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INTISARI

Peternakan ayam memberikan kontribusi paling banyak terhadap kebutuhan
sumber protein hewani, selain mudah ditemui daging dan telur ayam telah menjadi
makanan pokok di Indonesia. Banyak dar kalangan masyarakat vang telah
mencoba untuk memelthara ayam baik itu dengan sekala yang keeil maepun yang
besar. Adapun beberapa permasalahan yvang sering terjadi dalam peternakan ayam
adalah penyakit dan hal tersebut dapat memberikan dampak yang signifikan bagi
peternakan. Dengan ketersediaan data yang cukup besar memunghankan untuk

dilakukannya proses pemantauan penyakil ayam dengan menggunakan leknologi

deep learning untuk kissifikasi penyakit avam. Proses klasifikasi akan dilakukan
terhadap empat W‘i aitu He Cocridiosis, and Newcastle

& y Ism
disease. Metode dari hasil. analisis H#Hﬁﬂl dilakukan. engan menggunakan
pcrhnungmﬂ#ln psﬁ:ﬁmwﬁp FI-Seore.

Proses kiosifikasi dilakukan dengan m model algoritma
Imﬂ dan w ‘Sebelum pmsaswm dilakukan, proses
Wm augmentasi data dan preprocessing data dilakukan untuk
menyiap data sehinpes dapat digunakan ﬂmm klasifikasi. Dengon

n proses penyeimbangan data, dapat mmw ﬂwm dan
o baik itu dalam proses pelatihan maupun:
- Model algoritma dari CNN terbukti dapat melakukan MWI
penyakit ayam dengen baik. Hal fersebut dibuktikan dengan tingkat pe dari
dimana menghasilkan nilal akurasi sebesar 96, MJDD
“ﬁﬂwm&% dan Fl-Score 96, 38%, kemudian pada model Imn‘ﬂ
‘mengahsilkan p akurasi sebesar 95,33%, precision 95.36%, recall 95.32%
don F 1-Score 95,33

Kot kunci: Klasifiknsi: Penyakit "’L}rnnL Convolutionsl Newural Network, Deep
Learning, Transfer Learming

Vi



ABSTRACT

Chicken farming coatributes the most fo the need for animal protein
sources, apart from being casy to find, chicken meat and egex have become a siaple
JSood in Indonesio. Many peaple have tried io raise chickens, both on a small and
large scale. ﬁm:q,f'tkepraﬂmtﬁarqﬂ'cnmrm chicken farming are disease

and this can have a significant impact k. With the availabifity of lorge
mmﬁtﬁdﬂ.ﬂ.‘.rpumbkhmm o

af nlmril'mu.g chicken diseases




BAB I

PENDAHULUAN

signifikan, sehingga hal ampak kesadaran masyarakat akan pola hidup
bergizi yang seimbang dan berdampak pada peningkatan konsumsi pangan nasional
termasuk produk peternakan daging dan telur ayam,

Dengan meningkatnya kebutuhan pangan baik daging ayam maupun telur
ayam, mendorong banyaknya pengusaha peternakan ayam baik itu oleh perusahaan
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maupun mandiri. Peternakan ayam sendiri merupakan salah satu sektor yang mudah
untuk dikembangkan dan memiliki prospek pasar yang besar di Indonesia (Setiadi
et al., 2020). Dalam memperoleh kualitas hasil ayam yang baik dan keuntungan
yang cukup besar seperti daging ayam maupun telur ayam, peternak harus mampu
memelihara dan merawat ayam agar tidak mudah terserang penyakit.

Meskipun humpi. n'ms}'anﬁt yang telah. mendirikan sebuah usaha
peternakan ayam akon tefapi masih banyak peternak yang memiliki pengetahuan
yamm}mdmﬁjﬁmpﬂn}'ﬂkil yang sering mﬁﬂi;pﬂm ayam { Hadi
m 2020). Dalam penelitian (Ismail et al, 2019) -ﬂﬂhﬂll‘u permasalahan
vang sering muncul dalam industri peternakan ayam adalah penyebaran penyakit
yang memiliki potensi untuk menular kepada ayam vang lain. Tidak kanya itu
bunyaknys pemmasalahan dupat menjadi hambatan dalam  penanggulangan
jpenyukit, sehingga sulit mencapai hasil diinginkan.

Menurut (Santosa et al,, 2020) menyebutkan bahwa terc

lain yang menjadi tantangan dan sering terjadi pada petemaksn ayam adalah
engens pengolahan dn peselfaran ingkusgan kandsng ying mssh bl
maksimal, sehingga dapat menghadirkan sebuah penyakit bagi ayam itu sendiri.
Kurangnya pengetahuan ferhadap tata cara penanganan penyakit pada syam dan

yang tidak sesuai dengan pl'.ﬂ.ﬁﬂﬂ.u.l] .dapat mngakihmkﬂ.n penyebaran penyakit

ayam semakin meluas (Panangian Sinaga et al, 2022). Dalam penelitian yang
dilakukan oleh (Isnawati et al., 2019) mengatakan bahwa terdapat sebuah penyakit
ayam yang sifatnya menular dar hewan ke manusiz dan dapat menvebabkan

kematian pada manusia.



Dari hasil observasi peneliti masih terdapat banyak masyarakat yang
melakukan proses pemeliharaan dan perawatan peternakan ayam secara tradisional.
Hal tersebut menjadikan para petemak hanya mengetahui gejala-gejala awal pada
ayam vang sakit tanpa mengetahui penyvakit yang dideritanya. Sehingga penyakit
ayam tidak dapat ditangani dengan benardan dapat mengakibatkan penyebaran
penyakit dilingkungan Sekitar. Chigwada et al. {2022) mengatakan diperiukan
teknik manajemen dan pencrapan sistem dalam perawatan nyam dengan biaya yang
mural namumn efe!cﬁf,ﬂm:jug.—‘_gﬁi:n yang rnﬁmpﬂmkm ‘kesejahteraon dan

Tujusn utama pada industri hidang peternokan ayam adalah untuk
menghasilkan produksi tinggi. kunlitas produk yang baik dan yang paling penting
adalah untuk pengendalian penyakit ayum (Hafez & Attia, 2020). Penelitian (P. He
et al.. 2022) mengusulkan penggunaan teknologi untuk melakukan proses deteksi

terhadap gejala penyakit serta dapat memantau status Kesehatan ayam secara terus
menerus dan otomatis, serta herpotensi memban dalam proses pengambilan
keputusan peringatan dini terhadap keschatan :q.mﬁﬁpiaal ini proses deteksi
pmyaﬁitm :hm.tdl!ﬂlﬁwhm metode ifeep fegrning. Peneliti-penelin

sebelumnyn telah melakukan penelition berdasarkan kamkteristik citra digital,

diantaranya: karakteristik SUara 1Du et al. fﬂim} karakteristik suhu tubuh {MNoh et
al., 2021}, karakteristik feses (Wang et al., 2019), karakteristik postar tubuh ayam
(Zhuang et al., 2018}, karakteristik produksi dan karakteristik aktivitas { Astill etal.,
201%). Penggunaan teknologi Decp learming menjadi sebuah terobosan yang luar

biasa dalam bidang deteksi citra digital {Liu et al., 202().



