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INTISARI

Sekior pertanisn merupakan bagian terpenting yang ikut membantu dalam
pembangunan sebuah negara di abad ini dalam menyokong perekonomian. Seiring
bertambahiya zaman, persaingan di sektor pertanian akan mengalami peningkatan
persaingan yang dibuktikan dengan semakin tingginya produktivitas, mutu, dan
efisiensi usaha. Inovasi-inovasi baru yang-membantu sekfor perfanian semakin
dibutuhkan untuk meningkotkan h:u.pﬁq h kuantitas vang dihasilkan bisa

maksimal. Salah satusektor yar Mhnas] baru adalah pistachio,
Pistachio mkan jenis kacang kac memnlﬂn kandungan gizi

tinggi. Namun; be a jenis kacang pistachio memiliki bentuk yang sama, mulai

dari mngkmg, an i sulit untuk utamanya jenis

ip i Pfﬂdﬂkﬂ\fm&ﬂﬂa utamanya pada proses

W s pm' Sehingea dibutuh imovasi baru untuk enili
mmﬁknnkmﬁthmg%glamhm lukﬁhﬁm Jenis h“nlif:l dan

siirt agar proses pengemasn lebih mudah dan le o
5 u&ﬁr acar

Pada penelitian ini. penulis melakukan
Jﬂﬁ ﬂhﬂmd:lnsurt menggunakin arsttektur CNN yaity Inceptic
an tujuan untuk men i dan memhnnd wmmﬂ
NN :u]r.'mg digunakan Eg:nhhﬂml penelitian djdﬂpﬂhﬂﬁ-ﬁiﬂml
liuan ini terhadap klasifikasi kacang pistachio adalah arsitektur
Inception-V3 der erapan hyperparameter pada proses training. mendapatkan
i 98 31‘3',‘ Eadnu,gknn pada penggunzan ResNel 50 mendapatkan
nﬂn nkmpdtsar 89.65%, Klnr?a inception v3, Mlﬂk dari resnet 50
on v 1 wameter  bisa

‘pEnggunann  incepll dengan  adjusting
d:pullmbnngkm untuk penelitian berikutnya.
Kata kunei: Klasifika \. Kacang Pistachio, Perbandingan Akurasi

Xv



ABSTRACT

The agricuffural sector i the most important part that hefps in the
development of o country in this century in supporting the economy. As time goes
by, competition in the agricultural sector will experience increased competition ax
evidenced by higher productivity, quality and business efficiency. New innavations
that hefp the agricultural sector are inc needed ta increase the guality and

wlinral secior thal needs new




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Sektor pertanian merupakan bagian terpenting yang ikut membantu dalam
pmhang“]mu sebumh ._ a di ahad im dalom mi nyokong I_'E[Ekﬂllmlllﬂl‘ 1 {MCE"IS

spina et al., 2022}
iram K. et al., 2020},
Biji hijau cerah yang dihasilks Wasanya digunakan untuk
menghias makanan atau juga digunakan dalam campuran olahan makanan seperti
es krim (Bonifazi Giuseppe et al, 2021). Pistachio merupakan jenis kacang-
kacangan yang memiliki kandungan gizi tinggi karena merupakan sumber protein,
serat, asam lemak tak jenuh tunggal. mineral dan vitamin vang baik, serta



karotenoid, asam fenolik. flavonoid, dan antosianin (Mandalari Giuseppina ef al.,
2022).

Sebagai produk pertanian yang mahal, pistachio mencerminkan harga
konsumen tergantung pada kualitas produk. Oleh karena itu, penentuan kualitas
pistachio yang sudah dikupas merupakan isu penting dari segi pertanian, ekonomi,
ekspor, dan pemasaran.  Kualita: pada peningkatan konsumsi,
aran. Selain itu,

ini tentu saja sangat rawan menimbulkan kesalahan dalam melakukan klasifikasi
karena kacang pistachio memiliki bentuk yang minp untuk setiop jenis. Sehingga
dibutuhkan inovasi baru untuk mengenali dan mengklasifikasikan jenis kacang



pistachio terutama pistachio jenis kirmizi dan siirt agar proses pengemasan lebih
mudah dan lebih cepat.

Beberapa penelitian yang membahas tentang Klasifikasi di bidang pertanian
€ a sudah pernah dilakukan. Penelitian dengan judul Classification and

Analvsis of Pistachio Species with Pre- i Deep Learning Models (Singh

dimakan. Empat model klasifikasi yang berbeda yang digunakan dalam penelitian
ini, yaitu PLS-DA dengan efisiensi 0.86% bisa dimakan dan 0.80% untuk tidak
bisa dimakan. PCA-DA dengan efisiensi 0.87% bisa dimakan dan 0.85% untuk

tidak bisa dimakan, selanjuinya PCA-kNN dengan efisiensi 0.93% hisa dimakan



dan 0.92% untuk tidak bisa dimakan dan yang terakhir adalah CART dengan
efisiensi 0.82% bisa dimakan dan 0.82% untuk tidak bisa dimakan.

Penelitian dengan judul “Classification of Pistachio Species Using
Improved K-NN Classifier” (Ozkan {lker Ali et al,, 2021), mengadopsi metode

arsitektur Inception-V'3 dan Resnet 50 dihs mampu mengklasifikasikan jenis
pistachio  menggunakan  gambar  dengan  cepat  dan  efektif, sehinggn
pemanfaatannya mampu membantu dalam melakukan klasifikasi pistachic secara
efekif dan efisien,



1.2. Rumusan Masalah
Dalam penelitian ini dirsmuskan masalah-masalah sebagai berikut:
a. Berapa tingkat akurasi arsitektur Inception-V3 dan Resnet 50 yang
dihasilkan dalam proses klasifikasi pistachio?

e. Model arsitektur yang digunakan adalah Inception-V3 dan Resnet50,
f. Maksimal nilai epoch adalah 100,



2 Proses evaluasi model klasifikasi menggunakan metode confision
1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penclition yang penulis lakukan adslah untuk mengetahui
tingkal akurasi dari arsitektur CNN igunakan pada klasifikasi kacang




BABII

TINJAUAN PUSTAKA

Improved K-NN Classifier” (Ozkan [lker Ali et al., 2021), mengadopsi metode
KNN untuk melakukan klasifikasi pistachio menjadi dua kelas yaitu Kirmizi dan
Siirt dengan total citta yamg digunakan sebanyak 2148  gambar.
Pengimplementasian KNN untuk proses klasifikasi  dilakukan dengan



menggunakan tiga skenario yaitu dengan menggunakan KNN, Weighted KNN dan
PCA based k-NN. Dan ketiga skenario tersebut, diperoleh hasil secara berturut-
turut yaitu 83%, $7%, dan 94%. Keberhasilan Klasifikasi tertinggi dicapai dengan
menggunakan PCA yaitu dengan akurasi sebesar 94%.

