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INTISARI

D antara hasil perkebunan, kopi memiliki nilai ekonomi vang relatif tingg
dibandingkan dengan tanaman perkebunan lainnya dan meropakan sumber devisa
yang signifikan. Salah satu kunci dalam meringkatkan daya saing produk biji kopi
adalah proses pengolahan biji kopi yang dimulai dari proses pemetikan biji kopi
dan bertanjut hingea biji kopi siap disangrai:

Awalnya, klasifikasi biji knp.} w berdasarkan pengalaman dan
pengetahuan manusia ; em (HVS). Namun, dalam

a5l pada kopi san

m%ﬂ 4 tw aitu tingkatan mﬁgmﬁn “c:lpm Erﬁ
Tyipica Bolaven, tingkatan terang dengan nama Light Eaos Typica Bolaven,
m-th‘gkam.u medium dengan nama Doi Chaang, yar mﬁjm‘ tingkatan
dark dengan. Brazil Cerrado dengan menggunakan ektur CNN yuitu

Mm dan [InceptionV3 dengan fujuan untuk  mengetah
g tingkat akurasi dan amsitektur CNN yang dlguhﬁ#. Dari hasil
nilai akursi tertinggi pada penelitian ini terhadap Mkﬂﬂ
@ kopi sa adalah arsitektur MobileNetV2 dengan penerapan Ay, _pLW’.!‘HLh.’F
jﬁﬂﬂ pm!m‘ﬁdug mendapatkan nilai akurasi sebesar 98.12%. Sedangk
o nVEmEﬂdnpmkmnﬂmakmﬂnmﬂﬁ__'
! huﬁﬁ. lebih baik dari InceptionV3 sehinggu pes
denga adiustime  hvperparameter bisa  di nang

skt

Xv



ABSTRACT

Among plantation products, coffee has relatively high economic vafue
compared to other plantation crops and i a significant source of foreign exchange.
One of the keys io increasing the competitiveness of coffee bean producis i the
caffee hean processing process which staris from the process of picking the coffee
beans and continues wntil the coffee bean ey to be roasted.

Tnitially, r.:ﬂ"ew bmn elas carried owl based on human

experience and knowleds
process fnmans

: Hnﬁdeﬂkri'? md}nnqpﬂmﬁ'.’f
p devel qﬁh CNN architecture &



BAB I

PENDAHULUAN

Kiasifikasi jenis biji kopi yang telah disangrai, menggunakan Comvulutional Neural
Nenwork (CNN). Metode ini dipilih karena kemampuannya dalam memproses data
berupa piksel dan citra visual dengan spesifik (Wirogatama, 2019). Metode ini juga
memiliki keunggulan dalam mengenali objek pada posisi yang spesifik dan



meningkatkan efisiensi waktu pemrosesan (Setiawan, 2020). Hal ini menjadikan
Convalutional Newral Network (CNN) sebagal metode yang sangat efisien dan
efektif dalam klasifikasi gambar.

Beberapa penelitian yang membahas tentang klasifikasi di bidang pertanian
Rivalto et al., 2020) Classification
1 ini menggunakan
miral Network (CNN),

serta fearning rare (,00005 dan 00001, Se opi menggunakan 500 data
untuk pelatihan mmmm*r pelatihan dan 30% validasi, Pada
pengujian Confusion Matriv, akurasinya mencapai 99,6%.

Penelitian Klasifikasi Jenis Biji Kopi menggunakan Comvelutional Neural
Network dan Transfer Learning pada model VGG16 dan MobileNetV2. Dalam
pengujian yang melibatkan tiga model, yaitu model CNN, model CNN-transfer



learning VGGI6, dan MobileNetV2, hasilnyn menunjukkan bahwa akurasi
tertinggi tercapai saat menggunakan model CNN-transfer leaming MobileNetV2
untuk mengklasifikasikan citra biji kopi. yakni mencapai 96% (Murinto et al..
2023).

Dalam penelitan i dilakukanpererapan 2 model arspekiur vaitu

b. Faktor apa saja yang smempengarhi tingk
arstektur CNN model MobileNetV2 dan InceptionV3?
1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut
a. Jenis biji kopi yang digunakan untuk data penelitian ini adalah tingkatan
berwarna hijau dengan nama Green Laos Tyipica Bolaven, tingkatan terang



dengan nama Light Lacs Typica Bolaven, kemudian tingkatan medium dengan
nama Doi Chaang, dan yang terakhir tingkatan dark dengan nama Brazil
Cerrado vang terdiri dari 1600 gambar dan masing-masing berjumlah 400.
b. Data objek gambar biji kopi sangrai untuk proses training dan testing berasal
dari  Kagglecom (https:/‘www kngglleom dstnsets'gprosenka/coffee-bean-

a. Rancangan arsitektur yang diterapkan dapat dijalankan dan  dapat
mengklasifikasikan gambar biji kopi sangrai dengan akurasi yang tinggi sesuai
dengan batasan yang telah ditentukan.



N ki oot oiditon ihaog b o s s
metode CNN dengan dua model arsitektur terhadap nilai akurasi yang
dilmﬁ]m;




BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Penelitian yang dilakukan oleh (Yunita, 2022) Implementasi Metode Linear

erapan LDA. dan evaluasi, Dalam pros

-'.:' hﬂﬂﬂ WWW oL
0% citra latih 20% itra uji, 70% citra latih 30%

shuddin & Rais, 2024).
Robusta Ciwidey atau Robusta Toraja biji kopi sangrai menggunakan algoritma
Random Forest dan PCA. Tahap preprocessimg yaitl grevsealing dan rexize,
ckstraksi fitur dengan Principal Component Analysis dan klasifikasi dengan
Random Forest. Dengan dataset 2000 dats gambar yang terbagi menjadi 1000

gambar biji kopi Ciwidey dan 1000 gambar biji kopi toraja dengan komposisi 800

Penelitian ini -': L



gambar latih dan 200 gambar uji. Dengan metode Rardom Forest mendapatkan
akurasi tertinggi sebesar 98,03% dengan nilai n = 20 dan 360 data diuji,
Penelitian sebelumnya yaitu oleh (Cahyono et al.. 2023) mengangkat judul
Klasifikasi Jenis Biji Kopi dengan menggunakan Metode Gray Level Co-
oeeurrence Matriv (GLCM), Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengetahui

4T :_..f:l w- BT
at muda {tight roast) untuk jenis /

80 citra.

Machine, Nafve Baves, | offee Bean Image berisi
tentang pengklasifikasian biji kopt yang dilakukan dengan pengolahan citra digital.
Parameter yang digunakan adalah analisis tekstur menggunakan metode Gray Level
Coocurrence Matrix (GLCM) dengan 4 fitur yaitu Ewergy. Correlation,
Homogeneitv & Contrast. Untuk ekstraksi fitur menggunakan algoritma klasifikasi

}‘Eitﬂ Nafve Baves, Tree, Support Vector Machine (SVM) dan Logistic Regression,



Evaluasi model Klasifikasi biji kopi menggunakan parameter sebagai berikut: AUC,
F1, CA, presisi & recall. Dataset yang digunakan adalah 29 gambar biji kopi
Arabika dan 29 gambar biji Robusta Untuk menguji keskuratan model

menggunakan Cross  Validorion. Hasil yang diperoleh akan  dievaluasi

Penelitian (Janandi & Cenggoro, 2020) dengan judul An Implementation of
Comvalutional Newural Network for Coffee Beans Guality Classification in o Mobile
Information Syxtem. Penelitian mengpunakan arsitekiur ResNet-152 dan VGG6.
Dataset diambil dengan cara mengumpulkan gambar biji kopi dan kemudian
memberi label dan sebanyak 160 gambar. Pelabelan dari Standar Nasional



s lidonesian National Standard. Haslny méommjokian baiws Risi
152 mencapai akurasi tertinggi sebesar 73,3%.
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Neural Network (C

NN) (Lanjutan)

miﬁm]m:g dimguk dapat
i ke dolam
aplikasi mobile dan
ditmplementusikan

seoarn real-tme.




