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INTISARI

Penilaian kesegaran ikan merupakan aspek penting dalam menjaga mutu
dan keamanan produk perikanan, namun metode konvensional berbasis
pengamatan viseal manusia masih bersifat subjektif dan idak konsisten. Penelitian
ini bertujuan untuk mengklasifikasikan tingkat kesegaran ikan berdasarkan citra
mata menggunakan model deep lesming EfficientNet-B0 dengan optimasi
hiperparameter Optuna, dengan fokus pada stabilitas pelatihan dan
eeneralisasi lintas spesies. Diataset yungmnd:dnh The Freshness of the Fish

Ewes vang terdini du;lﬂh:a mata ikin dari § spesies dengan 3 tingkat kesegaran,
sehmggn mmhmﬂ* w Pen ini tidak menerapkan.
Optimasi hiperparameter dilal yenggunakan Optuna berbasis algoritma Tree-
smmrﬂ?ﬁﬂuﬁmm sil chisperimen munnﬂftﬁhnn hwa model

m#‘ﬂ'ﬂ?‘.‘m. dengan akurnsi data latih sebesar
ﬁ&.ﬁﬁm {fari ﬁﬂg walidasi  sebesar BLITH, _sehingga  diperoleh
weneralizati on gap ﬂbﬁw’“ﬁ,ﬁﬁ% Evaluasi gepér M{Pesies dilakukan
menggunakan skema leave-source-out (LSO) pada & skenario gujian, yang
n'mﬁ(:km bahwa model mampu mempertahankan performa kasi pada
spesies yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan. Selain ap.pmmulang
model terbaik sebanyak 5 kali menunjukkan performa yang konsisten, yang
mm&m stabilitas pembelajoran yang baik. Penefitian ini. W
buhwa EfficientNet-B0 yang dioptimasi menggunakan Optuna  mampu
:Ihmbﬁmm&ﬂsl kesegaran ikan yang stabil dan konsisten pads dataset
miulti-spasies tanpa pencrapan augmentasi dato, sesta memiliki kemarmpuan

‘generalisasi intrinsik terhadap distribusi ashi dataset.

Kt Kunel: kesegaran ikan, citra mata, EfficientNet-BO, optimssi |
hiperparameter, Optuna.
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ABSTRACT

Fish freshness assessment @5 o critical factor in ensuring the guality and
safety af fishery products; hewever, conventional visual inspection methods remain
subjective ard inconsistent. This study aimy to classifi fish freshness levels based
on eve images usimg the EfficiontNet-B0 deep learning model with Opfunag-based
Ivperparanreler optimization, with o foc training stebility and cross-species
generafization capahifity. The dataser
Fish Eves, which conxigts of eve im

resulting in 24 ntation lechmigues were
applied. Hype prna with the Tree-
et fre ts show that the

eralization gy




BAB 1

PENDAHULUAN

ar. seperti Indonesia vang
asional [1], [2].

13]. [4]. Meskipun
pengalaman dan persepsi individu. Penilaian vang bersifat subjektif tersebut rentan
terhadap inkonsistensi antar penilai, serta dipengaruhi oleh faktor kelelahan,
kondisi lingkungan, dan variasi pencahayaan, terutama ketika diterapkan pada skala
industri yang menuntut kecepatan dan akurasi tinggi.



I3

Perkembangan pesat di bidang computer vision dan deep learning membuka
peluang besar untuk mengotomatisasi proses penilaian kesegaran ikan secara lebih
objektif dan konsisten secara kuantitatif. Pendekatan berbasis citra memungkinkan
sistem untuk mengekstraksi dan mempelajan pola visual secura konsisten dan data.
sehingga dapat mengurangi keterpantungan‘pada penilaian subjektif manusia [5].
Sejumlah penelitian sebelumnya_telah menerapkan model deep leamning untuk
klasifikasi kgw ’il:mm:hﬂs ﬂﬂ.m kmfubqgim mata ikan memiliki
keterkaitan visual yang kuat dengan tingkat kesegaran Seluma proses penyimpanan,

Penelitian terdahly menunjukkan bahwa pendekatan deep leamning
berbasis citrs mata ikan memiliki potensi yang menjanjikan. Anas et.al. (2021)
'“‘“W Tiny YOLOVZ untuk mengklasifikasikan lipa tingkat kesegaran
ikon, namun performa yang diperoleh masih relatif rendah akibat keterbatasan
dataset dan ketidakakuratan pelabelan organoleptic . [3]. Prasetyo of al. (2022)
meng, k dan Expansion (MB-
EEipnda datasel Freshness of the Fizh Eyes (FFE) ;rlngwﬁﬁt miutlti-spesies dan
multi-kelas, tetapi akurasi yang dicapai masih tergolong moderat karena perbedaan
visual antar kelas yang sangat hatus [6]. Guo et al. {2022) meningkatkan performa
MobileNetV] melalui penambaban mm. namun keberhasilan

hangkan arsitektur MobileNetV] dengan Bottlenee

tersebut sangat bergantung pada penggunsan augmentasi data dan pengaturan
parameter tertentu [ 7], Sementara itu, Yildiz et al. (2024) memperoleh akurasi yang
lebih tinggi dengan mengombinasikan deep leaming sebagai feature extractor dan
machine learning sebagai ¢lossifier, meskipun pendekaton ini bukan merupakan
model CWNN end-to-end dan memiliki kompleksitas komputasi yang lebih tinggi [B].



Berdasarkan tinjouan tersebut. dapat disimpulkan bahwa meskipun
pendekatan deep learning berbasis citra mata ikan telah menunjukkan kinerja yang
cukup baik, sebagian besar penelitian sebelumnya masih sangat bergantung pada
intervensi augmentasi data, modifikas) arsitektur, stau kombinasi dengan metode
machine leamning. Selam itu, aspek stabilitas. pelatihan. kemampuan generalisasi
model, serta uptlmlﬁpﬁ,‘p&mmmm secars sistematis masih belum
banyak dikaji secara eksplisit

Berdasarkan Kondisi fersebut. penclitian ini mengusulkan penggunaan
EfficientNet-B0 sebagai model klasifikasi utama untuk mengidentifikasi tingkat
kesegaran ikan berdasarkan citra matn pada dataset multi-spesies. EfficientNet-B0
merupakan arsitektur CNN yang dirancang untuk mencapai k n optimal
antara akurasi dan efisiensi komputasi melalui prinsip compound Emﬂngfgj. Untuk
memperoleh konfigurasi pelatihan yang optimal don stabil. model EfficientNet-BO
dipadukan dengan Optuna, sebush kerangka kerja optimasi hiperparameter

otomatis berbasis Tree-struciured Parzen Estimator {TﬁE}-yﬁug memungkinkan

m:ﬂ]ﬂh arsitektur dan optmasi model, metode evaluasi yang
digunakan juga memiliki peran penting dalam menilai kemampuan generalisasi
maodde] deep leaming, khususnya pada dataset yang bersifat multi-sumber atau
multi-domain. Penelitian terbaru menenjukkan bahwa skema evaluasi konvensional
seperti K-fold cross-validation cenderung menghasilkan estimasi performa vang
terlalu optimistis ketika model diuji pada sumber data vang tidak dilibatkan dalam

proses pelatihan. Leinonen et al. (2024) menunjukkan bahwa pendekatan leave-



source-out cross-validation (L830) mampu membernkan estinssi performa yang
lebih realistis dan tidak bias untuk mengevaluasi generalisasi model terhadap
sumber beru, meskipun dengan variansi yang lebih tinggi. Oleh karena itu,
penggunaan skema evaluasi berbasis LSO menjadi relevan untuk menilai
kemampuan generalisasi model klasifikasi kesegaran ikan pada spesies yang tidak
dilibatkan selama proses pelatihan f1].

Berbedis dengnn schagian penelitian terdahul . penelitian ini secara sengaja
tidak menerapkan teknik sugmentasi data maupun oversampling sintetis, sehingga
performa model sepenuhnya merefleksikan kemampuan generalisosi terhadap
distribusi asli dataset. Fokus penelition tidak hanys diarshkan pada pencapaian
akurasi, tetapi juga pada stabilitss pelatiban dan konsistensi performa moidel,
sehingga sistem yang dihasilkan diharapkan mampu memberikan hasil klasifikasi
yang Ial:iﬁi.nhjﬁf. adaptif terhodap varias: visual alami. serin efisien dari sisi

watktu dan sumber daya komputasi.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar ﬁrhﬂmngpanelmm ymmm perlunya sistem
penilaian kesegaran tkan yang objektif dan konsisten berbasis citra mata ikan, maka
rumusan masalah dalam pniﬁmhu.m.whlphnﬁkul
. Bagaimama kinerjn model EfficientNet-B0 dalam mengklasifikasikan
tingkat kesegaran ikan berbasis citra mata pada dataset multi-spesies tanpa
penerapan augmentasi data”
2. Bapaimana pengaruh optimasi hiperparameter berbasis Optuna terhadap
stabilitas pelatihan dan kemampuan generalisasi model EfficientNet-B0
vang dievaluasi mengpunakan skema leave-source-out (LSO} pada data dan



spesies yang tidak dilibatkan dalam proses pelatihan?

1.3 Batasan Masalah
Untuk menjaga fokus dan ruang lingkup penelitian, maka ditetapkan
batasan sebagai berikut:

tingkat kesegaran ikan berbasis citra mata ikan pada dataset multi-spesies

2. Mengevaluasi kinerja model EfficientNet-B0 berdasarkan metrik performa
pada data uji, stabilitas pelatihan, serta kemampuan generalisasi model
terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya,



3. Menganalisis pengaruh optimasi hiperparameter berbasis Optuna terhadap
kestabilan pembelajaran dan selisih performa antara data latih dan data
validasi sebagai indikator overfitting,

4. Mengevaluasi konsistensi performa model yang telah dioptimasi pada

Memberikan referensi metodologis bagi peneliti dan praktisi dalam
mengembangkan sistem klasifikasi kesegaran ikan berbasis citra mata yang bersifat
objektif dan konsisten, ferutama dalam konteks dataset multi-spesies dengan
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BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

Seiring dengan perkembangan computer vision dan deep leaming, berbagai

pendekatan berbasis citra mulai dikembangkan untuk menggantikan metode
manual. Beberapa penelitian memanfaatkan citra mata ikan sebagai indikator utama
kesegaran, karena perubahan fisiologis pada mata terjadi secara signifikan seiring
penurunan kualitss ikan. Anas et al. (2021) menerapkan Tiny YOLOv2 untuk



mengklasifikasikan tiga tingkat kesegaran ikan, namun performa yang diperoleh
masih relatif rendah akibat keterbatasan dataset, ketidakseimbangan kelas, serta
ketergantungan pada pelabelan organoleptik [3].

Prasetyo et al. (2022) mengembangkan model ningan bérbasis MobileNetV
dengan pendekatan Depthwise Separable Conyolution Bottleneck with Expansion
(MB-BE) untuk klasifiksi kesegaran ikan pada dataset Freshness of the Fish Eyes
(FFE) yang biersifat nmltwﬂm dan multi-kelis, Meskipun model tersebut
mm;umngkﬂihmuﬁmwws: dan lllﬂ'.‘q_lg:ﬂkkﬂﬂ;kilﬂg-ﬂ yang lebih
baik diband ingkan beberapa arsitektur CNN standar, akurssi yang dicapai masih
tergolong moderat karena perbedaan visual antar kelas yang sangat hahs
ini berfokus paia pengembangan arsitektur jaringan tanpa mengevaluasi stabilitas
Flﬂlﬂw.m optimasi hperparameter secara sistematis [6].

Guo et alk (2022) mengusulkan peningkatan performa MobileNetV1 melalui
penambalian berbagai attention mechanism seperti SENet dan ECA. Hasil
penelition menunjukkan bahwa mekanisme attention' mampu meni n#ﬂk:m akurasi

wensi model, dengan akurasi validasi mencapai sekitar
73%. Namun demikian, m model sangat hﬂpﬁlung pada penerapan
augmentasi data dan pengniuran mm #Iﬁ.ﬂ tidak disertai analisis
stabilitas pelatihan lintas eksperimen [7].

Penelitian

Sementara itu, Yildiz et al. (2024) mengombinasikan model deep leaming
sebagai feature extractor (VGG9? dan SqueezeMet) dengan berbagai metode
machine leaming sebagni classifier. Kombinasi VGG19 dan ANN menghasilkan

akurasi tertinggi sebesar 77.3% pada dataset FFE. Meskipun memberikan perfonma



yang relatif tinggi, pendekatan ini bukan merupakan model CMN end-to-end dan
memiliki kompleksitas komputasi vang lebih besar, sehinggs korang efisien untuk
skenario sistem ringan atau analisis stabilitas model secara mumi [8].

Berdasarkan tinjauan  terhadap penelitian-penelitian  tersebut.  dapat
disimpulkan bahwa model CNN konvensional maupun arsitektur ringan telah
menunjukkan kemampuan dalam menangkap pola visual kesegaran ikan berbasis
citra mata. Namun, sebagian besar penelitian masih memiliki keterbatasan utama,
yaitu ketergantungan pada augmentasi data, tidak adanya optimasi hiperparameter
mmhs, seria 'Hiﬂi.\‘.ﬂ'l‘_\'ﬂ evaluasi ﬂnhllﬂﬂﬂt Muﬂn generalisasi
mode! terhadap distribusi data asli.

‘Oleh karena itu, penelitian ini mengusulkan penggunaan EfficientNet-B0

sebagai model klasifiksi utama untuk mengidentifikasi tingkat kesegaran ikan
berbasis citra mata. EfficientNet-B0 dipilih karenn kemampuannys meéncapai
s ekl peinsp
compound scaling. Berbeda dﬂq.gun penelitian sebelumnya yang menggunakan
konfigurasi m%m i mmcm wﬂlms}hlpﬂpnmmler
otomatis menggunakan Optuna dengan pendekatan Tree-structured Parzen
Estimator (TPE) untuk ‘mengevalsiasi-berhagai kombinasi parameter pelatihan

SECAr sistematis.

imﬁmbw,aﬁ optimal antara akumsi dan efisiensi

Selain 1, penelitian im secara sengaja tidak menerapkan sugmentasi data
maupun teknik penyeimbangan sintetis, schingga performa medel sepenubnya
merefleksikan kemampuan generalisasi terhadap distribusi asli dataset. Evaluasi

performa tidak hanya difokuskan pada pencapaian akurasi, tetapi juga pada



I

antara data latih don data validasi. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan




2.2 Keaslian Penelltian
Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian
Klasifikasi Kesegaran Tkan Berdasarkan Citra Muta EITmnInE!&—H] Dengan Optimasi Hyperparameter Optuna
Ni Sudul Pencli :.ilrh-ﬁlﬂldup.lhiﬂﬁ.l
Penelian ini menpgunnkon
Desagm and Implememnintion of Fah Tioy ¥TH (2 KRR i1, cepot. 1) k_h"lﬁmll ol B
| Frodtmeas Phetnciicar Al " Anas-ef al_, fotries Y — =+ﬂ Admresi rendah. claizse EfficiemMet-B0 dempon optimas
L A ot £ Mx1[3] o : 2 terbatos, bukan kiasi ks hiperparameter dan evaluasa
Deep Lenrring noHon e stabilitas, sehimgza lebih sesani
untuk analisis genemlisas mosdel.
_ Herbeida denpan folis arsiekiur,
1+ Arsetelcwr ringem. (- penclitian ing pertahankan
3 Combmmg MohileMNeaV | and BSE Prascivo cial, | MobileMad'| Ak =017 Adurasi medornt, Genk amitckiur sndar dan
ol Bottleneck with Expanssom F. e MBE-HE |FFE datmet) mengeyafuasi siahilis don menitikberatkan pada optimasi
tmmme hiperparametor hiperparnmeter serin stabilitns
perfirma
- _ ﬂ;;\mmu'm meningkatian Penelition ini menpevabons
i ::lrl”w"":’l“jrt"'“h_ o N e MobeNaV] | Akiarsi Rttt Dt Feaihd -rictel s
! M . Ii:n Adteis AEIT) = Atiention walidam =75% ameiie, winkikes Ihhk aur:mr:nl.:sl dan mendlai komsistensi
e _lzmnnlisin perfirma sntsr pelntihan
- T Penelitian ind menpgusakan
. Fisheye Freshness Detection Using 10 | ¥ildes et al W1+ a— gﬁ,"}h-ﬂl'_:_’:'f BRIk | kit cnd-o-end
nnd WL Methods 24fE] ANN : T il e EfficientNes-B0 vang febsh ringan
! bty dan mmdsh direproduks.
- N = Berbeiba dari fusion kempleks,
Imape-Hased Fish Freahmess Efficien Metfl ) () Performa samgut tinegi |
§ | ki fcetion b Trr Plaie Ml ot || e | A 9880 | YRR b, b peilitiain il ok i At ia iy
i fir L b F M el MTS[IR x tomggal yang efisien dan stabal
‘ranshior Lezming with Fusion 3 (Fuabony kompuiasi bosar iR
" PMenelitian ind hanya mengzunakan
M Levernging Featue Fimion of Imape Hakim = al, NN+ Ly Ak Y Shpe {;’;:J-!ulnmm::.lr;-.ﬂ.ll 3e| tr:IL:h:Im citru mexta ikon eshingon kebih
Framires and Laser Refleniance N25[ 15] Heflactance X i dcks seiferhiam dan prokts amuk
[18s] !L'II'II'I'I'.DIJ




2.3 Landasan Teorl

2.3.1 EfficlentNet
EfficientMel merupakan salah satu arsitektur Convolutional Newral

Network (CNN) vang diperkenalkan oleh [9] dengan wjuan meningkatkan efisiensi

13
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Model ini kemudian digunakan sebagai titik awal untuk menghasilkan varian
EfficientNet-B1 hingga EfficientNet-B7 melalui penerapan compound scaling.
Sefiap varian memiliki fingkat kompleksitas dan performa yang berbeda,
tergantung pada kebutuhan aplikasi dan keterbatasan sumber daya komputasi.



