekstrak fitur dan data yang
telah diberikan. Deep leaming terbukti efektif dan berhasil dengan cepat. Namun,
untuk metode ini dalam mencapal akurasi yang tinggi dan mempelajar setiap
tingkat kematangan, diperfukan data yang besar (Ghazalli et al., 2023). Algoritma
dapat ditemukan di berbagai lapisan untuk menemukan fitur yang tidak penting
dalam data. Semakin banyak fitur yang ditemukan, semakin akurat (Lai et al.
2023). Decpdsiynn (elalinenes
melakukan klasifikasi citra pﬂiﬂhﬂﬁ yang kompleks (Susanto et ali, 2020).
Deep learning herbeda dari Machine learning karena menggunakan kansep
pﬁﬁbnl_ljm representasi, yang memungkinkan mnﬂ_m_ﬁmﬂ inprut
mentah dalam berbagai tugas, seperti klusifikasi. Ini berarti bahwa model
pembelajaran mendalam membentuk bentuk data abstraksi tingkat tinggi dengan
mensekstraksi fitur input dan dalam model itu sendiri. Fitar-fitur inn diekstraks)
melalui Konvolusi dan penyatuan, dan hasilnya dimasukkan ke dalam jaringan
saraf. Convolutional Neural Network _[CNN} mengm stnikiur m {Lecun et
al., 2015), CNN telah digunakan dalam banyak penelitian terkait klasifikasi dengan
data gambar seperti klasifikasi kematangan TBS (Saleh & Liansitim. 2020,
Pruzetyo et al., 2020), pmwutﬂ.,mwer kulit (Al et al., 2022,
Jaisakthi et al.. 2022) hasil dalam penerapan berbagai model arsitektur cnn seperti

n hasil vang cukup kup menjanjikan dalam

VGG 16, ResNetS0(( Saranya et al., 2022) dan berbagal model EfficientNet (Ali et
al., 2022, Jaisakthi et al.. 2022) mendapatkan hasil dengan akurasi yang tinggi.
Meskipun hasil model CNN memiliki akurasi vang cukup baik, tetapi masih

dapat dioptimalkan untuk mendapatkan model yang lebih baik dengan mengatur



hyperparameter (Afis Julianto et al., 2022). Pengaturan yang diperlukan untuk
mengarahkan algoritme pembelajaran mesin spa pun ini dikensl sebagm
hyperparameter {Konar et al, 2020). Selama beberapa dekade terakhir, metode
pengoptimalan hyperparameter telah digunakan dalam pembelajaran mesin dan
pembelajaran mendalam untuk mengurangi kesalshan. Hyperpammeter ini
memiliki kemampuan untuk mengoniral istilah regularisasi, ukuran langkah
pembelajaran, Mﬂ' pmmﬂm, dan !ilﬂﬂhiiialisnsi. Tidak hanyn
penting, tetapi juga sulit untuk memilih hyperparameter terbaik (Sen & Ozkurt,
2020). Selain itu, perlu diperhatikan bahwa
otomatis dapst memengaruhi proses pengembangan mdﬂwmm dan
kerm slgoritma untuk  belajar. Pendekatan ini dapat  membantu

sistematis dan

engemb; model deep leaming yang lebih efisien dengan hyperparameter
yang lobil sesuai, (Ramirez-Gonzster et al, 2022). Dalam peneliian ferdahulu
terkait pengoptimalan pada kinerja model neural mmemhewupa
hyperparameter diantaranya seperti learning rate { Kmr—ltﬂ.."-.'lﬂfﬂ;ﬂﬂna etal,
2020; Sen & Ozkurt, 2020), batch size (Haque et al., 2023; Lee & Kim, 2023),
optimizer (Lee & Kim. 2023; Motta et al., 2020), momentum (Lee & Kim, 2023;
Sen & Ozkurt, 2020), epoch (Haque et al; 2022 Motfa ¢t al., 2020) dan dropout
(Minamo et al., 2021).

Metode deep leamning memiliki kekurangan, yaitu mereka membutuhkan
jumlah data pelatihan yang besar untuk mencapai akurasi yang tinggi dan untuk
menghindar overfitting. yaitu ketiks jarmpan saraf berfungsi dengan baik pada

kumpulan data tertentu tetapi sebaliknya pada kumpulan data lamnya. Ada bukt



bahwa pembelajaran transfer dapat meningkatkan kinerja CNN dalam situasi di
marna dats vang sangat besar bidak dapat diakses. Akibatnya, kelemahan ini dapat
diatasi dengan menggunakan pembelajaran transfer (Hentschel et al. 2016;
Alzubaidi et al., 2020). Teknik transfer learning (TL) telah muncel di bidang deep
learning baru-baru ini. Dalam teknik TL,.babot model pembelajaran mendalam
yang telah dilatih dengan kumpulan dots besar dapat ditransfer ke model jaringan
lain untuk tugns Bnﬂ.t yang serups. Dengan demikian, bobot yang telah dilatih
sebelumnyn dapat digunakan untuk memulai mndf.-lpungm bara (Zemn et al.,
2021). Pembelsjaran transfer menggunakan ImageNet secara kiusus untuk transfer
data objek umum (Deng et al., 2009). Untuk mendapatkan kinerja yang kuat pada
dataset yang lebih kecil, arsitektur yang lebih kompleks dan mendalam perlu
dikembangkan. Model kompleks dapat disesuaikan untuk mengekstraksi fitur unik
dari pambar buah kelapa sawit (Sinambela et al.. 2020

Metide Sampling data jugs dapat digunakan untuk mencezah overfitting.
Metode Sampling data menghasitkan satu wtan lebib kumpolan dota yang masing-
masing memiliki distribusi kelas yang berbeda dari kumpulan data aslinya. Oleh
karena itu, Hﬂhﬂmm oversampling adalah dun jenis resampling data
utama yang digunakan (Azlim Khan & Ahamed Hassain Malim, 2023). random
oversampling (ROS), dimana 5aj11pe1 dari kelas minoritas digandakan, dan random
undersampling (RUS). dimana sampe] dari kelas mayoritas dibuang {De Angeli et
al., 2022). Teknik resampling data pada penelitian (Puri & Kumar Gupta, 2021)
berfungsi dengan baik. menghasilkan nilal yang hilang yang lebih besar diantara set

data kelas yang tidak seimbang. Pada penelitian (Azlim Khan & Ahamed Hassain



Malim, 2023) Ditunjukkan bahwa penggunaan Random Undersampling (RUS)
sangat mempengaruhi kinerja model dalam memprediksi interaksi target obat. Tni
terutama berlaku untuk dataset yang sangat tidak seimbang. Saal menangani
kumpulan data yang tidsk seimbang, SVM-SMOTE dapat digunakan sebagai

metode resampling,

akurasi dalam klasifikasi TBS kelapa
sawit menggunakan convolutional neural networks dengan transfer learning?
b. Faktor apa yang mempengaruhi performa terhadap optimasi klasifikasi dengan
menggunakan metode arsitektur convolutional neural networks dengan transfer

leamning?



c. Berapa waktu komputasi yang dihasilkan dalam klasifikasi TBS kelapa sawit
menggunakan convolutional neural networks dengan transfer leaming?

1.3, Batasan Masalah
Beberapa hal vang menjadi batasan masalah dan rusng lingkup dalam
th dan pembahasan yang relevan

precision dengan menggunakan alat ukur confusion matrix.



1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mendapatkan model convolutional
neural networks dengan transfer leaming terbaik vang telah dilakukan optimasi
dalam klasifikasi tingkat kematangan TBS kelapa sawit sebagai dasar upaya dalam




lebih lanjut dalam men b "
networks dengan akurasi yang lebih tinggi dan waktu proses vang lebih cepat.
Pendoteksion dan perhitungan TBS kelapa sawit mengounakan metode R-
CNN dilakukan oleh (Prasetyo et al., 2020), Penelitian yang dilakukan menyajikan
sistem pendeteksian dan penghitungan TBS secars otomatis. Dengan
membandingkan empat arsitektur jaringan yaitu inception V2, inception V2, resnet

1o
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50, dan resnet 101, dengan hasil keempat medel arsitektur menghasilkan skor Fl
diatas 80%. Pada penelitian imi terjadi tidak terdeteksinya TBS diakibatkan oleh
tingginya okulasi yang disebabkan oleh tertutupnya TBS oleh objek lain.

Pendeteksion objek untuk klasifikasi tingkat kemntangan TBS kelopa sawit
selanjuinya dilakukan oleh (Mansour gtpal.. 2022} menggunakan beberapa
algoritma pendeteksian Gbjek. yaituMobileNetV2 SSD. EfficieniDet (Lite0, Litel
dan LichLd__:_m’:EMﬁ {YOLOvSn, Y{HM; dan YMEm] dalam penelitian
ini disimulasikan menggunakan arsitektur yang berbeda untuk mengklasifikasikan
tingkat kematangan TBS kelapa sawit yang berbeda, vaitu dengan empat kelas
kematangan utama: matang, mentsh, setengah matang, dan ferlalu matang.
Menghasilkan YOLOvSm menonjukkan hasil yang menjanjikan dengan présisi
rata-raty 0,842, Adapun saran pada penelitian ini untuk melskukan' penambahan
podo dateset dengan menambahksn gambar TBS kelapa sawit di pehen dan
mieningkatkan akurasi pengujian wakiu nyats algoritma serta pengoptimalan lebih
lanjut menggunakan penyetelan hyperparameter agar sesuai hgm:ﬁnset uniuk
untuk pengembangan algoritma.

(Lai et al., 2022) mmw secara real-ime untuk
menentukan TBS kelapa sawit matang mnng__u:unﬁki.ih Yolovd. Data yang digunakan

klasifikas

pada penelitian ini diambil melalui tahapan akuisisi data dengan dua kelas vaitu
matang dan tidak matang. Pengujian pendeteksion TBS matang dengan
menggunakan Yolovd tanpa melakukan perubahan yang dilakukan pada arsitektur

model, terlihat bahwa dengan metodologi dan hyperparameter yang mereka pilih



untuk pelatihan, deteksi yang dihasilkan cukup memuaskan dengan hasil mean
Average Precision (mATP) dan recall adalah 87.9% dan 82% serta deteksi memenuhi
Intersect over Union (loU} dengan lebih dan 0.5 setelah 2000 iterasi dan sistem
beroperasi secara real-time kecepatan sekitar 21 Frame Per Second (FPS). Saran
pada penelitian ini melakukan peningkatandalam data pelatihan, arsitektur model,
dan pengoptimalan J:_LWMMI&H

Selawptnulm Wymgdulnkﬂmﬂfh (Hamdani et al,
2021}, pada penelitinn ini dilakukan klosifikasi menggunskan machine vision
llm fitur warng dan tekstur pada TBS kelapa sawit. Jaringan saraf tiruan
(JST) dengan algoritma back-propagation diterapkan untuk melakukan klasifikasi
tingkat kematangan TBS mentah, matang, dan setengah nistang. Ekstroksi fitur
pada penelitian ini diterspkan pada lima ruang warna: RGB, HSL HSV, YCbCr,
dan Y1) dan menghasilkan sebanyak 40 fitur diekstraksi. Digunakon Tip mietode
seleksi fitur analisis yaitu principal component analysis (PCA), eorrelation feature
selection (CFS), dan gain ratio, vang menghasilkan five features (HY1Q. uCr.
HYChCr, ul2, pYIQ), two features (nYCbCr, HYCBCY), and six features
(HYChCr, S, uCh, pl2. yCr, yYCCr). Dari metode yang diusulkan, PCA dan JST
mendapatkan hasil akurasi 98,3%, %mquk precision dan recall.
Pada penelitian ini terdapat kesalahan klasifikasi TBS setengah matang menjadi
sebagai TBS matang, dikarenakan memiliki ruang wama yang hampir sama dan
TBS matang terprediksi TBS mentah, terjadi ruang warna TBS matang tertutupi

noise yang menyerupai wama TBS mentah. Saran pada penelitian ini untuk
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meningkatkan teknik akuisisi citra dan menghilangkan neise yang menutupi TBS
serta untuk membedakan TBS menjadi lebih dan tiga kelas.

Penelitian terdahulu menggunakan metode deep learning untuk melakukan
klasifikasi dilakukan oleh (Ashari et ol., 2022} menggunakan convolutional neural
networks untuk mengklasifikasi pada tiga, tingkal kematangan TBS mentah,
matang, dan busuk. Munakmmniﬂ ENH :hngm 64 filter dan kernel matriks
3x3, kemudian pooling ukuran M mas!: Mdﬂl}hngkah Pada tahap
konvolusi kedua dengan menggunakan filter sebanyak 32 dam kemiel matriks 2x2,
yang terakhir dﬂln_[d:hu dongan flattening: Dari model  vang  diajukan
menghasilkan nilai skurasi 98% untuk pelatihan. dan 76% untuk pengujian model.
l(eluﬂ]ﬂt ’Il.ﬂ.'l penelition imi, pada pengujian buah busulk uﬂw:m
hackground didapati akurasi 0,448, hasil klasifikasi dapat dikatakan helum akurat.

Penelition terdabulu yang dilakukan oleh (Saleh & Lionsitim, IEMJ uniuk
miengklasifikasi kelapa sawit masak menggunakan deep Jeamning. Menggunakan
CNNterhadap 628 yang terdiri dari 2 kelas berbeda mentah dan masak. Model yang
dinjukan dilakukan percobaan dengan S epoch dengan menghasilkan akurasi 98%.
Saran mﬂﬂhnmphdﬂnhmmnmmmmmtm lebih banyak
data karena algoritma deqlmm%mm:t dengan lebih banyak
data.