Penclitian yang dilakukan oleh (Bonifazi et al, 2021) yang berjudul

el classification methods

S Contaminami

dpplied to s

imakan dan m umtuk ﬁdﬁk biza dimakas

e i Sriram K. etal.. 2020},
akan metode Randem
Farest Machine Learning. dan ar stachio mentah dicapai dalam
bentuk piksel menggunakan algoritma pemrosesan gambar. Piksel kemudian
diubah menjadi fitur vektor yang mewakili ukuran dan luas satu pistachio mentah,
yang menjadi dasar untuk memprediksi panjang dan massa pistachio mentsh atau
kemel. Panjung rata-rata yang diukur dari 100 biji pistachio adalah 18,002 mm,



sedangkan panjang prediksi vang diperoleh dari algoritma pengolahan citra adalah
18,608 mm.

Penelitian lain yang dilakukan oleh (Menevseoglu Ahmed et al., 2020), yang
berjudul “Non-targered approach to detect green pea and peanut adulteration in

pistachio by wsing portable FTIR, and #i1Vis spectroscopy”, penelitian ini

bEI.'tIJjI]-E.I]. untuk men _- ¥

dikembangkan untuk
dengan nilai root mean square error of prediksi (RMSEP) yang ditemukan senilai
0,968 untuk kacang hijau dan 4,69 untuk bayam.
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Tabel 2.1. Matriks
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2.3. Landasan Teori
2.3.1. Klasifikasi

Dalam bukunya Santoso (2007) klasifikasi merupakan langkah atau cara
dalam upaya membentuk sustu model atau fungs: vang digunakan dalam

i dinamakan demikian karena warna kulitnya yang cenderung merah atau ungu.
Kacang pistachio Kirmizi memiliki rasa yang khas dan sering kali dianggap
memiliki rasa yang lebih kaya dibandingkan dengan beberapa varietas pistachio
lainnya.
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Siirt adalah sebuah kota di wilayah tenggara Turki yang terkenal dengan
produksi kacang pistachio. Kacang pistachio yang berasal dan wilayah Siirt sering
kali disebut sebagai "kacang pistachio Siirt”. Jenis kacang ini sebenarmya masih
varietas dari kacang kirmiz sehingga memiliki cangkang, biji dan batang vang
sama dengan pistachio jenis kirmizi. bahkan warna yang sama yaitu wama kulit
yang agak mersh cerah dan daging yang kaya rasa. Adanya kesamaan terhadap
kacang pistachio jenis I‘.lzﬁh&n siirt seringkali sulit untuk dikenali, namun
kacang pistachio Sirt sering dianggap schagai varietas pistachio yang berkualitas
tinggi (Mandalan Giuseppimavet al., 2022).

2.3.3. Comvolutional Neural Network (CNN)
Camvolutional Newral Network (CNN) adalah algoritma klasifikasi hasil

multilayver percegiron (MLP) yang dibangun mlwnm

data Jun dimensi. Karena kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak diterapkan
pada data gambar/citra sehingga CNN termasuk deep newral ety ork. Algoritma
ini pertama kali dikembangkan oleh Kunihiko Fukushima }'lﬂmpenﬂ asal Jepang
dan dibenama NeoCogairon Fukushima (1950

Convalutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu model deep
learning yang banyak digimakan untuk keperfuan analisis citra/visual. Secar
prinsip, CNN meniru visual cortex pa.dn mamalia. CNN memiliki nevron-neuron
yang disusun secara tiga dimensi. jadi memiliki panjang. lebar dan tinggi. Sehingga
CNN sangat efektif dan efisien untuk menganalisis image/gambar. (Primartha,
2018).

2.3.4. Gambaran Arsitektur Convolutional Nemwral Network (CNN)
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Analogi dari arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) adalah seperti

pola aktivitas nesron pada otak manusia yang saling terhubung antar neuron cara

kerja ini diilhami oleh visual cortex. Dimana setiup neuron akan merespon setiap
rangsangan dengan batas bidung viseal vang dikenali sebagai bidang reseptif. Dari

Gambar 2. 1. Arsitektur Convolutiona! Newral Netweork (Alam, 2023}
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Berdasarkan Gambar 2.1. arsitektur dari algoritma CNN dibagi menjadi 2
tahapan proses. Pada proses feature learning. secara umum ada 3 lapisan proses
ekstraksi fitur. Lapisan-lapisan ini sering disebut dengan convolution layer,
nctivation dan pooling layer. Lapisan-lapisan ini akan melakukan operasi
matematika untuk membentuk kedalamansdata agar mendapatkan pola secara

g5 yang tidak harus selalu snma,

jaringan.
Al CINN meawatostime peiae Stolnal e wsgaliin

sebuah filter atau kernel konvolusi (filter) berukuran tertentu sebuah inputan berupa
gambar. Sesuai dengan arsitektur model pada Gambar 2.2,
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step size. Konvolusi berikut diterapkan pada gambar 33 dan langkah 1, yang
memiliki ukuran 3+3 karena berjalan pada kisi 3»3 piksel. Ukuran langkahnya
adalah | karena jorak antar daerah yang diterapkan konvolusi adalah 1. Dengan kata
lain, pra-konvolusinya adalah | per suku. Ukuran dan ukuran langkah konvolusi
menentukan ukuran gambar keluaran, Misalnya, lakukan konvolusi 3#3 dengan



langkah | untuk mengubah gambar 55 menjadi gambar 3=3. Pertanyaan yang
muncul adalah bagaimana konvolusi mengubah grid piksel menjadi satu piksel
(Indolia et al., 2018). pada dasamya melewati grid piksel melalui perceptron,
dengan kata lain. mendopatkan jumlah piksel input yang dibobot. Bagian kanan

