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INTISARI

Penelitian ini bertujuan untuk (a) menilai perbedaan akurasi di antara beberapa
model stackirg dalam klasifikasi citra batuan, (b} mengevaluasi kinerja klasifikasi
model srocking berdasarkan metrik akurasi. precision, recafl, dan Fl-score serta
mﬁnbandingkauu}m deﬂgan model non-stacking (model tunggal), dan (c) menganalisis
kontribusi masing-masing model non-stacking terthadap akurasi yang dihasilkan oleh
model siacking. Penelitian ditakukan secara Wzl dengan menguji enam model
CNN pralatth ResNet50, Iﬂlu;llun"ﬁ, m DenselNeti21, MobileNetV2, dan
EfficientNetB0, serta euﬁhlhf i m kni model | (MobileNetV2
dan Efﬁ:mﬂhetﬂﬂ*ﬁd&] 2 (VGGI6 dan DenseNet]21), ml 3 (ResNet50 dan
InceptionV'3), dun model 4 (ResNetS0 dan MobileNetV2). Masing-masing konfigurasi
terdiri atas dua model wﬁﬁ'ﬁw dan satu Suppart. Pmﬂrﬁﬁmﬁnw (SVM)
sebagai meta-fearner. Untuk menjamin validitas hasil, kan tem Stratified K-
Fam Crass Validation pada dota pelatihan. Hasil m
konfigurasi stackize mampu melampaui hasil modal tununul I
II'IDdEl 4 (ResNetS() dan MobileNetV2) mencapai akurasi I =; gi sebesar

Rd%, dlm- : -]II.I]..":EI stacking model | (MobileNetV2 et Bl
(ResNetS0 dan IneeptionV3) dengan 3%, serta sracking model 2 (VGG
Deusethm] 81%. Sebagai model individa Im;lm W{L
mencatat akurasi sementar Mubllﬁ'ﬂit dan EfficientNetB0O hanwa mencapai
T?‘?—%.‘hm#m stacking ini mampu ieriksn peningkatan nhlﬂﬁ’sekjla.r

4%-11%. Jika melibat dari sisi efisiensi, stwckimg model 1 memiliki ukw model
terkenﬂ,ahmmmndk diterspkan pada perangkat dengan mm terbatas pamun
jika difihat dari sisi akumsinya, maka stacking model 4 smﬁt. scok untuk diterapkan.
Analisis lebih lanjut menunjukkan balwa masing- -model dalam envemble
stacking memiliki peran strategis vang saling melengk: | berarsitektur besar
me-mbenlm ﬂm mﬂﬂﬂﬂl{, sedangkan m tfm_bemw dalam

- Kolaborag) ﬁ:ﬁ'#mperkuui W gemftsam sistem
1 nm ﬂ'mg terbukti efoktif,
& batuan, terutama pada

Kata kuncl: stacking, pembelajaran ensemble, citva batuan, CNN, SVM
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ABSTRACT

Thix studyv qims to fal assess the accuracy diffevences among several stacking
models for rock image classification, (h) evaluate the classification fasifnee of stacking
models based an accurgcy, precision, recall, and Fil-score, and compare it with mon-
xfﬂckfng {xingle) models, and (o) analvze the contribution of each ron-stacking mode! o
the aveuraey  achieved by the stockime. model, The researeh way  conducted
experimentally by testing six pre-trained CNN architectures. ResNer50, Inception V3,
VGGI8, DenseNerl 2!, MobileNetV2, and Ef wtNetB) as well as four stacking
configurations: Model 1 (MobileNetV? @ B, Model 2 (VGGIS and
DenseNet] 21), Model 3 j Madef 4 (ResNet30 and
MabileNetV2i. Each f

I MobileNetV2)
hileNet V2 and
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Vector Mackine (SFM), K-Ne :

Convalutional Neurai Netwark (CNN),

CNN menjadi salah satu yang paling populer di kalangan peneliti karena
kemampuannya dalam mengenali pola visual secara efektif (Khanam & Mehta, 2023),
Banyaknya arsitekiur CNN yang tersedia membuat pemilihan model terbaik untuk



[

klasifikasi batuan menjadi tantongan tersendiri. karena masing-masing memiliki
kelebihan dan kekurangan.

Meskipun memiliki kemampuan ekstraksi fitur yang unggul, CNN juga
memiliki sejumlah  keterbatasan dolam implementasinya. Model ini umumnya
memerlukan jumlah dataset vang besar agar mampu melakukan generalisasi dengan
baik, serta membutuhkan sumber du}rac«w.ﬁam untuk proses pelatihen dan
inferensi. Selain |mﬁﬂhpﬁhmpwmﬂmg menjadi kendala terutama pada
arsitektur dengan jumlah parameter besar, Permasalahan tersebut menjadikan efisiensi
dan efektivitas penggunaan CNN sebagai salah saty fsu penting dalam penelitian
klasifiknsi citm, termasuk citra batuan,

Perbandingan beberapa arsitektur  Comvolutional Newral Netwark (CNN)
menunjukkan variasi hasil yang dipengarubi oleh tingkat kompleksitas dan efisiensi
model. AlexNet menjadi pelopor CNN modemn dengan struktur sederhana dan mudah

dipahami, namm memiliki ukuran model besar (~240 MB) sehingg

kebutuhan komputasi tinggi. MobileNetV2 lehih ringan (8,66 MB) dun efisien untuk
perangkat dengan GPU terbatas, tetapi akurasinya (79,4%) relatif lebih rendah.
Sementara :h.m whﬂ.immmm akurasi (85.2%) dan
ukuran model (12,38 MB). meskipun struktur yang kompl

‘menyulitkan modifikasi
dan sensitif terhadap perubahan data {Dﬁmpuﬂmé etal., 2020),

Model dengan arsitektur lebih dalam seperti ResMNet-50 dan InceptionV3
memberikan skurasi tinggl masing-masing sebesar 92.04% dan 94.25%. ResNet-50
unggul kerena adanya mekanisme shorfent comnmection vang mencegah degrodas

informasi pada jaringan dalsm, namun ukurannya yang besar (90,05 MB) menjadi isu



efisiensi. Sebaliknya, InceptionV'l menawarkan ukuran kecil (8,24 MB) dengan akurasi
tertinggi melalui kombinasi berbagai ukuran filter dalam satu blok. tetapi struktur yang
kompleks menyulitkan penyesuaian lebih lanjut. Secara umum, terdapat trade-off antara
akurasi, ukuran model, dan kompleksitas arsitektur, yang menjadi pertimbangan utama
dalam pemilihan model sesuai kebutuhan dan kapasitas sistem (Damapaneni et al.. 2020,

Perbedaan karakteriétik. dari masing-maesing smitektur tersebut menunjukkan
adanya ImdtwﬁnwihmsllﬂﬂMﬁHWEhﬂﬂlmmg menjadi faktor
penting d.ulmnmmnmkanw sistemn klnsifikasi citra batuan. Model dengan akurasi
tinggi sering kali membutuhkan sumber daya besar. sedangkan model ringan cenderung
mengalami penurtinan akurasi, Oleh karena itu, pemilihan arsitektur CNN yang tepat
menjadi krusial unfuk mencapai keseimbangan antarn hasil dan efisiens: sistem.

Namun demikian, sebagian besar penelitian sebelumnya hanya berfokus pada
peningkaton akurasi tanps memperhatikan aspek validites hasil dan  kemampuan
genenil_]ﬁ_ model, Banyak studi yang melaporkan a.kﬁm!i Wmﬂﬁ]ﬂn proses
pelatihannya tiduk melibatkan teknik cross-validation, sehingga hasil model berpotensi
tidak konsisten terhadap data baru. Selam itu. sehngim'=m-m'ﬁﬁnggunahn
satu arsitektur CNN tunggal tanpa mempertimbangkan integrasi antar-model yang dapat
meningkatkan stabilitas dan ketepatan klasifikasi,

Berdasarkan kondisi tersebut, dipe-rlluk:m pendekatan lanjutan yang tidak hanya
mengejar akurasi tinggi, tetapi juga memastikan keandalan hasil melalui evaluasi
berbasis cress-validation setta penggabungan keunggulan dan berbagai arsitektur CNN,

Salah satu metode yang dapatl diterapkan adalsh ensemble learning, khususnya teknik

stacking mode!, yang memungkinkan kombinasi beberapa arsitektur CNN dengan



karakteristik berbeda untuk menghasilkan prediksi yang lebih stabil dan akurat terhadap
data batuan yang kempleks.

Penelitian ini mengimplementasikan enam arsitektur Comvolutional Neural
Network (CNN) sebagai model individu, yaitu ResNetS0, InceptionV3, VGGI6,
tara itu, pendekatan ensemble
ompieksitas model, yakni:

DenseNet121, MobileNetV2, dan EfficientNetBi

stacking dikategorikan ke dalan

akurasi yang dihasilkan oleh model stacking?



L.3. Batasan Masalah
Agar penelitian ini tetap fokus dan memiliki ruang lingkup yang jelas,
Batasan ini juga bertujuan untuk memastikan hasil penelitian lebih terarah dan sesuai
dengan tujuan yang telah ditetapkan. Adapur
adalah sebagai berikut:
a. Model

n masalah dalam penelitian ini

kmgmmmmﬁmm.m dan

e. Penelitian ini terbatas pada penggunaan ”=| dﬂngu.n kemampuan
komputasi T4 GPU, vang mempengaruhi kecepatan proses fraimimg dan
inference.



1.4. Tujuan Penclitian
Berdasarkan pada perumusan permasalaban yang ada, maka tujuan dan
penelitisn ini adalah sebagai berikut:
a. Menilai besamya perbedaan akurasi dari beberapa model stacking dalam
klasifikasi citra batuan.

berbagai model CNN dalam satu sistem emsemble untuk menghasilkan
klasifikasi citra yang lebih akurat dan efisien,



¢. Hasil dari penelitian ini dapat diimplementasikan dalam sistem klasifikasi citra
batuan, yang memiliki potensi aplikasi dalam berbagai bidang seperti geologi.
eksplorasi sumber daya alam, dan pengelolaan sumber daya mineral.

d. Pemanfaatan model stacking dalam klasifikasi citra batuan dalam penelitian ini




BAB I

TINJAUAN FUSTAKA

1an telah menerapkan CNN
seperti AlexNet, VGG, dan ResNet dalam Klasifikasi batuan dengan hasil yang cukup
menjanjikan. Meskipun demikian, mode]l CNN klasik seperti AlexMet memiliki
keterbatasan pada efisiensi dan skala parameter yang besar, sementara model seperti

terhadap variasi bentuk dan tekstur batuan. Beberapa penc!