{Susanto et al., 2020) melakukan penelitian klasifikasi tingkat kematangan
buah sawit dengan menggunakan deep learning dan perhatian visual. Dalam
penelitian ini menggunakan 400 citra dengan tujuh tingkat kematangan, yang diuji

pada model AlexNet, DenseNet + SE layer, ResAtt DenseMet, dan DenseNet
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Sigmoid. Akurasi yang dihasilkan dari percobaan keempat model tertinggi 6%%
pada model ResAtt DenseNet, dan DenseNet Sigmoid, dengan recall dan precision
tertinggi ResAtt DenseNet 0,6883 dan 0,7152. Saran pada penelitian ini pekerjaan
masa depan dapat mengeksplorasi penggunaan strategi mekanisme perhatian lain




1.2, Keasllan Penelltinn

Optimasi Hyperparameter Metode Convolutional Neural Network

Tabel 2. 1. Matriks li:cnwnﬁwm'm

Dengan Transfer L

Tandan Buah Segar Kelapa Sawit

Iin'an

Untuk Klasifikasi Tingkat Kematangan

No | Judul iy w:uﬂ!n Porbandingan
1| Ol palim fresh frue Pembustan aphkas Menghasitkan schush k::’ﬁhhﬂm:m Penclitian sebelummya
unch ripeness Narmm:l “mathile untuk aplikasi Android yong | uniuk melakukan. | melukukan perbondingan
classification on E]Mtrhnnﬁ, “menpklasifikasikan M e lchah | antorn MaobledNetV 1
mohile devices Jonathan Schestinn | tingkat kemntunzan mengkasifrkasikan lznjut dolam Jdengan EfficientMet-Ba
using Prayogpa. Elsevier, || TBS kelapa sawat fingkat kemutangan mengkiasfikosikan [tk klasifikos THS pada
2021 inengnakan THS kelapa sawit. objek mengpmakug. || perangkat mobile
Convolotional Neorl | denemn , EfficientNet- | deep leaming newm] Penelitizn mi akan
WNetwark (CNM) yane | B ielab dertuki ndok | networks dengan mempertmbangkan
Tingan. hanya schagai akurasi yang behily EfficieniNet dan ResNet
arstiekior CNN paling ﬂﬂ#ihwnk&r‘ dalum melakakon
clisen yang hanva proscs yang |o klasifikast tingkas
membutuhkan walkb it kemntunpan TBS.
klasifikasi gnmibar %6
ins, fetupi juga sanguk
“akurnt, dengon okurass
pengujian 0,593
2 | Automotic Movian Adi “Hasl menunjukiam Tidak terdeteksinya Padn pemelition
Dietechion and Prasctyo, Pranows | consohmional ney m'hﬂﬁlﬂ dalirn TBS diakibatkan oleh | comvelutional newrm
Caleulation of Patm | and Albertus Joko | network (CNN) mmgjmmg IB&. fingzimyn okulsi yang | network (CNN) digunakan
| Fresh From Santoso, schapm solusi untuk. dfizchabkan oleh untuk pendeteksian dun
Bunches using International melskukan detckss dan : mﬂ Jertutupnyo TBS oleh | perhitungan TBS. dalom
Faster R-CNN Journal of Applied | perhitungon TBS luﬁ'rm‘ﬁ-n “ohjek lam dan pendeteksian terdopat TBS
0T obematis madel janingan resnet | mebakukan Modifikoss | vang tdek terdeteks akibag
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Perbandingan

tertutop ohjck luin Padas

VI,
mecpion V2, resnet penclitim yong akan
50, dan resnet 101 dilakuknn akan
dengan mta-rata shor mengzunakan datasct yang
FI di ntns B0%. berbeda antuk menghindan
tidak terdeteksinya THS
dan mengoptimatkan
ukurasi :E:lpn madel
| || EfficientMNet dan ResNet
Ohbject Detection Mohamed Y asser Penicteksian objek Tizs alporsma deweks | Melakukon ‘Padn penelition schelumnyva
Algonthms for Mohamed Ahmed | akon dischidiks untuk | objek yai penmgkatnn poda MobileMNetV2 530,
Ripencss Manspr, Kafrme || mengembanghon MohileMetV2 550, Towrnpulam dotn; seperti || EfficientDet, dan YOLOvS
Classificanon of 0. Damibul, Kan it pendetcksion | EfficientDel, don anenambaln g3 digumakun untwk
0il Palm Fresh Yeop Choa, ohjek yane mampo YOLOvS dengam THS kelapa sowit i pendeteksian objck pada
Fruit Bunch Intermational “mengklasifikastkan arsmitckiur vang poohen dun klasifiknsy tmgknt
Journal of kematanzan TS herbeda diugs “meningkatkon skurgs: | kemotngan THS namun
Technology, 2022 kelapa sawit luneranys untuk penzujian ol cortma masth membutuhkan
e mengklasiftkasikan waktunyotn, dntaset dengan berbagar
ikt kematangan ‘mengganikm latar belaking Sementarn
padis TBS kelapa ‘penyeichan pads penelitizn yong akan
“mwit, YOLOVSm perp r ogar dilakukan Efficient™et don
ilengan presisi mitd-rata | sesmn denpon dataset | ResMet akan digunakan
“min=rotn 0 R4 itk kknsifikasi pada dataset denpan
dinsalkan menpid ematnngan TRS berbagai lator belakang
mndel deteksi objek. lape sawil. serin menppumakon
penvetelan pada




Tabel 2. 1. Matriks literatur review da.npmlﬁpennl:lmn ﬂ.ﬂl‘l.jillﬂl‘t}
byperparameter sesum
untuk melihat penganih
| 4 pads dainset.

4 | Real-Time Jin Wern Lai, Hafiz | | Mengembanskan Model YOLOv4yang | Perfiorma dapar Padu penelitian scbelumnyva
Detection of Ripe | Roshid: Ramli, sistem unfuk secarn dilatih memperoleh dittinghkutkan lebih Yolov4 dimunakan unduk
0il Palm Fresh LuthfTi Idehur plomatis mendetekst | mAP schesar 87.9% [ lanpt dengan real-time detekst terhadap
Fruit lemnil, Wan fuha [ THS mutony dan dubrm mendeteksi TES | perhaikan pads | THS matang. penclition ini

Wan Hasam, JEEE, dipanen secora | motang. seluma peluban, srsitekiur - | hanya mendeteksi saiu
2022 eal-time pengupim di maodel, dan optimasi [ %elas tingkat kematangan
'lﬂl_i;gtmnkm perkebunan kelupa hyperparameber. . THS. Semientary pada
Lkombinzs vis saWil, sEstem Mengembanzian penelitiun vang akan
“kompuicr dan heropers pada sistem unik dilakukan pkan melskukan
hm‘.h!luu bustan lecepoinn real-1ime mmengrlentifikisi klasifiknst pada empat
sckitor 21 FPS dan ‘pelepeb szwit yong tingkatan kematunean THS,
mencapal mAT 87.9% | omen i THS dan | dengan data luith akan
angkui THS yang diskenariokan 70:30, 80:20,
| perha dipotong. dum 00: 113,

3 | Machine vision for | Amindits E:ﬁtﬁ:‘ Menzraplun fitur Hasil JST unink ‘Kesalahin klasifikasi | Penclitiazn sehelummya
the maturity Andi Sonyoin, wama dan tokstur puds | membedokan tinghkat | | THS setengh matng | klasifikasi tingkat
classification of @1l | Hamdam 'ﬁh:kﬂ:wﬂimihn kematunzun TRS schapa THS matong Lmnmnj;lm denpun
palm fresh froit Anitn Ahmad ik berdasarkan “tenad karcoa jaringen syaraf tiroon pada
bunches Kasim. ) ‘mengklasifikasikan penjzukuren prosist, m'uhah.nn wama bunh | dota dengan kelas mentab,
hased on colorand | Fitr Utnminingrim, | tingkat kemitanzan recall, dan akums \yamg tidak meratn matang, dan setengah
texture features Heliza Rehmanin TBS memmukianbalwe || Ketcrbatasan matang. Penelition vong

Hatz, Elsevier, MHMH ‘pekermmm ni skan wkan dilnkukan




Tabel 2. 1. Matriks literatur review daupmlﬁpennl:lmn {Lanjutan)

ltﬂﬂﬂ mencapai nila i pengklasifikasian skan
meting-masmg 98.4%, | memnikatkon icknik | menggunakan enom kelas
UR 1%, dan 98.3%, akusis cetr dan dntn yaiin mentah, kurang
“membusing noise detl | matang, motang, dun terlaly
- yang mienuipi orea matong dengan
e
g i firkmsi ntasel.
uniuk pengemhangn
lehih Loyt aimak
membedakan THS:
menpadi lehih ﬂm‘h@.
kelas
il Palm Frinit Suci ﬂ.ﬂnﬁﬁﬂlﬂi  Mendetcks Pendeteksum hnm.lm bunh posuk: | Penclitian sebelummya pads
Ripeness Defection | Juni Yanpis, Fean kcmatanzan TRS kematungan tandan : proses klusifikasi hanya
using Degp Purnama,; Sinkion, | kelapa sawit Tusnh separ kelapa mengzunakan tign tingket
Learnmg 2022 Iberdusarkan citra sawnt dengan metods WHLH kematangun dengon kelas
digital denzon CHNN mendapatkan : meentah, matang, don
e i oritr || milaf akorasi \rnnj_:m m:&‘mm Efmkdjﬁr:}:kli‘m yamp
hn‘.lh;’ -ﬂ.ﬂm | yau DR i i
tinghnt kernntungan msmhlﬂmh pengklesifikosion akan
hm peds proscs meengzunnkan empat kelas
T ‘penguian modal, datn yuitn mentah, kurang

matung, motming, don lerlaki
matang




Tabel 2.1. Matriks literstur review dan posisi penelitian (Lanjutan)

Mo | Judul Fencli, Media Perbandingan
Publikasi, don
Talan 5

7 | Palm ol Ahd'n.iml*m | Berhesil mendetelan. [ Penclitian schelummya pads
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decp learning metnfn,.m kematangan bush mengzunakan dua tingkat

in Informstion ‘mengklasifikasikan kelapa sawit dengan kematangon denpon keles
Tu:hun!ug’;lm.- tuush masak pada bush | metode CNN, dengan .| mentah dan matang.
2020 | kelapa sawit. akurnsi QRS “Penclition vang akan
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matung, matming, dan lerlali
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banyak duta ciira TBS,
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Imsape Ripencss Susanio, Tjemg mbongkan sesidual dari jannzan dapatmenpoksplorasi | AlexNet. DenseMet + SE
Classification with | Wawan Cw mwﬁn saraf clah ierbukti | pengzunan steg Lover, ResAtt DenseNet,
Computer Vision Suharjito ond Rens |- mielanisme perhation hﬂ'pmn schapai “mekamsme pechatian | DenseNet Sipmoid untuk
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2.3. Landasan Teori

Bagian ini memuat rangkuman teori-teori yang diambil dari buku atau
literatur yang mendukung penelitian. serta memuat penjelasan tentang konsep dan
prinsip dasar yang diperfukan untuk

berdasarkan warna kulit dan ukursnnya, dokter mengklasifikasi penvakit
berdasarkan gejala yang ada pada pasien, sistem keamanan pada email melakukan
klasifikasi untuk membedakan jenis email berdasarkan spam atau bukan spam. dan

masih banyak lagi.



Klasifikasi dibagi menjadi dua, yaitn terawasi (supervised classification )
dan tidak terawasi (unsupervised classification). Klasifikasi terawasi terjadi jika
sebelumnya kelas klasifikasi sudah diketahui, klasifikasi terawasi kembali terbagi
menjadi dua kelompok, dimana berdasarkan digunskan otae tidaknya parameter
statistik. Klasifikasi yang menggunakan ukuran statistik secarmn eksplisit dikenal
sebogai kiesifikasi paramemk dﬂnw yang tidak menggunakan ukuran
statistik adalah Klasifikasi non-pa 1k ﬂdﬂnﬁhﬂf‘ﬁﬂkﬂsi tidak terawasi
terjodi jika ketas klasifikasi ditemukan selama tahapan training,

Tahapan yang Imj_bﬁpﬂdn saat pengklasifikasian biasanya terbagi menjadi
dua tahapan, yaitu tahapan training dan testing. Didalam sebuah tahapan training
sifatunik vang ada pada fitur dalam sebuah citra dipisahkan, hal ini dilakukan untuk
mendapatkan deskripsi unik pada kelas tmining pada setiap kategori klasifikasi,
Sedangkan pada tshapan testing deskripsi unik yang telah didapatkan pada tahapan
tratining menjadi komponen penting dari sebuah prose kalsifikasi, fituritra testing
dikelompokkan berdasarkan kelas yang didapatkan lﬂ!ﬁlmj'n (Amia & Munadi,
Eﬂlﬁ'j;

M klasifikasi dibangun ﬂﬂlgﬂﬂ r[nﬂw teknik pembelajaran
mesin. Pembelajarmn biasanya dilakukan secars otomatis pada suatu kumpulan data
untuk menghasilkan sebuah model kjasiﬁ'khsi-{.ﬁl.ﬁgﬁﬂi}geﬂ yang akan memetakan
objek data x (input) ke dalam sebush kelas y vang telah didefinisikan sebelumnya.
Proses pada sebuah pembelajoran biasanya terdini dari masukan( input) yang berupa
kumpulan dats latith (traiming set) yang telah dibeni label dan menghasilkan sebuah

model sebagai output (Suyanto, 2017).



1.3.1. Definlst Cltra

Secara vistal, citra merupakan perwakilan dan sekumpulan informasi yang
terkandung didalamnya. nantinya mampu dianalisis dan ditafsirkan oleh mata
manusia sehingga informasi yang terkandung tersampaikan sesual dengan tujuan
yang ingin dicapai. Informasi yang terkandung dalam sebuah citra terbagi menjadi
dua yaitu informasi dasar yang merupakan sebual informasi yang dapat diolah
secara langsung tanpa membutuhkim pengetahuan khissts, informasi dasar dapat
berupa wama {m]uﬂ.’-hmﬂ[w};&un tekstur (texture) mlﬂmpng dilakukan
pada informasi ini disebut low level image analysis dan infonmosi abstrak yang
nmmnmnn pengetahuan khusus dalam pmmmhhnjﬂhumsl

‘Secars matematis, citra sdaloh fungsi dua dimensi 1), dan merupakan
koordinat spasial (plane) dan f merupakan nilai intensitas warna pada koordinat
dan . nilui yang terkandung di dalam fungsi dun dimensi adalah nilai terhingga.
Didalam sebuah citra terdapat elemen matriks yang disebut pixel (picture element,
image element atau pel). dimana setiap pixel f pada koordinat dan mewakilkan
warna, Dimang citra berwamna diwakili dengan kode 24 bit dengan tiga kompanen
Warna ﬁﬂﬁ,mnﬂmﬂlmj-kwl dlkﬂ'h*mdengan B bit atau | bit
citra biner (Madenda & Brajat, 2015),
2.3.3. Fengolahan Clira

Pengolahan citra yang merupakan bagian dari ilmu informatika berfungsi
untuk mengoreksi kualitas citra agar didapati citra dengan kualitas yang baik,
sehingga mampu diinterpretasi baik komputer maupun manusia dengan masukan

berupa citra dan keluaran yang dihasilkan dan proses pengolahan juga berupa citra



(Hidayatullah, 2017). Menurut Efford, pengolahan citra merupakan istilah vang
biasa disematkan pada tekmik yang digunakan untuk memanipulasi dan modifikas
citra dengan berbagai metode. Folo merupakan citra dua dimensi yang
pengolahannya dapat dilakukan dengon mudah, salsh satunya citra digital {Kadir &
Susanto, 2013).

