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INTISARI

Kentang merupakan salah satu tumbuhan yang memiliki banyak manfaat
bagi kehidupan umat manusia. Pengolahan pertanian kentang memiliki beberapa
masalah diantaranya adalah penyakit vang menyerang pada daun. Perkembangan
teknologi pada saat ini dapat membantu untuk menyelesaikan permasalahan para
petani dengan menggunakan image processing, leknik ini dapat mengidentifikasi
objek berdasarkan citra yong telah dikumpulkan terlebih dabulu. Metode
Convolutional Neural Network (CNN) sangat cocok untuk klasifikasi citra apabila
data yang digunakan memiliki jumlah yang besar, namun data yang bisa
dikumpulkan tidak selalu dalam jumlah yang besar. Data yang tidak seimbang pada
tiap kelasnya juga berpengaruh pada proses klasifikasi. Penelitian ini menggunakan
teknik duta angmentation uniuk menyeimbangkan data, karena pada penelitian ini
data yang digunakan memiliki jumlah yang tidak seimbang. Selanjutya penelitian
ini menggunakan teknik sugmentssi data untuk memperbanyak variasi yang
dimiliki citra dalam menmgkatkan performa mode! klasifikasi.

Penelitian ini memiliki beberapa skenario percobaan untuk mendapatkan
hasil yang. ;m]mg baik. Skenario awal adalah membandingkan penggunann data
yang tidak seimbamg denpan data yang tefah disesmbangkan. Penelitian ini
kemudian mﬂkuhu klasifikasi dengan menggunakan 6 teknik augmentasi data
Yaitu zoom, shear, brightness, rotation, horizontal fip dan vertical fip. Penggunaa.n
teknik augmentasi dats memeriukan pemilihan yang matang, karena hasil uji coba
menunjukkan bahwa tidak semua teknik augmentssi data dapat meningkatkan
performa model klasifikasi. Selurub skenorio percobzan vang  dilakukan
menggunakan arsitektur CNN yang diusulkan dan amsutektur VGG-16.

Hasil akhir dari penelitian ini odalsh model klasifikasi dengan
menggunakan data yang tidak seimbang membuat mode] kiasifikasi sulit mengenali
data pada kelas minoritas. Skenario percobaan terbaik adalah dengan penggunaan
data yang telah diseimbangkan dan ditsmbah dengan tiga teknik augmentasi data
terbaik yaitu zoom. brightress don rotation. Nilai akurasi vang dihasilkan adalah
93% untuk penggunaan arsitektur CNN yang diusalkan dan 97% untuk arsitektur
VGG-16.

Kata kuner: kentang. penvakit daun, image processing, CNN, VGG-16
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ABSTRACT

Potate v a plant that has many benefits for mman life. Potato farming hax
several proflems, one of which is a disease that attacks the leaves. Technological
developments af thix time can help to solve the problems of farmers by uxsing image
processing. This techniguwe can identify ohjects based on existing imaoge data. The
Comvalutional Newral Network fCNN) method is suitable for image classification if
the datn used is extensive. However, the duta that can be collected fs not alweays in
larpe amounts. Unbolonced dota in each claxy olso affects the classification
provess. This research wses data anigimeniaticon fechnigues to balance the data
because the data in this study has an m.l'anmlf ameumnt. Furthermore, this
research uses dato augmentation H:ilfgm b ancrease e image variafion in
improving the classification model’s performamoe.

This msmrﬂ has mwmﬂ'.fﬂnmﬁ the best resulis. The
first scenario H".Hl mw the wxe of unbalanced daii w balanced data. This
research then perfarms. a elassification using: 2 data augmentation technigues:
zoom, shear, brightmess, rotation, hrJr'.'_.‘:lulu'm'U’fﬁI tnd'lp’.tﬁ:m’ﬁlp The use of data
ﬂugmenudﬂ M#rques requires coveful selection m-&:na.' resulis sfow
that not a:'f-"m angmentaiion fechmigies con !wm Wmmn’ of the
classification mmﬁf.' Al experimenial scenarios in this research wse the proposed
CNN ardl’m:htlﬁud the FirGr-16 archifechine.

mfrmfmm'tpﬂku rieseareh iy the classiffcation m.fﬂﬂ#ng unhalanced
dhata muih‘.ﬂ diffiewdt for the ¢lassification model 1a } Fiscogmize dala in the minarity
laxs. ﬂu*.hﬂ' experimental scenario iv the we of data tat has been balanced and
crdeled m.rftlh three best data augmentation :encm nuﬂﬂ!&' zoam, hrightress,
and rotaiion fﬁm resuliing accuracy value is gm;ﬁf mh"l‘.ﬁ'ﬂ proposed CNN
architecture and 97% Jor the VGG-18 architectire,

Keywords: potato, leaf disease, Image processing, CNN, VGG-16



BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Seirng dengan berjalannya waktu banyak perkembangan yang dialami oleh
umat manusia dalam memenuhi kebutuhan hidup, baik perkembangan dalam
berpolitik, perkembangan perlindungan hak kemanusizan, perkembangan
kesehatan, perkembangan eckonomi juga perkembangan pertanian sebagai
penunjang  kehidupan untuk bertahan hidup. Perkembangan yang dirasakan
manusia tidak semuanya memiliki dampak positif dikarenakan timbul juga
perkembangan yang berdampak negatif terstama pada perkembangan pertanian.
mulai banyak pemmasalahan yang timbul dalam pal:emb_mg'an pertaniar.
Permasalahan pada perkembangan pertanian sangstish meresahkan karena
berhubungan dengan ketahanan pangan masyarakat. Beberapa permasalahan yang
sering terjadi dalam perkembangan pertanian adalah rusaknya hasil pertanian
dikarenakan penyakit vang menyerang pada daun tumbuhan, dimana fungsi daun
bagi tumbuhan adalah untuk melakukan proses fotosintesis yang berarti proses
pembustan makanan untuk tumbuhan it sendin. Salah satu penyakit yang
menyerang pada daun tumbuhan i adalah penyakit busuk daun pada tanaman
kentang yang dapal merusak daun dan mengskibatkan rusaknya hasil produksi
kentang.

Tanaman kentang adalah tanaman yang memiliki banyak manfast bagi

keberlangsungan kehidupan manusia. Kentang merupakan salah satu makanan vang



[

mengandung karbohidrat yang merupakan bahan penting bagi manusia untuk
menghasilkan energi sehingga kentang termasuk makanan pokok manusia (Furrer,
Chegeni and Ferruzzi, 2018}, selain itu kentang mengandung beberapa mutrisi
penting vang dibutuhkan tubuh manusia yaitu vitamin €, kalium dan serat makanan
{Beals, 201%), Pengembangan tanaman kentang menjadi sangat penting mengingat
manfaat yang dihasilkan oleh tanaman ini sangotlah banyak bagi manusia. Namun,
perfanian kentang memiliki beberapa masalah yang berakibal fatnl, diantaranya
adalah jenis penyakit yang menyerang pada daun kentang dimana penyakit ini
menghambat produksi taniman kentang (Tafesse ef el , 2018). Penyakit pada daun
tanaman ini apabila dibiarkan akan menular dan dapat mengakibatkan penurunan
produksi pangan tanaman kentang, bahkan apabila sudah sangal parah dapat
menyebabkan gagal produksi.

{m) (b}
Gambar |.1. Penyakit daun pada tanaman kentang (a) early blight (b) late blight

Penyokit padn tanaman kentang yang paling banyak ditemui adalah busuk
daun {fafe flighi), dan juga ada penyakit bercak daun feardy biight) penyakit ini

memiliki sifat merusak doun yang berakibat merusak pertonian tanaman kentang



(Fitrizna and Hakim, 2019), Penyebab tefjadinya penyakit bercak daun (early
hlight) adalah jamur Afternaria Solami, penyakil earfv blight memiliki gejala awal
ditandai dengan bercak-bercak melingkar di bagian tengah daun dan bisa juga pada
bagian tepi daun seperti yang ditunjukkan padn Gambar 1.1 (8] penyakit ini dupat
terus menyebar hinggs merusak doun tanaman. Tempat dingin dan lembab adalah
salah satw faktor penyakit busuk daun berkembang. selain itu penyebab penyakit
busuk daun juga disebabkan oleh Microbe Phptophthora infestans de Bary. Gambar
1.1 (b) menunjukkan penyakit busuk daun pada tanaman kentong, penyakit ini
memiliki gejaln awal ditandai dengan muncuimya lesi berwama hitam  atau
kecoklatan pada daun di bagian tepi atau bagian tengah datn yang kemudian akan
terus merambat hingga merusak tnaman (Kumbar of af, 2019). Gejala awal dari
penyakit tanaman kentang ini dapat dijadikan acuan oleh pam petani untuk
melakukan penmphm penyakit ini menular. namun hal ini hanya dapat dilakukan
oleh para petani yang memiliki pengetahuan mendalam tentang penyakit ini (Patil,
Yaligar and Meena, 2017).

Penanganan masalsh pada penyakit daun tanoman kentang dalam
mengurangi dampak kerusakan telah banyak dilakukan dalam beberapa penelitian,
tidak hanya penelition didalam bidang pertanian saja tetapi pada bidang teknologi
pun turut ikut andil dalam permasalah ini, salah satunya adalah pemanfastan bidang
informatika dalam mengidentifikasi penyakit yang ada pada daun tznaman kentang
dengan memanfastkon dats citrn atau gambar daun, ldentifikasi dengan
menggunakan citra ini dapat kita sebut image processing atau pengolahan citra

digital (Suttapakti and Bunpeng. 2019}, image processing dapat membantu para



pengelola pertanian dengan mengidentifikasi tanda-tanda awal yang dimiliki oleh
penyakit. setelsh mengetahw daun tanaman yang diduga berpenvakit maka pam
pengembang pertanian tanaman kentang dapal memberikan penanganan secara
efektif dan efisien untuk menghindari penvebaran penyakit pada daun.
Perkembangan penelitizn dalam hidang teknologi mengenai pengolahan
citra digital saat ini telah banyak dilakukan, penelitian pengolahan citra digital vang
dikembangkan dalam bidang pertanian baik untuk mengidentifikasi penyakit
ataupun mengidentifikasi hasi| produksi pertanian yang bagus. Beberapa penelitian
yang sudah melakukan penelitian dengan pemantaatan citrn sdalah penelitian yang
dilakukan oleh Igbal (Igbal and Talukder, 2020) penelitian ini bertujuan untuk
melakukan deteksi penyakil pada daun kentang menggunokan citra daun
menggunakan algoritma Random Forest. Pada penelitian ini menggunakan teknik
segmentasi untuk mendapatkan bagisn-bagian yang terpenting dalam proses
klasifikasi. Dalam melakukan klasifikast pada tanaman yang mana daun memiliki
tekstur karaktenstik masing-masing maka penentuan bagian-bagian terpenting pada
objek merupakan hal vang penting. Adapun penelifian yang menggunakan citra
gravseale (abu-abu) dalam mengenali tekstur yang dimiliki oleh citra daun seperti
yang dijelaskan pada penelitian milik Ni"mah (Ni'mah, Sutojo and Setiadi, 2018)
dalam menentukan tanaman obat berdasarkan karakteristik pada citra daun.
Penelitian ini mengekstraksi eird untuk mendapatkan karakteristik penting dari citra
daun dengan mengounakan Gray Level Co-Ovcurrence Level Mairix (GLCM),
Penelitian yang dilakukan Rakhmawati (Rakhmawati, Pranoto and Setyat,

2018) menegaskan bahwa jumlah dari data yang digunakan mempengaruhi tingkat



akurasi. Pepelitian ini menghasilkan tingkat akurasi vang cukup baik sebesar 80%
dengan tzhapan merubah ukuran citra ke 300%300 piksel yang kemudian dilakukan
segmentasi dengan menggurakan K-Means clustering untuk memisahkan bagian-
bagian yang dianggap penting, kemudian dilakukan ekstraksi dengan menggunakan
Grey Level Co-Oceurrence Level Matrix unfuk mendapatkan karakteristik atwu ciri
khas pada tiap citra. Penelitian yang dilakukan oleh Islam. M (Islam et af, 2017)
dalam penelitiannya jupa menggunakon metode Suppert Vectar Machine (SVM)
untuk mendeteksi penyakit pada daun kentang dengon jumizh data gambar daun
yang digunakan 100 pada eardy Alight, 100 pada faic Might data daun yang sakit
dan 100 daun yang normal atau sehat. Proses pada penelitian ini melakukan
segmentasi ¢itrn dan ekstraksi tekstur citra daun mengounakan Geay Level Co-
occurrence Matrix (GLCM), Hasil dari penelitian ini memiliki akurasi sebesar
95%, Penggunaan data yang seimbang juga berpenganuh pada ketepatan klasifikasi.

Arrofigoh pada penelitiannya melakukan klasifikasi tanaman pada citra
menggunakan Convelugioma! Newral Nenverk (CNN) memilila hasil akurasi 1008
pada data training, 93% pada duta validasi dan 83% pada data testing. Peneliti
menerangkan bahwa metode CNN merupakan metode deep learning yang mampu
mengenali objek secara mandiri, lapisan convolulional pada algoritma CNN
memiliki fungsi untuk mengekstraksi fitur yang dimiliki oleh citra, peneliti juga
menerangkan bahwa jumliah data training pada klasifikasi dengan menggunakan
CNN mempenganhi performa model klasifikasi (Amofigoh and Harintaka, 2018).
Penelitian lain menggunakan CNN juga dilakukan untuk identifikasi pepyakitl daun

tomat pada 5 jenis citra dmm dengan total 5000 data yang digunakan, hasil dari



klasifikasi penyakit yang dilakukan menghasilkan akurasi vang sangat baik sebesar
Q6% (Widiyanto, Fitrianto and Wardani, 2019). Penelitian selanjutnya adalah
deteksi penyakit daun tomat pada 9 kelas jenis penvakit dan | kelas daun sehat,
penelitian ini membandingkan model CNN yang diusulkan dengan beberapa model
pre-trained atau sudah ditatth terhadap dataset lam (Agarwal er of, 2020). Model
yang diusulkan mendapatkan skurasi vang lebih baik dibanding model pre-trained
dengan tingkat akurasi sebesar 91%. peﬂ]iﬁmmsa hasil akurasi yang didapatkan
masih dapat ditingkatkan dengan beberapa pereobaan atau rrial and error pada
lapizan konvolusi pada arsitekiur CHN,

Klasifikasi citra dengan menggunakan Comvelutional Newral Neowork
(CNN) memiliki hasil yang baik pada data yang besar dan jumish data yang
digunakan pah tiap kelasnya merats atau seimbang. Permasalahan yang ditemui
adalah data yang didspatkan untuk melakukan klasifikasi oleh para peneliti tidak
selalu memiliki jumlsh yang hesar ataupun nmmlﬁﬁfmnlnhynng seimbang liap
kelasnyva. Ovenfitting adalsh ketika model kipsifikast terlalu berfokus ke dota
training schinggn akurast pada data fraining akan lebih tinggi dibandingkan data
testing, overfiting sering terjadi ketika jumlah data vang kecil atou data tidak
seimbuang digunakan pada model klasifikasi (Wu er al . 200 7). Ada beberapa tekmk
yang digunakan untok mengatasi dota yang kecil salah satunya adalah data
augmentaiion (Buslaev ef ol , 2018). Fungsi yang dimiliki dani deia augmentation
adalah dapat memperbanyak jumlah data gambar yang digunakan untuk klasifikasi,
dengan teknik ini maka para peneliti dapat mengatasi permasalaban ketika data

yang digunakan sedikil. Data augmentation juga memiliki fungsi untuk menambah



keberagaman data gambar, hal ini membuat model klasifikasi dapat bekerja lebih
baik lagi diksrenakan informasi dan data yang digunakan menjadi lebih banyak dan
lebih bervariasi { Tumewn, Setiabud and Sugiarto, 2020,

Berdasarkan uraian vang teloh disampaikan maka peneliti tertank untuk
melakukan penelitian yang bertujuan untuk membuat sistem yang dapat membantu
para petani atau pengelola pertanian dalam mengidentifikasi penyakit pada daun
kentang dengan memanfaatkan data gambar daun kentang. Identifikasi daun pada
tanaman kentang ini memiliki tga kelas wanty kelss doun sebat, kelas daun
berpenvakit fate Bk dan yang terakhir adalah kelss daun berpenyakit early
blight. Rincian jumlah data yang dimiliki dari setiap kelas sdalah daun sehat
berjumlah 150 ¢itra, lute biight 1000 citra dan early blight 1000 citra. Data yang
digunakan memiliki jumlah yang tidak seimbang, pada data daun sehat memiliki
Jumlah vang lebih sedikit dibandingkan dengan date doun sarly blighs dan Jase
Blight. Pengliti akan melakukan augmentasi data untuk menghindari terjadinya
overfitting ataupun performa yang jelek pada model klasifikasi. Maka, penelitian
ini akan melakukan identifilkesi menggunakan algoritma Comvalutional Neural
Nemwork (CNN) yang mervpakan salah sstu don metode Deep Learning yang
memiliki kemampuan untuk mengekstraksi ftur pada lapisan comvelierion dan
memanfaatkan daia augmentation untuk menyeimbangkan data dan juga digunakan

untuk peningkatan kinerja model CNN vang diusulkan.