Tabel 2

1. Mairiks literatur re\-'mﬂﬁ'l

M __;51 penelitian

Klasifikasi Jenis Biji i{npl Sangrai mmma]mn "\-'Iel.q({q Meural Network (CNN) ( Lanjutamn)
Mo | Judul e Tyt Perbandingan
3 | .dn Implementation of | Robhy - Mongklasifiknsikan ?\lﬂ-l'\" lebih buk Penclitian yang dilakukan
Convelutionaf Newrn! | Jonomdi® [ g kopi - bandingkan VGEGIa~ yaitu mengklasifikasikan
Network for Coffee Tienz Wawin | berdusarkan o | untuk kesus klnsifikas) Jenis biji kopt sangrai lale
Beans Cality Cenppong, e litnsnya don kunlitns b kopt vait setekah o mencan model
Classification in o Tnterncrbiiarnl |ﬂt1'm1bm#.un sebesar 73.3%. | mann yang terbaik
Muokile Information Couferciee schuler yang .ﬁqhngkm peneliton vang
Sysiem o J |:||; oleh deep- mijuk mengzunakan
Informatiog aplikast seluler untuk
Mepagement! w.nn o] ‘mengetiun mformos: tentan
and m&m h.lfm hiji kopi. .
Techuagy
{1C I Teich) mﬁl‘ﬂsﬁm
IEEE 2030, Wﬁﬁgi
L]t:um:rl.
ponsel.
4 | Smarr agriceltere: | Nem-Fu | Unik memecahkon | Akomsi besifikes biji ﬁﬁﬂﬂﬂﬂhﬂum Penclitinn tidak
real-fime Hunny dkke ;:mﬁmﬁhﬂ. H kezelunshan w : mengzunakon sisiem real
classification of green | 1ET Smart! ﬂm i Y 'lrml:'ul ume. Sedangkon penelitian
coffie heany beising o | Citics. 20200 M’Wlﬂi’ ¢ m;dlhng penehiti | vang dirguk mengpunakan
conviutiomn  aewral 'hﬁm tidak akan real time yariy sccar
metweork Doy Leéwrming dan melakuknnnya. Dan di langsung dopat mengetahui
Comnlutione penelitian ini perlu Jenis biji kopi.
enral Network. melatth model vang
mampo mendeteks: cacat
pada kedun sisi biji kopi.
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Neural Network (C

NN) (Lanjutan)
S
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{Jurnal

m'l

mmﬁqnaﬂﬂﬂwurk (CNN) (Lanjutan)

twl'

lebib

Penclitian vang okan
dilekukan mengrunokan
VGG
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Klasifikasl
Klasifikasi adalah teknik analisis data yang membangun model untuk

mengkarakterisasi kelas yang sudah ada dari data. Oleh karena itu, kelas-kelas yang

Salah satu jenis sewrn! network vang sering digunakan dalam pengolahan
data gambar adalah Comvolutional Newral Nerwork (CNN) (Saputra et al., 2020).
Comvolutional Neural Network (CNN) merupakan hasil pengembangan dari
Multilayer Perceptron (MLP) yang dirancang khusus untuk memproses data dua
dimensi. Karena struktumnya vang dalam dan sering digunakan dalam pemrosesan



16

gambar, CNN termasuk dalam kategori Deep Newral Network, CNM pertama kali
dikembangkan oleh peneliti Jepang bernama Kunihike Fukushima pada tahun 1980
dan dinamai sebagai NeoCognitron Fukushima.

Comvolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk menganalisis
penali objek dalam gambar. Ini

Gambar 2.1. Arsitektur Camvolutional Neural Network (Saputea et al., 2020)
Berdasarkan gambar diatas, pada bagian feature learning terdapat lapisan
yang bermanfaat untuk menerima input berupa gambar. kemudian melakukan
proses hingga menghasilkan output data. Lapisan yang ada pada proses ini terdiri
dari lapisan konvolusi dan lapisan pooling. dimana setiap proses lapisan tersebut



17

akan menghasilkan feature maps berupa angka-angka yang merepresentasikan
gambar untuk kemudian diteruskan pada bagian lapisan classification. Selanjutnya
pada lapisan classification, terdiri dari beberapa lapisan yang berisi neuran yang
terkoneksi penuh (fully connecred) dengan lapisan lain. Lapisan ini menerima input

af1]1
Halalal1
olo|ojufyf e IR
AECED Lefafd|
olof1]ifo NEIEIEIR
olifi]olofofol alalif1]o
t]1fo]ofo]o]ol

I K 1+ K

Gambar 2.2, Comvolutional Laver (Azmi et al., 2023)
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Proses konvolusi menggunakan kevme! dan siride, proses konvolusi ini
suatu nilai matriks yang baru (Azmi et al., 2023). Lapisan ini berfungsi sebagai
lapisan pondasi dan berguna untuk mengekstraksi fitur selama entri data (Sabrina,
2022).

ihayatul Husna et al., 2022)
3.3.5.3 Pooling Layer
membagi keluaran jaringan konvolusional menjadi beberapa grid kecil, dimana
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nilai maksimum tiap grid akan dimasukkan ke dalam matriks citra yang telah
direduksi oleh pooling faver (Nihayatul Husna et al., 2022),

7L

ettt
e EAEN
El

1 ...-._-': ﬁhﬂ dan mm (3 "!_-:._ i .,..!"'-"...::.'

A5l pembeniukan

33’.!.5 F_“m’ o neEch ..'.'...
[ 'aﬂmmmpjmmfﬂ'mmpum 4
aktivitas neuron dari lapisan sebelumnya ke setiap neuron di lapisan berikutnya

(Azmi et al., 2023).



pumchlm:{ﬂﬁsl}rmiu&l[mll,hhsﬁn untuk melakukan optimisasi
Iyperparameter adalah untuk memastikan bahwa model dapat belajar dengan
sebaik mungkin dari data yang tersedia, dan memberikan prediksi yang akurat pada
data yang belum pernah dilihat sebelumnya dan juga dengan optimasi
hvperparameter, dapat menemukan keseimbangan vang tepat untuk menghindari
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overfittimg (model terlalu menyesuaikan diri dengan data pelatihan) dan wedefiteing
(model tidak cukup mempelajari data).

Berikut adalah penjelasan dari masing-masing Myperparameter yang
digunakan.

meningkatnya nilai epoch dan menurun dengan menurunnya nilai kerugian. Jika
nilai akurasi dan kerugian tidak berubah, proses dihentikan berubah secara
dramatis (Kurnia & Wibowo, 2021).

4. Optimizer



Optimasi model dolsm penelitian ini dilakukan menggunakar Adam
[ Adapiive Momeni Estimation), yang memupakan salah satu optimizers yvang
efektif dolam pelatthan janngan saraf tirean (neural networks). Adam
menggabungkan keuntungan dari algontma optimasi RMSProp dan momentum
stokastik.