Dalam pengolahan citra udn'hﬁumjtinﬁp.dﬂsar yang digunakan, (Kadir
& Susanto. 2013) dan {Putrs, 2010) memiliki pendapat yang sama bahwa prinsip
dasardalam  pengolahan citra yaitu peningkatan kecerahan ‘dan  kontras,
penghilangan derau. d-m]uim‘lnn'benmk ohjek, tetapi Putra mendefinisikan lebih
lanjut dengan membagi dalam 3 kategori berikut:
|. Kategori rendah yang melibatkan operasi sederhana seperft pengurangan derau.
2. Kategori menengah yang melibatkan operasi klasifikasi dan segmentasi.

3. Kategori tinggi yang terjadi pada proses pengenalan dan deskripsi citra.
234, Evaluasl Kualitas Klasifikas)

Menurut (Andono et al., 2017) untuk mengukur kualitas sebuah citra
whmmm ﬂﬂ#‘uh‘m mmnyhjuhifjrmluﬂlﬂnlm dengan
didasari pada persepsi manusia. Yang kedun dengan cara objektif, menilai dengan
metode kuantitatif untuk menghasilkan pengukuran standar, cepat, mudah, dam
murah. Pengukuran secara objektif dilakukan tanpa keterlibatan manusia, dengan
menganalisis eitra sebelum diproses denpan citra setelah diproses (citra terdistorsi).
Pengukuran secara objektif dopat digunakan untuk membandingkan model
klasifikasi yang dihasilkan, mengawasi klasifikasi untuk memastikan klasifikas

berjalan dengan baik. Salah satu pengukuran objektif yang digumakan untuk



evaluasi kinerja sistem klasifikasi adalah confusion matrix, yang berisi informasi
hasil prediksi dan data aktual dari sebuah model kiasifikasi. Terdapat empat istilah

dalam sebuah tabel confusion matrix vaitu;
1. True positif (TP) merupakan jumlah hasil positif yang dilabeli benar oleh model

Acourdey = —— . lLlnnninninnhanin i (2.1)

TPR+4+TN +FP+FN

2. Recall berupa ukuran kelengkapan, dimana kelas positif yang diprediksi
sebagai kelas positif dengan menggunakan Persamaan 2.2,
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™

Recall = m ............................................................... [2.2}

3. Specificity merupakan jumlah kelas negatif yang diprediksi dengan benar,
otau rasio jumlah data negatif yang diprediksi negatif dirumuskan pada

citra ILSVRC-2012. Sejak tahun 2012, banyak penelitian yang dilakukan

menunjukkan peningkatan kinerja pada dataset lmageNet (Susanto et al., 2020).
CNN salah satu metode dalam deep learning yang mampu mengklasifikasi

dengan baik sebuah data citra, atas dasar hal tersebut CNN sering digunakan pada
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pengaplikasi citra. CNN didasari pada proses biologi hubungan antar neurons yang
menyerupai kumpulan visual cortex pada mamalia. CNN dapat belsjar secara
spontan dari masukan, ekstraksi fitur, dan detail komtekstual yang mampu
mengurangi sedikit kesalahan saat pengenalan gambar. CNN secara khusus meniru
cara otak manusia bekerja dalam mengenali sebuah objek (Primartha, 2021).

wolutional N .-'II:-.:
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menjadi 4 juta serta menggunakan average pooling untuk menggantikan fully
connected layers pada bagian atas untuk menghilangkan parameter yang tidak
dibutuhkan.

5. VGGNet dibangun pada tahun yang sama dengan GoogleNet yaitu pada tahun
2014 oleh Karen Simonyan dan Andrew Zisserman, dimana VGGNet menjadi juara



kedua pada ILSVRC 2014 hanya kalah dari GoogleNet di posisi pertama. VGGNet
menunjukkan bahwa untuk menghasilkan performa yang tinggi memeriukan
kedalaman jaringan, VGGNet memiliki jaringan terbaik dengan 16 convolutional
fully connected layers dengan konvolusi 3x3 dan pooling 2x2 dari lapisan pertama




a0

v
weight layer
F(x) l relu =
weight layer identity
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7. CapsNet atau dikenal juga sebagai Capsule network model yang ditemukan pada
tahun 2017 eleh Hilton. Capsule merupakan kumpulan neuron yang terdiri dari
beberapa  parameter dan panjang dari sebuah vektor yang menunjukan
kemungkinan keberadaan suatu entitas. Kemampuan CapsNet tidak hanya pada
melihat fitur tetapi juga mampu melihat posisi, arah yang dimiliki suatu entitas
dengan cara ini CapsNet mampu menghasilkan akurasi vang tingai

8. EfficientNet merupakan model yang diusulkan unlﬁmiugk:ﬂ.m. akurasi dan
efsicnsi pada CNN dengan menerapkan model penskalsan yang sama untuk semua
dimensi yaitu kedalaman, lebar, dan resolusi dengan model yang lebih kecil. CNN
pada umumnya untuk penurinan stau penaikan dilakukan dengan menyesuaikan ke
dalam jaringan, melakukan penskalaan pada jaringan akan meningkatkan akurasi
namun pada model yong lebih kompleks dan besar terjadi penurenan akurasi. Agar
tidak terjadi penurunan akurasi, penskalaan dilakukan pada setiap dimensi
kedalaman, lebar, dan resolusi (Jasakthi et al. 2022). (Tan & Le. 2019)

mempelajari dan melakukan identifikasi penskalaan ConvNet mendapati bahwa
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bagian terpenting adalah menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi tetapi
jaringan dengan memanfaatkan pencarian arsitektur neural multi-objektif yang
mengoptimalkan akurasi dan flops, menghasilkan sebuah jeringan yang efisien




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
dilakukan berbagai indakan dimulsi d

"-'||.'

I.'uull- i Ell:l. }I’ﬂﬂs lel:hh

3.2. Metode Pengumpulan Data
Bagian ini memuat penjelasan secara lengkap dan terinci tentang cara-cara

yang digunakan dalam proses pengumpulan data untuk jenis data yang diperlukan.
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Misalnya melalul observasi, wawancarn, eksperimen, atau penyebaran angket. Jika
metode penvebaran angket digunakan, maka blangko angket harus dilampirkan
dalam proposal. Untuk setiap metode pengumpulan data, harus dijelaskan tentang
jenis dota yang dikumpulkon dengan metode-metode yang terkait. Bagian ini juga
memuat penjelasan secara lengkap dan tennei tentang jenis data yang diperlukan
untuk analisis dalam pembahasan.

Dammﬁh:hﬂ;hn ﬂn'pddﬂiﬁn'l i adalah gitra atau gambar dari
tandap buah segar bﬁmmﬂuhntm untuk penelitian i bersumber dari data
publik yang dapal diakses secara bebas. Dot diperoleh dari websile yang
menyedidkan berbagai macam data citra yaitu roboflow,com. Data yang diambil
merupakan data berjenis citra tandan buah segar kelapa sawit dengan 4.938 data
witra mm dalam empat fingkat kematangan. Tingkat kenuﬂingnn yang
digunakan paca data citra dijelaskan pado Tabel 2.1. Seharan data pada dataset yang
dikumpulkan terdiri dari mentah berjumlah 331 data, mgmmmg'mmtmlah
1548, matang berjumlah 2236 data, dan yang terakhir terlalu hwm data.
Tabel .1 Tinghat kematangan TBS kelaps it

Mentah | Bluh pada tandan musih keras, berwerma it dan belum ada yang terlepas

Kurng Buah sucah herubah wirmn menfadi hitsm kemershme dan sudah ada buah vanp
mtang terelepas sutn sampal sembilun buah vong terlepas.

Muiang Bunh pada tanden sudsh mulsi berubah menjadi inges kemerahan dam 10 bunh
yung terlepas.

Terlal Buah pada tindan memubik: warma jingga kemerahan den lcbih dan 50 bosh

matung terlopas,




3.3, Metode Anallsis Data

Pada penelitian imi dilakukan proses analisis data pada dataset vang telah
diskenariokan dalam penelitisn ini yaitu 4.938 jumlah data tandan buah segar
kelapa suowit yang terbagi dalam empat kelas terdiri dari mentah, kurang matang.
matang dan terlalu matang, Metode analisis data yang akan digunakan pada
penelitian ini adalah analisis Im:mﬁﬂi:’fmﬂgm‘ma Convolutional Neural
Network {CNN']. Data yﬂpﬁﬁlﬁw;m terlebih dahulu akan dilakukan
proses preprocessing terhadap data sebelum dilanjutkan untuk dilakukan klasifikasi
@8 preprose=SgAIE tkan dilakukan, SRS menysmarataken
ukman pixel dari citra TBS, melakukan labeling pada data citm dan melakukan
augmentasi pada data. Pada data citra TBS yang telah dikumpulkan akan dilakukan
penyimbangan kelos data dengan menambah dita pada kelas minoritas dengan
menggunakan metode algoritma Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE} dan Random Under Sampling mengurangi jumlah sampel didam kelas
mayoritas sehinggn proporst antara kelos mayoritas dan minorims menjadi febih

a1 eop e gl bt smpel s i
secara ok HMﬂlqﬂh; dipnﬂkan untuk ml ketidak seimbangan
jumlah pada mmmg—nmhlﬁm

Dalam penelitian ini percobaan dilakukan melalui pada 3 skenario utama
terhadap klasifikasi tingkat kematangan menggunaksn arsitekiur CNN dengan
trabsfer learning. Dalam melakukan klasifikasi masing-masing scenario akan diuji
untuk mengetahui hasil akurasi dengan perhitunpan menggunakan confusion matrix

dan faktor yang mempengaruhi akurasi vang dihasilkan.



A4, Alur Penelltian

Gambar 3.1. Alur Penelitian

Alur kerja dalam klasifikasi tingkat kematangan tandan buah segar kelapa
sawit yang akan diteliti memiliki alur yang disesuaikan dengan alur Gambar 3.1
tersebut sebagai berikut:
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1. Pengumpulan Data

Berdasarkan Gambar 3.1, Sebagai proses awal dilakukan pengumpulan
dataset yang akan digunakan pada penelitian, data yang digunakan adalah tandan
bush segar kelapa sowit vang terdiri dari empat kelas kematangan. Data imd

diperoleh dari roboflow.com, penyedia data publik untuk computer vision.

3. Alokasi Data
Diata yang akan digunakan pada proses modeling dan klasifikasi adalah data

training dan data testing. Maka data yang akan dialokasikan hanya akan menjadi



k)

data training dan testing dengan tiga skenario pembagian data yaitu 70:30, §0:20,
dan 90:10 alokasi data yang akan digunakan pada model.
4. Penentuan algoritma dan metode

Tahap ini merupakan penentuan algoritma yang akan digunakan, pada
penelitian ini algorithm convolutional newral networks akan digunakan untuk
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Pada Gambar 4.2, diilustrasikan tentang struktur arsitektur ResNetS0 terdiri
dari lima pulub Iapisan, arsitektur ResNet-50 mencakup pooling, fungsi aktivasi
ReLU, batch normalization, dan lapisan konvolusi. Selain itu, lapisan konvolusi
dengan ukuran kemel Ix| digunakan untuk mengurngi dimensi fitur dalam

b. EfficientNetB0

sentNet-BO terdin dan
blok berulang yang terdiri s asi, dan normalisasi
batch. Selain itu, ada blok khusus yang d onv {Mobile Inverted Residual

Bottleneck Convolution), yang membantu mengekstraksi fitur dengan efisien.



!{{m 1{1 ii?ﬂﬂ 111 *} ﬂiﬁ;

Gambar 3.3. Arsitektur EfficieniNetB(

tahapan training, tahapan ini bertujuan untuk mendapatkan model dari proses
training data menggunakan arsitektur dari convolutional neural networks yaitu
ResNet dan EfficientNet dengan menggunakan parameter yang berbeda pada proses
training citra TBS. Setelah model didapatkan dari proses training, selanjutnya akan
dilakukan tahapan testing, testing dilakukan untuk mendapatkan hasil kinerja dari



apakah telah sesuai dengan hasil yang diharapkan.
7. Evluasi

Tahapan selanjutnya pada alur penelitian ini sdalah evaluasi. Evaluasi
dilakukan untuk menarik hasil lasifikasiodan kesimpulan dari hasil pengujian
model. Model eval

ik proses evaluasi adalah



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bagisn ini memberikan penjelasan tentang ternuan dan hasil dan penelitian,
yang dilakukan sesuai dengan alur penelitian yang digambarkan pada Gambar 3.1.
Penelitian ini dimulai dengan twhapan pengumpulan.data dan berakhir pada tahap
evaluasi model klasifikasi mw model yang paling cocok untuk
klasifikasi tingka! kematangan tandan buah segar kEJ-I_PI_j{!\'-‘it‘

4.1. Pengumpulan Data

Pada peclitian. data yang digunakan adalah tandan bish segar kelapa sawit
yung terdiri dari empat kelas kematsngan. Data ini diperoleh dari rboflow,com,
penyedia data publik untuk computer vision. Selanjutnya, data ini akun digunakan
untuk proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan tandan

buah kelnpa sawit.
‘Tabel 4.1. Detail dataset tingkaf kematangan.
3 AT TIL . |j = 5 I m

Menmh i EE]]

Kurang Matang - 154K

Motong 1336 Roboflow
Terlaly Matmng 723

Total Diata 4934

Tabel 4.1 menunjukkan informasi lebih lanjut tentang data yang digunakan
dalam penelitian imi, yang mencakup 4938 data citra untuk empat kelas

kematangan. dengon sebaran data tingkat kematangon vang mencakup 331 dota

41



kelas mentah, 1548 data kelas kurang matang, 723 data kelas matang, dan 723 data
kelas terlalu matang. Tabel 4.2 menunjukkan sampel dan masing-masing kelas citra
TBS.

Tabel 4.2. Sampel data citra TBS

Kelas Data Chira TBS
ro'il

Mentah

Kurang Matang

Terlalu Matang
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Dalam  pelaksansannya.  bagian  imi dapast  digunakan  untuk
memperbandingkan hasil-hasil penelitian yang diperoleh dalam penelitian yang
sedong dilakukan terhadap hasil-hasil penelitian yang dilaporkan oleh peneliti
terdahulu yang diacu pada penelitian ini Secara ilmiah, hasil penelitian yang
diperoleh dalam penelitian dopat berupa temuan baru atsu perbaikan, penegasan,
atau penolakan interpretasi sustu fenomena ilmiah dar peneliti sebelumnya.