(=]

Tabel 2.2 Perbandingan Varan EfficientMNet

Name Params Top-1 Ace. (%) Pretrained
EfficecntMes-Bi 5.3M T3 o
EfficientMet-R1 T.8M THE Yo
EfficientMes-B2 9.2M TO.5 o
Efficient™et-A3 I2M El.l Yo
EfficieniMes-B4 198 K16 o
EfficientMet-R3 30M K3l Yo
EfficientMes-B 430 B4.0 o
EfficientMet-R7 B H4 4 Yo

Berdasarkan Tabel 2.2 terlihat bahwa peningkatan indeks wvarian
EfficientNet ditkuti oleh pertambahan jumiah parsmeter dan peningkatan akurasi
Top-1. Namun, peninglkatan akurasi tersebut bersifal gradual, semeéntara kebutuhan
sumber days komputasi memngkat secara signifikan. Hal i mepunjukkan bahwa
varian dengan indeks lebih linggi tidok selalu memberikan keuntingam vang
sebanding terhadap kompleksitas tambahan yang dihasilkan,

EfficientNet-B0 memiliki jumlah parameter paling keeil dibandingkan
varian lainnya, namun tetap mampu mencapai tingkat akirasi yang kempetitif.
Dengan hanya sekitar 5.3 juta parameter, model ini menunjukkan efisiensi yang
tinggi datam mengekstraksi fitur vistal, sehingga banyak digunukan sebagai model
dasar dalam berbagai penelitisn dan aplikas: yang memerlukan keseimbangan
antara performa dan efisiensi komputasi. Selain jtu, seluruh varian EfficientNet
mendukung penggunsan bobot pretramed, yang memungkinkan pemanfaatan
transfer leaming untuk mempercepat proses pelatihan dan meningkatkan stobilitns
maodel.

Secara teoretis, EfficientNet menandai pergeseron paradipma dalam
perancangan arsitektur CNN, dan pendekatan penskalsan tunggal menuju

penskalaan terpadu yang lebih rasional dan terkontrol. Pendekatan ini menjadikan
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EfficientNet sebagai salah satu arsitektur CNN vang unggul dalam hal efisiensi
parameter, fleksibilitas, dan kemampuan generalisasi, sehingga banvak dijadikan
referensi dalam pengembangan sistem klasifikasi citra modem.

2.3.2 Optuna dan Algoritma TPE untuk Optimasi Hiperparameter

Optuna adalah kerangka kerja otomatis untuk optimasi hiperparameter yang
menggunakan pendekatun Bayesian ipti _
Parzen Estimator ['I‘P’E': MW Op‘luna spoara adaptif menyesuaikan
strategi. pemilihan hiperparameter berdasarkan hasil pm sebelumnya,
sehingga lebih efisien daripada pencarian manual atad grid search tadisional [ 14].
Dalam algontma TPE, proses optimasi memodelkan fungsi objektif (misal akurasi
validasi) sehagai distribusi probabilitas dan memisahkannys menjadi dus estimasi
distribusiz satu untuk kumpulan hiperparameter “baik” {misalnya yang memberi

S

m dengan algoritma Tree-structured

ﬂhuh:ﬁthm]}dun sutu untuk “buruk” (akurasi rendah) [15]. ﬂmgﬂ:ﬁmmsl
densitas menggunakan Parzen estimator. Optuna skan menghasilkan kandidar
h]p‘;hmmﬁter baru yang memiliki probabilitas mbqﬂ.u dalam distribusi
“bark” dan probabilitus rendah dalam distribusi “buruk”, Berkat pendekatan ini,
Optuns dipat mengoksploras runng st scar cerdas dan fokus s
area yang menjanjikan tanpa menjelajshi kombinasi yang tidak produktiff15].
Optuna juga mendukung pengecekan interdependensi antar hiperparameter, yang
berarti algoritma TPE yang diperbarui dapat mempertimbangkan pengaruh
kombinasi parameter secara simultan. bukan secara terpisah[13]. Dalam konteks
deep learning, Optuna telah berhasil digunakan untuk menyesuaikan parameter

seperti learning rate. batch size. dan arsitekiur jaringan demi meningkatkan
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performa model[15]. Dengan Optuna, proses pencarian konfigurasi optimal
menjadi lebih otomatis, sistemnatis, dan hemat sumber daya, menghindari trisl-and-
error manual yang memakan banyak waktu dan komputasif 1 6].

2.3.3 Optimbzer dalam Pembelajaran Jaringan Saraf
Optimizer merupakan komponen penting dalam proses pelatihan janngan

saraf tiruan yang berfungsi untuk memperbatii. bobot model secara iteratif
berdasarkan nilai gradien dan ﬂmﬂh;mg'mn floss function). Tujuan utama
besar langkah pembaruan parameter yang paling efektif. Pemilihan optimizer yang
tepat berpengaruh langsung terhadap kecepatan konvergensi, stabilitas pelatihan,
serts kemampuan generalisasi model.

Dalum konteks deep learning. berbagai jenis optimizer telah dikembangkan
untuk mengatasi keterbatssan metode optimasi konvensional, ferutama yang
Mlimnﬂengan gradien vang tidak stpbil, kmpam&'w;i yang lamba,
serfa sensifivitas terhadap nilai learning rate. Beberapa optimizer yang paling umum
digunakan dan menjadi dasar dalam banyak penelitian adalah Stochastic Gradient

Desce g AR E R mation (AMSRESY A\ dum W

2.3.3.1. Stochastic Gradlent Descent (SGD)
Stochastic Gradient Descent (SGD) merupakan salah satu metode optimas

paling dasar dan paling luas digunakan dalam pelatihan jaringan saraf. Berbeda
dengan batch gradient descent vang menghitung gradien menggunakan seluruh dota
pelatihan, SGD memperbarui bobot model berdasarkan satu sampel atwe satu mimi-

batch data padn setiap iterasi. Pendekatan ini membuuat SGD lebih efisien secar
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komputasi dan memungkinkan pembelajaran berlangsung pada dataset berukuran

besar. Secara matematis, pembaruan bobot pada SGD dapat dirumuskan sebagai
berikut:

Brs1 = B —MVL(E,) @

Di mana 8 merepresentasikan parameter model, n adalah learning rate, dan

yaitu momen pertama =I. ) | kedua (rate-rata kuadrat
gradien), yvang digunokan untuk menyesuaikan leaming rate secara adoptif pada
setiap parameter.
Pembaruan parameter pada Adam dirumuskan sebagai:
me = fymg_y + (1 Bodae 2.2)
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vy = By¥ey + (1 —Br)g?

By =B;_“J§I-E

Dimana g; adalsh gradien pada iterasi ke-t §; dan §, merupakan koefisien
peluruhan (decay rates), dan € adalah k

schingga efek regularisssi e amW memisabkan secara
eksplisit antara pembaruan gradien dan weight decay, sehingea regularisasi dapat
diterapkan secara lebib efektif dan terkontrol.

Secara konseptual, AdamW mempertshankan mekanisme adaptif Adam.
tetapi memperbarui parameter dengan menambahkan penalti weight decay secara
langsung pada bobot model. Pendekalan ini terbukti mampu meningkatkan



stabilitas pelatihan dan memperbaiki kemampuan generalisasi model. terutama
pada jaringan saraf dalam vang memiliki jumlah parameter besar.

Keunggulan AdamW dibandingkan Adam terletak pada keseimbangan
antara kecepatan konvergensi dan kemampuan generalisasi. Oleh karena itw.
AdamW banyak digimakan dalam pelatiban model modern, khususnya pada
arsitektur CNN dan transformer.

mya nilai bobot model ke dalam fungsi kerugian.

yang terlalu besar
fluktuasi kecil pﬂ.ﬂ.l data, A penurunan km
generalisasi. Dengan menerapkan penalti terhadap bobot tersebut, weight decay
membantu model untuk menghindari pembelsjaran pola yang terlalu spesifik

terhadap data pelatihan,



Secara matematis, weight decay umumnya diimplementasikan dalam
bentuk repulansasi L2, di mana fungsi kemugion dimodifikasi dengan

menambahkan komponen penalti sebagai berikut:
Lyarar = Laara + ﬂz wi 2.3
!

Di mana Ly, adalah fungsi kerugian utima, w; merepresentasikan bobot
model, dan 2 mmw@uw yaiig, mengontrol kekuatan
regularisasi. Nilai A yang lebil besar akan memberikan pmlﬁ-_gnng lebih kuat
terhadap bobot, rong model untuk memiliki bobot yang lebih kecil.

Dalam proktik optimasi, weight decay memenganhi prosés. pembaruan
oo eganra gk il B scar et podasfia e 1k
ini membanta menjaga stabilitas pelatihan dan mengurangi kecenderungan model
ik mm diri secarn berfebihan lcd'mdup_ datn pelatihan, Namun,
pemilihan nilai weight decay yang tidak tepat dapat berdampak negatif. Nilai yang
T — dupat menyebabkan underfitting, s-ednn_ﬂua nilai vang lerlalu kecil

Perlu dicatat hahwa implementasi weight decay dapot berbeda tergantung
pada jenis optimizer yang digunakan, Pada beberapa optimizer adaptif, seperti
Adem, weight decay mﬁng-hﬁﬁgﬁhimgl.rm secara implisit dengan mekanisme

pembaruan gradien, schingga efek regulansasi menjadi kurang optimal. Untuk
mengatasi hal tersebut, pendekatan decoupled weight decay diperkenalkan, di mana
regularisasi bobot  dipisahkan dari pembaruan gradien. Pendekatan  ini
memungkinkan kontrol yang lebih jelas terhadap efek regularisasi dan terbukti

meningkatkan stabilitas serta kemampuan generalisasi model.
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Secara teoretis, weight decay berperun sebagai mekanisme pengendalian
kompleksitas model yang efektif dan sederhana. Dengan membatasi besarmya
bobot, model cenderung mempelajan pola yeng lebih umem dan robust techadap
variasi data. Oleh karena itu, weight decay banyak dipunakan dalam pelatihan
model deep leaning modern sebagai bagian dari strategi regularisasi untuk
menghasilkan model yang mermiliki performa mﬁt dan kemampuan generalisasi

yang bk,

1.3.5 Dropout Mlﬂ.ww Tiruan
Dropout merupakan salah satu teknik regularisasi yang diperkenalkan untuk

mengurangi risiko overfitting pada jaringan saraf tiran, khususnya pada arsitektur
deep leamning dengan jumlah purameter yang besar. Konsep dropout pertamia kali
diperkenalkan oleh [17] sebagai metode sederhana namun efekfif untuk
Mmﬂdhn: kemampuan  generalisasi model dengan cam  mengurangi
ketergantungan bertebihan anfar neuron selama pmsu&p'lm.

Prinsip dasar dropout adalah dengan menonakiifkan (dropping) sejumlah
nmmﬂpﬁnﬁp iterasi pelatihan. Neuron yang dimi:tifkan tidak
berkontribusi dalam proses forward pass maupun backpropagation. Dengan
demikian, jaringan tidak dapat bergantung pﬂmtemmm secara kemsisten
dan dipaksa untuk mempelajari representasi fitur yang lebih tersebar dan robust.

Proses ini dapat dianalogikan sebagai pelatihan sejumlah sub-jaringan (thinned
networks) yang berbagi bobot vang sama.
Dropout rate merupakan parameter yang menentukan proporsi neuron yang

dinonaktifkan selama pelatihan. Sebapai contoh. dropout rate sebesar 0.5 berarti



bahwa 50% neuron pado suatu lapisan akan dinonaktifkan secara acak pada setiap
iterasi. Pemilihan nitai dropout rate memiliki pengaruh signifikan terhadap perilaku
pembelajaran model. Nilai dropout yang terlalu kecil mungkin tidak cokup efektif
dalam mencegsh overfitting, sedangkan nilai yang terlalu besar dapat menghambat
proses pembelajamn dan menyebabkan underfitting.

Secara malematis; dmpoul.'rﬂqutrm. sebagai proses pengalthan
pruba.hiﬂmm*tenmm dipq‘h!ﬂnlcm atau dmuntuikm selama pelatihan,
Mﬁ# inferemnsi, dﬁgu_utﬁduk lagy dlturﬂpﬂ,ﬁﬂb&ﬂ;ﬂnngun biasanya
diskalakan untuk memastikan bahwa ekspektasi aktivasi neuron tetap konsisten
dengan fase pelatihan. Pendekatan ini memungkinkan model mempertahatikan
stabilitas prediksi pada saat pengujian.

Knmw:hn utama dropout ferietak pada kemampuannya untuk mengurang:
co-adaptation antar neuron, yait kondisi di mana rwimm‘bn Imtu hanya
efektif ketika bekerja bersama neuron lain secara spesifik. Dengan menghilangkan
keterganiungan lenscbut, dropout mieritorong joringan WAl mempelajur fitur yang
lehih umum dan tidak terlalu spesifik terhadap data pelatihan. Hal ini berkontribusi
tangsung terhadap penin ghINCENAEMEE S nod< |

Meskipun drnpcrut.sangat Ef’éktifseﬁagai teknik regularisasi, penerapannya

perlu disesuaikan dengan jenis arsitektur jaringon yang digunakan. Pada jarngan
konvolusicnal, dropout umumnyz diterapkan pada lapisan fully connected atau
selelah proses ekstraksi fitur utama, karena penerapan dropout secara agresif pada

lapisan konvolusi awal dapat mengganggu pembelajaran pola spasial dasar. Selain



itu, interaksi dropout dengan teknik regularisasi lain, seperti weight decay, perlu
dipertimbangkan agar tidak menghasilkan regularisasi berlebihan.

Secara teoretis, dropoul merupakan metode regularisasi yang sederhana
namun kuat dalam meningkstkan stabilitas dan kemampuan generalisasi jaringan
saraf tiruan. Dengan mengontrol tingkabsdropout secara tepat, model dapat
terhadap data pelatihan.

« False Negative (FN) — pred
Untuk klasifikasi multi-kelas, matriks ini meluas menjadi N % N (dengan
N jumlah kelas) dan tiap entri (i, /) merepresentasikan jumlah sampel kelas actual
i yang diprediksi sebagai kelas 7 [18].
Dari confusion matrix inilah berbagai metrik kinerja diturunkan:
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= Alurasi { Accuracy )

P4+T
At TP +TN

“TPLTNL+FPLFN

Akurasi dengan persamaan (2.4) menggambarkan proporsi
sampel vang diklasifikasikan dengan tepat oleh model secarn

@4)

mrediks

'Nﬂﬂpmﬁﬁﬁmg

Fl-score merupakan rata-rata harmonis antara presisi dan
recall. menggabungkan keduanya dalam satu nilai  yang
seimbang( | B]. Nilal ini tinggi hanya jika kedua metrik sama-sama
tinggi; jika salah satu menumun, F1 juga menurun drastis.