Mekanisme Adam menggunakan adaptive leaming rates, yang berarti
setiap parameter memifiki leaming rate yang berbeda. Hal int memungkinkan
optimasi yang lebih efisien karena dspal menyesusikan lesming rate
berdasarkan parameter yang berbeda.

23.7. MuobileNetV2

Sebagai model pengembangan MobileNetVl, MobileNetV2 adalah
arsitektur CNN untuk deteksi gambar yong memanfaatkan konvolusi yang dalam
dan terurah. Dengan parameter yang lebih sedikit, MobileNetV2 niengungguli
MaobileNetV ] dalam hal akurasi. MobileNetV?2 menambahkan dua fitur baru vaitu
finear hottlenecks dan shoricut copnections betwesw boitlenscis (Haniz et al,
2022}, Perbedasn utama antara arsitektur CNN dun desain MobileNet sering kali
terletak pada penggunaan lapisan konvolusi dengan filter ketebalan yang sesuai
dengan ketebalan gambar inputan. Tabel 2.2 menunjukkan arsitektur MobileNetV2.

Tabel 2.2. Arsitektur MobilaMNetV2

Tnpart rperator [ Iy n 5
P4x 3 Comv2d - 12 1 2
M¥x32 Botileneck 1 6 i 1
12 x 1 Baotileneck [ e 2 .
FHT R 24 Boitleneck ] 32 3 2
I xi2 Baotileneck [ [ 4 2
147 x 64 Botilencck 141 L 3 1




Tabel 2.2. Arsitektur MobileNetV2 {Lanjutan)

147 % 06 Baotileneck
Tx 160 bottleneck
T x 320 conyv 24 1x1
T x 1280 uvgpool TXT *.
1x1x1280 conyv2d 1x] - k

{511 E 2
320 1
1280 1

L B = =

2.3.8. InceptionV3

zminma Lomputast |.:_'n: v & Hakim, 202 . lustrasi alur
V3 hisa ﬂihﬂpadnwhri.ﬁ,

Metode evaluasi yang digunakan d litian ini adalsh Confusion
Matrix. Confission matrix merupakan suatu alat ukur berbentuk matrik 2 x 2 vang
digunakan untuk memperoleh jumlah ketepatan klasifikasi dataset terhadap satu
kelas dengan kelas lain. Confusion matrix juga mempermudah dalam analisis
performa algoritma dikarenakan confision matrix dapat menampilkan informasi
berbentuk angka, sehingga bios dilakukan perhitungan rasio keberhasilan



Elasifikasi (Fanani, 2020). Metode evaluasi confusion matric dapat dilihat pada

tabel 2.3,
Tabel 2.3. Tabel Pengujian Confision Mairix
Kelns Prediks
Positif Nepahf
Kelas Schenamya Posatrf TF FN
Neganf FP ™

Berdasarkan table 2.3 hasil evalussi dari model confusion matrix dapat
dijabarkan yakmi TP {True Positif) sdalah data label positif dan diprediksi dengan
benar sebagai data positif. FP (False Positif) mew data label negatif, namun
diprediksi sebagai data positif. FN (False Negatif) merupakan data label positif,
namun diprediksi sebagai data negatif. TN {True Negatif) adalab data label isgatif
dan diprediksi dengan benar sebagm data negatif.

Keefektifin model Klasifikasi vang dihasilkan  dapat ' dievaluasi
mengeunakan sejumlah parameter dalam metode matriks konfissi ini (Yodianto et
ol 2020
Presisi

Besarnya informasi antara nilai sehenarmya dengan hasil prediksi model.
sebagaimany ditentukan oleh rumus pada pemmn (1) di bawah ini, merupakan
parameter penilmon yang menghitung nilay prestst rata-raty dari hasil klasifikasi,

w_ TPi
{TFI+FFi (1)
n

Presisi =
Recall
Kriterin evaluasi diperoleh dari kuantitas data sebenamya berapa banyak

data yang lerungkap dalam hasil klasifikasi dengan rumus persamaan (2)



Ipr

persamaan {4) dapat digunakan untuk 1




BABIIT
METODE PENELITIAN
A.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini menggunakan Penelitian Eksperimen. Penelitian eksperimen
' fitian Eksperimental Komputasi.

Kayele.com -._:*._ e T

‘i ol gesized-224-x 204),

pde Analisls Data

terkumpul, kemudian dilakukan prepnace JPptitdita din augmentas
data I:E]II. Elﬂlljml"ﬂ d.l X II.H m model mlﬁtﬂkl].ll‘ MuhqleN:t\’Z dan

InceptionV'3.

26
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3.4, Alur Penelitian

https://www kaggle com/datasets/gpi coffee-hean-d ized-224-x-

224). Dalam penelitian ini jenis biji kopi yang digunakan adalah Arabika coffee
dengan tingkatan berwama hijou dengan nama Green Laos Tyipica Bolaven,
tingkatan terang dengan nama Light Laos Typica Bolaven, kemudian tingkatan
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Bruzil Cerrado.
2. Preprocessing data

Pada tahap ini, dataset yang didapatkan akan disiapkan untuk diproses oleh
sistem. Tahapan preprocessimg ini mensplit dataset sebanyak 80% untuk data
' data validasi, kemudian

o Split dataset

Seperti yang terlihat pada Gambar 3.2 proses split dataset dalam
penelitian ini dilakukan dengan membagi dataset berupa data training dengan
rasio 80%, data festing 10% data validasi 10%. Berikut di bawah ini tabel
pembagian datasel.



Tabel 3.1. Detail Pembagian Dataset

Jenis Biji Kopi Pembagzian
Dhatnset
Truming (80%6) | Testmg (10%) | Validas: { 10%)

Green Laos Tympica 300 50 50
Boluven

Light Laos Tvpica 300 50 50
Boluven

D Channg 300 i) 50
Brazil Cerrnda 300 50 50
Totul P 1206 200 2H)

b. - Augmentasi dats

Tahip selanjutnys adalah augmentasi, teknik ini digunakan dalam
pengolehan data untuk membuat varjasi bara dan datan latiban yang ada,
Penerapan augmentasi dopal membanty meningkolkun keberagaman data,
‘mengurang overfitting, don membuat model pembelajaran mesin lebih wmum
dan mampt menangani data barm yang belum pemah dilihat sebelumnya. Ada
4 jenis augmentasi yang digunakan dalam penelitian ini. diantaranya Mipping,
woasi, Zoom, don streteh,

Flipping adalah telnik augmentasi di mana gambar atau data lainnya
diputar secarn Jerizontal. atan’ vertikal tergantung pada sumbu tertentu.
Pemutaran herizontal mengubah gambar dari kiri ke kanan atau sebaliknya,
sementara pemutaran vertike! mengubah gambar dori stas ke bawah atau
sebaliknya.

Rotasi merupakan teknik sugmentasi di mana gambar atau data lainmya
diputar sekitar titik pusainya dalam berbapai sudut.

Zoom berfungsi untuk memperbesar atau memperkecil untuk membuat

variasi dan skala gambar. Dengan zoom in, bagian dari gambar diperbesar



schingga detailnya Iebih jelas, sedangkan dengan zoom out, gambar menjadi
lebih kecil.