Sekarang ini deteksi citra digital pada deep learning telah diangkat secara
luas pada seluruh bidang computer vision, citra digital pada deteksi objek sendiri
merupikan sebuah teknologi yang terkait pada bidang computer vision dan image
processing (Jiao et al., 2019). (Russel & Norvig, 2010) mengatakan perkembangan
teknologi dan perputaran data yang sang

Penelitian yang dilakukan (Li et al.. 2021) mengusulkan sebuah kerangka
untuk melakukan proses segmentasi terhadap objek atau citrm ayam dengan
menggunakan model MSAnet dari CNN untuk melakukan proses klasifikasi dalam



memantau dan mengawasi ayam, hal tersebut sangat berguna bagi pihak peternak
dalam meningkatkan kesejahtersan ayam tersebut agar terhindar dari penyakit,
proses pengambilan keputusan tersebut menghasilkan nilai akurasi sebesar 94.6%.
Dalam penelitian yang dilakukan (Zhuang & Zhang. 2019) menerapkan algoritma
Impraved Feature Fusion Single Shog M

ukan oleh (Widyawati &
Gunawan, 2022) dimana melakukan deteksi terhadap citra feses dengan
menggunakan YOLOvS dengan mendeteksi citra feses ayam yang sakit don citra
feses ayam yang sehat.




Sesuai dengan penjelasan dan permasalahan diatas. salah satu upaya untuk
mengetahui status kesehatan ayam adalah dengan melihat karakteristik dari ayam

seperti  karakteristik suara, karakteristik suhu tubuh, karakteristik feses,
karakteristik produksi, karakteristik aktivitas dan postur oyam, Penelitian im akan

1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut.

a. Pada penelitian ini melakukan analisis terhadap citra feses ayam yang telah

dibagi menjadi empat kelas yaitu Coccidiosis. Tidak sakit. New Castle Disease,

dan Salmonella.



b. Melakukan analisis terhadap penyatik ayam.

c. Model yang digunakan pada penelitian ini yaitu InceptionV} vang
dikembangkan dalam penelitian {Szegedy et al., 2016)

d. Model yang kedua yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Resnet-50 yang

b. Menjadi referensi terhadap penelitian dimasa mendatang yang berkaitan
dengan penggunaan don manfast pada metode InceptionV3 dan Resnet-50 pada
gambar feses ayam dengan menggunakan CNN.



BAB I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka

Penelitian yang dilakukan oleh (Mbelwa et al, 2021) melakukan suatu

leaning CNN  yaitu ResNet, Berdasarkan jaringan ResNet
mengembangkan jaringan tersebut sehingga menghasilkan sebush model ResNet-
FPN yang dirancang untuk meningkatkan tingkat akurasi dan untuk beradaptasi
terhadap lingkungan pengenalan yang berbeda Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa tingkat akurasi pada model tersebut setinggi 93,7%.



Penelitian lain yang dilakukan (Widyawati & Gunawan, 2022) menerapkan
sebuah sistem otomatis deteksi dini penyakit pada industri ayam khususnya ayam

yang berdasarkan arsitektur YOLOvS yang dipilih karena model convolutional
memiliki kecepatan memproses baik dun akurasi vang tinggi. Proses diagnosa
penyakit ayam berdasarkan citra feses tersebut menggunakan arsitektur YOLOVS,

MobileNetV2, dan model Xception



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2. 1. Matriks literatir review dan posisi panelitian

DIAGNOSA PENYAKIT AYAM MELALUI CITRA GAMBAR FESES BERDASARKAN CNN

1 Chicken Image
Segmentation via
Mudri-Soufe
Antention-Boeved
Deep Convedutional
Newral Nevwork

perawaian ayam
sccarn mdividual.
Dengan demukinn,
dapat memanton
periluky ayam

Untuk kinena
segmenias) yong lebih
haik, penulis

saluran dan perhntion
tepi untuk ckstruk=
fatwr yang efektif.

E&ﬁ:mm

‘menghasalkan tineht

akurast schesar 044
%

Perhundingan
wm Pada penclitan schelumnya
me Jonclakukon klasifikas:
ayam ik memiag tethadap penlaku avam
Tehih bunyak varion dan | seharai mdicator keschaton
Tondisi untuk studi dhun kesejahicrnan ayam
peritaku ayum, scperti A
deicksi, segpmenias, Pudts penclitian ini penelit
yefacakon. dan melakukan kiasifikasi
m terhodap crira feses ayvam
o denpan menggunnkan model
Resnet-30 dan Inception-V3
yang berdesarkon pada CNN
dan membagy berdasarkan
cmpat kelas, yaato
Coccuhiosis, Tidok sakat,

Mew Castle Discase, dan
Salmoneila,




_ Tabel 2.1

Diesign of Sick
Chicken Awomastc
Dictection System
Based on Ilmproved
Residual Netwark

penclitian i kan
erapkan don melakukon

Mol InEEn

| model CNN yaitu Resnet-50
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| Incephion-v3

Denpan menggzunakan
model CHM dan amsitektur
lainmya seperts VGG 16,
InceptionV'3, MobilcNety'2,
dan model Xception.