pkan ke pikeel, Pada konvolusi

ngkin bﬂ_‘pik‘[[ bq.h'm [ﬂ] hﬂﬂ]ﬁ ‘n

B
L

Frmrrnbebier milhy b imental il
warical srides = ©

Gambar 2.3. Visualisasi Input dan Filter pada Convolutional Neural Network
(CNN) (Alam, 2022).
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Dari visualisasi Gambar 2.3 digambarkan di sebelah kiri merupakan input
dari convolutional layer dengan ukuran 7x7. Sedangkan di sebelah kanan
merupakan convolutional filter yang juga discbut scbagai kemel. Ini merupakan
convolutional 3x3 berdasarkan dari filternya. Setelah melakukan perkalian

comvolutional laver dengan filter maka akan me




3 | Ao |0
3 |g5-a |0
ER ST I
3 (s |3

diaplikasikan dengan lang} mudian beroperasi pada setiap
irisan dari input. Bentuk seperti ini akan mengurangi Feature Map hingga 75% dari
ukuran aslinya {Indolia et al., 2018). Contoh operasi Max Pooling ditunjukkan
dalam Gambar 2.5,



oleh algoritma Logistic mmmmm&kmwmm
(Alam, 2022).
2.3.0. Hyperparameters

Hyperparameters adalah pengaturan yang dapat diubah dalam proses
pelatihan model machine learning yang tidak dipelajari secara otomatis dari data
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selama proses pelatihan. Pengaturan ini memengaruhi bagaimana model dipelajari
dan bagaimana model tersebut akan berperforma. Variabel hyperparameters dapat
ditentukan  sebelum  proses  pelatthan.  Hyperparameters  berdasarkan
keterhubungannya dapat ditentukan menjadi Ayperparamerer yang menentukan
Jaringan pelatihan (Putray dick. 2023}

dalam dataset training memiliki kes
model internalnya.
2. Baich Size merupakan sub sampel yang diberikan ke sebuah jaringan setelah
pembaruan terjadi. Secara default untuk ukuran dalam proses fitting 32.
Ukuran batch yang dapat digunakan 32, 64, dan seterusnya.



3. Learning Rate merupakan salah satu parameter proses training berjalan
dalam sebuah mode!. Bekerja dengan mengoreksi nilai koreksi bobot ketika

proses training berjalan. Rentang dari parameter leamning rate adalah @
sampai |. Ketika nilai leaming rate kecil maka proses training berjal

penglihatan. kamputer lainnya menggunaln datsset gambar yang besar dan
beragam. Model CNN ini telah mempelajari fitur-fitur hierarkis dari gambar-
muriaar ol datssct pebatiban uveslnys den belaki mengembanglon repessenluet-
fitur yang kuat untuk berbagai jenis objek. pola, dan fitur dalam gambar (Singh, et
al, 2022),
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2.3.7.1 Inception V3

Pada Inception biasanya memiliki tiga ukuran lapisan konvolusi yang
berbeda, dengan ukuran lapisan penyatuan menjadi sutu. Layer yang digunakan
pada model Inception V3 meliputi beberapa lapisan dalam arsitektur ini termasuk

Gambar 2.6. Amsitcktur Inception-¥3

2.3.7.2 Resnet50

Pada Resnct30, digunokan 5 jenis konvolusi pada whop pelatihan dengan
menormullisasikan gambar menjadi ukuran 224 x 234 pixel [15). Aktivasi yong digunnkan
pads full-comected layer adalah fungsi flaten  dengan. mengubah  kelusran
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multidimensional array dari proses training menjadi armay satu dimens untk kemudian
menghasilian masukan fungsi aktivasi soffmar vang digonakan untuk menghitung pelusng
el Yol i Ve inches i kgt e S ki St

diklasifikasi dengan tepat
sebagai keluaran negatif atau salah. Trwe positive (TP) adalah data yang
diklasifikasi dengan tepat sebagai keluaran positif atau benar. False pasitive (FP)
odalah data yang diklasifikasi dengan kurang tepat apabila keluaran berupa positif
atau benar. Fafse negative (FN) adalah data yang diklasifikasi dengan kurang tepat,
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i1
TFEI

ﬂ. T"i H

Presisi = —RL"—

* .,

data hasi mm[]}mmammbmmmm
. i yang diberikan oleh sistem.

dengan prediksi ;




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan adalsh penelitian eksperimental, yaitu

selanjutnya dilakukan proses klasifikasi dengon menggunakan arsitektur yang akan
digunakan.
1.4, Alur Penelltian

Berikut adalah bagan dari alur penelitian:

29



(https://www muratkoklu com/datasets’). Dalam penelitian ini jenis pistachio yang
digunakan adalah kirmizi dan siirt. Berikut di bawah ini contoh gambar kirmizi dan
siirt,



Gambar 3.2, Sampel pistachio Jenss Kirmiz

o

Gambar 3.3, Sampel pistachio Jems Sur

2. Preprocissing

Piicla tahap ini, dataset yang didapatkan akan disiapkan untuk diproses oleh
sistem. Taohapan preprocessimg ini mensplit dataset sebanyak 807 untuk data
trammg, 0% untok data testing dan [0% untuk data validasi. kemudinn mefakukan

atgmentasi data.

Gambar 3.4. Tahapan Preprocessing



Split dataset

Seperti vang terlihat pada Gambar 3.1 proses split dataset dalam
penelitian ini dilakukan dengan membagi dataset berupa data sraining
dengan rasio 80%, data testing 1 0% dota validasi 10%. Berikut di bawah

mi tabel pembagian datased.

Tabel 3.4 Detail Pembagian Dataset
Jenis Pistachio . Pembagiin Datasel
Training (80%) | Testing (10%) NMalidasi {10%)
Kirmizi 348 i 184 134
Siirt 548 184 184
Total I 368 e
b. Augmentosi

Tahup selanjutnys adalsh augmentnsi, teknik ini digunakan dalam
pengolahan data uniuk membuat varasi baru dari dota InijJ;Lnnylng ada.
Penerapun augmentasi dapat membantu meningkatkan kebemgzaman
data, mengurangi overfitting, dan membuat model pembelajaran mesin
iebih umum dan mampu menangani data baru yang belum pernah dilihat
sebelumnya. Ada 3 jenis sugmentasi yang digunakan dalam penelitian
i, disntaranya pemutaran, rotsi. don zoom.