Stretch pada gambar yang telah diubah ukuran atau skalanya secara
tidak proporsional, vaitu dengan mengubah lebar atau tinggi gambar dengan
faktor tertentu tanpa menjaga aspekowasio aslinya. Dengan strerch, dapat

4. Training dataset

Setelah menentukan skenario yang ada yuitu transfer fearming menggunakan
MobileNetV2 dan InceptionV3, kita mulai melakukan percobsan menggunakan
dataset gambar biji kopi yang telah dipersiapkan sebelumnya. Training data
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bertujuan untuk melatih skenarie yang ada sehingga saat tahap evaluasi dapat
menghasilkan nilai akurasi yang tinggi.
5. Evaluasi data

Tahap ini merupakan tshap untuk melakukan evaluasi (penilsian)
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Tabel 4.1, Conteh Sampel Biji Kopi

Tingkainn Kelas Gambar Biji Kopi
Hijau dengan nomn Green Loos Tyipica .
Boluven

Terang dengan nama Light Loos Typica
Bolaven

Medim denean numa Dioi Chaang

Dark dengzan nama Bronl Cerrado

Setelah gambar biji kopi dikumpulkan, selanjutnya gambar diupload ke
dalam drive dan ditempatkan di dalam masing masing folder untuk selanjutnya
ditampilkan ke dalam goagle coleb dengan (ibrary as dan difve. Berikul di bawa
imi gantbar hist kode dan fibrar vang digunaken untuk menampilkan dataset.

from googl.a,mlatu import drive
import o5
drive.mount{ ' fcontent/drive’)
Gambar 4.1. Library import dataset
Baris pertama from google.colab import drive mengimpor modul orive dar

pustaka google.colab. Bans kedua import os mengimpor modul os. Baris ketiga



drive.mount("/content/drive’) memanggil fungsi mount(} dari modul drive, yang
digunakan untuk mengaitkan Google Drive dengan sesi notebook Colab saat ini.
Saat menjalankan baris ini, akan diminta untuk memberikan kode otentikasi melalui
tautan yang diberikan, dan setelah berhasil Google Drive akan terhubung dengan
lokasi yang ditentukan (dalam hal ini, /coptent/drive).

Validtation: 150
Tomtr L

Gambar 4.2. Spiir dataset.
Kode program pada gambar 4.2 menggunakan Fstring untuk mencetak
informasi tentang jumlah data pada setiap bagian dari data yang disebutkan (train,
validation, dan test). Kode total_trainX. total_valX. dan total_testX adalah varisbel



33
yang mewakili jumlah data dalam setiop bagian dari dataset. Fungsi print()
digunakan untuk mencetak pesan.

4.2.2. Augmentasl
Setelah gambar dimuat, berbagai transformasi yang akan diterapkan pada

datagen = default _datagen()
datagen.horizontal flip = True
datagen.vertical flip = True
plot_sugmentation(datagen, data)

Gambar 4.4. List kode proses Augmentasi { Flips)



36

Terlihat pada Gambar 4.4 untuk proses pemutsran gambar. Perioma,
defimlt_datagen() digunakan untuk membuat objek datagen denpan pengaturan
defaelt, Datugen ini akan digunakan untuk menghasilkan data augmented,

Selanjutnya, datagenhorizoneal flip = True digunakan umuk mengaktifkan
augmentasi flip horizontal. Ini berarti seti ar dalam data akan diputar secara
harizontal dengan membia

versi i gamb tersebut. Kemudian,

mentasi Mip vertikal,

Gambar 4.5, Hasil Augmentasi Pemutaran (Flips)
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2 Rotasi (Rotations)

datagen = default_datagen()
datage-n.mtatinn_rmge = 15
plot_augmentation(datagen, data)

Gambar 4.6. List kode proses Rotasi (Rotations)

Pada proses rotasi digunakan datagen.rotation range=15. mengatur
rentang rotasi yang akan diterapkan peda data saal dilakukan augmentasi.
Dalam hal ini, rentang rotasi adalah 13 derajat, Artinya, setiap gambar
dalam data dapat dirotasi secara acak antars -13 derajat hingga +15 derajat.
Setelah mengatur parameter sugmentasi, kndu'tﬁ:ﬁ@tkﬁ:_ﬂyﬁﬂkﬁmn besar
okan memangpil fungst plot augmentation() ik memyvisualisssikan

 perubahan yang dihasilkan oleh sugmentasi pada data, seperti pada Gambar

2.8 0 8N
wile @l e
0'e'e 0
o's o o

Gambar 4.7, Hasil Augmentasi Rotasi {rofatiomns )

TQ_‘]

I
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3. Loom

datagen = default datagen(}
datagen.zoom range = [0.15, 1.5]
plot_sugmentation{datagen, data)

Gambar 4.8. List kode proses Zoam

Padn proses augmenfasi selanjutmys adalah zoom, fungsi yvang
digunakon unfuk menginisialisasi objek dotusen dengan pengaturan defouls
yang sesuai untuk sugmentasi data adalah datagen voom_range. Pada baris
ini. rentang zoom untuk sugmentasi data distur pada objek datagen. Rentang
#oom didefinisikan dalam bentuk dafiar (min 2oom, max zoom|. Rentang
zoom diatur dari 0.15 hingga 1.5, yang berarti gambar-gambar akan. di-
Seham-in tan di-zeone-ope dalam rentang tersebut selama proses augmentasi.

Terlihat paca gambar 4.9 di bawah ini.

o |WI10/10 @
c=a @A

Gumbar 4.9. Hasil proses Augmentasi {Zoom )




datagen = ImpgedataGengrtor(
harizentzl flip=True,
wertizal, flip=True
)
plot_aygmentation(datagen, stretched image)
Gambar 4,10, List kode

Prise: Strecth

terdopat  datagen =

ﬂ||:l=TmE muq#uﬁkm aamlﬂr .I

(gambar yang sudah di-stretch) sebagai argumen.
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®© © @ & ©
D e @

Gambar 4.1 |. Hasil proses Augmentast Strecth

4.3. Proses Klasifikasl menggunakan Convolutional Neural Network

Penelitian ini menggunakmt percobaan terhadap 2 arsitekiur vang telah
teruji tingkat kiverjs dari masing-masing arsitekiur.
4.3.1. MablleNetV2

Ukursn inpul shape dasar untuk arsitektur MobileNetV2 adalah [224, 224,
3]. imclude top = false, weights = imagenet, input fensor = none, pooling= none,
kelas= 4 don klosifikesi kelas menggunakan sofima,

model = tf.keras.applications.Mobilenetva(
include top=False,
weights="imagenet",
input_tensor=one,
poaling=Hone,
classes=4,

Wﬂﬂl i =“iﬂf_l|.m“ +

Gambar 4.12. List kode fungsi Arsitektur MobileNetV2
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List kode fungsi arsitektur mobileNetV2 mempunyai penjelasan sebagai
berikut. Input_shape=[224, 224, 3] menentukan bentuk input dari gambar yang
akan diterima oleh model. Include_top=False, dalam hal ini nilai False menandakan
bahwa lapisan penuh tidak skan disertakan seperti contohnya seperti lapisan Dense,

4.3.2. InceptionV3

Selanjuinya gambar memasuki proses pelatihan model pada arsitektur
InceptionV3. Dalam penelitian ini menggunakan input shape = [224, 224, 3],
include fop = True, input tensor = None, pooling = None, weights = imagenel,
aktivasi kelas menggunakan softmax, dan kelas = 4.



model = tf.keras.applications. Inceptionvafl
include_top=True,
weights="imagenet”,
lﬂﬂﬂ.ﬁiﬂi'[m; 224, 3],
pool ing=HNone,
ﬂasﬁesﬂ,

menentukan fungsi aktivasi yang akan digunakan di lapisan klasifikasi terakhir,
Softmax digunakan untuk tugas klasifikasi multi-kelas di mana output merupakan
probabilitas dari masing-masing kelas.
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4.4. Skenarlo Fercobaan

Untuk menghasilkan hasil yvang dibarapkan, diperlukan beberapa skenario
percobzan yang akan diterapkan. Dalam penelitian ini penulis menentukan 4
skenario percobasn vang dapat dilihat pada Tabel 4.2 benkut.