Dengan demikian, Fl-score sangat cocok digunakan saat
(contohnya, model yang selalu memprediksi kelas mayoritas
mungkin skurasinya tinggi tetapi recall untuk kelas minoritas = ().

then per kelas. serin metrik furunan lain seperti AUC-ROC atau




7

BAB 3
METODE PENELITIAN

31 Jenls, Sifat, dan Pendekatan Fenelitian

sepenuhnya merefleksikan kemampuan generalisasi terhadap distribusi asli dataset.

Proses pelatihan dan evatuasi model dilakukan menggunakan lingkungan
pemrograman berbasis Python, dengan memanfaatkan pustaka deep learning yang
mendukung arsitektur EfficientNet serta integrasi Optuna schagai kerangka
optimasi hyperparameter berbasis Bayesian optimization. Pendekatan ini
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memungkinkan pencarian konfigurasi parameter yang optimal secara sistematis dan
efisien, sekaligus memberikan dasar kuantitatif yang kuat dalam membandingkan

stabilitas dan konsistensi performa antar percobaan.
Secara keseluruhan, metodologi yang digunakan dalam penelitian ini
dirancang untuk menghasilkan ang objektif. terukur, dan dapat
fficientNet-B0 dalam melakukan

visual pada bagian mata tkan, sepe ¢tk ks
dan tingkat kekeruhan pupi inasi-antara delapan spesies dan tiga kategori
tingkat kesegaran menghasilkan 24 kelas data.
3.3 Metode Analisis Data

Bagian ini menjelaskan metode yang akan digunakan untuk menganalisis
dataset yong telah dikumpulkan. Analisis data akan dilakukan untuk memahami



memengaruhi kinerjs model pada tahap pelatihan. Hasil dari proses ini akan
menjadi dasar dalum menentukan strategi pra-pemrosesan dan pendekatan
klasifikasi yang sesual.




g STUIN LITEHATLY
:

Gambar 3. | Al Penclitian

Pada Gambar 3.1 ditunjukkan secarn menyelursh alur penelitian yang

penarikan kesimpulan akhir. Proses penelitian diawali dengan identifikasi masalah
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terkait kesulitan dalam mengklasifikasikan tingkat kesegaran ikan secara objektif
hanya berdasarkan pengomatan visual manusia, khususnya melalui citra mata ikan.
Selanjutnya, dilakukan studi literatur untuk mengkaji pendekatan-pendekatan yang
telah digunakan pada penelitian sebelumnya, baik dan sisi dotaset. model deep
learning, maupun metode evaluasi yang diterapkan.

Setelah tahap konseptual iersebut, dilakukan pengumpulan dataset citra
mata ikan yang kemudian dibags ke dalam figa subset m_{_ﬂi!‘u data latih, data
validasi, dan data uji.ém;ini_ﬂermjum untuk memastikan proses pelatthan,

8 an model, dan evalunsi dilakukan secar lﬂphll dan objektif. Pada
pwﬁmm. tidak dilakukan proses augmentasi data, sehingga selurub citra yang

digunakan merepresentasikan kondisi asli dataset. Pendekatan ini dipilih untuk

mienilai kemampuan model dalam melakukan generalisasi secara langsung terhadap
#Hinsi'M,plﬁ.ﬁnla tanpa intervenst bustan.

de@tmﬂukm deep learning EfficientNet-B0, yaﬂg-ﬁpil]hkhminmmbangan
tleks mﬁﬂhnﬁﬂm knnq:ulas;,ﬂﬂnk:ﬁpmpm‘lthkunfmasl
model yang optimal, dilakukan proses tuning ﬂ]‘pﬂpﬂmemr menggunakan
Optuna dengan pendekainn Bayesian optinization

berbagai kombinasi pil.mrm-.ter pemi'ng seperfi optimizer, leaming rate; weight

Proses ini mengeksplorasi

decay, dropout rate, label smoothing. dan patience, dengan kriteria pemilihan model
terbaik didasarkan pada nilai Gap Penalty Score guna menveimbangkan performa

pelatihan dan kemampuan generalisasi.



Model terbaik hasil proses optinasi kemudian dilatih ulang dan dievaluasi
menggunakan data uji. Evaluasi performa dilakukan secara komprehensif melalui
metrik  akurasi, precision. recall. serta analisis confusion matrix untuk
mengidentifikasi pola keberhasilan dan kesalahan klasifikasi antar kelas kesegaran
dan spesies ikan. Selain itu, analisis tambahan seperti riwayat pelatihan (training
history) dan interpreiasi prediksi juga digunakan untuk memperkuat pemahaman
terhadap perilaku model.

Secarn keseluruhan, lhl'--p_ll‘rel:ina.n pada CGambar 31 menggambarkan
[proses yang sistematis dan terstruktur, mulai dori perumusan masalah, pemodelan
berbasis deep learning vang dioptimalkan secarn adaptif. hinggs evaluasi
menyeluruh terhadap kinerjn model. Penjelasan lebih rinci mengenai setiap tahapan
dalam alur penelitian ini akan dibahas padae subbagian-subbagian selonjutnya.
3.4.1 Perumusan Masalah dan Studl Literatur

2 ﬁhﬂﬁ pmm dalam penelition ini dimuly dengan perumusan masalah.
yaitu htyzaimana menentukan tingkat kesegaran ikan mnbj&hffmh]m analisis
citra mﬂtihnmwm deep learning. Permasalaban ini muncul
ka:cnaw Wmmh. kese garan 'Ikm.tims:h bersifat subjektif
dan memerlukan tenaga ahli berpengalaman: Mm itw, penelitian ini
berupaya menghadirkan sistem kiasifikasi berbasis'eitra yang mampu memberikan
hasil yang lebih obhjektif, cepat, don kensisten.

Setelah permasalahan diromuskan, dilakukan studi literstur terhadap
berbagai penelitian terdahulu yang relevan dengan topik ini. Kajian pustaka

meliputi teon pengolahan eitra digital. metode klasifikasi berbasis deep leaming.
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serta arsitektur jaringan EfficientNet sebagai model utama dalam penelitian ini.
Selain itw, diperiksa juga penelitian terknit strategi optimasi model, termasuk
hyperparameter tuning mengounakan Optuna, yang menjadi komponen penting
dalam meningkatkan performa model meskipun tanpa penggunaan teknik
augmentasi atau oversampling tambahan.

3.4.2 Pengumpulan Dataset
Dataset yang digunakan dalam penelition ini adalab The Freshness of the

Fish Eygs Dataset, yang berisi kumpulan citra mata ikan dengan berbagai tingkat
kesegaran. Dataset ini berperan sebagai data utama untuk proses pelatihan, validasi,
dan pengujian model kiasifikasi

Citra-citra pada dataset dikategorikan berdasarkan tinghat kesegaran ik

seperti segar. agak segar. dan tidak segar. Pengumpulan data ini ditakukan dengan
memperhatikan kualitas dan konsistensi citra agar model dapal mengenali pola
visum| y:mg-miemu dengon karakteristik tinghat };ESEW'M%
JH Pembagian Dataset
Setelah dataset terkumpul, dilakukan proses pembagian dataset menjadi tiga
bagian yaitu data latih, data validasi, dan data wji. Data latih digunakan dalam
proses pelatihan model. dats validasi berfungsi untuk menguji performa model
selama proses training dan membsntu dalam penyetelan parameter, sedangkan data
uji digunakan untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data baru.
Dalam penelitian ini. pembagian datasel dilakukan dengan proporsi 80%
untuk data latih, 0% untuk data validesi, dan 10% untuk data uji. Pembagian ini
dilakukan secarn acak namun tetap memperhatikan keseimbangan distribusi antar

kelas kesegaran.



3.4.4 Pemaodelan Deep Learning
Tahop ini merupakan inti dari penelitian, yaitn membangun dan

mengevaluasi performa model deep leaming dalam melakukan klasifikasi tingkat
kesegaran ikan. Pada penelitian ini dipumakan arsitektur EfficientNet. Pemilihan
EfficientNet didasarkan pada efisiensi arsitekturnya yang mampu mencapai
keseimbangan optimal antara akurasi dan kempleksitas model melalu teknik
compound ﬂﬂ%hﬂnkmﬂmﬂwi&anmutﬂn kedalaman, lebar,
dan resoliisi jaringan secara proporsional schingga model dapat mengekstraksi fitur
vhn].dm!;m lebih efektif

Setiap varian EfficientNet dilatih mnggm&mmmuiah melalui
proses sugmentasi, dan performanya dibandingkan untuk menentukan arsitektur
yang paling optimal dalam mengklasifikasikan tingkat kesegaran ikan berdasarkan
citra mata. Dengan fokus pada satu keluarga arsitektur yang konsisten, penelitian
ini memastikan evaluasi yang lebih terkontrol sekaligus memanfaatkan kekuatan
EfficientNet dalam menangani variasi visual pada duta citra.
3.4.5 Tuning Hyperparameter dengan Optuna

Untuk memperoleh hasil pelatihan  yang  optimal. penelitian  ini
menggunakan proses .h}'pETpﬁI'.'.IIIIElE‘[ tuning bﬁhﬂh‘. Optuna, yaitu sebuah
framework otomatis yang melakukan pencarian kombinasi parameter terbaik
berdasarkan performa validasi model. Proses tuning dilakukan secara sistematis
dengan ruang pencarian {search space) yang cukup luas, mencakup beberapa aspek
penting dalam pelatihan model. Seperti optimizer meliputi Adam, AdamW, SGD.
Rentang leaming rate vang dievaluasi terdiri dari dua pilihan (0.0001 dan 0.001),

disertai variasi weight decay sebanyak lima nilai (le-5, le-4, 5e-4, le-3. dan le-2).
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Selain itu, dropout rate diuji pada tiga tingkat (0.3, (0.5, (L7}, sedangkan batch size
ditetapkan tetap pada nilsi 16 untuk menjaps konsistensi proses pelatihan.
Penelitian ini juga menguji tiga mode layer freezing (0, 1, dan 2}, tiga nilai label
smoothing (0.0, 0.05, 0.1}, serta dus nilai early stopping patience (3 dan 5). Melalui
eksplorasi ruang pencarian yang komprehensif ini. Optuna menghasilkan
konfigurasi hyperpammeter terbaik yang kemudian digunakan untuk proses
pelatihan final dan evaluasi model,

3.4.0 Evaluss! Hasil Tuning Hyperparumeter
Evaluasi dilakukan teshadap mode! yang telah melalui proses tuning untuk

menilsl performanya dalam mengklasifikasikan tingkat kesegaran fkan, Pengujian
dilakukan menggunakan data uji yang belum pemah digunakan selama pelitihan,
sehingga hosil evalussi benar-benar mencerminkan kemampusn plnlmm
mode!

Mn metrik yang digunakan dalam evaluss antara i akurssy, presisi,
rﬂ:ﬂﬂ,ﬂﬂ.ﬂ Fl-score. Selam itu, confusion matrix ]mwmk menilai
s&bm'hk.mﬁlmmp“mli setiap kahﬁhm.n ikan. Berdasarkan
hasil evalussi térsebut, ditenfukan mode! terbaik yang digunakan sebagai hasil akhir
penelitian,

1.4.7 Penarlkan Kesimpulan
Tahap terakhir dalam alur penelitian adalah penankan kesimpulan.

Berdasarkan hasil pengujian dan evaluasi, diperoleh varian EfficientNet terbaik
yang nuampu melakukan klasifikasi tingkat kesegaran ikan dengan performa paling
tinggi. Selain itu, dilakukan analisis terhadap pengaruh proses hyperparameter

tuning menggunakan Optuna dalam meningkatkan kirerja model, mengingat



tambahan.
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BAB 4
HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Fengumpulan dan Persiapan Dataset

Pada subbab ini, pembahasan difokuskan pada penyajian data dan analisis
implikasinya terhadap proses pelatihan model. dengan penckanan pada hubungan
antara distribusi dataset dan potensi dampaknya terhadap kinerja model.

Dataset yvang digunskan dalam penelitian miadaloh The Freshness of the
Fish Eyes Datasetf20] yang diperoleh dari platform Mandeley Data dan terdiri dari
24 kelas, hasil kombinasi 8 spesies ikan dan 3 tingkal kesegaran (Highly Fresh,
Fresh, dan Not Fresh). Dataset awal berjumiah 4.200 citra, dan setelah proses data
cleaning {penghapusan citra rusak, tidak terbaca, dan duplikat), tersisa 4.050 citra
valid atau sekitar 96.4% dari data awal. Angka ini menunjukkan bahwa dataset
memiliki kualitas awal yang baik dan layak digunakan untik analisis lebih lanjut.

Untuk menggambarkan komposisi dataset secara rincl. distnibusi jumlah
citra pada setiap kelas disajikan pada Tabel 4.1.
Tahel -H Dlstﬁhmi Dillt.llil‘l Herdasarkan K..FJ
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‘_T Chunes chanos — Fresh i 162
1 | Upeneus moluccensis — Not Fresh 230
3 | Johmus trachycephalus - Not Fresh &0
4 | Eleutheronema tetradactylum — Highly Fresh £
5 | Chanos chanos — Mot Fresh 170
& | Mibea albiflorn — Mot Fresh 121
7 | Upencus moluccensas - Highly Fresh £ [1]
# | Orreochromes miloticus — Mot Fresh 246
g | Nibea albiflorn — Fresh 125
1 | Upencus meluccensis — Fresh 52




£}

162
231
im
168

_._"_._n 1...“m.u|“m.m"..u

Am

1
f .,__,m

hnn—NntFluh

11

12 | Oreochromes mossambecas — Mot Fresh

13 | Johmus wachycephalus - Highly Fresh

14 | Dreochromis niloticus — Fresh
15 | Eleutheronema setradnchyhum — Fresh

16 | Johmus rachyoephalus - Fresh

17 | Crreochroms mossambe

Sl
s dan tingkat kesegaran. Selanjutnya, ant

£

Gambar 4.1 Distribusi Dataset Berdasarkan Kelns

ferhadap ketimpangan tersebut, distribusi kelas di
fam batang pada Gambar4.1.

| Tabel 4.1



Berdasarkan Tabel 4.1 dan Gambar 4.1, terlihat bahwa jumlah citra per
kelas berada pada rentang 80 hingga 336 citra. Kelas dengan jumlah citra tertinggi
adalah Rastrelliger foughni — Highly Fresh dengan 336 citra, sedangkan beberapa
kelas seperti Johnius trachycephalus — Fresh dan Eleutheronema tetradactylum —
Fresh hanya memiliki 80 citra. Perbedaan inimenunjukkan rasio ketimpangan lebih
dari 4:1 antara kelas tetbesar dan terkecil.

4.2  Pembagian Dataset
Setelah tahap persispan data selesai, datasel dibagi menjadi tign subset

utama, yaitu 80% data latih, 10% data validasi, dan 10% data uji. Pembagian data
dilakukan secara acak dengan pendekatan stratified splitting untuk memastikan



bahwa proporsi jumiah citra pada setiap kelas tetap terjaga pada masing-masing
subset [24].