Pemutaran 'FWI adalah teknik augmentasi di mana gambar atau
data lainnya diputar secara horizontal atau vertikal tergantung pada
sumbu terientu. Pemutaran horizontal mengubah gambar dari kin ke
kanan atzu sebaliknya, sementara pemutaran vertikal mengubah gambar

dari atas ke bawah aofou sebaliknya. Pemutaran membantu model



mengenali objek atau pola dari sudut pandang yang berbeda dan
meningkatkan keberagaman data.

Rotasi merupakan teknik augmentasi di mana gambar atau data lamnya
diputar sekitar titik pusatnya dalam berbagai sudut. Seperti vang telah

dilakukan 4 skenario menggunakan algoritma Convolutional Neural Network vaitn
Inception-V3 dan ResNet 30,
4. Traiming data



Inception-V3 dan ResNetS0, kita mulai melakukan percobaan menggunakan
dataset gambar kacang Pistachio yang telah dipersiapkan sebelumnya. Training
data bertujuan untuk melatih skenario yang ada sehingga saat tahap evaluasi dupat
menghasilkan nilai akurasi yang tingg.
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Fengumpulan Data

Data yang digunakan pada penelition. ini adalah gambar kacang pistachio
yang terdiri duar dua jenis vaitu, kacang Kirmiz dan Siirt. Data pistachio tersebut
didapatkan darf sumber boggle com (hitps: fwww muratkoklo.com datasets/ ). Total
data berjumiah 1832, kelas Kirmizi berjumliah 916 dan kelas Siirt berjumliah 916,
Adnpun ukuron gambardata pistachio memiliki resolusi sebessr 200 x 200 piksel.
Berkut tabel di bawah imi menyajikan beberapa sampel gambar dari kacang
pistachio sesuni dengan kelusnyn

Tabel 4.1. Conteh sampel Pistachio

Kelis Gambar Pistachio

Earmizr

St

Setelah gambar pistachio dikumpulkan, selanjutnya gambar diupload ke
dalam drive dan ditempatkan di dalam masing masing folder untuk selanjutnya
ditampilkan di dalam goople colab dengan fibran: ox dan drive. Berikut di bawah

ini gambar list kode dari fifrarye vang digunakan untuk menampilkan dataset.

3
L=
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from google.calab import drive
‘import os
drive.mount('/content/drive’)

Gambar 4.1, Library import dataset
4.2. Preprocessing

412 Augmentasl

Setelah gambar dimuat, berbagni transformasi yang akan diterapkan pada
gambar. Beberapa transformasi yang digunakan diantaranya pemutaran atau (flips),
rotasi (rofations), dan memperbesar dan memperkecil gambar secara proporsional

{zoom).



Gambar 4.3. Sampel Kirmizi dan Siin

. Pemuataran ( Flips)

datsgen = gefault dategen()
datagen.horizental Flip = True
datagen.verticel flip = True
plot_sugmentation(datagen, data)

Gambar4.4. List kode proses Augmentast | /fips)

Terlihat pada Gambar 4.4 untuk proses pemutsran gambar. Pertama,
defamelt_datageny) digunakan untuk membuat objek datogen dengan pengaturan
defunit. Datagen i akan digunakan untuk menghasilkan data augmeénted.

Selanjutnya, datagenhorizontal flip = True digunakan untuk mengaktifkan
sugmentast Wip horizontal. Imi berarti setiap gambar dalam dats okon dipotar secar
honzontal dengan membuat versi flipped dan gambar-gambar tersebul. Kemuodian,
dertagen vertical flip=True digunaksn nntuk mengaktifkan apgmentass flip vertikal,
Dengan mengatur nilad i menjadi e, setiap gembar dalam data akan diputar
secara vertikal dengan membust versi [ipped dan gambar-gambar tersebut,
Terakhir, plot_supmentation{datapen. data) dipunakan untuk memvisualisasikan
hasil augmentasi data. Fungsi plot augmentation akan menerima objek datagen dan
data asli {data), dan menghasilkan plot vang menunjukkan perbedaan antara gambar
asli dan versi augmented dari gambar tersebut. Seperti pada Gambar 4.5 hasil dari

pemutaran gambar



Gambar 4.5, Hasil Augmentasi (#ipx)

2. Rolatioms

datagen = fefault_datagen()
datagen.rotation_range = 18
plot_sugmentation(datagen, data)

Gambar 4.6. List kode proses rotalions
Pada proses rotasi digunakan dafages. refation ramge= 'S, mengatur rentang
rolasi yang akan diterapkan pada data sant dilakukan augmentasi. Dalam hal ini,

renta

o rotasy adalah 15 derajal. Artinya, setiap gumbardalam data dapat dirotas:
secara acak antara -15 derajat hingga =15 derajat. Setelah mengstur parameter
ougmentasi, kode fersebut kemungkinan besar akan memanggil fungsi plos

augmentation), untuk memvisualisasikan perubshan yang dihasilkan oleh

augmentasi pada datn, seperti pada Gambar 4.7



Gambar 4.7, Hasil Augmentasi {rosations)

& o
3, o

datagem = defeult_datagen()
| datagen.zoom_range = [8.45, 1.5]
I plot augmentation{datagen, data)

Gambar 4.8, List kode proses zoom
Pada proses augmentasi selanjuinyn adalah zoom, fungs) yang digunakan
untuk menginisialisasi objek datagen dengan pengaturan defaull vang sesusi nntuk
siigmentast data adalah daieger.coom_renge. Poda baris-ini, rentang zoom untuk
augmentast data diatur pada objek  datagen. Rentang zoom didefinistkan dalam

bentitk daftar (min_zoom, max_zeom), Rentang zoom distor'dari 0015 hingga 1.5,

vang berartl gambar-gambar akan di-zoom-in atan di-soom-out dalam rentang

tersebut selama proses .III.IP'I'I'[EHI..TI:H

v 4 I

. 3

Gambar 4.9. Hasil proses augmentasi {zoem)

[
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4.3. Proses Klasifikasl Menggunakan Convolutional Nenral Network
Penelitian ini menggunskan percobaan terhadap 2 arsitektur yang telah
teruji tingkat kinerja dari masing-masing arsitektur.
4.3.1 Inception-V3
Ukuran input shape dasar untuk arsitektur inception V3 adalah 209x209x3,
namun dalam penelitisn in menggunadon 224x224x3, include top = true, weights
= none, input’ fensor = none, pooling= none, kelas= Jidan klasifikasi kelas
menggunakan sigmoid karena datn yang digunakan hanya berjumlah dua kelas.