]
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2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Penyakit Ayam
Keschatan dan penyakit ayam merupakan sebuah aspek kritis dalam
industri peternakan karena kedua aspek tersebut merupakan hal yang paling
tidak dapat diprediksi. Penyakit ayam sendiri merupakan sebuah kondisi yang
dapat mempengariihi kesejahteraan s tan ayam. Pemyakit tersebut
asit (Cadmus et al.,
enyakit Newcastle,

ulkan penyakit tipus dan
pullorum atau berak kapur (Revolledo, 2018). Terdapat gejala yang dapat
dilihat pada ayam yang terkena penyakit salmonella meliputi diare dengan ciri
feses yang encer berwarna putih seperti kapur dan menempel pada dubur,
kemudian ayam terlihat lesu dan bergerak lambat, nafsu makan menurun



hingga penurunan produksi telur, pada savap akan menggantung dan terlihat
kusam (Tarig et al.. 2022). Selanjutnya penyakit lain yvang menyerang saluran
pencemnaan adalah penyakit coccidiosis, penyakit tersebut merupakan penyakit
usus yang disebabkon oleh protozoa parasit Genus Eimeria. Terdapat beberapa
gejala yang muncul pada ayam yang terkena tersebut, yaitu menyebabkan
perdurahan pada-ssluran pencernaan serta terdapat darah pada tinja (Djara et
al. Eﬂ!l}{_hﬁbﬂi mmww normaldan feses yang tidak normal
dari beberaps penyakit diatas. Adspun feses yang normal dan tidsk normal
mierupuakan ciri kKhas pemvokit pads ayam. Kotoran avam yang terinfeksi
penvakit mungkin mengalami perubahan wama, bentuk, kodar air, dan

Coceidunsas

HNoomal Neweatle Disease

Gambar 2. | Fﬂﬂmuylm nmmukﬂmﬁduk-mnnai

2.3.2. Deep Learning

Deep Leaming dalam penelitian {Janiesch et al., 2021 ) secara garis besar
merupakan pengembangan dani machine leaming dan berdasarkan dan
komponen jaringan saraf tiruan, dimana menirukan cara berpikir otak manusia
yang memiliki berlapis-lapis layer. Menurut (Goodfellow et al., 2016) dalam
buku Deep Learming menyebutkan deep leaming adalah sebuah model dari
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maching leaming yang menerapkan joringan saraf tiruan dengan memiliki layer
atau lapisan yang banyak. pada deep learning mermungkinkan untuk mengolah
data yang kompleks dan abstrak secara effisien, sehingga dapat digunakan
untuk mengidentifikasi dan mengenali berbagai macam objek seperti gambar,

Convolutional Neural Networks juga dikenal dengan CNN adalah jenis
jaringan saraf tiruan yang merupakan bagian dari algoritma deep learning yang
menmiliki beberapa lapisan tersembunyi, dimana setiap layer saling terhubung
pada lapisan sebelumnya. Jaringan Convolutional Neural Networks
menggunakan konvolusi sebagai pengganti perkalian matriks umum untuk



I8

melakukan transformasi data paling tidak pada salah satu lapisan layer (LeCun
et al. 2010). Menurut {Chollet. 2017) Convolutional Neural Networks
memiliki tiga struktur dasar lapisan yaitu: lapisan konvolusi, lapisan pooling,
dan lapisan fully connected, dimana lapisan konvolusi beriugas untuk

Transfer Learning dalam penelitian (Kim et al.. 2022) dijelaskan bahwa
transfer learning adalah suatu upaya untuk mentransfer pengetahuan yang
dipelajari dengan tujuan utama untuk meningkatkan kinerja pada tugas yang
telah ditetapkan dengan memanfaatkan pengetahuan tentang tugas yang
dipetajari sebelumnya. Transfer learning dapat memberikan kontribusi besar
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dalam mengatasi masalah kelangkaan data serta dapat menghemat waktu dan
sumber daya perangkat keras. Pada umumnys proses transfer leaming
dilakukan pada saat model pertama kali dilatih untuk menyelesaikan
permasalahan (Hashmi et al. 2020). Contoh dalam penggunuan transfer
learning dalam model atau tugas dilatih menggunakan dataset adalah,
ImageNet, Open Imiges dan sebay i

ayer tertentu (Sarwinda et al, 2021). Model arsi
aggulan dimana model ini tidak menurun walaupun arsite

erisikan ReLU dan batch
nommalization di anks | har 2.4, Resnet30 jugn
mengadopsi residual learning untuk diterapkan pada beberapa lapisan lapisan.
Residual block pada ResNet ditentukan pada gambar 2.5



kedalam inception-v3 lermasuk menggunakan Label Smoothing, Factorized 7
x 7 convolutions, dan menggunakan classifer tambahan untuk menyebarkan
informasi label ke bawah jurmgan. Model arsitektur ity sendin terdin dani

beberapa blok bangunan simetris dan asimetris, termasuk konvolusi, rata-rata
pooling, max pooling, concatenations, dropout, dan layer vang terhubung



penuh. Kemudian batch normalization digunakan secara luas normalization
seluruh model dan diterapkan pada input aktivasi. Pada gambar 2.6 dan tabel

| memuat mengenai arsitektur dan inception-v3.

e PR, T Sl

= A o 2. <y
oo - r‘ﬂ P gt ddaiets = 1
- .
Gambar 2. 6 Arsitektur inception-v3
Tabel 2. | Arsitektur inception-v3
Lver (Tvpe) Puth Size/stride or remarks Input Size
Cam Ix32 299%290x3
Cormy Ixd] [49% 149432
Cony perdded Ix¥ 147x147x32
Pouol Ix3/2 147x147x64
Cram Ix3/1 fi3xTix6d
Cany Ix32 T1xT1=80
Cramy E3x 3] 35x35x192
Ir Inceptious 4 I35 IER
St Mnception B | Tx ] Tx 768
2¢ Inceplion C ExEx 280
Pool ExB ExBx2048
Linear Logits [x1x204%
Saftmax Claxsifier [ 1 LMD




BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

Jenis dan pendekatan penelitian adalah
penelitian ini melokukan

Pengumpulan data yang telah dilakukan dalam memenuhi berbagai macam
kebutuhan yang diperiukan dalam penelition untuk mendapatkan data yang
diperfukan dalam penelitian. Dataset tersebut berupa gambar, yaitu gambar feses
ayam yang diambil dari platform Kaggle dengan jumlah data sebesar 8067 gambar.