ResMNet cenderung memerlukan daya komputasi tinggi untuk mencapai akurasi optimal
{Darapaneni et al.. 2020).
2.1.3, Ensemble learning dalam klasifikasl cltra

Teknik ensemble learning telah banyak diteraspkan dalam bidang komputer
vision untuk meningkatkan akurasi dan ketahanan model klasifikasi dan prediksi. Salah
salu teknik ensemble vangefektil mlmmpﬂn menggabungkan prediksi dan
beberapa model damﬁhm- hum}m'ﬁ:ﬂﬁlﬁ mehﬁ.w:gmnm (Yildiz et al.,
2023). Pada konteks klasifikasi citra, stacking dapat membantu mengintegrasikan
kelebihan model ringan dan'model dalam (dieep) untuk menghasilkan hasil yang lebih
stabil dan akumt. Penelitian vang dilakukan oleh (Ouedraogo et al.. 2023) menunjukkan
bahwa kombinasi CNN dan EfficientNet dalom skema stacking dapat meningkatkan
akurasi klasifikasi citra limbah TPA hingga 2-4% dibandingkan model tunggal.

2.1.4. Kekosongan riset (Gap)

Meskiptn berbagai model CNN telah berhasil digunakan dalam klasifikasi citra
batuan, penggunaan teknmik emsemble foarning, khusum_fl WE stocking antara
berbagai jenis arsifckiur CNN (ResNet50, InceptionV3, VGGI6, DenseNetl2l,
MobileNetV2, dan EfficientNetB0) sebagai hase fewrmer dan SVM scbagai meta
learner masih belum banyak  dieksplomsi. !.‘thi, aibuny.n ini  berpotensi
meningkatkan akurasi klasifikasi jenis batuan secara signifikan, terutama dalam kondisi
citra yang bervariasi seperti jumilah data vang sedikil. pencahaysan alami atau latar
belakang vang tidsk homogen. Selain itu riset ini mencoba dengan dataset terbatas,

mampu menghasilkan akurasi yang baik. Oleh karena itu. mset imi hadir untuk mengis
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celah tersebut dengan menguji efektivitas teknik sracking dalam pengklasifikasian jenis

batuan menggunakan citra foto sebagai input wiama,

Penelitian ini menawarkan pendekatan inpyatif dalam klasifikasi citra batuan
| fel stacking CNN. Pendekatan ini




Tabel 2.1, Matriks Literatur Review dan Posisi Penelitian
Model Stackins CNN untuk Klasifikasi Jenis Batuan

Neo | Judol Penelltian
I | Rock Image (Chen et al.)
Classification using | 2023. ()2
Dieep Resichual Scopus

Newral Nerwork
with Transfer

Learning

Penelitian mi berhasil

miembiat mode]
klnsifikasi batunn
berbasis ResNet34 dan
transfer learning

dengan akurasi (52%).

Keunggnlan: Mencapai skurasi tinggi
melalui ResNet™ dan transfer fearning,
tetap stabil pada berbagai kondisi
Jﬂpﬂm-mﬂl‘ﬂﬂpﬂi;ﬁjﬂﬂnkﬂn secara

offline pada perangkat combeddded.
Kelemahan: Dataset asli berukuran

kecil (315 gambar dari 7 kelas) sehingga

kemampuan generalisasi terbatas, dan

hasil cenderung menurun pada gambar

Penelitian ini
menggunakan dataset
berjumlah 1.632 gambar
yang terbagi ke dalam 5
kelas, menerapkan
metode ensemble
stacking dengan 4 model,
serta menggunakan

teknik validasi silang




No | Judul Penelltian Nama Penelitl Metode Hasll Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan
Tahun, dan Penelitian
Index
beresolusi rendnh pada data pelatihan
2 | Deep Learning jor | (dos Anjos et Penelitian Penelitian imi Kennggulan: Mampu mengotomatisasi | Penelitian ini
Lithofogical al.). 2021. Q)2 menggunakon menghasikan model klasifikas: Iiologi secara cepat dan non- | menggunakan dataset
Classification of Scopus Convelutiona! terbaik (Model 2 destrukiif menggunnken micro-CT dan | berjumlah 1.632 gambar

Cartonate Rock

Micro-CT Iviages

Newrad Networks

fCVN)

dengan gambar yang
di-resize) mencapai:
75.54% okurasi pada
evaluasi per gambar.
dan 81 .33% akurasi

padn evaluasi per plug

CNNsehingga mengurangi subjektivitas
dan memperceput analisis yang biasanya
memakan wakiu

Kelemahan: Keterbatasan dataset yang
kecil dan hanya mencakup tiga jenis

litolog, sehingga model kurang mampu

yang terbagi ke dalam 5
kelas. menerapkan
metode ensemble
stacking dengan 4 model,
serta menggunakan

teknik validasi silang




No | Judul Penelltian Nama Penelitl Metode Hasll Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan
Tahun, dan Penelitian
Index
{sato sampel utuh). melakikan generalisasi pada variasi pada data pelatihan
batuan yang lebih kompleks
3 | Tmpact of Dataser (dawson et, al}, | Pepelitian ini VGG Y terbaik Penelition ini

Size and
Camvelutional
MNewral Network
Architecture an
Transfer Learning
for Carbonate Rock

Classification

2023, Scopus £l

menggunakon
deep learming
berbasis CNN
dengan
pendekatan
tramgher learming

dan Fre-tuming

(81,394, o=l naik

sgiring ukuran dataset

Keunggulan: akural, cepal, mengurangi
subjektivitas, efektif untuk dataset
sedang-besar,

Kelemahan: Butul dataset besar. rawan

bias, everfitting pada dataset kecil

menggunakan dataset
berjumlah 1.632 gambar
yang terbagi ke dalam 5
kelas, menerapkan
metode ensemble
stacking dengan 4 model,

serta menggunakan




No | Judul Penelltian Nama Penelitl Metode Hasll Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan
Tahun, dan Penelitian
Index
teknik validasi sifang
pada data pelatihan
4 | Lithafogy Chowshin et al.. | Pepelinan Maodel CNN mampu Keunggulan: Metode deep learning Penelition ini
Classification of 2021. 32 Scopus | menggunakan mengklasifikasikan mampu mengklasifikasikon mineral menggunakan datasel

Whole Care CT
Seans uxing
Camvelutional

Newural Networks

Cayrvnfurional
Nevral Network
{EWN} dengan
arsttektur
VGGG yang
telah dilakukon

mineral lempung
dengan akurasi lingoi.
termasuk membedakan
jenis mineral yang
tampak sangat mirip

secorn visual, Hasil

lempung secarn akurat dan konsisten,
bahkan pads jens yang sangat mirip.
NN dapat mengekstraksi fitur
kompleks tanpa proses manual. sehingga
analisis menjadi lebih cepat, objektif,
dan efisten dibandingkan identifikasi

berjumlah 1.632 gambar
yang terbagi ke dalam 5
kelas, menerapkan
metode ensemble
stacking dengan 4 model,

serta menggunakan
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Judul Penelltian

Nama Peneliti.

Tahun, dan

Index

Metode

Penelitian

Keunggulan dan Kelemahan

Perbandingan

tramsfer learming

don fime-trming

memunjikkan bahwa
pendekatan deep
Feqrming im afektif
dalam memprsas citra
tpis { this section ) dan
memberikan hasil
konsisten pada dataset

uji.

petrografi tradisional

Kelemahan: Ukuran.dataset yang kecil
sehingon bersiko menimbulkan
overfitting dan membatasi generalisasi
model, Selam itu, kualitas citra sangat
memengarihi akurasi, dan sifin Alack-
box CNN membuat hasil klasifikasi sulit
uniuk dijelaskan seearn geologis.
Penelitian ini juga membutuhkan lebih

banyak wariasi data untuk meningkatkan

teknik validasi sifang

pada data pelatihan




No | Judul Penelltian Nama Penelitl Metode Hasll Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan
Tahun, dan Penelitian
Index
robyxi-ress mode].
5 | Evaluation af Bressan et all. Penelitian im Random Forest Keunggulan: Metode machive learning | Penelitian i

machine learming
methods for
litholan
classification uxing

geophvsical data

2020, (32 Scopus

menerapkan
ermpat al goritma
mcifne
learming
(Drecizion Tree,
Ramifom Forest,

dan SFM)

memberikan hasil

tertaik pada sehagian

besar template dengan

akurasi di atas 8%

terbukti mampu mempercepal dan
meningkatkan akurasi identifikas
litalogi sehingga membantu geolog
dalam interpretss: data secara lebih
efisien,

Kekurangan: Hosil model sangat

dipengnruhi oleh variasi kualitas data

menggunakan datasat
berjumlah 1.632 gambar
yang terbagi ke dalam 5
kelas, menerapkan
metode ensemble
stacking dengan 4 model,

seria menggunakan




No | Judul Penelltian Nama Penelitl Metode Hasll Keunggulan dan Kelemahan Perbandingan
Tahun, dan Penelitian
Index
setinp ekspedisi. sehingga beberapa teknik validasi sifang
alportma menunjukkan hasil kurang pada data pelatihan
stabil dan kemampuan generalisasi antar
wilayah geologi masih terbatas
6 | Enhancing the | Bera, 2022, Penelitian mm Model Swin- Kelehihan: Model Swin=Transformer Penelitian ini
Classification and | Master’s thesis, [ menggunakan Transformer memberikim akurasi terfingg dalam menggunokan dataset

Ideniification ai

Natural Rocks using
SwinTransformer

Architecture

empat mode]
deep learming
(VGG-19,

Inception-V'3,

memberikan hasil
tertaik dengan akurasi
TP, precision

(28036, dan recall

klasifikasi citra baluan karena mampu
mengekstraksi fitur secara lebih efeknf
dibandingkan CNN konvensional

Kekorangan: Hosil model masih

berjumlah 1.632 gambar
yang terbagi ke dalam 5
kelas, menerapkan

metode ensembie
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Custom CNN, 0.6430. fouh dibatasi oleh ukuran dataset yang keeil stacking dengan 4 model,
dan Swin- mengungguli

Transformer)

Inception-V3. VGG-
19, dun Custom CNN
vang gogal mencapm
akurasi fingm akibal

keterbatasan dataset

sehingza mengtrang kemampuan
generalisasi model ke data batuan yang

lebih beragam

serta menggunakan
teknik validasi silang

pada data pelatihan




2.3, Landasan Teorl
L.L1. Fengoelahan Clira Digital

Pengolahan citra digital merupakan teknik vang digunakan untuk mengolah dan
menganalisis gambar dalam format digital wntuk memperoleh informasi yang lebih
bermakna. Secarn umum, pengolahan citra digital terdini dani beberapa tahapan utama
vang saling berhubungan, Tahapan-tahapan tersebut meliputi preprocessing. ekstraksi
fitur, segmentasi, dan klasifikusi. Masing-masing tahapan ini memiliki peran penting
dalam  memastikan bohwa informasi yong  dihasilkan’ don citm digital dapat
diinterpretasikan dengan baik.