4.2, Skenarlo Penelitian

Pada penelitian ini skenario percobaan menggunakon beberapa scenario
yang berasal duri 3 skenario utama yaitu alokasi data, hyperparameter tuning dan
teknik penyeimbangan dats. Percobasn pada skenario yang dilakukan untuk
mendapatian hasil analisis untuk menentukan model klasifikosi terbak pada
tingkat kematangan TBS, Rincian terkait skenario percobaan yang akan dilakukan

pada penelitian ini ditampilkan pada Tabel 4.3

Tabel 4.3, Sampel data citra THS

o . - —

1 ST | Arscktor-Opam

2 52 Arsicktur-Leanung mic

3 53 ArsickturtBaich size

4 54 Arstektur+Epoch

5 Lk Arstckiur-Alokas Datn

[ S Arstekiur+Penyeimbanyandata

. 87 Arstckiur-Dropout

Pada penelitian ini skenario percobzan menggunokan beberapa scenano

yang berasal dari 3 skenario utama yaitu alokasi data, hyperparameter tuning dan



teknik penyeimbangan data. Percobaan pada skenario yang dilakukan untuk

tingkat kematangan TBS. Rincian terkait skenario percobaan yang akan dilakukan
pada penelitian ini ditampilkan pada Tabel 4.3

menentukan optimizer mana yang memberikan hasil terbaik dalam melatih model
klasifikasi untuk dataset kelapa sawit.
2. Skenario percobaan 2 {82)



45

Pada skenario percobaan kedua, melakukan pencarian leaming rate terbaik
untuk model klasifikasi. Nilai leaming rate vang akan dieksplorasi adalah 0.0001.
0.000335, 0.0005, 0.00075_ dan 0.0009. Percobaan ini akan menggunakan parameter
dan arsitektur model ResNet30 dan EfficientNetB( seperti yang digunakan pada
skenario sebelumnya. Namun, dalam skemario ini, hanyn akan menggunakan
optimizer Adam, yang telah dug:lud: ﬂmmin sebelumnya, untuk proses
pencarian leaming rate terbaik. Percobaan ini ingin menentukan learning rate mana
yang pﬁqnﬂlmwmm&i klasifikasi untuk dataset kelapa sawit.
3. Skenario percobaan 3 (83)

Pada skenario percobaan ketign, melakukan analisis pengaruh batch size
terhadap performa model kissifikasi menggunakan arsitekfur ResNetS0 dan
Eﬂicw-ﬂul:h size mengacy pada jumlah gambar yang digunakan dalam
eatu iterasi pelatihan untuk melakukan propagasi maju dan mundur dalam algoritma
pembelafaran. Pada percobain ini, menggunakan batch size sebesar &, 16, dan 32.
Percobaan ini berujuan  uniuk mengevaluasi I:Iuglmmbnu:& aize  dupat

engarubi Kiner model. Untuk melkuian i, skan mermbindingan hasi
dari mmmmmﬁ menentukan ukuran batch mana yang akan
memberikan hasil terbaik mmm‘mm&iﬁn akurasi klasifikasi pada

kumpulan data kelapa sawit vang digunakan dalam penelitian ini.
4. Skenario percobaan 4 {54}

Dalam skenaric percobaan keempat, hyperparameter vang lain akan
dilakukan pengujian. vaitu epoch. Epoch menentukan berapa kali seluruh set data

pelatihan akan diberikan kepada model seluma proses pelatihan. Jumlah epoch yang
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dipilih dopat mempengaruhi konvergensi dan kinerja model. Percobaan imi akan
menguji tiga nilai epoch, yaitu 50, 100, dan [150. Tujuannya adalah untuk melihat
bagaimana kinerja model akan berabah dengan nilai-nilai ini. Paremeter pengujian
lainmya, seperti arsitektur model, optimizer, leaming rate, batch size, dan alokasi
data, akan tetap menggunakan nilai yang sama seperti pada skenario sebelumnya.
Dengan menganalisis hasil dari ketign epoch yang diuji. akan dapat menentukan
jumiah cpochyang memberikan hasil terbatk uniuk dataset kelapa sawit yang
digunakan.

ﬁﬂmnu percobaan kelima adalah mr:ngemlmli_dnn;uk pengaunaan nilai
dropout pada model arsitektur klasifikasi. Nilai dropout yang akan digunakan pada
percobuan adalah 0.3 dam 0.5. Dropout adalah teknik regularisasi yang digunakan
untuk mﬂt&ﬁn overfilting pada model. Percobnan imi akan menumjukkan
seberapa efektif penggunaan berbagai nilai dropout untuk memperbaiki performa
danmengurangl overfitting pada model arsitektur ml&hﬂ EfficientNetB0.

Dalam skenario ketujub, untuk melihat pengaruby alokasi data pada model
klasifikasi. Proses alokasi data melibatkan pembagian dataset yang tersedia menjadi

subset yang berbeda, yaitu data training. data validasi, dan data testing. Dalam
penelition ini, kami akan mengpunakan tiga skema alokasi data yang berbeda. Data
dibagi menjadi 70% untuk training, 15% untuk validasi, dan 15% untuk testing
dalam skema alokasi pertama. Dalam skema kedua, data dibagi menjadi 80%% untuk

training, 0% untuk validasi, dan 10% untuk testing. Dalam skema ketiga, data
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dibagi menjadi 90% untuk training, 5% untuk validasi, dan 5% untuk testing.
Percobaan ini menggunakan tiga skema alokasi data yang berbeda untuk melihat
bagaitmiana alokasi dats dapat mempengardhi kinerja model Kisgifkasi,
7. Skenario percobaan 7 (S7)

Skenario  percobaan  yang femkhir untuk  melihat  pengaruh

menyeimbangkon data tmining das vl

yang terdiri dari empat kelas kematangan. Daa
penyedia data publik untuk computer vision. Selanjutnya, data ini akan digunakan
untuk proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan tandan
bush kelapa sawit.

dan buah segar kelapa sawit

diperoleh dari roboflow.com,



Salah satu proses penting pada bagian analisis data adalah preprocessing
terhadap data. Preprocessing data adalah proses analisis data untuk meningkatkan

kualitas data agar ideal untuk digunakan pada saat pemodelan.

join{ filename,

| "Hape=",

Gambar 4. 1. Labeling data

Pada penelitian ini, tahapun pertama preprocessing adalaly ‘melakukan
palabelan terhadap data citra, proses pelabelan dilakukan dengan membust daftar
kosonz kelas, selanjutnya membaca nama direktors sub-folder yvang kemudian
ditembahkan sebagai nama kelas ke dalam daftar kosong kelas sebelumnya seperti
pada Gambar 4.1 . Tahapan berilctnya melakukan resize terhadnp data eitra, karena
data gitrn yong dikumpulkan memiliki ukuran yang berbeda. Ukuran yang
digunakin untuk resize datn ettra adalah 234 x 224 ukuran ini digunakan mengacu
pada penelitian terdahule. Pada Gambar 4.2, proses dimana data citra dilakukan
resize dan vang kemudian dilanjutkan dengan menggabungkan data training dan

testing masing-masing kelas ke dalam satu folder yang sama.
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[ | Fresize teages and pot topethar Tradsing and Teckiog Solfar

% train = (]
¥_train = [}
dmaguo_sdra' = 11l
& | In dlhkaass
pﬂ:h_‘l‘n!.n as.| lﬂh iud.nl:'l:l.l:nm. tratn® ;1)
Far ] ln tﬂ.ll:ﬂi. H.rl.dl?ipdm rrali 1 alnsFantly mabn yoo ks sl o GmErT progress sster
irg = tﬂ..!.ln.-llm path, julu:w'm_‘h-n_j.n Fis £vids THREAD_CaLOR)
Imy = ov2.reclading, (Isege s1z, lmage_clza}, Ietareclacioseced. IRTER AREA)
X_trair, apperd {img'
¥ tﬂhr'M’-]
'plﬁh_':lpt os-path, jnih-ifllm-e. test” i}
kor 1dn Tgdeon :I.:L:bcl.lrilp.m tnt:l:n

gambar dalam mode warna atau citra berwarna. Mode ini hanva mengambil saluran

warna merah, hijau. dan biru dari gambar, mengabaikan saluran warna alfa
(transparansi) menggunokan cv2.IMREAD COLOR. Juga dilakukan proses
inferpolation=cv2.INTER_AREA, yaitu proses menghitung jumiah piksel baru
yang ditemukan di bagian gambar yang salah setelah mengubah ukurannya. Metode



cv.INTER_AREA melakukan interpolasi area piksel karena beberapa piksel akan
dihilangkan ketika ukuran gambar dikurangi. Metode ini menghitung nifai piksel
baru berdasarkan area piksel sekitamya. Gambar hasil preprocessing

direpresentasikan pada Gambar 4.3.

Giambar 4.3, Citra TBS sebelum dan setelah preprocessing
4.3.1. Penyelmbangan Data
Dhsta yang dikumpulkan pada roboflow sebelumnya berjumlsh 4938 data
citra, dengan sebaran data antar kelas yang tiduk seimbang. Ketidakseimbangan
sebaran data dapat dilihat pada Gambar 4 4
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data milik satu atau lebih kelas memiliki jarak secara signifikan (De Angeli et al.,

2022). Pada penelitian ini proporsi antar kelas data tingkat keseimbangan data yang
sangat ekstrim, dimana pada dua kelas data dari total keseluruhan data berada pada

6,7% dan 14,7%, proporsi data yang tidak seimbang i tentunya akan
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memunculkan masalah pada model klasifikasi. Masalah ketidakseimbangan kelas
pada pengklasifikasin dapat distasi dalam berbagai cara. seperti resampling data,
teknik algoritmik dan hybrid. Teknik resampling data pada penelitian (Puri &
Kumar Gupta. 2021) berfungsi dengan baik. menghasilkan nilai yang hilang vang

python divisualisasikan pada Gambar 4.5, Pada line pertama kode adalah untuk
membuat objek smote vang akan digunakan untuk oversampling. smote
diinisialisasikan dengan parameter default.
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Gambar 4.5, Smote pada python

Line kedua adalah untuk melakukan oversampling terhadap data dengan
mengounakan metode fil_resamplefl dan Smote sebelumnya. Pada line i
fit_resample() mengambil dus parameter yaitu X train dan y-train, pada line ini
terjodi_perubaban bontuk data X frain menjadi bentuk 20 dengan dimensi (-1,
image size*mage sire 3). Permbahan ini bertujuan agar data dapat diterima oleh
metode fit_resample(), vang kemudian disimpan pada vanabe! X train_resampled
dany tmm resampled. Line yong termkhir berfungsi untuk mengembalikan beniuk
data 20 ke bentuk aslinya yvartu 4D menggunakan reshape(), Data pada vamabel
X traim resampled  diubah  menjadi 4D dengan dimemsi (-1,
image stze*image size, 3p dengan melalol proses ini dataset telah melalui proses
oversampling untuk penyveimbangan data: Dataset yang bduk scimbang sebelum
SMOTE cenderung memiliki sejumlah besar sampel dar kelas mayoritas dan hanya

sejuntiah kecil sampel dani kelas mmoritos.



1 pada Gambar 4.6, Persebaran data pa

data minoritas, RUS sendiri nerupakan kebalikan dari over sumpling dimana
sumber daya yang ada dibuang dan disesuaikan jumlahnya dengan data minonitas,
Sepﬂﬁyangdhampi[kmpudlﬂﬂnharf?.djmdﬁlmym{msmpmﬁkelm
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dimana semua data pada setiap kelas menjadi 331 data citra sehingga total semua

dats menjadi 1.324 data citra.

Sabebim dan Setelah AUS

— s AU
o Gaiwlah B

irrilah Sarrooe

e o T unne

Giambar 4.7, Dataset setelah dan sebalum penerapan RUS

4.3.2. Penyesualan Fully Connected Layer

Padn penelitian ini mode! yang akan digunakan terdiri dari tiga bagian
ekstraksi fitur, Gloha! Avernge Pooling (GAFP) dan fully cennected loyver, Arsitektur
CNN yang digunokan untuk ekstaksi fitur ynag diterapkan dan dibandingkan
efficientrietb( dan. resnet50, arsitektur ini digunakan untuk ekstrksi fitur yang
kemudian dilanjutkan dengan lapisun Global Average Pooling (GAP) dan lapisan
klasifikust pada” fayer selanjutnya. Padn proses Klasifikasi ekstaksi fitur
menggunakan arsitektur dengan transfer leaming dengan (etap menggunakan bobot
atay parameter asli dari ImageNet tanpa melokukan pelatihan wlang untuk
memperbaru bobot yang ada pada lapisan masmg-masing arsitejtur, pada model ini
vang okan mengalami perubshan bobot selama pelatihan hanya lapisan tambahan
yang ada diatas arsitekiur vaitu laver fully connected. Pada model ini dilakukan

penyesuian terhadap fully connected layer dengan modifikasi yang terdini dar |
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layer dense tersembunyi, | layer dense keluaran dan 2 layer dropout sebelum dan
sesudah layer tersembunyi. Lapisan dense tersembunyi berisi 60 neuron dengan

aktivasi relu serta teknik inisialisasi bobot Glorotnormal, lapisan dropout masing-

masing memiliki tingkat 0.5 dan lapisan output berisi 4 neuron yang mewakili 4

meningkatkan pelatihan pada data targ g cara, seperti mengurangi
biaya pelatihan dan st Kehiibion: Rcam, el ke target yang huas.
Untuk berbagai jenis tugas dan kumpulan data, seperti medis, mekanik, seni, fisika,
keamanan, dIL, metode ini sangat efektif (Ade Ramadhan 2020, Mohammadreza
Iman 2023). Proses fine tuning pada model ini dengan mengambil bobot dari
arsitektur yang telah dilatih dengan dataset imagenel, kemudian dilakukan
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menggunakan 1000 kelas pada imagenet sehingga perfu dilakukan penyesuaian
kelas terhadap data vang digunakan penelitian ini dan menambah layer dense
tersembunyi dan layer dropout.

| conwd_mlocks I orelu (Activetie (moes, 7, 7, 312) | eonvs_blocky 3 ms[e][0]"]
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kedua model untuk mendapatkan model terbaik. Diperoleh model berdasarkan dari
semua skenario yang divjikan dan merupakan penggambaran pengetahuan don
pembelajaran citra TBS kelapa sawit. Pada tahap pelatihan beberapa parameter
digunakan seperti epoch sebesar 100, menggunakan batch size 16, menetapkan
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angka learning rate pada angka 0.0001, dan alokasi data yang digunakan adalah
80/10/10 yang dibagi menjadi data training, validasi dan testing.