1.2. Rumusan Masalah
Dan pemaparan latar belakang vang telsh dissmpaikan. maka dapat diambil
perumusan permasalahan sebagai berikut:

a. Apa pengaruh dari penerapan date augmeniation untuk menyeimbangkan data
yang digunakan pada klasifikasi penyakit daun tonaman kenmtang dengan
algoritma Comvolutional Newral Neswork (CNN)?

b. Amitektur Comvolutional Neural Network (CNN) seperti apa vang cocok untuk
menangani masalah identifikasi penyakit daun kentang dengan membandingkan
beberapa skinario percobaan agar mendapatkan akurasi finggi?

1.3, Batasan Masalah

Pada sustu penelitian dibutuhkan pembatasan masalah sehingga penelitian
dapat lebih ternrah dan tidsk menvimpang jauh. Maka batasan masalah pada
penelitian fni adalsh:

a. Metode yang digunaknn untuk klosifikosi citra adalah Comvolutional Neural
Netwark (CNN).

b. Arsitektur CNN yang digunakan adalab -arsitelctur yang divsulkan dengan
menggunakan 4 lapisan convolution dan 4 lapisan max pooling.

c. Data yang digunakan pada model klasifikasi yang akan diteliti terbagi kedalam
3 kelas berupa kelas doun sehal, doun berpenyakit carfy blight dan daun
berpenyakit fate flight,

d. Data yang digunakan untuk penelitian ini bersifal data publik yang didapatkan

dari website www kaggle.com.



e. Data yang digunakan adalah dota daun kentang dengan perincian |50 data daun
sehat, 1000 data earty Blight dan 1000 data fate Bight yang mana data ini
termasuk imbalance data.

f. Augmentasi dota yong digenakan untuk menyeimbangkan data adslah
harizantad flip, vertical fip dan ratation.

g. Augmentasi dota tambahan wvang digunakan untuk  pengujian  dalam
meningkatkan kinerja model klasifikasi adalah zooming, shearing dan
hrightness.

h. Pengujian kinerja model Klasifikasi CNN. wang diusulkan menggunakan
Confusion Mairix Multi Claxs.

i Arsitektur CNN tambahan yang digunokan untuk menguji efektifitas dari
susunan skenarie percobaan terbaik adalah VGG-16.

1.4. Tujuan Penclitian
Tujuan dari pelaksansan penelitian ini adalah sebagai berikut:

2. Mengetahui gpakah penerapan dade ewgeentation pada data yang tidak
seimbang memiliki pengaruh terhadap model klasifikasi penyakit daun tanaman
kentang.

b. Mencari rancangan arsitektur model klasifikasi untuk mendapatkan akurasi
yang terbaik pada identifikasi penyakit daun tanaman kentang menggunakan

arsitektur Convolutional Neural Network (CNN ).
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1.5, Manfant Penellitian
Manfaat doni penelitian yang dilakuksn dibagi kedalam beberapa kategori
adalah sebagai berikut:
a. Manfaat bagi masyarakat
L. Hasil rancangan model klasifikasi dapat digunakan untuk mempercepat
penanganan dalam mengidentifikasi penyakit daun tanaman kentang.
b. Manfaat bagi peneliti
1. Rancangan model vang diterapkan dapat dijadikan pembelajaran sebagm
tambahan ilmu pengetaliuan bar.

ii. Membenkan kontribusi penelition pada penerpan dara augmentation
untuk menangand data vang tidak seimbang,

iii. Memberikan kontribusi peneliian padn  penerpan  arsitektur
Comvolutional  Newral Network (CNN) yang cocok digunakan dan
menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi.

iv. Hasil dan penelitian sebagai salah satu syarat penyelesaian studi.



BABIT

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Sebelum melaksanakan penelitian terkait identifikasi penyakit pada daun
tanaman kentang. peneliti terlebih dohulu melakukan penimjauan pustaka terkait
penelitian-penelitinn yang sudah dilakukan oleh para peneliti sebelumnya sebagni
scuan dalam pengembangan penelition yang akan dilakukan. Dari peninjauan
pustaka yang dilakukan peneliti didapat beberapa knjian penelitian terdahulu yang
berkaitan dan relevan pada penelitian yang akon dilaksanakan.

Penelitian dengan tujuan untuk melakukan deteksi penyakit pada daun
kentang menggunakan citra daun menggunakan algoritma Ramdom Farest. Citra
daun yang digunakan pada penelitian ini didapatkan-dari dataset publik dengan
jumlah total 450 buah citra pada daun kentang yang ,w]ui dan daun kentang yang
berpenyakit. Tahapan penchtian vang dilakukan adalah dengan melakukan
segmentasi gambar kedalam beberapa bagian dengan menggunakan Thresholding
pada citra HSV, tujuan dan segmentasi i adoalah untuk mendapatkon bagian-
bagian yang terpenting dalam proses klasifikasi. karena vang ingin di deteksi adalah
daun yang memiliki wama hijau dan kemudian penyakit pada daun yang berwarna
coklat maka pada penelitian ini segmentasi difakukan berdasarkan warna citra hijan
dan coklat. Setelah proses segmentasi maka dilakukan pembagian data kedalam
data latih sebesar 0% dan kedalam data uji sebesar 2006, hasil dani klasifikasi ini

menghasilkan nilai akurasi sebesar 97 % dengan pembagian label data pada daun



sehat sejumlah |50 citra, daun early blight 150 citra dan daun late blight sejumlah
150 citra {Igbal and Talukder, 2020).

Penelitian yang dilakukan oleh Islam. M (Islam e af., 2017) dalam pada
penelitiannya "Detection of Potato Diseases Using Image Segmentation and
Multiclass Support Vector Machine” menggunakan metode Support Vector
Machine (SVM} untuk mendeteksi penyakit pada daun kentang dengan jumiah data
gambar daun yang digunakan 200 data daun yang sakit dan 100 daun yang normal
atau sehat. Proses pada penelitian il adalah dengan melakukan segmentasi citra
untuk menampilkan penyakit pada daun saja tenpa menampilkan background dan
daun yang normal dalem artien wama hijou daun, kemudian gambar daun akan di
ekstrak tekstur nya menggunakan Gray Level Co-ovenrrence Matriv (GLCM).
Hasil dari penelitian ini memiliki akurasi sebesur 95%.

Arrofiqoh pada penelitiannya dalam melokukan klasifikasi tanaman pada
citra menggunakan Comvolutional Newral Netwark (CNN) memiliki hasil akurasi
100% pada data training, 93% pada data validasi dan 83% pada data testing. Pencliti
menerangkan bahwa metode NN merupakan metode deep learning yang mampu
mengenali objek dengan proses pembelajaran secars mandin, lapisan comalutional
miliki CNN memiliki fungsi untuk mengekstraksi fitur yang dimiliki oleh citra.
Penelitiannya bertujuan untuk melakukan identifikasi jenis tanaman dengan
menggunakan foto dari lima jenis tanaman berupa lanaman padi. bawang merah,
kelapa. pisang, dan cabai yang mana dari masing-masing jenis terdapat |00 foto,

Peneliti juga menerangkan bahwa jumlah data training yang digunakan dalam
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pengklasifikasian tanaman dengan menggunakan Cemvelutional Newral Network
{CNN) mempengaruhi hasil akurasi { Arrofigoh and Harintaka, 2018).

Penelitian mengenai Klasifikasi penyakit daun kentang berdasarkan fitur
tekstur dan fitur warmna menggunakan Support Vector Machine. Pada penelitian im
dijelaskan bahwa jumlah dan data yang digunakan mempengaruhi tingkat akurasi
yang dihasilkan. Penelitian ini menggunakan klasifikasi Support Vector Machine
untuk mendeteksi penyokit pada fanaman kentang, pada penelitian i
menggunakan jumlab dota 100 data pada citra Eoaedy Slizhe. 100 data pada citra Late
Biight dan 100 eitrn pads daun non-disease. Sebelum dilakukan klasifikasi ukuran
citra dirubah ke 300x300 piksel yang kemudian dilakukan segmentasi dengan
menggunakan K-Means chodering untuk  memisshkan  bagian-bagian  vang
dianggap penting, kemudian dilakukan ekstraksi dengan menggunakan Grey Level
Co-Occurrence Level Matrix untuk mendapatkan kamkteristk atau ciri khas pada
tiap citra. Penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi nhesnrﬂ?‘{} ( Rakhmaywati,
Pranoto and Setyati, 2018).

Penelitian selanjutnya adalah penelitian lentang image processing dengan
judul Tomata Leaf Discase Detection Using Comvelutional Neural Network yang
dilakukan oleh Mohit Agarwal (Agarwal e of.. 2020). Pendeleksian penyakit pada
daun tomat dengan memanfastkan lapisan konvelusi untuk ekstraksi cin pada citra
daun, penelitiannya membandingkan model CNN yang diusulkan dengan beberapa
model pre-trained atau sudah dilatih terhadap dataset lamn. Model yang diusulkan

mendapatkan akurasi vang lebih baik dibanding model pre-trained vang digunakan.
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Model CNN vang diusulkan mendapatkan tingkat akurasi sebesar 91% dan untuk
model pre-trained VGGG TT%. Mabifenet 63% dan foception 73 63%.,

Penelitian selanjutnya adalah tentang penerapan data augmentation untuk
menangani imbalance data yang dilakukan oleh (Nisa, Puspaningrum and Maulana,
2020). Tujuan dari penelitian im adalah membuat model klasifikasi untuk
identifikasi penyakit pada dmn apel, algonima yang digunakan adalah
Convolutional Neural NclwuiIENN}mﬂrsimﬂm Inception-V3. Jumiah data
yang digunakan adalah 1.821 citra daun apel yang dibagi kedalam 4 kelas berupa |
kelas untuk daun sehal dan 3 kelass untuk daun vang memiliki penyakit.
Permasalahan yang dihadapi pada penelitian ini adalah berupe data yang dimiliki
untuk klasifikasi memiliki persebaran jumlah data yong tidak ideal vaitu jumlah
yang tidak seimbang di antara kelas-kelas yang digunakan. Penanganan masalah
data yang hidak seimbang ini berupa penggunaan augmentasi data untuk menambah
jumlah dari data citra yang digunakan. Hasil dari penelitian ini mendapatkan
akurasi untuk tiap kelos adalah 90%, 627%, 94%, dan 92%, skurasi terkecil adalah
milik dari kelas yang memiliki jumlah data paling sedikit.



1.2, Keasllan Penelltinn

Tabel 2.1. Matniks hteratur review dan posisi penelitian

Peningkatan Performa Convolutional Neural Network Untuk Identifikasi Penvakit Daun Kentang Menggunakan Augmentasi Data

No | Judul Peneliti, Media g Per Kelemuohan Perbandingian
Tuhun |t i
I | Detection of Potato M. Igbal ond K. | Penelitian mi Hasil dori penelitmaimi | Kelemahon dori Poda penelitmn sebelummmva
Dnscase Using Image | Talukder mﬂmuk adalah mendapatkan penchitton ini odalab ckstrks: an dengon car
Sepmentation and Intermational elak ik akuras 97% sedikatmya data yung threshold padn warna hijon
Muachine Lesrming Camiference on klnsifikusi penvakit | dengan menggumokon dizumakan, dan dan coklog. Pada penelitian
WFireless padndmm dengon | alzoritmas Random keurun rya. pada fitur ymgzk.tmdihkuﬁ
Communications, | melnkukan Forrcat. dimans sebelum | ckstrak=i 00 yang hanya | mengpunokan Ekstraksi finr
Shrmal thresholding HSY | dilakukan klnsifilas menggunakan warma |xpisan convobutional yong
Processing and nida eitr dan terlebrh dabaslu hajo urituk dawi s bt mana dopat mengeksiraksi
Networking, ihkust denpan | chilnkukon ckstraks: don coklot uniuk daun karaktenstik citra secamn
WESPNET. 2020 | glporiimy Random | wama dar crir doun kit mendolam.
Forst yang digunakon warnn
hupae-untuek doon
dinngap scha d.mm
warno coklat unmk
dhavos vany duomzpmp
memibiki penyalat
2 | Detectson of Potato M. Islam, A. Tujumn penelitinn Pada peneliion i Meskipun penclition i | Pada penclitian sebelummya
Dhscases Using Dinh. K Wahid. | im odakah wntuk melskukan sepmentns1 | mendapatknn akurasi data yang digunakan
Image Sepmentanon | Canodian miclokukan pemisithan object vang bagus totapt dalam | berjumlnh 300 data. Pada
and Multiclass Conference on klasifikas: penvalat | dengan backzroond penzpunann datanya penchtian m akan dilakukon
Support Vector Electrical and poda daun kentang | mengeunakan fitur tidak maksimal. karena | dengan menggunakan data
Muchine Computer mengzunzkan threshold warna jumnlah dota vang vang lebth banyak (2130




Tabel 2.1 Lanjutan

Mo | Judul Pencliti, Media | Tajuan Penelition Kesimpulin Sarun vow Kebemnhan Perhandingin
FPublikass, dan i
Tahim . r
Engincering. Algoritma Sappor | kemudion ekistrake diumakon poda crtrn ) kemudizn dilakukan
2007 Vector Machino fitur menggunnkan penelitinn mi adalsh 100 | sugmentasi datn untuk
donGLEM untuk GLOM. Kemudhan dutw pada Early Blight. | memyeimbanzkon data dan
ehsimake fitor pods | Klasifikosi penyalkit 100 pada’ Lote Blight fap kelns.
ciire yang sudah dnm kentang dan 100 pada daun
dabakukan mengrunakian schat.
scgmenfzs] antarn Alzontmz Suppon
dnm dan Vectar Machine
bnckgrommd menzhastlkan skurns
sehetnr 05%,

3 | Klusifiknsi Penyakn | P Rokhmawati, | Penclation i Ha=l dan penelitinn im | Kelemabon penelition Paaka penelitmn sehelumnya
Deun Kentang Y. Pranoio, E- beruuamn untuk oddalnby tmgkat skuras: mi nelabah aloursst pode | datn vong digunakon masith
Berdasarkan Fibur Setyati, Sermnar | melokukan schesor BT, kermudian | pendetcksmn daon non- | kurang, sehingga
Tekstar Dan Fuur Musonal ‘klosifikns: penyokit | dari mosing-masing ‘disease menwrun sekitar | menphasilkon penurunan
Warma Mengrunakan | Teknologi dan poda doum kentang | jenis imi memberikon 3% Penyebabnva nkurasi pads daun noa-
Support Vector Reknyasa dengam 300 jumlah | nalai akures: untuk citr | adalah pengoruhi polo diseass. Pada penelitian im
Muochine (SENTRA)L duitn poddn 3 keles carly W, citra lzie bercuk pada daun yang | data yong digunakan kebih

2018 menggunakan Grey - | 90 dan non discase dickstrak= schagam banyak dun skan dilakukon
Lowel Eo- #3133 % puan klasifikast mesh | Augmentas: datn puna
Occurrence Level kurang dikarenakan datn | menambah dota sehingga
Matrx unbuk vang digunakan sedikit, | kava akan informass untuk
ckstraks: ¢ir1, cobor schinpga tidak kova dilakukan klasifikasi.

mioment untuk
ckstraksi warnn,
dan Support Vector
Machme wntuk
klasifiknsinya

mkan informast
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Tabel 2.1 Lanjutan

Mo | Judul Peneliti, Media | Tajuan Penelition Kesimpulon Sarun vow Kebemnhan Perhandingin
Puhlikasi, dan 0
| Tahim i a .

4 | Implementasi Metode | E. Anofigoh dan | Tujoan penelitis Penelitian i Kelemahon podae Pada penelitian yang
Convolutional Newral | Hanmtaks Jurnal | i odalab n::nmuhn T0% datn | penelition ini adalah sebelummyn tidak dilakukan
Network Uniuk limizh mielnkulan trmiming dun 30% wink | dotwevang sedikit dan proses pre-processing don
Klosfikosi Tanaman | Geomatks-01G. | klssafikns: jenis dita validasi dan ditarnhah tidak pengzunaan dataset yang
Pade Citra Resolust 0L tunmman festing. Ha=zl dan mengzunakan pre- masih kurane, sedangkan
Tinggi mengzinskan 5 penelition ini adalah processing dusta, hasi| penelitian yang akan

foclms penis yain akurms yang didspat nkuras pada. datn testing | dilakukan menggunnkan dots
padi. hawang denpan klasiftkasi vang menurumn jauh yang lebih banyak dan juga
merah, kelepa, convalutional neural dolnm artien klpsafikast | mengpunnkan pre-processing
prsang. don cahai petwork [0 pada datn terlali berfolkus berupa aupmentas: dsta
demgnn masing- data traiming, kemudian | pada datn reining, SCPETl ZOOM-TANZE, romion
musing dats 3% poda dsta validasi. range. shear runge, hortzontal
berjumlsh 100 Kemudian duykan flip,

denpan dain testing dug

menadapat akurasi

schesir 82%.