Dari total 4.050 citra, sebanyak £3.240 citra digunakan sebagai data latih,
2405 citra sebagai data validasi, dan 2405 citra sebagai data uji. Proporsi ini dipilih

agar model memperoleh jumlah data pelatihs

representasi kelas tertentu pada data latih, validasi, maupun uji. Dengan penyajian
ini, potensi bias distribusi akibat proses pembagian data dapat diidentifikasi sejak
awal sebelum tahap pelatihan model dilakukan.
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Gambar 4.2 Distribusi Dataset Setelah Pembagian Data Latib, Vilidasi, dan Uji
Gambar 4.2 menunjukkan bahwa setiap kelas mempertahankan proporsi

yang rﬁfmngnm pada ketign subset data, baik pada data Iatih. datw validasi.
maupun data uji. Keseragaman proporsi ini menandakan bahwa tidak terjadi
pergeseran distribusi kelas yang signifikan akibat proses pembagion data, sehingga
setiap subset tetap merepresentasikan karakteristik dataset secara keseluruhan,
Fenomena ini mengindikasikan bahwa proses strtified splitting berhasil mencegah
dominasi kelas tertentu pada salah satu subset sekaligus menghindari kondisi di
mana kelas dengan jumlah sampel kecil mengadi hmmg terwakili. Dengan
demikian, pembagian data yang dilskukan mendukung proses pelatthan dan
evaluasi model yang lebih adil serta mengurangi potensi bias distribusi kelas pada

tuhap analisis performa.
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Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa pembagian dataset telah
dilakukan secarn konsisten don representatif, sehinggs data latih, validasi, dan uji
siap digunakan pada tahap pelatihan dan evaluasi model tanpa menimbulkan bias

4.3 Pelatihan dan Evaluasi Model

berfugas mengekstraksi representasi visual tingkat tinggi dari citra mata ikan,
sementara lapisan klasifikasi akhir disesuaikan dengan jumish kelas pada dataset,
yaitu 24 kelas yang merepresentasikan kombinasi spesies dan tingkat kesegaran,
Seluruh proses pelatihan menggunakan fungsi kerugian estegorical cross-
entropy dengan metrik evaluasi meliputi accuracy. precision, recall. dan Fl-score.



stabilitas pembelajaran serts mendeteksi potensi overfitting sejak fase awal
pelatihan,

4.3.2 Pelatthan Model Baseline dmgnn Parameter Default
Sehehundihhlkmpum fimas [y perparamete nwuggnmkmﬂpmnn.
madel 'Eﬂi:imﬂqel =' ':_'_:- ebth i '.'.." :__: -.:'....:_..|.__--_J.'_|||..-. an Pﬂﬂ_l'mlﬂ' default

sebagai baseline untuk ¢ banding yan jelas terhadap dampak




Tralning vs Validation Accuracy

training loss yang tajam, sementara validation loss relatif stagnan dan bahkan

Kondisi tersebut mengindikasikan terjadinya overfitting progresif pada
pelatihan dengan parameter default, di mana model semakin menyesuaikan diri
terhadap data latih tanpa diikuti peningkatan kemampuan generalisasi pada data



validasi, Meskipun leaming mate scheduling secara implisit menurunkan nilai
learning rate pada epoch-epoch akhir, mekanisme ini belum cukup untuk menekan
kesenjangan performa antara data latih dan validasi secara efektif.

Evaluasi pada data uji menunjukkan bahwa model baseline mencapai test
accuracy sebesar 80,09%, dengan 358 prediksi benar dan 447 sampel uji. Distribusi
akurasi per kelas mem;__larljhulicnn_bihn‘t W':tnlm khusupsnya pada tingkat
kesegaran Highly Fresh, mampu diklasifikasikan dengan baik. sementara kelas
Freshdan beberaps kombinast spesies—kesegaran menumjukkan penurunan
performa yang cukup signifikan. Pola ini menegaskan bahwa meskipun model
baseline mampu mencapai akurasi pengujian vang kempetitif, kestabilan
generalisasi antar kelas dan antar tingkat kesegaran masih behum merata,

Hni'i pelatihan baseling imi menjadi dasar pembanding utama untuk
mengevaluasi sejauh mana optimasi hyperparnmeter menggunakan Opiuna mampu
memperbaiki kestabilan pelatihan. mengurangi train-validation gap, serta
meningkatkan konsistensi performa mode! pada tahap evaluasi selanjutnya.

44 Penguruh Optuna terhadap Generalisasi EfficlentN et-B0
Hyperparameter tuning dilakukan menggunakan Optuna dengan algoritma

Tree-structured Parzen Estimator (TPE) [25]. Ruang pencarian hyperparameter

mencakup variasi optimizer, leaming rate, weight decay, dropout rate, freeze mode,

label smoothing, dan patience, sebagaimana ditampilkan pada Tabel 4.3,

Tabel 4.3 Ruang Pencarian (Search Space) Hyperparameter

Jeris Porameter Milar vang Diup Kcterangem
EfficientNet Varas: arsitcktur EfficientNet vang diay dakam
o B 3
Varanis chsperimen.
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Optimizers | Adum, Adamw, sGp | AlEenima optimas yane dieunskan untuk
Learming Rotes L08R, D] Kecepatan pembelajnran uniuk proses tmining
e | le-E le-d, Sed le-d, Regulusi untuk mencegah overfiting dengan
Wiskght Tty le-2 penalsn terbadap bobot besur [26], [27]
= Timgknt dropout untuk mengurng nsiko
Drropoart Rates 0.3, 0.5 0.7 overfitting [28],
Frecze Modes 01,2 O=ull tram, 1-2 = frecre backbone layers.
Label Tekmk mﬂﬂ:mu]gumngi overconfidence model
Smoothings 0.0.0.05. 0.1 * dalum prediksi kelas [29]
Paramcter :u:'{i'ﬂigpn'q untiuk mencntikan
Panence Valwes 35 epoch berhenti jika tdak nds kemajuon untuk
membut mode | Hdak everfit 30,

4.4.1 Penjelasan Ruang Pencarlan Hyperparameter
Tabel 4.3 mendefinisikan mang pencarian (search space) yang digunakan

Optuna selama proses hyperparameter tuning. Seliap parameler dipiﬁh.-_lﬁ'ﬂ.uk
mengantrol aspek berbeda dari dinamika pelatihon dan generalisasi model.

Pertama, varian EfficientNet dibatasi pada B0 untuk menjaga konsistensi
arsitekiur selama seluruh rangkasan eksperimen dan memastikan balwa perbedaan
performis yang diasmati sepenubmya berasal dari konfigurasi hyperparameter yang
diugi, bukan dar perbedann komspleksitns atau kapasites model. Dengan membatasi
skala arsitektur, 'i;n.[il'ﬂis}'ung dilakukan dapal lebih terfokus pada pengaruh strategi
optimasi dan regulansasi terhadap kinerja model, sekaligus menghindan bias yang
muncul akibat pengmunaan varian EfficientNet dengan jumiah parameter yang lebih
besar,

Kedua, optimizer yang diuji meliputi Adam, AdamW, dan SGD. Adam dan

AdamW dipilih karena stabilitas konvergensinya pada leaming mate kecil,
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sementara SGD disertakan sebagai pembanding berbasis momentum. Perbedaan ini

berpengaruh langsung terhadap kecepatan konvergensi dan risiko overfitting.
Ketiga, learning rate diuji pada 0,0001 dan 0,001 untuk mengontrol laju

pembaruan bobot. Nilai yang lebih kecil cenderung menghasilkan pembelajaran

terlalu bergantung pada aktvasi neuron tertentu, sehingga mendorong
pembelajaran representasi fitur yang lebih tersebar dan robust. Pengujian beberapa
tingkat dropout memungkinkan analisis pengaruh intensitas regularisasi terhadap
kestabilan pelatihan, di mana nilsi dropout yang lebih tinggi diharapkan mampu
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menekan kecenderungan overfitting secara lebih efektif, terutama pada kondisi
pelatihan tanpa penerapan sugmentasi data.

Keenam, freeze mode (0. |, 2) mengatur jumlah layer backbone yang
dibekukan selama pelatihan, sehingga menentukan sejauh mana bobot pralatih (pre-

trained weights) dipertahankan atau diperbanui selama proses training,. Pada freeze
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Torakhis, petience (3 dain 5) menentilkan sebsiiivitis melanisme early
stopping dalam menghentikan proses pelatihan ketika tidak terjadi peningkatan
kinerja pada data validasi. Nilai patience yang lebih kecil menyebabkan pelatihan
dihentikan lebih cepat, schingga berfungsi sebagai mekanisme proteksi awal
bagi model untuk mencapai ebili siabil [31]. Dengan demikian,

ing N&pmwﬁﬂm
pelainkan m dinamiks P

4.4.2 Gap Penalty S ;

Untuk menghindari perilihan model yang mengalami overfitting,
penelitian ini mengusulkan penggunaan Gap Penalty Score sebagai fungsi objektif
utama dalam proses tuning. Nilai gap dihitung sebagai sefisih antara akurasi
pelatihan dan akurasi validasi:

tap = |train_ace — val acel

(1)



Nilai objektif kemudian dihitung sebagai:

ﬂhjmzﬂl_ﬂd:—ﬂxgap {&2}
Dengan nilai @ = 0.5. Pendekatan ini memberikan penalti eksplisit
terhadap model yang memiliki selisih performa besar antara data latih dan validasi,
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I AImiiwfalisnsi:
I7 aftar_trial «— kasong
s Jumleh_frial — N
i gumma — 0.5 &kpantil pemivoh riod baik—reuk (seseal NTPS 2001)
M trigl_owal +— beberapa trial awal {ekgplovasi)
i ) Limtuk setiap il ke-i;
2 Jikear i = trial_erwal!
# firwe ehsplorasi awal
Pilife hyperparameter secara arak
Jikar i = trial_awal:

sRaymuen

yang digunakan, dan hasil akspmm }wngdlbnims pada subbab-subsekuen.

4.5 Jumlah Trial dalam Eksplorasi Hyperparameter dan Stabllitas Model
Penentuan jumlah trial optimal pada proses hyperparameter tuning
dilakukan untuk memastikan bahwa ruang pencarian hyperparameter dieksplorasi



pada average gap antara akurasi pelatihan (train accuracy) don akurasi validasi
{validation accuracy). di mana nilai gap vang lebih besar diinterpretasikan sebagni
indikasi eksplorasi ruang hyperparameter vang lebih luas dan kemampuan
membedakan kualitas konfigurasi yang lebih jelas.

Dalam ekspenimen ini, tiga konfigumsi jumlah trial diup, yartu 20, 50, dan
100 mnal. Masing-masing konfigurasi dijalankan sebanyak tiga kali percobaan
independen unfuk mengurang) bias akibat faktor stokastik.
4.5.1 Evalunsl Konfigurast 20 Trial

Tahbel 4.4 Hasil Fvaluasi Gap pﬂdn_Kl'llziﬁJ_{m'l_ﬂ 20 Trial

Ty Max Gap Min Gap Max Val Min Val | Avg Gap
| BO,00 4031 g2l 247 0,16
2 TH2D S184 8251 5538 036
3 7531 5211 K251 5426 66,21
HainRul TINT 5105 R251 34,09 88,91

Berdasarkan Tabel 4.4, nilat average gup pada tiga percoboan berada pada
reptang 66,21% hinggn 7036%, dengan rato-ratn keseluruban sebesar 68.91%.
Nilai maximum validation accuracy pada seluruh percobaan berhenti pada angka
B2.51% sementarn minimim validation sceurncy masih tumn hingga kisaron 52-
55%,

Fenomena ini menunjukkan bahwa meskipun konfigurasi 20 trial mampu
menghasilkan beberapa model dengan performa validasi yang cukup baik,
pemisahan performa antar konfigurasi masih terbatas. Hal ini mengindikasikan
bahwa jumlah trial yang relatif kecil belum cukup untuk mengeksplorasi ruang

hyperparameter secara menyeluruh.



Dengan demikian, konfigurasi

200 trial dinilai belum optimal karena

menghasilkan average gap terendsh dibandingkan konfigurasi lainnya, sehingga

kurang efektif dalam membedakan konfigurasi model vang benar-benar unggul.

4.5.2 Evaluasi Konfigurasi 50 Trial

Tabel 4.5 Hasil Evaluasi Gappada Konfigurasi 50 Tral

Try Max Gap Min Gap flax Val Min Val Avg Gap
| | 7eAl6TISD | 400079RK60 | BS0403T74 | 47737E4733 | GHOME419
2 TROZ4E4641 | A0T190RI0G | RANTTITRAE | 5201470821 TO2 350069
3| TOon4034306 | 45471313 R4S2044708 | 4506412556 [ TOSITIRTI?
Haln Kitn TOABISHNG | 40 BOR26IZR A4.O0IR564 | 4SRTROZITT 000051097

Pada Tabel 4.5, nilai average gap meningknt dan beradd pads rentang
68.94% hingga 70,56%, dengan rata-rata keseluruhan sebesar 69,919, Selain itu,
maximum  validation accurncy  meninghat
dibandingkan konfigurasi 20 trial.

Peninglestan ini menunjukkan bahwa penombahan jumlah tria| memberikan
ruang cksplorasi yang lebih luas bagi Optuna untuk menemukan kombinasi

hingpa 8498%, lebih tinggi

hyperparameter yang lebih beragam. 'Variasi nilal mimmum validation accuracy
yang lebih besar jugs menandakon bahwa rusng pencanan mulai mencakup
konfiguras: yang sangat batk hingga kurang optimal.

Meskipun demikian, selisih average gap sntara konfigurasi 50 trial dan 20
trial masih relatif kecil {sekitar 1%), sehingga eksplorasi yang dilakukan belum
mencapai tingkat pemisahan performa vang maksimal.

4.5.3 Evaluasi Konfigurasi 106 Trial

Tahel 4.6 Hasil Evaluasi Gap pada Konfigurasi 100 Trial

Try Mux Gup Min Gap Max Val Min Val Avp Gap

TREARATAGH A5 TRTUOS | RAOTTSTR4E | 4730041704 [ TIAS070248




RIGOEZOOTT | 44 70A47448 | R4 SI014708 | 4775784753 | T2I6100575

ka

Laa

TRAIITAR | 5086403316 | R4 SDOI4T7O0R | S2OI4TOE2I | T3.AQ238211

Haln -Ratn TOOA043 040 | A6ORIEOTE] | B4 GTEGI4E] | 4032TIE4D6 | TISIROSGTR

Berdasarkan Tabel 4.6. nilai average gap meningkat secara signifikan dan
bernda pada rentang 71.46% hingga 73,69%, dengan rats-rata keseluruhan sebesar
72.54%. Nilai ini merupakan FWW ibandingkan dua konfigurasi
sebelumnya. Selain itw, maximum validation accuracy fetap berada pada kisaran
tinggi, yaitu sekitar 84,53-84.98%. dengan stabililes Vang lebib baik antar

Fenomena ini menunjukkan bahwa dengan jumiah trial yang lebih besar,
Eksptmmg hyperparameter menjadi lebih agresif dan menyeluruh. Perbedaan
performa antar konfigurasi menjadi semakin jelas. sehingga proses seleksi mode!
berbasis Gap Penalty Score dapat dilakukan dengan lebih tegas dan reliabel.

4.5.4 Penetapan Jumlah Trial Optimal
Berdasarkan perbandingan ketiga konfigurasi tersebut, 100 trial dipilih

sebagai jumlah trial optimal karena menghasilkan avernge gap paling besar dan
paling konsisten. Nilai gap yang tinggi ini menunjukkan bahwa eksplorasi ruang
hyperparameter berlangsung secara komprehensif, sehinpga konfigurasi terbaik
yang diperoleh lebih representatif terhadap performa dan generalisasi model.
Dengan demikian, penggunaan |00 trial memberikan dosar yang paling kuat
dan rasional untuk tahap penentuan konfigurasi model terbaik yang dibahas pada

Subbab 4.6,
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4.0 konfigurasl Optimal Efficlent™Net-B0 Berdasarkan Generallsasi

Penentuan  konfigurasi model terbaik  dilakukan berdasarkon  hasil
hyperparameter tuning dengan 100 trial vang dijalankan sebanyak tiga percobaan
independen. Analisis pada subbab ini difokuskan pada evaluasi keseimbangan
performa dan generalisasi. yang diukur mengounakan Gap Penalty Score sebagai
metrik wtnma.

