TESIS
KLASIFIKASI KUALITAS SARANG BURUNG WALET

MENGGUNAKAN ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN)

C
O

Disusun oleh:

Numa : Hosnl Anas
NIM : 24.55.1619
Konsentrasi  : Digltal Transformation Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2026



TESIS

KLASIFIKASI KUALITAS SARANG BURUNG WALET
MENGGUNAKAN ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN)

CLASSIFICATION OF SWALLOW'S NEST QUALITY USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) ALGORITHM

Diajukan untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derajat Pascasarjana

Program Studi Teknik Informatika

Disusun oleh:
Nama : Hasnl Anas
NIM : 24.55.1619
Konsentrasl  : Digital Transformation Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2026



HALAMAN PERSETUJUAN

KLASIFIKASI KUALITAS SARANG BURUNG WALET
MENGGUNAKAN ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL

NETWORK (CNN)




HALAMAN PENGESAHAN

KLASIFIKAS]I KUALITAS SARANG BURUNG WALET
MENGGUNAKAN ALGORITMA CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK (CNN)

CLASSIFICATION OF SWALLOW'S NEST QUALITY USING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) ALGORITHM
yung disusun dan diaukan oleh

‘Hasnl Anas
NIM. 24.55.1019

NIk, l‘?ﬂ!ﬂztﬂ

Tesis ini mhh ke
untuk mem gelar
Tnnggnl 02 Fehru:m 2026

DERKAN FAKULTAS [I_."rIU KOMFPLUTER

Prof. E.'Ir, I{u:rlnj M.Kom.
NIK. 190302 100

v



HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS
Yang bertandatangan di bawah ini,

Nama mahasiswa : Hasnl Anas
NIM : M.55.1019
Konsentrasi : Dvgital Transformation Intelligence

Menyatakan bahwa Tesis dengan judul berikot:
Klasifikas! Kuallias Sarang BM Wﬂ:ﬂ Menggunakan Algoritma
Convolutional Neural Network (ONN)

Dosen Fﬂnblﬂﬁll'g Ut : PraL. lm-iimrlnt MiKom

. Karya tulis ini adalah benar-benar ASLI dan EELUMPEENAH dinjukan untuk
mgmhpm‘knn gelor akademik, baik di Universitas AMIKOM Yogyakarta
“maupun i Fergmm Tinggt lainnya

2. Karya tulis ini merupakan gagasan, rumusan dan penelitian SAY A sendiri,
‘tanpa bantuan pllmk lain kecuali arshan dari Tim mw

3. Dalam inrya tulis ini tidak terdapat karya atau pendapat omng lain, kecuali
secara tertulis dengan jelas dicantumkan sebagai acuan dalam naskah dengan
w:mmn pengarang dan disebutkan dalam Daftar Pustaka pada karya

4, Perangkat Junak yang digunaskan dalam penelitian ini sepenubnys menjadi
ftangming fawab SAYA, bukan tonggung jawab. Universitas. AMIKOM
Yopvakarts

5. Pernyatean ini SAYA buat dengan sesungguhny, apﬁh_-ﬂi bﬁmuiilm har
terdapat penyimpangan dan ketidakbenaran dalam pemyataan ini, mitka SAYA
bemsedia menerima SANKSI AKADEMIK dengon pencabutan gelar vang
sudah diperaleh. serta sanksi lainnya sesuai dengan norma yang herJ;JLu di
Perguruan Tinggi

Yogyakarta, 02 Februari 2026
Yang Menyatakan,




HALAMAN PERSEMBAHAN

Tesis ini says persembahkan kepada: Kedua orang tua tercinta, atas doa,




KATA PENGANTAR
Puji syukur penulis panjatkan ke hadirat Allah Subhanahu wa Ta’als, atas
limpahan rahmat, taufik. dan hidayah-Nya schingga penulis dapat menyelesaikan
tesis dengon judul ~Klasifikasi Kualitas Sorang Burng Woler Menggunakon

telah memberikan masukan dan arahan dalam penelitian ini.
5. Orang tma tercinta Alm Ayah Anas Hanafi dan Ibu Hj. Hamida Baco yang selalu

mendoakan, memberikan knsih sayang, motivasi, serta dukungan baik secam
moril maupun materil.



6. Suami Tercinta Moh. Risaldi, S.Kom., M.Kom yang selalu memberikan
‘semagat untuk tetap bertshan dan menyelesaikan pendikan di Universitas
Amikom Yogyakarta,

7. Seluruh dosen dan staf Universitas Amikom Yogyakarta yang telah




DAFTAR 151

D LI TR R

pApeER s R

1.5 Manfaat Penelitian 5
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA 7
2.1 Tinjauan Pustaka 7
22 Keaslian Penelitian. 15
23 State of the Art Penelitian Klasifikasi Sarang Burung Walet ... 26

i



24 LANDASAN TEORL 28
2.4.1 Definisi dan karakteristik sarang burang walet ..o 28

242 Faktor-faktor yang mempengaruhi kualitas sarang ... ... .30

2.5 Pengolahan Citra Digital 31
2.5.1 Konsep dasar citrn digitaldii. 31

. SN

E-ﬁuﬁ ""'1 - 4 4 4 4 i i j 51

i.ﬁ,? Frozen Base. R R R ; 59

2.6.8 Fine-Tunming

269 Perbandingan Frozen Base dan Fine-Tuning. 60

BAB Il METODE PENELITIAN 652




3.1 Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelitian 62

3.2 Metode Pengumpulan Data 63

3.3 Metode Analisis Data 63

14 Al Penlitinm oot . 65
BAB IV HASIL PENELITIAN DAN PEMBAH
4.1 Data Penelitigngs. ..........

_ bbb b bbb

41 B A L B AR AR

4.7.1 Hasil dan Evaluast Eksperimen A

47.2 Hasil dan Evaluasi Eksperimen 2. ............ SRR |7

4.7.3 Hasil dan Evaluasi Eksperimen 3 .............. s T

4.7.4 Hasil dan Evaluasi Eksperimen 4 120




48 Analisis Perbandingan Performa dan Penentuan Model Klasifikasi

Terbaik. 130
4.9 Analisa Perbandingan Terhadap Studi Literatur ... 132
4.10 Pemahaman dari Perbandingan Empat Arsitektur CNN _....._..... - 133
BAB V PENUTUP . i 138




DAFTAR TABEL
Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian.........ooinnnni 15

Tabel 2.2 Grade Sarang Burung Walet 30
Tabel 2.3 Parameter Confusion Matrix 50

Tabel 4. | Distribusi Data Citra Setelah BalARCINg -......c.cooerccocrcrrn L83

Tabel 4. 2 Konfigurasi &sitektur dan Hiperparameter CNN ............cc.ooccov.. 88

Tabel 4. 3 Konfig

Tabel

. 9 Evaluasi Performa VGG 16 Frozen base ... s o st

14, 10 Confusion Matrix VGG16 frozen base s

Tabel 4. 13 Perbanding
Tabel 4. 14 Evaluasi Performa ResNetS0 Frozen base ... 14
Tabel 4. 15 Confusion Matrix ResNetS0 Frozen base .......o.coocoomwiren 115
Tabel 4. 16 Evaluasi Performa ResNet50 Fine tuning 118
Tabel 4. 17 Confusion Matrix ResNetS0 Fine tuming......................oooor. 119

Tabel 4. 18 Perbandingan performa ResNet50 Frozen Base dan Fine-Tuning.. 120




Tabel 4. 19 Evaluasi Performa EfficientNetV2B1 Frozen Base ... 125

Tabel 4. 20 Confusion Matrix EfficientNetV2B1 Frozen Base ..o 125
Tabel 4. 21 Evaluasi Performa EfficientNetV2B1 Fine tuning ..........ccoci. 128
Tabel 4. 22 Confusion Matrix EfficientNetV2B1 Fine tuning ............c... ~ 128

Tabel 4. 23 Perbandingan performa EfficientNetV2B! Frozen Base dan Fine-




DAFTAR GAMBAR
Gambar 2.1 Arsitektur Deep Leaming. ..........ccoomimssismmmismannin 38
Gumbar 2.2 Tahapan Comvalutional Newral Network (CNN) (o .40
Gambar 2.3 Convolution OPertion ................o.mmssn 42

Gumbar 2.4 Conmvalutional Operation d red, stride dan padding ........ .43

Gambar 4. 10 Confusion Matrix MobileNetV2 frozen base. 08

Gambar 4, 11 Grafik Training Validation Akurasi dan Validation Loss Selama
I g U i 0
Gambar 4. 12 Confusion Matrix Fine-Tuning 100

Xv



Gambar 4, 13 Arisitektur VGG 16 uases 103

Gambar 4. 14 Grafik Tramin Validation Akurasi dan Validation Loss Selama

Frozen hase 104

Gambar 4. 15 Confusion Matrix VGG16 frozen base .. 106

Gambar 4. 16 Grafik Training Validation Akurasi dan Validation Loss Selama Fine

22 Confusion Matrix ResNetS0 Fine

tuning 127

Gambar 4. 27 Confusion Matrix EfficientNetVIB1 Fine tuni.....oimimin - 129



ABSTRACT

The quality of édible bird's nests (EBN) is'a key factar determining their
market value, mecessitating an accuraie and mutomated classification system. This.
study aims to develop a classification model for EBN quality using four
Comvalutional Newral Network (CNN) mﬂmrm—ﬂdhkx\hﬂ VGG,
ResNet 30, and EfficientNetVIBI—through o fransfir learning approgch. The
dataser consists of 3,406 images qfh.ird':i nests coffected directly from farmers,

which were preprocessed using aggress mmmd&nqﬁ}mﬂiym
remaval 1o mp.ﬁa.!.l’a! .l.he main a.!yrr vere divided into 2.723 training

images and 683 valid e ity classes: high, medium,
and low. Each zen base and fine-tuning.
The exp




Abstrak

Kualitas sarang burung walet merupakan faktor penting dalam menentukan
nilai jual, sehingga diperlukan sistem klasifikasi yang akurat dan otomatis.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan model klasifikasi mutu sarang burung
walet menggunakan empat arsitektur Convalutional Neural Network (CNN), yaitu
MobileNetV2, VGGI6, ResNet30, dan EfficientNetV2E] dengan pendekatan
transfer leamming. Dataset yang digunakan terdin atas 3,406 citra sarang burung
walet yang diperoleh langsung dan petani, kemudian diproses melalui augmentasi
agresif dan penghapusan latar belak wm roti objek utama. Data dibagi
ke dalam data pelatihan sebamyak E.% validasi sebanyak 683 citra,
mencakup tiga kelas hﬁilltas dan rendah, Setiap model dilatih
dalam dua tahap, yaitn erm\ﬁﬁm MMUJJM menunjukkan
bhahwa semua model mﬂﬂguhmi peningkatan performa setelahi tahap fine-numing.

patﬁnm erole arsitektur ResNet30 yang mencapai akurasi
mw-. diikuti oleh MobileNetV2 sebesar 97%, Yﬂﬁm sebesar 95%, dan
Ml\-’lﬂl sebesar 947, Proses uug’men'llﬁ data terbukti meningkatkan

generalisasi model terhadap variasi citra, Penelitian ini berkontribusi
m}bﬂugnn sistem klasifikasi mutu sarang burung walet berbasis citra
dlﬁﬂ deogm skurasi tinggi, yang bespotensi diimplematiikn pach indusir
untuk mendukung proses penyortiran secara objektif, efisien, dan kon:
Kata Kuncl: sarang burung walet; convolutional neural network; tmﬂﬂmmg
-_ﬂuhwm:?ﬂﬁlﬁ ResNet50; EfficientNetV2BI; klasifikasi cifra,

Vil



BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang Masalah

.."‘ =ﬁ 4 i-|

L comper vision untuk

Network (CNN), menunjukkan performa tingm dolam klasifikasi citra karena
mampu mengekstraksi fitur spasial secara hierarkis. Keunggulan CNN juga telah
dibuktikan dalam berbagai domain, termasuk medis. Santoso, Manurung, &

Subhiyakio (2025) menggunakan algoritma ResNet-50, VGG-16, dan EfficientNet-



[

Bl untuk klasifikasi citra mata katarak berbasis transfer learning, dengan hasil
ResNet-50 memperoleh akurasi tertinggi 98.15%. ditkuti VGG-16 sebesar 97%.
serta nilal presisi, recall, dan Fl-score yang tinggl, Temuan tersebut
memperlibatkan efektivitas arsitektur CNN dalam mengenali pola visual kompleks.

Pada konteks sarang walet, beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan
metode pembelajaran mesin, sepﬁrﬁw et al, (2022) vang menggunakan
memanfaatkan SSD-MobileNetV2 untuk deteksi bentuk dengan mAP 61.91%.
Agus et al. (2025) menerapkan metode Fuzzy Tsukamoto dengan akurasi 97%,
namiin masth bergantung pada parameter yang didefinisikan secara manual. Hasil
tersebut menunjukkan bahwa pendekatan berbasis feature foarming otomatis dari
NN masih memiliki potensi pengembangan lebih lunjut dalam klasifikasi mutu
sammng waler.

Penelitisn ini mengusulkan pendekatan klasifikasi menoyunakan empat
arsilektur CNN  modern, yaitu MobileNetV2, VGGI6, ResNet0, dan
EfficientNetV2RI, yang mssingmssing memiliki Karakteristk  efisiensi
kedalaman janngan, shﬁﬁha puhlihm dan ﬂpt:m;knln model. Keempat
arsitektur diterapkan mwmw learning melalui dua tahap
pelatihan, yaitu frozen base fayver untuk mmpeltahﬂ.ﬁknn fitur visual umum dan

model pretrained, diikuti fine-tuning pada lapisan atas guna menvesuaikan
representasi fitur dengan karakteristik spesifik sarang walet. Proses optimasi bobot
dilakukan menggunakan Adam optimizer vang adaptif. sehingpa mendukung

konvergensi stabil pada data dengan variasi tekstur dan pola visual.



Selain iy, penelitian il memanfaatkan teknik augmentasi data untuk
meningkatkan keragaman citra latih, sebagaimana disarankan dalam berbagm studi
yang memumnjukkan peran penting augmentasi dalam menmgkatkan generalisasi
model CNN (Elngor et al., 2021; Zheng <t al.. 2020: Kang et al., 2020).

Dataset penelitian terdii dan 3406 citra sarang burung walet yang
dikumpulkan langsung dari petzni‘di Desa Soni, Kecamatan Dampal Selatan,
Kabupaten Tolitoli, Sulawesi Tengah. Citma dikategorikan ke dalam tiga kelas mutu,
yaitu nnm.sechmg.ﬂm rendah, berdasarkan Eiﬁ'ﬁﬂﬂr:"m warna, dan
kebersihan. Seluruh citra telah melalui tahap pra-pemrosesan. yang terdini dari
penghapusan latar belakang (hackground removal), penyesusian iikuran citra
l:m-zﬂa], mmsu datn untuk meningkatkan vaniasi visual. mm
jumiah data antar kelas (data balancing) guna mengurangi bias pelatihan model.

Penelition ini bertujuan menghasillan model klasifikasi mutu sarang burung
m]ﬁ*ynng akurat, efisien, dan siap diterapkan pada suﬁmm“us di
industri. Dengan pendekatan multi-arsitektur CNN mm pelatiban adaptif,

it si dalam pcnggnmmﬂem penilaian mutu
berbasts kecerdasan buatan yang mmglcaﬁnu nhjﬂkhyins. efisiensi, dan daya
suing produk ckspor sarung burung wale Indonesis.

1.2 Rumusan Mljlll.t.l.

Berdasarkan uranian pada latar belakang di atas, maka rumusan masalah
dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
o. Bagasimana penerapan empat arsitektur CNN  (MobileNetV2, VGGG,

ResNet5(, dan EfficientNetV2B1) dengan pendekatan eransfer learning untuk



mengklasi fikasikan kualitas sarang burung walet ke dalam tiga kategori (tinggi,
sedang, rendah)?

b. Bagaimana perbandingan kinerja keempat arsitektur CNN pada tahap frozen
hase dan fime-tuning menggunakan Adom optimizer berdasarkan metrik akurasi,

presisi, recall, dan Fl-score?

VGGG, ResNet30, dan EfficientNetV2BI.

d. Augmentasi data dilakukan untuk meningkatkan variasi dan keseimbangan
dataset. tanpa membandingkan performa model sebelum augmentasi.

e. Evaluasi model menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan Fl-score.



1.4  Tujuan Penellitian

Tujuan penelitian ini disusun untuk memberikan arh yang jelas dalam
pelaksanaan penelitian serta menjawab permasalahan yang telah dirumuskan

1. Manfaat Teoritis

a. Memberikan kontribusi terhadap pengembangan ilmu pengetahuan di bidang
pengolahan citra digital dan penerapan Deep Learning. khususnya melalui studi
komparatif empat arsitektur CNN (MobileNetV2, VGG16, ResNet50, dan

EfficientNetV2B1) dalam klasifikasi mutu visual sarang burung walet.



b. Menjadi referensi akademis dalam penerapan pendekatan transfer learing dan
fine-tuning untuk meningkatkan akurasi model klasifikasi berbasis citra dengan
keterbatasan data.