3.3, Metode Analisis Data

Setelah data terkumpul, langkah selanjutnya adalah melakukan analisis
terhadap data dengan melakukan pengolahan data atau pre-processing data
sehingga data tersebut dapat digunakan sesuai dengan kebutuhan penelitian. Pada
proses ini akan dilakukan perhitungan terhadap jumlah data yang akan digunakan,
menetapkan data pengecekan terhadap data,
kemudian met labeling sthadap datn, setelsh

an I_I._I akan
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3.4. Alur Penelitlan

Hararhian Mote

Gambar 3. 1 Alur Penelitian
Pada penelitian ini terdapat beberapa langkah utama pada penelitian seperti



a. Pengumpulan Dataset dan menentukan model
Pada pengumpulan data, menggunakan dataset yang berasal dari
platform Kaggle, dengan jumlah data sebesar 8067 gambar feses ayam.
Algoritma yang akan digunakan pada klasifikasi penyakit daun teh adalah
Inception V3 dan ResNet-50

h, Menentu an-Skenario

agar tidak terjadi sebuah kesalahan karena ketidakseimbangan
ukuran pada data. Pada tahap ini gambar akan dilakukan proses
rezise dengan ukuran 224x224 pixel



ii.  Augmentasi Data
Augmentasi  dota  sendii  merupakana  sebuah
serangkaian teknik yang digunakan untuk meningkatkan
kualitas dan ukuran data yang skan digunaken dalam

menggunakan model algortima dari CNN yaitu Resnet50 dan InceptionV3.
i. ResnetS0

Arsitektur  resnet30  menggunakan  pembelajaran

residual dengan mempertimbangkan input layer sebugai
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preprocessing data, dilakukan proses pelatihan model
dengan menggunakan resnet50, Pada tahap perfama citra
gambar dilakukan proses konvuolusi dengan ukuran filter 7




oling ] dan fully connected
rangkaian model dan diterapkan pada input aktivasi. Loss
terhadap proses yang terjadi pada model dihitung
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini merupakan pembahesan mengenai hasil dan penelitian vang akan
dilkakukan. Pada penelitian ini diselesaikan'dengan beberapa tahapan dimulai dar
pengumpulan data yang akan digunakan untuk model klasifikasi, kemudian analisis
data, membuat beberaps skenario percobasn deéngan menggunakan algoritma yang
telah ditentukan, dan yang terakhir melakukan evaluasi dengan menguji skenano
percobannd dari model klasifikasi untuk mendapatakan hasil yang terbaik.

4.1, Pengumpulan Data
Pada tahapan pengumpulan data diperoleh melalui website penyedia data

public yang dapat diakses oleh semun orang. Data yang digunakan diperoleh dan
situs s w Lagple com dengan nama dataset Chicken Disease Image Classification.

Tabel 4. | Dataser Penyakit Ayam

Kelns Jumlah Data
Healthy 2404
Coceidiosis 2476

New Castle Disease 562
Salmonella 2625

Pada dataset chicken disease image classification ini menyediakan data citra
penyakit ayam dari beberapa jenis penvakit yang ada. Data vang dipilih dalam
penelitian ini adalah data pemyakit vang terlihat pada feses atau kotoran avam yang

digunakan untuk menganalisis fungsi dan model klasifikasi pada penyakit ayam.

30
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Pada table 4.1 merupakan detail dari data yang akan digunakan pada penelitian,
dengan total keseluruhan dari dats yang digunakan adalah 8067 data gambar.
Persebaran data gambar penyakit ayam dibagi kedalam empat kelas dengan
perincian data Healthy 2404, data dengan penyakit Coccidiosis berjumlah 2476,
data dengan penyakit New Castle Disea: dan yang terakhir data dengan

an data Healthy 2404,

fatn dengan penyakit New
Castle Disense 562, dan yang terakhir data dengan penyakit salmonella
dengan jumlah data 2625,



2

AN
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pada duta tidak seim igan menggunakan teknik
setiap kelas.
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Gambar 4. 3 Persentase Pﬂ’ﬁﬂim 5

422, Pengolahan dataset
Pada tahapan ini digunakan untuk mengolah dan mengelola dataset
sebelum dilakukannya proses Klasifikasi dengan. menggunakan model
algoritma yang telah ditentukan. Dapat dilibat pada gambar 42 dimana
perscharan daty New Castle Disease memiliki jumiah data yang paling
sedikit dengan persentase 697% dibandingkan dengan jumlsh data yang
penyeimbangan data untuk menyeimbangkan jumlah data yang ada pada
i e, kil i oo ok e bl dats veireki

adalah oversampling, teknik oversampling sendiri merupakan sebuah teknik
untuk meningkatkan jumlah sampel dari kelas minoritas dengsn cara
menduplkasi sampel data sehinggs membuat kumpulan tersebut

terdistribusi secara merata. Proses penyeimbangan data ini menggunakan



M

salah satu metode oversampler yaitu ROS (RandomOverSampler) untuk
meningkatkan kelas minoritas sehingga memiliki jumlah data yang sama
dengan kelas mayoritas. Penyeimbangan data dengan menggunakan
RandomOverSampler yang dilakukan pada google colab dengan
gambar penyakit ayam yang dapat

seimbang. Disini data dengan kelas minoritas teradapat pada kelas Healthy,
New Castle Disense, dan kelas Coccidiosis dan kelas mayoritas terdapat

pada kelas Salmonella dimana memiliki data yang lebih tinggi dibandingkan
dengan kelas lainnya. maka kelas Healthy, New Castle Disepse, dan kelas
Coccidiosis vang memiliki jumlah data lebil sedikit dibandingkan kelas
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Salmonella dilakukan proses penyeimbangan data agar data tersebut
mizmiliki jumlah vang sama dengan kelas mayontas. Perubahan jumlah data
setelah dilakukan proses penyeimbangan data dapat dilihat pada gambar 4.4
dimana jumlah keseluruah kelas menjadi 10500 data gambar,

Healtby

Gambar 4. 4 Data setelsh m‘m%-

Dengan begitu data yang telah dilakukan proses pemycimbangan
 memiliki jumish persebaran data yang seimbang dan menjadi lebih ideal
‘doripada sebelumnya dimans kelas minoritas menjadi seimbang dengan

data kelas fainnya

4.1.3. FPreprocessing Data
Tahapan preprocessing data merupakan suafu  proses untuk
mengolah dan mengelola data sehinggs dapat digunakan untuk

mendapatkan kualitas vang lebih baik serta dapat meningkatkan kinerja
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klasifikosi penyeimbangan data tahapan dataset
: . Setelah
) proses
N e
P .
Pmpnmm: -E.mﬂnuhkpan!elmjmnynndﬁahdmgm.mﬁﬂhkm.
rEpmmm:lgr | data terhadap dataset yang akan digunakan
kiasifikasi. Tahapan dalam preprocessing data yang di
| untuk proses
punakan dalam