Tabel 4.2. Skenal;i_n ]_’ercnbaa.u

Mo ~Skenario Arsickiur

[ Skemnrio || MobaleNeiV2

2 [ Skerurna? | IncephonVd

E] Skopariod | MobaleNetV2 + Hyperpnumeict
{Epoch 507100
(Batch Soe 32/64)

L 00, 100000 | AT . |
4 Skemoria 4 | InceptionV3 + Hyperpammeter

i Epoch 30/ 100

(Batch S@e 12/64)

{ Lo 00,120,080/ 0.0 L 0,000 L0000 1

Empat. skenario vang ditunjukkan pada Tabel 4.2 akan diterapkan
terhadap kedun arsitektur yang telzh penulis sebutkon sebelumnya. Pada skenario
percobuan ketigd dan keempat diterapkan adjustimg hyperparamerer yaitn epoch,
beeieh tize, dan learning rate. Hal im ditinjau oleh pmﬂiﬁn[ﬁh‘ulh:ﬂt-ﬁi.. 20209
dalam penelitian tersebut hanyn melakukan sekali pelatihan terhadap data yang
cukup banyak, sehingga sering mengalami penurunan _’l'-ilﬂ'j“ga tidok mengalami
peningkatan pada hasil akurasi.

Pada skenario pertamma dan kedua ditetapkan penggunaan cpoch 100,
batehr size 32 dan Jearming rote 0.001. Di penelitian sebelumnya terkait
fvperparameter pada proses traiming yang dilakukan oleh (Afis Julianto et al.,
2022}, dengan penggunsan epoch 100, batch xize 32 dan learning rate 0,001,
mendapatkan nilai akurasi yang optimal. Setiap skenario percobaan di atas akan

diujikan dalam pembelajaran data dengan rasio pembagian duta fraining 80%, 100



data iesrimg dan 10% untuk data validasi. Dalam penelitian ini penulis ingin
mengetahui nilai akurasi tertinggi dan arsitektur MobileMNetV2 dan Inception Vi,
4.4.1, Skenarle Percobaan Pertama

Setelah tohap preprocessing selespi. doin dibagl dengan rasio
perbandingan 80% data traiming. 10% dai_l.hr:ﬂin_g, dan 0% data vahdasi, maka

selanjuinya okan dilakukan proses freining dots dengon mengeunakan arsitekiur

MobileNetV2:
“Tabel 4.3, Percobaan skenarig |
Skenano | Epoch | Bateh' | Learming | Nila Nilmx il Loss
! S Rote Akinmsy Validesi
MobileMetV2 106 iz 0.001 93.12% 07500 13, 19%%

Seperti vang terlihol poada Tabel 4.3, percobaan skenaric pertnma
‘menggunakan arsitcktur MobileNetV2 dengan epoch 100, arch 32, dan fearning
wate 0.001. Mendapatkan nilai akurasi sebesar 93.12% dan. nilai validasi sebesar
975045,

4.4.2. Skenurlo Percobaan Kedua
Pada skenario kedus menggunakan arsitektur InceptionV3, dengan

pengaunaan epoch YOO, Batch size 32, dan learning rate 0001 .

Tabel 4.4. Percobaan skenario 2

Skenano 2 Epoch | Baich | Learmmg | Nila Nilm Milm Loss
Size Ritle Alurzsi Vahidasi

Inception’¥3 106 3z LLRRL] . 25% 97.50% 2337

Seperti vang terlihat pada Tabel 4.4, pada percobaan skenario kedua

mendapatkan nilai akurasi sebesar 96.25 dan nilai validasi sebesar 97.50%.



45

4.4.3, Skenarlo Percobaan Ketiga

Pada skenario percobaan ketiga menggunakan arsitektur MobileNetV2
ditambah penyetelan hnperparameter pada proses pelatihan, seperti kode yang
terlihat pada Gambar 4.14.

yang dihitung dari fungsi loss. Optimizer yang digunakan adalah Adam.
Learning rate merupakan parameter dalam pengoptimal yang menentukan
besammya pembaruan bobot pada setiap iterssi; Disini menggunakan 0.1, 0.01,
0.001, 0.0001, dan 0.00001. Learning rate yang tinggi (0.1) menghasilkan
pembaruan bobot yang lebih besar tetapi dapat menyebabkan model tidak stabil.
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Learning rate yang rendah (0,00001 ) menghasilkan pembaruan bobot yang lebih

kecil dan dapat menyebabkan konvergensi lebih lambat nanven model dapat lebih

stabil.
Tabel 4.5. Percobaan skenano 3
Skenano 3 Epoch Baich Lenrmning Milw Wilat Nila
Sire Tate Akurasi | Valides Liss
Epoch S0 Baich Lrih. 97 50% 98 12% 19238,
Size 32 rgon 03,177, | O6RE%. | J8sL
Lr @001 05.00% 98.75% 107%
Lt 0.0001 U MY L 14.00%,
Lr 00001 LLEH L 4.14%
Batch Lrinl 45.00% g4 342%
Sze®d oo 07500 | ORI | 14.40%
Lr 0081 OR12% | OR.75% | A0
Lr {0.60KH O 5%, U ORTSES C 1Dam.
MohjleMefV2 = Lr &0 G5.62% R | 29020
Hypoyparameter
Epoch Hatch Lriil 02 5(P% | HRET 2D 550
lod | Sieed2 Croam 5600, | 0% 1% | 30.66%
Lr 0,001 Lo B AT R L

Lr {00001 DO2FN | PH LIS | 41.00%
Lr {0.CNHD ] W3F% | 9575 133

Butch Lriil P23 | 9R.1I% ER
Suze 64 Lr 0.0 23R | 9937 0.94%,
Lr 0,006 P2 | 9R.TIN 333%

Lr 0,0(HH WSl | 993T% 330
Lr 01.00001 PE25% | 9RTAN TAI%

Jumlah epoch yang digunakan dalam skenano ketiga adalah epoch 50 dan
100, batch size 32 dan 64 dengan learming rate dan rentan nilai maksimuem 0.1

hingga nilai minimum 0.00001, 10 kali pelatihan menggunakan ¢pech 50/100, dan



47

10 kali menggunakan saich size 3264, Pada skenario ketign memperoleh nilai
akurasi tertinggl menggunakan epech 50, bateh size 64 denpan learning rate 0.001
yaitu nilai akurasi sebesar 98.12%, dan nilai validasi sebesar 98.75%. Jumlah total
proses pelatihan secara keseluruhan dapat dilihat pada Tabel 4.5.