Menyediskan  dasar  konseptual bagi penelitian  selanjutnya  dalam
pengembangan model CNN yang lebibefisien dan adaptif, terstama untuk
‘aplikasi i sekior pertanian digital dan komoditas ekspor.

n




Nomun demikian, peneliian imi juga mengidentifiknsi beberapa
keterbatasan. Fitur yang digunakan dalam proses klasifikasi terbatas pada aspek
bentuk, sehingga disarankan untuk mengintegrasikan fitur tambahan seperti warna
dan tekstur guna meningkatkan akurasi dan generlisasi sistem. Selain itu, jumlah
data yang digunakan serta kondisi pencahayaan pada saat pengambilan citra dinilai



masih dapat ditingkatkan pada penelitian lanjutan untuk memperoleh hasil yang
lebih representatif dan robust.

Juyadi et al. (2024) mengembangkan sistem klasifikasi tingkat kebersihan
sarang burung walet berbasis teknologl compufer vision yang bertujuan untuk
mengatasi tantangan umum dalam membedakan antara lubang alami sarang dan
kotoran, yang kerap Kali keliru ferdeteksi sebagai satu kesatuan. Studi ini
mengimplemetitasikan metode White Bulance imiuk meningkatian kualitas citra,
serta mengekstraks: fitur warna mengeunakan ruang warma Hﬁ’f.'gm.n mendeteksi
keberadaan kotoran yang umumnya berwarna lebih gelap.

Klasifikosi dilakukan menggunakan dua algoritma, yaitu Ramdam Fores:
dan Support Vector Machine (SVM). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
algoritma Randam Forest mampu mencapai tingkat akurasi sebesar 97,5%, lebih
unggul M@mn dengnn SWVM wang mencatat._akumsi sobosar 84,1%.
Pendekatan ini memungkinkan sistem memberikan penilaian kebersihan sarang
dengan validitas yang lebih tinggi dibandingkan nm_m_ynng masih
rentan keliru mendeteksi lubang surang schagai kotoran.

Meskipun sistem menunjukkan kinerja optimal dalam lingkungan indoor
dengan pencahayaan dan latar belakang yang terkendali. keterbatasan tetap ada.
Perelitizn ini belum mengup performa sistem dalam kondisi lapangan yang lebih
dinamis, seperti pencahoyvaan alami vang bervariasi dan latar belakang yang
kompleks. Selain itu, penggunaan jenis kamera dan jarak pengambilan gambar yang
tetap berpotensi mengurangl fleksibilitas sistem dalam aplikasi nyata. Fokus studi

ini juga terbatas pada aspek kebersihan, sehingga dimensi lain seperti bentuk dan



tingkat kerusakan sarang belum dijelajahi secara menyeluruh. Pengembangan
lanjutan disarankan dengan mengintegrasikan teknik image enfiamoement lanjutan
atuu pendekatan berbasis deep fearming untuk meningkatkan ketahanan dan
generalisasi sistem terhadap variasi lingkungan dan kondisi pencahayaan yang lebih

{2022) bertujuan untuk

oval yang menunjukkan akurasi endah akibat karakteristik visual yang
‘ambigu, teratama kelika bagian sarang melekat pada permukaan dinding dan tidak
sepenuhnya terlihat secara dua dimensi.

Studi ini merckomendasikan modifikasi arsitektur S50 MobifeNer 12

FPNLite atau eksplorasi terhadap model derector lain yang mungkin lebih unggul
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dalam menangani bentuk objek kompleks. Selain itu, pengoptimalan parameter
pelatihan dan strategi validasi vang lebih cermat sangat diperlukan untuk
meningkatkan akurasi serta ketahanan model terhadap variasi visual pada data.
Secara keseluruhan, meskipun pendekatan im menunjukkan hasil yang menjanjikan
dalam kenteks klasifikasi bentuk sarung, peningkatan performa masih menjadi
lantangan utama yang harus distasi pada tahap pengembangan bertkutnya.

Elngar et al, (2021 Hmmdhyyu.ng W.;Tngn Classification
Basedion CNN: A Survey menyajikan linjauan mﬂ:ynhruh terhodap pendekatan
Klasifikasi gambar berbasis Comvolutional Nesral Network (CNN). Studi ini
menyoroti peran signifikan CNN dalam pengolahan citra digital dan aplikasi pada
sistem camputer vision, serta menguraikan tshapan dan teknik yang digunakan
dalam proses klasifikasi gambar. CNN dinilai sebagai salah satu pendekatan deep
fearnimg yang paling efektif dalam mengekstraksi fitur visual secara otomatis tanpa
iﬁﬂduﬁiﬁka}nm fitar manual.

Hasil yoang diperoleh menunjukkan bohwa Elwlnlmpn mencapai akurasi
menghasilkan performa tinggi dalam tugas klasifikasi gambar. Penelition ini juga
menekankan bahwa efisiensi CNN sangat bergantung pada kualitas data pelatihan
serta parameter pelatiban yang digunakan.

Namun demikian, Elgar jups mengidentifikasi beberapa tantangan dalam
penerapan NN, khususnya terkait dengan kompleksitas arsitektur yang tinggi,
vang dapal membatasi pemahaman praktis dan implementasi di lingkungan industr

atau pengguna non-teknis. Untuk mengatasi permiasalahan tersebut, penelitian ini
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merekomendasikan pengembangan metode data awgmentation, seria penerapan
teknik regularisasi seperti dropowt dan barch normalization uniuk meningkatkan
generalisasi dan mengurangi risiko everfirting. Selain itu, penekanan juga diberikan
pada perlunya peningkatan interpretabilitas model agar hasil prediksi dapat lebih

dilskukan secara menyeluruh pada setiap tahap proses pelatihan mampu
memperkuat kemampuan generalisasi model serta mengurangi risiko kesalahan
klasifikasi.

Kendati demikian. Zheng mencatat adanya tantangan terkait waktu

pelatihan vang cenderung lebih panjang karena kompleksitas proses sugmentasi



yang diterapkan. Selain itu, pemilihan parameter augmentasi yang optimal masih
menjadi kendala vang perlu diperhitungkan secara cermat agar tidak mengganggu
stabilitas model. Oleh karena itu, penelitian lanjutan disarankan untuk
mengembangkan metode augmentasi yang lebih efisien serta strategi regulsrisasi
tambahan guna meminimalisasi risiko ovesfitting pada model CNN.

Penelitian yang dilakuksn oléh Jisu Yoo dan Seokho Kang (2020) bertajuk
Claxs-Adaptive Datis Augmentation for Image Clssifiedtion memperkenalkan
pendekatan augmentasi dota yang hersifat ndaptif terh* kelas, guno
meningkatkan kinerja model kiasifikasi gambar. Berbeda. dengan metode
atgmentasi konvensional vang menerapkan transformasi seragam pada seluruh
kelss, pendekatan ini mengadopsi kebijakan sugmentasi yang disesuaikan secara
spesifik  berdasurkan  karakteristik masing-masing  kelas dalam  dataset,
Transformasi yang  digunakan  bersifat label-preserving, sehingga  tetap
w:tuhmkan makna semantik dari gambar,

Hasil elcsperimen mmunjukkan batwa Lch&hmmﬂd adaptif ini
mampu menghasilkan akurasi klasifikasi yang setara bahkan melampaui metode
baseline yang- tidak mempertimbangkan perbedaan antar kelas. Selain itu, pola
augmentasi yang terbentuk menunjukkan konsistensi dengan pengetahuan domain

vang relevan, mengindikasikan efektivitas metode i dalam menangkap atribut

penting pada masing-masing kategori data.
Meskipun demikian, tantangan vtama dari metode ini terletak pada
kebutuhan proses optimasi hiperparameter yang kompleks dan padat sumber daya

komputasi. Ketergantungan terhadap tuning parameter yang presisi dapat
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membatasi efisiensi implementasi pada skala besar, Oleh karena itu. eksplorasi
lanjutan pada dataset dengan tingkat keragaoman vang lebih tinggi diperfukan untuk
menguji kapabilitas generalisasi metode ini secara lebih luas dan memastikan
keandalannya dalam berbagai konteks aplikasi klasifikasi gambar.

Penelitan Agus at al. (2025), berhasil. menganalisis kualitas sarang burung
walet menggunakan metode ﬁuu.y 'KM*WE menunjukkan hasil vang
signifikan dalam hal akurasi dan efektivitas. Dari total 100 data sarang burung walet
yang diuji, metode ini menghasilkan tingkat akurasi sebesar 97%, dengan hanya 3
mm_ql antirn data akhial dan hasil perhmﬁlﬂjh

Hasil analisis menunjukkan bahwa kategor kualitas samng birung walet
Ierl:ﬁgm tiga skala: "Sangat Bagus,” "Bagus.” dan "Tidak Bagus.” Dari data
roleh, 15 sarang terklasifikasi sebagai "Sangat Bagus® 79 sebagai

"Blgus,«," dan 6 sebagai "Tidok Bagus" Hal ini menunjukkan bahwa mayoritas
sarang yang divji memiliki kualitss yang baik, dan metode fizzy Tsukamoto
mampu memberikan estimasi yang akurat hﬂdnsarkm-m.}'ﬂngﬁﬂili.

dalam pﬂngmﬂ!ﬂh_ ‘keputusan untuk mi:h.m-ui sarang. burung walet, karena
memberikan penilaion yang lebth objeltif dibandingk; n dengan metode tradisional.
Namun, perlu dicatat bahwa keterbatasan ;:Iiallnmjﬁm].iﬂ aturan fuzzy yvang dibentuk
dapat mempengaruhi hasil, sehinggs penelitian lebih lanjut diperfukan untuk

mengoptimalkan model dan meningkatkan akourasi.

Penelitian yang dilakukan oleh Ilham Santoso. Ayub Michaelangelo

Manurung, dan Egia Rosi Subhivakte berudul Comparison of ResNet-50,
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EfficientNet-BI, and VGG-16 Algorithms for Cataract Eye Image Classification.
dipublikasikan dalam JAIC pada tahun 2025. Tujuan dari penelitian ini adalah
untuk  membandingkan performa tiga arsitektur jaringan saraf dalam
mengklasifikasikon gambar mata penderita katarak dan mata normal secara efisien

ini meliputi keterbatasan dataset yang berasal dari sumber publik, yang tidak
mewakili seluruh vanabilitas kondisi nyata, serta kebutuhan akan komputasi yang
tinggi untuk menjalankan mode] ResNet-50 secara optimal.



12

keasllan Penelltian

Keaslian penelitian ini dapat ditunjukkan melalui perbandingan dengan berbagai studi terdahulu yang relevan, Untuk

memperjelas posisi penelitian ini dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, berikut disajikan matriks litertur review dan keaslian
penelition yang dapat dilihat padatabel 2.1 berikut:

“Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posigi penelitian

Klasifikasl Kualitas Sarang Burung Walet Menggunakan Algoritma Comvelutional Neural Network (CNN)

No Judul ujuan Penelitian Kesimpulan Perbandingan
. | Classifying Anindita “Penelitian ini | Metode vang | Penelitinn ini | Berbeda dengan
The Swallow | Septiarmi,  Fizgi | berfujuan dikembangkan menyarankan  agar | penelitian yang
Nest Quality | Saputra,  Ferda | mengembangkan berhasil melakukan | pengambilan  fitur | dilakukan oleh
Using Maulana,  Tema | metode otomatis untuk | klosifikasi  kualites | tidok hanva berasal | Septiarini dik. (2022)
Support Wahyuningrum. mengklasifikasikan sarang walet dengan | dari  bestuk, tetapi | vang  menggunakan
Vector Hamdani kualitus sarang. walet | tingkat akurasi | juga fiter wama dan | metode machine
Machine Hamdani, Indra. berdusarkan citra | hingga #9.3% | tekstur untuk | fearning konvensional
Based on | Media Publikasl: | dengan memanfaatkan | menggunakan cross- | meningkatkan (SVM) dengan fitur
Computer IEEE International | algoritma pemrosesan | validation  dengan | performa  klasifikasi | bentuk sebagai input
Vision Conference  on | citrn dan  klasifikasi uiiui k-fold 5. | yang lebih baik. utama, penelition ini

Cybemetics  and | menggunakan Support | Pengounsan Kelemahan vang | menggunakan

Computational Vector ‘Machine ulgmhuﬂlnuwuk teridentifikasi adalah | pendekatan deep
Intefligence (SVM).  Klasifikasi dan | keterbatasan htur | learming berbasis
dilakukan dengan ekstmks: fitur bentuk | vang dipunakan | CNN  vang  mampu

15




No Judul Fublikasi dan _ Saran atau Perbandingan
Tahun _ o . . Kelemahun
[ CybemeticsCom). | membag s,umng ke | verbukt efekuf [ hanva pads  bemuk | mengekstraksi  fitur
2022 dalom kelas | sshingga SVM dapat | sehingaa hasil | citra secars obomatis
kun!llls {Q] (2 03) | mengklasifikasikan | klasifikasi masih bisa | tanpa rekayasa fitur
fitur | kualitas sarang | ditingkatkan  lebih | manual.
htutul: {shape | dengan . performa | lanjut dengan
features) yang | yang baik. Metode | menambahkan  fitur | Selain itu, penelitian
diekstraksi dari | ini dapat mengurangi | lain seperti warna dan | ini - membandingkan
gambar. usaha dan woktu | tekstur.  Selmin  itu, | empat arsitektur CNN
yang diperiukan | jumlah  data  dan | (MobileNetV2,
petant dalam proses | variasi kondisi | VGG16, ResMets0,
penvortiran  sarang | pencahayasn - datam | dan
walet secorn manual, | pengambilan gambar | EfficientNetV2BI)
uga berpotensi | untuk  memperoleh
mempengarehi  hasil | model dengan
dan perlu diperiuas | performa terbaik
pada studi | delam klasifikasi
selanjutnva, kualitas sarang burung
y walet,

2. | Classification | Muhommuad -Mmmhnghn + Dengan  penerapan | Penehitian dilakukan | Penelitian oleh Jayadi
of  Swallow | Januansyeh Jayadi, | sistem klasifikasi [ White Balance dan | pada kondisi gambar | dkk. (2024) berfokus
Nest Quality | Ingrid ~ Nurtamio, | tingkst  kebersihan | ckstraksi fitur HSV, | yang diambil secara | pada klasifikasi
Based on | Mohammad surang burung walel | sistem berhasi] | indoor dengan latar | tingkat  kebersihan
Cleanliness Niswar mengounakan membedakan antara | belakang dan | sarang menggunakan
Level Using | Media Publikask: | teknologi  computer | lubang pada sarang | pencahayaan  vang | SVM  dan  Random

Infernabional VISION, dikontrol,  sehingoa




Tahun
Computer Conference on |-Mengata
Vision Informatics, permasalahan  klasik
Multimedia, Cyber | dalam Klasifikasi
and  Information | kebersihan sarmng
Svstem (ICIMCIS) | walet. yaitu
- IEEE | pemisahan  lubang-
Conference lubang sarang dari
Proceedings: kotoran agar  tidak
2024 i terdeteksi sebagni
kotoran.
~Meningkatkin

kualitas citra dengan

metode White
Balance dan
pengambilan {itur

warng menggunakan
ruang  warna  HSV
untuk  mendeteksi
kotoran  berdasarkan
wama gelap, serta
mielakukan klasifikasi
menggunaknn

algoritma | Random:
Forest dam Suppor

[ dan ketoran dengan

Saran atau
Kelemahun

-akurasi tinggi,

t Alsoritma  Random
Forest memberikan
hasil

dengan akunist

07.5% FHILII m -

tinggi dibendinglkan
dengan SVM yang
memperoleh akurasi
84, 1%,

L Sistem ini
memberikan
penilnian
kehersihan

akurat dibandingkan
metode sebelummya
yang masih sering
salah  mendeteksi
lubang n&nﬁﬂ

kotoran.

klasifikast

tigkab |

vang lebih valid dan

tPengembangan

belum diuji secara
lias pada  kondisi
lapangan atau
linghkungan alami
sarang  walet yang
lebili vanatif.

: jenis

kamera din jarak

fleksibilitas — aplikasi
di lapangan.
Penelitian i
berfokus pada
klasifikasi tingkat
kebersihan, schingga
kelemaban lain terkait
bentuk oty kerusakan
saring belum
ditangani secar
menyelunih.
lebih
lanjut dapat dilakukan
dengan melode

Forest dengan  fitur

Wi,

sedanghkan penelitian
inl mengklasifikasikan
tingkat kualitas sarang
secara menyeluruh
{rendah, sedang,
tinggi}) menggunakan
arsitektur deep
fearming. Selain  itu,
penelitian i
mengevaluasi  empat
arsitektur CNN
berbasis Iransfer
learning, memberikan
cakupan analisis yang
lebih luas
dibandingkan
pendekatan tradisional
berbasis fitur wama
dan kebersihan.