5 | ToleD: Tomwio Leafl | M. Aporwal A Penelitm m Hasil dari peneliting m | Sarnn darn penelition i | Peda penelitan sebelumnyn
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Pada Tabel 1.1 Matrik literatur review merupakan pemaparan perbedaan
penelitian yang dilakuksn sekarang dengan beberapa penelitian terdahulu, secara
garis besar penelitian yang akan dilakukan adalah pemanfastan lapisan konvolusi
dari arsitektur Convelutional Newral Netwark (CNN) untuk mengekstraksi ciri atau
kamkteristik dari citra daun kentang yang dipumakan dan juga pemanfastan data
augmoentaiion untuk menyeimbangkon dasta wyang tidak seimbang dan juga
meningkatkan variasi dari data yang ;Eiuﬁﬁl‘.i-s_g_hmggn kaya akan informasi untuk

dapat dijadikan bahan dalam mendapatian akurasi yang baik.

2.3. Landasan Teori
2.3.1  Citra digital

Citra merupakun representasi visual dari suatu objek, seseorang atau suatu
lokasi peristiwa yang dihasilkan oleh sebuah diavis optis seperti kaca lensa. atau
kamern. Citra digital merupakan representasi atas citra dus dimensi menggunakan
sejumiiah berhingga dori titik-titik yang bissanya dikenal dengan elemen-elemen
gambar, pel, atau piksel. Setiap piksel direpresentasikan oleh satu atau lebih nilai
numeris, Citra monokrom (keabunn) setiap milar merepresentasikan intensitas dan
piksel {dalam rentang [0, 255]). Pada citra berwarna direpresentasikan oleh 3 nika
wama (intensitas komponen merah (RL hijau (G), dan biru (B)) (Siahaan and

Sianipar, 2020).
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Cambar 2. |. Representasi matriks citra digital
Pada Gambar 2. 1. merupakan contoh penulisan citra digital kedalam suatu
matriks, Citra digital didefinisikan sebagai fungsi dua dimensi [ (x, y), dimana x
dan y yang dimaksudkan disini adalah koordinat spasial, dan amplitudo { pada
sembarang pasangan koordinat (x. y). Koordinat (x. ¥) menunjukkan letak/posisi
piksel dalam suatu citra, sedangkan amplitudo f (x. v) menunjukkan nilai intensitas

warna citra (Nafi'yah and Mujilahwati, 2018).

2,31 FPengolahan citra digital

Pengolshan citrn atan bisa disebut juga image processing adalsh proses
pengolaban pada suatu citra dengan hasil keluamn berupa citra juga {Nafi'yah and
Mujilabiwati, 2018). Awal mula dari pengolahan citm adalsh perbaikan untuk citra,
dengan perkembangan zaman dibarengi dengan perkembangan dunia komputer
maka image processing semakin berkembang dan banvak digunakan untuk
berbagai kebutuhan. Seiring perkembangannya, pengolahan citra memiliki tujuan

utama sebagai berikut:



Perbaikan kualitas yang dimiliki citra. di mana keluaran dari hasil
pengolahan citra ini adalah dapat menampilkan informasi pada citra secara
lebih jelas.

Ekstraksi ciri dan suatu citra, hasil keluaran dari proses pengolahan ini
adalah berupa informasi eitra di mana manusia mendapatkan informasi ciri
dari citra secara numerik atau dengan kata lain komputer melakukan
interpretasi terhadap informasi yang ada pada citra melalui besar-besaran

{berupa besaran numerik) data yang dapat dibedakan secara jelas.

Pengolahan citra digital dari tujuan utamanya telah banyak dikembangkan

pada saat ini untuk diterspkan ke dalam berbagai bidang, penerapan pada berbagni

bidang im tak hi:uuntuk membanty manusia dalam melakukan analisis dan

pekerjaan (Hidayatullah, 2017). Bidang-bidang pengembangan pengolahan citra
digital pada kehidupan sehari-hari manusia adalah sebagai bertkut:

i

-

Bidang Militer

Pengolahtn citra digital pada bidang militer dapai dimanfaatkan seperti
untuk pefacakan target sehingga sebuah peluru kendoli dapat mengenali
spsarAnnya,

Bidang Industri

Bidang industri sangat membutuhkan kecepatan dalam proses industrinya,
terutama pada bagian pemrosesan yang apabila ditangani oleh manusia akan
membutuhkan wakiu vang lama atau bahkan suatu pemrosesan yang tidak

bisa ditangani manusis. Contoh untuk sortir suatu barang vang didasarkan



[

pada perbedaan wama, ukuran ataupun kode barang yang tertern pada
barang tersebut.

Bidang Medis

Peran pengolahan citra digital pada bidang medis adalah terletak pada
pekerjaan yang membutuhkan suatu ketelitian dalam menghitung dan
menganalisis. Contoh pada disgnosis darah manusia. dengan memanfaatkan
pengolahan citra digital seorang dokter dapat dipermudah pekerjaannya
dalam mendiagnosis penyakit yang dideritn pasien.

Bidang Transportasi

Bidang transportasi bisa sangat terbanty dengan menggunakan kamera
CCTV yang terpasang di jalanan dalam memantai lalu lintas, dengan
pemanfaatan pengolshan citra digital fungsi dan kamera CCTV bisa
bertambah seperti untuk menghittng jumbah kendarman yang melintas.,
Pengolahin citra juga dapat membantu menganalisa celah-celah jalan pada
sant terjadi kemacetan. sehingga bisa mengarahkan kendaraan tertentu
untuk menghindart kemacetan.

Bidang Hukum dan Keamanan

Bidang hukum dan keamanan juga dapat terbantu dengan pengolahan citra
digital. Contoh ketika teqadi kases pencunan, dengan memanfaatkan
pengolahan citra digital maka dapat melacak pelaku pencurian dengan jejak

stdik jari yang ditinggalkan di TKF (Tempat Kejadian Perkara),



. Bidang Pemetaan Lahan Daerah

Pemetaan daerah menjadi bisa dilakukan dengan pemanfaatan citra digital,
citra yang diambil oleh satelit dapat diolah untuk mendapatkan informasi.
Contoh dengon mengoloh citra dari satelit dapat digunakan untuk
menghitung luas suatu hutan pada daerah tertentu.

. Bidang Robotika

Bidang robotika sangat bergantung pada pengolahan citra digital. karena
robot yang diraneang manusia bissanya: membutuhkan kamera untuk
mengenali daerah sekitarnya, dan untul mengenalinys maka dibutuhkannya
. Bidang Fotografi

Fotografi adalah bidang yang banyak menggunakan pengolahan citra
digital, contoh suatu gambar iklan yang ditampilkan begitu menarik dan
enak dipandang mata merupakan hasil dari editing menggunakan aplikasi
seperti Photoshop atau Corel Draw.

. Bidang Film

Bidang industri film saat ing sudah banvak memanfaatkan pengolahan citra
untuk menghasilkan gambar video yang dapal dimkmati oleh pam
pencnton. Contoh video manusia dapat bernafas di ruang angkasa, dibalik



itu semua adalah hasil pengolahan citra vang sebenarnya adalah perpaduan
video dengan latar belakang green screen dan video ruang angkssa.

10. Pencarian Gambar Berdasarkan Kandungan Citra
Peperapan pencarian gambar berdasarkan kandungsn citra dapat kita
temukan pada search engine milik google com, dengan mengunggah suatu
citra maka google dapat menampilkan citra yang sejenis.

11. Pemahaman Kandungan Citra
Pengembangan pengolahan citra digital juga dapat digunakan untuk sebuah
sistern- dapat memahami kandimgan dari sebuah’ citra, Contoh citra seorang
anak sedang bermain sepeda ditaman, maka sistem dapat mendefinisikan isi
dari citra tersebut dan menjelaskan bahwa pada citra tersebul terdapat citra
anak kemudian juga terdapat citra sepeda dan juga citra pohon, rumput dan

lamn sebagminya vang merupakan komponen dars sustu taman.

2.3}  Kilasifikasi

Klasifikasi banyak digunakan pada berbagai hal diantaranya adalah untuk
deteksi kecurangan, pengolahan pelanggan, deteksi kematangan buah, identifikasi
penyakit dan masih banyak yang fainva. Klasifikasi sendiri memiliki pengertian
suatu teknik yang digunakan untuk mempelajari sekumpulan data yang mana
menghasilkan suatu aturan dan ketentuan tertentu vang bisa digunakan untuk
mengenali data-data vang baru dan belum permah ditemui sebelummnya (Suyanto,
2017).



Klasifikasi dalam machime fearning dikategorikan ke dalam supervised
learning. atau pembelajaran yang diawasi. Supervised learning memiliki artian
bahwa data vang digunakan sudah dikelompokkan pada kelas-kelas vang sudah
dibert label.

134 Convolutional Neoaral Network (CNN)

Convolutional Neural Netwark memupakan salah satu metode Deep
Learning vang dapat digunakan untuk klasifikas citra dalam artian dapat menerima
input berupa citrn, menentukan ciri otnu aspek objek apa saja dalam sebuah citra
yang bisa digunakan mesin untuk belajar mengenali gambar, dan membedakan
antara satu gambar dengan yang lainnya (Shanmugamani, 2018), Pada arsitektur
Comolutional Nesiral Network (CNN) dapat menangkap informasi kontekstual
yang terkandung di dalam data seperti pixel yang saling berdekatan pada sebuah
citra, yang berarti model Comvolutional Newral Network dapat melakukan ekstraksi
ciri pada sebuah citra secars mandiri (Heryadi and Irwansyah, 2020). Sebugh model
Comvolutional Newral Network pada dasamya ferdin dari beberapa layer untuk
proses penyelesaian klasifilas pada eitra sebagar berikut:

a. Laver inpus
Layer/lapisan ini adalah dimana data citra yang akan digunakan sebagai
dataset untuk proses klasifikasi dimasukkan ke dalam model klasifikasi.
b, Laver convolutional
Layer convolutional atau lapisan konvolusi imi berfungsi untuk operas

convelution terhadap sejumlah node pada citra menggunakan beberapa filter.



pada operasi ini membante rewral retwork (janngan syaraf) untuk mengenali

objek seperti citra daun berdasarkan atribut-atributnya.

feature map

Gambar 2.2 Proses comvolution dengain menggunakan filrer
Lapisan konvolusi terdiri dari susunan sedemikian upa TEUFON  Yang
membentuk sebuah filter, Pada Gambar 2.2 adalah contoh proses comuiution
dengan menggunakan filter 3x3, padn proses l‘m’ﬂﬂﬂ'iﬂ‘plksel pada citra
dikalikan dengan piksel firer dan menghasilkan keluaran yang hiasa discbut
feature miap,
. Layer Rebu

Layer ini merupakan fungsi aktivasi dari output layer schelumnya. Pada
arsitektur  Comvalutional Newral Network, fungsi aktivasi terletak pada
perhitungan akhir keluarin featire map atsu sesudah proses perhitungan
konvolusi atau peofing untuk menghasilkan suatu pola fitur. Pada fungs RelLUJ
atau Rectified Linear Unit melakukan treshold dan 0 hingga infinity, dalam
artian fungsi ini masukan dun peuron-peuron berupa bilangan negatif, maka
fungsi ini akan menerjemahkan nilai tersebut kedalam milai 0, dan jika masukan

bernilai positif maka output dan nevron adalah nilal aktivasi il sendiri.



d. Laver Pooling
Poaling layer merupakan lapisan vang mengurangi dimensi dar festure
map, pada proses peofing ini digunakan untuk mengurangi resolusi gambar
dengan tetap mempertahankan informasi pads gambar, sehingga akan
memberikan  kecepatan yang lebih dalam melakukan komputasi untuk

klasifikasi. Lapisan ini biasa diterapkan setelah lapisan konvolusi.

ool 8|6
maxpoo >

Gambar 2.3 Proses pada Max Pooling
Lapisan pooling memiliki beberspa jenis dlﬂ.nhrm]nndlhh max pooling dan
average pooling. Pada penelitian ini pooling yang digunakan adalah max
poaling yang mana dalam proses ini pada setiap area dengan luas piksel tertentu,
akan diambil satu buah piksel demgan nilai tertinggi. Lapisan pooling yang
digunakan terdini dari sebuah filter yang memiliki ukuran tertentu dan juga
stride tertentu, stride adalah jumlah pergeseran dan filter pada sanl proses
pooling, Gambar 2.3 merupakan contoh proses max pooling pada citra dengan
ukuran 2x2 don 2 stride. dari beberapa nilai diambil nilai vang tertinggi dan
menyimpannya di cutput, kemudian filter akan bergeser ke kanan sebanyak 2

stride atau sebanyak 2 kotak.



e. Laver fully connected
Lapisan ini berfungsi untuk menghitung hasil ouwtput dam layer
convolution dan pooling. Pada lapisan konvolosi keluaran yang dihasilkan
masih dalam bentuk multidimensional aray, maka diperfukon proses vang
bemama  Jatten, maksud Joter dismi oadalab mengubah  keluaran hasil

konvolusi (feature map) menjadi bentuk vektor.

% Fully-
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Gambar 2 4 Arsitektur pada Comvolutional Newral Network

Gambar 2.4 merupakan gambaran dari arsitektur Comvolutional Newral
Network (CNN). Proses pada arsitektur CNN dimulai dari image inpus (citra
masukkan) yaitu memasukkan citra yang digunakan sebagai datuset kedalam
model. Proses selanjutnya adalah eitrn yang sudab dimasukkan akan dilakukan
convelution untuk mendapatkan feature maps yang dimiliki oleh citra. Hasil dani
proses konvolusi akan dilakukan posling dengan max pooling untuk mengurangi
dimensi citra menjadi lebih keci| sehingga proses klasifikasi data akan lebih cepat.
Tahap akhir adalah hasil dan pooling akan dimasukkan pada proses fully connected

fayer untuk klasifikas: citra.



2.3.5 Data augmentation

Data augmentation merupakan teknik atau strategi vang dapat digunakan
untuk menambahkan jumlah data citra yang dimiliki. Teknik data augmentation
dapat membuat data citra vang digunakan untuk proses klasifikasi menjadi tebih
bervariasi dan kaya akan informasi. teknik ini sangat berguna ketika data yang
dimiliki kecil (Shanmugamani. 2008). Ciira yang dihasilkon dari proses augmentasi
akan memiliki dimensi yang sama dengan gitm sebefum dilakukan sugmentasi. Ada
beberapa teknik doraaugmentation untuk menambah-gambar sebagai berikut:

A, Retation

Gambar 2.5 Outpur dari augmentasi data dengan rotation

Pada teknik ini citra akan diputar untuk menangani tingkat perubahan
pada objek. Cara kerjz teknik mi adalab dengan menentukan remtang rotasi
kemudian data yang dihasilkan diputar secara acak. Gambar 2.5 adalah hasil

keluaran dari teknik augmentasi dengan rotation.

Gambar 2.6 Oufpur darl augmentasi data dengan horizontal fip

B. Horizontal flip
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Pada teknik i citra masukkan dicerminkan atau dibalik dalam arah

horizontal. Pada Gambar 2.6 adalah hasil dan teknik owgmentation dengan

Gambar 2.7 Qutpar dari sugmentasi data dengan vertical fTip
Vertice! flip adalsh kebalikan dan tekmik borisonia! fMip, pada teknik ini

herizontal Tip,

C. Fertical fip

citra mastukkan dicerminkan atau dibalik dalam argh verticad, Pada Gambar 2.7
dii‘ll]'liiuk.km hasil dari teknik augmentation dengan vertical flip.
D. Zooming

Gambar 2.8 Owipor dar sugmentas: data dengan zooming
Pada teknik ini citra diperbesar atau diperkecil secara acak dengan
rentang zoem vang ditentuksn, bagian citra vang diperbesar dilatih uniuk
menangani berbagai skala gambar. Gambar 2.8 adalah keluaran citra dan teknik

creigrretialion d-EI'Jg“a.I:t TP
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E. Shearing

Gambar 2.9 €wipeer dart augmentasi data dengan shearing

Shearing ndalah teknik menggeser dan memiringkasn bentuk citra
Teknik ini berbeda dari teknik rotetion yang mana pada teknik im ditetapkan
satu sumby kemudisn meregangkan citra pada sudut lain yang disebut sumbu
geser. Gambar 2.9 adalah eontoh citra hasil dari teknik shearing.

F. Brichiness

Gambar 210 Oretpent dart augmentadi data dengan brightness

Pada Gambar 2. [# citra daun memliki timgkot kecerahan vang berbeda-
beda ada vang terang dan ada vang lebih gelap. Pada teknik augmentotion
dengan brightress citra masukan akan digeser atau dirubah nilai kecerahannya

secara peak berdasarkan rentang nilai kecerahan vang ditentukan.