4.4.4. Skenario Percobaan Keempat

Tabel 4.6, Percobaan skennrio 4
Skenaro 1 Epoch Baich Learming Milag Nilas Nilar
Sizx Tt Akumsy | Vabdasi Loss
Epoch 50 Baich Lriil 83, 75% B5.00" 24.43%
L T Oho5%, | 9750 | 1831%
Lr o] oo, MEYG 15.01% 69 57%

Lr .01 DEASM | 'Be3SN | 1547
Lr . 00E1] D25 | USAIN | 25.64%

Baich | L0 01330, | G5.00% | 2950°-
Secbt Mol 03.12% | U6 2¥e | ERS6m
Lt D001 00.35%, | GoKE | 1E60%

Lr §).0041 OLER%, || BETE T2 17
Lr 00,0000 QRTINS | 1374

Incepnon¥3 +

Hyperparameter
Epach | Baich | Lril 0255 | 9T S0 | 100
106 BiEead Lol D500 | TS0 | 7R
Lr 0.001 D005% | OTS0% | 33T
L0000 | 943%% | o68. | 20.15%

Lr £3.00061 9552, | 95.A1% 15.02%

Baich | 1101 D35, | 0438 | 23360
Siee 84 CUOR 6.8 | 07.50% | 13.20%
Lr 0.001 U312 | 05.03% | 29.15%
L0000l | 95625, | 9750 | 1203%

Lr {1.0000] 04 38% | DRI 11000

Proses yang diterapkan pada skepario keempal vaitu menggunakan

arsitektur InceptionV3 dengan penambahan hyperparameter, suma seperti pada
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proses skenario ketiga, menggunakan epech 50 dan 100, batch size 32 dan 64 serta.
penggunaan fearning rivte dari nilai maksimum 0.1 hingga nilai minimum 0.00001.
Seperti yang terlihat pada Tabel 4.6 total proses raining sebanyak 20 kali, 10 kali
menggunakan epoch 50/100 dan 10 kali menggunakan batch size 3264, Padn
inggi dari epoch 100, hatch size 64 dan
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Gombar 4.15, Hasil pengujian MobileNetV2

1) Akurasi

Untuk menentukan nilai akurasi model melaluis gambar tabel confusion
mateiv dibutuhksn total nilai TP yang dibagi dengan pumish dota latth. Seperti
pada gambar 4.11 jumlah nilsi TP adalah 47+41+32+29 = 149 dan jumlah data
latih yang digunakan adalah 160. Sehingga nilal akurasinva adalah 149/160 =
0.03123 atan 93.12%.
2) Presisi

Rumus vang digenakan untuk menentukan nilai presisi adalah TP/{TP+FP).
Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi terhadap masing-masing kelas.
kemudian hasil dari perhitungan tersebut dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah

kelas, Milai posisinya bisa dilihat pada gambar 4.11.



a. Nilai presisi kelas (Dark) Brazil Cerrado
P{Dark Brazil Cerrado) = 47/(47+0+0+1) => 47/48 => 0.98,
b. Nilai presisi kelas (Green) Laos Typica Bolaven
P(Green Laos Typica Bolaven) = 41/(41+{+1+0) == 41/42 => 0.98,

. Nilai presisi kelas (Light) Laos Ty

L20:0) => 3232 == .00,

b, Nilai recall kelas (G o0s Typ _
RiGreen Laos Typica Ba = 41(41+0+0+0) == 41441 => 1.00,
¢ Nilai recall kelas (Light) Laos Typica Bolaven

RiLight Laos Typica Bolaven) = 32/(32+0+1+6) => 32/30 => .82,
d. Nilai recall kelas (Medium) Doi Chaang
R{Medium Doi Chaang) = 20/(20+ 1 +0+0) => 29/30 => 097,
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Sehingga nilai recall yang diperoleh untuk skenario pertama adalah

(0.94+1.00+082+0.97)d == (.93,
4.5.2. Pengujlan Skenarfo Kedua

Pada pengujian skenario kedua menggunakan arsitektur InceptionV3, Hasil
wakan asstektur InceptionV3 terlbat pada
esisi. dan recall adalah sebagai

1) Akurasi

Untuk menentukan nilai akurssi model melalui gambar tabel
confusion matrix dibutuhkan total nilai TP yang dibagi dengan jumlah data
latih. Seperti pada gambar 4.12 jumiah nilai TP adalah 48+41+36+20 = 154
dan jumlah data latih yang digunakan adalah 160. Sehingga nilai akurasinya
adalah 154/160 = 0.9625 atau 96.25%



2) Presisi

Rumus yang digunakan dalam menentukan nilai presisi adalah
TPATP+FP). Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi terhadap
masing-masing kelss. kemudian hasil dari perhitungan tersebut dijumlahkan

TP/TP+FN), Pada penentuan recalf mi dilaku

presisi, yaitu diperiukan perhitungan recall terhadap masing-masing kelas

dan dilakukan proses penjumlahan dan pembagian dengan jumlah kelasnya.
a. Nilai recall kelas (Dark) Brazil Cerrado

R(Dark Brazil Cerrado) = 48/(48+0+0+2) == 48/50 => (.96,



53

b. Nilai recall kelas (Green) Laos Typica Bolaven

R(Green Laos Typica Bolaven) = 41/(41+0+0+0) == 41/41 = 1 00.
¢. Nilai recall kelas (Light) Laos Typica Bolaven

R(Light Luos Typica Bolaven) = 36/{36+0+1+2) => 3639 => 0,92,

d N_]Imrmﬂkelas{hll m
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Gambar 4.17. Hasil pengujian MobileNetV2 +hyperparameter



Berikut hasil pengujian arsitektur MobileNetV2 dengan penambahan
hvperparameter, epoch, baieh size, dan learning rate. Dalam menentukan nilai
akurasi, presisi, dan recall adalah sebagai berikut.

1) Akurasi
Untuk menentukan nilai akurasi-model melalui gambar tabel confiusion
ibagi déngan jumiah data latih. Seperti
pada gambar 4,13 fumlali' 49+ 415 38429 = 157 dan jumiah
latit fal wsimys adalah 157/160

P(Light Laos Typica Bolaven) = 38/(38+0+0+0) = 3838 => 1.00.
d. Nilai presisi kelas (Medium) Doi Chaang
PiMedium Doi Chaang) = 29/(20+1++1) == 2931 == 093,



Sehingga  nilai  presisi  untuk  skenario  ketign  adalah
(0.9%+1.00-+1.00+0.93)/4 == 0.98.

3 Recall

Rumus wang digunskan dolam menentukan nilsl recoll  adalah

namun yang akan ditampilkan adalah hasil pengujisn yang mendapatkan nilai
akurasi, presisi. dan recail tertinggi. Berikut hasil pengujian InceptionV3 dengan
penyetelan perparameter dalam menentukan nilai akurasi, presisi, dan recall.
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P adalah 40+41+36+20 = |55

dan umiah dats LAINSRASARRMARESBUSIIN I8 Schingaa nilii akurasinya
odalah 157/155 = (.96873 atau 96.88%.