Tahapan preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum
dilakukan snalisis lebih lanjut Lanpgksh-langksh dalam preprocessing  meliputi

penyesuaian M:mma]isasi+ serfi sugmentasi data untuk menmgl‘.ihm 'I?&riasi
dalam dataset. Teknik augmentasi. seperti rotasi. Mipping, dan perubahan kontras.
diguna-ﬁju untuk memperkaya dataset dan membantu model Mlm mmgmall pola
dengan Hr[hhall:

chﬁhﬂhﬂ:ﬂﬂﬂﬂm messmg In.ughhbm'kmn}'a ‘adalah ekstraksi
fitur. Emmkﬁ.m.muqﬁ!nwmmgnmhﬂ karaktenistik penting dan citra yang
dapat digunakan untuk mmmmmmﬂ&j&hmﬂ}u Beberapa metode
yang digunakan dalam ckstraksi fitur antara lain detekst tepi, analisis tekstur, serta
transformasi domain frekuensi.

Tahap selanjutnya adalah segmentasi data. yakni dengan membagi citra menjadi
beberapa bagian yang lebih kecil agar objek atau fitur tertentu dapat dikenali dengan

lebih baik. Teknik segmentasi yang umum digunakan meliputi thresholding, edge



detection, dan algoritma berbasis regior-growing, Pada klasifikasi batuan, segmentasi
digunakan untuk memisshkan bagian batean dan latar belakang sgar fitur batuan lebih

mudah dianalisis,
Tahapan akhir dalam pengolahan citra ini adalah proses klsifikasi, yaitu proses

lapisan fielly connected digunakan untuk mengklasifikasika
ke dalam kategori tertentu. Terdapat 4 kemponen utama dalam arsitektur CNN. Secara
visual komponen tersebut dapat dilihat pada Gambar 2.1 dan penjelasan dari masing-
masing komponen tersebut adalah sebagai berikut:

fitur vang telsh diekstraksi
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a. Lapisan konvolusi: menerapkan filter untuk mendeteksi fitur spesifik.
b. Lapisan poofing: mengurangi ukuran peta fitur dengan teknik seperti max

poaling atau average poaling.

dalam pengolahan citra digital, Stry ng sederhana, menjadikan
model yang cukup mudsh dipahami dan diimplementasikan, Namun, ukuran model
yang besar membuatnya kurang efisien untuk dijalonkan pada sistem dengan
keterbatasan sumber daya komputasi (H. C. Chen et al., 2022), Keterbatasan ini menjadi
perhatian utama ketika aplikasi deep fearning mulai diarahkan untuk penggunaan di
perangkat edee atau mobhile.



Sebagai respons terhadap kebutuhan akan model yang lebih ringan dan efisien,
dikembangkanlsh model MobileNetV] dan MobileNetV2. Kedua model ini dirancang
untuk memberikan efisiensi komputasi tinggi dengan ukuran parameter yang jauh lebih
kecil, sehingga sangat ideal digunakan pada perangkat sefuler atau sistem dengan GPU
terbatas (Sousa et al,, 2020). Meskipun akurasinya tidak setinggi model-model besar,
kompromi sntara kecepatan. wkuran, dmw mm:hkun MobileNet salah satu
arsitektur yang banyak dindopsi dalam konfeks aplikasi nyata dengan keterbatasan
perangkat keras,

Selanjutnyn. arsitektur seperti  EfficientNet, ResNet-50, dan  GoogleNet
menit - kinerja tanpa
mengorbankan efisiensi (Geetha et al., 2023). EfficientNet menawarkan keseimbangan
antar akurasi ﬁn‘.jumlnh parameter dengan pendekatan scaling y&nh.:;ﬂﬁiaﬁs.
ResNet-50 memperkenulkan konsep sesidual  connection untuk  memungkinkan
pelatihan jaringan yang sangat dolam tanpa mengurangi akumsi. GoogLeNet

(InceptionV3) menimjukkan hasil yang baik dalam

menggunakan strotegi multi-skala dengan berbagai ukumn filter dalam satu blok
jaringan wuhtuk menangkap it secara lebih menyelurh, Masing-masing arsitektur in
membeﬁkﬂn.kmk_ﬂmﬁe.pwﬁnﬂ_m_pgngmhﬂwu.mﬁ- klasifikasi citra yang
lebih kuat, efisien, dan adaptif mwm
2.3.4. Ensemble Learning dan S;‘n':.tl'ﬁg

Epsemble  learning adalah pendekntan dalam  pembelajaran mesin yang
menggabungkan beberapa model untuk meningkatkan hasil prediksi (Quedraogo et al.,
2023). Salah satw teknik ensemble vang efektif adalah siacking, yaitu metode yvang

memadukan prediksi  dari  beberapa  model dasar  (base  fearmers) dan



menggabungkannya melalui model meta-tegrmer (Ture et al, 2024). Teknik ini
mengurangi kelemahannya.
Penerapan wetode stocking dolam klasifikasi jenis batuan berbasis citra foto,

keseluruhan hasil yang diprediksi positf. Precission = (TP) / (TP4+FP)
. Recall merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan
data yang benar positif. Recalf = (TF)/ (TP + FN)



M

d. Fi Score merupakan perbandingan rata-rata presisi dan recal! yang dibobotkan,
FI Score =2 * (Recalf* Precission) | (Recall + Precission)
klasifikasi dan memahami kinerja model dalam mengenali setiap jenis batuan,

Positive {1} ™ FP

g
=2
% Negative (0] N ™

Gambar 2.2. Tabal Confision Matrix
Sumber: (Atmajaya, et all., 2023)



BAB 111

METODE PENELITIAN

A1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Fenelltian

Penelitian ini merupakan penelitian eksperimental yang bertujuan untuk
mengevaluasi hasil klasifikasi eitra batuan menggunakan pendekatan ensemble learning
berbasis model mt’hﬂ m il menginfegrasikan berbagai jenis
arsitektur CNN yang terbagi mﬂydlhubmpa kategon model sroeking, yakni siacking
model | ,vaz dan EfficientNetBO), model 2 (VGGI6 dan DenseNetl21),
model 3 (ResNet50 dan InceptionV3), dan stacking model 4 (ResNetSD dengan
MobileNetV2). Eksperimen dilakukan untuk menilai efektivitas masing-masing kategori
mdﬂ;raciﬂxﬂm meningkatkan akurasi dan efislensi sistem klﬂiﬁkﬁ_ﬁ_ﬁﬁ:ﬁna
mznﬁmﬂinmﬂﬁqgm model atau arsitektur CNN tunggal.

Penelitian ini bersifit deskriptif, eksplanatif, dan komparatif. Deskriptif karena
menggambarkan penerapan berbagai arsitektur CNN r.luhmpmm klasifikasi citra
batuan. Eksplanatif karena menjelaskan bagaimana kontribusi masing-masing model,
baik yang ringan, kuat, maupun kombinasi terhadap kinerja akhir dari sistem ensemble.
Komparatif karena membandingkan hasil kiasifikasi antars model tunggal dan model
stacking untuk menentukan pendekﬂnn yang pﬂ]ing efektif.

Pendekaton penelitian ini melibatkan semngkaian eksperimen vang mencakup
pelatihan model CNN secara individual, penerapan metode stacking dalam 4 (empat)
konfigurasi model. serts evaluasi hasil klasifikasi menggunakan metrik akurasi

precision, recall, dan Fl-score. Hasil dari mode| stacking dibandingkan dengan model
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tunggal untuk menilai sejauh mana teknik ensemble stacking ini mampu mengatasi
keseluruhan.

Google Colab sebagai

al., 2021). Dataset tersebut ber
batuan, yaitu sandstone (326 gambar), slate (300 gambar), marble (308 gambar), basalt
{404 gambar), dan granite (294 gambar). Proses pengumpulan datu dilakukan dengan
mengunduh dataset tersebut, kemudian dilanjutkan dengan eksplorasi awal melalui
Exploratory Data Analvsix (EDA) untuk menilai sebaran kelas dan kualitas gambar.



Tahapan selanjutnya adalah pra-pemrosesan data, yang mencakup pembersihan
gambar dari data duplikat, rusak. atau tanpa label. Pemeriksaan dilakukan untuk
memastikan bahwa semua gambar memiliki kualitas dan label yang benar. Seluruh
gambar kemudian diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel agar seragam dan sesuai

dengan input yang dibutuhkan oleh model CNN. Dataset dibagi menjadi dua bagian

anfuk pengujian (festing). Data

model tetap objektif. Dengan pendekatan ini, model diharapks
vang lebih beragam tanpa mengorbankan validitas evabuasi.

mampu belajar dari data



3.4, Metode Anallsis Data

Analisis data pada penelitian ini dimulai dengan proses pra-pemrosesan, yaitu
mengubah ukuran citra batuan menjadi 224+224 piksel agar sesuai dengan kebutuhan
berbagai arsitektur CNN, seperti ResNetS0, MobileNetV2, InceptionV3, VGG 16, dan

litologi, sekaligus membandingkan efektivitss masing-masing konfigurasi stacking.