2.3.6 Confusion matrix
Moetode confision matric adalah salah satu metode pengujian untuk kinerja

suatu model klasifikasi. Metode im berupa matriks yang berisi hasil prediksi model



klasifikasi don data aktual ateu data yang sesungguhnya yang dilakukan oleh sistem
Klasifikasi (Andono, T.Sutojo and Muljono, 201 7). Terdapal empat istilah sebagai
representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah tersebut adalah True Positive

(TP, True Negative (TN}, Falfve Positive (FP) dan False Negative (FN).

Tabel 2.2 Confusion Matrix

False
FP
(False Pasitive)

| Dnexprected result

t#ﬂ.i.‘.:e Negative)
Missing result

Pada Tabel 2.2 dapat dijelaskan hahwa nilai True Positive (TP) merupakan
data positif yang terdeteksi benar, False Negative (FN) merupakan kebalikan dari
True Positive, sehingga data positif, namun ferdeteksi sebagai data negatif,
L Tewe Negative (TN) merupakan jumlah data negatif yang terdeteksi
dengan benar, mi:mgkan False Positive (FP) merupakan data negatif namun

terdeteksi sebagai data positif Dari empat istilah representasi hasil proses
klasifikasi pada confusion matrix dapat diperoleh nilai accuracy, precision, dan
recall (Haran and Hasanah, 2020).
A, dccuracy
Akurasi adalah tingkat kedekatan nilai dan hasil prediksi techadap nila
yang sebenarnya, dengan kata lain nilai akurasi meropakan perbandingan antara

data yvang terklasifikasi benar dengan keseluruhan data.



i

TP+TN

= 21
Acauracy = pp TN+ FP T FN L

Wilai akurasi didapatkan berdasarkan rumus persamaan 2. 1. Dalam kasus pada
penelitian ini berarti berapa persen daun yang diprediksi berpenyakit dan doun
yang diprediksi sehat dan keseluruhan dataset.

. Precizion

Presisi adalah tingkat ketepatan dari nilai yang diminta pengguna
dengan jawnban vang diberikan oleh sistem. dalam artian rasio prediksi benar
positif dibandingkan dengan keseluruhan hasil yang diprediksi positif.

Preciiiole e (22)

reciston = Lok
TP +FP

Nilai presisi didapatkan berdasarkan rumus persamann 2.2, Dalam kasus pada

penclitian. im berarti bernpa persen daun yang benar berpenyakil dan
keseluruhan daun yang diprediksi berpenyakit.

- Recall

Recall (sensitivitas) adalah tingkat keberhasilan sebuah sistem dalam
menemukan kembali sebuah informasi. dengan kata lain rasio prediksi benar

positif dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif.

TP
= 2
Recall TPEEN (2.3}

Nilai recoll didapatkan berdasarkan rumus persamaan 2.3, Dalam kasus pada
penelitian i berarti berapa persen daun vang diprediksi berpenyakit

dibandingkan keseluruhan daun vang seberarnya berpenyakit.



2.3.7 Confuslon matrix multi class

Confusion matriv mlti claxs memiliki pengertian yang sama dengan

canfusion matriv, hamya saja confusion matriz digunakan untuk menguji model

klasifikasi vang memiliki dua kelas sajs sedangkan confusion matriv multi class

digunakan untuk menguji kinerja dan suatu model kiasifikasi yang memiliki lebih

darn dua kelas.

Tabel 2.3 Confusion mairix multi class

Nilai Prediksi
Kelas | Kelas 2 Kelas
= Kelas | Xu P 451 Xin
5 Kels 2 2 Xz Xa
:2. KEIES " .1'::: xul an

Tabel 2.3 adalah confusion matrix untuk pengujian klosifikasi pada 3 kelas atau

lebih. Representasi hasil pengujian model klasifikasi dan confusion matrix multi

class juga memiliki istilah yang sama seperti confusion matrix 2 kelas yaitu TP, FP,

TN dan FN,
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wan 2.7 (Manliguez,
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan PFendelatan Penelitian

Penelitian ini termasuk kedalam jenis eksperimen atou didasarkan pada
percobaan dan dengan melakukan pengujian. Percobaan vang dilakukan pada
penelitian imi adalah pemanfastan teknik dara augmentation untuk mengatasi
jumlah data vang tidak seimbang pada data citra-dosun kentang yang digunakan
untuk bahan percchasn. Penelitian ini juga memonfastkan date augmeniation untuk
mendapatkan variasi data yang lebih banyak dari data yang dimiliki. Kemudian di
tahap selanjutnya adalah tahap tricd end error pada arsitektur Convelutional Neural
Network fCNN) untuk mendapsthan tingkal akurasi yang tubl'ik.- Penelitian ini
menggunakan pendekstan kuantitatil karena hosil dan penelition ini berupa
presentase angka. Sifat dari penelitian yang dilakukan adalah deskniptif, penelitian
bersifat deskriptif merupakan penelitian yang membust gambaran atau deskripsi
dari percobaan yang dilakukan secars sistematis (Rukajat, 2018).

3.2, Metode Pengumpulan Data

Diata yang digunakan pada peneclitian ini adalah dengan memanfaotkan data
publik vang dapat diakses oleh semua orang. Penyedia data publik yang digenakan
pada penelitian ini adalah sebuah website benama www kaggle.com, website ini
memfasilitasi para peneliti untuk mendapatkan data yang bisa digunakan. Kaggle

Juga menjadi tempat bagi para peneliti ataupun orang lain yang ingin berkontribusi
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dalam menyediakan data demi memajukan perelitian di dunia, website ini juga
dapat digunakan para peneliti untuk membagikan hasil percobaan seperti uji coba
dengan melode menggunakan bahasa pemrograman python. Penelitan ini
menggunakon data yang didapatkan dari website kaggle dengan nama Plant Village.
Data yang digunakan adalah data jenis gambar atsu citra, peneliti menggunakan
data citra doun kentang. Citra doun kentang vang didopatkan terbag menjadi 3 kelas
dengan total jumlah 2150 data. rincian dart data ini sdalah 150 untuk data daun
sehat, 1000 dota untuk doun berpenyakit early blight dan 1000 dota untuk daun
berpenvakit lnte blight.

3.3, Metode Analisis Data

Metode analisis dats merupakan tahapan pengelolaan data yang digunakan
pada penelitian ini untuk mendapatkan hasil yang diharapkan dani permasalahan
yang telah dirunuskan. Pada penelitian ini analisis yang digunakan berupa analisis
kuantitatif dengan mengolah datn yang telah dikumpulkan menggunakan metode
Comvolutional Newral Network (CNN). Data daun tanaman kentang yang telah
dikumpulkan akan dilakukan beberapa proses fertentu dengan bertahap sampal
dapal digunakan proses klasifikasi antara daun yang sehat dan daun yang
berpenyakit, penjelasan lebih detail nya dalam melakukan klasifikasi daun kentang

ini akan dipaparkan pada alur penelitian.



3.4. Alur Penelitian
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Gambar 3.1 Kerongka alur penelitian

Pada penyelesaian penelitian dalam mengidentifikasikan penvakit pada

daun tanaman kentang ada beberapa kegiatan yang dilakukan secara bertahap.
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Kerangka metode penelitian vang akan dilaksanakan ditunjukkan pada Gambar 3.1,
ada beberapa tahapan untuk menyelesaikan penelitian tentang dentifikasi penyakit
pada daun tanaman kentang. Tahapan pada penelitian ini dimvulai dari pengumpulan
dan identifikasi permasalahan, kemudian stud literatur untuk mengetahui beberapa
permasalahan dan penyelesaian darn penelitian terdahulu yang relevan dengan
penelitian saat ini. Setelah permasalahan dan studi literatur beranjak ke tahap
selanjutnya yaitu penentuan metode dan algoriima yang digunakan uniuk
menyelesaikan permasalghan, selain menentukan algoritma maka perlu untuk
menentukan dan mengumpulkan dataset vang akan dipinakan. Tahapan-tahapan
penelitian ini dapat dijabarkan lebih lanjut sebagai berikut:
a. ldentifikasi Permasalahan
Tahap ini adalah menentukan permasalshan apa yang sedang terjadi
pada suatu objek tertentu vang layak untuk diteliti, permasalahan ini bisa
didapatkan dari pengamatan ataupun studi literatur dari penelitian-penelitian
vang telah dilakukan. Permasalahan vang didapat pada penelition ini berupa
identifikasi penyakit pada daun tanaman kmﬂmg,Juga permasalahan dari data
yang tidak seimbang,
b. Studi Literatur
Studi literstur merupakan kegiotan menelaah hasil dari penelitian
terdabulu, pada tahap ini peneliti melakukan studi literatur dar jurnal penelitian
dan juga beberapa sumber buku yang relevan pada permasalahan yang

ditemukan pada tahap identifikasi permasalohan. Fungsi dan studi literatur pada
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penelitian terdahulo juga untuk mendapatkan referensi tentang metode dan
algoritma apa yang cocok dan dapat dikembangkan pada penelitian ini.
. Penentuan Algoritma dan Pengumpulan data

Tahsp ini merupakan penentuan algoritma yang akan digurakan,
penentuan algoritma ind didasarkan pada tahap sebelumnya yaitu studi [teratur,
Pada penelitian ini algoritma yang digunakan untuk melakukan identifikasi
penyakit pada daun kentang adalah Convolutional Neural Network. Sembari
menentukan algoritma yang digunakan peneliti juga mengumpulkan dataset
atau kumpilan dats yang bisa digunakan untule penelitian, pada penelitian ini
mendapatkan data dari website penvedia dataset publik yaitu www kaggle com.
Drata yang didapatkan temyats memiliki perseboran jumlah datn yang tidak
seimbang, maka pencliti menentuksn metode sugmentasi data guna
menyeimbangkan persebaran jumiah data pada tisp kelasnya.

Pﬁpnmhg memupakan proses unfuk menghindan data vang
digunakan menghasilkan performa mode! klasifikasi yang buruk, karena dengan
banyaknya data vang digunakan dats memjadi memiliki  kemungkinan
inkonsisten (Arhami and MNasir, 2020). Pada tahap ini peneliti melakukan
persiapan untuk data yang sudah diseimbangkan dengan teknik augmentasi,
persiapan  yang dilakukan adalsh dengan merubah ukoran eitra yang
sebelumnya 250x250 piksel divbah ke ukuran [50x150 piksel untuk
mempercepal proses pelatihan. Pada tahap ini data yang dimiliki akan dibagi

kedalam dota training, data validetion, dan data testing. Selanjutnya adalah
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proses augmentasi data untuk menyeimbangkan persebaran jumiah data pada
tiap kelas. Pada tahap ini augmentasi data akan diterapkan untuk daun sehat
supaya jumlah data nya seimbang dengan data daun penvakit earfy Alight dan

late blight yang memiliki total data lebih banvak.

Gambar 3.2 Bt aurgemensation (a) citrs awal (b)) rofation (e} horizantal lip
(d) vertical flip

Auvgmentas: yang dilakukan pada dats daun sehat ing adolah roration, horizonal
flip, dan vertical flp. 3 metode ougmentssi data ini dipilih untuk
menyeimbangkan dita daun sehat Korena metede ini hanya merubah sudut
pandang dori citra. Gambar 3.2 adalah contoh hosil dari augmentasi pada citra
daun kentang, Gambar 3.2 (a) adalah citra awal atau citra ash sebelum di
augmentasi, Gambar 3.2 (b) adalah hasil dar augmentasi dengan metode
roteticnr, Gambar 3.2 (¢ ) odaloh hasil dan sugmentasi dengan metode horizoneal
Mip, dan yang terakhir adalah augmentasi vertica! Tip vang ditunjukkan pada
Crambar 3.2 (d),



Penentuan Skenario Percobaan

Penentuan skenario percobsan pada peneliian mi berguna untuk
menganalisis perbandingan dari hasil percobaan. Pada penelitian ini skenario
yang digunakan adalah skenario percobaan klasifikasi penyakit doun kentang
dengan menggunakan dataset yang tidok seimbong, kemudian skenaro
selanjutnya adalah melakukan klasifikesi dengan dotaset yang telah
diseimbangkan. Skenario ini untuk menganalisis dampak dan penggunaan
dataset vang memiliki persebaran jumizh data pada tiap kelasnya tidak
seimbang.  Skenario selanjutnys adalah percohasn denpan menggunakan
beberapa metode augmentasi data untuk meningkatkan nilai akurasi dar model
klasifikasi. Augmentasi data yang digunakan pads penelitian ini adalah random
zoony random shear, random brightness, rmandom rotation. horizontal flip dan
vertical flip. Dari beberapa augmentasi data yang digunakan akan diterapkan
pada skenario yang berbeda untuk mendapatkan metode sugmentasi data yang
cocok digunakan pada kissifikasi penyakit daun kentang, Maka total don
skenario berjumlah ® skenario percobaan. Semua skenario percobaan yang akan
dilakukan masing-masing diujikan dengan 2 kali percobasn menggunakan
arsitektur CNMN yang berbeda varitu arsitektur CWN vang  divsulkan dan
arsitektur VGG-16.
Pelatihan data

Tahap selanjutnya adalah tahap pelatihan data yang telah disiapkan pada
penelitian ini. Pelatthan dats yang dilakukan adalah menggunakan beberapa

skenario yang telah ditentukan dan untuk menentukan skenario yang sesuai
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dengan hasil terbaik maka dilakukan beberapa percobaan atau trial and ervar,
Pada kerangka alur penelitian vang ditunjukkan Gambar 3.1 skenario yang akan
dilakukan berjumlah 8 skenario yang berarti pada penelitian ini akan melakukan

pelatihan data sebanyak 8 model kiasifikasi. Peloti

. Evaluas Hasil

Model rancangan Comvelutional Neural Neiwork (CNN) vang diusulkan
untuk identifikasi penyakit pada daun Kentang ini akan dilakukan pengujian
untuk menentukan model pada skenario yang mana yang memiliki hasil terbaik.
Metode pengujian yang digunakan pada penelitian ini adalah metode confiusion
matrix untuk mendopatkan nilai akurasi, recad! dan precision yang terbaik.
Penggungan nilm precision dun recall pada model klasifikasi adnlah untuk
melihat apakah pengaruh vang dihasilkan dari penggunaan data tidak seimbang.
. Kesimpulun

Tahap akhir dari alur penelitian ini adalsh pengambilan kesimpulan
seteloh dilakukan beberapa tohapan dimulai dari identifikasi permasalahan
hingga evalunst hasil dari beberapa skenario percobaan yang ditentukan. Tahap
ini akan memaparkan temuan-temuan yang-dihasilkan dan skenano percobaan,
seperti dompak dori penggunaan datn tidak seimbamg. kemudion metode
augmentasi data seperti apa yang cocok untuk diterapkan pada identifikasi
penyakit daun kentang sehingga dapat meningkatkan nilai akurasi. precision

dan recall.



BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bab ini merupakan penjelasan tentang hasil dari penelitian yang dilakukan
sesual dengan kerangka alur penelitian pada Gambar 3.1, Penelitian ini diselesatkan
dengan beberapa tahapan dimulai dan identifikasi permasalahan kemudian
pengumpulan data yang akan digunakan untuk mode] klasifikasi, kemudian analisis
data, membuat beberapa skenaro percobann, dan yang terakhir melakukan evaluasi
dengan menguji skenario percobaan dari model klasifikasi untuk mendapatkan hasil
yang terbatk.

4.1. Pengumpulan Data

Metode pengumpulan data pada penelitian ini adalsh dengan melakukan
pencarian data pada website penyedia data publik yang bisa dinkses oleh semua
orang. Datn yang digunnkan pada penelitian) m  didapat pada  swebsie
www kaggle.com, lebih tepatnya kumpulan dota yang diben nama Plant Village.