2) Presisi
Rumus yong digunakan untuk menentukan nilai presisi adalah
TPATP+FP). Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi terhadap
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masing-masing kelas, kemudian hasil dari perhitungan tersebut dijumlahkan
dan dibagi dengan jumlah kelas.
a. Nilai presisi kelas (Dark) Brazil Cerrado
P(Dark Brazil Cerrado) = 49/(49+0+0+0) = 49/49=> | .00
b, Nilai presisi kelas (Green) Lags Typica Bolaven
P(Gireen Laos Typie Bolaven) = 41441 +0+1+0) = 41142 =>

slas (Light ) Laos Typica Balave
P(LightLaes Typica Bolaven) = 36((36+0+0+1) = 3637 = 0.97
d Nilaipresis kelas (Medium) Doi Chaang
P(Medium Doi Chaang) = 29/(20+10+2) =>29/32 == 0
00+0.98+0.97+0.91 4 = 0.96. A

' Recall

Rumus yang digunakan dalam menentuksn

| recall ini dilg

a. Nilai recall kelas {Da

RiDark Brazil Cermdo) = 49{40-+0+0+1) == 49/50 == 0.98
b. Nilai recall kelas {Green) Laos Typica Bolaven
R{Green Laos Typica Bolaven) = 41/{41+0+0+0) == 41/41 == 1.00

¢, Nilai recall kelas (Light) Laos Typica Bolaven
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RiLight Laos Typica Bolaven) = 36/(36+0+1+2) == 36/39 => (.92
d. Nilai recall ketas (Medium) Doi Chaang

R{Medium Doi Chaang) = 20420+0+0+1) == 29/30 == 0.97
Sehingga nilai recalf vang diperoleh untuk skenario keempat adalah
(0.98+1.00+0.92+0.97)/4 ==0,97.

bolaven mengalami error detection sebanyak 1, dan medium doi chaang terdeteksi
salah sebanyak 3. Jika ditinjau kembali tinjauan literatur, biji kopi sangrai brazil
cerrado, laos typica bolaven, dan doi chaang memiliki kesamaan bentuk dan warna.



4.6. Evaluasi Hasll Penelitian

Setelah dilakukan pengolahan data (preprocessing) dan proses
pembelajaran model terhadap skenario percobaan, diperoleh beberapa model
klasifikasi sebanyak 4 skenmario vang digunakan. Hasil percobaan keseluruhan

skenario diﬂjl".‘lﬂ.ll dalam Elﬂﬁk persentase, ber ut di bawah iﬂi.

epoch, hatch size serta nilo i 100, hatch size 32 dan Ir
0.001. Pada skenario | menggunakan MobileNetV2, memperoleh nilai akurasi
sebesar 93.12%, sedangkon pada skenario 2 menggunakan InceptionV3 mengalami

kenaikan okurasi yaitu 96.25% dan validasi akurasi sama-sama sebesar 87.500%

namun pada nilai Joss, skenario 2 mengalami peningkatan dan skenario | yaitu



sebesar 23.37%, sedangkan pada skenario | memperoleh nilai fosy lebih kecil yaitu
sebesar 17.19%.

Pada skenario percobaan 3 menggunakan MobileNetV2 dengan adjusting
Ryperparameters pada proses training, yait epoch 10050, baich size 32/64, dan Ir
dengan rentan nilai dari maksimum 0.1 i dengan nilai minimum 0.00001,
Terdapat 20 kali pro: aan diman: nakan epoch 100/50 dan

kenario 3 Epock

O Mg R 0 T 30
i i R Ll At iam
TRl BLE LI
oD@y ooom

W akurmi  Evalmes ahumel WG

Gambar 4.20. Grafik persentase hasil percobaan skenario 3 epoch 50

Dapat dilihat pada Gambar 4.20 grafik persentase skenario percobaan 3
menggunakan MobileNetV2 + hyperparameter epoch 50 memperoleh nifai akurasi
tertinggi pada penggunaan batch size 64 dan Ir 0,001 yaitu sebesar 98.12% dengan

nilai validasi 98.75% dan nilai Joes sebesar 14.92%, sedangkan nilai akurasi
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terendah diperoleh pada penggunaan hatch size 32 Ir 0.01 dengan nilai akurasi
sebasar 93.12%, nilai validasi sebesar 96.88% dan nilai Joss 38.52%.

Pada skenario 3 penggunaan epoch 100 seperti yang terlihat pada Gambar
4.21 memperoleh nilai akurasi tertinggi pada bateh size 64 dan Ir 0.0001 dengan
bes: ﬂ%ﬁnnﬂﬁfﬂnm&m

batch size 32 Ir 0.1

ria nilai foss sebesar

Gambar 4.21. Grafik persentase hasil percobaan skenario 3 epach 100
Jika dilihat hasil keseluruhan percobaan pada skenario 3 menggunakan
MobileNetV2  ditambsb hymerpanamerer; nilsi tertinggi diperoleh 'dengan
penggunaan epoch 100 batch size 64 dan Ir 0.0001.



Pada skenario percobsan 4 menggunakan InceptionV3 juga diterapkan
adjusting hyperparameiers, yaitu epoch 100050, batch size 32/64, dan Ir dengan
rentan nilai dari maksimum 0.1 sampai dengan nilai minimum 0.00001. Terdapat
20 kali proses percobaan dimana 10 kali menggunakan epock 100/50 dan 10 kali

menggunakan batch size 32/64, sehingga dalam hal ini penyajian hasil persentase

Machan Fpmch 30 Fpes il u—n- Eperh ™  Epe==20 B 8

Bemmlliy Amichiie Swhch e Seish e ek les  Ewich Sow Shi = ah s

ekl wuom Uweoml o oA s ealiid JREAE (L] i
i Bl ooty - & oo
Wnlidas Ak (W Eos
10 4 epoch 50

4 eperch 50 mengalami nilal vang naik turun'b ctrasi, validasi serta nikai loss.
Dimana nilai tertinggi diperoleh pada penggunaan batch size 32 Ir 0.01, 0.0001, dan
Ir 0.00001 yaitu dengan hasil akurasi sebesar 96.25%, nilai validasi pada Ir 0.01
sebesar 97.50%, Ir 0.0001 sebesar 96.25% dan pada Ir 0.00001 sebesar 95.63%,

nilai loss sehesar 18.23% pada Ir 0.01, 25.47% pada Ir 0.0001, dan 25.64% pada Ir



0.00001. Serta padn farch size 64 vaitu dengan I 0.00] mendapatkan nilai sebesar

06.25% untuk akurasi, nilai validas: 96.88%, dan nilai fosy 13.60%. Sedangkan nilai

terendah diperoleh dengan penggunaan batch size 32 Ir (L00] dengan nilai akurasi
sebesar 66.88%, nilai volidasi sebesar 75.63% dan nilai Jors sebesar 69.52%.

skenario 4€pokh 100

g = o m i e i
oD NS Tt LT ) i TN Yl

ooom - : - B i

Bk 1000 Ermcn 100 fuaen 100 Pgaen U0 Fanck U0 Pamcn 100 £ | Em I —0 e 1
WalwWlae Paitiize Eaioh Dee Swichles Bajeh fes Sane Lo G Dew S e st S| ‘H.Iiln
RN T LD L R LNk {1 7] BELDI BAL-1E CRGPQMEEl W BE

QML REDERD | mENED Oy

2,.00%
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70,00
£41.00%
008 H
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Gambar 4.23. Grafik persentase hasil percobaan skenario 4 cpock 100

Pada Gambar 4.23 merupakan grafik hasil persentase nilai akurasi, validasi
akurasi dan foss pada skenario 4 guach 100, terlihat pada gambar grafik tersebut
mengalami nilai yang mﬂ turum seperti halnya pada skenario 4 cpoch 50
sebelumnya, nilai loss terendah diperoleh pada penggunaan haich size 64 Ir
0.00001, dan nilai loss nuhaiﬁp&pummmm size 64 dan Ir 0.001.
sedangkan nilai akurasi tertinggi diperoleh pada barch size 64 Ir 0,01, begitupun
nilai validasi diperoleh sebesar 85.52%, namun mengalami penurunan hasil akurasi
dan validasi pada pengounaan baich size 32 Ir (L1, batch size 64 Ir 0.1 dan baich
size 6 Ir O.NHK} | dengan mendapatkan hasil vang sama yaitu 49.59% untuk niloi

akurasi dan 52.19%% untuk nilai validasi akurasi. Jika dilihat dan grafik persentase



skenario epach 30 dan 100, maka nilai tertinggi yang diperoleh adalah dari epach
100, hateh vize 64 dan r 0.001.