Pada kondisi ini arsitektur CNN, ResNet30 dan EfficientNetBO telah
berhasil melakukan identifikasi terhadap tingkat kematangan tandan buah segar
kelapa sawit, proses ini terjadi pada layer kenyolusi masing-masing model. Setelah
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Gambar 4.13. Pengujian confusion matrix

Pada penelitian. data yang digunakan adalah tandan buah segarkelapa sawit
yang terdiri dari empat kelas kematangan. Data ini diperoleh dari roboflow.com,
penyedia data publik untuk consputer vision. Selanjutnya, data ini akan digunakan
untuk proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan tandan
buah kelopa sawit.

Untuk penentuan terhadap nilai confusion matnx terdapat True positif (TP)
True Negatif (TN), False Positif (FP') dan True Negatif (TN). Namun perhitungan

confusion matrix pada multikelss berbeda. dimana berbentuk nxn. dimana n adalah



jumlah kelas yang berbeda, Misalkan pada confusion matrix Gambar 4.9, pada
kelas overripe. TP(overripe) merupakan prediksi benar untuk kelas overripe.
FP(overripe) jumlah prediksi salah untuk kelas overripe, FN{overripe) merupakan
jumlah prediksi dimana kelas overripe terprediski sebagai kelos lain dan yang
terakhir TN{overripe) jumlah prediksi yangbenar pada kelas lain yang terprediksi

Poverripe) = TH(T142+0+0)
P(overripe) = T1/73

P(overripe) = 0.9726 atau 97,26%
b. Ripe

P(ripe) = 220/(220+9+4+0)



P{ripe) = 2201233
P{ripe) = 0,9442 atuu 94.42%

. "

Plunderripe) = 135/ 135+1+14+5)
P{underripe) = 135/155

recall(overripe) = 71/(71484:
recall(overripe) = 71/82
recall(overripe) = 0.8639 atou §6,59%
b. Ripe

recall(overripe) = 220/(220+2+14+0)
recall(overripe) = 220/236



recall{overripe) = 0.9322 atau 93,22%
c. Underripe

recall{underripe) = 135/(135+0+4+0)
recall{underripe) = 135/139
recall{underripe) = 0.9712 atau 97,12%

i
i,

confusion matrix pada Gambar 4.9, menghasilkan akurasi 92.71%, precision
93,94%, recall 90,85 dan F1-Score 92,37, Sedangkan untuk hasil model kalsifikasi
ResNet50 dan EfficientNetB0 dijabarkan lebih lanjut pada sub bab 4.5.1 dan 4.5.2.
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4.4.1. Hasil Model Klasilikasi ResNet50

Pada Tabel 4.4 merupakan hasil percobaan dari semua skemario yang
dinjikan pada model arsitektur ResNet50. Pada bagian ini. akan dilakukan 3 tahapan
dalam percobaan skenario, tahapan pertamaadalah mencan hyperparameter terbaik
pada model klasifikasi ResNet50. Pada tahapan pertama percobaan didapatkan
bahwa optimizer dengun mmﬂﬂﬂh optimizer SGD, learing rate
0.00075 dengan MMM&gm learning raie lannya pada percobaan
ini, pada batch size didupati akurasi terbaik pada bateh size 8, Untuk percobaan
epoch dan dropout didapati bahwa epoch 100 dan dropout 0.5 dengan akurasi
tertinggi dibandingkan yang lainnya, sehingga didapatkan hyperparameter pada
ResNet 50 adalah optimizer SGD, Learning rate (.00075, batch size 8, epoch 100
dun dmpum 0.5, Tehapan kedun adalash melakukan percobaan  terhadap
Igmnmﬂmr vang telah didapatkan pada alokasi mmme 80/10/10 dan
901S/S,: setelah melakukan percobaan didapati alokitsi datn 90/5/5 dengan hasil
akuras ferbaik yaitu 96,36%. Dan vang terakhir adalah melihat pengaruh
penyeimbangan data menggunakan smote pady dataset tandan buah segar kelapa
sawit, setelah melakukan percobaan penyeimbangan data didapati akurasi yang
dihasilkan lebih dari pada data yang tidak seimbang yaitu 98.29%. Dari ketiga

tahapan percobaan ini, kondisi terbaik dari model ResNet50 adalah pada datn
alokasi 20/5/3, optimizer SGD. Leaming rate 0.000735, batch size &, epoch 100 dan

dropout 0.5 serta pada sebaran data antar kelas yang seimbang hal imi dikarenakan



kenaikan hasil akurasi yang cukup signifikan, hal ini memberikan

pengaruh penyeimbangan data menggunakan smote.

Tabel 4.4. Hasil pengujian ResNet30
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4.4.1. Fengaruh Optimizer ResMNet50

Dalam penelitian ini dilakukan perbandingan pada optimizer yanpg akan
digunakan pada model arsitektur ResNet50, perbandingan ini berfujuan untuk
mendapatkan optimizer dengan hasil paling optimal. Hasil perbandingan optimizer

dapat dilihat pada Tabel 4.5,

Tabel 4.5, Perbandingan hasil pengujian optimizer ResNet50

SGD0 9,80 i 078 9534 01640
Adam a7 05| 9271 13863

Padu penelitian, dolayang digunakan adalah tsndan bush segar kelapa sawit
vang terdiri dari empat kelas kematangan. Data ini diperoleh dari roboflow.com,
penyedia data publik untuk computer vision. Selunjutnya, data ini akan digunakan
untuk proses pelatihan dan pengujian model klasifikasi tingkat kematangan tandan
buah kelapa sawit.

4.43. Pengaruh Learning Rate ResNet50

Penganuh nilai learning dalam penelitian ini dicari dengan membandingkan
nilai learning rate 0.0001, 0.00035, 0.0005, 000075 dan 0.0009. Untuk melakukan
pencarian nifai leaming rate yang paling optimal mengpunakan parameter yang
sebelumnya sudah dijelaskan pada sub bab 4.4 pamun pada medel arsitektur
ResNet50 akan menggunakan SGD dalam proses pengujian inl. Untuk hasil terkait

pengujian nilai leaming rate dupat dilihat pada Tabel 4.6.
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Tabel 4.6. Perbandingan hasi| pengujian Learning Rate ResNet50

Learning Raic Truining Validasi Testing Loss
TR g0 474 CIEY] 01640
0035 99,07 06,00 9514 01382
10005 9,07 05,1 0503 0.1562
000075 ) 95,14 TR 1.1560
11,0009 100 3,12 044 [T

Berdasarkan Tabel 4.6 nilai fearning rate 0.0001, 0.00035 dan 0.00035
cenderung memiliki nilsi vang hampir sama pada skurasi yang dihasilkan. Berbeda
hal yang dengan nilai fearning rate 0.00075, pada nilai learning rate ini mengalami
kenaikan akurasi dibandingkan nilai leamning rate yang laim meskipun nilai loss
vang dibasilknn bukan yeng terendah. Learning rate dengan akuras: ferendah adalah
0.0009, meskipun mengalami kenaikan akurasi pada training namun pada validasi
dan testing mengalami penurunan yang cukup banyak serta menjadi yang terendah
diantora yang lain, loss yang dihasilkan pun menjadi yang paling tinggi. Dimana ini
menandakan terjadinya overfitting, pada pengujion ini dapat dilihet bahwa
penggunasn nilai learning rate yang besar menghasilkan akorasi yang rendah,
namun pada learning rate yang terlalu kecil juga menghasilkan akurasi yang rendah.
Hal imi terjadi karena nilai yang lebih tinggi berdsmpak pada proses pembelajaran
model yang lebih cepat, tetapi tingkat ketelitian akan berkurang. Sebaliknya, nilai
yang lebih rendah berdompak pada tinglat ketelitian neural network vang lebih
tingei. letapd proses pembelajaran akan memerlukan lebih banyvak wakto. Sehinggn

pada pengujian ini learning rate dengan nilai paling optimal adalah 00075,
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4.4.4. Fengaruh Batch Size Res™et50

Nilai batch size 8. 16 dan 32 yanp skan digunakan pada pengujian untuk
melihat pengaruh terhadap nilai batch size pada penelitian ini, pengujian ini
menggunakan parameter dasar yang sama pada pengujian sebelumnya. Hasil terkait
pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.7.

Tabel 4.7, Perbanding

BawchSie | Training [ st Loss
B 9,40 04,53 9573 02738
10 04,50 0474 05,14 01640
52 0,01 9170 81,70 04038

Dapat dilihat berdasarkan Tabel 4.7 semakin tinggi nilai batch size yang
digunakan akurasi yang dihasilkan terus mengalami pentrunan, Sehingga batch
size terkecil yang paling optimal pada pengujian ini dengan menghasilkan-akuras:
yang lebih baik dari pada nilai batch size vang lainnya, meskipun loss bukan yang

terendah tapi masih lebih baik dari loss vang dihasilkan oleh nilai batch size 32,

4.4.5 Pengaruh Epoch ResNet50
Penggunaan jumlah epoch yang digunakan pada proses pelatihan juga akan
dilihat dalam penelitian ini, Untuk itu, pengujian ini akan menggunakan tiga jumlah

epoch dengon nilai terendah 50 dan tertinggr 1530, Hasil dari pengujion jumiah

epoch data dilihat pada Tabel 4.5
Tobel 4.8. Perbandingan hasil pengujizn Epoch ResNet50
Epuch Trulning Validasi Testing Loss
50 e AT 03,32 93.32 NITET
140 99,00 .74 5H QL1640
150 ag o7 03,52 93,52 .2400




T

Tabel 4.8 dapat dilihat bahwa kenatkan jumlah epoch yvang digunakan
ditkuti juga oleh kenaitkan akurasi, namun pada jumlah epoch tertinggt mengalami
overfitting hal ini dapat dilihat berdasarkan akurasi validasi dan testing yang
mengalami penurunan angka vang signifikan dan loss yang mengakibatkan tebih
besar. Sehingga epoch dengan jumlah [0 menjadi yang paling optimal pada

pengujian ini.

4.4.0. Pengaruh Dropout ResNetS)

LUntuk mencoba mengurangi overfitting yang anh, teknik regulasi
diterapkan pada penelitian ini. Teknik regulasi yang akan digunakan pada penelitian
ini adalsh dropout. dengan membandingkan dua nilai dropout 0.3 dan 0.5, Untuk
hasil tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9. Perbandingan hasil pengujian Dropout ResNet3()

[ ovopont T Traiming | Vaiidad W
05 99,00 03,74 01640

03 {1 9332 84,53 1484

Berdasarkan Tabel 4.9 dapat dilihat dropout dengan nilai dropout 0.5
dengan hasil yang lebih batk dari pada dropout 0.3, sehingga dropout 0.5 akan
digunakan pada mode dalam penelitian ini. Sehingga dengan penggunasn dropout
(1.5, Selamao setizp iterasi pelatihan, setiap unit atau node di lapisan tersembumnyi,
juga dikenal sebagai lapisan tersembunyi, memiliki kesempatan $0% untuk
dinonaktifkan secara acak dan 30% lain 50 unit akan tetap aktif dan digunakan

untuk terus meelakukon pelatihan.



4.4.7. Fengaruh Alokasl Data ResNetS0

Setelah dilakukan pencarian  hyperparameter dengan ftujuan unfuk
mendzpatkan hyperparameter yang optimal, dilakukan tahap pengujian pada
alokasi kata TO/15/15, B0/10V10 dan 90¢5/5 dengan optimizer SGD, leaming rate
0.0075, batch size 8, epoch 100 dan pada dropout 0.5 yang telah didapatkan dari

proses sebelumnya. Hasil pengujianpada alokasi data dapat dilihat pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10. Perbandingan hasil pengujian Alokasi Data ResNet50

ol - L5
93,70 FTRE) 0.3252
0514 0534 [
.33 ' Bt 3 0.2000

Bu.'l!ﬂm‘k.m Tabel 4.10 dopat dilihat bahwa semakin huhnﬁﬂhnyljmnlah
data pelstihan nilai akurasi yang dihasilkan semakin baik dan nila loss juga
mﬂm mengalami penurunan. Penggunamm data peintil.'n.an yang Jehih._hcil dapat
menyebabkan overfitting dan hisa menyebabkan kurang representasi terhadap kelas
minonites. Sehingga alokasi 90/5/5 memberikan performa terboik ﬁhndingkan
alokasi data lainnya pada penelitian ini dengan akurasi testing tertinggi yaitu 96.36
dan loss terendah untuk klasifiksi tingkat kematangan tandan bush segar pada data

yang belum diseimbangkn.

4.4.8. Hasll Madel Klasifikasi Efficient™NetBO

Pada percobaan menggunakan medel klasifikasi EfficientNetBO memiliki
tahapan percobann yang sama pada model ResNet50 sebelumnya yaitu tahapan
percobaan pencarian hyperparameter. tahapan percobaan alokasi dota dan melihat

pengaruh penyeimbangan data. Hasil penpujian ketiga tahapan percobaan yang
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telah dilakukan terdapat pada Tabel 4.5, pada tabel tersebut didapoatkan bahwa
kondisi terbaik dari keseluruhan percobasn model EfficientNetB0 adalah pada
optimizer Adam, epoch 100, learing rate 0.0001, batch size yang digunakan 32,
dropout (1.5 pada alokasi dota ®05'5 dengan data yang seimbang dengan akurasi
terbark 98,93%.