. ’
vertical flip. sebelum
Pada gambar 4.5 merupakan gambar

i -
dﬁﬂkﬂhﬂu}ﬂ‘ augmentasi data, sedangkan gambar |
. l 4.6 merupakan
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untuk melatih model selama tahap pelatihan, data pelatihan memiliki

fungsi untuk melakukan klasifikasi pada data yang belum pernah
dilihat sebelummyva. Kemudian dota validasi merupakan dota yang
digunakan untuk mengevaluasi kinerja dari data training saat proses
pelatihan, data validasi. Dan data testing merupakan sekumpulan
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data proses proses
yang digunakan
untuk

e g pengujian data setels
. nmﬂnynd&putdigumimmw e
| mmumh@manﬁhhyﬂgm

| :
ahgunahn- dME:pm- pada gambar 4.7, dimana dota

"
dibag | jumlah data §0% untuk data training, 10% .
: untuk data

t: ] i I I ".. | 5t

menentukan model Klasfikasi gmakan schagai acuan dalam

. kasi yang terbaik. Setelah dilokukannya d
| | N | proses analisa
guna m}gﬂlnhmtﬁ_ hasil dari klasifikasi dengan menggunakan . yang

. " kan model algoritma

qunak penelitian percobaan

sebagai
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a. Skenario percobaan |
Eaih. ol b pecimia meogaked SkRo- s
a2 Wi it (b owel) vl Satn g el
o dengan menggunakan metode penyeimbangan data yang
telah ditentukan, Percobaan ini menggunakan dua mode! algoritma dar

S akari ‘ yuitu o ::__..r. Resnets m uniuk
i tingkal peforma dari setiap model algoritma. Adapun
i yang akan digunakan pada skenario ini dapat dilihat

pada tabel 4.2,




Tabel 4. 2 Skenanio percobaan 2

No | Skenario Augmentasi Data
| Augmentasi Pertama | zoom, rotation, horizontel fip
2 Augmentasi Kedua zoom, redition. veriical ffip, herizantal flip

3 Aungmentasi Kefiga sdemt, rofation, vertical fip, horicontal Jip,

width shift ranz.

4 Augmentasi Keempal | zoom, roration, vertical Mip, horizantal _fip,

width shift range, h‘ip’ltﬂﬁ#’fﬂﬂgt

Setiap skenario yang diujikan akan menggunakan perdﬂkmm Sl
pada setiap model algoritma yang digunakan, dimana pada arsitektur Inception V3
dan ResnetS) menggunakan gambar input dengan ukuran 224 x 224 piksel serta
melakukan normalisasi nilai piksel sgar berada dalam rentang () hingga 1.

o ot

ATy
Pamdnmlin

Gambar 4. 8 Alur Percobasn
Kemudian dilakukan proses untuk ekstraksi fitur dan gambar pada blok

vang terdapat didalam model InceptionV3 dan Resnet50, dimana padn proses
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Resnet50 akan melewati lapisan konvolusi pertama dengan ukuran 7x7, serta 64
filter dan 2 langkah untuk ekstraksi fitur-fitur awal pada gambar. Setelah lapisan
pertama, gambar akan melewati lapisan Max pocling dengan kemel ukuran 3x3 dan
2 langkah. Setelah itu pada blok pertama terdin dan tiga lapisan konvolusi yang
terdin dari lapisan konvolusi 1x] dengan 64 filter, lapisan konvolusi 3x3 dengan
64 filter dan 1x1 dengan 128 filter. Pada blok kedua terdiri dan lapisan konvolusi
1x1 dengan 128 filter. lapisan kenvolusi 3x3 dengan 128 filter dan Ix| dengan 512
filter. Pada blok selanjutmya terdirt dan lapisan konvolus: 1l dengan 156 filter,
lapisan konvolusi 3x3 dengan 256 filter dan 1x1 dengan 1024 filier. L alu pada blok
terakhur ferdiri dani lapisan konvolusi 1x1 dengan 512 filter, lapisan kanyolusi 3x3
dengan 512 filter dan Ix| dengan 2048 filter, hal tersebut dapat dilibat sesuai
dengan blok proses yang terdapat pada gambar 4.9,

=
3| guz
f flize Ll
i ' £ |
S .
Thal il =4
Gambar 4. 9 Resnet50 Blok

Pada proses inceptionV' Jterdapat beberapa lapisan dimana setelah melewati
beberapa lapisan konvolusi selanjutnva akan masuk kedalam lapisan modul
inception dimana terdapat 3 blok lapisan. selanjuinyo setelah melewati lapisan
modul inception pertama akan masuk kedolam gnd size reduction untuk

mengurang dimensi spasial dar fitur vang diekstraksi. Kemudian setelah dilakukan
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pengurangan dimensi gambar akan masuk kedalam lapisan 4 blok module inception
dan selanjutnya gambar akan melalui proses auxiliary elassifiers. untuk mengurangi
risiko masalah pemudaran gradien (vanishing gradient problem) saal melatih
jaringan yang sangat dalam, setelah itu gambar akan masuk kedalam lapisan grid

size reduction yang kedua. Terakhir gambar akan diproses pada lapisan 2 blok

dilakukan setelah lapisan layer GlobalAveragePooling2D, lapisan pertama
mengmmakan lapisan dense dengan 512 unit dan menggunakan fungsi aktivasirelu,
pada lapisan kedua menambahkan lapisan Dropout dengan rate 0.5 setelah lapisan
dense pertama yang akan secara acak membuat sekitar 0% neuron tidak aktif pada
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setiap iterasi selama pelatihan data. Pada lapisan ketiga akan menggunakan lapisan
dense dengan nilai unit 256 dan fungsi aktivasi relu, kemudian pada lapisan
keempat menambahkan lapisan Drouput dengan rate 0,5, Pada akhir lapisan yang
akan digunakan vaitu lapisan dense dengan 4unit dan fungsi aktivasi softmax, hal
tersebut memungkan model untuk melakukan prediksi terchadap empat kelas yang

meirics gocuracy untuk |
validasi pada proses klasifikasi.



4.4. Pembahasan Hasll Penelitian

Proses klasifikasi penyakit ayam berdasarkan citra fesesnya dilakukan
degan menggunakan beberapa skenario percobaan yang telah ditentukan, Hasil dari
percobaan yang telah dilakukan selanjutanya akan dijelaskan dan dilakukan proses
analisa terhadap faktor apa saja yang mes

algoritma yvang digunak

ikasi. Untuk mengetahui tingkat

Hasil pelatihan dan madel ﬂﬁﬂm yang dige n sesuai
enario yang ditentukan dalam penelitian ini, pelatihan
dilakukan proses

skenario percobaan.