Tabel 4.1 Detail dataset doun kentang

Sampel Data * Jumlah Data Sumber Data
Daun Sehat 150
Daun Penvakit Earfy Blight [ 000
’ Kapgle
Daun Penyakit Late Blight [ £h0 (it Villoume)
Total 2150
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Daata plant village ini berfokus untuk menyediakan data citra penyakit daun
dari beberapa tanaman yang sering dikonsumsi manusia seperti daun kentang, daun
tomat, diun ubi dan lain sebagainya. Data vang dipilih untuk penelitian im adalah
data penyakit pada daun kentang karena penelitian ini bertujuan untuk menganalisis
fungsi mode! klasifikasi pada daun kentang, Detail dan data yang digunakan pada
penelitian ini ditampilkan pada Tabel 4.1, total dsn keselurvhan dota vang
digunakan adalah 2150 data citra. Persebaran data citra daun kentang ini dibagi
kedalam 3 kelas dengan perincian data daun sehot berjumlah 130 buah data, data
dengan penyakit ewry blight berjumiah 1000 buah dofa dan yang terakhir adalah
data daun dengan penyakit Jate blighy berjumiah 1000 data,

4.2, Analisis Data

Data vang telsh didapatken akan dilakukan anahisis datanya untuk siap
digunakan pada model klasifikasi. Tabel 4.1 menunjukkan persebaran data daun
kentang vang digunakan pada penelitian ini sebagai dota yang tidak seimbang pada
persebaran jumfah antar kelasnya. Tahap ini akan melakukan beberapa perfakuan
untuk data guna membuat data yvang digunakan menjadi cukup ideal untuk sebuah

model klasifikasi,

4.1,1 Persebaran data
Data yang digunakan pada penelitian ini memiliki persebaran data yang
tidak seimbang, dapat dilihat pada Gambar 4.1 adalah grafik persebaran data daun

kentang vang digunakan. Efek dari data yang ndak seimbang ini dapat
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menimbulkan hoasil model klasifikasi yang kurang baik karena model persebaran

datanya tidak ideal.
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Giambar 4. | Persebaran jumlah data daun kentang
Persebaran duta pada daun sehat memiliki jumlah data yong paling sedikit diantara
kedua data laimya, jumlah data daun sehat tidak sampai 20% dan jumlah data kelas
early biighr ataupun data fate blight. Permasalahan data tidak seimbang ini dupat
diatasi dengan menggunakan feknik sugmentasi data pada data daun sehat untuk

diseimbangkan dengan data yang lainya,

4.1.2  Augmentasl data untuk menvelmbangkan data

Aupmentasi data adalah teknik untuk menambahkan jumlah citra yang
digunakan dengan cara merubah atau memodifikasi citra. Data daun sehat yang
digunakan pada penelitian ini memiliki jumlah data yang paling sedikit, maka

peneliti melakukan sugmentasi data untuk menambahkan jumiah datanva. Teknik
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augmentasi data yang digunaskan untuk menambah jumlah data daun sehat im
adalah ramdom rotation, horizontal fip dan vertical fip. Proses augmentasi data ini
dilakukan pada google colab dengan menggunakan library keras, berikut adalah
potongan dari kode augmentasi data pads down kentang yang sehot untuk

menambahkan datanya.

from keras.preprocessing.image import ImagebastaGenerator
port zipfile, o

ip ref.extzactal] ()
rip ref.glosel)

zip ref = ripfilal !inFlia{lHﬂal =2ip, HEY)

data =S NBENnSEhat /"

save bo 3 NG OamSehat
target ciSmesSRE S0, 258)
batchi siz== 32

train datsgen = ImsgelataGensrator |
rescale. = 1./235,
Fotation range =
ﬁuriluntal flip = True,
vartiosl flip=True

train_generator = train dstagen.flow from directory|

data,
target size = karget size,
batch size = batch:smize,
save tp dir = saye io,
i

for 1 in rang=s(0,27}¢

%,y = next (train generator)
Funtuk meru h folder ke bepbuk IIP

lzip -r foontent/DaunSehatfugmented.zip /oontent/DaunSehat/
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Pada potongan kode dapat kita lihat pada bagian awal melakukan import
library preprocessing image berupa image data generator. kemudizn baris kedua
adalah import library zipfile untuk dapat mengolah file dalam bentuk zip pada
google colab. Selanjutnya data daun sehat yang memiliki jumlah 150 data diupload
ke dalam google colab dalam bentuk file zip, yang nantinya setelah di opload
dilakukan ekstraksi dari bentuk zip supaya menjadi bentuk directory untuk dupat
diakses file citra yang ada didalamnya, Kemudian akan dilakukan augmentasi data
berupa horizontal i, vertice! fip dan random rottion dengan sudut 20° pada data
daun sehat yang teloh diupload. Target size adaloh wkuran dari citra yang
digunakan, pada tahap ini peneliti masih mengzgunakan ukiran asli dari citra yang
didapatkan yaitu 256 x 256 piksel. Baich size merupakan pembagian jumlah data
supaya ketika dilakukan perulangan dengan augmentasi data tidak memakan wakiu
lama, pada penelitian ini menggunakon 32 batch size selingea pada proses
augmentasi datanya akan dikelompokkan setisp kloter nya berjumlah 32 citr.
Selanjutnva untuk perulangan dalam melskukan angmentast nya dilakukan
sebanyak 27 kali, karena dengan nilai 27 dapat menghasilkan jumlah citra yang
mendekatt angka 1000, Maka perhiunganmya adalah 27 peralangan dikalikan
dengan 32 per batch nya, 27 x 32 = 864, Jumlah ini adalah citra yang di aupmentasi,
sedangkan jumlah citra yang asli adalah | 50. Jadi total keseluruhan citra daun sehat
sekarang adalah 864 + |30 = 1014 data, supaya nilainys sama dengan kelas daun

yang lainya maka yang diambil adalah 100N data.
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Gumbar 4.2 Perscharan jumlsh data setelah di augmentasi
Data daun sehat yang telah diberikan perlakuan augmentasi menjadi bisa
seimbang dengan data vang lamnya. Gambar 4.2 merupakan grafik dan data doun
kentang setelah dilakukan sugmentasi pada doun sehat, jumlsh dar persebaran data
yang akan digonakan sekarang menjadi lebil weal daripada sebelum dilakukan

augmentasi,

423 Preprocessing data

Preprocessing data memupakan proses untuk menghindar data yang
digunakan menjadi tidak ideal untuk digunakan pada model klasifikasi. Pada tahap
augmentasi data terhadap daun sehat yang memiliki jumiah data paling sedikit juga

termasuk darl preprocessing data, karena pada tshap sugmentasi data daun sehat
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yang telah digunakan berfungsi untuk menyeimbangkan persebaran jumlah data
dari semua kelas yang digunakan entuk model klasifikasi.

Tahap setelah data yang digunakan memiliki persebaran data yang
seimbang atau bisa dibilang telah ideal, maka akan dilakukan pembagian data untuk
digunakan pada model klssifikasi. Pembagian data im adalah melakukan
pembagian data menjadi data training. data validation dan data testing. Data training
adalah data yang digunakan untuk uﬂﬁ model klasifikasi, kemudian datn
validation merupakan data yung digunakan untuk melihat apakah hasil pelatihan
model klasifikasi menggunakan dofo truining memiliki kepdala overfitting atau
model klasifikasinya sudah baik. Terakhir adalah data testing yang berarti adalah
data uji. data ini digunokan untuk menguji model klnsifikasi yang ditraining dan
nantinyg dapat digunakan untuk evaluasi model klasifikas *.yﬁg digunakan.
Pembagion doty kedalam dato treiming. data validation dan dats. Pembagiannya
adalah data training memiliki jumlash 80% data, kemudian data validation 10% dan

yang terakhir data testing 10%;
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Gambar 43 Pembagian data 80%:10%:10%

Gambar 4.3 adalah pembagian data dengan proporsi perbandingannya

adalah 80%:10%:10%. Data training dengan 80% berjumish 800 data, kemudian
data validation dengan 10% berjumiah 100 data dan selanjutnya data testing 10%

berjumlah 100 data.

Tahap preprocessing sebelum dats digunakan untuk model klasifikasi
adalah mmmm&ummmpmmmym ukuran [50x[50. Fungs:
dari merubah ukuran citra ini adalah supaya sahmlmhrﬂ data yang digunakan untuk
model klasifikasi memiliki ukuran yang seragam, selain i juga berfungsi untuk
mempercepal proses klasifikasi apabila sebelumnya ecitra data yang digunakan

memiliki vkuran yvang besar.

4.24  Augmentasl data lanjutan
Aupmentasi data merupakan teknik untuk menambah jumlah data seperti

yang dijelaskan pada sub bab sebelumnya, tahap sebelumnya augmentasi data



digunakan untuk menyeimbangkan data pada daun kentang supaya memiliki
persebaran jumlazh data vang seimbang. Augmentasi data juga memiliki fungsi
untuk menambah keberagaman data sehingga data yang digurakan untuk model
klasifikasi menjadi lebih kaya akan informasi. tahap ini augmentasi data tidak
hanya digunakan pada data daun sehat saja. akan tetapi digunakan pada data di

seluruh kelas.

Augmentasi data tambahan yang,lﬂﬂ_‘a_.rkan akan menggunakan tiga tekmk
yang berbeda yatu sugmentasi data ramdom =oom, rondom shear dan ramdom
brightmess. Penggunaan tiga teknik sugmentasi data ini karena dirasa hasil dan
model klasifikasi vang digunakan masih dapat ditingkatkan untuk menjadi lebih
baik lagi. Analisis dari hasil model kiasifikasi dengan menggunakan augmentasi
data tambahan ini nantinya skan dilakukan perbandingan untuk dapat dilihat

pengaruh dari sugmentasi data vang diterapkan.

4.3. Model Klasifikasl Convolutional Neural Network

Penelitian ini menggunakan meiode Convolutional Neural Network (CNN)
dalam melakukan klasifikasi penyokit doun kentang. CNN memiliki beberapa
lapisan arsitektur yang dapal disesuatkan untuk melakokan klasifikasi. Kelebihan
yang dimiliki cleh CMN adalah lapisan convelutional nva yang dapat digunakan
untuk ekstraksi ciri atau ekstraksi tekstur dari citra secara mendalam. Lapisan yang
tidak kalah berguna adalah lapisan pooling yang digunakan wntuk mengurangi
dimensi yvang dimiliki oleh eitra dengan tetap mempertahankan informasi penting

yang dimiliki citra.



53

Models "wsgueantisl”
fayer (typel putput Shaps Earms #
jeanwdd | DamyvED| e, 124, 133, 1k 142
n.l.l_yu.".im,":u [MawPoellnall] {Wake, T3, 73, LE| a
.:::-w:d_'_ [Esav2O) Bans, T5, 75 ZF) 542
jpsx poofing?d 1 (KeaxFoolsingd [Wooe, 39, 37, 33 ]
==zwie 2 |ComviD) Bere, 31, 37, 184] FEETT
pax_posiingdd 3 (KaxFoolipgd [Wame, 1B, 18, 1E4) ]
[penvdd 3 [Camedn) IL'%M.. A5, 18, 139] 1a803¢
pax_pooiinged I sfiiamFooizogd (Mapes 3, B ldE) ]
Flacten f]jl,li.ﬁibz'd T, 103E0) ]
jo=n=s [Dea=s) {hops=, '3) 34107
mEnl parseay I".!..I-..I_'T
EE;H: paran=; IO, £47
danrtrminakie patene: O

Gambar 4.4 Model arsitelktur CNN

Glmbm' 4.4 pdalah model arsitektur convelutional newral network yang
digunakan pada penelitian ini. Arsitektur ini memiliki 4 lapisan konvolusi untuk
eksiraksi citra. I.qm convolutional yang pertama dapat htn lihat pada gambar
4.5 Conv2D (150, 150, 16) yang berarti pada lapisan ini citra memiliki ukuran 150
x 150 piksel dan memiliki 16 jumlah chamnef atiu filter vang digunakan untuk
ekstraksi cirl atau tekstur dan citra. Ukuran eitra 150x150 dikarenakan pada
preprocessing dilakukan perubahan ukuran semua citra yang digunakan menjadi
150 x 150 piksel. Setelah proses konvolusi akan dilanjut proses peoling, pada
Gambar 4.5 pada barnis setelah Conv2D adalah max_pooling. Max pooling adalah
salah satu dari pooling vang digunakan pada penelitian ini, seperti yang dijelaskan
sebelumnyn pooling merupakan proses untuk mereduksi atou mengurangi resolusi

vang dimiliki oleh citra. Max pooling merupakan filter untuk mereduksi resolusi



citra dengan mengambil nilai piksel tertinggi dari filter yang melewati citra,
Penelitizn ini menggunakan 4 lapisan max pooling. Hasil dan tahap korvolusi dan
max pooling dinamakan featire map dan ini adalah hasil ekstraksi cin yang bisa
digunakan untuk klasifikasi. Tahap selanjutnva adalah Meiten vang merupakan
proses merubah feature map hasil dari pooling menjadi vekior, sehingga dapat
dilakukan kiasifikasi dengan neural network. Pada baris terakhir yang merupakan
lapisan dense terdapat angka 3 yang mémmijukkan jumlah kelas vang digunakan
yaitu kelas doun sehat, daun berpenyakit early blight dan daun berpenyakit jase

Blighs.

4.4, Skenario Percobaan

Percobaan pada penelitian mi menggunakan beberapa skenano, fungs: dan
pengounasn hebempa skenario ini adalah untuk dupat dilakukan analisis hasil dan
percobaan yang dilakukan. Hasil analisis dari beberapa skenario percobaan yang
dilakukan dopat dijadikan scusn untuk menentukan model klasifikasi yang terbaik.

Beberapa skenario percobaan yang dicunakan pada penelitian ini ditampilkan pada

tabel 4.2,
Tabel 4.2 Skenano Percobaan
Augmentasl Dain
No | Skenario Arsitekiur Penvelmbangan Augmentasi
Datn Tambahan
[ Sl CNN 16,3264, 128 Na No
2 52 CNN 16,32.64,128 Yes No
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Tabel 4.2 Lanjutan
Augmentusi Dats
No | Skenario Arsltekiur Penyeilmbangan Augmentasi
Diata Tambahan
i 83 CNN 16,32,64.128 Yes Random Zoom
4 54 CNN 16,3264, 128 Yes Random Shear
s | 85 |CNN1632,64.128 Yes Rusdn
Brightnass
f S6 CNN 163264128 Yes Rotation
7 57 CNN 163264125 Yes Horzontal flip
2 SR CNN 163264, 128 Yes Vertical flip

Tabel 4.2 adalah bebernpa skenarie yang digunakan pada penelitian ini

untuk meneari model klasifikasi yang terbaik dalam melakukan identifikasi

penyakit pada diun kentang, Skenario percobaan ini akan diujikan dengan

pembagian data B0% data training, 10% data validation dan 10% data testing.

Penjelasan detail dari beberapa skenario adalah sebagai berikut:

.

Skenario percobaan | (S1)

Pada skenario percobaan yang pertama dilakukan adalah menggunakan data
daun kentang yang belum diseimbangkan, dats ini berjumdah 2150 data
dengan rincian data |50 data daun sehat, 1000 data daun berpenyakit earfy
Blight dan 1000 dats daun berpenvakit late blighr. Percobaan imi
menggunakan model arsitektur CNN yang ditunjukkan pada Gambar 4.4,
arsitektur CINN yang digunakan berisi 4 lapisan konvolusi dan 4 lapisan max

pooling. Percobaan ini dilakukan untuk menganalisis apa dampak dan
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penggunaan dataset dengan persebaran jumlah yang tidak seimbang pada
masing-masing kelasnya.

Skenario percobaan 2

Skenarioc kedun odolah melakukan percobasn dengan data yang
diseimbangkan, skenario i nantinya dapat dibandingkan dengan skenario
pertama untuk dianalisis perbedsan dan data vang tidak seimbang dan data
yang seimbang ketika digunakan unfuk model klasifikasi. Data doun
kentang yang-digunaknn memiliki rincion 1000 data daun sehat, 1000 data
daun bempenyakit eardy bight dan 1000 data doun berpenyakit fate blight.
Arsitektur CNN yang digunakan pada skenario ini menggunakan arsitektur
yang sama seperti skenario | vaitu 4 lapisan konvolusi dan-4 lapisan max
pavling,

Skenario percobaan 3

Skenario ketiga pada penelitian ini adalﬂh'_nﬁu_kmnqu:hui apakah model
klasifikast dengan data yang sudah diseimbangkan masth dupat ditingkatkan
lagi hasilnya. bisa pada tingkat akurasi, presisi ataupun recall nya. Skenario
ketiga ini menggunakan dats vang sudah diseimbangkan dengan nincian
1000 data pada dsun sehat, 1000 data pada doun berpenyakit eardy Blighi
dan 1000 data daun berpenyakit fave Alight. Arsitektur CNN yang digunakan
pada skenario ini menggunakan arsitektur yang sama seperti skenario |
yaitu 4 lapisan konvelusi dan 4 lapisan max pecling. Data yang digunakan

akan di sugmentasi dengan memanfaatkan teknik augmentasi dats random

zoctm pada semua datanya baik dani data training, validation dan testing.
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4. Skenario percobaan 4
Skenario keempat pada penelitian ini memiliki fungsi percobaan yang sama
dengan skenario ketiga yaitu untuk mengetahui apakah data vang sudah
diseimbangkan masih dapat ditingkatkan lagi hasilnya, baik pada tinglkat
akurasi, presisi atsupun recall nya. Skenario keempat ini menggunakan data
vang sudah diseimbangkon dengan rincian 1000 data pada daun sehat, 1000
datu pada daun berpenyakit corly bifshy dan 1000 data daun berpenyakit lare
blight. Arsitekiur CNN yang digunakan pada skenario ini menggunakan
arsitektur yong sama seperti skenario | yaitu 4 lapisan konvolusi dan 4
lapisin max poofing. Data vang digimakan akan di augmentasi dengan
memanfastkan teknik augmentasi data random shear pada semua datanya
baik dari data troining, validation dan testing.
5. Skenario percobaan 5

Skenario kelima memiliki fungsi vang sama pada percobaan skenario ketiga
dan keempat yaitu untuk: mengetahwm capakah data  yang  sudah
diseimbangkan masih dapat ditingkatkan lagi hasilnya. baik pada tingkat
akurasi, presisi ataupun recall nya. Hanya saja jenis sugmentasi datanya saja
vang berbeds. hal im3 untuk mengetahui apakah ada perbedaan yang
signifikan dan setiap teknik augmentasi yang digunakan. Data augmentasi
yang digunakan pads skenario percobaan kelima ini adalah rendom
frightness yang diterspkan pada dota srainieg, data validation dan data
testimg. Data yang digunakan pada skenario kelima ini adalah data vang

sudah diseimbangkan pada tiap kelasnyva yaitu 1000 data daun sehat. 1000
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data dawn berpenyakit eardy blight dan 1000 data daun berpenyakit faie

hiight.