4.0.1 Analisis Hasll Percobaan 1
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Pada Tabel 4.7 trial dengan validation aceuracy tefinggi pada percobaan ini
adalah Trial 52 dengan wilar 84.98%, vang secarn sekilas menunjukkan performa
validasi yang sangat baik dibandingkan trial lainnya. Namun demikian, train
accuracy vang dicapai pada trial inl juga sangat tinggi. vaitu 98,06%, schingga
selisih antarn performa pada dain lath dan data validasi (train—validation gap)
membesar hingga |3,08%. Gap yang besar ini mengindikasikan bahwa model telah

menyesuaikan diri secars berlebihan terhadap data latih dan belum mampu



mempertahankan tingkat performa yang sebanding pada data validasi [33].
Akibatnys, meskipun nilai validation accuracy relatif tinggi, mekanisme penalti
yang diterapkan melalui Gap Penalty Score menurunkan nilai objektif trial ini
menjadi 78,44, sehingga Trial 52 tidak dipilih sebagai konfigurasi terbaik pada

hampir 85% tidak menjamin kualitas model apabila disertai gap di atas 10% [34],
dan bahwa kestabilan generalisasi memberikan kontribusi yang lebih besar
terhadap nilai objektif .



4,0.2 Anallsls Hasll Percobaan 2

Tabel 4.8 Hasil Terbaik Percobaan 2 (Top-10 dan 100 Tral)
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Percobaan ini vang ditunjukkan pada Tabel 4.8 menghasilkan kandidat
terbaik secara keseluruhen, yaitu Tral 7. dengan validation accuraey sebesar
81.84% dan train accuracy sebesar 82.30%. Kedekatan nilaj antara performa pada
data fatih dan data validasi ini menghasilkan selisih performa yang sangat kecil,
hanya 0,46%, yang menunjukkan balwa model mamps mémperahankan kinerja
yang hampir identik padn kedua subset datn tersebut. Kondisi ini merefleksikan
tingkal generalisasi yang sangst baik. karéemn model tdak menonjukkan
kecendenungan untuk menyesuaikan diri secara berlebihan terhadop data latih,
Selisih yang minimal ini memberikan kontribusi signifikan terhadap nilai objektif,
sehingga Gap Penalty Score yang dihasilkan menjadi vang tertinggi pada seluruh
percobaan. vaitu 81,61, dan menempatkan Trial 7 sebagai konfigurasi paling

seimbang dari sisi performa dan kestabilan generalisasi.



Sebagai perbandingan, beberapa trial lain pada tabel yang sama memang
mampu mencapai validation accuracy vang lebih tinggi, seperti 84.53%, sehingga
secara sekilas tampak lebih unggul dari sisi performa validasi. Namun, capaian
terscbut disertai oleh train—validation gap yang sangat besar, hingga [4.04%, yvang
menunjukkan adanya ketidakseimbangan yang signifikan antara performa pada
data latih dan data validasi. Gap yang lebar ini mengindikasikan kecenderungan
overfitting yang kua, di mana model ferlali menyesuaikan dini terhadap data
pelatihan dan pagal mempertahankan performa yang konsisten pada: data validasi.
Akibatnyn, meskipun validation accuracy absoluf lebih tinggi, mekanisme penalti
pada fungsi objektif menunmkan Gap Penalty Score trial-trial tersebut ke kisaran
7779, sehingga nilainya tetop berada di bawah konfigurasi dengan keseimbangan
generalisasi yang lebih baik,

Hasil intmenunjuklan bahwa pada percobaan kedua, kontribusi minimisasi
gap terhiadsp Gap Penalty Score lebih dominan dibandingkan peningkatan
validation sccurscy sbsolut. Trinl T menjadi konfigurasi dengan keseimbangan
terbaik antara performa don generalisasi.

4.0.3 Anallsis Hasil Percobaan 3
Tabel 4.9 Hasil Terbaik 10 dari 100 Trial)
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Trial terbatk pada percobaan ini mencapai validation accuracy hingga
E4.30%., yang secara nominal termasuk salah satu nilai tertinggi vang diperoleh
pada seluruh rungknian cksperimen. Namun demikian, capaian akurasi validasi
tersebut masih diserisi oleh train-validation gap yong relatif besar, yaitu berada
pada kisaran 9.75% hingga 12.06%. Selisih performa yang cukup lebar ini
menunjukkan bahwa model cenderung mempelajari pola-pola spesifik pada data
latih $ecara lebih dominan dibandingkan mempertahankan kinerja yang sebanding
pada data validasi. Akiboinya, meskipun nilai validation sccurncy terlihat tinggi,
kestabilan generalisasi model belum dapat dikategorikan optimal. Kondisi ini
tercermin pada nilai Gap Penalty Score tertinggi padupu'qnhun il yang hanya
mencapai 79,43, sehinggn tetap lebih rendah dibandingkan hasil terbaik pada
percabaan kedua yang menunjukkan keseimbangan performa latih dan validasi
vang juuh lebih baik.

Meskipun nilai validation accuricy pada percobaan ketiga termasuk yang
tertinggi di selurub eksperimen, besamya train-validation gap yang masih bertahan
menunjukkan bahwa peningkatan nilai weight decay hingga (0,03 belum mampu
menekan overfilting secara konsisten pada berbagzi kombinasi hyperparameter.
Kondis: ini mengindikasikan bahwa regulansasi berbasis penalti bobot saja belum
cukup wuntuk menyeimbangkan kompleksitas model dengan kemampuan

generalisasi pada dataset ini [35]. Dengan kata lain, meskipun weight decay yang
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lebih besar mampu membatasi pertumbuhan bobol secara numerik. mekanisme
tersebut belum sepenuhnva efektif dalam mengendalikan kecenderungan model
untuk menyesuaikan diri secara berlebihan terhadap data latth, terutama pada
konfigurasi dengan kapasitas representasi yang tinggi.

4.0.4 Penetapan Konfigurasl Akhir
Untuk menentukan konfigurasi akhir, satu frial terbaik dari setiap percobaan

dibandingkan secara Jangsung berdasarkan Gap Penalty Score. Perbandingan ini
menunjukkan bahwa Trial 7 pada percobaan kedun memiliki nilai objektf tertinggi
(81,61) dan train-validation gop terkecil (0.46%),

Berdgsarkan hasil tersebut, konfigurasi  akhir modsl. ditetapkan

i an: optimizer AdamW, learning mte 0,000, w'ngh ﬁﬂy 00001,
dropaut rate 0.7, freeze moda 0, label smoothing 0.1, dan patience 5.

Penetapan ini mienegaskan bahwa pemilihan konfigurasi terbaik tidak
didasarkan pada satu metrik tunggal, melainkan pada keseimbangan teukur antara
peeforma validisi dan kestabilan generalisasi yang terukur secara konsisten melalui
Gﬂpmm
4.0 Perbandingan Performa Mode Basclue dan Model Opruns

Untuk menjawab secara E.iil_ipllsil sajﬂ.w optimasi hyperparnmeter

menggunakan Optuna meningkatkan kinerja dan kestabilan model, dilakukan
perbandingan langsung antara model baseline dengan parameter default {Subbab
4.3} dan model hasil optimasi Optuna dengan 100 trial (Subbab 4.6). Perbandingan
ini difokuskan pada perilaku pelatihan, kestobilan generalisasi. serta performa pada

data uji.
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Pada pelatihan baseline. dinamika training menunjukkan kecenderungan
overfitting yang jelas. Training accuracy meningkal secars monoton hingga
mendekati kondisi sempuma pada epoch-epoch akhir, sementara wvalidation
accuracy berfluktuasi dan tidak menunjukkan pols penimgkatan yang konsisten.

Kondisi im disertai dengan gap yang semakin melebar antara performa data latih

dan wvalidasi. yang mindikzsikm_m model dengan parameter default
cenderung menyesunikan dinl secara berlebihan terhadap data latih. Meskipun
baseline masih rlmmpumiiﬂt ACCUTACY ﬁtkinﬁﬂ‘ﬁi, performa tersebut

bergantung pada dinamika pelatihan tertentu.

Sebaliknya, model hasil optimasi Optuna dengan 100 trial menunjukkan
perilaku pelatiban yang jauh lebih stabil. Konfigurasi terpilih menghasilkan training
accuracy dan validotion accuracy yang berdekatan sejak fase awal pelatihan.
S0 babe opticiasi
h}'pu_;hm:mlnr tidok hamyvae nmnmgknlkm perfum.mmﬂﬂulnpijﬂgn berhasil

s odel e alui kombimasi regularisa (dropout inggi
label MMMMM pengmhﬂmmg rate dan early
stopping yang lebih tepat

nhbpn gnp yang secara konsisten keeil. Hal imi

Dengan demikian, perbandingan antara model baseline dan model hasil
optimasi Optuna menunjukkan babwa kontribusi stama Optuna dalam penelitian
ini bukan terletak pada peningkatan akurasi secara drastis, melainkan pada
kemampuannya dalam menemukan konfigurasi  hyperparameter  vang
menghasilkan perilaku pelatthan yang lebih stabil dan performa yang lebih



konsisten, Hal i tercermin dari keciloya generalization gap, kedekatan nilai
training dan validation accuracy, serta konsistensi hasil pada pelatihan ulang model

Dari sisi evaluasi pada data uji, model teroptimasi mempertahankan test
accuracy vang sebanding bahkan sedikil lebih stabil dibandingkan baseline, namun
dengan distnbusi performa antar kelas yang lebih merata. Perbedaan utama tidak
terletak pada lonjakan akurasi absolut, melainkan pada peningkatan kestabilan dan
reliabilitas generlisasi, yang tercermin dar ke¢ lny: selisih performa latih—validasi
dan konsistensi hasil pada pelatihan uling (dibahas pada Subbab 4.7).

Dengan demikian, perbandingan ini menggaskan bshwa kontribusi utama
Optuna dalam penelitian ini bukan semata-mata meningkatkon nilai akurasi,
melainkan mengoeser perilaku model dari kondisi overfitting pada baseline menuju
konfigurasi yang lebih stabil, seimbang, dan generalis. Hasil ini memperkuat
_}mﬁﬁk_‘ﬁ penggunsan optimasi kyperparsmeter berbasis Optuna dengan’ fungsi
abjektif Gap Penalty Score sebagai langkah krusial dalam meningkatkan kualitas

model secarn menyeluruh.

4.7 Kinerja dan Konsistensl Modcl Tanpa Augmentasi Data

Sefelah konfigurasi terbaik ditetapkan pads Subbab sebelumnya. model
dilatih ulang untuk mengevaluasi konsistensi dan stabilitas performa. Pelatihan
ulang dilakukan sebanyak lima kali dengan konfigurasi dan pembagian data yang
identik. sehingga vanasi performa—apabila muncul—hanya berasal dari faktor

stokastik seperti inisialisasi bobot dan urutan mini-batch.

Tabel 4.10 Hasil Pelatihan Ulang Model Terbaik (5 Kal Run)

[ 1] B36145 | [T T ER5E | 7] 12 |
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1 B3 6145 HL 1659 T RGASE ¥ 12

3 BAG145 Bl 1659 TEASE T 12

4 BY6145 Bi. 1659 RESE 1 2

5 BInl45 Bl 1659 THH65E 7 i2
BA6148 BL 1639 TU.R6ZE

Berdossrkan Tabel 4. | 0. seluruh run menghasilkan metrik vang identik: best
train accuracy sebesar 83.61%, best validation accuracy sebesar 81,17%, dan test
accuracy sebesar 79,87%: Selam i, seluruh run mencapan best epoch yang sama,
yaitu epoch ke7, dan berhenti pada epoch ke-12 sesuni mekanisme early stopping.

Fenomena tidak adanya variosi antar-run ini menunjukkan bahwa
konfigurasi hyperparametes yang dipilih memiliki stabilitas pelatihan yang sangat
tinggi dan tidak sensitif terhadap faktor stokastik. Selisih antara trin aceuracy dan
validation aecuracy vang konsisten, yaitu sekitar 2,44%, mengindikasikan bahwa
mudd.lﬂl_knhnga]umi fluktuasi overfitting maupun underfitting antar-pelatihan.

Sebagai pencgasan, identiknya hasil pada kelima run merepresentasikan
determinisme praktis dan konfigurasi model terpilih. Temuan i memperkuat
klaim hahwa seleksi berbasis Gap Penalty Score berhasil mengarahkan proses
tuning menuju konfigumsi yang tidak hanya optimal secara numerik. tetapi juga
konsisten dan stabil dalam kemampuan generalisasi.

48  Kinerja Klasifikasl Kurva Pelatihan dan Confuslon Matrix

Untuk menganalisis dinamika proses pelatihan secara lebih mendafam,
hubungan antara training accuracy dan validation accuracy terhadap epoch
divisualisasikan pada Gambar 4.4, Visualisasi ini digunakan untuk mengamati laju

konvergensi model, kestabilan proses pembelajaran, serta munculnya indikasi awal



overfitting atau underfitting selama pelatihan berlangsung, sehingga perilaku model

Training vs Valldation Accuracy

terhadap data latih. Kondisi ini selaras dengan penggunaan dropout tinggi (0,7) dan
label smoothing (0,1), vang secara eksplisit menahan laju pembelajaran model pada



Lik]

Puncak validation accuracy terjadi pada epoch ke-7 dengan nilai 81.17%,
sementara training accuracy pada epoch yang sama bernda pada kisaran 83.61%,
menghasilkan gap sebesar 2,44%. Gap yang relatif kecil ini menandakan kondisi
generalisasi yang optimal.

Setelah epoch ke-7, training accumey terus meningkat hingga mencapai




Secara lebih rinci, beberapa kelas menunjukkan performa klasifikasi yang
sangat kuat. Kelas Rastrelliger faughni — Highly Fresh mencatat 33 prediksi benar
dengan hanya | kesalahan ke kelas Fresh, sedangkan Oreochromis niloticus —
Highly Fresh memiliki 30 prediksi benar dengan kesalshan terbatas pada kelas
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kesegaran yang berdekatan. Pola ini menunjukkan bahwa pada kelas Highly Fresh,
model mampu mempertahankan konsistensi prediksi yang tinggi.

Sehaliknya, kesalahan prediksi hampir sepenuhnya terjadi antar tingkat
kesegaran dalam spesies yang sama. Pada Chanos chanos — Fresh, dari total 17

gradual, khususnya pada kelas Fresh. Temuan ﬁﬁmﬂq:ﬂi]duhﬂhwn keterbatasan
model tidak terletak pada identifikasi objek, melainkan pada ambiguitas visual antar
level kesegaran.
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4.9 Analisis Kohustness Efflclent™et-B0 Tanpa Oversampling
Subbab ini membahas perilaku pengambilan keputusan model EfficientMNet-
B0 secara lebih mendalam melalwi analisis kesalahan prediksi (incorrect detection),
visualisasi Grad-CAM. serta evaluasi robustness model terhadap berbagai jenis
gangguan visual. Analisis dilakukan untik memahami tidak hanya apa yang
diprediksi model, tetapi juga mengapa keputusan tersebut diambil dan sejauh mana
‘Berbeda dem{hnﬁﬁmhlﬂm pada Subbabd.¥ yang menyajikan pola
kesalahan secara agregal pada tingkat kelas, pembohasan pada subbab ini
difokuskan pada level individual citra. Pendekatan inf memungkinkan penelusuran
langsung terhadap karakteristik visual yang menyebabkon kesaluhan prediksi
maupun perubahan tingkat keyakinan model.
4.9.1 Analisis Kasus Salah Klasifikas! (Incorrect Detection Analysis)

B\ AN pada subbab. ini bertujunn untuk RS Bcasibib rinci
E:iwsampnl data uji yang mengalami salah w oleh model. Jika
Confusion  Matrix pada Eulﬂ:lﬁ-!u digunakan untuk mengidennfikas: pola
kesalalan ﬂnﬂ. WIH’:I Euﬁl kelas. maka ln;lms incorrect detection
difokuskan pada kasus m.ci:udml]mugum'cpm kegagalan model dalam
membedakan kelas tertent,

Daftar sampel salah klasifikasi disusen dengan mencatat path citra, label
sebenarnya (ground truth), label hasil prediksi. indeks kelas. serta nilai confidence
yang dihasilkan model. Penyajian informasi ini memungkinkan penelusuran

langsung terhadap karakteristik visual citra vang salsh diklasifikasikan sekaligus
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tingkat keyakman model pada keputusan yang kelirn tersebut, Tabel berikut

menampilkan 10 sampel pertama dar dota hasil prediksi model. Selurub data

lengkap tersedia pada lampiran.