Dapat disimpulkan berdasarkan grafik persentase hasil percobaan terhadap
2 arsitektur bahwa penerapan adjusting fperparameter terbukti memberikan hasil
yang lebih signifikan jika dibandingkan dengan hasil percobaan tanpa adjiusting
hyperparameter memperoleh nilay akurnsi “93.12% untuk MobileNetV2,

ingkal menjadi

membuktikan bahwa kinerja hvperparame
i akurss tertinggi pada adisiing. hyperpar
uupgmﬁmm kombinasi milai

585 fraining

Berikut adalah hasil keseluruhan pengujian berdasarkan akurasi, presisi dan recall
terhadap model klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.7.



Tabel 4.7, Hasil Pengujian

Skenario 1
Keterangan Lr Akurusi Precision Recall
MobileNetv2 (00| 931 .93 0,93
Epoach 100
Batch Size 32
Skenario 2
Kocternngan Lr Akuros Precision Recall
Inception¥3 [EXE ] 25N LR+ ] (.56
Epoch 100
Batch Siee 32
Skenario 3
Kcternnpon Lr Akuras Precision Recall
MobileMet' 2 0.1 97500 0.9% (98
+Hyperpamimeter | 0.01 93.12% 0,94 93
i'__]'n‘.m‘h 50 [EREILY F5.00% 095 095
Hatch Siee 32 0.0 FoBET .27 a7
[EREII RN 05.62% 0,960 96
1 95 .00 0135 %5
Epoch 50 .01 97300 0,98 L]
Batch Size 64 LR BH12% . [
(.0001 O na? %6
(L0000 95.62% 096 0.26
1 92 50" 0,22 0,92
Epach 160 il 95 .62 .56 (1,96
Batch Size 32 1 MRE S3.12% 0,94 .23
(L0 96,25 054 0,93
10 00 | O 38 0.95 54
0.1 96,255 0.%6 0,26
Epoch 1060 il 90.25% .91t 0,96
Batch Size 64 Ok . 25 0.9 i, %y
0.0001 97 .50%% 0.98 .98
(LECRO0H O, 2 5% 0.5 0,56
Skenario 4
Keterangan Lr Akurisi Precision Recall
Inceptiony'3 i1 3. 75%% 0495 1,94
+Hyperparumeter | (.01 9. 25% .50 0. %6
Epach 50 .0k i BA%, 087 67




6y

Tabel 4.7, Hasil Pengujian { Lanjutan)

Batch Size 32 0,004 96 25% 0.96 0.5
000001 96, 25% 0516 e

0.1 34 38 0.95 094

Epech 50 il 93.12% 0).94 0,93
Batch Size 64 Lr0.001 96.25% 0.97 0.5
Lr £.000] 9] 8% 0.93 092

Lr 000001 93.75% 0,95 (.54

Lril 96.35% 0.95 0,54

Epoch 100 Eringl 95 D 0.95 01,95
Batch Size 32 LeD0nl 90,2 5% .90 01,546
Lr .0p0] 9438 0,93 0,94

Lr 000001 B3.62%, 0.9 1,56

Ll CTET b5 11,94

Epoch 100 Lribl 06.8E% LELS , 097
Batch Size o4 | Lr0.001 33.12% 094 0,93
Lr 0000 | 95 62% .96 1,96

Lr 000001 94 38 0,95 1,54

Pengujion diterapkan pada kedua arsitektur yang digonakan, jika dilihat
pada Tabel 47 hasil penpujian dan keseluruhan skenario, nilai akurasi terdingg
diperoieh pads pengujion  skensno  ketige dengan adfusting hypeparameter
arsifektur MobileNetV2, dengan mendapatkan nilai akurasi sebesar 98, 12%. presisi
mendapathan pilo sebesar 98, begitupun recalf mendapatkan nilo) sebesar 98

Jikn melihat hasil pengujian yang didspatkan dapat disimpulkan bahwa
kinerjan MobileNetV2 lebih baik daripada Inception¥3 jika dilihat dari nilai akurasi,
presisi dan recal! pada tabel pengujian. Dualam fleksibilitas inperparameter,
MobileNetV2 lebih sensitif terhadap penyesuaian hyperparamerer \ertentu, vang
memungkinkan peningkstan akurasi vang lebih signifikaon  dibandingkan
InceplionV3. Hal im menunjukkan bahwa dengan pengaturan hyvperparameter yang

tepat, model vang lebih efisien dan ringan seperti MobileNetV2 dapat bersaing, atau
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bahkan mengungguli. model yang lebih kompleks seperti InceptionV3 dalam hal
akurasi.

4.6.1. Hasll Akurasl MoblleNetV2

ST SI% EIM Smm sm o 3 MR STH

sebesar 1% yaitu 98.75%. Namun bisa dikatakon hasil akurasi maupun hasil
validasi yang dihasilkan, telah mencapai kinerja terbaik pada penggunaan adjusting

hyperparameter.



4.0.2. Hasil Akurasi Inceptiony'3
Berikut sajian tabel perbandingan untuk hasil akurasi menggunakan

Nilal Akurasi InceptionV/3

Pemilihan arsitektur MobileNetV2 dan InceptionV3 pada penelitian ini
untuk mengetahui performa kedua model dalam mengklasifikasikan biji kopi
sangrai yang hasilnya nanti agar dapat dipertimbangkan digunakan sebaik mungkin
unituk penelitian selanjutnya. Parameter akurasi menjadi perbandingan utama dalam



penelitian ini. Nilai akurasi dapat menggambarkan bagus tidaknya suatu model
klasifikasi akan digunakan untuk mengklasifikasi data biji kopi sangrai.
Jika dilihat pada gambar grafik hasil arsitektur MobileNetV2 dan

InceptionV3 performa terbatk dalam penelitian 1ni adalah MobileNetV2 dengan

MobileNetV2 dengan penggunaan adjusting hyperparameter dalam mencari
kombinasi terbaik terhadap hasil akurasi yang dihasilkan. Sehingga penggunaan
arsitektur MobileNetV2 dapat dipertimbangkan untuk penelitian selanjutnya,
Masalah vang ada dalam penelitian sebelumnya telah diatasi berdasarkan
temuan yang disajikan. Upaya telah dilakukan untuk meningkatkan kurangnya



mempelajari seluruh data pelatihan. Selain itu. tidak ada eksperimen yang
dilakukan untuk menentukan kombinasi nilai ivperparamerer yang digunakan
dalam pelatihan. Akibatnya, model mengalami stagnasi, artinya tidak mengalami
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sehingga penggunaan MabileNetV2 dengan adjusting hyperparameter
bisa dipertimbangkan untuk penelitian berikutnya.

71



€. Menerapkan hyperparameter dalam proses pelatihan untuk menemukan
kombinasi optimal dapat meningkatkan tingkat akurasi dalam proses
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