Judul Saran atau Perbandingan
Kelemahan
peningkatzn citra
lgbih  lanjut  atau
algoritma deep
learnimg uniuk
meningkatkan
kemam
Rlulﬁkilnm pada
beragam kondisi
pencahayaan dan latar
linokungan.
Object Denny - Indmjuya, | Tjuon penelition ini | Model vang dibuat | Dissronkan Penelitian oleh
Detection  to | Adi Setiawmn, Membangun | berhasil mendeteks: | mefakukan Indrajava dkk. (2022)
ldentify Djoko Hartonto, | mode!l  deteksi objek | dan modifikast pada | menggunakan 55D
Shapes  of | Haryanto berbasis deep leaming | mengklosifikasikan | arsitekfur 58D | MobileNetV2
Swallow Medin Publikast: | menggunakan bentuk samang walet | MobileNet V2 | FPNLite untuk
Nests Using a | KHAZANAH arsitektur S50 | dengan mAT sebesar | FPNLite atau | mendeteksi  bentuk
Deep INFORMATIEA, | MobileNet V2 | 61,91%. Model dapat | menceba  arsitektur | sarang (oval, angular,
Learning Vol. E No 2, | FPNLike untuk | membedaknn  liga | Iz untuk | bowl).
Algorithm Oktober 2022 mengidentifikasi kelas bentuk sarang | menmgkaticsn
bentuk sarang burung | tersebut, meskipun | akurasi. Perlu juga | sedangkan penelitian
walet dalam tign kelas H:r:lnpnt be penyesugian ini melakukan
yaitu oval, angular, | kesalahan klasiﬁtﬁl parameter pelatihan | klasifikasi  kualitas
dan bowl Model ini | terutuma pada kelas | dan metode validasi | sarang walet
dirancang untuk dapet | oval. Ukuran | yang lebih baik agar | berdasarkan  tingkat
digunakan pada mesin | bounding box vyang | hnsil deteksi bentuk | mutu. Dengan




Fenelitl, Medin
Judul Publikasl dan Tuju Saran atau Perbandingan
: = Kelemahan
sortir  sorapg  walet | dibasilkan  seseai | serong lebih valid dan | menambahkan  tiga
dengan tujuan | dengan objek sarang | akurat. arsitektur lain
mengklasifikasi pada pambar sertn | Performansi  model | (VGGL6,  ResNet5(,
bentuk sarang yang | didukung oleh | masth periu | dan
nantinya akan | confidence.  soore | ditingkatkan  karena | EfficientNetV2B1),
memengaruhi  proses | yang  ting@  pada | mAP yang diperoleh | penelitian ini
pengolahan dan harga | hasil deteksl  yang tr.lFol sedang | memperluas
Jual tepat. 6 ,9]::?, terutama | eksplorasi model CNIN
disehabkan oleh | dan  berfokus pada
rendabngs pilai AP | klasifikasi  kualitas,
pada kelas oval. bukan hanyva deteksi
& Kelemuhan bentuk.
i adalah
ketidikmampuan
model
mengklasifikasikan
sarang  yang  suli
dilihat dus
dimensinya
{seringkali bagian
yang menempel pada
dinding tidak terlihat).
Image Ahmed A. Elngar, | Penelitian mi | Penelitian ini | Saran dari penelitian | Penelitian oleh Elngar
Classification | Mohamed Arafa, | bertujuan untik | menyimpulkan ini meliputi | dkk, (2021} bersifat
Based mengeksplorasi bahwa CNN adalah | pengembangan  lebih | tinjauan pustaka




Judul

CNN:
Survey

A

Basma Moustafa,
Omar  Mahmoud
and
Shaban.
Fawzy!
Media Publikasi:
Journal of
Cybersecurity and
Information
Management
(JCIM)2021

Nehal

Mohamed

gambar menggunakan
Convolutional  Neural
Networks (CNNY.
menunjukkan

aplikasiny: dalam
bidang  penglihatan
komputer, serta
menjelaskan  langkah-
lapgkah dan  teknik
yang digunakan dalam
proscs klosifikast

gambar.

Saran atau Perbandingan
sglgh ~ sam  model | lanjut  pada  teknik | (vwvey paper) yong
pembelojamn peningkatan  dataset | menjelaskan  konsep
mendalam yang | seria penerapan | dasar CNN  secam
paling efisien untuk | metode  regularisasi | umum tanpa
klosifikasi  pambar; |uniuk  mengurangi | penerapan pada kasus
Model i n:_l_nmpﬂ overfitting. spesifik.
menangkap  fitur | Kelemahan yang
yang relevan dan | diidentifikas: Sebaliknya, penelitian
gambar secarn | mencakup ini
otomitis, Hasil | kompleksitas model | mengimplementasikan
eksperimen CNN * yang  dapat [ CNN secarn langsung
menunjukkun bahwa | menghambat pada domain nyata
madel mencapal | pemahaman dan | dengan emypit
akurasi sebesar 95%| penernpan di  dunia | arsitektur berbeda
pain dataset tertentu, | nyata.,  Selsin  itu, | untuk
yang menunjukkan | diperiukan lebih | mengklasifikasikan
performa yang | banyak penelitian | kualitas sarang burung
sangat baik dalamy | untuk meningkatkan | walet, sehingan
tugas klnsifikasy, interpretabilitas dan | membernkan

transparansi dari | kentnibusi empiris dan

model CNN  vang | aplikabif terhadap

digunakan. pengembangan  CNN
di bidang pertanian
digital.




A Full Stage | Qinghe Zheng, | Penelitinn i
Data Minggiang ‘f:mg, I:eml;u.un l.ulﬂ:lk
Aungmentation | Xinya  Tian,Nan mmp,mhn'
Method  in| Jiang. danDeqiang | kerangka I:ur_p duta
Deep ‘\’m.nu; ougmeniast  lahap
Convolutional | Media penuh  vim@  dupat
Neurml Pnhllhﬂ.l}lqnm menimgkatknn  akurasi
Network  for | Dynamics® m | juringzn spraf
Natural Image | Nature and | konvolusional  dalom
Classification | Society, 2020 Klasi fikasi mambar
almmi. Kerangka ini
uga berfungsi sehmmi
mible mosde]
implisit tanpa  biaya
pelatihan miodel
lumbahan.

Kelemahan

kerangka kerja ang

diusulkan  efektif
dalam meningkatkan
akurasi  kelasifikasi
pain dutnset CIFAR-
0 dan CIFAR- EDG,
dlmqnn akurasi
masing-masing
93.41% dan 70.22%
Penelitian Hii
menekunkin
pentingnya
konsistensi
augmentasi
selama _
pelatihan dan
pengujian . untulk
memastikan transfer
informasi
vang nkurat.

dalam
lahap

Meskipun  kerangka
Kérja ini menunjukkan
hasil yang
ménjanjikan, ada
beberopa  kelemahan
yang periu
diperhatikan. seperti
potensi wakiu
Pﬂw yang :lehih
akibai
Ju;:mﬂlh;n dat yang
lebth kompleks dan
tantmgan dalam
menentukan
plumnﬁm'jmmunluj
yang optimal.
Penclitian lebih lanjm
diperiulknn untuk

menpeksplorasi
metode  augmentasi

ﬂnnnh vang lebih efisien dan

untuk mengatasi
masalah  overfitting
vang mungkin masih
ada.

Penelitian oleh Zheng

dkk. (2020} meneliti
metode  sugmentasi
data tmhap penub
untuk  meningkatkan
akurasi CNN pada
citra alami.

Berbeda dengan itu,
penelitian imi
menerapkan  teknik
sugmentasi data pada
citra sarang burung
walet untuk mengatasi
keterbatasan  datasaet.
sekaligus
menggabungkannya
dengon iransfer
fearning pada empat
arsitektur CNN,
Dengan  demikian.

penelition ini
menunjukkan
penerapan praktis

augmentasi data dalam




=
(B

Kelemahan
konteks domain nyata
: vang spesifik.

6 | Class- liw Yoo o dan | Penchiian ini | Metode wang | Salah satu kelemahan | Penelitian oleh Yoo &
Adnoptive Seokho Kang. berturj uam umbtik | divsulkan : yang dapat | Kang {2023)
Data Media  Publikesi | mengembangican menunjukian bahwa | didentifikasi  adalah | mengembangkan
Augmentation | [EEE Access. 2023 | metode  “@igmentasi | dengan  menerapkan kﬁluga.nlunmn padd | metode  augmentasi
for lmage datn  yang  adaptif | kebijakan data adaptif
Classification terhadap kelas untuk | sugmentasi vang hypurprmm vang | berdasarkan

menmgkatkan  kinena | spesifik untuk setiap | mungkin memesiukan | karaktenstik kelas.
klasifikas aumbar | kelas, model dapat | wiktt disn simber
denpan menggunaksn | mencapnl akurasi | dave komputisi vang | Sementars  penelitian
transformasi yang | klnsifikas yang | signifikan. Selam itu, | i menggunakan
menipertahankan sebanifing atau lebih | penelition ini | augmentasi LT
labelvong disesuaikan | baik  dibandingkan | mungkin perlu | (rotasi, flipping.
denpsn  korakteristik | dengan metode | diaksplorasi lebih | zooming) untuk
spesifik dan  setiap | baseline vang | lanjut dalnm konteks | memperluas  variasi
kelas dalam dataset, menggunakan datesel  vang  lebih | dataset sarang burung
kebijakan beragam untuk | walet. Fokus
augmentasy,  yang | menpofi  generalisast | penelitian ini bukan
sama unilk semua | metode vang | pada rancangan
kelas. Selain it | diusulkan. metode  augmentasi,
kebijakan melainkan padn
augmentase  yang perbandingan
d:.'msilhn konsisten performa multi-

arsttektur CWN dalam




Judul Saran atau Perbandingan
0 Kelemahun
dengan pengotahuan kondisi dataset
domain yang ada. terbatas.
Analisis Fahrul Agus, Ega | Penclitian mi | Hasil penelitian | Sarmmn untuk | Penelitian oleh Fahrul
Kualitas Sulfika,  Gubtha | bertujusn untuk | menunjukkan babwa | penelitian selanjutnys | Agus  dkk.  (2025)
Sarang Mahendr Putra menganalisis dan | metode fuzzy | sdolah uniuk | menggunakan metode
Burung Walet | Media Publikasi | mengevaluasi kualitas | Tsukamoto'  dipal | memperiuas cakupan | fuzzy Tsukamoto
Menggunakan | Jurnal Teknologi | sarang  burung walel | digunakan  secara | variabel vang | berbasis  parameter
Metode Informasi dan limu | dengan menerapkan | efektif unfuk | digonakan, - seperti | numerik { wama, berat,
Furzy Komputer (JTHE) | metode fuzzy | menganalisis menambahkan foktor | kondisi, dan kadar gir)
Tsukamoto | Tahun 2025 Taukamoto, Fokus | kualitas sarang | lingkungan dan | untuk  menganalisis
uimma adalah  untok | burung walet, dengan | penetik, yang  dapat | kualitas sarang.
mengembanghkan tinghkat akurasi | mempengarhi
sistem yang dapat | mencapai 97% | kualitas sarang. Selain | Sementara itu,
memberikan penilsian | berdasarkan i, disarankan untuk | penelitiin ini
yang febih objektif dan | pengujian iduta | meningkatkan jumlah | menerapkan
akurat terhadap | aktual. Sistem 1 | data vang | pendekatan deep
kualitas sarang | berhasil dikimpulkan  agar | learming dengan CNN
berdisarkan beberapa | menghasilkan nnalisis menjadi lebih | untuk menilai kualitas
estimasi kualites | representatif. Secanl otomatis
m kmdm,m yang lehih  akurat, Kgfemnl‘mn ying | berdasarkan citra
dan kadur xir. yang dapat | teridentifikasi dalam | visual. Pendekatan ini
membanty dalam | penelitian ini adalah | lebih  efisien  dan
pengambitan keterbatasan  dulam | mampu  menangani
keputusan bagi para | jumlah aturan fuzzy | variasi vistal
pelernak dan | yang dibentuk, vang | kompleks yang sulit




Judul Saran atau Perbandingan
Kelemahan
pengusiha dapat mempengoruhi | dijangkaw oleh sistem
burung walet, akurasi hasil, -serta | berbasis aturan fuzzy,
perlunya validasi
lebih lanjut terhadap
el yang
diusiilian.
Comparison  |llham  Sanfoso, | Penelitian ini | ResNet-50 mencapai | Keterbatasan  dataset | Model CNN  yang
of ResNet-50, [ Ayub bertujuan untuk | akurasi tertinggi | publik dapat | diwji {ResNet50,
Efficient™et- | Michaslangelo membandingkan yaitu 98, 1 5%, dilkutl | mempengamnh MobileNetV2,
Bl and Manurung, © Egia | kinerja  tign model | oleh EfficientNet-B1 | generalisasi, sehingza | VGG16,
VGG-16 Rosi Subhivakto [ deep leaming— | dengan 96.64%, dan | perlu pengujian pads | EfficientNetV2BI)
Algorithms | Jurnal; Journal of | Reshet-30, VGO-16  dengan | data ckstermnal menunjuklan
fior Applied EfficientNet-B1, dan | 93.82%. Ketiga | Penggunaan teknik | performa tinggi dalam
Cataract Eye | Informaties . &nd | VGG-16—in model menunjukkan | regulorisas dan | klasifikssi  katarak,
Image Computing (JAIC) | elassifikasi citra mata | performa vang baik | augmentasi data dapat | ResNet50  mencapai
Clas=ification | Tahun: 2025 katarak dan  mota | dalam  klasfikasi | mengumnoi  nisiko | akurasi tertinggi
normal, guna | katarak, dengan | overfitting. sekitar 98%, diikuti
menduking  proses | ResNel-50 -~ ssbagai | Perlu evaluasi lebih | MobileNetV2 dengan
deteksi  dini  katarak | vang paling akurat. | Juas dan | sekitar 97%, dan
secarn olomalis agar : pengembangan model | VGGG dengan 95%,
lebih  akumt  dan untuk akurasi vang | Fine-tuning
efeknf lebih  stabil  dan | meningkatkan  hasil

efisien.

semua

sementara
EfficientNetV2BI

model,







13 State of the Art Penelitian Klasifilkasl Sarang Burung Walet
Perkembangan deep learning, khususnya Comvolutional Newral Network
(CNN), telah mendorong kemazjuan pesat dalam klasifikasi citra pada berbagai
bidang, termasuk medis, industri, dan komoditas agrikultur bemilai ekonomi tinggi.
Arsitektur CNN modemn seperti VGG, ResNet, MobileNet, hingga EfficientNet
banyak digunakan karena kmnawmmksi fitur visual kompleks

secara olomatis dan menghasilkan performn klasifikasi yong tinggi melalui

pendekatan fronsfor learning.

Dalam bidang medis, penelitian oleh Santosa, Manurung, dan Subhivakto
(2025) membandingkan ResNet-50, EfficientNet-Bl, dan VGG-16 untuk
klasifikasi citru mata katarak. Hasil penelition menunjukkan bahwa ResNet-50
mencapai akurasi tertinggi sebesar 98,15%, diikuti VGG-16 dengan akursi 97%.
Studi mi‘mﬂuﬂ&an bahwa juringan sangat dalom dengan mekanisme residual
comnection ofektif dalam menangkap fitur visual detail. Namun, kompleksitas
mnﬂn{.berchmpak pada kebutuhan komputasi tingg serta wakiu inferensi lebih
lama, Selain ifu, penggunaan dataset publik menjadi keferbatasan dalam hal
Emmﬁmmﬁmmmuym

Pada domain W@Em‘ﬁiw aleh Indrajaya et al, (2022)
menggunakan pendekatan object detection berbasis SSD MobileNet V2 FPNLite
untuk mengklasifikasikan bentuk sarng ke dalam kategori oval, angular, dan bowl.
Model memperoleh nilai mAP 61,91% dan mampu menghasilkan bounding o
vang akurat. Namun, pendekatan ini lebih berfokus pada deteksi bentuk geometris

objek, bukan pada kualitas visual sarang yang berkaitan dengan tekstur, warna,
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kerapatan serat, dan tingkat kebersihan. Hal ini menunjukkan bahwa penelitian
pada sarang walet masih didominasi oleh analisis bentuk, sedangkan klasifikasi
mutu berbasis citra belum banyak dieksplorasi,

Berdasarkan kajian tersebut, terdapat celah penelitian pada penerapan CNN

Klasifikasi kualitas sarang burung walet. Penelitian sebelumnya belum

performa berdasarkan kedalaman jaringan, jumlah parameter, dan strategi ekstraksi
fitur. Pendekatan komparatif ini memungkinkan identifikasi model yang tidak
hanya memiliki akurasi tinggi, tetapi juga efisien secara komputasi untuk
implementasi nyats. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi ilmiah
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berupa pemetaan performa berbagai generasi CNN pada klasifikasi kualitas sarang
burung walet. sekaligus memperiuas pemanfaatan CNN dari sekadar deteksi bentuk

menuju evaluasi mutu produk bemnilai ekonomi.

ang menjelaskan prinsip-

tional Newral Netwark (CNN), serta pe
akan dalam penelitian ini (MobileNetV2,
an yang digunakan dalam pengembangan si

protein dari kelenjar sublingual burung selama musim berkembang biak (Lee et al.,
2021). Menurut Zhang et al. (2022), sarang walet memiliki struktur kompleks yang
terbentuk dari glikoprotein yang mengeras saat berinteraksi dengan udara,
menghasilkan jaringan biomaterial yang unik_



Burung walet memiliki karakteristik fisik seperti yang dijelaskan dalam
Penelitian terbaru oleh Chen et al. (2023) menunjukkan bahwa struktur fisik sarang
walet memiliki pola anyaman protein vang teratur dengan ketebalan rata-rata 0.8-
1.2 cm. Analisis mikroskopik yang dilakukan Wang et al. (2021) mengungkapkan

etal. (2023)

eh Singh et al. (2021)
menemukan lebih dari 78 protei a i memberikan manfaat
kesehatan.