Tabel 4.1 1 Sampe! incomrect classfication pada data up
H—Fﬁ ground truth | predicted | gt jdy | pred ide fid
::::T:Tn.i:?;;r-mm 505 ipe P | O 2 06009
:::ﬁh:rﬁ:-‘:;um 4720 e i ?""F’ﬂ:l ] 3 04444
a3 20108 08071 Lipg Frek o | ! LRI
Frent g SONOLTL2 44326 g Freah o iv [ AEHSO
Em;um 14420 e ek ari Fresh | ) 2 el
M;Hm 1144 5% e Fresh Mot Fresh i 2 LT
m#:ﬁ; 54545 ipe Biat Freah Fresh : i 05330
Em;ﬁfu DEIE0E gl Fresh . L (RIS
FreiiMG. S010101 7 070334 g fob | NaFren | 7 |8 | asw
Sy mzm;“;‘..—:’,’;:‘ﬁ'_;”"]-‘" Highly Fresh | Fresh 1 3 e

Tabel 4.11 menyajikan dafiar sampel dats uji yang mengalami salah

klasifikasi, yang disusun berdasarkan hasil inferensi model pada data uji. Setiap

baris tabel memual informasi image path, ground tmuth, label hasil prediksi, indeks

kelas, serin pilai confidence model, Berdasarkan tabel tersebut, kesalahan prediksi
paling banyak muncul pada kelss dengan tinghkat Kesegaran Fresh, baik yang

diprediksi sebagai Highly Fresh muupun Not Fresh.

Sebagai contoh, pada kelas Chanos chanos — Fresh, terdapat 6 sampel vang

salzh diklasifikasikan, dengan 4 sampel diprediksi sebagai Not Fresh dan 2 sampel

sebagai Highly Fresh. Nilai confidence pada kesalahan ini berada pada rentang 0,44

hingga 0,88, yang menunjukkan bahwa kesalahan tidak selalu terjadi pads kondisi
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ketidakpastian ekstrem. Pola serupa juga terlihat pada kelas Eleutheronema
tetradactyium — Highly Fresh, di mana 7 sampel diprediksi sebagai Fresh dengan
nilai confidence berkisar antara 0,45 hingga 0,69,

Selain itw, lerdapat pula kesalahan dengan tingkat kevakinan vang sangat
tingg: (overconfident error). Salah satu contehnya adalah pada kelas Nibea albiflora
— Not Fresh, vang di_;:lmﬁksi mbagumm-uﬂal confidence mencapai (0,94,
Keberadaan kesalahan dmhquhmm inf meminjukkan bahwa model
mkasiﬁgmmberiklumm kelint meskipun sinval probobilistik yang
dihasilkan tnmpak kuat. Fenomena ini mengindikasikan adanya kemiripan visual
yang signifikan antar tingkat kesegaran dalam spesies yang sama, fefutama pada
transisi antara kelas Fresh dan kelas di sekitarnya.

Tabel 4.11 digunakan sebagai dasar pemilihan contoh citra pada analisis
Grad-CAM Klasifikasi salah di Subbab 4.9.3. Dengan demikian. vﬁunﬁlﬁ Grad-

CAM yaung dibahas tidak dipilih secara acak, melainkan merepr

kesalahan yang benar-henar terjadi pada data uji. Pendeleatsn ini memastikan bahwa
analisis visual yang dilakukan bersifit sistematis, dapat ditelusurt kembali ke data
numrﬁ,mmmm pada Confusion Matrix sebelumnya,

prediksi terjadi pada kelas dengan tingkat kesegaran yang berdekatan dalam spesies
yang sama, khususnya pada kelas Fresh. Selain itu, beberapa kasus salsh klasifikasi
juga disertai nilai confidence yang relatif tinggi, vang mengindikasikan bahwa
kesalahan tersebut bukan semats-mata akibat ketidakpastian model, melainkan

disebabkan oleh kemiripan visual antar kelas. Temuan ini memperkuat hasil analisis
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Confusion Matrix bahwa tantangan utama model terletak pada pemisahan tingkat
kesegaran yang bersifat gradual. bukan pada identifikasi spesies ikan.

4.9.1 Analisls Grad-CAM pada Klasifikasi Benar
Grad-CAM Visuallzation Analysls

DOrlginal Imags
Trus: Chomos Chanas
Pred: Chanoa tht“w lﬁ il

Gambar 4.6, Grad-CAM pada Klasifikasi Benar Chanos chanos (Fresh)
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Pada Gambar 4.6, model memprediksi kelas Chanos chanos ~ Fresh dengan
confidence sebesar 98,79%. Dua probabilitas tertinggi berikutnya berada di bawah
0,3%, memunjukkan margin keputusan yang sangat tajam.

Fenomena ini diperkuat oleh visualisasi Grad-CAM yang menunjukkan
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4.9.3 Analisis Grad-CAM pada Klasifikasl Salah
Grad-CAM Visualization Liatyis

drv il b
Tru® Chamys Thanas - Freah
Preg: Channe Chansss - Mot Fresh (00B00

asi Salah Chanos chanos (Fresh)

Pada Gambar 4.7, sampel dengan label asli Chanos chanos — Fresh
diprediks: sebagai Mot Fresh dengan confidence 60.09%%, sementara probabilitas

kelnas sebenarnya hanya 5.11%.
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Visualisasi Grad-CAM menunjukkan bahwa model tetap memfokuskan
perhatian pada area mata ikan. Namun, overlap karakteristik visual antara kelas
Fresh dan Not Fresh menyebabkan interpretasi fitur bergeser ke kelas yang salah.

Kesimpulannya. kesalahan klasifikasi ini bukan disebabkan oleh kegapalan
maodel dalam menentukan area penting, melainkan oleh kemiripan visual antar kelas
kesegaran yang bersifal gradual.

4.9.4 Robustness terhadap Geometric Attack

T Mibme Amitiora - Highly Py
‘Pred Nitea Sibifors - Highly Presh
Conf 0302
1 Wiks=a allsdllars - Hay by Foesdi) 09T
& Ractrelliger Faughni - Highly Freshi 0.005
I Upeneus Molutcensa - Highly Fresk; 8 008

Gambar 4.8, Geomatrical Attack pada Nibea albiflora — Highly Fresh

Pada Gambar 4.8, citrm Nibea albiflora — Highly Fresh tetap diprediksi
dengan benar dengan confidence 98,1 7%, hanya mengalami penurunan kurang dan

1% dibandingkan kondisi normal. Nilai confidence yang masih sangat tinggi ini
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proses pengambilan keputusan. Dengan Kata lain, meskipun terjadi perubahan
posisi atzu skala objek, model tetap mampu mempertahankan keyakinan prediksi
yang hampir setara dengan kondisi citra asli
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4.9.5 Robustness terhadap Nolse Attack

Troer Mibea Athiffora - Mighty Fresh
Pred Nibea Albifiors < Highly Frosh
Conf 0,797
1 Miben Albdlarn - Highly Fresn; 0272
. Mpeneus Moluioenss - Highly Frest 0,120
3, Upnrmus Molucoensls - Fresh) 0.088

Gambar 4.9 . Noise Attack pada Nibea albiflorii=Highly Fresh

Pada Gambar 4.9, meskipun model masih bw'hlﬂ;mmpreﬁﬁ-telns yang
benig R R c:) oo Ry Yung sanpt
signifikan hingga hanya mencapai 27,15%. jauh lebih rendah dibandingkan kondisi
fanpa gangouan maLpun mwmw attack. Penurunan ini
memumjukkan bahwa meskipun keputusan akhir model masih tepat secara kelas,
kestabilan probabilistik prediksi telsh terpengaruh secara substansial oleh
keberadaan noise pada citra masukan.

Fenomena ini menunjukkan bahwa keberadasn noise secara signifikan

merusak detail tekstur halus dan pola lokal pada citra yang selama im menjadi dasar
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utama pengambilan keputusan model. Gangguan berbasis noise menyebabkan
informasi visual penting, seperti perbedaan intensitas, kontur halus, dan transisi
tekstur antar area objek, menjadi tidak lagi terdefinisi dengan jelas, sehingga
representasi fitur yang diekstraksi oleh model menjadi kurang stabil dan ambigu.
Alabatnya, meskipun model masih mampumempertahankan prediksi kelas yang
benar. tingkat keyakimmdmdap keputusan tersebul menurun secara drastis karena
sinyal visual yang mendukung klasifikasi tidak lagi cukup kuat dan konsisten.
Kesimpulonnys. model masih bersifat fungsional terhadap: noise, tetapi
relinbilitas prediksi menumn secara signifikan.
4.9.6 Robustness terhadap Filter Attack

Troe: Mibea Ao - Highly Fresh
Pred. Crestfiromit Mossambicu - Fiesh
Bl 0177
1. Drwachrmsic Momamblciie - Faeeh: 0,177
1., Dreocfirames L - Mot Frech: 10,143
| 3, Creedchramis Mosadribicion - Mgy Frégh: 9.085

Gambar 4.10 . Filter Attack pada Nibea albiflora — Highly Fresh
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Pada Gambar 4.10, model gagal melakukan klasifikasi dengan benar dan
memprediksi kelas Oreochromis mossambicus — Fresh dengon confidence hanya
17,68%, vang menunjukkan tingkat keyakinan yang sangat rendah dibandingkan
seluruh skemario pengujian  sebelumnya. Nilai confidence yang keeil ini
mengindikasikan bahwa model berada dalam-kondisi ketidakpastian tinggi, di mana
fitur-fitur visual yang diekstraksi tidak ﬂi:np kuatuntuk mendukung keputusan
Klasifikasi yang tegas. Kondisi fe o
signifikan telah merusak karakferistik tekstur dan keisjaman gira, sehingga
i fitur yong terbentuk menjadi kurang informatif dan tidak lagi

e

""Eu]n.a filter attack secara

a3 2l

merepresentasikan kelas aslinya secara jelas.

Distribuisi probabilitas yang menyebar menunjukkan degradasi representasi
fitur yang parah akibat modifikasi tekstur dan ketajaman citra Penyebaran
probabilitas ini menandakan bahwa model tidak lagi mampu membentuk batas

keputusan yang jelas antar kelas, karena fitur-fitur diskriminatif yang sebelumnya
memjadi dasar pemisahan kelas telah mengalami distorsi sigmifikan. Akibatnya.
kontribusi setiap kelas ferhadap keputusan akhir menjadi refatif merata dan tidak
dmnim.m:-mm:ﬁmn{ hﬂmgnyn Lw representasi visual serta
meningkatnya mnblglumﬂm:mw

Dengan demikian, dapn.t. diéimpuiﬁnn bahwa filter attack merupakan jenis

gangpuan paling destruktif bagi mode] dibandingkan geometric dan noise attack

4.10  Evaluasi generallsasi model
Evaluasi generalisasi model pada penelitian ini tidak hanya dilakukan

melalun pembagian data latih, validasi. dan uji secam acak. tetapi juga diperhuas
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dengan skema leave-source-out (LSO}, Pendekatan LSO digunakan untuk secara
eksplisit menjawab pertanyaan terkait kemampuan generalisasi model terhadap
spesies ikan yang sama sekali tidak pernah muncul pada tahap pelatihan.

Dalam skema LSO, satu spesies ikan dikeluarkan sepenuhnya dan data latih
dan digumakan sebagai data uji, sementara data dan tujuh spesies lainnya digunakan
untuk melatih model: Proses ini_diulsng hinggs setinp spesies pemah berperan
sehagai spesies uji. Dengan pendekatan ini, performa model merefleksikan
kemampuan transfer pengetahuan antnr spesies, bukan sekadar generalisasi intra-

spesits.
Tabel 4.12 Ringkasun hasil evaluasi 150 disajikan
Best
Accuracy | Maeru Almcre Macro | Test ¥l
M '
N o Syt (%) Precision | Recull | Fi Samples | Ace
[
1 | Chanos Chanes 5l 0.5004 0307 05037 |50 To.43
Eleuthermmermu
T 4458 04214 04458 | DI7E4 | 240 028
1 'Il'l;acmhvrcphn]us 5438 0:5321 05458 |06 | 240 ]
¥ [ Nibea Albiflom | 56.12 0.5581 0562 | | 05503 | 410 7761
5 ﬂ’L! . ochromis il 4 0,685 ] o.o884 | 0okes | e2s 7503
f Nmil . I““‘“ 0500 0452 06337 | peass | g0s Hi.59
7 F“'“{‘mg"'- HiLA6 oal02 OA0I4 | B3RRe | TeO To,689
& ‘,;'T'mnh:fjm " 5536 0.5474 asmg o | e 7944

Berdasarkan Tabel 4.12, terlihat bahwa performa model bervariasi cukup
signifikan antar spesies wji. Spesies Oreochromis mossambicus menunjukkan
performa tertingg dengan akurssi 70.40%, disertal nilai macro precision, macro
recall, dan macro Fl yang relatif seimbang. Hasil ini mengindikasikan bahwa

karakteristik visual mata ikan pada spesies ini memiliki kemiripan yang cukup kuat



a0

dengan spesies lain dalam data latih, sehingga representasi fitur yang dipelajar
model dapat ditransfer dengan lebih efektif
Sebaliknya, spesies Eleutheronema tetradactylum menghasilkan performa
terendah dengan akurasi 44.58% dan nilai macro Fl yang juga paling keci
dibandingkan spesies lainnya. Fenomena inimenunjukkan bahwa pola visual mata
ikan pada spesies tersébiat memiliki karakieristik yang lebih spesifik dan kurang
terwakili oleh #pesies lain dalam data latih. Akibatnya, fitur yang dipelajari model
dari fujuh spesies lain fidak sepenubnya mampy menangkup variasi visual yang
Spesies lain seperti Chanos chanos, Johnius trmchycephalus, Niliea albiflora,
Orepchromis  niloticus, Rastrelliger faughni, dan  Upeneus moluccensis
menunjukkan performa menengah dengan akurasi berada pada rentang 51% hingga
65%. Pola ini mengindikasikan bahwa meskipun model masih mampu melakukan
kﬁﬁkaﬂf tingkat kesegaran secara moderat pada spesies yang tidak iﬂmlh dilikat
sehelumnya. kemampuan generalisasi antar spesies belum sepenuhnya merata.
Varinsi performa ini mencerminkan perbedaon tingkat kemiripan - visual antar
spesie;s;ﬁuﬁfduﬁ-ﬂ@' struktur mata, tekstur, maupun pola degradasi kesegaran.
Perlu dicermati babwa nilm hmﬂd;ﬁmmﬁmt}r selama pelatihan pada
skema LSO tetap berada pada kisaran tinggi, vaitu sekitar 75% hingga 80%,
meskipun akurasi pengujian pada spesies vang ditinggalkan menurun secara
signifikan. Fenomena ini menunjukkan adanya kesenjangan antara generalisasi
intra-spesies dan generalisasi antar-spesies. Model mampu mencapai performa

validasi yang baik pada spesies vang termasuk dalam data latih, namun performa
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tersebut tidak sepenuhnya dapat dipertahankan ketika dibadapkan pada spesies
baru.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi L3O menegaskan bahwa model
EfficientNet-B0 yang dusulkan memiliki kemampuan generalisasi vang cukup
baik pada variasi tingkat kesegaran dalam spesies yang telah dilihat, tetapi masih
menghadapi :antungmﬁam meniransfer pengetahuan secara konsisten ke spesies
yang sepenuhsniya bart. Temuan in memperkust interpretasi bahwa performa tingg
pada skema pembagian data konvensional hdak serta-merta menjamin robustrva
generalisasi lintas spesies, serta menegaskan pentingnya evaluasi LSO sebagai
pelengkap analisis kinerja model pada dataset multi-spesies.