model = tF.keras.applications.InceptionVaf(
input_shapes [224, 224, 37,
include top=False,
welghts=Hone,
input_tensor=Naone,
pocling=None,
classes=2,
‘tlassifier_activation="sigmoid",

}.
Gambar 4.10. List kode Fungsi Arsitekiur Inception-\'3

432 ResNets)

mwmh data telah dibagl menjadi data training dan
data iesting, maka gambar memasuki proses pelatihan model pada arsitektur
ResNet-50. Pada tahap pertama, gambar berokurmn 294 x 2174 piksel yang berasal
dari layer input di konvolusi padn lapisan konvolusi dengan ukuran filter 7 = 7 dan
stride 2. Konvelusi tersebut menghasilkan feature map vang kemudian
dinormalisasi oleh Batch Normalization. Hasil dari normalisasi selanjutnva masuk
ke layer aktivasi, di dalamnya terdapat fungsi RelU yang digunakan untuk

memnbuat hasil dan ekstraksi fitur menjadi non-linear. Selanjutnya milai output dan
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fungsi ReLU direduksi pada lapisan max pooling sebelum diteruskan pada tahap
konvolusi kedua. Di antara tahap konvolusi kedua sampai dengan kelima, proses
ekstraksi fitur dilakukan oleh kombinasi convolutional block dan identity block.
Setelah proses ekstraksi fitur selesai, kemudian feature map diproses ke dalam fully

connected layer untuk melakukan proses prediksi dibantu dengan fungsi aktivasi

classes=2, _
classifier_activation="sigmoid",

skenario percobaan yang dapat dilihat pada Tabel 4.2 berikut.



Tabel 4.2 Skenario percobaan
Mo Skenano Arsitektur
1 Skenano | InceptionV'3
2 Skenano 2 ResNeisn
3 Skenario 1 Incepton¥'3 + Hyperparameter
(Epoch 50/100)
{Batch Size 3264

(L O L A0 O ADE 0, CH0CH 10 e |
4 Skenaro 4 ResMeti0#Hyperpamancier

( Epoch 3610

(Batch Size 12/64)

L0 /0.01 MDD D00 D00 |

Empat skenario yang ditunjukkon pada Tabel 4.2 akan diterapkan terhadap
kedua arsitektur yang telah penulis sebutkan sebelumnya. Pada skenario percobaan
ketiga dan keempat diterapkan adjusting hyperparameter ynitu epoch, batch size
dan learning rate, hal ini ditinjau pada penelitian sebelummya vang dilakukan gleh
{Singh Dilbagh et ol., 2022}, datam penelitian sebelumnyva hanya melokukan sekali
pelatihan terhadap data yang cukup banyak, sehinggn terjadi stagnasi pada hasil
akurasi (ndak mengalami penurunan dan juga tdak my..timipeniuﬁmtun] dan
tidak ada percobaan datam mencari kombinasi nilai hyperpammietérs terbaik pada
proses traming yang digunakan,

Pada skenario pertama dan kedua ditetapkan penggunaan epoch 100, batch
size 32 dan learning rate 0,001 dengan menujuk ke penelitian sebelumnya terkait
hyperparameter pada proses training vang dilakukan oleh (Hanin, dkk. 2021).
dengan penggunaan epoch 100, batch size 32 dan leaming rate 0.001, mendapatkan
milai akurasi vang cukup baik. Setiap skenario percobaan di atas akan diujikan

dalam pembelajaran data dengan rasio pembagian data latih 80%, 10%: data uji dan
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10% untuk data validasi. Dalam penelitian ini penulis ingin mengetahui nilai
akurasi tertingg dan amsitektur Inception-V3 dan ResNet.
44.1 Skenarle Percobaan Pertama

Setelah tohap preprocessing selesai dan data dibagi dengan rasio
perbandingan 80% data latih, [0% data widan 10%, maka selanjutnya dilakukan
proses training data dengan mengg.mim&m_in:eptim-\’l
Tabel 43. Percobaan skenirio |

‘Seperti yang terlihat pada Tabel 4.3, percobaan skenario | mesiggunakan
arsitektur Inception V3 dengan epoch 100, bach 32 dan learning rate 0,001,
M‘"w akurasi sebesar 97.00% dan nilai validasi sebesar 96,459,
44.2 mrﬂtﬂhnn Kedua

100, batch size 32 dan learning mie 0,001 seperti pada skenario pertama.
‘Tabel 44. Percobaan skenario 2

ResMet30

Seperti yang terlihat pada Tabel 4.4, pada percobaan skenario kedua
mendapatkan nilai akurasi sebesar 83 56% dan nilai validasi sebesar 84.43%,.

4.4.3 Skenarie Percobann Ketiga



Pada skenario percobaan ketiga menggunakan arsitektur inception v3

ditambah penyetelan hyperparameter pada proses pelatihan. seperti kode yvang

terlihat pada Gambar 4.12.

# Define hyperparameter
batch_size = 32/64
epochs = 58,188

|

optimizer = Adam({ledrning.rate=8.1

8,01
8. 901
£.8821
‘B.000a1)

Gambar4.12. Kode penambahan hyperparameter pada skenario percobaan

Tabel 4.5, Percobaan skenano 3

-

Lr i 30.41% K
Lriol o6 4% 6T
Batch Size | Lro.001 a6 73% 10,397,
Ex4 Lr 00001 95.9]% 1054%
L 0,00001 6, 19" 10,39
Epoch 50
Lr0.1 0A0% [aTEIM [ 6032%
Lr (.0l oams | 9souh | 1039%
Baich Swe | Lra.om [ T T = AT e
i Lr 00001 LIEt [ oeATE | 10395
F Lroooonl [ 97000 | oi6d% | 10.04%
[ncopoon¥3 =
e | | AR | L7 0.1 0500, |s1ion 678l
100 ] Lr 0.0l WS | 5219 | 67.81%
| Croodl | PEEER | 0% | 501 |
Lroooii Wl | 072 | 1254%
Lrofonol [90700% |06 17 | 9.70%
Batch Swe | Lrdld W5 | 5210 | ohed
v Lr 0l a5nd% | e T | 12210
Lr {001 a7 8% 754% | 9.51%
Lr {0001 N EE T
Lron 0000l | 9728% | 96.72% | 2351