Sarang burung walet memiliki berbagai manfaat Kesehatan yang dibuktikan
dengan Penelitian Klinis oleh Abdullah et al. (2023) mendemonstrasikan efik
imumomodulator sarang walet melalui peningkatan produksi sitokin dan aktivasi

sel-sel imun. Studi Wong et al, (2022) mengonfirmasi properti anti-aging sarang
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walet melalui stimulasi produksi kolagen dan penghambatan enzim elastase. Riset
neurobiologt oleh Park et al. (2021) mengungkspkan potensi neuroprotektif sarang
walet dalam mencegah degenerasi kognitif,

Berdasarkan standar terbaru yang dikembangkan oleh International Bird's
Nest Quality Standards (IBNQS, 2023) kualitas sarang walel diklasifikasikan

menjadi Super Premiom Grade. Premium Grade dan Standar Grade vang duopat

dilihat pada Tabel 2.2 berikuf.
Tabel 2,2 Grade Sarang Burung Walet
No Grade K
I | Super Premium | - 'Wima putih murmi
Grade/Kualitas Tinggi | - Brientuk sempurna
- Berat = 10 gram
- Bebas Konmminan
2 | Premium - Warna putih-cream
Grade/Kualitas - Bentuk baik
Sedang - Berat 7-10 gram
- Minimal kontaminan
¥ | Standar - Warna kekuningan
Grade Kualiats - Bentuk regulir
Rendah - Berat 5-7 gram_
- Sedikit kontaminan

14.2 Faktor-fakior yang mempengaruhl kualltas sarang

Adapun factor-faktor yang dapat mempengaruhi kualitas sarang burung
walet yaitu. Faktor Lingkungan, kunlitas nutrisi dan pakan, kondisi Gedung dan
habitat, factor musiman dan cuaca, metode pemanenya dan kentominan dan polusi.
Factor-foktor yang mempengaruhi kualitas sarang pernah dilakukan oleh penelit
peneliti sebelumya.

Factor lingkungan dapat mempengaruhi kualitas samang burung walet

seperti Penelitizn komprehensif oleh Rahman et al. (2023) mengungkapkan bahwa
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sithu optimal untuk pembentukan sarang walet berkisar antara 26-29°C, dengan
kelembaban relatif antara 75-85%. Liu et al. (2022) mensmbahkan bahwa sirkulasi

udara yang baik sangat penting untuk mencegah pertumbuhan jamur dan
Studi Wang et al. (2024) menemukan bahwa intensitas

Citra digital adalah representasi visual dari objek nyata vang disimpan
dalam bentuk matriks dua dimensi yang terdiri atas piksel-piksel, Setiap piksel
dalam citra digital memiliki nilai intensitas tertentu yang merepresentasikan tingkat
kecerahan (brightness) atau wamna dari bagian objek yang dipotret, Citra dapat



bersifat grayscale (hitam-putih) atau berwama (RGB). tergantung pada jumlah
kanal warna vang digunakan dalam penyimpanannya (Gonzalez & Woods, 2020).

Citra digital diperoleh dari hasil tangkapan alat perekam seperti kamera
digital atau sensor visual, kemudian disimpan dalam bentuk digital untuk dianalisis

sangat penting karena kualitas input citra sangat memengaruhi performa model
Klasifikasi, terutima pads pendekatan berbasis pembelsjaran mesin dan decp
tearning seperti CNN (Setiawan et al., 2022).

Beberapa teknik preprocessing yang umum digunakan dalam penelitian
pengoluhan citra antara lain;



a. Resize Citra: Mengubah ukuran gambar agar memiliki dimensi yang seragam.
Ini penting untuk memastikan input ke dalam jaringan CNN konsisten, karena
arsitektur CNN biasanya memerlukan input dengan resolusi tetap, seperti
224%224 piksel atau 128x 128 piksel.

b. Normalisasi Piksel: Proses ini mengatur-ski

1 nilai piksel dari rentang 0-255

sarang burung walet.
253 Segmentasi citra

Segmentasi citra adalah proses memisahkan bagian-bagian penting dari
sebuah gambar, seperti objek utams, dari latar belakang atau bagian lainnya yang
tidak relevan. Tujuannya adalah untuk mempermudah sistem dalam menganalisis



dan mengenali objek berdasarkan area yang relevan saja. Segmentasi merupakan
tahap penting dalam sistem klasifikasi citra karena menentukan bagian mana dari
gambar yang akan digunakan sebagai masukan bagi algoritma klasifikasi (Zhang et
al., 2021).

Berbagai metode segmentasi telah dikembangkan dalam pengolahan citra

digital, di antars

bahwa algoritma CNN- hanya N citra yang  benar-henar
menggambarkan sarang burung walet. tanpa gangguan dari latar belakang atau
elemen lsin yang tidak relevan. Dengan segmentasi vang tepat, akurasi dalam
proses klasifikasi kualitas sarang dapat ditingkatkan secara signifikan.
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154 Ekstraksl fitur

Segmentasi citra merupakan tahap krusial dalam proses pengolahan citra
digital yang bertujuan untuk membagi citra ke dalam wilayah-wilayah vang
homogen berdasarkan karakteristik visual tertentu. seperti intensitas piksel, wamna,

tekstur, atau kontur objek. Proses ini memungkinkan pemisahan objek utama dan

1si dan dianalisis lebih lanjut.

Teknik ini mendeteksi batas objek berdasurkan perubahan intensitas piksel yang
signifikan. Algoritma seperti Sobel, Canny, dan Prewitt digunakan untuk
mengekstraksi fitur tepi vang relevan. Deteksi tepi sangat berguna uniuk
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mengenali bentuk atau kontur sarang burung walet yang memiliki struktur khas
(Feng et al., 2021).

c. Segmentasi Berbasis Wilayah (Region-Based Segmentation)
Pendekatan ini mengelompokkan piksel yang memiliki kesamaan nilai

fugas segmentasi objek pada citra medis maupun objek umum. Model ini dapat
‘secara otomatis belajar fitur spasial kompleks dan mengenali pola visual pada
data dengan keberagaman tinggi (Zhang et al., 2021).
Dalam penelitian ini. proses segmentasi citra menjadi langkah awal vang
sangat penting sebelum dilakukan klasifikasi kualitas sarang burung walet. Melalui



k)

segmentasi yang tepat, bagian utama sarang dapat dipisahkan dari latar belakang
yang tidak relevan, schingga memungkinkan model CNN untuk mengekstraksi fitur
visual secara lebih fokus dan akurat. Dengan demikian, performa klasifikasi dapat
meningkat karena input yang diterima oleh model menjadi lebih bersih dan
informatif.

efekif dslim bidang compiters
dan pengenalan suara (LeCun, Bengio, & Hi
pengolahan citra, deep learning secara khusus telsh menggeser pendekatan
konvensional dengan hadirya arsitektur seperti Comvalutional Newral Network
{CNN), yang secara otomatis dapat mengekstrak fitur spasial dan semantik dani

Gitl'l.

2015). Dalom konteks
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Kinerja deep frarning sangat bergantung pada tiga elemen utama, yaitu
jumlah data pelatihan, arsitektur jaringan, dan kekuatan komputasi. Oleh karena itu,
untuk mencapai hasil optimal, dibutuhkan dats dalam jumlah besar serta teknik
augmentasi data yang efektif untuk memperluas variasi input tanpa menambah data

Gambar 2.1 Arsitektur Deep Learning
Sumber: (J. Kim dkk.. 2022}

Berikut ini adalah penjelasan tentang Gambar 2.1 Arsitektur Deep Learning.

a. Imput Layer



Lapisan ini berfungsi sebagai pintu masuk data ke dalam jaringan. Setiap
neuron pada lapisan ini merepresentasikan satu fitur dari data input, seperti
intensitas piksel dalam pengolahan citra, Data pada lapisan ini akan diteruskan
ke lapisan tersembunyi untuk diproses lebih lanjut.

b. Hidden Layer

umm:unyndi nakan

masing-masing kelas.

Arsitektur ini merupakan fondasi bagi pengembangan model Deep Learning
seperti Convolutional Newral Network (CNN), di mana prinsip-prinsip dasar yang
suma digunakan namun dilengkapi dengan lapisan konvolusi dan pooling untuk
menangani data visual secara lebih efisien (Goodfellow et al., 2016).



20  Convolutional Neural Network (CNN)
Canvalutional Newral Network (CWN) merupakan arsitektur deep learning

yang dirancang secara khusus untuk memproses data yang memiliki struktur grid,
seperti gambar dua dimensi. CNN mampu secara otomatis mengekstraks fitur
spasial dari citra melalui proses pembelajaran berlapis, dan telah menjadi standar
ifikasi gambar, deteksi objek, dan

CNN yaitu sehagai
a.  dnpur Laver
Merupakan fapisan awal yang menerima input berupa citra digital. Citra akon
diubah menjadi representasi numerik (matriks) sesuai dimensi dan jumlah kanal
warna (misalnya 224224 piksel dan 3 kanal untuk RGB).

b. Comvolutional Laver
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Lapisan konvolusi bertanggung jawab dalam melakukan ekstraksi fitur melalui
operasi konvolusi menggunakan filter atau kernel. Setiap filter akan menyoroti
fitur visual tertentu, seperti tepi, tekstur, atau pola kompleks. Hasil dari lapisan
ini adalah feature map, yaitu representasi spasial dari fitur yang dikenali,

. Activation Function

Lapisan terakhir menghasilkan prediksi kelas. Dalam kasus klasifikasi kualitas
sarang burung walet. jumlah neuron akan menyesuaikan jumah kelas (misalnya
tiga neuron untuk: kualitas tinggi, sedang, rendah), dan fungsi aktivasi softmax
digunakan untuk menghasilkan probabilitas dari setiap kelas.



2.60.0 Tahap Feature Learning
Tahap feature fewrning merupakan bagian krusial dalam arsitektur CNN
bertahap dan otomatis. Pada tahap ini, CNN memanfaatkan serangkaian lapisan

seperti canvadutional laver, activation laper (ReLU), dan peofing laver, Fully

Gambar 2.3 Convelution Operation
Sumber: (Patel, 2020)



diperoleh melalui operasi konvolusi, yakni dengan mengalikan elemen-elemen

dalam matriks citra input dengan nilai-nilai yang terdapat pada kemel, kemudian
dijumlahkan secara keseluruhan. Jumlah dan ukuran feature map vang dikasilkan

Ukumnnm]:itmymgizjmmgnhmipeninghunmeujndi
7#T akibat penerapan teknik padding, yaitu penambahan piksel nol di setiap sisi
citra sebanyak satu piksel, Proses ini dilakukan untuk mempertahankan ukuran hasil
konvolusi, khususnys saat menggunakan kernel berukuran 3+3 dan nitai stride



sebesar 1. Dengan konfigurasi ini, ukuran akhir dari feature map yang diperoleh
adalah 5+5.
rumus persamaan 2.1 sebagai berikut:

nilai-nilai pada feature map hasil dari proses comvolution laver dengan menerapkan
batasan nilai antara nol hingga tak terhingga. Fungsi ini secam efektif menetralisir
nilai negatif menjadi nol, sementara nilai positif atau nol tetap dipertahankan.
Dengan demikian, ReLU berperan dalam menghilangkan linearitas dan membantu
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jaringan saraf dalam mempelajan pola non-linear dari data citra. Secara matematis,
RelU dirumuskan pada persamaan 2.3 sebagai berikut:

T0e) = mx{ X} s {2.3)
Keterangan:

fix) adalah nilai keluaran dari fungsi akt

Gambar 2.5 Fungsi Aktivasi RelLU
Sumber: (Patel, 2020)

. Pooling Layver
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informasi paling penting dari citra masukan. Tujuan utama dari tahapan ini adalah
untuk mengurangi kompleksitas komputasi dan mengontrol risiko overfitting,
sembari letap mempertahankan fitur-fitur penting yang telah diekstraksi dani layer
sebelumnya.

LTI T B P

Menurut (Patel, 2020), pooling layer berkontribusi besar dalam
meningkatkan efisiensi proses pelatthan dengan mengurangi ukuran spasial
representasi data, serta memungkinkan jaringan untuk menjadi lebih tahan terhadap
perubahan kecil dalam posisi objek pada gambar. Dengan demikian, pooling tidak
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hanya bertugas sebagai tahap reduksi dimensi, tetapi juga memperkuat kemampuan
generalisasi dan model CNN.

d. Fully Connected Layer (FC Layer)
Fully Connected Layer (FC layer) merupakan tahap akhir dalam arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN)yang becfungsi untuk mengklasifikasikan

.- "-|4l|||

1 beriku

X : Vektor input dari layer sebelumnya (hasil flatten feature map),
W Matriks bobot (weights),
b : Vektor bias,

: Hasil kalkulasi linear,

L]



f : Fungsi aktivasi (seperti ReL U atau Softmax),
a : Output newron setelah fungsi aktivasi diterapkan.
Dibawah ini adalah ilustrasi dari proses yang terjadi pada Fully Connected

Layer dalam CNN dapat dilihat pada Gambar 2.7 berikut.

data yang awalnya berbentuk dua dimensi diubah menjadi vektor satu dimensi

melalui proses flattening. Vektor ini kemudian menjadi input bagi Fully Connected
Layer, vang berfungsi untuk menggabungkan fitur-fitur yang telah diekstraksi dan
menghasilkan output akhir, seperti probabilitas kelas dalam wgas klasifikasi.

e. Sofimax Laver
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Fungsi aktivasi Soffmar merupakan fungsi yang umum digunakan pada
Tapizan ewtput jaringan saraf, terutama dalom kasus klasifikasi multikelas sepert
dalam arsitektur Convolutional Neural Network (CNN), Tujuan utama dari fungsi
ini adalah untuk mengubah hasil prediksi mentah (fogit) menjadi distribusi

ntuk klasifikasi single-label.
Patel dan Patel (2020) juga menyebutkan bahwa dalam konteks CNN, fungsi ini
penting untuk memetakan kefuaran Fully Connected Layer menjadi interpretasi
probabilitas yang dapat digunakan untuk keputusan klasifikasi akhir,
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2.0.2 Evaluasl Performa Model CNN

Evaluasi performa model merupakan tshapan penting dalam sistem
klasifikasi berbasis Comvelutional Newral Netwerk (CNN), Untuk mengulkur
efektivitas model dalam melakukan klasifikasi citra, digunakan beberapa metnk
evaluasi yang berbasis pada confusion mateix{Chiceo & Jurman, 2020). Metrk ini
tidak hanya menilai akurasi umum, tetapi jugs membantu dafam memahami
kualitas prediksi dalsm kondisi data tidak seimbang.

_l"._'ﬁ:l_iﬁl!inn mulrix merupakan tabel evalupsi yang menggambarkan hasil
klasifikusi terhodap data aktual dan prediksi model. Matriks ini terdiri atas empat
komponen tlema: True Pasitive (TP, True Negative (TN}, False Pasitive (FP). dan
Fulse Negative (FN), yang menjadi dasar perhitungan metrik evaluasi lninnya
(Sokolovs & Lapalme. 2020). Cam confiusion matrix dalam menentukan akurasi
adalah dengan menilsi beberapa parameter yang dapat ditunjukan pada tsbel 2.3

Tabel 2.3 Parameter Confusion Mairix

Kelas ril | Klasifikas: Predicied Predicied
Acti] ffﬁrhﬁmw (TP) | Trwe Negative (TN)
Actual Falve Positive | FP} Fﬂ:‘;; Negarive (FN)
Adapun metrik evaluasi utama yang digunakan dalam penelitian ini meliputi:

8. Accuwracyt Mengukur proporsi prediksi vang benar terhadap seluruh akurasi
memberikan gambaran umum performa mode] tetapi dapat menyesatkan jika
dataset tidak seimbanpg. Beriket rumus skwmsi yang dapat dilihat pada

persamaan 2.7
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. TP4TN
Amy—m .......................................... -.-[l-lr}

Namun, akurasi sering kali kurang representatif jika data tidak seimbang antar
kelas (Chiceo & Jurmsan, 2020).

b. Presisi (Precision): Mengukur proporst prediksi

d Fi-Score : Fl-Score adalah. mia-raia harmonis antara presisi dan recall,
memberikan keseimbangan kefika datisel tidak sefmbang atau Ketika penting
untuk mempertimbangkan keduanya secara bersamaan, Lipton et al. (2021).
Dapat dilihat pada pesamaan 2.10.