A5, Alur Penelitian

151 Pengumpulan dataset
Tahap awal dimulai dengan pengumpulan dataset citra batuan vang diperoleh
dari tim nset Brac University Mars Rover dan tersedia secara publik di platform

KAGGLE (Hossain et al, 2021). Dataset ini dikategorikan menjadi § (lima) kelas

o s L TssorFlo,

¢. Augmentasi data
Augmentasi data yang dilakukan meliputi: rotasi acak hingga 10 derajat,
pergeseran horizontal dan vertikal hingga 10% dari ukuran gambar, zoom acak sebesar



5%, serta pembalikan gambar secara horizontal. Setiap transformasi dilengkapi dengan
pengisian area kosong menggunakan metode mearest meighbor. Metode sugmentasi
menggunakan augmentasi on-the-fv saat raining.
d. Load label dan generator

Melalui #lone_from_directan:, sistem secam. olomatis memuat label berdasarkan
struktur direktori. Namun, alilialih menggunaken validation spiic, proses pelatihan dan
validasi kini dilakukan menggundkon tekmk Sgatified KFold Cross Validation, yang
membagi datn: pelatitinn. menjadi lima lipatan (feld) dengan distnbusi label yang
seimbang pada setiap fild. Pendebaton ini memungkinkan evaluasi model yang lebih
siabil dan mengurongi bias terhadap pembagian dals tertentu. Secara detail alur
pembagiannya dapat dilihat pada Gambar 3.1

i
Frakd 1 Pkl 3 Fold 3 Fald 4
o T N
o I W N T N
o I N I N N
o I N T P I
e I I I NN T

s __--

Gambar 3.1. Proses Steatified K-Fold Cross Validation Data

Sumber: (Dawson et all., 2023)
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3.5.3, Proses modeling dan analisls data
1. Model tunggal

Model tunggal ini memanfiatkan 6 (enam) arsitektur CNN pretrained vang
populer, yaitu: ResNet30, InceptionV3, VGGl6, DenseNet!2], MobileNetV2, dan

d) Klasifikasi menggunakan algoritma Support Fector Machine (SVM) dengan
kernel RBF sebagai meta-learner dalam arsitektur stacking.

¢) Evaluasi dilakukan terhadap hasil prediksi dari setiap konfigurasi meta-fearner,

mencakup: classification report, dan confision matrix.
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Gambar

24 Di

Smlﬂmgrﬂmﬂlirl’mﬂiﬁlu
ber: Peneliti, 2025
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Berdasarkan pada Gambar 3.2, maka penelitian ini diawali dengan pengumpulan
dataset citra batuan yang diperoleh dan tim nset Brac University Mars Rover dan
tersedia secara publik di plagform Kagele (Hossain et al., 2021). Dataset tersebut terdini
atas lima kelns batuan, vaitu basalt. gramite. marble, slaote, dan sandstone. Untuk
mempermudah proses pengolahan, citracitra batuan tersebut diklasifikasikan ke dalam
direktori berdasarkan masing-masing kelas:

Langhah ikt adsla ahap prposes-inc. Yang ieliputs lims prosedur
utama. Periama, ﬁlnkuhn pmnhmhu data untuk mmghnpmﬁm yang rusak,
duplikat, stau tidak relevan. mselmuh citra diubah ukurannya menjadi 224224
piksel agar sesuai dengan format input arsitektur CNN. Ketiga, dilakukan normalisasi
nilai piksel ke skala 0- | untuk mempercepat proses pembelajaran model Keempat, citra
diperiuas mm melalui augmentasi data seperli rotasi, Mipping, mﬁu;. dan
shifting guni mmhﬁk:m keberngaman data serta mengurangi risiko |everfitting.
Kelima, dilakukan pembagian dats menggunakan Serarified K-Fold Cross Validation,

agar distribusi kelas tetap seimbang di setiap fold.

Kegiatin esperimen s penelian in memsafitan el CNN tggsl dn
model ensemble stacking. Pada pendekotan CNN tunggal, digunakan beberapa
arsitektur deep fearming prefrained, pm Egﬂeﬁﬂ, :ﬁileﬂeﬂ-{l InceptionV3,
VGG16, dan EfficientNetB0. Semua mode! dilakukan fine-numing dengan mengaktifkan

kembali seluruh laver (reguires grod=True) dan menyesuaikan layer klasifikasi
terakhir dengan jumlah kelas (5 kelas). Proses pelatihan dilakukan menggunakan
aptimizer  Adam  dengan  fearming sate sebesar  0.0001, sertn  fungsi  foss

CrassEntropyLoss yang sesuai untuk klasifikasi nultikategon,
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Sementara itu, pendekatan emsemble stacking dalam penelition ini dibagi

tersebut antara lain model | (MobileNetV2 dan EfficientNetB0), model 2 (VGG16 dan
DenseNet121), model 3 (ResNet50 dan InceptionV3), dan model 4 (ResNet50 dan
MobileNetV2). Fitur-fitur hasil ekstraksi
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BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Exploratory Data Anatisis (EDA)

Gambar 4.1 menunjukkan bahwa terdapat ketidakseimbangan data citra batuan
antar kelas, yakni kelas batuan Granite memiliki jumlah ¢itra yang jauh lebih sedikit
dan batuan Quartzite memifiki jumlah citra batuan yang lebih besar dibandingkan



7

dengan kelas lainnva. Hal inl menjadi dasar dilakukannya proses augmentasi data pada
kelas minor agar distribusi antar kelas menjadi lebih seimbang.

Selain menganalisis distribusi jumlah citra, kegistan eksplorasi data juga
melakukan visualisasi contoh citra dond masing-masing  kelas. Visualisasi imi
memberikan gambaran awal mengenai perbedanmiekstur dan wama antar kelas batuan,
vang sangat penting dalam proses i.lnsnﬁkmtm:huu}uus citra batwan, Cira-citra ini
memiliki variasi ukuran dan resolusi, sehinggn padn tahap preprocessing seluruh citra
diubah ke resolusi yang seragam, ynitu 2245224 piksel. agar sesuai dengan arsitektur
model CNN yang digunakan.

Unfuk mendukung proses normalisasi. nilai dan statistik pixel dari citra juga
dianalisis. Rata-rats nilai intensites piksel (mean) bernds dalam I‘mgwlhrﬂ.}-ﬂﬁ
(dhalam 5|ullt 0-1 .;ﬁi:lah normalisasi), dan pdak ditemekan outhier y'ahﬁ-;dytﬁ'lkan
setelah pembersihan data dilakukan. Berdasarkan hasil eksplorasi data yang telah
dilakukan, maks dupat disimpulkan balwa dataset siap untuk digunakan dalam tahap
pelatihan-mode| klasifikasi dengan terlebik dahulu diLﬂkﬂiﬁKWarmfﬂg terhadap

dataset batuan tersebut.

< I %

Gumbar 4.2. Contoh Dataset Batuan
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4.2. Hasll Preprocessing Data

Tahap preprocessing dats dalam penelitian ini difokuskan pada upaya
peningkatan kualitas data sebelum digunakan dalam pelatihan model. Langkah pertama
vang dilakukan adalah pembersihan dataset. yang mencakup proses identifikasi dan
penghapusan citra yang rusak sertn citra yan plikat. Gambar yang dikategorikan
rusak bissanya tidak dapat-dibuka oleh sist sakan file atau format yang

pada tahap ini belum dilakulan
penting untuk menjaga kualitas dataset dan memastikan bahwa model tidak dilatih
dengan data yang redundan atau bermasalah.
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Periiard ingan jleniah Data (Sebehim vs Sesudah Preprocessing)

i
Kois
o 7 4 o p & / -

&

khusus paﬂi'l‘.ﬂ; training. Teknik sugmentos: yang digunakan mencnhqt rotasi acak,
Mipping horizontal, danjjwer warma, yang diterapkan secara acak padas setiap batek data.
Pendekaton i ‘bertupuon untuk meningkatkan keragaman: hhh- ‘fanpa memperbesar

ukuran ﬂﬂﬁscl secara  permanen, serts membantu m i
maningkﬂﬁmamﬂm-.!ﬂﬁi

overfifting  dan

4.3, Pembaglan Dataset

Pembagian data dalam penelition ini menggunakan pendekatan Steatified K-Fold
Crass Validation, yaitu metode validasi silang yang memastikan proporsi kelas tetap
seimbang pada setiap fofd. Teknik ini membag data ke dalam beberapa lipatan (fodd), di
mana masing-masing subset bergantian berperan sebagai data pelatihan dan validasi.
Dengan demikian, seluruh data digunakon secara menyeluruh dalam proses pelatihan

dan evaluasi. sehingga hasil yang diperoleh lebih representatif dan tidak bias terhadap



kelas tertentu. Pendekatan ini sangat bermanfaat untuk menjaga keberagaman data dan
kestabilan hasil klasifikasi model.

Berbeda dengan metode pembagian data tetap seperti 80:20, cross validation
memungkinkan model untuk dilatih don divalidasi pada variasi data yang lebih luas,
meningkatkan generalisasi model. Rincian jumbab citra untuk masing-masing kelas
setelah tohap pTepmc'essingﬂmjilun duj.m*ﬁuﬁﬂﬂebngm ilustrasi, kelas basals
memiliki total 385 _gﬂnymg Wﬂnﬂ@ﬂmm bergilir dalam proses
pelatihan dan validesi sesuai jumiah fuld yang ditetapkan.

Untuk memperkust pemahamun terhadap distribusi awal dita, visualisasi dalam
bentuk digram batang (bar charr) disajikan pada Gambar 4.3, Grafik ini menampilkan
jumlah dﬁ: par‘h&us sebelum dibagi dalam skema A-Fold, dan mﬂh@s&hﬂ mu.'m
distribusi data telah seimbang sejak awal. Hal ini memastikan bahwa setiap kelas tetap
temiiﬂ'mlﬁ'_mhnal di setiap rhap pelatiban dan evaluas: model.