4.4.1.1. Pelatihan Skenardo 1

Pada skenario pertama adalah dengan melakukan percobaan dengan
menggunakan dataset asli dan dataset vang telah dilakukan proses penyeimbangan
data. Pada percobaan ini dilakukan untuk mengetahui tingkat peforma pelatihan
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model InceptionV3 dan ResnetS0 dengan menampilkan grafik accuracy data
pelatihan dan data validasi serts menampilkan grafik loss data pelatihan dan data
validasi,

Percobsan pertama dilakukan dengan menggunakan  arsitektur
InceptionV3 dimana menghasilkan akurasidata pelatihan sebesar 96,60% dan data
validasi sebesar 93, 30%, untuk nilailoss pada data pelatihan 9.24% dan untuk data
validasi sebesar]9,80". Pada gambar 4.8 dapat di mfik pelatihan bahwa

Percobaan selan _:_ L ponnnkan model arsitektur

m ]“dﬂ model .'.:'.-nn |.;."|l-:1'-i :1.: ] -| a1 akurasi ]ll.dﬁ dﬂ-tl]mhﬁhﬂﬂ
sebasar 98, 10% dan data validasi sebesar 94,1 7%, kemuodian untuk nilai loss dan
hasil data pelatihan memiliki nilai 5,22% dan 22.47% pada data validasi. Grafik

nccuracy dan loss pada arsitektur Resnet30 dapat dilihat pada gambar 4.9,
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Gambar 4.13 Grafik accuracy dan loss InceptionV3 pada data yang telah
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Pada percobaan dengan menggunakan Resnet50, pelatihan model dengan
menggunakan data vang telah diseimbangkan menghasilkan nilai akurasi pada data
pelatihan sebesar 98.42% dan pada data validasi sebesar 97.04%. Tingkat peforma
dari akurasi model pelatihan diketahui dari grafik gambar 4.11.

Training and Validation Loss

—
—

Training and Validation Accuracy

il e

z

ketiga ini adalah dengan menggunakan aritektur InceptionV3 terhadap data yang
telah diseimbangkan dengan menggunakan augmentasi data zoem, roration. dan
horizontal flip. Pada percobaan ini berhasil mendapatkan tingkat akurasi pada
model pelatihan, dimana data pelatihan mendapaktan akurasi sebesar 96.13%,
sebaliknya tingat akurasi pada data validasi sebesar 95,52%. milai loss yang



didapatkan pada data pelatihan sebesar 11,13% dan data validasi sebesar 13,56%.
Mengenai grafik dari model pelatihan data dapat dilihat pada gambar 4.12.

_'i,afrrirq and Yalidation Accuracy i Training and Validation Loss

e e
ey

Gambar 4,16 Grafik skenario 2 Resnet50 augmentasi pertama
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Percobaan augmentasi kedua dilakukan dengan menggunakan augmentasi
zoom, rotation, vertical flip dan horizontal fip, dengan menggunakan dataset yang
telah diseimbangkan. Dengan menggunakan model InceptionV3 menghasilkan
nilai akurasi pada data pelatihan sebesar 96,38% dan data validasi sebesar 96,28%.
pelatihan dan data validasi adalah 10,19%

; i pelatihan dupat dilihat pada

K rlnm!llknilﬂhﬂpﬁ(hdﬂl&pﬂhﬂhﬂlﬁﬂlﬂ:ﬁchﬂmmnﬂai
sebesar 4,97% dan 10,59%.



‘hfnlng and Validation Accuracy Training and Validation Loss
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Gambar 4.19 Grafik skenario 2 InceptionV3 augmentasi ketiga
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Selanjutnya percobaan dilakukan dengan menggunakan model ResnetS0.
Pada percobaan ini tingkat peforma akurasi dari data pelatihan dan data validasi
yang dihasilkan sebesar 97.34% dan 96,76%, dan nilai loss pada data pelatihan
adalah 7.45% dan pada data validusi sebesar 9,65%. Mengenai peforma dari
percobaan pada model pelatihan data 1 dapat dilihat pada gambar
472,

validasi sebesar 95,01% dan pada dats
loss yang dihasilkan pada data pelatihan adalah 14,11% dan 15.43% pada data
validasi, Peforma dari model pelatihan data dapat dilihat pada gambar 423,
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Gambar 4. 22 Grafik skenario 2 Resnet50 augmentasi keempat



4.4.1. Hastl Fengujlan Model

Setelah dilakukan proses pelatihan model pada masing-masing skenanio,
Kemudizn akan dilakukan proses pengujian untuk mengetahui tingkat akurasi dan
kenerja masing-masing model dalam melakukan proses klasifikasi penyakit ayam
berdasarkan citra fesesnya. Pada pengujian wang dilakukan terhadsp model
menggunakon Confugion: matriy, dimans metode tersebut  digunakan untuk
mengukur kinérja dari scbush model klasifikasi Hasil pengujian yang telah
dilakukan, menunjukan bngkat pefonms don proses klasifikos: pada setiap skenario,
Pada hasil pengujian skenario pertama setiap model dapat dilihat pada tabel 4.3,

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Skenario |

Skenario | Model Accurncy | Precision | Recall | Fl-score
Dats Asli InceptionV'l 02.94% ‘33.!%!% BT.81% | 90.07%
Resnet50 92.06% 02.55% [ B5.36% | B7.60%
Dlatn InceptionV3 95.14% 95,13% [ 95,14% | 95,13%
Seimbang | Resnet50 96.33% 96.58% . | 9637 | 9637

Kemudian hasil pengujian yang dilakukan pada skenano Kedin dimana
menggunakan beberaps sugmeniast data yang telah ditestukan. mendapatkan hasil
yang dapat dilihat pada tabel 4.4,

Taobel 4.4 Hasil pengujion Skenarno 2

Skenano Model Accurnoy | Precision’ | Recall Fl-scone
Augmentasi | Inception¥3 D362 | 93650 | 93.62% | 93.63%
Pertama Resnet30 96,38% O6.40% | 96,36% | 96,38%
Augmentasi | InceptionV3 05.31% 05.36% | 9532% | 9533%
Kedua Resnet5i 95.33% 9534% | 9533% [ 95.33%
Augmentasi | InceptionV'3 94.10% 04.12% | 94.08% | 94100
Ketiga Resnet30 96.29% 96.29% | 96.30% | 96.28%
Augmentasi | InceptionV3 93.71% 93.72% |93.73% | 93.72%
Keempal Resnet50 05,33% 95,34% | 9535% | 9533%
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Hasil yang dipaparkan pada tabel 4.3 dan tabel 4.4 merupakan hasil
pengujian maodel vang telah dilakukan sespal dengan skensrio vang telah
ditentukan. Pada pengujian model yang dilakukan digunakan untuk mengetahuo
tingkat peforma dan setiap arsitektur, demgan menampilkan nilai accwracy.

precizion, recall dan fT-score.