. Skenario Percobaan 6

Skenario percobaan keenam melakukan uji coba penggunoan augmentasi
data yang sebelumnya sudah digunakan untuk menyeimbangkan data,
korena pada proses penyveimbangan duta beknik sugmentasi hanya diberikan
kepada kelas daun sehat saja; maka akan dilakukan uji coba dengan
menggunakanaugmentasi terhadap selurh kelas data yaitu data daun sehat.
data daun berpenyukil early bighs dan data daun berpenyakit fare Blight,
Augmentasi yang digunakan pada skenario ini adalab random rotation.

. Skenorio Percobaan 7

Skenario ketujuh juga melakukan uji coba penggunaan augmentasi data
yang schelumnya sudah digunakan untuk menyeimbangkan data. Uji coba
pada skemario ini menggunikan augmentasi datn Aorizomial flip yang
diterapkan terhadap selurub kelas data yoitu dota deun sehat, data daun
berpenyakit carfy blight dan data daun berpenyakit fure blight.

. Bkenario Percobaan §

Skenario kedelapan ndalah percobaan terakhir dori pemanfaatan augmentasi
data pada arsitektur Convelutional Neural Network (CNN). Percobaan ini
menggunakan teknik aupmentasi data vertical Mip yang diterapkan terhadap

seluruh kelas data doun tanaman kentang vang digunakan.
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Setiap skenario yang akan digunakan yaitu skenarie | sampai dengan
skenario 8 akan diujikan dalam pembelajaran data dengan menggunakan 30 epochs.
Mauksud epech disini adalah ketika seluruh data telah melalui proses pembelajaran
data pads mewral network. Setinp skenario yang digunakan akan diujikan
menggunakan rasio pembagian 80% data tradning, 10% data velidation dan 109:
data testimg. Penggunasn sugmentosi dats dan skepario ketiga sampai dengan
kedelapan akan dilakukan mmalisis geuyuh yang dihasilkan pada model

klasifikasi.

4.5, Hasll dan Evaluasi Model Klasifikas!

Proses Klasifikasi poda doun fonaman kentang dilakukan dengan
menggunakan skenario-skenario percobaan yang telah ditentukan pada penjelasan
sebelumnmya. Hasil dan percobaan yang telah dilakukan.akan dijelaskan secara rinci
dan dianalisis apa pengarch dari penggunaan dﬂh?@g;ﬁ:ﬂe_lumnjumlahn}ra tidak
seimbang dengan yang semmbang. Metode pengujian vang digunakan pada
penchition ini adalah Confision  Mateiv, dengan metode ini tidak hanya
menunjukkan akurasi dari model klosifikasy smja akan tetapi memberikan nilag
precision don recall yang bisa digunakan untuk menganalisa efek  dan

keseimbangan persebaran data pada tiap kelasnya.
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4.5.1 Hasll pelatihan model klasifikasl
Model klasifikasi untuk identifikasi penvakit pada daun tangman kentang
telah dilatih pada 8 skenario, dalam penelitian i hasil dari pelatihan pada data

trainimg dan data validasi pads masing-masing skenario dionalisis.
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Gambar 4.5 Akurasi pada dota traiming dan vafidation

Grafik perbandingan dari hasil percobaan pada skenario | sampai dengan 8
ditampilkan pada Gambar 4.5, Sejauh ini hasil akurasi pada data training dan data
validation dari tiap skenano tidak ada yang memiliki perbedaan cukup tinggi
kecuali pada skenano 7 dengan hasil vang paling rendah, hal int menandakan bahwa
model kiasifikasi dengon arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang
digunakan cukup bagus untuk identifikasi penyvakit pada daun tanaman kentang.

Hasil akurasi pada skenario | denpan menggunakan data vang belum
diseimbangkan terlihat normal dan mendapatkan akurasi yang bagus sebesar 88%

pada data training dan 0% pada data validation. Sedangkan pada skenario 7 tinghat
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akurasi yang didapatkan menurun dmn meropakan akurasi yang  terkecil
dibandingkan skenaro vang lainya, walaupun akurasi vang didapatkan masih bisa
dikategorikan akurasi vang baik. Selanjutnya akan dilakukan pengujian model
klasifikasi dari skemario | hingga delspan dengan menggunakan data tessimg.
kemudian metode analisis untuk menghitung hasil mya mengmmakan Confusion

Matrix.

4,51 Pengujlan confusion matriy

Confusion matrix. adalah metode pengujian untuk mengukur kinerja dan
sebuah medel klasifikasi. Metode pengujian ini tersusun dari matrix hasil prediksi
model klasifikasi dengan data aktual stws dats yang sesunggubnya.
4.5.2.1 Pengujlan pada skenario 1

Skenario pertima adalah percobaan kiasifikasi penyakit doun tanaman
kentang dengan menggunakan data asli yaitu dats yang tidak seimbang dengan
jumlah 2150 dsta dengan rincian 150 data daun sehat, 1000 data daun berpenyakit

early blight dan 1000 data dmin berpenyakit fate blight.
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Gambar 4.6 Confusion matrix skenario |

Gambar 4.6 adalah representnsi hasil pengujian confusion matrix dari
skenario 1, pengupan ini menggunokan aplikasi web yaiin google colab. Pada
confusion matriy terdapat empat istilah vang digunakan untuk menghitung nilad
akurasi, precision dan recall yaitu True Positive (TP), False Positive (FF), True
Negative {TN) dan False Negative (FIN). Klasifikosi penvakit pada daun kentang
memiliki 3 kelas, maka pengujian yang digunakan adalah confusion matrix multi
class dimana untuk mendapatkan nilai precision dan recall dihitung pada masing-
masing kelas,

1. Akurasi
Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumiah True Positive dan masing-
masing kelas. Padn Gambar 4.6 jumlah nilai TP adalah 89 + 4 + 99 = |92,

kemudian jumlah data sesting secara keseluruhan adalah 215 data. Nila
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akurasi adalah total TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka
(1927215)* 100=8%%
Precision
Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FP.,
nomun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam menentukan
nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai precision kelas carly biight

Precision =89/ (50+0+ 1) =89/ %01 =0,99 = 99%
b. Nildi Precision kelas doun sehat

Precision =4 /(4+0+0)=4/4=1=100%
c. WNilai Precision kelas late Slighn

Precision =99/ (99+ 11+ 11)=99/90 = (.82 = 82%
Hasil precision secura keseluruhan didapatkan dengan menjumishkan
semua nilai precision dan masing-masing kelas yang kemudian dibag
dengan juminh kelas. Sehingga precision dan skenarto | adalah (0.99 + | +
0.82) / 3=2R113=D04 =04n;
Recall
Recall didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FN,
namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam menentukan
nilai recall dihitung pada masing-masing kelas.
a. Nilai recall kelas earfy bfight

Recall =89 /(89 + 0+ 11)=289/ 100 =0.89 = §9%



b. Nilai recall kelas daun sehat

Recall =4 /(4 +0+ 11) =47 11 =02T=2T%
c. Milai recall kelas jare blighe

Recall=99 /(99 + 0+ 1)=99/100=099=99%
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan semua
nilzi recall dari masing-masing kelss yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehingga recall dari skenario | adalsh (0.89 +0.27 + 0.99) /3=2.15

fA=072=T%

4522 Pengujian pada skenario 2

Skenario kedua adalah percobaan klasifikast pmp.\kk daun  tanaman
kentang dengan menggunakan data yang sudnh di seimbangkan persebaran jumiah
dats pads masing-masing kelasnya. Pada hasil percobasn imi okan dianalisis
perbedaan yang terjadi ketika menggunakan data yang seimbang dan data yang
tidak s:eimhuq_g,,

Data vang sudsh di seimbangknn yang digunakon pada skenario ini
berjumlah 300 data pada 3 keles. rincian detanya adalzh 1000 data doun sehat. 1000

data daun berpenyakit earfy blighs dan 1000 data daun berpenyakit fate blighs,
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(Gambar 4.7 Confusion matrix skerinrio 2

Gambar 4.7 adalah representas hasil dan pengujian confusion matnx pada
skenario 2. Data vang digunakan untuk proses uji int sejumiah 10%: dan dota yang
digunakan. Dapat dilihat perbedasn dari skenario | dan 2 ini adalah jumlah dar
data daun sehat yang digunakan. Nilai akurasi. preeision dan recall pado skenario 2
akan dihitung guna menjadi perbandingan terhadap percobaan pada skenario 1.

1. Akurasi

Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumiah True Positive dan masing-

masing kelas. Jumlah nilai TP adalah 100 +99+ 71 =270, kemudian jumlah

data testimg secara keselurohan adalah 300 data. Nilm akurasi adalah total

TP dibagi total data kemudian dikalikan 100%, maka (270 / 300) * 100 =

0.9* 100 =M
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2. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagt dengan TF + FP,
seperti pada skenario | untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam
menentukan nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
a. Milai precision kelas eardy Slighe

Precision = 100/ (100 + 0+ 25)= 100/ 125 =0.80 = 88%
b. Nilai Precision kelas dﬂu.usdhlt

Precision =99/ (0 + 99 + 4) =89 / 103 = 0,96 = 96%
c. Nilsi Precision kelns fate blight

Precision =71 /(0% | + 71)="T1 /T2=0.99=99%
Hasil precision secara keseluruhan didapatkan dengan menjumishkan
semua nilai precision dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi
dengan jumlah kelas. Sehingga precision doar skenano 2 adalah (0.80 + 0.96
+099)/3=275/3=092=92%

3. Recall

Recall didapatkan dengan menghitung milai TP dibagi dengan TP + FN,
namun untuk kasus pads confusion-matrix multi class dalam menentukan
nilai recall dikitung pada mosing-masing kelas:
a.  NMilai recall kelas earfy bicht

Recall= 100/ (100 + 0= 0)= 100/ 100 = | = 100%
b. Nilai recall kelas daun sehat

Recall =99/ (0 +99 + 1) =99/ 100 =10.99 = 99%



67

¢. Nilai recall kelas late blighe

Recall =71 /(25 +4+T1)=T1/100=0.71 =T1%
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan semua
nilzi recall dari masing-masing kelss yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehingga recall dani skemario 2 adalab (1 + 0,99 +0.71) /3=2.7/3

=0.90 =90

453 Pengaruh data seimbang dan tidak selmbang
Pengujfan menggunakan conficsion matvix divjikan pada model klasifikasi
menggunakan data seimbang (skenario 2) dan data tidak seimbang (skenario 1),

Pada tahap ini akan dibahas pengaruh yang dihasilkan oleh kedua skenario ini.

ngg
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Gambar 4.8 Grafik perbandingan hasil dari skenario | dan 2
Gambar 4.8 adalah grafik perbandingan antara model klasifikasi yang

menggunakan data tidak seimbang dan data vang seimbang. Grafik batang dengan
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wama hijau adalah untuk skepario | atau percobaan dengan menggunakan data
vang tidak seimbang, dan untuk grafik batang berwarna biru adalah skenario 2 atau
percobaan dengan menggunakan data yang telah diseimbangkan. Grafik yang
ditunjukkan jika diperhatikan menghasilkan perbandingan wntuk nilai akurasi,
precision dan recall. Akurasi adalah nilai tingkat kedekatan dan hasil prediksi
terhadap keseluruhan dataset vang digunakan, akurasi dan skenario | dan 2 tidak
memiliki perbedaan yang jauh karena selisib akurasi antara penggunaan data yang
tidak seimbang dan datn yang seimbang sebesar | % dengan rincian $9% tinglcat
nkurasi data tidok seimbang (skemoric |) dam okumsi sebesar 90% untuk
penggunaan data seimbang (skenario 2},

Hasil pengujian pada data testing untuk nilai precision menunjukkan bahwa
skenario | menghasilkan nilai 94% yang mana lebih tingg ketimbang nilai
precision dari skenario 2 yaitu 92%. Namun pada nilai recall antara skenario | dan
skenario 2 memiliki perbedaan yang cukup jauh yaitu 72% unfuk skenario | din
90% untuk skenario 2. Selanjutnya akan dijabarkan lebih lanjut nilai precision dan
recall dari kedun skenario dan jugs penyebab dari penurunan nilai recall pada

skenario 1.
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Gambar 4.9 Perbandingan nili: recall tiap kelas pada skenario 1 dan 2

Gambar 4.9 merupakan grafik perbandingan nilai recall dan penggunaan
data yang tidak setmbang (skenario |) dan data yang seimbang (skenario 2). Grafik
garis berwnma hijau untuk skenario | yaitu penggunaan data tidak seimbang.
kemudian grafik garis warna biru untuk skenario 2 yaitu penggunaan dota yang
sudah diseimbungkan. Skenario | atau penggunaan dita tidak seimbang yang
ditunjukkan pada Gambar 4.9 menghasilkan recall yang sangat kecil pada kelas
daun sehat, recall sendini adalsh kemampuan sustu model klasifikasi untuk
menemukan kembali data vang sesunggubnya, Jika kita kembali melihat Gambar
4.6 pada bagian kelas daun sehat jumlah data uji yang digunakan adalah 15 data,
sedongkan data vang diprediksi benar (TP) adalsh 4 dats vang berarti | | data lainya
diprediksi salah. Tingkat recall pada data daun sehat (skenario 1) adalah 27% dan
ini sangat buruk. Jadi kerugian vang dialami jika menggunakan data tidak seimbang
adalah kelas yang memiliki jumlah dats paling sedikit atan kelas minoritas memiliki

kemungkinan besar akan sulit diteryukan kembali data yang sebenamya oleh
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sistem, hal ini bisa disebabkan karena model klasifikasi akan cenderung kepada

kelas yang menvliki data lebih banyvak atau kelas mayontas.
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Gambar 4.10 Perbandingan nilai precision tiap kelas pada skenario | dan 2

Grafik yang ditampilkan pada Gambar 4.10 adalah perbandingan nilai
precision’ untuk tiap kelas pada skenario | dan skenario 3. Pada grafik ini
menunjukkan bahwa nilai precision untuk kelas daun sehat pada skenario |
memiliki nilai yang lebih baik dari skenario 2. tetapi jika kita lihat perbedaan yang
dimiliki tidak terlalu besar yaitu berjumlah 4%. Precision merupakan nilai dari
ketepaton model klasifikasi dan hasil prediks: yang diberikan oleh sistem,
sedangkan recall adalah nilai dan tingkat keberhasilan sebush model klasifikast
menemukan deta yang sesungguhnya, Dalam kasus pada skenario | pada kelas daun
sehal meskipun nilai precision mendapatkan nilai 100% yang berarti ketepatan
prediksi kelos daun sehat dan data yang diprediksi daun sehat sangat tinggi, akan

tetopi nilai recall yang dimiliki sangatloh rendah yaitu 27% yvang berarti
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kemnampuan model klasifikasi dalam memperoleh data daun sehat dan seluruh data
testing yang digunakan sangatlah buruk.

Nilai akurasi adalah nilai yang paling sering digunakan untuk mengukur
performa model klasifikasi. Namun nilai skurasi tidak bisa dijadikan acuan utama
Jika data yang digunakan memiliki ketidak seimbangan antar kelasnya, karena milad
akurasi bisa saja tinggi hanya dengan didopat dan ketepatan memprediksi pada
kelas yang memiliki data lebih banyak (Juba and Le, 2019). Nilai precision dan
recall adalah nilai yang saling berhubungan kuat, meskipun nilai precision atau
Ketepatannya tinggi tetapi nilad recall atau kemampusn memperoleh datanya rendah
akan bﬁ'dlhl;lli buruk. begitu pula sebaliknya jika kemampuan model klasifikasi
dalam memperotel datanya tinggi tetapi nilui precision atau ketepatan dari seluruh
data yang diperoleh oleh sistem rendsh maks akan berskibat buruk juga.
Selanjutnya jika kita perhatikan pada nilai presisi ataupun recall pada skenario 2
tidak memiliki penurunan nilai yang drastis seperti pada skenario | yaitu percobaan
dengan menggunakan data yang tidak seimbang.