Jumlah epoch yang digunakan dalam skenario ketiga adalah epoch 50 dan
100, batch size 32 dan 64 dengan leaming rate dan rentan nilai maksimum 0.1
hingga nilai minimum 0.00001, 10 kali pelatihan menggunakan epoch 50/100, dan
10 kali menggunakon batch size 32/64. Pada skenario ketiga memperoleh nilai
akurasi tertingg menggunakan epoch 100, batch size 32 dengan learning rate 0.001
yaitu nilai akurasi sebesar 98 56%, dan nilal validasi sebesar 98 20%. Jumlzh total
proses pelatihan secarn keseluruhan dapat dilihat poda Tabel 4.5,
4.4.4  Skenario Percobaan Keempat

Tabel 4.6. Percobaan skenano 4

@\ Epoch | Buich Sie Lourming | "ﬁ[
Rale  Aburas
Lriil S041% | 4TRI%
Lrogl q05e% | SLI9h
Haich Siree 32 [Ty 0,001 B5 560 | BLEAM, | 046
Lz 00001 B420% | B1OTY, 40007
Lr00o00l | 83.65% | BLOAP B2
Epaoch
3 Lril T T Mo B T T BT T
Lr il Sl [ 4781 | 030n
Batch Size 64 | Lr 0,001 W | | +423%
Lt (L0001 B0 | K407 | 35.71%
LrO.00001 | 8602% | E2310G | 35.24%
ResMetsn + :
Parirgest ol 40500 | 5200 | teia
Lol SOAI% | 4781% | 0930%
Baich Sige 32 | Ly 0001 50415 | 47H1% [ 3774m
Lt 0000 FLs | B224% | 4032%
Epoch TOOD00L | BS01% | B2siW | 3704%
100
Lrod 40.59% | 5119 | 6931%
Lr 0l BROI% | BAT0M | 3T46%
Lr 0.0001 BO3E% | TR | 44.03%
Lr0O000t | 20.50% | s210% | 6051%




Proses yang diterspkan pada skenaric keempat yaitu menggunakan
arsitektur ResNet 50 dengan penambahan hyperparameter, sama seperti pada proses.
skenario ketiga, menggunakan epoch 50 dan 100, batch size 32 dan 64 serta
penggunaan lesrning rate dari nilai maksimum 0.1 hingga nilai minimum 0.00001.
Seperti yang terlihat pada Tabel 4.6 total proses pelatihan sebanyak 20 kali, 10 kali
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Confusion Matrix

Kirmizi

vabtlwtnn Lalsl

Shiirt
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Gambar 4.13. Hasil pengujian InceptionV3

Akurasi
Untuk menentukan nilai akurasi model melalu gambar tabel confision
matriv dibutuhkan total ailai TP yang dibag: dengan jumlah data latih.
Seperti pada gambar 4.13 jumlah nilai TP adalah 178 + 177 = 355 dan
Jumlah data latih vong digunakan adalsh 367, Sehingoa nilai akurasinya
adalal 355/367 = 0.97 atau 97%.
Presisi
Rumus yang digunakan dalam menentukan nilai presisi adalah
TP/{TP+FP). Pads kelas banyak diperlukan pechitungan presisi terhadap
masing-masing  kelas, kemodian hasil dar perhitungan  tersebut
dijumlabkan dan dibagi dengan jumish kelos. Mengacu pads gambar
4.13 adalah nilai posisinya:
a. Nilai presisi kelas Kirmizi

P(Kirmizi) = 178/ 1 78+5) == | T&/|83 == 0.97
b. NMilai presisi kelas Siint

P(Siirt)= 177 177+7) == 177/1 84 == (.96_



Sehingga nilai presisi untuk skenario keempat adalah (0.97 + 0.96) / 2
=097,

3) Recall
Rumus yang digunakan dalam menentukan nilai recall adalah
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CGambar 4.14. Hasil peagujian ResNetS0

1} Akurasi
Untuk menentukan nilai akurasi model melalui gambar tabel confiosion
mairix dibutuhkan total pilad TP yang dibagi dengan jumlah data. latih.
Seperti pada gambar 4.14 jumlah nilai TP adalah 145 + 169 = 314 dan
Jumliah data latih yang digunakan adalsh 367, Sehingga nilad skurasinya
ndatah 314/367 = 0.8555 atau B5.56%.

2) Presisi
Rumus yong digunakan doalam mepentukan nila presisi adslah
TP/{TP+FF). Pada kelas banyak diperiukan perhitungan presisi techadap
masing-masing kelas, kemudion  hasil dan  perhitungan  tersebut
dijumlahkan dan dibagi dengan jumlsh kelss. Mengacu pada gambar
4.14 adalah nilai presisinya:
a. Nilai presisi kelas Kirmizi

P{Kirmizi) = 145/145+13) => 145/158 => (.92

b. Nilat presisi kelas Siirt

PiSiirt} = 169/ 169+40) == 169209 == (.81



Sehingga nilai presisi untuk skenario kedua adalah (0.92 + 0.81) /2 =>
0.86.

3) Recall
Rumus yang digunakan dalam mesentukan nilai recall adalah

TP{TP+FN). Pada penentua
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Gambar 4. 5. Hasil pengujfan Inception V3 Hhyperparameter
Berikut hasil pengujian arsitektur Inception-¥3 dengan penambahan
hyperparameter epoch, bateh size dan learning rate yang disajikan pada Gambar
4.15. Dalamn menentukan nilai akurasi, presisi dan recall sebagai berikut,

Iy Akurasi

Untuk menentukan nilai akurasi model melalui gambar tabel comfrorion
mateix dibutuhkan totn! pilai TP vang dibogl dengon jumish data lath.
Seperti pada gambar 4,15 jumlah nilai TP adalah 179 + |83 = 362 dan
Juminh data latih yang digunakan adalah 368, Sehingoa nilai skurasinya

adalah 362368 = 0.9836 atau 98.36%,

2} Presist

Rumus yang digunskan dalom  menentakon nilai presisi adalah
TP{TP+FP). Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi terhadap
masing-masing kelas. kemudian hasil dan perhitungan  tersebut

dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah kelas. Mengacu pada gambar