4.11 Wiﬂgxn dengan Penclitian Sebelumnya

Subbab ini membohas posisi dan kontribusi penelitian yang dilakukan
dibandingkan rhng:m penelitian-penelitian terdahulu yang memiliki fokus serupa
padn kilosifikssi tingkat kesegaran ikan berbosis citrn mata.  Perbandingan
difokuskan pada metode yang digunakan. strategi optimasi, serta capaian performa
terukur pada dataset yang sama.

denean Penelition [ni

Author / Thataaet ) Hasil /
Tahun | Model huipui
Prasclyo et Accummcy
ol 072, | The Sy ST5%:;
2L Freshness Residual i
Tfnrmuation £ the T 4 Precision
Processing o TATREioa, T2.9%;
i Fish Eyes MobibeNety'| RBecall
Agricultire och (MB-HE) 57.5%:
Guoetal, | T MobileNetV1 | ECA
023, of the + Attention Validation
ETCE Fish Eves (SENet, ECA, | Accuracy
Cpference I ; CA, CHAM) T3.21%




Author [ Preprocessing | Hyperparometer | Metode / Hasil /
Tabun Dabeet | | Augmentasi | / Optimasi Moel Cuiput
Yildizet al, The VGG +
EDE-L Fro .L‘\lh:. v Gll._:-l'i +
HrUpean of e : SqueczeNet + ANN:
T 34
F[MJJ ) FIEI'I E:"EE Ml__ 1k—NN.I 77.3% )
Research & et SWM, ANN, Accuracy
Techuology RF)
The Accurncy
Freshness TO8T %
Penelitian . e
of the - {ystums EffictentNeth@ | Precision
i T Fish Eyes RO
Diataset Recal 77%

Berdasarkan Tabel 4.13, penelifian-penelitian terdahuly seperti Prasetyo et
al (2022). Guo et al (2023). dan Yildiz et al (2024) smumnya masih
mengandalkan arsitektur ©NN konvensional atau lightweight seperti MobileNetV |
dan VGG1Y, dengan strategi pelatihan yang relatif sederhana dan pemilihan
hyperparameter vang bersifat statis tanpa optimasi sistematis. Konfigurasi model
paia studi-studi tersebut pada umumnya ditentukan secara mantl atau mengikuti
pengaturan baku dari arsitektur yang digunakan, sehingga ruang eksplorasi
parameter pelatihan menjadi terbatas. Akibatnya, performa model sangat sensitif
terhadap konfigurasi awal vang dipilik dan kurang merefleksikan potensi maksimal
arsitektur yong digunakan. Haol ini tercermin doari capaian performa yang
dilaporkan, di mana nilai akurast berada pada rentang 57,5% hingga 77,3%, dengan
varigsi kinérja yang cukop besar antar pendekstan dan belum menunjuklan
kestabilan generalisasi yang kuat pada dataset multi-spesies dengan kompleksitas
tinggi.

Sehaliknya, penelitian ini menggunakan arsitektur EfficientNet-B0 yang
dipaduken dengan optimasi hyperparameter berbasis Optuma. Pendekatan ini

memungkinkan eksplorasi miang hyperparameter secara adaptif mefalui Bayesian
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optimization, schingga konfigurasi yang diperoleh tidak hanya berfokus pada

peningkatan akurasi validasi, tetapi juga pada kestabilan generalisasi model.
Model vang diusulkan mencapai test accuracy sebesar 79.87%, dengan
precision 80% dan recall 77% pada dataset yang mencakup 8 spesies ikan dan 3
gmentosi. Nilai ini melampaui capaian

memberikan peningkatan per g menawarkan kontribusi
metodologis berupa seleksi model berbasis kesetmbangan generalisasi dan evaluasi
robustness tanpa ketergantngan pads ougmentasi data. Kombinasi ini
menempatkan penelitian ini sebagai pendekatan yang lebih stabil, generalis, dan
aplikatif dibandingkan studi-studi terdahulu,
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Dpl:nm- | hiperparameter berbasis Optuna berpengaruh positif terhadap
- 3 i
stabilitas pelatihan dan kemampuan generalisasi model EfficientNet-B0.
Pengaruh terscbut ditunjukkan melalui penurunan selisih performa antara
data latih dan data validasi dengan nilai generalization gap sebesar £2,45%,
mencerminkan peningkatan stabilitas proses pembelajaran. Selain itu,
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pada evaluasi generalisasi lintas spesies menggunakan skema leave-source-
out (LSO, model yang dioptimasi menggunakan Optuna tetap mampu
melakukan klasifikasi pada spesies yang tidak dilibatkan dalam proses
pelatihan, dengan akurasi pengujion berada pada rentang 44.58% hingga
ada rentang 03784 hingga ),6864.

dikembangkan ke dalam sistem resl-time atau aplikasi berbasis perangkat
bergerak.
4. Penelitian lanjutan dapat mengombinasikan citra mata dengan indikator
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24| AdamW f.oont 5 0.7 It o 0.1 13453 | 73576 01236 | Risg| 0.3 11 T4003
BIES6 | 3N 454 77620 1,1300
14 | AdamW .oool | o000l 0.7 16 0 0.1 3| 50224 | B23ET | BIISHE | IDI45 0.5 17 O3ERT
| - B3 6320 95,053 | E20RT | J7.621 11325
58 | AdamW f.oool 03 0.5 16 o 0.1 3 287 | 7| 13002 | TAEED 0.5 I4 | 94120 | ERSOT
B4.520 | 9R5T0 14041 | TTS0R DARsT | 10934
84 | AdamW DU000E | 00001 (L3 It 0 0.1 5 0303 | 85505 | 62046 0.5 13 | 49559 | Toolld
BLAI4 | HL306 | £.3917 | 77168 L8438 | L1402
17 | AdamW D000E | 00001 0.7 I 0 0.1 3| 307K | 14813 [ 98351 4506 0.5 12 11842 | 6407
B2ZU50 | 24766 | | 1L807 | TV.058 07340 | 1, 1459
T4 | AdamW fooog 0, iH 03 & 1 0.l F| 64126 | w4300 [ 3RS | Gon34 0.3 14 [ Te3l4 002
1 jooE- 4304 | 98003 | 14008 | 77000 Oood0E | [ 1190
6 | AdamW f.oool ] (.3 & [t} o.l 3| 85274 133 | 42157 | T2IRS 0.3 17| 4511 5
K004 | TANTT | G,8878 | Teal0 OA418T | 0.5577
3% | Adam 00001 | 00005 ., 0] a o } H4305 NiEsEs | 34185 D250 1.5 sl R H I0E9S
B1856 | UE635 | 4900 | Tad56 00480 | 06930
18 | Adam 0.0001 | 0.0001 0.3 ] 0 L] F| 50234 | GOORS | 4REG] | TSTOY 0.5 13 | 33293 | TIR3l
RI286 | 95066 | L1670 | Tad47 07413
i2 | Adamw | v.0001 | 0ooon 07 it 0 f,] 1| ooss2 )| 2sa7e | onize | 3e4ms 0.5 14 | 034
RE.614 | 92307 | 10643 | 76,267
11 | AdamW f,on0l | 00001 0.7 I i 05 3| 34978 | 69230 | 34251 | GTESI 0.5 13 50
R1735 | 95038 | 13203 76,133 04792 | 08703
f0 | AdsmW f,on0l | 00001 (L3 16 L] 1,05 42000 | 3Toal 0506 | 45071 0.3 14 | 4423 | TE43T




Besi Beest Gap Gaop

Learm | Wergh Label Yl Train | Tram- | Penslt | Peondt | Total | Finol | Fooal
Optimize | og 1 Dropo | Bawch | Froere | Smoot | Pateno | Astur | Accur | Val ¥ ¥ Epoch | Tram | Val
T HRaic Decay | ui Rate | Swe Mode | hmp o acy Oy Gup Score | Alpha | s Loss Loss
| O0E- BLS11 | 95367 | 12856 | To DE3 (L4551 | (EO34
AdamW 00001 (k5 0.3 e i 0F 5| 21076 | 45782 [ 24706 | DST2I 0.3 14 | 66637 | TOG40
BLRIR | 94053 | 12213 | 75,731 07667 | 11263
AdamW 0.oool | 00001 03 It u 0.1 3| 56502 | D446l | 4TES50 | BIS23 0.3 11 [ 49373 | T7i608
EX2HG | 95306 | 13500 | 75,532 04900 | 085017
AdamW 00001 | 00005 0.7 It o 005 1| 99352 | 39401 4014 | T04R2 0.3 Lo [ 1T6H SETh
0,717 f ST3S | LLOIET 73208 01661 | 05058
Addam 00001 | 00005 0.7 16 0 L 1| 48879 | T7ASI | JE47S | M4l 0.5 I3 | 18155 | Da3l7
B2 T35 98,026 | E529) | 75089 OLTI2E | 10900
Adlam'W 0,000l | o001 0.5 16 o 0.1 5| 42001 | SHOIE [ 45417 | 60802 0.5 I8 | ™G758 | 2485
| 0E- B2 286 | 96, 7% 4510 T5031 071G | 10504
AdamW D000 E (5 (L3 It 0 0.1 5| 99552 | 23470 [ 25937 | RGIES 0.5 17 | BOS51 | 20369
| ,D0E- E2286 | 97360 | F50H2 | T4.745 07076 | LI5T4
AdamW D000 E (5 L3 I 0 0.1 5| W9552 | 17358 [ 17HMG 0.5 19 [ 31286 | 1431
|, 0fE= R2L062 | 96068 | |4.006 07420 | 11395
AdamW fooog [1s] 03 & 1 0.l 3| TEOZT | B3I [ 0506

0.3 15| 1937 | 2E653

RO 269 | 93 aR0 | 13411 0,7027
Adam (000K | 0.006H 1A {] 1] .l 3 D533 208 J38] 0.5 14 24 ;
H1390 | 97569 16,170 07130 ( 1, 1604
AdomW 0.0001 | 0.0041 0.5 16 ] ol 31353 | 34515 ZHeC 0.5 18] 05939 ) 15524
GE210 | o5 656 | 44435 09471 [ L1452
AdamW 0.001 | 00005 I3 16 [ 0 5 ZToRE [ 14477 0.5 16| 93545 | 31537
GI052 | 16352 L3lel | L4010
Adam 0.001 0,01 03 L5 1 0 i 2057 al] 1.5 13 | GH4n] | SEE4
LO0DE- A6 200 Fo2To 13957
20D .00l 5 s ] 2 L ] 3 [ BI6EL | 16KIR 0.5 15 | o020R
50192 47440 1,752 f4051
AdamW 0001 | DO0S .7 [[E] | L 3| EISIL | e6343 | I6le0 0.5 12| 97107




Besi Beest Gap Gaop
Learm | Wergh Label Yl Train | Tram- | Penslt | Peondt | Total | Finol | Fooal
Tne | Optmize | og 1 Dropo | Bawch | Froere | Smoot | Pateno | Astur | Accur | Val ¥ ¥ Epoch | Tram | Val
1 T HRaic Decay | ui Rite | Soee Mode | hmp o v oy Gup Score | Alpha | s Loss Loss
FL04F | 45181 | o H003 | 48.EL1 18635 | [.5004
0 | AdamW 00001 0,041 0.7 e 1 L1 3 TIITO. | 6TH | D3413 0.3 23 [ 42391 | 30864
| O0E- SEEIS | 60228 | 44206 21067 | 20601
1| 50D f.oont 5 0.7 It i i k) 00143 | 4614 | 42448 0.3 0 | GETOR | 61766
Lampiran 3 Data Percobaan Ketign 100 Trial
1 Best o« [‘Hest Ciap Cing
Leami | Weigh Label Val Trmm | Train— | Penolt | Penolt | Toml Final | Fenal
Tria | Ophimize | ng | Dmopo | Bawch | Freeze | Smoot | Patien | Accur | Abvsir | %l ¥ ¥ Epoch | Trma | Val
1 I Rute Decay | wiRisde | Sire Mode | hma o acy B0y Gig Seore [alpho | s Lioss Loss
B350 | 94,032 | I T30 07692 | 11017
51 | AdsmW DUO00E | 00005 0.7 It o 0.1 03274 | D46l 11F74 376k 0.5 lo [ 16485 | 10234
B304 | 24300 | 10004 | TO302 07323 | L1003
57 | AdamW DLO00E | 00005 ] I 0 0.1 03274 | 408DG | 47333 [ oBS07 0.5 13 | B4215 | 320
BOTIT | T7.523 | 3,193k | Y0120 08684 | OGS
55 [ AdamW 00001 | 00005 (LT & L 0.l J| S%879 | 50065 [ 97139 | SHrR 0.3 11 | 68000 | 72201
B0O.403 | 83 528 | 30354 | Y07 OE484 | 11465
5 [ AdamW 00001 | 00005 [LT I L 0.l §| 27354 | THIROZ | 6537hH | SH0E3 0.3 12 | 30242 | 25042
BE 300 | B6 273 | 4 BR3N | TEO4R 10096
13 | AdaomW 0,001 | 000081 07 & 0 0,035 3| 13453 a4uj 457 | X724 0.3 i1 e ]
E0.94] | #4087 | 40454 [ TEOIR 1.O9lE
Tt | Adam 0,0001 | 00005 05 |6 0 0.l 3| oo | I3IR3 | 27Tl | BB0i4 0.3 L 0361
4304 | 95306 | 1.0 [TETE0 11082
70 | AdamW 00001 | 00005 (%] L] L] i1 3| 93274 | D53TH 12102 L2 ] 12 In433
B4 304 | 93506 | 11.29] | 78650 10870
02 | AdamWw 0001 | 00005 3 16 0 0,1 3| 93nT4 | 2E334 2026 | IR ] 12 fala7
4,304 | B6, 360 | 120003 8. LILEG
50 | AdsmW 00001 | 00005 (L3 16 i 0.l 5| 93274 3157 | 38206 | 24125 0.3 15 TI58

04




Besi Beest Gap Gaop
Learm | Wergh Label Yl Train | Tram- | Penslt | Peondt | Total | Finol | Fooal
Tne | Optmize | og 1 Dropo | Bawch | Froere | Smoot | Pateno | Astur | Accur | Val ¥ ¥ Epoch | Tram | Val
1 T HRaic Decay | ui Rite | Soee Mode | hmp o acy By Gup Score | Alpha | s Loss Loss
95424 | 11,568 | TR.O7T2 0L.7437 | L1041
W | AdamW 00001 | 000835 0.3 e i .1 3 T | 14746 [ 42851 0.3 12 32 | 3734
L6 | B1.440 | TT.BOE 07440 | 0550
72 | Adam'W 00001 | 00005 03 It u 0.1 k) GEE3 | 34032 | BTTR2 0.3 15 Q362 | ETZ4T
Lot | L1649 | 77507 07449 | 1, I7ED
67 | AdamW 00001 | 00005 03 It o 0.1 67 [ 3R] | 50340 0.3 12 | RD397 | 46312
SUEI0 | BO0s3T 77611 08340 | [, 1384
BT | Adam f.oool 0,001 0.7 16 0 0.1 3 67400 | 2423] | 6ETOn 0.5 12 ¥ o7l
91,704 | DATIZ | TT54E 0.7 1 1058
@] | AdamW 0,000l | 00005 0.3 16 o 0.1 3 30046 | TIH | 30BS4 0.5 10| 90325 | 4630
GH.TOR | 14360 | TTaNg 07031 | 11,0032
50 | adsmW | ooo0i | 00005 07 i 1] ] 97055 | K23%6 | 2367 0.3 26| 0179 | 5967
93154 | [16HD | 77160 OAT6R | | 1EES
K| 50D 0LO0E | 00001 0.7 I 0 0.1 in64) | 9557 | TI203 0.5 32 | 60092 | 70733
20,640 | 138084 | 77056 02545 | O.E408
21 | AdamW L00F | 000N 07 & 1 Qo 3 34004 | 27060 407089 0.3 10 | 46040 | DIEE2
Q000 | 1LO50 | o084 O.TGET | 10766
KX | Adam 00001 | 00008 (.3 & [t} o.l OIFTH | 2H154 | SDO4W 0.3 12| 74 | 3a324
H415F | 4.TESH | THOTD 08575 | 11326
71 | Adom'W 0,0001 | 00005 0.2 I o 0.1 } 4050 | 5XTTR | 3TIIT 0.3 8| 6384 48132
LES0 | bOAOT | TBEIZ 07785 | L1473
74 | Adom'W 0.0001 | 0.0005 0.3 ] 0 0.1 ) 15728 | 59074 | ToERD 0.5 10| 16636 | 23867
GR.65F | 4790 | ThA4E6 06756 | 1400
B | Adam'W 00001 | 00005 3 L] L] 0,1 5 QONES | 48Ho] F5T ] 24 | 23930 | 64627
08041 | F5.085 | 76,313 HRLE )
ol | AdamW 00001 | 00005 n: I i 0.l 5 Q5014 HE | TTEIM4 0.5 1T [ 03671
QROTO | 15114 | Te.200 06815
6l | AdsmW 00001 | 00005 (L3 16 L] 0.l Fal8 | (4304 | 48027 0.3 IT | T