4.54 Analisis perbandingan augmentasl data

Pemanfaatan teknik augmentasi date untuk menyeimbangkan data pada
tahap sebelumnya memberikan hasil yang baik yaitu untuk menghindari suatu
model kiasifikasi cendenung ke kelas yang memiliki data lebih banyak {mayoritas).
Tahap ini akan melakukan uji coba pemanfaatan teknik augmentasi data untuk
meningkatkan nilai akurasi, precision dan recall pada model klasifikasi. Rincian

dari skepario percobaan pemanfaatan teknik sugmentasi data untuk meningkatkan



nilai akurasi, precision dan recall telah ditunjukkan pada Tabel 4.2 pada bagian
skenario 3 sampai dengan skenano 8. Uji coba vang dilakukan adaloh untuk
mengetahui teknik augmentasi data apa saja yang cocok untuk klasifikas: penyakit
pada daun tanaman kentang. karena tidsk semua teknik augmentasi cocok pada
karkteristik dari citra yang diklasifikasi.

Percobaan penggunaan teknik augmentasi data diterapkan pada skenario 3
sampai denpan skenario 8, sedangkan skenario 2 adalah model klasifikasi tanpa
menggunakan teknik augmentasi data pada selurub kelas data yang digunakan.
Skenario 5 adalah percobaan menggunakan teknik sugmentasi data random zoom,
selanjutnya skenario 4 adalah percobaan menggunakan teknik sugmentasi data
random shear, kemudian dilanjut pada percobaan skenario 5 dengan memanfaatkan
teknik sugmentasi data mndom brightness. Skenario 6 sampai dengan skenario 8
mengounakan teknik sugmentasi data vang  sebelumnya digunakan untuk
menyeumbangkan data, akan tetapi pada ]Jenjei.m_limgm'da_h teknik augmentasi
hanya diterapkan pada kelas yang memiliki data paling sedikit yaitu pada kelas daun
sehat. Skenario 6 menggunakan teknik augmentasi data random rotation, kemudian
skenario 7 menggunskan tekmk sugmentas: data horizontal flip, dan yang terakhir

skenario 8 menggunakan teknik sugmentasi datn vertical fip.
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Gambar4.11 Perbandingan hasil dari pemanfaatan augmentasi data

Perbandingan hasil dari beberspa penggunaan teknik sugmnetasi data
ditunjukkan pada gambar 4.10. Grafik berwarna hijau menunjukkan tingkat akurasi
dari model Klasifikasi pada masing-masing skenario, grafik warna birn mewakili
milai dari pregision tiap skenario, dan yang terakhir grafik warna merah adalah nilai
dari recall. Skenario 2 (52) yang ditunjukkan pada grafik Gambar 4.10 adalah hasil
klasifikasi dengan menggunakan data vang telah diseimbangkan yaitu 1000 data
daun sehat, 10000 data daun berpenyakit ewrfy Slighit dan 1000 data daun berpenyvakit
earfy blight. Skenario 2 menghasilkan tingkat akurasi 90% precision 92% dan recall
Q0%, dari hasil i penelil melakukan uji coba dengan menggunakan teknik
augmentasi data pada data yang digunakan untuk dianalisis teknik augmentasi apa
saja vang cocok pads citra doun kentang.

Percobaan yang telsh dilakukan menghasilkan penmgkatan pada mila

akurasi ataupun precision dan recall pada skenario 3, skenario 5 dan skenanio 6,
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Skenarie 3 adalah model kiasifikasi vang menggunakan teknik augmentasi data
random zoom, hasil yang didapatkan dan skenano ini adalah nilai akurasi sebesar
02%, nilai precision sebesar 92% dan nilai recall sebesar 92%. Skenario 5
menghasilkan nitai akurasi sebesar 92%, kemudian nilai precision sebesar 93% dan
nilai recall sebesar 92%. Skenarno 6 adalah percobaan yang memiliki hasil terbaik
dengan tinglkat nilai skurasinya sebesar 93%, kemudian nilai precision sebesar 94%
dan yang terakhir nifai recall sebesar 93%, Percobaan penggunaan augmentasi data
pada skenario 4, skenario 7 dan 8 tidak menghnsilkan peningkatan nilai akurasi dan
Juga tidak menghasilkon peningkatan nilai precision dan recall. Hasil dari teknik
sugmentast mndom shear, horizontal flip dan vertical fip pada Gambar 4. 10 grafik
nilai akurasi, precision dan recall mengalami pentirunan dari  percobaan
penggunaan model klasifikasi tanps augmentasi data (skenario 2).

Hasil percobaan yang dilakuksn menunjukkan bahwa semua teknik
uugmenla.éi_dmy memberikan hasil yang baik karena menghasilkan nilai diatas B0%
baik untuk akurasi, presisi dan recall. Namun dari beberapa teknik augmentasi yang
digunakan ada yang menurunkan hasil akurasi dari percobaan tanpa menggunakan
teknik augmentasi, padahsl secara teon klasifikasi dengan arsitektur Convolutional
Neural Network (CNN) akan menjadi lebth baik jika data yang digunaknn semakin
banyak. Hal ini bisa terjadi karena tidak semua teknik sugmentasi data cocok
dengan citra dataset yang digunakan untuk melakukan klasifikasi, dengan ketidak
cocokan teknik augmentasi data akan menurunkan nilai dari model klasifikasi itu
sendiri, oleh karena itu perlunya untuk memilih sugmentzsi dats vang sesuwal

dengan citra vang digunakan (Hana, Liu and Fan, 2018).



4.5.5 Rekomendasl teknlk angmentasl data terbalk

Berdasarkan dan skenario 3 sampai 8 yaitu pengujian untuk mengetahui
apakah nilai model klasifikasi masih dapat ditingkatkan menghasilkan bahwa
penggunaan teknik augmentasi dota zoom, brightness dan rotation memiliki hasil
yang bak dibandingkan penggunaan teknik augmentasi data shear, honzontal flip
dan vertical flip. Jika dilihat dan jenis teknik augmentasi yang digunakan dapat
diambil kesimpulan bahwa teknik supmentasi datn yang cocok untuk citra penyakit
daun kentang odalah jemis teknik sugmentas vang dapat menghasilkan tingkat
variasi datanyd menjadi lebih beragam.

Gambar 4.12 Hasil teknik augmentast data zoom
Gambar 4.12 menunjukkon augmentssi data zoom menghasilkan varasi
citra yang diperkecil atou diperbesar dengan secarn acak. hasil dari augmentasi inj
nantinya dapat menjadi data tambahan supaya model klasifikasi dapat mengatasi
apabila citra yang akan diidentifikasi memiliki ukuran yang kecil ataupun memiliki

ukuran yang besar.

Gambar 4.13 Hasil teknik sugmentasi data brightness
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Gambar 4.13 menunjukkan augmentasi data brightness menghasilkan citra
dengan tingkat kecerahan yang berbeda-beda secara scak. Hasil citra dan tekomik ini
dapat mewakili apabila citra yung akan diidentifikasi memiliki kecershan yang
berbedu-beda.

Gambar 4,14 Hasil teknik augmentas: data rotation

Gambar 4.14 menunjukkan augmentasi data rotation menghasilkan citra
yang diputar secara acak. Hasil citra dari teknik ini dapat mewakili apabila citra
yang akan diidentifikasi diambil dari sudut pandang yang tidak tegak lurus secara
vertikal, karena ssat melakukan identifikasi penyakit daun pada tanaman kentang
posist dan daun-daun nya akan acdk. Tekmik augmentasi data zoom, brightness dan
rotation bisa cocok dalam meningkatkan hasil dari klasifikasi penyakit daun
kentang dikarenakan dapat menjadikan citra Jebih bervariasi, berbeda dengan
teknik sugmentasi horizontal dan vertical flip yang mana dua metode ini hanya
dapat menghasilkan satu buah varinsi data tambahan yaitu membalikkan citra

secara horzrontal dan vervical.

Gambar 4.15 Hasil teknik augmentasi data horizontal flip
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Gambar 4.16 Hasil teknik augmentasi data vervical flip

Pada hasil uji pengounaan ougmentas: data horizontal flip ditunjukkan
Gambar 4.15. sedangkan untuk hasil penggunaan augmentasi data vertical flip
ditunjukkan pada Gambar 4.16. Jika kita perhatikan pada citra yang dihasilkan
setelah menggunakan teknik augmentasi hortzontal dan vertical flip hanya dapat
menambiah varizsi citra sekali sedangkan selanjutnya jika citra dibalikkan lagi maka
akan menghasilkan seperti citra aslinva. jadi teknik ini tidak bisa menambah
keberagaman variast citra sebanyak tekmik sugmentasi zoom, brightness dan

rotation. .

Crambar 4.17 Hasil teknik augmentasi data shear
Gambar 4.17 merupakan citra yang dibasilkan dengan menggunakan teknik
augmentasi data shear. Pengujian dengan menggunakan tekmk ini menghasilkan
nilai yang paling kecil diantara skenario percobaan yang lainya. Citra dari penyakit
daun early blight memiliki ciri-ciri bercak-bercak berwama coklal yang ads pada
daun, sedangkan untuk late blight memiliki ciri lesi hitam pada bagian daun. Teknik

augmentasi data shear dimsa kurang cocok untuk identifikasi penyakit daun
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tanaman kentang dikarenakan ciri dari citra penyakit early blight apabila diterapkan
teknik sugmentasi shear skan menghasilkan cin penyakit yang menyerupa

penyakit daun late blight.

4,56 Pengujlan aupmentasi data lanjutan

Hasil dari perbandingan penggunaan sugmentasi data vang digunakan
menunjukkan bahwa teknik augmentasi data zoom, brightness dan rotation
memiliki hasil lebih baik dibandingkan teknik augmentasi yang lainva. Tahap
selanjutnya adalah melakukan percobaan untuk menganalisa nilai akurasi, presisi
dan recall dari klasifikasi penyakit daun kentang dengan menggabungkan teknik
augmentasi data secara bersamaan. Tahap ini akan melakukan dus percobaan yaitu
pertama dengan melakukan klasifikasi penyakit pada daun tanaman kentang dengan
Cars men@hun'g_hn semua leknik augmentasi deta yang digunakan pada skenario
percobaan sebelumnya, kedus melakukan percobasn dengan menggunakan 3
augmentasi data yang terbaik. Percoboan menggunakan seluruh angmentasi data
akan ditandai sebagai skenario 9 dan percobaan dengan menggunakan 3 teknik
augmentasi data terbaik ditandm sebagar skenano 10,

4.5.0.1 Fengujlan pada skenario 9

Skenario 9 adalah percobann klasifikasi penyakit daun tznaman kentang
dengan menggunakan seluruh augmentasi data yang digunakan pada percobaan
sebelummnyn. Teknik sugmentasi data yang digunakan adalah mndom zoom, random

shear, random brightness. random rotation, horizootal flip, dan vertical flip.
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Percobaan skeanrio 9 ini menggunakan data yang sudah diseimbangkan sepert
halnya pada skenario 2 sampal dengan &, dan pembagian data juga sama yaite 80%

data training, 10% data validation dan 107 data testing.

Confuston Matrix
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Gambar 4.18 Confusicn matrix pada skenanio 9

Gambar 4. 18 adalah hasil pengujian confusion matrix pada skenario 9. Nilai
akurasi, precision dan recall dari hasil pengujion skenario 9 dopat dirincikan sebagai
berikut:

l. Akurasi

Nilai akurasi didapatkan dari keseluruhan jumlsh True Positive dan masing-

masing kelas. Nilai True Positive dari seluruh kelas adalah 79 + 89 + 87 =

255, kemudian jumlah data festing secara keseluruhan adalah 300 data. Nilai

akurasi adalah total TP dibagi total data, maka 255 / 300 = (.85. Jadi nilai

akurasi dari skenario 9 adalah sebesar 85%.
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2. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagt dengan TF + FP,
namun untuk kasus pada confusion matrix multi class dalam menentukan
nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
a. Milai precision kelas eardy Slighe

Precision=79/{T9+0+2)=79 /81 =0.98 =98%
b. Nilai Precision kelas dﬂu.usdhlt

Precision.=89/ (0 +89+ 11) =89 / 100 = 0.89 = 9%
c. Nilsi Precision kelns fate blight

Precision =87 / (21 + 11 + §7) = 87/ 119=0.73= T3%
Hasil precision secara keseluruhan didapatkan dengan menjumishkan
semua nilai precision dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi
dengan jumlah kelas. Sehingga precision dor skenano 9 adalah (0.98 + 0,89
+ ﬂ'.?}"_j [3=26/3=08T=87%

3. Recall

Recall didopatkan dengan menghitung nilai TP dibagi dengan TP + FN.
namun untuk kasus pads confusion-matrix multi class dalam menentukan
nilai recall dikitung pada mosing-masing kelas:
a.  NMilai recall kelas earfy bicht

Recall=79/(79+0+21)=79/ |00=0.79=T0%
b. Nilai recall kelas daun sehat

Recall =89 /(0 + 89+ 11)=89/ 100 =0.89 = §9%
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¢. Nilai recall kelas late blighe
Recall =87 /(2 + 11 +87)=87/100 =037 =87%

Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan semua

nilzi recall dari masing-masing kelss yang kemudian dibagi dengan jumlah

kelas. Sehingga recall dan skenario 9 adalsh (0,79 + 0.89 = 0.87) /3 =235

F3=085=85%
4.5.0.1 Pengujlan pada skenarfo 10

Skenario 10 adalah percobazn klasifikasi penyakit daun tanaman kentang
dengan menggunakan tiga bush teknik sugmentasi data terbaik yang digunakan
pada pﬂm sehelumnya. Teknik sugmentasi date vang digunakan adalah
random zoom, fndom brightness, dan random rotation. Percobaan skenario 10 ini
menggunakan data yang sudah diseimbangkan seperti halnya pada skenario 2
sampai dengan 9, dan pembagian datn juga sama yaitu 80% data treining, 10% data
validation dan 10% data testing.
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Gambar 4. 19 Confusion matnx pada skenano 10

Gambar 4.19 adalah hasil pengujisn confusion matrix pada skenario 10.

Nilai akurasi, precision dan recall dari hasil pengujian skenario 10 dapat dirincikan
sebagai berikut:
l. Akurasi

Nilai akurasi didopatkan dan keseluruhan jumish True Positive dar masing-

masing kelas. Pada Gambar 4,19 nilai Troe Positive (TP} berada pada

matriks yang berwarna biru gelap yaitu 95 + 96 + 94 = 192, kemudian

Jumlah data resting secara keseluruhan adalah 300 data. Nilai akurasi adalah

total TP dibagi total data, maka 285 7 300 = 0.95. Jadi nilai akurasi dari

skenario @ adalah sebesar 95%.



2. Precision

Precision didapatkan dengan menghitung nilai TP dibagt dengan TF + FP,
namun untuk kasus pada confusien matrix multi class dalam menentukan
nilai precision dihitung pada masing-masing kelas.
a. Milai precision kelas eardy Slighe

Precision=95/{95+0+ 2)=95/97 =098 =98%
b. Nilai Precision kelas dﬂu.usdhlt

Precision =96 / (0 + 96 + 4)= 96 / 100 = 0,96 = 96%
c. Nilsi Precision kelns fate blight

Precision =94 / (4 5 + 94)= 94 /103 =091 =91%
Hasil precision secara keseluruhan didapatkan dengan menjumishkan
semua nilai precision dari masing-masing kelas yang kemudian dibagi
dengan jumlah kelas. Sehingga precision dori skenano 9 adalah (0.98 + 0,96
+091)/3=285/3=095=95%

3. Recall

Recall didapatkan dengan menghitung milai TP dibagi dengan TP + FN,
namun untuk kasus pads confusion-matrix multi class dalam menentukan
nilai recall dikitung pada mosing-masing kelas:
a.  NMilai recall kelas earfy bicht

Recall=95 /{95 + 0+ 5) =95/ 100 =0.95=05%
b. Nilai recall kelas daun sehat

Recall =96 / (0 + % + 4) =96 / 100 =0.96 = %6%



¢. Nilai recall kelas late blighe

Recall=94 /{4 +2 +94) =94/ 100 =10.94 = 04%
Hasil recall secara keseluruhan didapatkan dengan menjumlahkan semua
nilzi recall dari masing-masing kelss yang kemudian dibagi dengan jumlah
kelas. Sehingga recall dan skenario 9 adalah (0.95 + 096+ 0.94) '3 =285

F3=0.95=95%.

45.7 Perbandingan hasl! scluruh skenario percobaan

Tahap akhir dari penelitian ini adalah melakukan analisis perbandingan dari
keseluruhan skenario yang telah diujikan. Pada penelitian ini terdapat 10 skenario
percobaan secara keseluruhan.