4.15 adalah nilai presisinya:

a. Nilai presisi kelas Kirmizi




P(Kirmizi) = 179/(179+5) => 179/184 => 0.97
b. Nilai presisi kelas Siirt

P(Siirt} = |83 183+1) == 183/184 == 0,99
Sehingga nilai presisi untuk skenario ketiga adalah (0.97 +0.99)/ 2 =>
0.98,

irmizi) = 179/(179+1) => 179/180 = 199
5. Nilai recall kelas Siirt
ﬁgm; 183/ 183+5) => 183/188 = 0.97

namun yung akan ditampilkan adalah hasil pengujian yang mendapatkan nilai
akurasi, presisi dan recall tertinggi. Berikut hasil pengujian ResNet50 dengan
penyetelan hyperparameter dalam menentukan nilai akurasi, presisi, dan recall yang
disajikan pada Gambar 4.16.
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Gambar 4. 16. Hasil pengujian ResNet5(-hyperparameter

Seperti halnya pada skenario keempat. terjudi 20 kali proses pengujian

namun pengujian ditampilkan adalah yang memperoleh nilai festinggi. Seperti

akurasi, presisi dan recall sebagai benkut,

1)

Alurasi

Untuk menentukan nily akurssi model melalui gambar tabel confusion
matrix dibutuhkan (otal nilai TP yang dibagi dengan jumlah data latih.
Seperti pada gambar 4.16 jumiah nilai TP adalah 158 + 171 = 329 dan
jumlah datn lstib yang digunakan adalah 367, Sehinpoa nilai akurasinya
adalah 329/367 = 0.8965 atau 89,65,

Presis

Rumus yang digunakan dalam  menentukan nilai presisi adalah
TP{TP+FP}). Pada kelas banyak diperlukan perhitungan presisi terhadap
masing-masing kelas, kemudian hasit dan  perhitungan  tersebut
dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah kelas. Mengacu pada gambar
4.16 adalah nilai presisinya:

a. NMilai presisi kelas Kirmizi



P(Kirmizi) = 158/(158+11) => 158/169 => 0.93
b. Nilai presisi kelas Siirt

P(Siirt) = 171/(17127) => 1 71/198 => 0.86
Sehingga nilai presisi untuk skenario keempat adalah (0.93 + 0.86) / 2
== {1.9(0).

3) Recall

R{Kirmizi) = 158/(158+27) == 158/185
b Nilai recall kelas Siirt
ReSiirt) = 1711 71411) => 171/182 == .94

skenario | jumlah kirmizi yang terdeteksi salah sebanyak 5 sedangkan jumlah siirt
terdeteksi salah sebanyak 7, Pada pengujian skenario 2, jumlah siirt yang terdeteksi
sebanyak 40 dan jumlah kirmizi terdeteksi salah sebanyak 13. Selanjutnya, untuk
pengujian skenario 3 jumlah siirt terdeteksi salah sebanyak | dan jumlah kirmizi
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terdeteksi salah sebanyak 5. Dan untuk pengujian yang terakhir yaitu pengujian
skenario 4. jumlah kirmizi yang terdeteksi salah sebanyak |1 dan jumlah siirt
terdeteksi salah sebanyak 27. Jika ditinjou kembali tinjauan literatur, kacang
pistachio jenis kirmizi dan siirt memiliki kesamaan mulai dani warna, cangkang, biji

serta batang. Hal ini menjadi faktor dalum pemprosesan dats seperti data

Gambar 4.17. Grafik persentase hasil percobaan skenano | dan 2
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Dapat dilihat pada grafik persentase hasil percobaan skenario | dan 2 pada
Gambar 4.17 Dimana skenario 1 menggunakan Resnet 50 dan Skenario 2
menggunakan Inception V3. Penggabungan hasil percobaan skenario | dan 2 dalam
grafik persentase dikarenakan pada percobsan skenario | dan 2 menggunakan

epoch, batch size serta nilai Ir yang sam; epoch 100, batch size 32 dan Ir
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32 dan Ir 0.001 dengan
akurasi sebesar 98.36%, nilai validasi schesar 98.20% dan memperoleh nilai loss
paling rendah sebesar 5.01%, sedangkan hasil akurasi terendah diperoleh pada
penggunaan batch size 32 Ir 0.1, 0.01, dan batch size 64, Ir 0.1 masing masing
memperoleh nilai akurasi, validasi akurasi serta nilai loss yang sama yaitu sebesar

49.59%, nilai validasi sebesar 52.19% dan nilai loss sebesar 67.81%.
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Gambar 4. 19. Grafik persentase hasil percobaan skenario 3 epoch 100

Jika dilibat hasil keseluruhan percobasn pada skenario 3 menggunakan
inecption v3 ditambah  hyperpurametor, nilai tertinggi  diperoleh dengan
penggunaan epach 100 batch size 32 dan Ir 0.001.

Pada skenario percobaan 4 menggunakan ResNet S0 juga diterapkan
odjusting hyperparameters pada proses training, yaitu epoch 100/50, batch 32/64,
dan Irmmmmmhﬁmhmm D.l'm~;'ﬁngan nilai minimum
0.00001. terdapat 20 kali proses percobaan dimana 10 kali menggunakan epoch
100/50 dan 10 kali menggunkan bateh size 3264, sehingga dalam hal ini penyajian

hasil persentase percobaan pada skenario 4 disajikan dalam 2 grafik yang berbeda.



eng: AITH ﬂmmmmmmuw ¥
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jurasi. sebesar $6.92%, nilai validasi sebesar 82,3
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0.00001 mendapatkan hasil yang sama yaitu 49.59% untuk nilai akurasi dan
52.19% untuk nilai validesi akurasi. Jika dilihat dari grafik persentase skenario
epoch 50 dan 100, maka nilai tertinggi diperoleh epoch 100, batch size 64 dan Ir
0001,
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2 arsitektur bahwa penerapan adjusting terbukti memberikan hasil yang lebih
signifikan jika dibandingkan dengan hasil percobaan tanpa adjusting
hyperparameter memperoleh nilai akurasi sebesar 85.56% untuk resnet 50, dan
adjusting hyperparameter pada
proses training seperti @poch. batch curasi inception v3 meningkat

97.00% untuk inception v3, setelah ditermpl

menjadi 98. m jadi 89.65%. Ini

‘ ining chpu[
garis bawahi bahwa

hasil keseluruhan pengujian berdass
Klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.7,



Tabel 4.7, Hasil Pengujian

Skenario 1
Keteranzan Lr Aluras Precision Fecall
Tnception-V3 T.001 77005 697 097
Epoch 100
Batch Size 32