4.4. Hasll Akurasl Model Stacking

Model stackimg dalam penelitian ini terbagi menjadi empat kategori, yaitu model
| (MobileNetV2 dun EfficientNetB0), model 2 (VGGI6 dan DenseNet121), model 3
(ResNet50 dan InceptionV3), dan model 4:.1%_-_@'-}{0bile}%lvl}_ Keempat
model tersebut berperan sebagai Base learner, sementara Support Vector Machine
(SVM) digunakan sebagai meta-learner vang menggabunpkan representasi fitur dari
masing-masing arsitektur untuk menghasilkan keputusan akhir, Pendekatan stacking
seperti ni diharapkan moampun  meningkstkan kemampuoan  generalisasi  melaln

kombinasi fitur yang lebih kaya dan beragam.
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Untuk menilai efektivitas setiap kombinasi dan 4 {(empat} model stacking yang
dikembangkan, dilokukan pengukuran akurasi menggunakan skema cross-validation
dan pengujian pada data uji terpisah, serta pencatatan ukuran file model yang
dikasilkan. Ketiga aspek i digunakan sebagai indikator awal untuk memahemi
konsistensi hasil prediksi, kemampuan generalisasi, dan tingkat kompleksitas masing-
masing model. Secara detail mengenai hosil akurazi dan vkuran file vang dikasilkan
model dapat dilihat pada Tabel 4.1, Sementars itu antuk visualisasi akurssi pada model
stacking dapat dilihnt pada Gambar 4.4,

Tabel 4.1. Hasil Akurasi padas Model Stackine

Model Cross Texi Ukuran File
Varlidiation Accuracy {mh)
Accuracy

Model | tase fearmer
(MohileNz1V2 + EfficienNetB0), 0,80 0.E3 2L1%

meta fearmer (SVM)

Maodel 2! base learner (VGGG +

.54 051 1308
DenseMet 1 21), meta fearner (SVM)
Maodel 3: base fearmer (ResMNatsiy

0,50 (.83 3592
InceptionV3 ), mreta learmer (SVM)
Maodel 4: hase fearmer (Resnet50,

081 .84 28,89

MobileNetV2), meta learner (SVM)

Sumber: Pengolahan Data, 2025



Berdasarkan pada Tabel 4.1, dapat diketahui bahwa terdapat variasi menarik
antara nilal akurasi cross-validation dan akurasi pengujian pada empat model stacking
yang dibengun. Model | dan Model 3 masing-masing memperoleh akurasi cross-
validation sebesar 0,80 dan menghasilkan akumsi pengujian sebesar (L83, Pola im
mengindikasikan bahwa kedua model tersebut memiliki kemampuan generalisasi yang
baik, dimana hasil akurasi justru mmmgkﬁph&lhuiﬂfmmmm serupa juga terlihat
pada Model 4, yang mencapai akurasi cnoss-validrion sebesar .81 dan meningkat
menjadi 0,84 pada data lﬂiuaﬁﬂ 4 menunjukkan akurasi pengujian fertinggi serta
konsistensi hasil vang baik, ‘sehingen dapat dinilai sebagai model stacfing yang paling
unggul dalam penclitian ini. Berbeda dengan tiga model tersebut; Model 2
menunjukﬁu__'ﬂ&]llijmn 2 berlawnnan, yaitu akurasi t'ruﬂ-mffiutfu}r.mw;m_ﬁi}
letapi mmﬂl-ﬂuln uji menjadi (81, Penurunan ni mngindim:_#.nya
potensi guerfitting, di wana model terlaly menyesuaikan diri denjgan d:l.tl:,?elntihnn
sehingga kurang mampu menangani variasi baru pada datz uji.

Berdasarkan pada aspek ukuran filenya, keempat mmhlmmnjukhn perbedaan
kompleksitas yang eukup mencolok. Model 2 memiliki ukuran file terkecil, yaitu 13,08
MB, sehingga menjadi model yang paling efisien dari sisi penggunaan sumber daya.
Namun, efisiensi ini tidak sejalan dengan kestabilan hasil akurasi pada data uji.
Sebaliknya, Mode! 3 memiliki ukuran file terbesar, yaitu 35.92 MB, vang menunjukkan
kompleksitas tinggi pada arsitektur Aase fearmer-nys. Walsupun akurasinyn cukup baik,
wkuran file yang besar dapat menjodi kendala untuk implementasi pada perangkat

dengan keterbatasan memon. Model | dan Model 4 berada pada kategori ukuran
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menengah, masing-masing sebesar 22,18 MB dan 2889 MB, dan keduanya
menunjukkan akurasi ji yang lebih stabil dibanding Model 2.

Secara keseluruhan, hasil ini memperlihatkan bahwa ukuran file model tidak
selalu berkorelasi langsung dengan tingkat akurasi, sehingga pemilihan model terbaik
perlu mempertimbangkan kombinasi antara akurasi, kemampuan generalisasi, dan

Gambar 4.4. Perbandingan Hasil Akurasi Model Stacking

Berdasarkan pada Gambar 4.4, dapat diketahui bahwa akurasi cross-validation
dan akurasi pengujian untuk keempat model berada padn kisaran 0.80-0.84. Nilai ini

memberikan gambaran mengenal kemampuan masing-masing model dalam menangani



data baru secara konsisten. Model 4 (ResNet30 + MobileNetV2) memiliki akurasi
pengujizn tertinggi, vaitu 0.84, sehingga dapat dianpgap sebagni model dengan
generalisasi paling baik di antara konfigurasi yang diuji. Pada sisi lain, Model 2
menunjukkan selisih yang lebih besar antara akurasi cross-vafidation (0,84) dan akurasi
pengujian (0.81), yang mengindikasikan kecenderungan hasil yang kurang stabil pada
data uji. Sementara itu, Model | dun Modél 3 memperlihiatkan tingkat konsistensi yang
lebih seimbang antam lbedgg. ‘metrik w Secara h:p.iuruhm grafik ini
menunjukkan babwn setup model memiliki kekuatan masing-masing, namun kombinasi
arsitektur  pada  Model “4  memberikan  hasil * paling meyakinkan  dalam

mengklasifikasikan citra batuan pada data pengujian.

4.5. Perbandingan Evaluasl Model Stacking dan Non Stacking
4.5.1. Perbundingan evaluasi model dengan cross validation accaracy. fesf accuracy,
precisian, recall, fl-score dan ukuran model

Kinerja scturuh model dievaluasi dengan membandingkan empat model sracking
dan enam model non-stacking melalul beberapa indikator penting, vaitu skurasi cross-
validation, akurasi pada data uji, ukuran file model, nilai precision, recall, dan Fi-
score. Kumpulan metrik ini memberikan mmhbm lengkap mengenni
bagaimana model belajar dari data latih, seherapa baik model mampu mengenali pola
baru pada data uji, don sejauvh mana kemampuan model dalam melakukan klasifikasi
tetap merata pada tiap kelas dalam konteks klasifikasi multikelas. Selain itw, informasi
mengenal ukuran file disertakan agar dapat menilai kebutuhan memori ketika model

diterapkan pada perangkat dengan sumber daya terbatas,



Perbandingan antara model stacking dan model tunggal menjadi penting untuk
mengetahui apakah pendekatan ensemble benar-benar memberikan peningkatan kualitas
prediksi. Melaloi analisis terhadap seluruh metrik, dapat terlihat model mana vang
paling stabil, paling akurit, sekaligus paling efisien dari sisi ukuran. Hasil lengkap
penilaian terhadap masing-masing mode] dapat ditihat pada Tabel 4.2

Tabel 4.2. Perbandingan Hasil Evaluas: Model Stseking dan Non Stacking

Model Cross Test Precision | Recall | Fl- | Ukuran File

Validation | Aecaracy Score {mhbj
Accuracy

Model | (1,80 L83 .84 082 | 083 22 18
Model 2 (.54 (L&1 0,82 080 | 08l 13,08
Model 3 (1,80 083 .84 023 | 0,83 3592
Model 4 .81 084 .83 084 [ 034 1889
ResNet50 .80 0,80 .80 080 | 0,20 205,03
InceptionV3 {176 .80 0,80 080 | 080 169,16
VGGG (.70 0,77 0.78 077 | 078 110,26
DenseMet] 2] 6,75 (.78 078 078 | 078 40,59
MobileNetV2 0,72 .80 0%l 020 | 0,20 2349
EfficientNetB0 0,76 .80 0.81 080 [ 080 41 46

Sumber: Hasil Pengolahan Data, 2025
Berdasarkan Tabel 4.2, terfihat adanya perbedaan yang cukup jelas antara hasil
eviluasi model stucking dan non-stacking, bmk dar sisi akurasi, metnk makro

{precision, recall, Fl-score), maupun ukuran file model. Secara umum, model stacking



memberikan kinerja vang relatif lebih konsisten dan stabil dibandingkan model men-
stackimg. Hal ini terlihat dan nilai precision, recall. dan Fl-score-nya bahwa model
stacking yang berada pada rentang 0,810,385, yang lebih tinggi dibandingkan sebagian
besar model tunggal. Berdasarkan pada temuan tersebut menjadi indikasi positif, bahwa
teknik penggabungan fitur dari dua arsitektur CNN mampu menghasilkan representasi
visual yang lebih kaya sehingga meningkatkan kualitas prediksi jenis batuan.

akurasi model, Mode! 2 (VGGI6 + DenseNet]21) menunjukkan anomali, karena
memiliki nilti erox-validation tertinggi (0.84) namun justry mengalumi penurunan
pada akurasi wji (0.81), Pola ini berbeda dari tiga mode! stacking lainnys yang justru
cenderung stabil atau meningkal pada data wji, Anomali ini mengisyaratkan bahwa
kombinasi VGGI6 dan DenseNet12] berpotensi mengalami overfining, sehingga
meskipun tampak unggul pada proses pelatihan. model terssbut tidak mampu
mempentabankan akurasi yang sama ketika diuji pada data baru. Dampakny adalah
model tersebut menjadi kurang dapat diandalkan untuk generalisasi.