Presisi-Recall

FI-SMEZZ*W shdmsdabd e E s

FTTVIRPPTSERE ¢ 1))



Fl-score dianggap lebih akurat daripada akurasi dalam situasi dengan
false negative secara seimbang (Chicco & Jurman, 2020),
2.6.3 MobileNetV2

MobileNetV2 merupakan pengembangan dan arsitektur MobileNetV] yang

DyxDyxMxDsxDpx
dengan:
Dy = ukuran kemnel,
At=jumlah kanal masukan.

N= jumlah knnal kelusran,

Dy = ukuran fitur masukan.
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Perbandingan kedua rumus menunjukkan bahwa Depthwise Separable
Comvolution mampu mengurangi kompleksitas komputasi hingga hampir 8 - 9 kali
lipat dibandingkan konvolusi standar dengan ukuran kemel 3«3 (Howard et al,
2017

ferre fdlmmmh nlam
car (R UG) yang dapat menychkan degra

sistem otomasi berbasis citra yang diharapkan dapat diintegrasikan ke dalam



204 VGGIo

VGGG merupakxn.-mlah satu arsitektur Comvelutional Newral Network
(C'NN;) yang paling berpengaruh dan banyak digunakan dalam penelitian klasifikasi
citra. Arsitektur ini dq:ﬂrltenalhm oleh Simonvan dan Zisserman (2013) dan

University of Oxford melalui paper berjuds

00i.j) = Lo Zu i+ m,j +n). K(m,n]
dﬂ_l.gun:
0(i.j) = adalah nitai keluaran pada posisi (1, j),

Ii+ m,j+ n) : adalah nilai piksel pada citra masukan, dan
K (m, n) : adalah bobot kernel konvolusi.
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Arsitektur VGG16 memiliki keunggulan utama dalam kedalaman jaringan
dan konsistensi struktur, yang membuatnya mudah dipahami serta efektif dalam
mengekstraksi fitur-fitur visual dan berbagai skala. Namun, kompleksitas model ini
relatif tinggi dengan jumlah parameter mencapai lebih dari 138 juta, sehingga

Recognition, " Arsitektur ini menjadi tonggak penting dalom perkembangan deep
learning karena berhasil mengatasi masalah degradation problem, yaitu fenomena
di mana penambahan lapisan justru memrunkan performa model akibat kesulitan

konvergensi dan menurunnya akurasi.
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Konsep utama dalam ResNet adalah penerapan residual learning, di mana
jaringan tidak secara langsung mempelajari pemetaan fungsi H(x), melainkan
perbedaan (residual) antara keluaran yang diinginkan dan masukan, yaitu Fx) =
H{x) — x. dengan demikian, pemetaan aslinya dapat dilikat pada persamaan 2.14
berikut:

H(x)=F(x) +x

g terdiri atas tiga lapisan konvolusi masing-mas

b. Efisiensi propagasi gradien yang baik berkat skip comnection,
c. Generalisasi kuat terhadap dataset baru melalui tramsfer fearning.

Dalam konteks penelitian ini, ResNetS0 digunakan sebagai salah satu
arsitektur pembanding karena kemampuannya menghasilkan representasi fitur yang
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mendalam dan stabil pada dataset kompleks. Dengan pendekatan fime-tuning,
ResNet50 dapal menyesusikan bobot pretramed dan fmageNer agar relevan
terhadap karakteristik citra sarang burung walet, Diharapkan model ini mampu
meningkatkan kemampuan deteksi perbedaan tekstur dan warna halus vang

yang menentukan keseimbangan antara kompleksitis model dan  efisiensi
komputasi.

Selain itu, EfficientNetV2 memperkenalkan Fused-MBConv, yaitu
modifikasi dari Mobile Inveried Bottleneck Comvolution (MBConv) yang
digunakan pada EfficientNet versi pertama. Fused-MBConv menggabungkan
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operasi expansion dan depthwise comvalution menjadi satu langkah konvelusi
konvensional. schingga mempercepat proses pelatihan tanpa mengorbankan
akurasi.

Keunggulan wiama EfficientNetV2B 1 ontara lain:

a. Kecepatan pelatihan yang lebih tinggi dibanding pendahulunya.

model dan kecepatan komputasi, VGG 16 memiliki struktur sederhana namun kuat
dalam representasi viswal, ResNet50 mampu mempertahankan performa jaringan
vang dalam melalui konsep residual fearming, sedangkan EfficientNetV2BI
menawarkan keseimbangan optimal antara akurasi dan efisiensi pelatihan. Keempat

arsitektur ini menjadi dasar dalam proses transfer fearning yang digunakan pada



penelitian ini untuk mengklasifikasikan kualitas sarang burung walet ke dalam tiga
kl.teg!ri.

Pemahaman terhadap teori dan mekanisme kerja setiap arsitektur CNN
tersebut menjadi landasan penting dalam perancangan model dan eksperimen yang
akan dibahas lebih lanjut pada Bab 11l Metodologi Penelitian, yang mencakup
tahapan pengumpulan data. pra-pemroses pelatihan model, serta evaluasi

beban komputasi karens hanya sejumlah kecil parameter yang diperbarui saat
pelatihan (Goodfellow et al. 2016), Namun, karena lapisan dasar tidak
menyesuaikan fitur dengan domain dataset spesifik. performa model dapat terbatas
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ketika terdopat perbedaan distnbusi fitur yang signifikan antara dataset sumber dan
target.
1.0.8 Fine-Tuning

Fine-tuning merupakan strategi lanjutan don trunsfer learning di mana
selain melatih lapisan klasifikasi akhir, sehagian atau seluruh lapisan dasar CNN
dibuka kembali untuk dilatih hemTtM‘ladu.lnh menyesuaikan bobot
model agar lebih relevan dengan karakteristik visinl spesifik dari datasel baru
(Chollet, 2021 hu_&‘fmj,ﬂlﬂ}.ﬁum fine-tuning umumnya dilakukan dengan
lﬂuﬂngm yang febih kecil dibandingkan saat pelatihan dariawal. agar perubzhan
bobot berjalan lebih halus dan tidak merusak representasi fitur umum yang sudah
terbentuk sebelumnya.

Fime-funirz memungkinkan model melakukan fine adiustment terhadap
feature extractor untuk mengenali detail visual yang lebih spesifik. seperti tekstur.

Pendekutan ini sering menghasilkan peningkatan kinegja yang signifikan, terutama
ketikn dataset Wmﬂl&im fitur yang myata ﬁbm&@m dengan
datasct asal pre-training (Pan & Yang, 2010), Meski demikian, fine-runing memiliki
risiko overfitting yang lebih tinggi dan-membutulkan péngaturan hyperparameter

yang teliti, seperti jumlah lopisan yang dibuka dan Im.rﬁing rate yang digunskan.

pola unik. stau variasi wama yang mungkin tidak

2.6.9 Perbandingan Frozen Base dan Fine-Tuning
Frozen Base dan fine-tuning merupakan dua strategi transfer learmning vang
memiliki  kekuatan dan keterbatasan masing-masing. Frozen  Bave lebih

menekankan pada efisiensi pelatthan dengan memanfaatkan fitur umum tanpa
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fitur dataset serupa dengan dataset sumber (Yosinski etal., 2014). Sebaliknya, fine-
tuning memberikan fleksibilitas lebih besar untuk menyesusikan model dengan
domain data spesifik. tapi memerlukan kontrol yang lebih ketat terhadap ristko
overfitting serta potensi komputasi yang Iehih tinggi (Pan & Yang, 2010).




BAB I

METODE PENELITIAN

31 Jenis, Sifat dan Pendekatan Penelltian
Penelitian ini merupakan penelitian, eksperimen yang bertujuan untuk
menguji dan membandin zkan efekiivitns beberapa nrsitektur Convolutional Neural

dan EfficientNetV2B1,

rkiin citra digital

NN dilatih melalui dua tahap pelatiban, a yaitu
‘1 J-thmﬂl . I]FM.IEII.

CNN pada konfigurasi pelatihan yang berbeda, sedangkan pendekatan kuantitatif
digunakan karena seluruh hasil analisis didasarkan pada data numerik dari metrik
evaluasi, yaitu akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Melalui kombinasi kedua
pendekatan ini, penelitian diharapkan dapat memberikan pemahaman yang



komprehensif mengenai performa dan karakteristik tiap arsitektur CNN dalam
konteks klasifikasi kualitos sorang burung walet.

31  Metode Pengumpulan Data

Analisis data dalam penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi dan
membandingkan kinerja empat arsitektur Convalutional Newral Netwark (CNN),
vaitu  MobileNetV2, VGGI6, ResNetith, dan  EfficientNetV2B1, dalam
mengklasifikasikan kualitas sarang burung walet berdasarkan citra digital

Pemilihan keempat arsitektur tersebut didasarkan pada pertimbangan representasi



variasi desain CNN, mulai don arsitektur klasik. joringan dalam, hingga model
modern yang efisien, sehingga menungkinkan dilakukan analisis kompartif yang
menyeluruh terhadap pengaruh kompleksitas jaringan, efisiensi komputasi, dan
akurasi klasifikasi. Proses analisis diawali dengan tahap persiapan data, meliputi
resizing citra ke ukuran standar input masing-masing arsitektur sebesar 224 = 224
piksel, normalisasi nilai piksel ke rentang 0-1, serta pelabelan citra ke dalam tiga
kategori kualitas, yaitu linggi, sedang, dan rendah. Keempat model yang digunakan
merupakan m!mkmrmhdpndu datasel fmaeVer, sehingga mampu
memanfastican representasi fitur visual umum yang telah terbentuk sebelumnya dan
nw proses pelatihion pada dataset deng}mjum

Pemilthan MobileNetV2 didasarkan pada karakteristiknya yang memiliki
jumlah parameter relatif kecil dan efisiensi komputasi tinggi melalui penerapan
depthwise separable convolution. sehingga cocok untuk menilai performa model
ringan dafam klasifikasi citra. 1'GG 6 digunakan sehagai arsitekiur CNN klasik

dengan strukiur jaringan komvolusi yang dalam dnnbu'm sem berperan
sebagai baseline uniuk membandingkan performa model modern. ResNe:50 dipilih

karena menerapkan mekanisme skip connection mﬁkﬂf dalam mengatasi
permasalahan vanishing gradient pada jarmgan yang dalam, sehingga mampu
mengekstraksi fitur kcnm]éks dari citra sarang burung walet yang memiliki variasi
tekstur dan  pols.  Sementarm i, EfficiemtNesV2BI  digunakan  untuk
merepresentasikan  arsitektur CNN - generasi terbaru yang mengoptimalkan

keseimbangan antara akurasi dan efisiensi komputasi melalu konsep compound



scaling, sehingga relevan untuk mengevaluasi performa model modem pada

Proses pelatihan pada setiap arsitektur dilakukan menggunakan dua skema,
yaitu Frozen Base don Fine-Tuning. Pada tahap Frozen Base, bobot lapisan dasar
dibekukan dan hanya lapisan klasifikasi akhir yang dilatih untuk memanfaatkan
fitur umum hasil pre-rining serta mengurng ting. Selanjuinya, pada

tahap Fime-Ti

i M model dievaluasi

akurasi, precision, recall, dan Fl-score, serta dianalisis melalul co

34 Alur Penelitian
Penelitian ini dilaksanakan melalui beberapa tahapan sistemnatis untuk
mengembangkan dan mengevaluasi model klasifikasi kualitas sarang burung walet

menggunakan  arsitektur - Comvolutional  Newral Network  (CNN),  yaitu

MobileNetV2, VGG16, ResNet30, dan EfficientNetV281, Secams umum, alur



penelitian dapat dibagi ke dalam sepuluh tahapan utama scbagaimana dijelaskan

berikut.

I. Inisiasi penelitian, yaitu proses perumusan ide, identifikasi masalah, dan
penentuan fokus utama penelition. Pada tahap ini dilakukan validasi wwal

terhadap kelayakan penelitian, mencakup ketersediaan data citra, kesesuaian

i kontribs 1 terh

menjadi dasar dalam menentukan metodologi, parameter pelatihan, dan arah
evaluasi performa model.

5. Pengumpulan dan pembagian data. Data citra sarang burung walet diperoleh
langsung melalwi dokumentasi lapangan dengan resolusi asli 2448 = 3264
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piksel, Setiap citra diklasifikasikan ke dalam tiga kelas berdasarkan kualitas
visual (tinggi, sedang. rendah). Dataset kemudian dibagi menjadi dua subset,
yaitu training set untuk pelatihan model dan validation ser untuk pengujian
performa.

) las. MobileNet V2 dipilih
karena efisiensi komputasinya, VGG 16 sebagai representasi arsitekiur klasik
dengan kedalaman konvolusi, ResNetS0 karena kemampuan skip connection
dalam menghindari vanishimg gradiemt, dan EfficientNetVIB]  karena
optinmsas: keseimbangan antwra akurasi dan efisiensi melalul compound

scaling.



8. Pelatihan dan evaluasi model, yang dilakukan dalam dua fase. Fase pertama,
Frozen Base, membekukan bobot lapisan dasar agar hanya lapisan Klasifikasi
yang dilatih. Fase kedua, Fime-tining, membuka sebagian lapisan dasar untuk
dilatih bersama lapisan klasifiknsi menggunakan learning rate lebih kecil guna
mencegh catastrophic forgetting. Proses pelatihan menggunakan fungsi /oss

categorical cross-ents

__illl.i' TSl

augmentasi data serta efisiensi komputasi masing-masing model.

Sebagai penutup, disusun bagan alur penelitian yang menggambarkan
urutan proses penelitian mulai dari inisiasi hingga analisis hasil. Bagan ini berfungsi
sebagai pedoman sistematis bagi seluruh tahapan penelitian dan dapat dilihat pada
Gambar 3.1 berikut,






BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

| masing-masing, yaitu: (1)
etris, warna cerah, bersih,
serta tekstur yang halus; (2) kualitas sedang memiliki bentuk agak longgar, warna
agak gelap, terdapat bercak kecil, dan kerusakan ringan; serts (3) kualitas rendah
dicirikan eleh bentuk yang tidak beraturan, warna gelap, bercak yang dominan, dan
adanya kotoran maupun kerusakan yang mencolok.

T0



Tl

Dataset yang telah diproses ini menjadi dasar utama dalam tahap pelatihan,
validasi, dan pengujian model CNN. Dengan distribusi data yang seimbang dan
preprocessing yang konsisten, diharapkan model dapat belajar secara optimal dalam

mengenali pola-pola visual yang merepresentasikan perbedasn kualitas sarang

berbasis Comvelutional Newral Network [CNN) secara menyeluruh, mulai dan

dataset awal hinggs tshap evalussi. Penyajian alur proses bertujuan uniuk
memberikan gombaran yang sistematis mengensi tahapan penelitian, sehinggn
keterkaitan antar proses dapat dipahami secara jelas.
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Alur proses dimulai dari penggunaan dataset awal berupa citra sarang burung
walet yang diklasifikasikan ke dalam tiga kategori kualitas: tinggi, sedang. dan
rendah, Dataset ini kemudian melewati tahap prapemrosesan vang meliputi empat
langkah utama, yaitu hackgraund remaval untuk memisahkan objek sarang dari latar

dengan rotast 10°-30¢ untuk meps i varias) dan mencegah overfitting, serta

ak fu mwmm miembe
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Gambar 4. 2 Alur Proses Klasifikasi kualitas Sarang Burung Walet
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4.3 Fra-Femprosesan Data

Tahapan pra-pemrosesan data dilakukan secara sistematis untuk memastikan
kualitas dan konsistensi data sebelum digunakan pada berbagai arsitektur model
NN, Proses dizwali dengan Background Removal untuk memfokuskan area objek
utama, yaitu sarang burung walet, dengan menghilangkan latar belakang yang tidak
relevan. Selanjutnya, citra diubah ukurannys menjadi 224224 piksel agar seragam
dan sesuni dengan standar input pada selurih arsitektur yang digunakan. yaitu
MobileNetV2, VGGi6, ResNets0, don EfficieniNetV2BY. Tahap berikutnys adalah
risike everfitiing selama pelatihan model. Setelah it dilakukan balanging data guna
memastikan jumlah citra pada setiop kelss (tinggi, sedang, rendah) seimbang,
sehingga model tidak cenderung bias terhadap salah satu kelas. Terakhir, seluruh
citra dinormalisasi ke dalom rentang nilai piksel 0-1 untuk meningkatkan efisiensi
komputasi dan kestabilan proses pelatihan pada setiap arsitektur CNN. Berikut
udﬂl-iitﬂhupm:t Pra-Pemprosesan Data,

Wﬂdﬂmwm Sﬂl'ﬂ-ﬂl.‘llmmgmlet adalah penghilangan
latar belakang (background removal). Proses ini bertujunn agar mode! hanya fokus
pada objek utama, yaitu sarang burung wuiel. tanpa dipengarubi variasi latar
belakang seperti papan. dinding. atau tempat menempel lainnya. Metode yvang
digunakan dalam penelitian ini adalah segmentasi berbasis deep leaming, yaitu L*-
Nes, sebush model yang dirancang untuk mendeteksi objek utama (salient obfeci

detection ). Implementasi teknisnya dilakukan menggunakan library rembg di Python,



yang telah mengintegmsikan model O%-Wer sehingga pengguna tidak perfu
melakukan pelatihan ulang. Seluruh proses dijalankan di platform Google Colzb,
yang menyediakan lingkungan pemrograman berbasis cloud dengan dukungan GPU,
Dengan kombinasi ini. penghilangan background dapat dilakukon secara cepat,
efisien, dan konsisten pada seluruh dataset Secara umum, proses background
removal dapat dipandang sebagai bentuk segmentasi, yang secara matematis dopat
dinyatakan pada persamaan 4.1 berikut :

il [ o SRRttt ... s i "N . .....(4.])
-'.;'“-'t“: eitra asl sarang walet,

f= model segmentasi berbasis deep leaming { U-Ner dengan parameter @),

Ly jrwanat = BinSil citra sarang walet tanpa background.