Beest Gap Gaop
Learm | Wergh Label Train | Tram- | Penslt | Peondt | Total | Finol | Fooal
Tne | Optmize | og 1 Dropo | Bawch | Froeee | Smoot | Patien, Accur: | Wal ¥ ¥ Epoch | Tram | Val
1 T HRaic Decay | ui Rite | Soee Mode | hmp o moy Gup Score | Alpha | s Loss Loss

B 704 | B 4335 | TRO51 0BT | L1567
K3 | Adam'W 00001 | 000835 0.3 e i .1 3 B3R 4565 | 28547 0.3 Q[ 58031 | 72130
95,766 | L1927 | T5.ET4 L7279 | 0923
62 | AdamW 00001 | 00005 03 It u 0.1 5 08322 | 53019 | B0403 0.3 13 [ 74402 | 13213
UTE20 | 140642 | 75,502 07040 | [,1273
Bib | Adam 00001 | 00005 035 It o 0.1 5 TJORAL | EFRLL | 4343 0.3 20 [ 6352 | RBI463
GR308 | 15,10 73,512 06977 | 11270
33 | AdamW 00001 | 00005 0.7 16 0 0.1 3 JUEGT | TITAI | TORI4 0.5 17 31290 | 4062
| DOE- 93,431 | LLKEIT | J75.605 07500 | 10906
B4 | AdamW f.oool 03 0.3 16 o 0.1 3 SI09RA | |EOL] | TANTZ 0.5 i1 1075 | IDR18
B7.4486 | 80741 | 75,335 OLEITG | 11246
56| Adam DUO00E | 00005 L7 It 0 0.1 IRZ6L | RS | 10466 0.5 13| Q1894 | 15006
a4.op0 | 11471 | 75302 0,760 | 11206
51 | AdamW DO00E | 00005 0.7 I 0 0.1 Q1270 | 35777 | ER6I4 0.5 17 | B4393 | TI7ES
4005 | 13,157 | 75250 07511 | L1148
M | Adam'W 00001 | 0005 03 & 1 0.l S630T | Tioal 14550 | BO2X% 0.3 12 | 15334 | 48071
BL.614 | 94452 | 12,838 | 75,195 07371 | 11362
o4 | Adam'W 00001 | 00008 0.3 & [t} o.l 5| 307K | 3ETT6 | 03700 | 23OTE 0.3 13| B4O73 | 3O5TI
To U5 | B354 | 1L HET | 75181 02315 | 09507
14 | AdomW 0,001 | 000081 L. I o 0 q206 | SEOAS | M05D | 44057 0.3 10-{ 74525 | Tosl3
TEO2G | #4157 | 61300 [ T4.061 05200 | 09551
42 | AdamW 0001 | 00001 0.7 ] 0 0.45 5| G0583 | B4050 | 43756 | 41305 0.5 Il 3607 | 15201
R2S511 | 99702 | 5201 [ 7480 07273 | L1148
W | AdamW 000 0,04 3 L] L] 0,1 1| 21076 | 34ES P40 BS3T2 ] 13| 50403 | 013R2
B2 735 | B 435 | §3.720 | 74875 L7080 | 11030
£l | AdsmW 00001 | 00005 n: I i 0.l 3| 42600 | ®1927| 39326 | 22018 0.5 Io | ORGI4 | 62466
RI.O062 | 96307 | 14534 | 74795 07357 | 10975
03 | AdamW 00001 | 00005 (L3 16 L] 0.l THUZT | 0832 | 30295 AZEE 0.3 13 47T

0y




Besi Beest Gap Gaop
Learm | Wergh Label Yl Train | Tram- | Penslt | Peondt | Total | Finol | Fooal
Tne | Optmize | og 1 Dropo | Bawch | Froere | Smoot | Pateno | Astur | Accur | Val ¥ ¥ Epoch | Tram | Val
1 T HRaic Decay | ui Rite | Soee Mode | hmp o ay oy Gup Score | Alpha | s Loss Loss
BI300 | 94,000 | 13519 [ 74630 ' 1, 1046
o0 | AdamW B0001 | 0N 0.3 i L] u,l 3 13453 RXITY TERIH 2404 0.5 12 6127
E0O3] | 95680 | B2.TIH | 74572 11515
73 | AdamW 00001 | 00005 03 It u 0.1 3| s 1074 | 59336 | 40735 0.3 11 §205
ELOO2 | 97054 | 1400 | 74566 IME]
63 | AdamW 00001 | 00005 03 It o 0.1 5| TRO2T | oiEX | EITOH | B612E 0.3 I | 7 62402
TOI4T | BRA04 | @0SeT | T4 160 05448 | [, 1500
11 | AdamW [L00L | 00001 0.7 16 0 s 3| 98204 47l | 65033 [ 40055 0.5 12| 69100 | 11434
RLE3N | 97497 5359 74159 04583 | 0,84060
45 | AdamW 0,000l | 00005 0.7 16 0 005 3| S 5074 | 0330I | HEE6 0.5 In | T7ES]
T4 RRT | ToR0g | LGS | TIRES 05043 a
10 | AdamWw LO0E | 00001 07 | 1 D5 HO238 AR REO0T | 39ROT 0.5 u TH45 !
BLT1T | 94766 | (44040 | T3 602 0, 7628 | L1326
77 | Adam DO00E | 00005 L3 I 0 0.1 3| 48870 | 94300 4543 | Thled 0.5 12 R0 | 44206
HLE3E | 98,084 | 16,846 | TR4I5 006921 | 10977
75 [ AdamW fooog 0, iKH 03 & 1 0.l S630T | 5R6TY | 02177 | 55414 0.3 10 | TlbE6 | 770L8
BLN3R | 98770 | 16493] | 73372 OeE45 | 11453
65 | Adam'W 00001 | 00008 0.3 & [t} o.l 5| 56500 | 37461 | BOOSE | G603 0.3 0| 3674 | 52134
RE 390 | 98113 | 16,722 | T30Z8 Oeodd | 11602
58 | Adom'W 0,0001 | 00005 0.2 I o 0.1 13453 ol | 33347 | EaTT0 0.3 17 Q1815 ] T4802
EO.94] | 99026 | DeAY | TI.EDD O 4HED | 0800
41 | AdamW 0001 | 00001 0.7 ] 0 0.45 3] 70404 Q233 | 3H27 S440 0.5 I8 | 9435] | 05024
EO0269 | 95024 | 14735 [ T2EDY 04760 | 13687
14 | AdamW 0,001 0,031 T L] L] 1,05 5 (583 | 30635 | MHuI5 | 434417 ] I8 | 0173 | 62368
TEO26 | 88876 | 10,840 | 72,602 05286 | 1,034
43 | AdamW 0001 | 00001 0.7 I i 05 5| 905EF | ITR5E | 27375 | 26EGS 0.5 12 5336 | 36562
TOSRG | 93823 | 14726 | 72482 04930 | 0100
12 | AdamW 0001 0,001 (L7 16 L] 1,05 41256 | 2ITT09, | #6454 | QEOZO 0.3 15 | (4101 | 20§92




Besi Beest Gap Gaop
Learm | Wergh Label Yl Train | Tram- | Penslt | Penali | Total | Final
Tne | Optmize | og 1 Dropo | Bawch | Froere | Smoot | Pateno | Astur | Accur | Val ¥ ¥ Epoch | Tran
1 T HRaic Decay | ui Rite | Soee Mode | hmp o L A ] Gup Score | Alpha | s Loss
TOATT | 95,004 | 14622 | 72,060 0, 1639
13 | Adam'W 0,001 | 00001 0.7 e i L1 5 19731 | B5373 [ 65542 Babit 0.3 I9 [ 194934
TIETH | ™LO20 | B2.441 | 71357 [.BOTS
1§ | Adam'W (001 | 00001 0.7 It u 0.1 5| 47534 | OITHG | S4BAY | Y0443 0.3 12 234
Ta00s | F4,700 | LLENY [ 700963 ERLIE
19 | Adam (001 | 00001 0.7 It o i 5 8204 | 390TA | S621T | S4ES 0.3 i4 [ 50033
o008 | SREIS ] A M0 69,103 0.224]
22 | AdamW [L00L | 00001 0.7 16 0 L 5| Sodn] | ®4558 | BAGNT | 31002 0.5 I4 [ 59523
T3 Sa00 | 88333 | 3773 168,673 0 1853
24 | AdamW 0,001 | 00001 0.7 16 o 1] 5| 53812 | Ti4al 1765 | D40E7 0.5 I4 [ R4355
Thhas] | 93,0041 7315 | 68024 0 17T
32 | AdsmW 0LO0E | 00001 L7 It 0 0 5| 61435 | BSI7] [ D9E3H | DOS16 0.5 17 [ (30
| ,D0E- 56,726 | 56305 | 0,420 | 56.515 1L.6TR]
3 | AdamW (LO0E (5 L3 I 1 0.1 3 4574 | 40463 [ 32767 | 93102 0.5 10 | 4207 61313
56,502 | 50,505 | 00033 | 56 500 LAGE] | [ 4304
1| 5GD 0001 | 0KS 03 & ] Qo 3| 24215 | 57621 | 34056 | 57512 0.3 23 | WORl | 66397
S627H | 59136 | 2 ESHI | 54848 1LE206 | | 8551
4 | Adam f.oool (IR0 | (.3 & ] o.l 5| 02681 | 4023 | 75735 | RINM 0.3 47 070l | 03459
56278 | 61223 | 40458 | 53805 L7200 | 17742
| | 54D 0,001 | 000081 0.2 I 1 0.1 1] 02691 | GD62) | TeO00 | ORTIA 0.3 I 4432 | 1DROB
320014 | 45,813 | L1005 | SO.B64 10605 | 1.8622
0 | Adam 0.0001 (LA ] ] ] ] 0.45 3| 79831 | J68E5T 2004 | 03330 0.5 18 | X648 | 67100

Lampiran 4 Data Kesalahan Klasifikasi

image_path ground_fruth prodicted ground _truth_ldx | predicted ldy | confldence
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Chanos Chanos - Fresh/IMG 20191003 065053 jpg | Chanos Chones - Fresh !I-'lllﬂ ': s Chanos - Not il 2
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imnge path ground _truth predicied ground truth idy | prodicted idy | eonfidence

Chanos Chanos - Fresh/TMG 20191003 064720 pg | Chanos Chonos - Fresh ?_:L_'E‘m’ Chanos - Not 0 2| o444
Chanos Chanos - Fresh/TMG 20191002 062711 jpg | Chanos@hanos - Fresh :;;:":h"“u“”"“ Highly 0 1| 0Ed1l
Chanos Chanos - Fresh/ MG 20191112 064326 jpe | Chanes Chinos< Fresh Elj:'“s;‘“ Chanos - Highly 0 1 | 02850
Chagios Chanos - Fresh/TMG_ 20191003 06420008 | Chanos Chiros - Fresh ::fﬂ Cmics - 908 0 2 [ osnz
Changs Chanos - Fresh/ TMG_ 2019100306859 ipz | Chanos Chanos - Frosh ?II_-:J_L”" Chanos - Not o 2 | o.7020
b, Soioi1a. Ak b | Chanos ClatosFreh 2 005330
TS 30091 Uk DA i Frah s Nt | Clanos Chanes - fossh 2 0| 03188
r:ZquIIFJuT-Jncrruz 'F-:lrudng::-‘lum - E.I{'ulhm'-m'nu . Elewtheronema : 3 s | gasia
Fresh/ IMGO 20191017 070934 1pg Tetrndactylum - Fresh Tetradsctslum - Mot Fresh

o/ NG, 30191015 031550 g . lighly Frmsh Frosh 1 3 | omser
emat stiomts arris ol by Fra b : b
::t:ﬁhﬁ;ﬂﬂﬁllﬁﬁiﬁxgﬁaI:IIL'-d‘IJ" Hizhly Fresh Fresh 4 3| nsing
e C Boot01S Dletbme + S| s
fft-'i'afhf{fﬂ“T&EﬁﬂTﬂ“’E'fv*':'?ﬂ’_afi'p'fhl" Highly Frosh Frh 4 3 | o8
Eri MG, JOMLS SN Highly Frosh Fresh 4 3| 027
ot e e Highly Feesh Freth 4 3 | o
Eleutheronema Tetradacrylom - Not Moot Fresh Fresh s 1 |

Fresh/TMG_ 200121019 (63800, 1pg




imnge _path ground _truth predicied ground truth idy | prodicted idy | eonfidence
Eleutheronema Tetradectybum - Not = - 5 .
4 y [ h T 5 ] TT

Fresh/IMG 20191019 063444 jpe i Frl o7
Johnius Trachyeephalus - Haghly

hs el t s T b | 0.720
Fresh/IMG 20191015 065259 jpg Highly Fresh Fresh 6|0 0
Johnius Trachyeephalus - Highly - > = -

. = s i) st ) b | DLAOARE
Fresh IMG 20191015 065843 pe gy Fresh Fpeh 6 | e
Johmus Trachyeephalus - Not A 1 ]

. e ™oL F t)] b #4121
Frest MG 20191018 B60609 jpz ot Epel e . 6|04
Johmus Trachyeephalus - Not 5

: i Mo B 5 T
Fresh/IMG 20191019 063056jpe ok F Fycal e s
Johmos Trachycephalus - Not 3 ; : o

i L ke = ™ = Pl | | B 7 GT42
Fresh/IMG 20191019 061550.ipe A Py Highly Frieg s
Johmos Trachyeephalus - Not i A e : 7 o=
Fresh/IMG_20191019 062226 jpe Bt iom) Ly Fresi i |
Mibea Albflor - Highly e izer Funghm - :

P i g rhly Fresk 3 9 a9 | (b=
Fresh TMG 201911 10 055936 4.jpe Highly Fresh Hishly Fresh 19 [ DuB64
Mibea Alflor - Highly Ay . " ) | B7s
Fresh/IMG 20191111 063134 4 jpe flighly Fresh Fresh ? ¥ | 0.7560
Nibca Albiflor - Highly - :

1 . b 5 L reak Not Fres | EO01
Fresh/IMG 20191111 062047 jpe $ichly Frosh t Fresh i 1 | 0800
Nibea Albiflors - Highly T i 0 o :31
Fresh MG 20101111 063526 3.ipa Pcaly Feesh Fissh 0 | BAAA:
Nibea Albiflor - Highly = - i

B - res s ] 0 | 03625
Fresh/ MG 20101111 063309 ipe Highly Feeah o " |
Mibea Albiflom - Erih Crreochromis Malotens - o i6 | 2027
Fresh TMG 200901112 064033 23 o 2 Highly Fresh s
Nibea Albiflora - e e .
Fresh/IMG_J0191112 061720 2 jpe st esly Fregy P ol i
Nibea Albiflom - T

Hily Fra ) o | 0.6183

Fresh/IMG 20101113 060756 1ipg Fresh Hephly Foigh i s
Jihes Hlern -
Niliee. Athifiots Fresh Hizhly Fresh 10 a | 08300

Fresh/IMG 20021112 061715 2ipg
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i i imnge path ground _truth predicied ground truth idy | prodicted idy | eonfidence
?rll;h; |':::E}”;rju|«;|h|L|“5 062001 1.jpe Mot Fresh Fresh ] 10 | (0440
;':r'?.-\; IHE%E%ITL D6Z656.1pE N Highly rosh . [
oy = S
sty Fresh Wighly Fresh 12 13 | 081
I N— = =, > i
e i easii Y Fresh Not Fresh 12 14 | 07002
e N iy Frsh | Nafh o
S| wofoms
S o gl

i T Ll
:_.}rr:;:'IKT:';::‘:::;L};? ::“4133_"_'5 Frcsh Not Fresh 13 17 | D.2260
i — Notrh =
Ij}:-;]r’ T{';Elz;]!;]:_:; !-.HGEH € s Fresh Mot Fresh s 17 | 04187
ﬁﬁclﬂml51:;:|J*|;~|I:E|u1:. 053256, jpg Ercsh Haghly Freds 5 il Bt
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