4.4.3. Perbandingan [umiah dataset

Padn percobaan skenario satu merupakan percobaan vang ditakukan untuk
melihat hasil dan perbandingan mengenai tingkat peforma dari model arsitektur
terftadap data yang tidak seimbang dan data yang scimbang. Pada skenario terscbut
dilakukan proses klasifikasi dengan menggunakan dats yang fidak seimbang.
kemudian proses klasifikasi juga dilakukan dengan menggunakan data yang telah
disermbangkan.

I

Akurasi Pelatihan dan validas
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Gambar 4. 23 Perbandingan akurasi pelatihan data asli dengan data seimbang
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Pada gambar 427 merupakan grafik perbandingan antara model pelatihan
dengan menggunakan data yang tidak seimbang dan data seimbang dengan grafik
batang berwarna biru merupakan tingkat akurasi data pelatihan dan grafik batang
berwama hijau merupakan tingkat akurasipada data validasi, Percobaan yang
terhadap dota }'ung_ﬁdﬁk:ﬁnimbﬂpgmmmi masatah overfitting baik
it pada model ResnetS0 msipun InceptionV3. Overfitingsendic erjodi karena
data_pelatihon yang memiliki ukuran terbatas sebingga menyebobkan model
menjadi terialu rumit dan memiliki banyak noise atats batasan algoritma (Ying,
2019), Masalah overfitting terlihat sangat jelas terutama pada model InceptionV3
hal' fersebut dopat dilihat pada gambar 4.8, dimana parameter Wﬁng
diperoleh setelah pelatihan tidak dapat secars akurat melakukan distribusi ke data
baru afau sejumlah besar dota memiliki noise selama pmseslrpcinlﬁnn (Xiao et al.,
2021), Kemudian percobaan dengan menggunakan data yang felah diseimbangkan
vang dilakukan dengon menggunakan data yang uﬁﬁaﬂlﬂmm menmiliki
grafik can baliwa kinerja dani proses el
data pduihuﬁn—vm yang terjadi pada model InceptionV 3. hal tersebut dapat
dilihat pada gambar 440 yang merupakan grafik hasil percobaan dengan
menggunakan data yang telah diseimbangkan. Pada percobasn vang dilakukan

an Jebil konsisten antara

dengan menyeimbangkan data pads setiap kelssnva dapat diketahui bahwa
memiliki dampak yang signifikan terhadap model dota yang dilatih. selain
memperbaiki overfitting yang terjadi pada percobaan sebelumnya, model data vang

dilatih dengan menggunakan data vang seimbang mengalami kenaikan tingkat
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peforma dimana nilai akurasi pada data terutama pada data validasi. Pada grafik
gambar 4.27 dalam perbandingan akurasi pelatihan menunjukan bahwa model
arsitektur Resnet30 selalu memiliki nilal akurasi model pelatihan yang lebih tingg:
daripada model arsitektur InceptionV'3.

Kemudian hasil pengujian yang dilakukan dengan menggunakan confusion
matrix yang terdapat pada Emnblrm Hﬁum E:mﬁk tersebut merupakan
perbandingan mmww menggmﬂmdah tidak seimbang
dan data yang scimbang. Pada grafik batang berwama biry menunjukan nilai
akurasi, kemudian grafik dengan warna merah menurjukan filai precision, lalu
pada grafik batang dengan wama hijau menunjukan nilai recall, dan yang terakhir
grafik batang dengan warna kuning menunjukan nilai F-score.

Sty
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Hasil pengujian vang dilakukan menunjukan bahwa model pengujian
dengan menggunakan data yang telah diseimbangkan menunjukan hasil klasifikasi
dengan kinerja yang lebih stabil dan konsisten dengan memiliki sedikit variasi nilai
dalam matrix seperti nilal aceuraey, precisigprecall dan f1-score. Hal tersebut juga
menunjukan bahwa dengan menggunakkan data yang telah diseimbangkan dapat
meningkatkan tingkat pe[mw masing-masing model arsitektur yang
dlguunhn.ﬁﬂbﬁhhgmdm{mmgunukm dats awal yang belum diseimbangkan
ketidakstabilan peforma pengujian terhadap data yang diuji, hﬂ:l tersebul dilihat
balwea nilai pecall yang dihasilkan cukup rendah pada kedua model arsitektur vang
digunakan. Nilai recall sendiri merupakan kemampuan dari susty model untuk
menemukan kembali dats yang sesungguhnys. Jadi dampak yang dialami jika
menggunakan data yang tidak seimbang adalsh data pengujian akan kesulitan untuk
oleh kelas yang

mienemukan kembali data yang sebenarnya hal tersebut disebabks
memiliki jumlah data paling sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya.
M#wm ini model Resne150 lebih unggul dibandingkan dengan
InceptionV3 baik itu pada pengujian dengan mwkun data yang tidak
seimbang maupun dengan data yang seimbang.
4.4.4. Perbandingan illgm..i![lﬁ.il.d.ﬂil
Penggunaan augmentasi data memiliki tujuan untuk mengolah dataset
sesual dengan keperluan yang akan digunakan dalam penelitian. Pada augmentasi
dats pertama sampal dengan sugmentasi data keempat merupakan percobaan yvang

dilakukan untuk mengetahui teknik augmetnasi data apa saja yang dapat digunakan
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serta memiliki tingkat peforma yang tinggi untuk klasifikasi penyakit ayam
berdasarkan citra fesses. hal tersebut dilakukan karena tidak semua teknik
augmentasi dupat digunakan pada karakteristik dataset yang akan digunakan, pada
satu sisi melakukan augmentasi vang sederhana dapat menghasilkan pelatihan yang
rendah dan tidak dapat meningkatkan peforma model, pada sisi lain augmentasi
yang rumit memiliki efik yang besar sehingga merugikan peforma model (L. Zhang
& Ma, 2023},