1o0
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Gambar 4.20 Perbandingan nilai akurasi dari data training dan data validasi
Gambar 4.20 adalah grafik hasil perbandingan dari pelatihan model

Klasifikasi dalam mengidentifikasi penyakit pada daun tanaman kentang dan
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skenario | (S1) sampai dengan skenario 10 (S10). Hasil pada grafik menunjukkan
bahwa Skenario 10 memiliki hasil vang paling baik depgan nilai akurasi pada data
training %6% dan pada data validation 94%, kemudian diikuti oleh skenario 6
dengan nilai akurasi pada data training 93% don pada data validation 96% dan
kemudian skenario 5 dengan nitai akurasi pada data training 93% dan pada data

validation 94%,.
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Gambar 4.22 Nilai Precision dari seluruh skenano percobaan
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Gambar 4.2 Nilai Recall dari seluruh skenario percobaan

Gambar 421 mempokan grafik perbandingan dari seluruh skenario
percobaan pada nilai akurasi, Gambar 4.22 adalah grafik perbandingan untuk nilai
precision dan Gambar 4.23 untuk mly recall. Pada legends grafik maksud dari 51
adalah skenanio |, kemudian 52 adalah skenanio 2, 83 adalsh skenario 3 dan
selanjuinya hingoa $10 adalah skenario 10. Nilai terbaik didapatkan oleh skenario
10. Skenario ini menggunakan arsitektur CNN seperti pada skenario yang lainya,
kemudian date yang digunakan adalah yang telah diseimbangkan, kemudian
menggunakan teknik ougmeniasi dain rondom zoom. random brightness dan
random rotation yang mana adalab 3 teknik sugmentasi terbaik dari keseluruhan
teknik augmentasi yang digunakan. Hasil yang didapatkan pada skenario @ ini

adalah 95% pada nilm akurasi, 95% pada precision dan 95% pada recall.

4.6  Skenarlo Percobaan dengan Arsitektnr VGG-16
Percobasn dalam melakuokan klasifikasi penyakit daun tanaman kentang

pada penelitian ini mendapatkan hasil vang baik. Percobaan yang dilakukan adalah
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dengan menggunakan arsitektur CNN yvang diusulkan dan dibantu dengan
pemanfaatan teknik dats augmentation dalam menyeimbangkan jumlsh dan tiap-
tiap kelas dan dataset yang digunakan, kemudian teknik data sugmentation juga
digunakan untuk meningkatkan hasil model klasifikasi Dalam menghasilkan
penelitian yang lebih bak atas saran dari dosen penguji peneliti melakukan
percobaan dari seluruh skenario vang digunakan pada model klasifikasi dengan
menggunakan arsitektur CNN vang berbedn. Arsitektur vang akan digunakan pada
percobaan i adalah-VGG- 16, perentuan arsttekiur ini berdasarkan dart beberapa
penelition terdahulu seperti penelition terkail Klasifikasi penyakit daun padi
menggunakan YGG-16 dan menghasilkan hasil yang sangat baik (Ghosal and
Sarkar, 2020), kemudian penelitian mengenni klasifikasi penvakit hama daun
tembakau menggunakan arsitektur VGG-16 menghasilkan akurasi yang sangat
tinggi (Swasone, Tjandrass and Fathicsh., 2019) temkhir penelitian yang
membandingksn beberapa algoritma untuk identifikasi penvakit doun dengan hasil
akhir batowa VGG-16 memiliks hasil yang paling batk dalem melakukan klasifikasi

( Sujatha ef af. 2021},

Tabel 4.3 Skenario Percobaan dengan arsitektor VGG-16

Augmentasi Datn
Data Tambahan
| 51 VGG-16 Mo Mo
2 82 VGG-16 Yes MNo
i s3 VGG-16 Yes Random Zoom
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Tahel 4.3 Lanjutan

Augmentusi Dats
No | Skenario Arsltekiur Penyeilmbangan Augmentasi
Diata Tambahan
4 54 VGG-16 Yes Random Shear
5 g5 VGG-16 Yes szt
Brightness
f Sh VGG-16 Yes Rotation
T &7 VGG-16 Yes Honzontal flip
% S8 VGG-16 Yes Vertical flip

Tabel 4.3 adalah seturuh skenorio percobaan untuk mefakukan klasifikasi
penyakit daun mmaman kentang dengsn arsitektur VGG-16, seluruh skenario
percobaan yang digunakan sama dengan skenono yang digunakan pads percobaan

sebelumnya dengan menggunakan arsitekiur CNN sederhana vang diusulkan.

4.6,1  Hasil pelatihan model klasifikasl arsitekiur VGG-16

Percobaan dengan menggunokan arsitekiur VGG-16 dilakuksn pads 8
skenario seperti yang ditampilkan padn Tabel 4.3 dan seluruh skenario ini sama
dengan skenarie yang sudah dilakukan pada percobaan sebelumnya dengan
menggunakan arsitektur CNN sederhana yang divsulkan. Skenorio | adalah model
klasifikasi dengan menggurakan data yang tidak seimbang, skenario 2 adalah
model klasifikasi dengan data vang telah diseimbangkan. sedangkan untuk skerario
3 sampai skenario 8 adalah model klasifikasi dengan menggunakan data yang telah

diseimbangkan dengan tambahan teknik sugmentasi data
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Gambar 4,24 Akurasi pada data training dan validation (VGG-16)

Hasil pelatihan untuk model klasifikasi dengan arsitektur  VGG-16
ditampilkan pads Gambar 4.24. Hasil pelatihan dari nilai akurnsi pada data training
dan data vﬂﬁdnm&ngm arsitektur VGG-16 skenario 3 mendapatkan hasil terbaik
dengan nilay akuras: pado data tramming 95% dan mila skurasi pada data validas:
sebesar 94%. Namun ini belum dapat menentukan skenario terbaik dari model
klasifikasi karena selanjutnya akan dilakukan klasifikasi dengan menggunakan data
testing yang kemudian diujikan dengan confusion matrix untuk dianalisa
perbandingan penggunaan data yang tidak seimbang (skenario | ) dengan data yang
seimbang (skemario 2). selamjutnyz jugas dilakukan analisa  perbandingan

pengounaan dan augmentasi data (skenario 3 sampai 8),
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46,2 Perbandingan skenarlo 1 dan 2 pada arsitektur VGG-16
Pengujian confusion matrix telah diujikan pada skenano | atau skenario
percobzan dengan menggunakan data yang tidak seimbang dan skenario 2 atau

skenario percobasn dengan menggunakan data yang telah diseimbangkan.
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Gambar 4.25 Grafik perbandingan skenano | dan 2 pada ammtektur VGG-16

Gambar4.25 adalah grafik perbandingan dari hasil percobaan menggunakan
data resting pada skenario | dan skenano 2, dan grafik yang ditunjukkan dopat
diperhatikan nilai vang dihasilkan adalah akurasi, precision dan recall. Grafik
warna hijau untuk skenario | dan grafik berwama bir untuk skenario 2. Nila
Akurasi yang dihasilkan pada skenario | adalah 84% dan skenario 2 B8%., sama
halnya pada perbandingan skenario | dan 2 pada arsitektur CNN sederhana untuk
nilai akurasi memiliki hasil yang tidak jauh berbeda.

Hasil pengujian pada data testing untuk nilai precision menunjukkan bahwa

nilai pada skenario | menghasilkan nilai 74% sedangkan skenario 2 menghasilkan
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nilai 88%, berbeda dengan hasil perbandingan precision pada skenario percobaan
dengan CNN sederhana dimana nilai precision milik skenano | lebih tingg
dibanding nilai dari skenario 2. Hasil pengujian data testing pada nilai recall dan
skenario | dun 2 dan arsitekiur VGG-16 menghasilkan nilai recall skenario | lebih
rendah dibandingkan nilai recall dan skenanio 2 dan ini sama dengan pengujian
pada arsitektur CNN sederhana vang sebelumnya dilakukan. Nilai recall dari
skenario | adalah 69% dan nilai recall dari skenario 2 adalah 88%. Selanjutnya akan
dijabarkan lebih detail untuk mengetahui penyebab. rendahnya nilai precision dan
recall pada skenario 1.
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Gambar 4.26 Nilai recalf tiap kelas dan skenario 1 dan 2 pada VGG-16
Gambar 4.26 merupakan grafik dan perbandingan nilai recall dan skensno
1 (data tidak seimbong) dan skenario 2 (data seimbang). Grafik berwarna hijan
untuk skenario | dan grafik berwamna biru untuk skenono 2. Seperti yang sudah
dijelaskan sebelumnya recall merupakan kemampuan model Elasifikasi dalam

menemukan kembali data yang sesungguhnya. Gambar 4,26 menunjukkan bahwa



nilai recall pada skenarie | untuk kelas doun sehat sangatlah kecil, hal ini terjadi
karena data yang digunakan pada kelas daun sehat lebih sedikit dibanding kelas
lainnya sehingga nilai vang dihasilkan menjadi kecil. Sedangkan pada skenario 2
nilai recall pada kelas daun sehat tidak memiliki perbedasn yang jauh karena pada

skenario 2 menggunakan dats yang telah diseimbangkan.
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Gambar4.27 Nilai precision tiap kelas dari skenario | dan 2 pada VGG-16

Gambar 4.27 adalah grafik dari perbandingan nilai precision dari tiap kelas
dari skenario | dan 2 pada arsitektur VGG-16. Pada grafik berwarna hijau adalah
skenario dengan data yang tidak seimbang. hasil vang ditunjukkan adalah nilai
precision dan kelas daun sehat memiliki nilad paling kecil yaitu sebesar 50,
berbedn dengan nilai precision dan kelas earfy blight dan lare blight yang memiliki
hasil lebih tinggi. Selanjutnya jika dilihat untuk grafik berwamna biru yaitu skenario
dengan data seimbang memiliki nilai precision yang baik pada tiap kelasnya karena

nilai yang dihasilkan tidak memiliki perbedaan yang jouh.
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Sebelumnya telah dijelaskan bahwa nilai precision dan recall saling
berhubungan satu sama lainya dan untuk model klasifikasi yang baik adalah dengan
milai precision dan recall yang sama baiknya. jika ada salah satu stau bahkan
keduanya mendapatkan nilai yang kurang bagus maka hasil klasifikesinya akan
kurang baik juga. Perbandingan dan skenano | dan 2 dengan arsitektur VGG-16
memiliki hasil yang sama dengon skenario | dun 2 menggunakan arsitektur CNN
sederhana yaitu skenario 2 atau skenario deagan menggunakan data yang seimbang

memiliki hasil yang lebih baik.

4,63 Perbandingan augmentas data pada arsitektur VGG-16

Skenario selanjutnya adalah percobaan dengan menggunakan teknik
augmentasi daia pada data yang telah diseimbangkan dengan arsitektur VGG-16.
Seperti pada percobaan sebelumnya teknik augmentasi data vang digunakan adalah
random zoom pada kenario 3, mndom shear pada skenario 4, random brightness
pada skenario 5, random rotation pada skenario 6. horizontal flip pada skenario 7.

dan yang terakhir vertical flip pada skenario 8.
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Gambar 4.28 Perbandingan pemanfaatan mgmentas: data pada VGG-16

Gambar 4.28 merupakan perbandingan dari penggunaan teknik augmentasi
dota pada kissifikesi penyakit doun mnsman kentang menggunakan arsitekiur
VGG-16. Grafik berwarna hijau adalah nilai akurnsi dari masing-masing skenario
percobaan, grafik berwarna biru adalah nilai precision dar masing-masing skenario
percobaan, dan grafik berwama mersh adalsh miled recall dar masing-masing
skenario percobaan,

Skenario 2 adalsh klasifikast dengan menggunakan data yong telah
diseimbangkan namun tidak menggunakan augmentasi tambahan, selanjutnya pada
skenario 3 sampai 8 menggunakan data seimbang dan juga sugmentasi tambahan.
Seperti pada percobann menggunakan arsitektur CNN sederhana, skenario yang
tidak bisa melebihi nilai dari skenario 2 adalah skenono 4, 7 dan 8, Kemudian 3

teknik augmentasi data terbaik dan bisa lebih baik dari skenario 2 adalah random
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zoom (skenario 3), random brightness (skenario 5) dan random rotation (skenario

fi).

4.64 Augmentasi data lanjutan pada arsitektur VGG-10

Tahap selanjutnya adalah melakukan pengujian augmentas: data lanjutan,
terdupat 2 skenario untuk percobaan lanjutan vaitu skenario dengan menggunakan
selurub teknik augmentasi datn yang d]glm;ka.n secara bersamaan, kemudian
skenario dengan menggunakan Saugnmm data terbaik secarn bersamasn. 2
skenario yang akan dilokukan diberi nama skenario 9 untukl uji coba menggunakan

seluruh teknik sugmentasi data dan skenario 10 untuk uji coba menggunakan 3

teknik sugmentnsi data terbaik.
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Gambar 4.29 Perbandingan skenario 9 dan 10 pada VGG-16
Gambar 4.29 adalah perbandingan dan skepano 9 dan 10 dengan

menggunakan arsitektur VGG-16. Hasil vang didapatkan dan kedua percobaan ini
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adalah skenario 10 mendapatkan hasil terbaik dengan nilai akurasi sebesar 97%,

kemudian nilai precision sebesar 97% dan nilai recall sebesar 97%.

4.0.5 PFPerbandingan hasil seluruh skenarlo pada arsitekiur VGG-16
Tahap selanjutnya adalah melakukan analisa perbandingan dart keseluruhan
skenario yang telah digurakan, sama halnya pada percobasn sebelumnya total
skenario vang digunakan adalah 10 skenario,
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Gambar 4.3() Perbandingan nilai akurasi dari data training dan data validation
Gambar 4.30 adalah grafik perbandingan dari pelatthan model klasifikasi
mengounakan arsitektur YGG-16 pada skenario 1 {S1) sampai dengan skenario 10
(510} Hasil terbaik ditunjukkan pada skenario 10 dengan tingkat nilni akurasi

sebesar 97% pada data training dan 9% pada data validation.



Gambar 431 Nilai akurasi dan selumh skenario dengan VGG-16
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Gambar 4.33 Nilai Recall dan seluruh skenano dengan VGG-16
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Gambar 4.31 adalah perbandingan nilai akurasi dori seluruh skenario
percobaan menggunakan arsitekiur VGG-16, Gambar 4.32 adalah perbandingan
untuk nilai precision dan Gambar 4.33 adalah perbandingan untuk nilai recall. Pada
legenda grafik maksud dari 51 adulah skenario |, kemudian 52 adalah skensno 2,
dan selanjutnya hingga 510 adalah skenanoe 10. Nila terbaik dan seluruh skenano
adalah skenario 10 yaitu model klasifikasi dengon menggunakan dota yang telah
diseimbangkan, kemudian menggunakan teknik augmentasi data tambahan berupa
random zoom, random brightness dan random rotation secara bersamaan. Nilag
akurasi dari skenario |0 adalah 97%, kemudian nilai precision 97% dan nilai recall

juga mencapai 97%:.
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan pada percobaan penelitian yang teloh dilakukan, maka dapat

diambil kesimpulan sebagai berikut:

I.

i-J

Penggunaan data yang memiliki persebaran jumlah data tidak seimbang
akan menimbulkan kurangnya ketepatan dalam mengidentifikasi pada
kelas yanz memiliki data paling sedikil, dibuktikan pada skenario | baik
menggunakan CNN sederhana atatipun VGG-16 nilai recall pada kelas
daun sehat mendapatkan nilai yang sangat rendah,

Penyeimbangan data dengan menggunakan teknik data augmentation
terbuktl dapat meningkstkan kinerja suatu model klasifikasi. dibuktikan
pada skenario 2 baik menggunakan CNN sederhana ataupun VGG-16
hasil akurssi, precision dan recall pada tiap ketss menghasilkan nilai
yang lebih batk

Penerapan augmentasi data setelah dats diseimbangkan menghasilkan
bahwa teknik avgmentasi data mndoem zoom, random brightness dan
random rofation adalah teknik augmentasi terbaik pada klasifikasi
penyakit pada daun tanaman kentang.

Hasil terbaik dari keseluruban skenario percobaan adalah skenario 10
dengan menggunakan arsitektur VGG-16. Percobaan ini menggunakan

data yang telsh diseimbangkan, kemudian menggunakan 3 teknik

99



5.1. Saran

100

augmentasi data terbaik. Hasil yang didapatkan adalah 97% pada nilai

akurasi, 97% pada nilai precision dan 97% pada nilai recall.

Berdasarkan analisis hasil percobaan yang dilakukan, maka ada beberapa

I.

b

dapat digunakan untuk penelition selanjutnya adalah sebagai berikut:
Pada penelitian selanjutnys metode penyeimbangan data yang
digunakan pada penelition ini dapat diuji coba dengan menggunakan
data yang tidak seimbang lninyn (selain data daun kentang).
Sebaiknya pada proses untuk meningkatkan nilai akurasi pada model
klasifikasi yang dilakukan dapat mencoba menerapkan preprocessing
selain augmentasi data seperti median filter, green chanel, CLAHE dan
lain sebagaimya. Juga pada proses klasifikasi dapat menguji coba dengan
penggunasn dropout ataupun L Regularization:

Penclitian selanjuinys dapat mengembangkan  berupa penentuan
penanganan apa yang akan dilakukan ketika penyakit daun tanaman
kentang sudah diidentifikast Penanganan yang dilakukan didasarkan
pada level penyakit yang diidentifikasi, level penyakit dapat mengacu

kepada jumlah daun yang berpenyakit pada setiap pohonnya.
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