Sehalilnys, Model 4 (ResnetS0 + MobileN¢tV2) memberikan hasil paling
positif, dengan akumsi uji tertinggi (0,84) dan metrik Fi-Score sebesar 0,84,
menjadikannya model stacking paling efektif. Hal ini menunjukkan sinergi yang baik
antara ResNets0 dan MobileNetV2, di mana kombinasi fitur dalam fingkatan

kedalaman berbeda mampu memperkust kemampuan klasifikasi.
Berbeda dengan model stocking, beberzpa model mon stacking, seperti VGG 16
dan DenseNet121, memperoleh skor akurasi yang lebih rendah. terutama pads dats wji

(0,77-0,78). Selain itu, model CNN besar seperti ResNet50 dan InceptionV3 memiliki
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ukuran file yang sangat besar (169-205 MB), schingga meskipun akurasinya mendekati
0.80. model-model ini kurang efisien untuk implementasi di perangkat dengan
keterbatasan memori, Sebaliknya, model stacking memiliki ukuran file jauh lebih kecil
{13-35 MB), sehingga lebih praktis tanpa mengorbankan akurasi.

t kesimpulan bahwa model
tapi juga lebih efisien secara
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Gambar 4.5. Perbandingan Hasil Evaluasi Model Stacking dan Non Stacking
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Berdasarkan pada Gambar 4.5, terlihat bahwa model yang dibangun
menggungkan teknik stacking secara konsisten menunjukkan kualitas hasil prediksi
yang lebih unggul pada seluruh metrik penilaian. Hal ini tampak dari nilai Cross
Vadidation Accwracy. Test Acowracy, Precision, Recall, hingga Fi-Score yang rala-rata
lebih tinggi pada Model | (MobileNetV2 + EfficienNetB0), Model 2 (VGG16 +
DenseNet121), Model 3 (ResNet0, InceptionVi) -dan Model 4 (ResnetSo,
MobileNetV2) dlw:m m m&] ‘CNN turiggal, seperti ResNet5(,
Incﬂpﬁun‘u’j;?ﬂﬂlﬁ, serta DenseNet121,

Kecenderungan ferscbul menunjukkan bahya pendekitan sacking mampu
menggabungkan kekuatan berbagai arsitektur CNN dalam mengekstraksi. informasi
penting dan citra batuan. Tekstur batuan yang memiliki pola don struktur kompleks
umumnya sulit dipahami dengan baik oleh satu model saja. Melalui stocking, setiap
model berperan Hiag melengkapi dalam mengenali karakteristik visual ‘hatuan,
sehingga menghasilkan prediksi yang lehih stabil dan akurat. Kondisi ini jug tampak
dari nilal Precision. Recall, dan Fl-Score yang seimbang, menandakan bahwa
kemampuan model dalam membedakan tiap kelas batuan cukup baik dan tidak hanya
ungguipadnmmm

Secara khusus, Model 4¢mw¥ﬂ}m_|udl model dengon hasil
klasifiknsi paling unggul, terutarma pada data pengujian. Artnya, model tersebut mampu
beradaptasi secara baik terhadap data baru vang belum pernah dilihat sebelumnya.
Sebaliknya, beberapa model non-stacking seperti VGG16 dan  DenseNetl2]
menunjukkan nilai yang cenderung lebih rendah, menandakan adanya keterbatasan

dalam menyajikan representasi fitur secara menveluruh.
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Hasil analisis tersebut menunjukkan bahwa dalam konteks klasifikasi citra
batuan, penggunaan teknik ensemble seperti stacking tidak hanya meningkatkan nilai
evaluasi secara kuantitatif, tetapi juga memberikan keuntungan praktis,

4.5.2, Perbandingan evaluasl model dengan confusion matrix

Canfusion matrix digunakan dalam penelitian ini karena mampu memberikan

informasi. detail mengenai kemampuan, model dalam mengklasifikasikan setiap kelas
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Gambar 4.7. Hasil Confusion Monir pada Medel 2 (VGG L6 + DenseNetl21)
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Berdasarkan hasil confusion matriv pada Gambar 4.6, Gambar 4.7, Gambar 4.8,
dan Gambar 4.9, dapat diketahui bahwa selurvh model stocking menumjukkan
kemampuan klasifikasi yang cukup baik pada setiap kelas batuan. Meskipun demikian,
terdapat varasi ketepatan prediksi antar model dan antar kelas vang perlu dinnalisis
lebih lanjut secara kuantimiif.

Pads Model | (MabileNetV2 + EfficienNetB0), ketas Basalt memperoleh
prediksi benar tertinggi ynitu schanyak 67 sampel, dengun kesalshan tidak lebih dari 5
data. Hﬂsil___khﬁm yang cukup baik juga terlihat pada kelas Sandstone dengan 54
prediksi benar, sedangkan kelas Slate berhasil dikenali sebesar 49 dati, meskipun masih
ditemukan kesalahan prediksi ke kelas Sandstone sebanyak 2 kasus,

Model 2 (VGG16 + DenseNet121) menunjukkan peninghatan pada kelas Basalt
yang. mencapai 68 prediksi benar, dan jumlah kesalahan yang lebih rendah
dibanﬁgkanfm 1 (MobileNetV2 + EfficienNetB0). Sandstone juga Getap stabil
dengan 55 sampel tepat, hanya 3 data yang saluh dipet_@ h kelas lain. Namun
demikian, kelas Granite mengalami penurunan hasil kiasifikasi karena hanya 38 sampel
berhasil te&ﬁﬁ#ﬁnﬂ. m_lﬂnmﬂi datn Ierh@hm dan Marble.

Model 3 (ResNet50, InceptionV3) memperfihatkan hasil Klasifikasi yang
cenderung mendekati Model | (MobileNetV2 + EfficienNetB0). Basalt berada pada
angka 66 prediksi benar, Granite 43, Marble 46, Sandstone 53, dan Slate 48. Misclass
masih ditemui terutoma pada Granite dan Marble dengan tingkal kesalshan sekitar 4-5
data pada kelas dengan karaktenstik visual yang serupa.

Sementara 1w, Model 4 (Resnet50. MobileNetV2) menjadi model stacking

dengan hasil paling stabil dan akurat. Seluruh kelas batuan memperoleh prediksi benar



tertinggi dibandingkan ketiga model sebelumnya: Basalt (66), Granite (45), Marble

(49), Sandstone (57), dan Slate (48). Jumlah kesalahan pada tiap kelas hanya berkisar

antara | -3 sampel, sehingga mengindikasikan kemampuan generalisasi yang unggul.
Secara lebih luas, pola hosil confision marriz menunjukkon bahwa kelas Basalt




TuE
Marble

FLECE

Granife

shate Sandstone

Thas

Confusion Matrix - ResHet50

Martile Sardstone Tate

Predicted

Basalt Granite

Gambar 4.10. Hasil Canfusion Matric pnda Resnetsil

Corfuson Matrx - Inceptionys

[

&=
; 2 1 []
50
g =
IE 0
.
8- 3
= -3
2
E rae]
ﬁ - |
i
- 18
gl
w
Ll 1 t o
Bazalt Granite Marble Saristore Sate
Predicted

Gambar 4.11. Hasil Confusion Matrix pada InceptionV'3



i

Slate

Crariis

sandstifie  Marhla

Configson Matrix - YGG1E

Lo

E Wl

&

H ©
y & -3
3

i 19
3

b |

=10

i_ . i H L
# (1]
Eaanmk -Eunae Fuiimin Sandstone Sane
Prasicted

Gambar 4.12. Hasil Confusion Matriv pada ¥YGG16

Confusion Matrix - DenseNetl2l

6
4 1 1]
L]
o, a & 5 L4}
45
2 ¥ 3
13 20
- 3
-1a
Fl
i i i 0 -a
Basait Granils Marhle Saidstaie Slate

Predicted

Gambar 4.13. Hasil Confusion Matric pada DenseNet 121
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Berdasarkan hasil comfision mairic pada Gambar 4. 10, Gambar 4.11, Gambar
4.12, Gambar 4.13, Gambar 4.14, dan Gambar 4.15, dapat diketabui babwa seluruh
model CNN nan-stacking telah mampu melakukan klasifikasi citra batuan dengan
cukup baik, nemun masih terdapat perbedsan timghkat akurasi sntar kelas dan antar
model.

Pada model ResNetSl, kelas Basalt mencapai 64 prediksi benar. namun masih
terdapat 8 kesalahan klasifikasi pada Granite don Marble. Sandstone menunjukkan
kinerja vang stabil dengan !ﬂpﬂmml sementarn kesalahan pada Slate masih
terjadi sebanyak 5 kasus, yang umumnya salah dialihkan ke kelas Basalt

Madel InceptionV'3 memperlihatkan pola serupa. Basalt berhasil diklasifikasikan
61 kali dengan benar, sedangkan Granite masih menampilkan kerentonan dengan hanya
39 prediksi benar dan sebagian besar salah dipetakan ke Marble. Slate memperfihatkan
hasil yang cukup baik dengan 49 prediksi benar, meskipun masih ada data yang tidak
lepal sasarun.

Model VGG16 menunjukkan peningkatan pada kelas Granite yang memperoleh
42 prediksi benar, tetapi kelss Basalt sedikit menurun dengan 60 sampel yang tepat
Kelas Sandm_umﬁﬁhﬂm benar, namun masth terdopat jumlah kesalahan
yang cukup tinggi pada Slate dan Basalt sebngai kelas alternatif

Pada DenseNet12], Granite kembali menjadi kelas yang paling sering salah
diprediksi dengan hanva 38 data yang benar. Semenfara itu, Basalt dan Sandstone
masing-masing memperoleh 61 dan 32 prediksi benar, menunjukkan bahwa kedua kelas

ini lebth mudsh dikenali dibandingkan kelas lain.
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Muodel MobileMNetV2 memperlihatkan penurunan pada Basalt dengan 57 prediksi
tepat dan kesalshan terbesar mencapai 11 kasus pada Geanite yang salah dialihkan ke
Basalt, Sandstone tetap berada pada tingkat yang stabil (52 prediksi benar), namun Slate
mengalami penurunan menjadi 39 prediksi benar.