Metode yang digunakan adalah U-Net (U*-Net: Gaing Deeper with Nested
U-Structure, 2020), yitu model deep leaming yang dapat mengekstroksi shjek utama
dari sebuah gambar secara otomatis. Dengan U*-Net, area latar belakang dihapus dan
diganti dengan warna transparan atau putih polos.

Berikut kode program untuk melakukan background removal menggunakan
library rembg:

impaort cw2
import numpy as np
import os

# Path folder input & output
input_path =" /content/drive/MyDrive/walet/original /™
output_path = "fcontent/drive/MyDrive/walet/no_bg_denoise/"

os.makedirs{output_path, exist ok=True)
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# Loop semua file gambar
fior file_name in os listdir{input_path):
if file_name lower{).endswith{("jpg’, ".png’, "jpeg'l):
# Baca gambar
img = cv2.imread|os.path joinlinput_path, file_name))

# === 1, Background Removal dengan Threshold + Mask ==

gray = cvl.ovtColor{img, cv2. COLOR_BGR2GRAY)

_. mask = _owv2thresholdigray, 0, 255, covZTHRESH_BINARY +
cv2 THRESH_OTSW) - '

mask_inv= ov2 bitwise: notimask)

img_no_bg = cv2 bitwise_and{img, img, mask=mask]}

# === 2. Noise Reduction dengan Gaussian Blur ===
img_denoise = cv2.GaussianBlur{img_no_bg, [5, 5, 0)

£ Simpan hasil
w2 imwrite{os.path joinoutput_path, file_name), |Tll§_'dl".l'l:ﬂﬂ!}

print{"Proses Background Removal + Nolse Reduction selesai.”)

Cherput dari proses yang dilakukan menghasilkan-citr sarang buring walet

taripit lator belakang sebagaimann ditunjukkan pada Gambar 4.3 berikul.
Lnpust Process Chatpust

s

Gambar 4. 3 Proses penghapusan latar belakang sarang burung walet
4.3.2 Reshre

Setelah citra sarang burung walet melalui tahap background removal, langkah
selanjuinva adalah mengubah ukuran citra (resize} ogar serapam sesuai dengan

standar input arsitektur CNN yaitu 2242224 piksel. Tujuan wtama dar proses im
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adalah menyesuaikan dimensi citra sehingga dapat diproses oleh model CNN tanpa
error, sekaligus menjaga konsistensi dimensi data selama pelatihan. Proses resize
umumnya dilakukan mengmmakan metode interpolasi, di mana nilai intensitas piksel
baru dihitung berdasarkan piksel di sekitarnyz. Dua metode yang paling sering
digunakan adalah bilinear interpolation danbicubic interpolation. Secam matematis,
interpolasi bilinear dapat dituliskan persamasn 4.2 sebagai berikut:
Hx,7) = ThBIERT w s S | S .................(42)
dengan:
I(x,¥) = nilai intensitas piksel baru,
1y, ¥ = milai intensitas piksel tetanggn terdekat,
w;; = bobot berdasarkan jarak piksel ke posisi (x, y)

Dengan pendekatan ini, ukuran citrz dapat diperkecil atau diperbesar tanpa
kehilonmn terlalu’ banvak detail penting dari pola iskstur sarang walet Berikut
adalah kode program untuk mrubah ukuran citra ke 2245224,

impart cul
import o5

# Path folder input (hasil no background + denoise)

input_path = "/content/drive/MyDrive/walet/no_bg_denoise,”
# Path folder output [hasil resize) -

output_path = "/content/drive/MyDrive fwalet fresize 224/

os.makedirs[output_path, exist_ok=True}

# Loop semua file gambar
for file_name in os.listdir{input_path):
if file_name.iower({).endswith{{"jpg’, ".png’, "Jjpeg')):
# Baca gambar
img = cvZ.imread|os.path.joinlinput_path, file_name))
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# Resize ke 224x224
img_resized = cv2.resize{img, (224, 224))

£ Simpan hasil
ov2.imwrite{os.path join{output_path, file_name), img_resized)

print{"Proses resize ke 224x224 selesal.”)

Dengan kode imi, semua’ gambar hasil preprocessing sebelumnya yang
berukuran 2448x3264 piksel tefah diubal ukurnnya ke 224x324 piksel dan disimpan
di flder. Berikut hasil dari proses resize ditunjukkan pada Gambar 4.4 berikut,

24483784 Piksel

224024 Pikeed

Giambar 4. 4 Proses resize citm dari ukuran 2448x3264 ke 2245274

4.33 Augmentasl Daia

Proses augmentasi pada penelitian ini dimulai dari 325 citra aslhi sarang
burung walet yang diperaleh hngﬂl.g dari petani. Jumlah data tersebut masih
terbatas dan berpotensi menyebabkan overfitting apabila digunakan secara langsung
untuk melatih model Convolutional Newral Network (CNN). Selain itn, distribusi
data antar kelas Kualitas tinggi, sedang. dan rendah pada tahap awal belum seimbang,
sehingea model berisiko bias terhadap kelas denpan jumiah data lebih dominan.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, dilakukan serangkaian transformasi

citra menggunakan frageDataGenevator dan Keras. Setiap cifra asli diproses
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melalui berbagai variasi augmentasi, meliputi: Rotasi (10°-30%), flipping, zooming,
shifting, Penyesuaian keceraban dan kontras.

Transformasi ini tidak mengubah label kelas, melainkan menghasilkan
variasi tampilan citra yang tetap merepresentasikan kategon mutu sarang burung

walet. Proses augmentasi dilakukan lebih intensif pada kelas dengan jumlah data

awal lebih sedikit, sehingaa sekalig

hanya diuji menggunakan dataset hasil augmentasi. Oleh karena itu, peningkatan
performa numerik terhadap dataset asli tidak dapat diukur secara langsung. Meski
demikian, augmentasi data terbukti mendukung kestabilan, keseimbangan, dan
kemampuan generalisasi model CNN.
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Berikut kode program yang digunakan untuk melakukan sugmentasi citra
sarang burung walet menggunakan fmageDaiaGenerator dan Keras. Transformasi
yang diterapkan melipuli rotasi, Mipping. zooming, shifting, dan penyeseaian
kecerahan/kontras, tanpa mengubah label kelas, sehingga dutaset menjadi lebih

bervariasi dan seimbang untuk pelatihan model CNN.

import os

import cu2

import numpyasng

from tensorflow. keras preprocessing.image import ImageDataGenerator

# Path input [dataset hasil resize)

input_path =" fcontent/drive /MMyDrive /walet/resize_234/"

# Path output hasil augmentasi

autput_path = "/content/drive/MyDrive /walet/augmentasi/"
os.makedirs{output_path, exist ok=True]

# Konfigurasi augmentasi

datagen = ImageDataGenerator]
rotation_range=30, # rotasi acak hingga 30°
width_shift_range=0.2, # geser lebar
height_shift_range=0.2, # geser tinggi
200m_range=0.3, # zoom infout
shear_range=0.2, # shear [ distorsi
horizontal_flip=True,  # flipping horizontal
vertical_flip=True,  # flipping vertikal _
brightness_range=[0.7, 1.3].# penyesualan kecerahan
fill_mode="nearest"

|

# Jumlah augmentasl par gambar

n_aug=10

# Loop semua gambar
fior file_name in os listdir{input_path):
if file_name.lower|{).endswith{("jpg’, ".png’, ".jpeg')):
img_path = os.path.join|input_path, file_name)
img = cv2.imread|img_path)
img =ov2.ovtColor(img, ow2 COLOR_BGR2ZRGH)
img = np.expand_dims{img, 0) & reshape ke batch
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# Generator
aug_iter = datagen.flow(img, batch_size=1, save_to_dir=output_path,
save_prefix="aug", save_format="jpg"}

# Simpan hasil augmentasl
for iin range{n_aug):
next{aug_iter]

print{"Proses  augmentasi selesal. (_iamhar hasil disimpan di",
output_path)

# lumlah augmentas| per gambar

n_aug=10

# Loop semua gambar

for file_name in os listdir{input_path):

if file_name lower().endswith{{"jpg’, ".png’, "jpeg')):

img_path = os_path.join(input_path, file_name)
img = cv2.imread|(img_path)
img = cv2. cvtColor{img, cv2.COLOR_BGR2ZRGB)
img = np.expand_dims{img, 8 # reshape ke batch

# Generator
aug_iter = datagen flow(img, batch_size=1, sawe_to_dir=gutput_path,
save prefix="aug", save_format="jpg")

# S5impan hasil augmentasi
ﬁiri].n:anﬂg{n_aun;h
next{aug_iter)
print{"Proses augmentasi selesai. Gambar hasil disimpan i,

output _pétﬁi

Setaloh dilakukan proses sugmentasi dats dengan menjalankan kode program
pada tools colab, maka dihasikan gambar yang telah disugmentasi yang dapat dilihat

pada gambar 4.5 berikut.
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Gambar 4. 5 Hasil proses angmentasi dota sarang burung walet
4.2.4 Balancing Data

Pada tahap swal, jumish citra samng burung walet dan ketiga kelas kualitas
{tinggt, sednng, don rendal) belum seimbang, di mana distribus), data mencerminkan
kondisi nyain di lapangan. Ketidakseimbangan datsset awal ini berpotensi
menyebabkan model pembelajaran mesin menjadi bias terhadap kelas dengan jumlah
datd lebih banyak, sehingga performa klasifikasi pada kelas minoritas dapst menurun
‘meskipun nilal akurus: keseluruban terlibat tinggi.

Untuk’ mengatasi permasalahan tersebut, dilokukan proses batancing duta
menggunakan teknik augmentasi agresif, khususnya pada kelas dengan jumlah citra
lebih sedikit. Teknik augmentasi im bertujuan untuk memperbanyak jumlah serta
meningkatkin keragaman data latih pada kelas minoritas, sehingga distrbuosi data
antar kelns menjadi relatif seunbang don model memilik kesempatan yang lebih batk
dalam mempelajan karakteristik visual setiap kelas secara merata.

Hasil akhir dari proses balancing menghasilkan total 3.406 citra, yang terdin
atas 1.130 citra kelas tinggi, 1.129 eitra kelas sedang, dan 1.147 citrm kelas rendah.
Distribusi data hasil penyeimbangan tersebut menunjukkan bahwa perbedaan jumiah

data antar kelas telah dimimmalkan. WNamun demikian,  karmakteristik
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ketidakseimbangan pads dotaset awal tetap menjodi pertimbangan penting dalam
analisis kinerja model.

Oleh karena itu, pada tahap evaluasi, kinerja model tidak hanya dianalisis
berdasarkan akurasi keseluruhan, tetapi juga menggunakan metrik precision, recall,
dan Fl-score pada masing-masing kelas, Pendekatan evaluasi imi bertujuan untuk
memastikan bahwa model tidak hanya unggul pada kelas mayoritas, tetapi juga
mampu mengklasifikisikan kelas minoritas secarn febih. akurat dan objektif.
Distribusi data citra setelah proses balancing disajikan pada Tabel 421 berikut,

Tabel'4. 1 Distribusi Data Citra Setelah Balancing

l:m Data Pelatihan Data Validasl Total
__ Tingm 807 223 1.130
Sedang q08 221 18
Rendah 908 239 1.147
Total 2.723 083 3406

Dengan distribusi datz yang seimbang ini, model CNN diharapkan mampu
melakukan proses pembelajaran secars adil terhadap setinp kelas, tanpa dominasi dari
kelas tertentu. Diataset hasil dalancing inilah yang kemudian digunakan pada tahap
berikutnya. yaitu spfif deeta, untuk memisahkan dita menjadi subset pelatihan dan
validas sebefum digunakan dalam proses pelatihan model,

4.3 Split Data

Tahap spdit date bertujuan untuk membagi dataset hasil bafancing ke dalam
dua subset utama, yaitu duta pelatihan {training set) dan data validasi (validation set).
Pembagian ini dilakukan agar performa model dapat dievaluasi secam objektif dan

untuk mencegah tefadinya overffiting selama proses pelatihan. Pada penelitian ini,



pembagian dilakukan dengan proporsi 80% untuk data pelatihan dan 20% untuk data
validasi, mengikuti praktik umum dalam pelatihan model CNN. Data pelatihan
digunakan untuk membangun dan menyesuaikan bobot model, sedangkan data
validas1 berfungsi untuk menguji kinerja model terhadap data yang belum pernah
dilihat selama pelatihan. Secara teknis strukiur pembagian dataset diatur
menggunakan folder pada Google Drive dengan format sebagai berikut:
'content/drivefMyDrive walet data/
train/

— tinggi/
sedang/
rendah/

Ll

— rendah

Mhﬁ'mmungkiﬂkﬂn setinp subset data wersusun secar sistematis dan
mudah dinkses oleh fmageDataGenerator pada saal pelatibuon model CNN. Dengan
demikian, proses pelatihan don validosi dopat berjalan secam efisien, serta hasil
evaluasi model lebih dapat diandalkan.

44 Visualisasl dan Statistik Data

Tahap ini bertujuan memberikan gambaran umum mengenai dataset sarang
burung walet yang digunakan dalam peneliian. Visualisasi dilakukan untok
memperlikatkan karaktenstik citra dari masing-masing kelas kualitas tinggi, sedang,

dan rendah serta memastikan keseimbangan distribusi data setelah proses balancing
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dan split data. Berikut data sarang walet dari tiga kategori yaitu tinggi, sedang dan
rendah yang dapat dilihat pada gambar 4.6 berikut.

Kl'l:egnrl S:ﬂngﬂiﬂn: Walet

Tinggi (A) 10F Tinggi (B) 20° Tinggi (C) 30°

Rendah (A) I5° Rendah (B) 10°

~ Gambar 4. 6 Sampel Citra Dataset Sarang B

kaannya. Visualisasi i

kelas yang akan dipelajan oleh model CNN.

Selain itu, dilakukan snalisis statistik terhadap distribusi data untuk
memastikan keseimbangan jumlah citra di tiap kelas. Berdasarkan hasil bafancing
dan split data, dataset akhir terdini atas 3.406 citra, dengan 2.723 untuk pelatihan dan



683 untuk validasi. Berikut adalah gambar diagram distribusi jumlah citra per kelas
setelah dilakukan balancing vang dapat dilihat pada Gambar 4.7 berikut.

Dissribusi CiErn Sarang Gururg Walet Setelan Balancing
T s o]

Pada penelition ini digunakon empal arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) berbasis transfer learning, yaitu MobileNetV2, VGG 16. ResNet30,
dan EfficientNetV2B1. Pemilihan keempat model ini didasarkan pada perbedaan
kompleksitas, jumiah parameter, serta kemampuan ekstraksi fitur yang dimiliki
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masing-masing arsitektur, sehingga dapat dibandingkan efektivitasnya dalim
melakukan klasifikasi kuslitas sarang burung walet.

Seluruh model menggunakan pre-trained weights dari dataset ImageNet.
yang kemudian disesuaikan dengan karakteristik dataset sarang burung walet melalui

proses fine-tuning. Lapisan akhir dari setisp model diubah untuk menyesuaikan

cptinizer, leorning rote; jumlah buich, epoch, fungsi aktivasi, dan Joss
Sunction vang digunakan selama proses pelatihan.