Tabel4.] 1. Hasil pengujian EfficientNetB0

- EfficieniNerB0
Skennrio | Optimizer
Oplinzer {comracy Liosx Precirmon Reeall Fi-Score
Acdmm 433 [{NLLER 038994 0XSTH 23,234,
560D 075 01038 o7 % 07 46" o7 26%

. Skenarke 2 Learning Rale '

Lemrning rat: Accurad Liss Precision Recall Fl-Soore
(L EHGH Q75T . 1f38 CER L 05T 43,23
0035 06, G 02619 R725% 045005 W00
00,0005 06, % 0150 T.54% 4 06, 79"
0. (e 7S o, 1 5% 02IRT 05,35% 51T 5,70
(0009 Q3. 12% 037 B 4% LT BEI%

) Skennrin 3 Rutch Size ]
Banle Scv Acouracy Lixss Precision Recall Fi-Score
L Q6 36% a2 o7 20 a5 D, 4975
16 O, 56% 01933 03,399 L/ 3. 23%
A LR 01T A7 3% 9T R
Skupario 4 Epuch
Epoch Acouracy Lowx Precidon Recall Fl-Score
S0 0595 02512 0 2% 05, 10% @5, 73%
i) RI5T [ENLIERS EER. Lt 0257 93,23%
[50 06.TH 013405 Qb 05,60%. 95 83
Skenario 5 Dropant
oot Accuragy Liosx Precirion Recall Fi-Score
0.5 7S 01438 Q3 80, 0257 23,234
0.3 071 01285 06 28% 07 NEY Oy, 8%
Skenario b Alokasi Datn
Alokasi data Accurac Lo Precision Recall Fi-Score
TW1A 15 Q5.68%, N2TRE Q7.02%, 04, 04% 95,51
BV100 10 05.55% 03097 B335% 05,04% 25, 19%
IMN5(5 QR TN 0AMOT 9.1 5% 0T.ee% QR 56%
Shenario 7 Penyvelmbangun Daia
‘enrveimbmmzay Accurao Ly Precixion Recall Fl-Score
Dxrlfa
Sminte 0F.93% 0,11y QE.23% 08.03% H.93%
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4.4.9. Fengaruh Optimlzer Efficlent™etBO

Dalam penelitian ini dilakukan perbandingan pada optimizer yang akan
digunakan pada model arsitektur EfficienNetBo, perbandingan ini bertujuan untuk
mendapatkan optimizer dengan hasil paling optimal. Parameter dasar vang
digunakan untuk pengujian ini menggunakan parameter yang telah dijelaskan pada

sub bab 4.4. Hasil perbandingan optimizer dapat dilihat pada Tabel 4.12.

Tabe] 4:12. Perbandingan hasil pengujinn Optimizer EfficientNetBO
LIARLEET i .. il !..‘r' =L _m_ [‘.
............... LB d i i —
SGD ] 44,74 _ 94,13 1.1930
Adom 0900 175 . ¥s 1038

Pada Tabel 4.12 menyajikan hasil pengujian dari dua optimizer yaitu SGD
dan’ Adam, dan tabel tersebut didapati bahwa optimizer terbaik adalah optimizer
Adam, Hal inf dikarenakan akurasi yang dibiasilkan oleh optimizer Adam lebih dan
stabil serta angka loss yang dihasilkan lebih rendah dari eptimizer SDG. dengan
akurasi yang dihasilkan saat testing 97,57, Hal ini mcﬂ]ﬂ@hﬁﬂﬁﬁdﬂ yang
dilatih menggunakan optimizer Adam cenderung melakukan tugas klasifikas:
dengan ebi bk aripada SGD.

4.4.10. Pengaruh Learning Rate EfficientNetB0

Pengaruh nilai leaming dalam penelitian ini dican dengan membandingkan
milzi learning rate 0.0001. 0.00035, 0.000%, 0.00075 dan 0.0009. Untuk melakukan
pencarian nilal leaming rate yang paling optimal menggunakan parameter yang
sebelumnya sudah dijelaskan pada sub bab 4.4 namun pada model arsitektur



EfficientNetB0 akan menggunakan Adam dalam proses pengujian ini, Untuk hasil
terkuit pengujian milai learning rate daput dilihat pada Tabet 4.13.

Tabel 4.13. Perbandingan hasil pengujian Leaming Rate EfficientMetB0

Learning Rate Truining Validasi Testing Loss
{10001 w900 9757 97.57 0.1038
(MTTEE] o007 05,14 T 02410
.000% 0905 IST T 01508
000075 99,00 0798 96,15 02287
L0009 B9.a0 CENEY CENE] n3700

Pidn Tabel 4.13 dapat dilihat bahwa semakin besor nilai dan learning rate
akurasi yang dihasilkan pada testing terus mengalami penuniman dan peningkatan
nilar pada loss. Berdosarkan data tersebut. kombinasy learning rate,0.0001 dan
0.0005 menunjukkan yang lebih tinggi pada data validasi dan pengujian seria loss
yang lebih rendah dibandingkan dengan nilai leaming rate lannva. Sebaliknya,
kombinasi leaming rate 0.0009 menunjukkan kinerja vang lebih buruk dengan
akurasi yang lebih rendah pada data validasi dan pengujian serta loss tertinggi vang
menandakan tenadinya overfitting. Sehingga leamning rate 0.000] menjadi leaming
rate yang paling optimal, dengan akurasi testing 97,57 dun loss yang rendah, hasil
ini menjadi yang terbak don milai learning rate lninnyn.

4.4.11. Pengaruh Batch Stze EfficlentNetBO

Nilai batch size 8. 16 dan 32 yang akan digunakan pada pengujian untuk
melihat pengarub terhadap milas batch size pods penelition ini, pengujian im
menggunakan parameter dasar yang sama pada pengujisn sebelumnya. Hasil terkait

pengujian dapat dilihat pado Tabel 4.14,



Tabel 4.14. Perbandingan hasil pengujian Batch Size EfficientNetB0

T6

Bacth Skee Troining Validas Testing Loss
] .00 9355 636 Q2710
Lt ] o757 9T57 L1953
12 ag.00 Oy, Th q97.08 01070

Jumlah batch |6 dan 32 memberikan akurasi dan loss yang lebih rendah
daripada ukuran batche 8. namun, dkuran batch, vang lebih besar cenderung
membutuhkan lebih banyuk mang memon dan komputasi, sepenti yang ditunjukkan
pada Tabel 4.14. dapat dilihat juga semokin tinggl jumlah batch size akurasi yang
dihasilkan juga terus mengalami peningkatan. Ukuran batech, mengacu pada jumlah
sampe| dota yang digunakan dalam sotu iterasi pelatihan sebelum parameter mode!
diperbarui, Berdasarkan performi dar ketiga batch size tersebul, bateh dengan
kondis) terbatk adalah batch size 32 dengan akurnsi vang lebih baik dan loss yang
paling rendah pada pengujian ini.

4.4.12. Fengaruh Epoch EffclentMNetB0

Penggunaan jumlah epoch yang digunakan pada proses pelatihian juga akan
dilibat dalam penelifian ini. Untuk itu. pengujian ini akan menggunakan tiga jumlah
epoch dengan nilai terendah 30 dan fertinggi 150, Hisil dari pengujian jumlah
epoch duta dilihat pada Tabel 415,

Tabel 4.15. Perbandingan hosil pengujian Epoch EfficientNetB0

Epoch Tralning Validasi Testing Loss
50 oo 77 9535 9305 TRET
100 09,00 0757 0757 1038
150 00,07 0737 06,76 01305
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Pada Tabel 4.15 dapat dilthat bahwa tingkat akurasi pelatihan dan validasi
cenderung meningkat denpan peningkatan jumlah epoch. Namun, ada sedikit
penurunan akurasi pada data pengujian setelah 100 epoch, memunjukkan bahwa
model memiliki tingkat akurasi yang tinggl dan kehilangan yang rendah pada
Jumlah epoch 100, dan peningkatan jumlah-epoch lebih lanjut tidak menghasilkan
peningkatan yang signifikan dalam performa model: Sehingga epoch 100 menjadi
epoch dengan hasil terbaik.

4.4.13. Pengaruh Epoch EfficlentNetBo

Pada penelitian, data yang digunakan adalah {andan buah segar kelapa sawit

yang terdiri dari empat kelas kemstangan. Data ini diperoleh dari roboflow.com,

pgn}'oﬁ[.ﬂﬂ_tp_l?ah!ik untuk computer vision. Selanjutnya. data ini akan digunakan

untuk proses pelatihan dan pengujian model klasifikas: tingkat kematangan tandan
buah kelapa sawit.

Tabel 4.15. Perbandingan hasil pengujian Epoch EfficientNetB0

oK [ 05,35 005 02512
Y TS 757 01038
99,67 o7aT : 86,71 L1305

Pada Tabel 4.15 dapat dilihat bahwa tinglat akurasi pelatihan dan validasi
cenderung memingkal dengan pemingkatan jumlsh epoch. Namun, ada sedikit
penurunan akurasi pada data pengujian setelah 100 epoch, memmijukkan bahwa
model memuliki tingkat akurasi yang tinggi dan kehilangan yang rendah pada

jumlah epoch 1), dan peningkatan jumlsh epoch lebih lanjut tidak menghasilkan
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peningkatan yang signifikan dalam performa model. Sehingga epoch 100 menjadi
epoch dengan hasil terbaik.

4.4.14. Pengaruh Dropout Efffclent™NetB0

Untuk mencoba mengurangi overfitting yang teadi, teknik regulasi
diterapkan pada penelifian ini. Teknik regulas vang akan digunakan pada penelitian
ini adalah dropoul, dengag membandingkan dus nilsi dropout 0.3 dan 0.5, Untuk
hasil tersebut dapat dilihat pada Tabel 4.16.

Tabel 4.16. Perbandingan hasil pengujian Dropout EfficicntNetBO

[ Dropeut__ Trafning Validasi Loss
05 0000 07,57 : E)

03 99,97 Tt o7 AT [T

Pada Tabe! 4.16, dapat dilihat bahwa dropout dengan nilai 0.5 menunjikkan
akurasi yang tinggi dan kehilangan yang rendah pada data-validasi dan pengujian.
Namun, Dropout dengan nilai 0.3 menunjukkan akorasi dan kehilanoon yang
sedikit lebif rendals daripada hilangaya nilai 0.5 Dalam pengujian milai dropout
terbaik, yang dupat menghasilkan hasil terbaik sdalah dropout dengan nilai 0,5.

4.4.15. Pengaruh Alokasi Data EfficientNetBO

Setelah dilakukan pencarian  hyperparameter dengan ftujuan untuk
mendapatkan  hyperparameter vang optimal, dilakukan tahap pengujian pada
alokasi kata TO/15/15, 80/10/10 dan WNW3/5 dengan optimizer Adam, leamning rate
0.001. batch size 32, epoch 100 dan pada dropout 0.5 yang telah didapatkan dari

proses sebelumnya. Hasil pengujian pada alokasi data dapat dilihat pada Tabel 4.17,



Tabel 4.17. Perbandingan hasil pengujian Alokasi Data EfficientNetB0

T9

Alokasi Dats Truining Validasi Testing Loss
01515 ] W CENT] 02758
BV10V 10 29,00 9,7 95,33 03097

FITIER 09,08 [T 08,79 10607

Pada Tabel 4.17 ditunjukkan dari hasil pengujian tersebut bahwa alokasi
dlata H0V/5/5 memiliki akurasi vang pnhﬂg tinggi dan kehilangan yang paling rendah
pada data validasi dan pengujian dan dengan ﬁmm}mﬂ.hqdisi terbuik klasifikasi
tingkat kematangon. tandan buah separ kelapa sawit pada model arsitektur
EfficientNet B pada data yang belum diseimbangkan. Ini menunjukkan bahwa
alokasi pelatihan yang lebih besar dapat membantu model belajar dengan lebih baik

dan melakukan lebih baik pada data yang tidak terlihat sehehumaya.

4.5. Pengaruh Penvelmbangan Data

Penelitian ini tidak hanya menentukan kondisi terbaik untuk masing-masing
madel, tetnpi juga melakukan penyeimbangan data pada kelas data minoritas untuk
menghindari bias dalam pengklasifikasian yang mungkin mengarah ke kelas data
mayoritas. Untuk melihat dampak penyvermbangan data pads masing-masing
model, kedua model akan diup menggunakan kondisi terbaik yang telah ditentukan
sebelumnya. Selanjutnya, teknik resampling digunokan untuk  menguji
penycimbangan data: oversampling pada kelas minoritns dengan Tekmk

Resampling Minoritas Sintetis (SMOTE) dan undersampling pada kelas mayoritas.
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4.5.1. Hasil Synthetlc Minorlty Oversampling Technlgue (SMOTE)

Gambar 4.9 menunjukksn  representasi  hasil  pengujian  setelah
menggunakan SMOTE. Seperti vang ditunjukkan pada Gambar 4.14, percobaan
penyeimbangan data meningkatkan kinerja kedua model. Namun, peningkatan ini

cukup signifikan antara kedua model.

= Peerihnran
Wi T ] T Wy 8 EEEd
[T
nn
"
n
ak.
Ty Pwoad Y )

e W
— A AITE

Gambar 4,14, Perbandingan akurasi sebelum dan sesudsh penerapan smote
‘Sebelum penyeimbangan data. stau data raw, akurasi model klasifikasi
ResN&ﬂmmm#ﬂmﬂ id)amrl.gﬁmjnda 08.29% setelah
pen}feim.liﬂng;m data menggunakan metode hHﬂI'E. Akurasi model klasifikas
EfficientNetB0, di sist lain, hanyn meningkat sebesar 98.79% sebelum dan setelah
penyeimbangan data menggunakan metode SMOTE.
Selain  meningkatkan akurasi, model klasifikasi  ResNet50  juga
meningkatkan nilal precision dan recall. Sebaliknya, nilai precision model

klasifikasi EfficientNetB0 menurun, sementara nilai recall meningkat.



Akibatnya,

setelah  penerapan

SMOTE, ResNet5(

g1

menunjukkan

peningkatan yang lebih besar dalam hal akurasi dan beberapa metrik lainnya.

sedangkan EfficientNetBO tidak mengalami peningkatan yang sama.

Tabel 4.18. Perbandingan sebetum dan sesudah penyeimbangan

Resnetsi Raw L_ SMOTE Gap{%h)
gl

Acouricy G634 Q8 0 183
Loss 0,200 L1628 00372
Precision 45,93 LT 236
Recall 45 18 oy, 3| ERIE]
Fl-scare 05 i 0,30 270
Acoumcy 04,79 EECEH 014
Lows .07 o 1064 -0,0307
Precision R [T 0.1
Recall 47 .90 0% 9% [[KT)
Fl-seore O 36 g a3 037

Tabel 4,128 menunjukkan perbandingan hasil model sebelum dan setelah

penyeimbangan data. Terlihat balrwa setelah penerapan. metode penyeimbangan,

model ResNet50 mengalami peningkatan akurasi sebesar 193%, Ketepaton sebesar

236%, recall sebesar 3.03%. dan skor Fl-nya sebesar 2,708 Selain itu, nilai

kerugian turun sebesar (1.0372.
Sebalikmyn, setelah dilakukan penveimbangan, model EfficientNetBO

mengalami penurunan pada mistrik akorasi, dengan penurunan sebesar -0.22% dan

peningkatan pada nilai kehilangan sebesar (L0397, Namun, meskipun mengalami

penurunan pada akurasi dan kehilangan, EfficientNetB0 tetap menghasilkan tingkat

akurasi yang baik, dengan peningkaton akurasi sebesar 0.14%. Selain itu, nilo

recall meningkat sebesar 0.94% dan skor Fl meningkat sebesar 0.37%.