Terakhir, model EfficientNetB0 menupjukkan kinerja yang lebih merata di
seluruh kelas. Sandstone m;lemleh i}]:nﬂn benar, serentara Slate mencotnt 48
prediksi tepat. Akan tetapi. Granite masih menjadi tantarigan dengan 44 prediksi benar
dan misclassilitation vnugwuhmhmrmeugnmh ke Basalt dan Hnﬂﬂt

Jika ditinjau dari pola keseluruhan, terdapat b&whﬂmpulm vang dapat
dicatat’ (a) Basalt dan Sandstone adalah kelas yang paling mudah dikenali oleh seluruh
model non-stacking, (b) kedua kelas ini konsisten memperoleh nilai prediksi benar
tertinggi di setiap model, (c) Granite dan Marble cenderung saling tertukar,
menunjukkan kesamaan tekstur yang membuat model sulit membedakan keduanya.
Kesalshan dapat mencapai $-12 swmpel pada bebersps model, dan (d) Slate
menunjukkan kinerja vang fluktuatif. dengon prediksi benar berkisar antarn 39-49 data,
serta sering terklosifikast scbagai Sendstone,

Secom mmm bahwa meskipun model mon-stacking
memiliki kemampuan dasar yang baik dalam pengenalan pola batuan, namun masih
terdapat kelemahan pada kelas-kelas dengan karakteristik visual yang berdekatan. Hasil
ini menjadi dasar pembanding vang kuat, bahwa teknik stacking diperlukan untuk
meningkatkan ketelitian klasifikasi, terutama pada kelas yang secama geologis memiliki

kemiripan struktur seperti Granite dan Marble.
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4.0, Pembahasan
4.6.1. Perbandingan kinerja model tunggal dan model stacking

Hasil penelitian ini memumjukkan bahwa pendekatan ensemble stacking mampu
menghasilkan kinerja vang lebih unggul dibandingkan dengon penggunzan model
tunggal. Model stackimg terbatk pada penelition imi, yaitu Model 4 (Resnet5D,
MabileNetV2), menghasilkafi nilai resi décurucy sebesar 0.84 dengan precision 0,85,
recall (.84, dan F‘_\_{-#mt-ﬂ.ﬁd. ]:Hﬂhiﬂﬂh tinggi djbuu%__g_engan mode]l CNN
tunggal seperti ResNeti0, Jmepﬁm"ﬁ, “MobileNetV2, dan WHED vang
masing-masing hanya mencapsi skurasi sekitar 0.80. Temuan ini sejalan dengan
pcm:lil.hl.-.ﬂqhﬁhn}ra yang menunjukkan bahwa pemm 'Jtmdgl' m_kﬂmfﬂg
berbasis framsfer lewrning mampu memberikan hasil klasifikasi yang baik, npnrtl
penclition oleh Chen et al. {2023), yang memperoleh akurasi 82% menggunakan
ResNet34. Namun, penelitian tersebut masih menggunakan dataset yang relatil kecil.
sedangkan penelitian ini menggunakan dataset yang lebih hﬁlrw E_._@;&Ejha dan
lima kelas batuan, sehingga kemampuan generalisasi :mddm;nli}cmh baik.

Apﬂqwmmmm ulchﬂubniu et 1l (2021), yang
memperoleh akurasi ﬂmm pada evaluasi per gambar dan 81.33% pada
evaluasi per plug menggunakan CNN pada cifra micro-CT, hasil penelitian ini
menunjukkan hasil yang lebih upl:i.mal. Perbedaan ini difnengmuhj oleh penggunaan
pendekatan ensemble siacking vang mampu menggabungkan keunggulan beberapa
model secara simultan, sedangkan penelitian tersebut masih mengandalkan satu model
CNN tunggal. Selain itu. penelitian Dawson et al (2023) juga melaporkan bahwa

arsitektur  VGGIY menghasilkan akurasi terbaik sebesar 81.3%, yang kembali



menunjukkan bahwa hasil penelitian ini dengan akurasi 0,584 berada di atas model CNN
tunggal pada penalitian terdahulu.

Penelitian oleh Chawshin et al. (2021} yang menggunakan arsitektur VGG 16
jugn menunjukkan bahwa CNN mampo mengklasifikasikan mineral dengan baik,
namun masih menghadapi keterbatasan pada wkuran dataset yang kecil dan nisiko
averfitting. Hal yang samajuga terlihat pada penelitian Bressan et al. (2020), di mana
Random Forest nw.mbmupﬂﬁmﬁﬁm R0%, tetapi stabilitas model sangat
dipengaruhi; oleh kualitas data antar wilayah. Kondisi imi sejalan dengan temuan
penelitian ini, bahwa meskipun model tunggal mampu mencapai skurasi yang cukup
baik. namiin kinerja masih belum melampaui model sracking yang mampy mengurangi
ketergantungan terhadap satu arsitektur tertentu.

Sementara i, penelitisn oleh Bem (2022) dengan pendekatan Swin-
Transformer hanya memperoleh akurasi sebesar 73,10% akibat keterbatasan ukuran
dataset. Hal inf memperkuat temuan pada penelitian ini bahwa kualitas dan jumiah data
sangat berpengaruh terhadap hasil akurasi, presisi, recal, dan f-seore model, selain
juga dipengarabi oleh strategi pemodelan yans digunakan. Melalu kormbinasi beberapa
arsiteltur CNN mmmm:: mmmhm dataset yang lebih
besar dan validasi silang. penelitinn i berhasil mencs I.’ﬁlﬂ akurnsi, presisi, recall,

dan f7-score yang lebih stabil dan lebih tinggi dibandingkan sebagian besar penelitian

terdahulu.

Secara keseluruhan, hasil penelitian ini tidak hanya mendukung temuan-temuan
sebelumnys yang menyatakan bohwa CNN efektif untuk klasifikasi citra batuan, tetap

juga menunjukkan bahwa pendekatan ensemble stacking mampu  memberikan
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peningkatan kinerja yang lebih optimal dibandingkan penggunaan satu model tunggal.
Akhirnya. penelitian ini memberikan kontnbus tambahan dalam pengembangan metode
klasifikasi citra batuan berbasis deep fearning yang lebih akurst dan robusi.

4.6.2. Kontribusi model non stacking terhadap akurasi model stacking

Penelitian i  mengmmplementasikan.  pendekatan  stacking  dengan
mengombinasikan beberapa arsitekiur Gomolutionsl Newrol Network (CNN) pre-
trained guna menganalisis kontribusinya terhadap peningkatan skurasi klasifikasi citm
batuan. Berdasarkan visualisasi hasil evaluasi pada metrik akusasi, precision, recall, dan
f1-scare yang ditsmpilkan pada Gambar 4.5, terlihat babwa bebemps model tunggal
(man-stacking) seperti ResNet50, InceptionV3, dan EfficientNetB0 telah menunjukkan
kinerja yang eukup baik secara individual.

Hasil pengujian terhadsp model tunggal menunjukkan bahwa ResNet50
menghasilkan akuragi pengujion tertinggl sebesar 080, diikuti oleh DenseNet121.
MobileNetV2, dan VGG16 dengan rentang skurasi antars 0,76 hingga 0,77, Rentang
nilai ini‘menunjukkan bahwa meskipun model wnggal mampu melakukan klasifikasi
dengan cukup baik, masih terdapat keferbatasan dalam mengenali kompleksitas variasi
tekstur dan pola citra batuan.

Setelah diterapkan pendelatan stacking, ferjadi peningkatan akurasi yang
konsisten pada seluruh kﬂnﬁgl.mi midel gabungan. Kombinasi ResNet50 dan
MobileNetV2 dengan meta-learner Support Fector Machine (SVM) menghasilkan
akurasi tertinggi sebesar 084, Sementara itu, kombinasi MobileNetV2 dan
EfficientNetBO serta ResNet50 dan InceptionV3 masing-masing menghasilkan akurasi

sebesar 0,83, Selain itu, kombinasi VGGI6 dan DenseNetl2] juga menunjukkan



peningkatan hingga 0,81, yang lebih tinggi dibandingkan dengan hasil akurasi masing-
masing model tunggal. Hasil ini menegaskan babwa pendekatan stackimg mampu
meningkatkan kinerja klusifikasi melalui penguatan keunggulan antar model sekahigus
mengompensasi kelemahan masing-masing arsitekiur.

Keunggulan utama pendekatan stackingterletak pada kemampuannya dalam
mengintegrasilan represeniasy firur dﬂnwm‘lm dengan karaktenstik vang
berbeda. Model m km:gﬂﬁ;tﬂu w seperti Mﬁjﬂ unggul dalam
mengekstraksi pola alobal dan struktur berskala besar, sedangkon model ringan seperti
MobifeNetV2 lebih efisien dalam mengenali fitur-fitur lokal yang halus. Ketika kedua
tipe model tersebut digabungkan dalam satu sistem stacking, diperoleh representasi fitur
vang lebih komprehensif sehinggs meningkatkan ketepatan dan stabilitss hasil
klasifikisi.

Secarn keseluruhan. hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan stacking
merupakan strategi yang efektif dun adaptif dalam meningkatkan akumsi hasil
klasifikasi gitm batuan. Penggabungan beberapa model CNN melalul mekanisme meta-
leaning tidak hanya meningkatkan akumsi, tetapi juga memperbaiki kemampuan
generalisasi ‘model serta mengumngi nsiko u-.'mjirn':g.'-m:terbuhi bahwa model
stacking membenkan hasil klﬂﬁhnmmwwmgkm model tunggal,

analisis selanjutnya difokuskan pada kontribusi masiﬁg—mnsjng model  individual
sebagni hase fearner lerhadap kinerja akhir sistem steeking.

Setiap arsitektur CNN memiliki karakteristik dan kekuatan yang berbeda dalam
mengekstraksi fitur citra, baik dan sisi kedalaman jaringan, jumlah parameter, maupun

kompleksitas pola visual. Arsitektur seperti ResNet50 dan InceptionV3 unggul dalam



menangkap pola global dan struktur berskala besar, sedangkan MobileNetV2 dan
representasi mendalam dan efisiensi komputasi. Kelebihan satu arsitektur mampu
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Tabel 4.3, Kontribusi Model Tunggzal terhadap Akurasi Model Stacking

Akurasi Model : ; ;
o Peran dalam Akurasi Model Estimasi o
Model CNN Individual . : Diasar Penilaian
Stackine Sracking Kontribuss (%)
[ Non Stacking)
Stacking model 3 Memben peningkatan 3-4% dan
ResNet50 0.80 (.83-0.84 30-32 o
dan model 4 menjadi komponen dominan
o Menambah 3-5% kinerja ketika
InceptionV3 078 Stockinme mode] 3 083 =22 X . o
dikombinasikan dengan ResNet5()
o ) Meningkatkan 5% dibanding akurasi
VGGL6 0.76 Stackimg mode] 2 0.81 10-12 .
individunya
) Berkontribusi stabilitas dan
DenseNet12] 0,77 Sraekimg mode] 2 0.8l 12-14 s i
konektivitas antar fitur
! Biacking mode] | Kombinasi dengan ResMNet30)
MobileNetV2 0,77 0.53-0,84 14-16 3 ! i
dan model 4 menghasilkan peningkatan signifikan
1 Menambah generalisasi don efisiensi
EfficientNetB( 0.79 Stacking model | (.83 1012 -

model ringan




Berdasarkan pada Tabel 4.3, dapat diketahui bahwa setiap arsitektur CNN
memberikan kontribusi berbeda terhadap peningkutan akurasi stacking, bergantung pada
kompleksitas lapisan dan kapasitas ckstraksi fiturnva. Model ResMNet30 menjadi
kontributor paling dominan dengan estimasi kontribusi 30-32%, berkat kemampuannya
mengenali pola global dan fitur mendalam. Peningkatan akurasi sebesar 3-4% dibanding
model tunggal tertinggi w“mmw komponen utama  dalam
konfigurasi slﬂcklngwuthl_"{ (ResNetS0 dan Inception V3 ) maupun model 4 (ResNet50
dan MobileNetV2).