Tabel 4. 2 Konfigurasi Arsitektur dan Hiperparameter CNN

a8

Fungsi

Ukurnn Learning Batch . Loss Tahapan
Maodel Optimizer Epoch Aktivasi

Input Rate Slhre {Output) Function  Pelatihan

- Coteponcal
MohileNetV2 22%  * Adam 00001 32 50 Softmax  Crossemtro LAt

124 =3 s Fine-tunmg

4 = Culepiieal Fromen +
VGGio g Adam 0,060 32 50 Softmox  Crossentro

224 =13 Fine-tunmg

w -

! Categorical Frogen  +
ResMNet50 334 53 Adkam 0000y 32 50 Softmax ::u»ssuum Wi Sy

P Cotegorcal
EfficientNet 2234 & ) ay 2 o ik = Frogen  +
VIEI 734, 3 Adamo 00001 33 S0 Softmax :;"’““““ Fine-tuning

Konfigurasi pada Tabel 42 menunjukkan bahwa. seluruh model
menggunakan ukuran input 224324 piksel dengan tigs saluran wama (RGB) sesuai

dengan standar masukan modet CNN berbasis transfer learning. Optimizer yang

digunakan adalah Adam, krena kemampuannys menyesuaikan fearnimg mite secara
adaptif selama pelatihan, sehingga mempercepat proses Konvergensi. Fungsi aktivas
Softmux digunnkan pada lapisan keluarn untuk menghasilkan probabilitas terhadap
tiga kelas kualitas sarang burung walet, sedangkan fungsi kerugian yang digunakan
adalah Categorical Crossentropy, vang umum diterapkan pada masalah klasifikasi

multikelas.

Seluruh model dilatih dalam dua tahap, yaito tahap frozen. di mana lapisan

awal dibekukan agar fitur umum dari ImageNet tidak berubah, dan tahap fine-tuning,

di mana seluruh lapisan disktifkan untuk menvesuaikan bobot terhadap karakteristik

citra sarang burung walel.



4.0 Skenario Eksperimen

Tahap skenario eksperimen bertujuan untuk menjelaskan rancangan dan
prosedur pelatihan model Convolutional Newral Network (CNN) yang digunakan
dalam penclitian ini, Empat arsitektur CNN berbasis transfer learning diterapkan,
yaitu MobileNetV2, VGG16, ResNetS0, dan EfficientNetV2B1. Pemilihan keempat

ap ulama, yaitu tahap
tahap fine-tuning untuk
penyesuaian fitur secara lebih mendalam. Kedua Pelatihan model CNN dapat
dijelaskan sebagai berikut.

Tahap | Frozen Layer Pada tahap ini, lapisan dasar { base lavers) dari model
CNN dibekukan {frozen), dan hanya lapisan klasifikasi akhir (fulfy conmected laver)



yang dilatih ulang menggunakan dataset sarang burung walet. Tujuan dari tahap ini
adalah untuk memanfaatkan bobot fitur umum yang telah dipelajari dari dataset
ImageNet, sekaligus menyesuaikan lapisan akhir agar sesuai dengan tiga kelas
kualitas sarang (tinggi, sedang. dan rendah).

Tahap 2 Fine-Tuning Setelah tahz a selesai, sebagian lapisan atas dari
lang dengan learning rate yang lebih

konvergensi, stabilitas pelatihan, dan tingkat akurasi model yang dihasilkan. Tabel
43 berikut mensmpilkan konfigurosi hyperparameter yong dipunakan dalam
keseluruhan eksperimen.
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Tabel 4. 3 Konfigurasi hyperparameter

FParameter Nilal / Pengaturan
. MobileNet V2, VGGG, ResNet5i,
Ansiacir Mndel EfficientNetVIBI
Jenis Transfer Learning Pre-trained pada ImageNet
Ukuran Input Gambar 224 = 224 piksel
Jumlah Kelas 3 {Tinggi, Sedang, Rendah)
Optimizer Adam

Leamning Rate (Frozen Layer) (L0
Leaming Raute (Fine-Tuning) (LR

Loss Function Categoncal Crossentropy
Metrics Acuracy, Precision, Recall, Fl-Score
Batch Sie H
Epoch 50

Augmentasi Data Rotasi, Flip, Zoom, Shifl
Background Removal Ya
Platform Fksekusi Google Colah Pro
GPU NVIDIA Tesin T4 {16 GB VRAN)

A, Prosedur ERsperimen

Dataset yang digunskan dalem ekspenmen ini terditi dan 3 406 citra hasil
balancing, dengon pembagian 2.723 ¢itra untuk pelatibon dan 683 citm untuk
validnss. Proses pelatthan dilakukan selama 50 eppeh padn masmg-masing tzhap
( frozen dun fine-tuning) dengan ukurman baich 32
Selama pelatihan, dilakukan date augmenianion dinamis menggunakan
ImageDataGenerator untuk memperiuas variasi citen melalul rotasi hingga 30°,
horizontal flip, zeam ramge L serta widththeight shift 0.1. Teknik ini bertujusn
untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap vanasi bentuk dan
penciahavaan pada citra surng burung walet.

Setiap model disimpan doalam kondisi terbaik berdasarkan nilai validasion
aeenracy lertinggi mengmunakan mekanisme Mode/Checkpoinr. Setelah proses

pelatihan selesai, model diuji menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-



or

score guna menilai performa secars menyeluruh. Hasil evaluasi dari setiap model
kemudian dibandingkan untuk menentukan arsitektur CNN yang paling optimal.
4. Tujuan Eksperimen
Skenario eksperimen ini dirancang untuk mencapai tiga tujuan utama, yaitu:
a. Mengevalunsi performa empat arsijghtur NN (MobileNetV2, VGGIS,
ResNetS0, dan EfficientNeiV2E1) dalam men

Convolutional Neural Network vang jjelaskan pada tahap skenario
eksperimen sebelumnya. Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja masing-masing
arsitektur  MobileNetV2, VGG16, ResNetS0, dan EfficientNetV2Bl dalam
mengklasifikasikan kualitas sarang burung walet menjadi tiga kategori: tinggi,
sedang, dan rendah.
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Hasil pelatihan ditampilkan dalam bentuk grafik akurasi dan fess untuk setiap
model. sedangkan hasil evaluasi disajikan melalul metnk performa utama, yaiu
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Analisis ini berfujuan untuk menentukan
arsitektur yang paling optimal dalam mengenali pola citra swrang burung walet
dengan tingkat generalisasi terbaik.

Secara umumy seluruh arsitektur menunjukkan performa yang baik, dengan
tingkat akurnsi validasi di atas O0%. Namun, terdapat variasi kinerja antar model
yang dipengarubi oleh kompleksitas jaringan, juminly parameter, serta kemampuan
masing-masing arsitektur dalam mengekstraksi fitur citr
4.7.1 Hasil dan Evaluast Eksperimen 1

Ekspefimen pertima  dalam  penelitian  ini  menggunakan arsitektur
MobileNetV2, yaitu model Convolutional Neural Network (CNN) vang ringan dan
efisicn, dirincang untuk mencapai keseimbangan antar akurasi klasifikasi dan
kecepatan komputasi. Model dilanh menggunakan Mﬂ"-‘-‘“‘ wieights dari
Imviiiet melalui pendekatan transfer learning ywﬂﬂmﬁn dalam dun tahap
utama, yaitu fiozen base training dan finc-tuning.

Dataset yang digunakan pada eksperimen ini berjumlah 3 406 citra sarang
citra), kualitas sedang (1.129 citra). dan kualitas rendah (1.147 citm). Data kemudian
dibagi menggunakan skema 0% data pelatihan dan 20% data validasi. Rinciannya
adalah kelas kualitas tinggi terdiri dari 207 citra pelatihan dan 223 citra validasi, kelas
kualitas sedang terdiri dari 908 citro pelatihan dan 221 eitra validasi. sedangkan kelas

kualitas rendah terdini dan 908 citra pelatihan dan 239 citra validasi. Secara



keseluruhan, data pelatihan berjumiah 2,723 citra dan data validasi berjumlah 683
citra. Pembagian ini bertujuan agar model memperoleh data yang cukup untuk
mempelajari pola fitur sekaligus menyediakan data terpisah untuk evaluasi performa
generalisasi.

Pada tahap frozen base, lapisan dasar joringan dibekukan sehingga hanya
bagian fully connected layer yang diperbarui boboinya. Tahap ini bertujuan
besar-mh_&_hnmya. Selamutnya, pada tahap fine-tuning. sebagian lapisan konvolusi
dibuka kembali agar model dapat menyesuaikan wm fitur terhadap
kamakteristik' citra samng burung walet yang lebih spesifik. Proses pelatihan
dilakukan selama 30 epoch dengan optimizer Adam, Jearning rate awal 0,0001. dan
#atch size 32, Selama pelatihan, metrik skurasi dan loss dicatat untuk memantau
kestubilan serta konverpensi pembelajaran modeal.

Secara arsitektural, MobileNetV2 menerima masukan eitrs berukuran 224
224 %3 vang terlebih dahulu diproses melalui konvolusi awal 343, diikuti Batch

tekstur, dan pﬂhm awal. Fitur ini kemudian diteruskan ke komponen inti
jaringan, ynitu Inverted Residunl Botleneck Block yang diulang sebanyak 17 kali.
Setiap blok terdiri atas lapisan ckspansi (1] convolution + BN + ReLUS) untuk
memperbesar jumish kanal ftor, dilanjutkan dengan depthwise convolution 3«3
yang mengekstraksi informasi spasial secara efisien pada tiap kanal, serta lapisan
proveksi (121 convolution + BN) vang menerapkan konsep linear hottfeneck untuk

memperahankan informasi penting tanpa aktivasi non-linear tambahan. Pada blok



dengan dimensi masukan dan keluaran yang sama, diterapkan skip connection guna
menjaga aliran grodien dan meningkatkan stabilitas pelatihan.

Setelah melalui rangkaian blok tersebut, fitur diperkaya menggenakan
komvolusi 1=1 skhir, kemudian dinngkas melalui Global Average Pooling sehingga
menghasilkan vektor fitur global. Vekiordmi menjadi masukan bagi dense layer
dengan tiga neuron sebagai kiasifikator, dan pada tshap akhir fungsi Softmax
ililas antuk masing-masing kelas mutu sarang burung walet
(tinggi; sedang, dan rendah), Strokur i memungkinkan, MobileNetV2
m!m fitur ﬂihi_::i_g'nm efektif dengan Jmm yang relatif kecil,
sehingga sesuai untuk sistem klasifikasi berbasis citra dengan kebutubian komputasi
rendah mamun tetap mempertabunkan performa yang finggi. sebuga
ditunjukkan pada diagram srsitekiur MobileNetV2 yang dapat dilihat pada Gﬂmbar
48 berikut.

menghns'ti.h‘tl-ﬂ:'_'_
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Gambar 4. 8 Arsitektur MobileNetV2
I. Tahap Frozen Base MoblleNet'vl
Pada tahap pelatihan awal {frozen base), grafik menunjukkan kinerja yang
meningkat secara signifikan setelah model CNN dengan arsitektur MobileNetV2



diterapkan dengan bobot yang dibekukan. Akurasi pada data pelatihan mengalami
peningkatan konsisten dari sekitar 5% pada awal epoch hinggs mencapai lebih dari
91% pada epoch ke-50. Sementara itu, akurasi validasi juga menunjukkan tren
positif, meningkat stabil dari sekitar 65% hingga mencapai kisaran 93-94%. Grafik
loss memperkuat temuan ini, dengan pen
mendekati 0.2, sedangkan validats

unan Inmingimsdnin:hhr 1.0 menjadi

— A Ay

Gambar 4. 9 Grafik Training Validation Accuracy dan Validation Loss frozen base
Selanjutnya menampilkan hasil dari Classification Report Sctclah Training Awal
yang menunjukkan bahwa model memiliki performa awal yang baik dengan akurasi
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keseluruhan 93%. Nilai Fl-score untuk kelas rendah dan sedang sebesar (,92, serta
kelas tinggl sebessr 096, menandakan klasifikast yvang seimbang. Clussification
Report Setelah Truming Awal dapat dilibat pada Tabel 4.4,

Tabel 4. 4 Evaluasi Performa MobileNetV2 frozen base

K elas Preclslon Recall Fi-Scare Support
rendah 0.89 0.95 092 239
sedang 0.94 0.89 0.92 221
linggi 0.97 095 .96 223
ACcuracy ; ; 0.93 683
Maocro avg .94 0.93 0.92 683
Weighted avp 0.93 093 0.93 683

Pada tahap selanjuinys, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model mampu
melakukan prediksi dengan tingkat skums: vang tinggl, terutema padn kelas rendah
dengan jumlah prediksi benar sebanyak 228 citra. Jumlah kesalshan klasifikasi yang
relatif keail mengindikasikan bahwa model sudah cukup andal dalam membedakan
kualitss samng burung walel. Informasi lebih lanjut terknit performa ini dapat dilihat
pada Tabel 4.5 berikut.

Tabel 4. 5 Confusion Matrix MobileNetV2 frozen hase

True/Predicted rendah Sedang tinggi
rendah 128 8 3

~ sedang N 197 3
bnggi 7 4 212

Benkut tampilan Gambar Confiesion Matriv frozen base. dapat dilihat pada

Gambar 4. 10 bnkut,
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Cordusinn attin Setelsh Training Asal
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Gambar 4. 10 Confusion Matrix MobileNetV2 frozen base
Hasil evaluasi pada tahap pelatihan awal menoajukkan balwa model telah

mampu mengklosifikasikan citra dengan cukup baik, dengan akumsi mencapai 93%.
MNumin, masih terdapat bebernpa kesalahan klasifikasi antar kelas, khususnya antam
kelas sedang dan rendah. Hal ini menjadi dasar perlunya dilakukan five-funing untuk
menimgkntkan performa model.
2. Tahap Fine-tuning MoblleNetV2

Pada tabap fine-tuming, beberapa lapisan awal dard arsitektur MobileNetV2
dibuka don dilibatkan kembali dalam proses peluihan Langhkah ini dilskuban untuk
mengoptimalkan penvesuaian bobot model terhadap Karikteristik spesifik dari citra
sarang burung walet, yang sebelumnya belum sepenuhnya ditangkap selama tahap
pelatihan awal.

Hasil pelatihan menunjukkan adanys peningkatan performa yang signifikan.
Akurasi pelatihan lerus meningkat secars konsisten hingga mendekati 99%,

sedangkan akurasi validasi tetap stabil di atas 96%. Hal ini menandakan bahwa model



mengalami peningkatan kemampuan dalam mengenali pola citra tanpa mengalami
overfitting yang berarti. Di sisi lain, grafik nilai foss pada data pelatihan dan validasi
menunjukkan tren penurunan yang konsisten, dengan foss validasi bertahan rendah
di bawah 0.10 hingga akhir pelatihan. Pola ini menunjukkan bahwa proses fime-
tunimg mampu meningkatkan generalisasiomodel secarn efektif, Grafik Training
Validation Akurasi_din’ Validation' Loss Selama Fine-Tuning dapat dilihat pada

aia
= = Hivs e
— it
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Gambar 4. 11 Grafik Training Validation Akurasi dan Valid
= .-..-I-_ : 'I‘.m.lg

Kelas tinggi menunjukkan hasil sempurna dengan nilai precision, recall, dan Fl-
score sebesar |00 Sementarn itu, kelas rendah dan sedang masing-masing
memperoleh Fl-score sebesar 0.95. Rata-rata makro dan rata-rata tertimbang juga
menunjukkan konsistensi performa model dengan nilai 0.97, seperti ditunjukkan
pada Tabel 4.6 berikut.
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Tabel 4. 6 Evaluasi Performa MobileNetV2 Fine-Tuning

kelas FPrecislon Recall F1-Score Support
Rendah .94 0.97 0.95 239
Sedang 097 0.93 0.95 221
Tinggzi 1.00 L.00 1.0 223
Accuracy 0.97 683
Marco avg 0.97 .97 0.97 683
Weighted avp 0.97 0837 097 683

Selanjutnya Tabel 4.8 dan Gambar 4.12 menunjukkan confusion matnix
setlah  Fipe-Tiowng basil pengujian  model terhodap data  walidssi, yang

mengmnmbarkan jumiah prediksi benar dan salah unfuk tiap kelas, dapat dilihat pada

tabel 4.7 berikut.
Tabel 4. 7 Confusion Matrix Fine-Tuning
True | Predicted rendah sedang Hnpgl
rendah 233 f 1
sedang 15 206 1
lingi 0 0 R}
Corfiies Matrin Soteiar Fine-Tuning
i
iz
Ei 3

nrag

mestati wzang arge
Pt Late

Gambar 4. 12 Confusion Matrix Fine-Tuning
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Tabel 4.8 dan Gambar 4.12 menyajikan hasil evaluasi performa model
berdasarkan akurasi. precision, recall, dan Fl-score untuk tiap kelas kualitas sarang
burung walet. Setelah proses fine-tuning, akurasi validasi meningkat dari 93%
menjadi 97%, dengan rata-rata precision, recall, dan Fl-score sebesar 0.97.
Peningkatan imi menunjukkan bahwa fine-tuming efektif dalam menyesuatkan bobot
pretrained terhadup kamkiernstik ciml;_hhi;mtﬁ meningkatkan generalisasi model.