Meskipun ResNet3) meningkat dalam semua faktor setelah penerapan
metode penyeimbangan, akurasi yang dihasilkan oleh EfficientNetB0 masih lebih
rendah daripada yang dihasilkan oleh ResMet50. Akurasi EfficientNetB0 mencapai
98.93% untuk data vang telah melalui SMOTE dan 98,79% untuk data asli (raw),
sedangkan akurasi ResNet50 mencapai 98,29% untuk data yang telah melalui

SMOTE dan 96.36"% ufuk data asli {raw).
Tabel 4.19. Perbandingan precision dan recal pada setiap kelas
= -. ,_-I- Y —

) AT A% 2.76% R 6.21%
g % |
Matang 06.58% 07 44% (LR On 55N, TR 3 47%
Kurmng 06.13% 05.73% 042%: ORII5% E LR
: O8.68% \
03,75 s | a2 03.75% o A oan,

Precision
matang 1007 T 100L00% J
Malnng 015 0T A% -1 71 ErRELY 05 ag -0ET
Kurmg | - L& L 041
Matang | 97440 | OR20%, UETO% |
Mentah 100 100 0" [TRELN 10008 SAK

Untuk kelas mentah, matang, ﬁnmdﬂummmk precision dan recall
meningkat setelah menerapkan metode SMOTE pada model ResNet50. Namun,
untuk kelas kurang matang, nilai precision turun sebesar (.42%: dan nilai recall juga
turun sebesar 0,43%.

Selain itu, setelah SMOTE diterapkan pada model EfficientNetB0, metrik

ketepatan dan recall berubah. Kelas terlalu matang dan mentah memiliki niloi



ketepatan |00%, sedangkan kelas kurang matang meningkatkan ketepatan sebesar
0.85%, sementara kelas matang kehilangan ketepatan sebesar -1.71%.

Selain itu, perfu dicatal bahwa pada model EfficientNetB(. nilai recall untuk
kelas terlalu matang, matang, dun kurang matang turun, tetapi nilai recall untuk
kelas mentah meningkat sebesar 5.88%.

Dengan temusn ini. dopat‘disimpulkan babwa ResNet50 mengungguli
EfficientNetB#  dalam hal ketepatan  dan  recall  dibandingkan  dengan
EfficientNetB0. Ini terutama benar setelah penerapan mietode SMOTE, karena kelas
terlalu matung, matang. dan mentah menjadi lebik baik.

4.5.2, Hasil Random Under Sampling (RUS)

Seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 4.20, hasil setelah pencrapan metode
penycimbangan RUS menunjukkan bahwa model arsitektur ResNet30 memiliki
akurasi tertinge sebesar 88.06% pads data pengujian, sementars model arsitektur
EfficientNetB0 memiliki akurasi sebesar 82.09% pada datn pengujian. Dengan nilai
akurasi dan kehilangan ini, ResNet50 dianggap schagm model yang memiliki hasil
terbaik dalam pengujian dengan metode penyeimbangan data menggunakan RUS.

Tabel 4.20. Hasil penerapan RUS
Y] m T N - T LT e ;ll;-—.‘l_':;' ---lI E_. '.E
Penyeimbangan
ResNetSl
RLUS | 100 | 803 | 8306 | 0.7573
EfficeiniNei Bl
RUS | 100 | &sas | &z0o | 0.8800

Gambar 4.15 menunjukkan hasil dari penggunaan metode Random Under-

Sampling (RUS) pada dotaset untuk melakukan penyeimbangon. Setelah RUS



diterapkan, kedua arsitektur mengalami penurunan pada  berbagai metrik
pengukuran, - seperti vang ditunjukkan pada grafik lersebut. Penurupan ini
berdampak pada semua metrik yang dihasilkan oleh kedua model.

Penurupan akurasi setelah penerapon RUS padn model arsitekiur
EfficientNetB0 lebih besar daripada pada ResNetS0, dengan penurunan sekitar
16.7% dibandingkan dengan 8.3% pads ResNets0. Ini menunjukkan bahwa
penerupan RUS menghasilkan penurunan akurasi yang lebih besar, sekitar dua kali
lipat dibandingkan dengan penurunan pada ResNet50,

Hasil ini menunjukkan bahwa pencrapan RUS fidak menghasilkan
peningkatan akurasi dan bahkan dapat menyebabkan overfitting dengan penurunan
akurasi pada duta validasi dan pengujian. Nilai kehilangan vang dibasilkan juga
meningkat setelah RUS diterapkan, dengan nilai ResNet50 sekitar 07573 dan

EfficientNetB0 sekitar (.9500.
!
hd

Gambar 4.15. Perbandingan akurasi sebelum dan sesudah penerapan RUS
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Tidak ada peningkatan akurasi pada kedua model yang digunakan ketika
Random Under-Sampling (RUS) digunakan. Ini disebabkun oleh kegagalan model
untuk menemukan senvua kasus positif vang sebenarmya dan mengidentifikasinya
dengan benar. Lebih khusus lagi, dibandingkan dengan kondisi sebelum penerapan
RUS, metrik precision, yang mengukur kemampuan model untuk mengidentifikasi
kasus positif dengan benar, menuzm.‘_ﬁﬁinﬂu.t-pdnmodei arsitektur ResNet50.
Sebaliknya, kelompok minoritas, terutama kelompok "Kuming Matang”, memiliki
tingkat akurasi }angmnhhaﬂ:dd: penerapan RUS. Meskipun penerapan RUS
mentinjukkan peningkatan.

‘Selain itu, metrik recall berubah. Pada kelas mayoritas, atau kelas "Matang".
yung ﬂmﬂﬁ jumlah sampel yang lebih besar, penerspan RUS fuslru
menghasilkan akurssi vang lebib rendah. Ini mungkin disebabkan oleh fakta bahwa
RUS mengurangi jumlah sampel dalam kelas mavontas, sehingea sulit untuk
menemukan semua kasus positif dalam kategori tersebut.

Ini sebanding dengan femunn pada model EfficientNetBO. Setelah
penerapan Random Under-Sampling (RUS), akurasi dalam mengidentifikasi kosus
positif baik pada kelas mayoritas maupun minoritas (yaitu, kelas "Matang” dan
"Kurang Matang”) menurun dibandingkan dengan kondisi sebelum RUS
digunakan. Hasil metrik recall juga menunjukkan pola vang serupa, dengan hanya
kelas "Mentah" yang mengalami peningkatan akurasi dalam mengidentifikasi kasu
Tiga kelas lamnnya, di sisi lain, mengalami penurunan akuras) yang cukup besar

setelah penerapan RUS. Tabel 4.21 menampilkan detail hasil precision dan recall



86

untuk masing-masing kelas. Akibatnya. kesimpulan yang dapat diambil adalah
bahwa, terutama dalam hal kelas mayoritas dan beberapa kelas minortas,
penerapan RUS tampaknya tidak secara konsisten meningkatkan performa model.,

Tabel 421, Hasil precision dan recall masing-masing kelas RUS

Kolas Precision Recall

Raw [ RUS [ Gup [ Re RUS Gap
Terlalu 97.27% 0375 | -i5E% | Sl 93,75% L78%
matang
Malang T TEATYH | -208I% | oo Fo.67 | -10.24%
Kumang OO0 | SHAT [ EI1% | 9EGE T | 2275
Majaiig

03.73% [

| Raw RUS
alt T
mtang 100% 100.00%
Matmg .15 S209% | 3507 | 99a5% RLI | 52T%
Rurang TodTh | 20.40% ToATL || 2240
Matans 0744, OF.70%,
Mentah 160, 100%, Tl B i T

Dalam penerapan teknik penyeimbangan data. mengounakan SMOTE
(Teknik Penyelidikan Minoritas Sintetis) dan RUS (Teknik Penyelidikan Acak)
pada dun model arsitektur CNN dengon wansfer leBming, ResNetS0 dan
EfficientNetB0, terlihat dampak yang berbeda pada kinerja kedua model tersebut.

Secara keseluruhan, penggunaan SMOTE meningkatkan skurasi. ketepatan.,
dan recall. Namun, perlu dicatat bahwa beberapa kelas minoritas kehilangan akourasi
dibandingkan dengan kondisi sebelum SMOTE digunakan. Namun, temuan ini
tidak mengurangi kemampuan model untuk mengidentifikasi berbagai kelas yang

ada dalam tugas klasifikasi tingkat kematangan tandan buah segar kelapa sawit.
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Berbeda dengan metode penyeimbangan dats menggunakan SMOTE
setelah penerapan. penggunaan RUS untuk penyeimbangan data menghasilkan
penurunan  akurasi yang cukup besar. Tampaknya model tidak dapat
mengidentifikasi mayoritas dan minoritas kelas dalam dataset. vang menyebabkan
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Perbandingan Waktu Komputasi Pelatihan

. Faw
m RUs
5000 4 N SMOTE

Time (8}

RESNETSD EfficientMarBo
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Gambar 4. 16, Perbandingan waktu komputasi

"Saat melihat wakiu komputast untuk kedua arsitektur, divkur dalam detik,
Gambar 4.16 menunjukkan bahwa metode penyeimbangan data RUS memiliki
wakfu komputasi paling cepat dibandingkan dengan arsitektur ResNetS0 dan
EfficientNetBO, Ini karena metode RUS mengurangt jumlah data yang signifikan,
yang menghasilkan proses pembelajaran vang lebih cepal.

Namun, metode SMOTE memiliki waktu komputasi yang lebih
cepat daripeda data asli (raw)., meskipun data vang dihasilkan oleh SMOTE lebih
banyak. Ini disebabkan oleh penggunaan GPU yang berbeda selama proses
pembelajaran: GPU T4 digunakan untuk data asli dan RUS. sedangkan GPU V100
digunakan untuk data SMOTE. Penggunaan GPU yang berbeda ini disehabkan oleh

kebutuhan metode penveimbangan data SMOTE untuk daya komputasi vang lebih

besar,
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Selain factor dari kompleksitas darl masing-masing model, ada
faktor eksternal seperti penggunaan GPU dan jaringan yang digunakan, ada faktor
internal dalum model yang memengaruhi waktu komputasi. Faktor internal ini
termasuk pengaturan parameter pada kedus arsitektur model; dalam hal ini, kondisi
parmeter seperti optimizer. tingkat pembelajoran, dan ukuran batch yang

digunakan berbeda, yanigdapat memengaruhi wakiu komputasi antara kedua model,

4.7. Perbandingan Kondisl Terbalk Kedua Modet

‘Setelah melakukan semua percobaan skenario 1-7 didapati kondisi terbaik
dari kedua mode! klasifikasi tingkat kematangan tandan buah segar Kelapa sawit.
Dimana kondisi terbaik ResNet50 adalah pada data alokasi Qﬂfﬂjtmﬁl}ﬂ
Learning rate 0.00075, hatch size &, epoch 100 dan dropout (.5 pada data yang
nﬁnhaug.wm kondisi terbaik EfficientNetBO pada u_plimim Adam, epoch
100, learning rate 0.0001, batch size yang digunakan 32, dropout 0.5 pada alokasi
data 90/5/5 dengan data yang seimbang. Kondisi terbaik kedua model im memiliki
kesamaan pada penggunaan alokasi data, cpoch, dropout dis data yang seimbang,

Menemukan kondisi terbaik untuk keduz model Klasifikasi tingkat
kematangan tandan buah segar kelapa sawit setelah melakukan semua percobaan
dalam skenario 1-7. Dalam dataset yang seimbang, kondisi terbaik untuk ResNet50
adalah dengan menggunakan alokasi data 90% untuk pelatihan, 3% untuk validasi,
dan 5% untuk pengujian, dengan pengaturan optimizer SGD. tingkat pembelajaran

0.00075, ukuran batch 8, jumlah epoch 100, dan dropout 0.5.



Namun, kondisi optimal untuk EfficientNetB0 adalah dengan menggunakan
alokasi data yang sama. yaitu 90% untuk pelatihan, 5% untuk validasi, dan 5%
untuk pengujisn. Pengaluran optimizer Adam mencakup epoch 100, rasio
pembelajaran 0.0001, ukuran batch 32, dan hilangnya 0.5, serta pada dataset yang

kematangan tandan buah sawit untuk keempat kelas kematangan vang diuji.
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Gambar 4.17. Perbandingan kondisi terbaik Resnet50 dan EfficientNetBO

Perbedaan  hasil vang didspatkan  dapat | diksrenokan faktor dan
kompleksitas dari masing-masing model, serta pengaturmn parameter pada kedua
arsitekiur model; dolom hal ini, kondisi parameler seperti optimizer. tingkat
pembelajaran, dan ukuran batch yang digunakan berbeda, yang dapat memengaruhi
hasil yang didapatkan antara kedua model,

Secara umum, model EfficientNetBl lebih baik daripada ResNet50 karena
memiliki jumlah parameter yang lebih banyak dan kompleksitas yang lebih rendah.
Ini membuatnya bekerja dengan lebih efisien dan memiliki kinerja yang lebih baik.

Namun, untuk banyak kasus penggunasn. lerutama yang memeriukan
efisiensi waktu dan sumber dayi, EfficientNetB0 telah terbukti lebih baik dengan

mempertahankan atau meningkatkan performa sambil mengurang kompleksitas



model. Oleh karena itw, pemilihan model bergantung pada sumber daya dan
kebutuhan khusus dan tugas. ResNet-30 tetap memiliki kirerja vang baik, terutama

dalam situasi di mana sumber daya komputasi tidak terlalu dibatasi.

4.8, Evaluasi Hasll

Selain i, pengujian vang dilakukan dengan duta baru dilokukan dalam
penelitian ini. Tujusn dari pengujian ini adalah untuk mengetahui berapa lama
wakiu yang diperlukan oleh model untuk dimuat ataw dipenuhi, untuk membuat
prediksi tentang gambar banu, dan untuk menentikon kelss dats yang tepat. Hasil

dari pengisfian ini ditunjukkan dalam Gambar 4.18.