Epoch 100

Lro0l 96.46% 095 085

E‘hﬁ Lro.001 [TRETY 097 iEH
L W 03010 0.5 06
Lr0.00001 96.15% T 096 (T3

Lol 040 E 050

Bpoch 30 Irol 06109 096 005
e Tro001 56199 T96 9%
] L 0.0001 106,109, 0.8 [

| Tr o000l 7007 097 057

L&l 48 50% '_'{i.?i .50

Lro.0l 45.59% 035 050

e [Teoen 8365 [T .98
L 00001 05 64% 0.96 098

Lr 0.00001 97.00% 095 0,95

L1 40,588, 0.25 .50

L0l 05 64% T 005




Tabel 4.7. Lanjutan Hasil Pengujian

63

Batch Seoe 64 Lr 0001 97 28% 087 047
Lr 0.0001 0735% 087 0.07
Lr 100001 §7.28% 087 0.7
Skenario 4

Keterangas Ir Precision Fecall
ResNet30=Parameter | 0,1 n41% 023 0,30
Epech 50 B BT 49505 [ 0.50
Batch Szed® ool FTET 0.0 085
0001 B4 20% 028 084
000001 §3.63% 0.83 084
Epoch 50 01 52 10% 025 0350

Batoh Size 64

0.0l 30.41% 0:23 [T
0.001 I5.75% 0.1 030
00001 85 10% 0Ee 050
000001 86.00% 0.3 0:50
o1 1959% 025 £50
Epoch 100 001 0414 D25 0,50
St 0.001 E501% ORT 085
0.0001 §7.74% 088 0.8k
040001 E50l% 087 085
01 30 408, [ r] 0,58
Epsch 100 o001 BR01% 088 028%
Batch Size 64 | FaR —_— 5
00001 80 38% 083 0.80
000001 FTRT] 023 050

Pengujian diterapkan pada kedua arsitekiur yang digunakan, jika dilihat

pada Tabel 4.7 hasil pengujian dari keseluruhan skenario, nilai akurasi tertinggi

diperoleh padn pengujian skenario ketiga dengan adjusting hyperparameter pada



arsitektur inception v3, mendapatkan nilai akurasi sebesar 98.36%, sedangkan
presisi mendapatkan nilai sebesar 98, begitupun recall mendapatkan nilai sebesar
08,

Jika melihat hasil pengujian yang didapatkan dapat disimpulkan bahwa

® Akurasi  ® Validasi Akurui

Gambar 4,22, Hasil Arsitektur Inception V3

Seperti yang terlihat pada Crambar 4.22 penggunaan inception v3 dalam
penelitian ini menghasilkan nilai akurasi 97.00% dan nilai validasi sebesar 96.45%,
jika dibandingkan hasil akurasi inception v3 dengan penerapan hyperparameter



mengalami peningkatan yang tidak signifikan, hanya sebesar 1% dan nilai validasi
mengalami peningkatan sebesar 2% yaitu 98.20%. Namun bisa dikatakan hasil
akurasi maupun hasil validasi yang dihasilkan, telah mencapai kinerja terbaik pada
penggunaan adjusting hyperparameter.
4.6.2 Hasil Akurasl ResNet 50

Bﬂl{kﬂt ._: n tab I_ nerbam - B has ﬂkﬂﬂ!l mgﬂlmlknn
ResNetsi.
| 4

{ 1 hatikan bahwa hasil
akurasi ResNet 50 mengalami kenaikan yang cukup baik yaitu sebesar 4% dan
85.56% meningkat pada penyetelan hyperparameter sebesar 89.65%. Akan tetapi
pada nilai validasi hanya meningkat sebesar 1% yaitu sebesar 85.52%, hal ini
dikarenakan resnet 50 memiliki kompleksitas arsitektur dengan mengkonsumsi
waktu pelatihan yang lebih lama sehingga mempengaruhi akurasi yang dihasilkan.
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4.0.3 Perbandingan Hasll Akurasl Kedua Arsitektur

Pemilihan arsitektur Inception V3 dan ResNet 50 pada penclitian ini untuk
mengetahui performa kedua model dalam mengklasifikasikan kacang pistachio
yang hasilnya nanti agar dapat dipertimbangkan digunakan sebatk mungkin untuk
penelitian selanjutnya. Pammeter akurasi menjadi perbandingan utama dalam
penelitian ini. Nilai akurusi dapnl.w bagus tidsknya suatu model
klasifikasi akmﬂishnaknnmﬂﬂkwmm dnhm pistachio.

Jika dilihat pﬂgmbwgmﬁk hasil arsitektur mception ¥3.dan resnet 50
performa terbaik du.lﬂm penelition ini adalah inception ¥3 dengan penerapan
hmmﬂtfr pada proses tmining untuk mencari hnnﬁmﬁ terbaik dari
penggunaan epoch, balch size, dan Ir. Dimana penggunaan epoch 100, batch size
32 dun Ir 0.00] vang menghasilkan nilai akurasi vang tertinggi, vaitu sebesar
BR300

Ditinjau pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh (Singh Dilbagh et
al.. 2022), mendapatkan akurssi tertinggi pada penggunaan arsitektur VGG16
sebesar 96.84%. jika dibandingkan dengan penelitian saat i yang dilokukan,
berhasﬂnmiﬂﬂﬁnﬂhmhﬁw sehesar 98.37% menggunakan arsitektur
inception v3 dengan penggunaan adjusting hyperparameter dalam  mencari
kombinasi terbaik terhadap hasil akurasi vang dihasilkan. Sehingga penggunaan
arsitektur inception v3 dapat dipertimbangkan untuk penelitian selanjutnya.

Adapun permasalahan pada penelitian sebelumnyz, telah  diperbaiki
berdasarkan hasil yang dipaparkan, telah dilakukan perbaikan pads kurangnya

pelatihan model yang tidak memaliki cukup kesempatan untuk belajar dari selumh
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benar. Dan juga faktor kebisingan dalam memproses data, ini dapat
pambar, artefuk dalam gambar serta koalitas gambar yang rendah dan
kurang jelas.



3. Penerapan hyperparameter pada proses training untuk  mencari
kombinasi terbaik dapat meningkatkan hasil akurasi yang lebih baik

4. Memerlukon waktu dan sumber daya komputasi vang signifikan. Jika
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