Model InceptionV3 “memberikan kontribusi cukup besar (20-22%) melalui
mekaninm q:ﬂ;ﬁﬁur yang menangkap fitur dengan berhyiﬂﬁ;n.hkgda]aman
Kombinasmya dengon ResNetS) menghasilkan akurasi hingga 0.83. menunjukkan
hubungan komplementer yang kuat antarrepresentasi fitur.

ﬂudslmﬁl“ﬁﬁn DenseMetl21. meskipun memilikiakurasi disar lebih rendah
10-14%. DenseNet121 secara khusus membantu mcmpﬁhm::mplpﬁ informasi

Mnddmm mniﬂl penn sigt&ﬁkm fﬂ—lﬁ%} terutama pada
konfigurasi stacking model | (MobileNetV2 + W dan model 4 {ResNet50
dan MobileNetV2). Kombinasinya dengan ResNet30 memberikan hasil terbaik (0,84)

nteks representasi.

menunjukkan  bahwa model nngan dapat memberikan dampak besar bila
dikombinasikan dengan model yang lebih dalam.
Adapun EfficientNetB0 memberikan tambshan kontnbusi [0-12%. dengan

keunggulan dalam efisiensi parameter dan kemampuan generalisasi. Kombinasinya



dalam konfigurasi stackimg model | (MobileNetV2 + EfficienNetB0) ringan mampu
mencapal akurasi tinggi (0.83) dengan kebutuhan komputasi minimal. menjadikannya
ideal untuk sistem dengan sumber daya terbatas,

Secora keseluruhan, hasil ini memperlihatkan bahwa setisp arsitektur CNN
menuliki peran strategis yang saling melengkapi-dalam sistem stucking. Model berat
seperti ResNet50 dan Incepfionl'} berfungsi wrmkap pola global, sementara
generalisasi; Kolaboras keduanya mﬁlkﬂ.ﬂ sinergi qmmnlymg fercermin pada
peniw akurnsi, stabilitas, Em efisiensi sislm_:lt_' W-ﬂm batuan secara
keseluruhan,

4.0.2. Analisls hasfl model berdasarkan kemampuan Klasifikash per kelas batuan

Hasil unggul dari model seperti ResNet50 dapat dikaitkan dengan arsitekturnya
vang dalom dan stabil, yang memanfaatkan residial conmections untuk mengatasi
kendala vanisiiing gradient. Fitur ini memungkinkan informiasi penting Iﬂftm:_mtngalir
secara efektif di setiap lapisan, sehingga model mampu menangkap pola-pola kompleks
yang terdapat dalam citra batuan. Hal ini sangat krusial tmiuk membedikan batuan yang
memiliki kemiripan visonl tinggi, seperti granite dmmnﬁm vang membutuhkan
tepresentasi fitur yang mendetail dan presisi tmgai.

Sementara it Inceptim\;'i menunjﬂﬂan hasil yang kompetitif berkat
pendekatannya vang mengintegrasikan berbagai ukuran filter dafam satu modul. Strategi
ini membuat model mampu mengenali fitur baik pada skala mikro mowpun makro,

menjadikannya fleksibel dalam menangkap variasi visual antar jemis batuan. Pendekatan
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multiskala ini memungkinkan model menyesuaikan dini terhadap karakteristik batuan
yang bervariasi dan segi tekstur dan bentuk.

Keunggulan pendekatan stacking khususnys pada konfigurasi seperti Stocking
model 5 (ResNet30 + InceptionV3) dan Stecking model 4 [ResNet50 + MobileNetV2)
berbeda. ResNet50 menyumbang kedalaman analisis dan kestabilan prediksi, sementara
MobileNetV2 atuu InceptionV3 memberikan fleksibilitas tinggt dalam mendeteksi pola
lokal Mmaupun global, Kombinasi tersebut menciptakan sistem yang lebih tangguh
terhadap keragnman data dan lebily prosisi dalam menghasilkan prediks.

Maodel ringan seperti MobileNetV2 dan EfficientNetB0, meskipun uniggul dalam
efisiensi komputasi, cenderung memiliki keterbatasan dalam mengenali fitur kompleks
saat digunakan secars mandiri. Hal ini karena keduanya dirancang untuk efisiensi dan
kecepatan. Elliﬂaiqﬂomy fitur vung mendalam. Namun, ketika dikombinasikan
dalam sistem stacking, kelemahan ini dapat dikompensasi oleh model yang lebih kuat,
menghasilkan sistem klasifikasi yang lebih seimbang dan akurat.

Berdasarkan hasil confiesion matric dari pendekatan stacking menpginakan SVM
sebagai mr:lmi'-_mjm;m model dalam mengenali masing-masing
kelas batuan. Basalt merupukan kelas yang paling mudah dikenali oleh seluruh model,
dengan prediksi benar berkisar antara 72-76 sampel, mepandakan tekstur dan pola
visualnya cukup khas. Kelas Granite juga menunjukkan konsistensi tingpi, dengan
jumlah klasifikasi benar antara 52-54 sampel, mengindikasikan bahwa karaktenstik
visualnya cukup menonjol dan tidak banyvak mengalami tumpang tindih dengan kelas

laimn.
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Untuk kelas Marble, sebagian besar model mampu mengidentifikasi dengan
akurasi baik (sekitar 52-53 data benar), meskipun terdapat bebermpa kasus mivelass ke
kelas Sandstone, yang kemmungkinan besar disebabkan oleh kemuripan tekstur.
Kesalahan serupa juga terjadi pada Sondstone, terutama pada model | (MobileNetV2
dan EfficientNetB0), yang cenderung salah mengklasifikasikan ke Basalt. Sebaliknya,
pendekatan stacking, khususnya pada kmﬁyfﬁmuﬁaf 3 (ResNet50 + InceptionV3)
dan model 4 {R{:HMJ- Mﬂbm\?_}, menunjikkan pubdkan signifikan dalam
mengurangi/jenis kesalahan ini. Kﬂh:.ﬂmr menjadi salah satu vang paling konsisten
dikenali oleh semus model, dengan fingkat klasifikasi benar yang tingg (sekitar 53-54
data), menunjukkan bahwa ciri visualnya sangat khas dan mudah dipisahkan, dari kelas
lmin.

Secara keseluruhan, analisis ini menggarishawahi bahwa karakteristik arsitektur
model sangst w terhadap hasil klasifikasi per kelas. Model sacking yang
ingkatkan ketahanan dan
akurasi sistem terhadap variasi fitur antar kelas batum. :Smuﬂuru 1, model |1
fMuhiieNeﬁF__Z ﬂam Hﬁﬂmﬁﬂﬂﬂ} m relevan ;Euhmimék_a chisiensi, tetapi
memiliki keterbatasan dalam menangani bstuan dengan kemiripan visual tinggi
menegaskan nilai strategis dari pendekatan ensemfile dalam Klasifikasi citra geospasial

menggabungkin kelebihan dari berbagai CNN mampu

R

yang kompleks seperti ini.
4.0.3, Implikasl praktls darl model terbalk untuk Klasifikas! batoan

Setiap arsitektur CNN dalam pendekatan ensembie stacking memiliki peran
yvang saling melengkapi dalam meningkatkan akurasi klasifikasi citra batuan. Model

berkapasitas besar seperti ResNet50 dan InceptionV'3 unggul dalam mengekstraksi fitur



kompleks berupa pola tekstur dan struktur mendalam, sedangkan model ringan seperti
MobileNetV2 dan EfficientNetBO lebih efisien secars komputasi serta peka terhadap
detail lokal. Perbedaan karakteristik ini memungkinkan sistem stacking memadukan
representasi fitur global dan lokal secara optimal sehingga keputusan Klasifikasi menjadi

konsolidasikan oleh meta-

': Aa1m






m

5.1. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mencapai seluruh tujuan yang telah ditetapkan, yaitu
menilai perbedaan kinerja antar beberapa konfigurasi model stacking, membandingkan
hasil akursi, presisi, recall, don fl-score model stacking dengan model won-stacking,




¢) Setiap model non-stacking memiliki kontnbusi yang saling melengkapi dalam
sistem stackinmg. Model berarsitektur besar seperti ResNet50 dan InceptionV3
berperan dalam menangkap pola global dan tekstur mendalam, sedangkan model
ringan seperti MobileNetV2 dan EfficientNetB0 lebih peka terhadap detail lokal.
Sinergl antar model tersebut memungkinkan meta-learmer SVM menghasilkan
prediksi yang lebib presisi, stabl, lhnnu:ﬁﬁﬂ kemampoan generalisasi yang
lehih baik.

d) Sebagai kesimpulan akhir, maka pendekatan ensembie stacking CNN terbukti
efektif, fleksibel, dan adoptif dolam meningkatkan kinerju klasifikasi citra
‘batuan multikategori, sertn mampu mengatasi keterhatasan model tunggal dalam
mengenali kompleksitas variasi tekstur, warna, dan pola visual batunn.

5.1. Saran

H'an! penelitian ini memperlihatkan habwa tehukmﬁhmunﬂm manmpu
memberikan peningkntan dalam akurasi klasifikasi citm ‘batuan. Namun demikian,
keterbatasan jumlah data latih menjadi salah satu fakior yang menghambat hasil optimal
model. Jumiah sampel yang sedikit dapat mengumangi kemampuan model dalam
mengenali keragaman bentuk, tekstur, serta pola antar jenis batuan yang cenderung
mirip. Oleh karena itw, studi lanjutan disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih
besar, seimbang. dan mencakup beragam karakteristik batuan agar fitur yang dipelajari
menjadi lebih representatif.

Selain itu. teknik sugmentasi vang digunakan masih bersifat dasar dan dapat

ditingkatkan, Pengembangan augmentasi berbasis konteks geologi misalnya manipulasi



visual yang menyerupai kondisi pencahayaan alami atau orientasi khas batuan di
lapangan dapat menjadi pendekatan yang lebih relevan dan efektif. Eksplorasi metode
pembelajaran dengan sedikit label, seperti semi-supervised learming atau self-supervised
learming, juga dapat menjadi alternatif untuk memaksimalkan pembelajaran dari data
yang terbatas.

Ke depan, pengg
terbaru seperti Visi
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