(e if) (g ih)

Gambar 4. 18. Hasil prediksi data baru (a)ib){c)}{d) model ResMNet50, (el fig)ih)
maodel EfficientNetB(
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Hasil pengujian pada data baru menggunakan model ResNet50
menunjukkan bahwa waktu yang dibutuhkan untuk memprediks: tinghat
kematangan berkisar anmtara 0.1204 dan 0.1223 deuk. dengan kelas "npe”
memprediksi tingkat kematangan tercepat, seperti yang ditunjukkan pada Gambar
4.18. Namun, pengujian tingkat kematangan menggunakan model arsitekiur
EfficientNetBO membutuhkan waktu lebil cepat daripads model ResMet50. dengan
waktu (.0469-0.0522 detik.

Kompleksitas model dan jumlah parameter yang digunakan menyebabkan
perbedaan waktu ini. EfficientNetB0 memiliki arsitekiur CNN yang lebih ringan,
sehingga lebih cepat dan efisien. Selain itu, EfficientNetB0 mentnjukkan kinerja
yang baik bahkan dengan parameter yang lebih sedikit dibandinglkan ResNet50.
Pada pengujian data baru ini; prediksi kelas TBS yang miasih ada pada pohon kelapa
SHWIl juga difakukan. Hasil pengujion TBS padn pohon ditunjuklkan dalam Gambar
419,

Frtmind i dvwies
e oy (104
i

(a) {b) le) (d)

Gambar 4.19. Hasil prediksi TBS dengan pohon (a){b) model ResNet30, (chd),
maodel EfficientNetB0

Kedua model mengalami kesulitan dalam melakukan prediksi, seperti yang

ditunjukkan oleh hasil pengujian pada tandan buah segar (TBS) dengan banyak



buah kelapa sawit di dalamnya. seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.19.
Meskipun ResNet50 berhasil meramalkan kelas "Unripe”. masih ada masalah. Ini
karena kedua model arsitektur CNN yang digunakan dalam Klasifikasi tingkat
kematangan ini tidak memasukkan proses deteksi objek.

Dalam penelitian ini, kedua modeldangsung menerima data input gambar
tahap pendeteksian TBS

dan menggambarkansely

sebelumnya dapat membantu kita memahs 1 baik bagaimana penelitian ini
telah membuntu mengklasifikasikan tingkat kematangan tandan buah segar kelapa

sawit.



Tabel 4.22. Perbandingan penelitian terkait

Pennlis Metode Distribusi Jumlah Kelas Abkurast (%)
Datn
{Suharjiio et al_, EfficieniNetBi Sepornge t kntepon HO 3
021) validation
{Prasctyo et al., ReaMNetih Cross - i
() validation
{Muansour et al.. YOLOvSm Separute 4 kntepon 842
27 vulidation
(Lad e al., 2022) YOLOv Single 2 kntepon R7.9
vihdshon
(Scptnnm et al., Artficial MNournd Singls 3 Kategon 983
021 Metwork (ANN) yabdation
|Asharnelal., (& Single 1 kmiepon 92
o validation
{Salch & CNN Singh 2 kmtegon [T
L inmsrtien, 20204 validstion
{Sussntoer nl, | DenseNet Sigmoad Separute 7 kiitegon [
) vahdation
The proposcd ResNetii Scpurnse 4 knfepon g, 20
micthoed vulidation
The proposed Efficioni NetB0 Seporuic 4 kategon g8.93
inethod validation

Dibandingkan dengan semus penehition sebelumnya, peneliton imi

mienggurikon dataset yang berbedn. Penelitian ini mengounakan metode validasi
terpisahi yang jigs digunakan oleh Suharjite, Mansour, dan Susanto, serta model
yang digunakan oleh Suharjito.

Hasil peneliian Subarjito mencapai akurast sebesar §9,3%, penelitian
Mansour mencapai 84.2%, penelitian Susanto mencapai akurasi sebesar 69.5%, dan
penelitian ini mencapai akurasi yang tinggi sebesar 98,934,

Selain itu. penelitian lain dengan fokus serupa telah dilakukan oleh
Prasetyo, Lai, Septiarini, Ashari, dan Saleh. Penelitian Prasetyo mencapai akurasi
sebesar 86%, sedangkan penelitian lain mencapeai akurasi antara 87,9 dan 98,3%,

dan penelitian Saleh bahkan mencapai akurasi sebesar 08%,
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Dengan perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa, meskipun
menggunakan dataset yang berbeda dan menggunakan metode validasi terpisah,
penelitian ini berhasil mengklasifikasikan tngkat kematangan tandan buah kelapa
sawit dengan sangat akurat. Hasil ini menunjukkan kemajuan vang signifikon dalam

pengembangan model klasifikasi ini,
Tahel 4:23. Perbandingan gap penelitian terkait

m | __”I L] ﬁm“‘]
S | e B | e, ..

{Suharjie e al, $03 i 0503 0,63
024
(Phisetyd et ol [ 08 03 1263
2024)
(Mansour ¢t al 747 oF 03 3 14.73
ey
iLaret al, 2002) 379 D3.03 1w
(Septianm el wl. [T %03 063
2001
{Ashorieral . 2022) 92 9593 [
“{Baleh & Liansiting, [T [FEE] nes
U '
(Swanty ot al, i 0g.93 2003

Dalim Tabel 422, dapat dilibat bahwa ada perbedaan antara penelitian
sebelumnys dan model yang digimakan dalom. penelition ini. Perbednan ini
mengacu pada perbedsan antara hasil akurasi yang ditemukan dalam penelitian imi
dan hasil dari penelitian sebelumnya: dalam hal ini. penelitian vang menggunakan
model yang sama dengan penelitian ini, yaitu penelitian Suhbarjito, menunjukkan
perbedaan sebesar 9.63%.

Dialam perbandingan ini, penelitian Septiarini memiliki gap akurasi paling

rendah. vaitu hanya 0.63. menunjukkan bahwa model vang dipunakan dalam
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penelitian ini mendekati hasil penelitian Septiarini. Sebaliknya. penelitian Susanto
merniliki gap akurasi terbesar, yaitu 29.93.

Berdasarkan perbandingan yang telah dilakukan dan perbedaan dalam hasil
penelitian, dupat disimpulkan bahwa model arsitekiur EfficientNetB0 vang
digunakan dalam penelitian im sangat baik untuk mengklasifikasikan tingkat
kematangan tandan buah kelapa sawit segar dengan akurasi sebesar 98,93%. Hasil
ini mengungguli hasil penelition sebelumnyy. tetapi periu diperhatikan bahwa
semua data dalam perbandingan ini berasal dari dataset yang berbeda.

4.10. Pengujlan Tambahan

Tujuan dari pengujisn tambahan dslam skenario ini sdalsh untuk
memperoleh  pemahaman  dan  informasi  yang  berguna  temtang  cara
mengklasifikasikan tingkat kematangan tandan bush kelapa sawit. Tujuan dari
pengujian ini adalah untuk mengetahui apakah ekstraksi fitur warma dan tekstur
tambghan memiliki dampak yang signifikan i‘erhndapw kiasifikasi.

Selain itu. pengujian kedun melibatkan penyesuaian pads parameter yang
sama pada kedua platform arsitektur CNN menggunakan teknik transfer leaming.
Imi dilakukan karena, mmmm uﬁh’klm memiliki parameter
vang berbeda. Tujuan dari pengujian tambshan ini adalah untuk mengetahui
bagaimana perubahan parameter berdampak pada  kemampuan  untuk
mengklasifikasikan tingkat kematangan tandan buah kelapa sowit.

Hasil dari kedua pengujian tambahan ini akan meningkatkan pemahaman

tentang komponen yang mempengaruhi kinerja model klasifikasi. Mereka juga



akan membantu kita membuat keputusan tentang konfigurasi parameter dan metode
ekstraksi fitur terbaik.

4.10.1. Skenario 8 Warna Dan Tekstur
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Tabel 4.24. Pengujian tambahan Fitur warna dan tekstur

Training | Val Test Frecision | Recall | FI- Thmsi{s)
Seore

Resnci5ii (L11] 9305 9433 U4 4K 04,40 0444 4659.19
EfficientMetBO Do.og G838 B8.79 015 07.90 0g.: 645,689
ResMet 30 o008 9555 B3.55 943 6,43 U330 | 483798
warmna dan
lekstur
EfficientictBO 00,91 97,08 .70 97Tt 07,96 9780 aTnz.3
warmna dan
lekstar

Berdasarkan Tabel 4.23, terlihat bahwa pengujin fitur warna dan
tekstur pada kedua arsitekiur menghosilkan tingkat skuras) yang cukup tingei,
namun hasil ini belum mencapai tingkat akurasi yang diberikan oleh model
arsitektur EfficientNetB0 tanpa ekstraks: fitur tambahan,

Meskipun begitu, pada ResNet dengan tambahan fitur ckstraksi, tedihat
dampak yang positif terhadap hasil akurasi dibandingkan dengan ResNetS0 tanpa
fitur ekstraksi tombahan. Hal ini mengindikasikan bahwa ekstraksi {itur warna dan

tekstiir dapat meningkatkan performa model ResNet,

4.10.2, Skenario 9 Parameter Yang Sama
Kondisi terbaik untuk kedua arsitekiur berbeda, jadi pengujian ini akan
dilakukan dengan parameter vang digunakan oleh arsitektur lain: dalam hal ini,
ResNet5( akan digunakan untuk EfficientNetB0 dan sebaliknya. Selanjutnys. hasil
pengujian akan dibandingkan dengan kinerja arsitektur pada parameter aslinya.
Untuk pengujian i, optimizer Adam akan digunakan untuk
mengkonfigurasi ResNet50 dengan epoch 100, rasio pembelajaran 0.0001, ukuran

batch 32, don dropout (1.5, Data akan didistribusikan dengan proporsi 90 persen
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untuk pelatihan, 5 persen untuk validasi, dan 3 persen untuk pengujian. Dh sisi lain,
EfficientNetB0 akan menggunakan alokasi data vang sama untuk pelatihan,
validasi, dan pengujian. Tetapi arsitektur ini akan dikonfigurasi dengan optimizer
SGD, rate learning sebesar 00075, ukuran batch sebesar 8, jumlah epoch sebanyak
100, dan dropout sebesar 0.5. Untukomengun kedua arsitekiur, metode
penyeimbangan data SMOTE skan tﬁm.}hﬂ percobaan dapat dilibat dalam

Tabel 24.

Tabel 4.25. .liqaguj'i'a.u tamhahan Parameter

. Kondimi Training | Vall | Test miﬁ%mﬂm Timets)
Resncti. 1100 QR0 | 9R.29 9320 9831 0530 | 4504727
| EfficientNetB oo [Teens | oses o301 udoy | oo [ 286734
Reshict30 oo | o743 | w37 0t 37 On.44 B0 | L 3TIT75
Parumeter

E TicieniMNetB

EfficentNefBli [© dowy | o018 [ oR72 | @7 9574 9873 | 466354
RcsMeatS0

Pengujian tambahan yang mehbatkan penggunasn paranseter yang
berbedis dari parameter yang digunakan sebelumnya pada masing-masing arsitektur
ResNetS0 telah dilakukan, seperti yang terlihat pada Tabel 173 Hasilnya
menunjukkan bahwa  penerapan  pornmeter  EfficieniNetB0  pada  arsitektur
ResNet50 meningkatkan wakiu komputasi, yang menjadi lebih cepat dibandingkan
dengan waktu vang dihasilkan dengan parameter asli pada ResNet30 dan bahkan
lebih singkat.

Nomun, perlu diperhatikan bahwa penppunaan  parameter
EfficientNetB0 pada ResNet50 tidak menghasilkan peningkatan nilai akurasi yang

signifikan dibandingksn dengan penggunaan parameter asli pada ResNet50 atau
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EfficientNetB0 asli. Namun, akurasi vang diperoleh tetap tinggi, mencapai 96.3 7%,
vang cukup untuk tugas klasifikasi. Oleh karens itu, dapat disimpulkan bahwa
pengounaan parameter EfficientNetB0 pada ResNet50 lebih berpengaruh terhadap
peningkatan waktu komputasi daripada peninglatan akurasi.

Di sisi lain, pengujian yang melibatkan penggunaan parnmeter
ResNet50 pada EfficiénNetB0 menunjukkan hasil yang berbeda dari pengujian
sebelumnyn yang melibitkan penggunann  pammeter  ResNetS0  pada
EfficientNetBO. Dalam' pengujian ini, penggunaan parameter ResNet50 pada
EfficientNetB0 mﬂ!inm akurasi dibandingkan dengin kinerjs EfficientNetB0
asli, tetapi akurasi yang dicapai masih di bawah tingkat akurasi yang dapat diterima.

‘Sangat penting untuk dicatat bahwa perbedaan akurasi EfficientNeiB0
dengan parameter ResNet50 dan EfficientNetBO asli sangat kecil, hanya sekitar
Ilu.l‘]'&. menunjikkan bahwa meskipun penggunaan parameter ResNetS0 dapat
mghﬂ:hu akurasi, perbedaan ini tidak signifikan.

Namun. ada konsekuensi yvang hmusm&uiiﬂﬂ:mgiﬁ.-}mim waktu
yang diperiukan untuk komputasi. Dalam pengujian ini, penggunnan parameter
ResNet50 pada EfficientNetBO membutuhkan wakiu komputasi yang lebih lama
daripada penggunaan pammeter ashi pada EfficientNetBO. Oleh karena itu, tingkat
akurasi dan efisiensi waktu komputasi harus dipertimbangkan saat memilih model

Elasifikasi untuk menentukan tingkal kematangan tandan buah kelapa sawit segar.
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan parameter
vang tepat dalam arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) dapat

berdampak signifikan pada kinerja kedua model arsitektur tersebut; perbedasn yang
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Kasifikasi TBS kelapa sawit:
percobaan, pada ResNetS0 dengan
2534% untuk alokasi BOIOVI0 dan 95.93% untuk alokasi 90/5/5. Pada
EfficeintNetBO dengan hasil akurasi 95.68% untuk alokasi 70/15/15, 05.55% untuk
alokasi 80710710 dan 98.79% untuk alokasi 90/5/5.

104
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4. Penggunaan penerapan penyeimbangan data menggunakan teknik oversampling
Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) mempengaruhi dalam
meningkatkan akurasi kinerja model yang dibuktikan pada skenario 7 baik pada

5.1. Saran

Adapun beberapa saran yang dopat dijadikan rujukan bagi pengembangan
penelitian ini, yaitu:
1. Jumlah dan varian dataset dapat diberbanyak agar vang didapat nantinya lebih

optimal, seperti varian TBS yang berbeda dan data dengan background pohon sawit.
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3. Penclitian berikutnya dapat teriebih duhulu melakukan deteksi terhadap TBS
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