Tahel 4. 5 Augmentasi skenario

No | Skenario Augmentasi

1 | Augmentasi pertama Zoom, rotation, honzontal fip

2 | Augmentasi kedua Zoom. rotation, verical Rip, horizontal fip

3 | Augmentasi ketiga Zoom rotation, vertical flip, horizontal, flip,
) widih shifi range )

4 ' | Augmentasi keempat Zoom rotation, vertical flip, honzontal flip,

s width shift range, height shifi ranpe

Percobaan augmentasi data yang dilakukan dapat dilihat pada tabel 4.5,
dimana setiap percobaan yang dilakukan menggunakan data yang telah dilakukan
proses penyeimbangan data terfebih dahulu, karena d'.hnganmgguukm data yang
telah diseimbangkan menunjukan hasil klasifikasi dengan kinerja yang lebih stabil
dan konsisten dengan memiliki sedikit variasi nilai dalam peforma model yang

digunakan.



Resnet50 menghasilkan nilai akurasi pada model pelatihan sebesar 99.01%. Pada
augmentasi data kedua arsitektur InceptionV3 menghasilkan peningkatan peforma
pada model pelatihan dimana nilai akurasi yang dihasilkan sebesar 96,38% akan
tetapi apada arsitektur Resnet50 mengalami penurunaan tingkat peforma pelatiban



dengan menghasilkan nilai akurasi 98,27%, Pada percobaan dengan menggunakan
augmentasi data ketiga model arsitektur InceptionV3 menghasilkan nilai akurasi
paling rendah dibandingkan dengan skenario sebelumnya dimana nilai akurasi yang
didapatkan sebesar 94,99% dan pada arsitektur Resnet50 menghasilkan akurasi

sebesar 97.35%. Kemudian pada augmentasi ks

width shift rame, height shift range.

Setelsh dilakukan percobaan dengan melakukan pelatihan model terhadap
data, langkah selanjutnya adalsh dengan melakukan pengujian terhadap data pada
masing-masing skenario. Perbandingan dari hasil pengujian dari beberapa
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penggunaan augmentasi data sesuai dengan skenari percobaan yang dilakuka dapat
dilihat pada gambar 4.23.

model InceptionV'3, dengan hasil pengujian dengan menggunakan model Resnet50
sebesar 96,38% pada akurasi, 96.40% pads precision, %6,36% pada recall dan
96,38% pada Fl-score. Kemudian pada model InceptionV3 menghasilkan nilai
okurasi 93,62%, nilai precision 93,65%, nilai recall 93,62% dan Fl-score 93,63%.

Pada augmentasi data kedua model Resnet50 dan InceptionV3 memiliki peforma



pengujian yang hampir sama, dimana pada model Resnet50 nilai akurasi yang
dihasilkan sebesar 9533%. milai precision scbesar 9534, nilai recall sebesar
0533% dan Fl-score sebesar 9533%. Kemudian pada model InceptionVl
menghasilkan nilai akurasi sebesar 95.33%, nilai precision sebesar 93, 36%, nilai
recall sebesar 95,32% dan Fl-score sebesap83.33%. Pada augmentasi data ketiga
arsitektur IncepitonV3 menghasilkan nilai akurasi sehesar 94.10%, nilai precision
sebesar 04,12%, malai mﬂmwa dan ‘FIME sebesar 04.10%,
Kemudian pada model ResnetS0 menghasilkan nilai akurasi sebesar 96.29%, nilai
precision sebesar 96.29%4, nilai recall sebesar 96, 30% dan Fl-score sebesar 96.28%.
Pada augmentasi data keempat mode! InceptionV'} menghasilkan milai akurasi
sebesar93,71%. nilai precision sebesar 93,72%, nilai recall sebesar 93,73% dan F1-
score sebesar 93 72% Selanjutnya pada model ResnetS0 menghasilkan nilai
alkurasi sebesar 95.33%, nilai precision sebesar 95,34%, nilai recall sebesar 95.35%
dan F|-score sebesar 95,33%.

Hasil percobaan pengujion yang dilakukan mﬂnkm—bum]lad.n model
pengujian dmmmm ResnetS0 menghasilkan peforma paling tinggi
pada augmentasi data pertama dimana sugmentasi data yang digunakan adalah

zoom, rotation, honzontal flip dan pada- ceptionV 3 mendapatkan peforma

paling tingei pada augmentnsi-.di.lm Eétiga dm'l.g.'m nmnggunalmn augmentasi data
oo, rotation, vertical flip, horizontal fip.
4.4.5,. Hasll Anallsls Fenelitian Terkalt

Berdasarkan pada penelitian (Kholil et al.. 2022) yang melakukan proses

klasifikasi citra feses berdasarkan empat kelas dengan menggunakan CNN



menghasilkan akurasi pengujian sebesar 95.28%. Pada penelitian yang dilakukan
dengan menggunakan model arsitektur Resnet50 dan InceptionV3 memberikan
hiasil akurasi pengujian yang lebih tinggi. hal tersebut dapat dilihat pada gambar
424

93,76% dan akurasi validasi sebesar 94%. Kemudian penelitian yang dilakukan



Perbandingan Akurasi Pelatihan
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Gunawan, 20223,

yang terjadi yaitu terdapat kendala dalam mendapatkan dataset dimana jumlah citra
data feses ayam yang didapatkan memiliki jumlah yang beragam dan terdapat salah
satu kelas yang mempunyai data paling sedikit dibandingkan dengan kelas yang
lainnya, kemudian kualitas citra yang diperoleh tidak konsisten dalam hal resolusi,




penerangan dan kejelasan. Kemudian terdapat kendala dalam menentukan model
arsitektur yang digunakan, dimana model arsitektur Resnet50 dan InceptionV3

dapat mudah overfitting disebabkan oleh dataset pelatihan yung tidak cukup
seimbang. sehingga dilakukan beberapa percobasn dengan menggunakan layer




BAB YV

PENUTUF

5.1, Keslmpulan
Berdasarkan hasil percobaan yang telah dilakukan terhadap dua model

arsitetkru yang digunakan, maka dapat disimpu
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5.1, Saran o
1. Melakukan beberapa percobaan terhadap arsitektur  dengan
inksimal
2 plakul iraksi backoround uniuk mermsahkan B‘!f&'j’lﬂgﬂhﬂ
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