Hasil_perbandingan menunjukkan bahwa nindel MobileNetV2 mengalami
peningkatan performa yang signifikan setelah tahap Fine-Tuning dilakukan. Pada
tahop Frozen Base, model memperoleh akurpsi sebesar 082 dengan rata-rata
precision, recall, dan F | -score masing-masing 0.94, 0,93, dan 0.93, Setélah dilakukan
Fine-Tuning, seluruh metrik meningkat secam konsisten, dengan akurasi meneapai
0,97 dan precision, recall, serta Fl-score masing-masing 0.97. Peningkatan ini
menunjukkan bahwa Fine-Tuning memungkinkan madel beradaptasi lebih baik
terhadap karakteristik citra sarang burung walet, sehingga mampu mengenali pola
dan tekstur secam lebih akumt. Dengan demikian, strategi plilﬂtih'?ine-'l'unmg
model MobileNetV2 untuk mqngﬂl_l_iﬁjnsikun._knﬂihi samng burung walet. Hasil
perbandingan performa kedua metode terssbuf disajikan pada Tabel 4.8 berkut.

Tabel 4. § Perbandingan performa MobileNetV2 Frozen Base dan Fine-Tuning

Metode Accuracy  Precision Recall Fl1-Score
MobileNetV2 (Frozen Base) (93 (.94 0.93 (.93
MobileNetV2 (Fine-Tuning) 0.97 0.97 097 0.97




102

4.7.1 Hasll dan Evaluasl Eksperimen 2

Eksperimen kedua menggunakan arsitektur VGG 16 untuk klasifikasi citra
sarang bunmg walet yang telah dipra-pemrosesan dan dibagi menjadi tiga kelas:
kualitas tinggi, sedang, don rendsh. Proses pelatthan dilakukan melalui dua tahap.
yaitu frozen base dan fine-tuning. Pada tahap frozen base, lapisun dasar VGG16
dikunci untuk memanfaatkan _bobot pmah:ih dan ImagelNet agar dapat
mengekstraksi fitur wmum dari citra, sedangkan pada tahap fine-tuning sebagian
Iapim‘kmwﬂlusmm}-ﬂﬁqhmm&menﬁmikm bobot ieﬂndup.hmkteristik data

Setiap citra masukan dengan ukuran 224 « 224 piksel dalam format RGB
pertuma-tama diproses pada lapisan input, kemudion melalui beberapa blok
convolutional berukuran kemel 3=3 yang dikuti fungsi aktivasi ReLl! dan max
pooling. Blok konvolusi mengekstraksi fitur secara hiegarkis, mula dar ftur dasar
seperti tepi dan kontras, tekstur serta pola serat sarang, hingga struktur kompleks
sepertl kepodatan serst, retokan, dan kerapian bentuk sarang, Kefuaran blok
adi vektor satu dimensi melalul flstten layer agar
dapat nﬂipmu oleh ﬁlﬂj‘ mmﬁhyu, yang maupdljﬂn hubungan antar fitur
untuk mengambil keputusan kiasifikasi.

Tahap akhir menggunokan anl:!ﬂl] uut-pm ﬂengan fungsi aktivasi Softmax
untuk menghasilkan probabilitas tiga kelas kualitas sarang. Kelas denpan probabilitas
tertinggi dipilih sebagai hasil klasifikasi akhir. Hasil pelatihan divisualisasikan
melalui grafik akurasi dan loss untuk menilal performa model seloma proses

pelatihan dan validasi. Gambar arsitektur VGG16 yang menggambarkan alur
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pemrosesan citra dari input hingga output klasifikasi sarang burung walet dapat
dilihat pada Gambar 4.13.
Struktur Kerja CNN VGG16

Lajrinan gl Blok Convokahons Liver Fuatton Layer  Fufly Connectid Layer Ligssan Cutpua {(Sofimax)

wah 0.3, dan validation

Juxs turun hingga sekitar 0.22. Penurunan foss yang stabil serta jarak vang kecil antara
kurva pelatihan dan validasi menunjukkan bahwa model telah mencapai konvergensi
dengan kemampuan generalisasi yang baik pada tahap pelatihan awal {frozen base).
Gambar 4.14 bertkut menunjukkan grafik akurasi dan foss selama proses pelatihan
model pada tahap ini.
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Arouracy - VGGLE ifragen) Loss - VGG (Frozen)

sebesar 0,92 dan 0,91,

sarang burung walet becualitas tingg dengan akurssi tinggi. Nilal macro average
dan weighted average yang sama-sama berada di angka 0.90 mengindikasikan
performa mode! vang seimbang pada ketiga kelas tanpa bias dominan terhadap salah
satu kelas. Berikut penjelasan hasil evaluasi performa model VGGL6 Frozen base
yang disajikan dalam bentuk tabel yang dapat dilihat pada Tabel 4.9 berikut.



105

Tabel 4. 9 Evaluasi Performa VGG 16 Frozen base

Kelas Precislon Recall Fl-Score Support
rendah (.89 092 091 239
sedang (.89 0.87 0.88 221
tingoi 0.92 0.9] 91 223
Accuracy 0.90 683
Maero avg 0.90 (.90 (.90 hE3
Weighted avo 0.90 090 0.90 HE3

Selanjutnya yaitu Hasil confision matrix pada tshap frozen base untuk model
VGG 16 menggambarkan distribusi prediksi terhadap label sebenamya pada ketiga
kelas cifra sarang burung walet. Mode! menunjukkan kemampuan klasifikasi yang
cukup stubil dengan dominasi nilai diagonal utama yang tinggi. menandakan prediksi
yang fepat uniuk sebagian besar sampel. Pada kelas “rendah”, sebanyak 221 citra
berhasil diklasifikasikan dengan benar dari total 239 sampel, sementara 12 citrsalah
diklasifikasikan sebagai kelas “sedang™ dan 6 citra sebagai “tinggi”. Untuk kelas
“sedang”, terdapat 193 prediksi benar, dengan 17 citra salah dikenali sebagai
“renduh™ dan | | citra sebagai “tinggi”, Sementam pada kelas *tinggi”, mode! mampu
mengenali 202 citra dengan benar, dengan ke.saiaimnmg;giﬂ_ifkiﬁi yaitu 1 citra
diprediksi sebagni “rendah” dan 11 citra sebagai “sedang”.

Distribusi kesalahan yang relatif seimbang di antars kelas menunjukkan
bahwa model belum sepenubnya sempuma membedakan cin visual antar kelas.
terutama antara kelas “sedang” dan dua kelas lainnya yang memiliki kemiripan
tekstur dan wama. Nomun demikion, dominasi prediksi pada diagonal utama
menumnpukkan performa klasifikasi yang stabil serta kemampuan model VGGL6

dalam mengenali karakteristik utama citre sarang burung walet pads tahap frozen
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hase. Penjelasan Confusion matriv dapat di juga lihat pada Tabel 4.10 dan pada

Ciambar 4.15 benkut

Tabel 4. 10 Confusion Matrix VGG 6 frozen base

Kelas Aktual /

Rendah Sedang Tinggl Total Aktnal

FPrediksl
Rendah 22 ] 239
Sedang 17 193 11 21
Tingm 10 11 202 223
Total Prediksi 248 216 219 683
Condusion Matris - VGGG (Froren)
L
5
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Gambar 4, 15 Confusion Matrix VGGG frozen base
I, lelp ﬂng‘lﬂnhgvﬂﬂli

Hasil pelatibon model VGGI6 pada tahap finetuning seloma 50 epoch.
Terlihat bahwa akurasi pelatihan meningkat fjam pada swal epoch dari sekitar 0,35

hingga melampaui 0,90, dan terus meningkat secara stabil hingga mendekati 0,94

pada akhir pelatihan. Akurasi validasi juga menunjukkan pola peninghatan serupa,

bahkan sedikit lebih tingm dibandingkan akurasi pelatihan, menandakan model

memiliki kemampuan peneralisasi yang batk tanpa mengalami  overfitting.

Sementara itu, prafik loss memperlihatkan penuruman signifikan baik pada data
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pelatihan maupun validasi. Nilai training fess turun dari sekitar 1.2 menjadi di bawah
0,1, sedangkan vafidation loss menurun lebih cepat hingga mendekati 008 pada akhir
epoch. Pola penurunan yang halus dan konsisten ini menunjukkan balwa proses fine-
tuning berhasil mengoptimalkan bobot jaringan secara efektif, menghasilkan model
yang lebih stabil dan akurat dibandingkan.tahap frozen fase. Berikut Gambar 4.16

o5 selama proses pelatihan model pada tahap

R ® n = & o= =3 —
Gambar 4. 16 Grafik Training Validation Akurasi dan Validation
51 performa me ""_-3.':'-'-..1 16 _Im i dilakukan
dibandingkan tahap frozem. & n klasifikasi, model mencapai
alcurasi keseluruhan sebesar 95%, denpgan nildl precision, recedl, dan F-score vang

konsisten tingei pada setiap kelas. Kelas rendah memperoleh nilai precision 0,94,
recall 0,95, dan Fl-scare 095, menunjukkan kemampuan model yang sangat haik
dalam mengenali kelas tersebut. Kelas sedang sedikit lebih rendah dengan recall
0,89, meskipun precision tetap tinggi di 0.94. menandakan adanya sebagian kecil
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citra kelas sedang yang masih terklasifikasi ke kelas lain. Sementara itu, kelas tinggi
menunjukkan performa terbaik dengan recaf mencapai 100 dan Fl-score 097,
menandakan model mampu mengenali seluruh citra kelas tinggi dengan sangat
akurat. Secara keseluruhan, nilal macre averase dan weighted average sebesar 0.95
mengindikasikan bahwa proses fre-tening. berhasil meningkatkan kemampuan
generalisasi model secara. signifikon dan menghasilkan performa klasifikasi yang
sangat baik di ketign kelas. Berikut penjelasan hasil evaluasi performa model VGG16
Fine junigg yang dmjﬂ:u,i.hllmhmﬂuk tabel yang dapat dilihat pada Tabel 4.11
berikut
Tabel 4. 11 Evaluasi Performa VGG 16 Fine funing

___ Kelas Preclsion  Recall Fl-Score Support
rendah 0.94 0.95 (.95 239
sedar 0.04 0.85 0.92 211
fingai 0.95 1.00 0.95 23

~Aceuracy 095 683,
Macro avg 0.95 0.95 (.95 683
Waighted nva 0.95 0.95 0.95 683

Selanputnaya menampilkan gonfeesion matrix hasil fine-nuing penuh model
VGG 16 selama 50 epoch memmjukkan peningkatan -M'je!u dalam ketepatan
klasifikasi dibandingkan tahap frozen fase. Dark total 683 datn uji, model berhasil
mengklasifikasikan sebogian besar ciira dengan benar pada setiap kelas. Untuk kelas
rendah, terdapot 227 citm yang diklasifikasikan dengan benar, dengan hanya 12
kesalahan{ 1] ke kelas sedang dan | ke kelas tinggi). Kelas sedang juga menunjukkan
performa vang baik, dengan 197 citra diklasifikasikan dengan benar, sementara
sebagian kecil (14 citra) salah diklasifikasikan sebagai kelas rendah dan [0 citra

sebagai kelas tingg. Sementarn itu, kelas tinggi memperlihatkan hasil paling
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sempuma, dengan 222 citra dikenali secara benar dan hanya | citm yang salah
diklasifikasikan sebagai kelas sedang. Pola distnbusi inl memperlthatkan bahwa
model memiliki kemampuan diskriminatif vang kuat, terutama dalam mengenali
kelas tingm dan rendah dengan tingkst kesalahsn yang sangat kecil. Secam
keseluruhan, confision matrix ini mengonfirmasi bahwa setelah fime-runing, model
VGG16 telah mencapal performa kdasifikesi yang sangat baik dan stabil di seluruh
kategon. Penjelasan € fsinn anerrix dopat di juga Tihot pada Tabel 4.12 dan pada
Gombar 4.17 berikut.
Tabel 4. 12 Confusion Matrix VGGG Fine tuning

Akitoal !

Prediksi Rindah Sedang Timggl Tatal AKtual
Rendah 127 11 | 239
Sedang 14 197 14 221
Tinggl 0 | 222 23
Tuotal Prediksi 241 209 233 683

Confusion Matrix - VGGELA (FineTuning 50 Epoch)
‘; Lol
i
(L]
= g g L

Hireggl

mendah vu:;mg hmngagi
Froddn

Gambar 4. 17 Confusion Matrix VGG 16 Fine tuning
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Hasil pengujian menunjukkan bahwa model VGG 16 mengalami peningkatan
performa signifikan setelash melalui tahap Fine-Tuning. Nilai akurasi naik dan 0.90
menjadi .95, dengan peningkatan serupa pada metnk precision, recall, dan F | -score
yang semuanya mencapal 0.95. Hal ini menunjukkan bahwa proses pelatihan ulang
pada lapisan yang lebih dalam mampu menyesuaikan bobot model terhadap
karakleristik dataset sameng humng:mﬁm lebih optimal. Dengan demikian,
penerupan tahap Fine-Tuning terbukti efektil dalam meningkatkan kemampuan
model '_\Tﬁﬁlﬁ unhlk;mnugkiﬂgi:ﬂkﬁihm kualitns sarang burnng walet ke dalam tiga
kategori mutu. Hasil perbandingan performa model VGGG dapat dilihat pada Tabel
413 berikut.

Tabel 4. 13 Perbandingan performa VGG 6 Frozen Base dam Fm‘Tumn!

Metode Akurasi Precislon Recall Fl-Seore
VGGI6  Frozen .
Base ; NS (.54 (.94 (3,90 .90
VGG 16 Fine- z y
. 0.95 0.95 0.95 00.95
4.7.3 Hasil dan Evaluasi Eksperimen 3

Eksperimen berikutnya menggunakan arsitektur ResNet50 untuk klasifikasi
citra sardng burung walet yang telah dipra-pemrosesan. Dataset terdiri dari 3.406
citra, yang terbagi menjadi tign kelas: Kualitas Tinggi (1.130 citra), Kualitas Sedang
(1.129 eitra), dan Kualitas Rendah (1.147 eitra). Data kemudian dibagi menjadi 80%
untuk pelathan {2.723 citra) don 20% untuk validasi (683 citra), sehingga model
dapat dievaluasi secara adil selama proses pelatihan.

Proses pelatihan dilakukan melalui dua tabap: frozen base dan fine-tuning.

Pada tahap frozen base, lapisan dasar ResNet50 dikunci untuk memanfaatkan bobot
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pra-latih dari ImageNet agar model dapat mengekstraksi fitur umum dari citra. Pada

tahap fine-tuning, sebagian lapisan residual dibuka untuk menyesuaikan bobot
terhadip karakteristik data citra sarang walet yang lebih spesifik.

Citra masukan dengan ukuran 224 * 224 piksel dalam format RGB pertama-

tama diproses poda lapisan input, kemudian diteruskan melalui convolution uwal 77

B residial ook yang diting

performa mode! selama o : mb: arsitektur ResNetS0,
yang menjelaskan alur pemrosesan citra dari input hingga output klasifikasi, dapat
dilihat pada Gambar 4.18 berikut.
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sebagian besar lapisan R
learning berjalan efektif.
Grafik sebelah kanan menunjukkan perbandingan milai loss antara data

training dan validasi. Terlihat bahwa nilai loss pada training terus menurun dan
sekitar 1.1 menjadi .55, sedangkan loss validasi menumun lebih cepat dan stabil di
kisaran 0.4 pada akhir epoch. Perbedaan kecil antara loss traiming dan validasi
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menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting dan memiliki kemampuan
generalisasi yang baik terhadap data baru. Dengan hasil ini, tshap frozen dapat
dikatakan berhasil sebagai langkah awal sebelum melanjutkan ke proses fine-tuning
untuk mengoptimalkan kinerja model secara keseluruhan. Berikut Gambar 4.19

pelatihan ulang pada seluruh lapisan konvolusional.

Secara lebih rincl, kelas rendah memiliki nilal precision sebesar 0.85 dan
recall sebesar (.82, menandokan kemampuan model yang cukup baik dalam
mengenali citra berkualitas rendsh meski masih terdapat beberapa kesalahan
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klasifikasi. Kelas sedang menunjukkan performa terbaik pada aspek recall (0.93),
vang berarti sebagian besar citra dengan kualitas sedang berhasil dikenali dengan
benar oleh model. Sedangkan kelas tinggi memiliki nilal precision tertingg (0.93).
menunjukkan model mampu mengidentifikasi citra berkualitas tinggi dengan tingkat
kesalahan yang rendah. Secara kese]mjﬂ_].qn, nilal macro average dan wedghred
overage YANg Sama-sama mencapad m:mﬁikuika.ﬂ bahwa performa model
relatif seimbang pada ketiga kelas ynng diuji. Berikut Tabel 4. 14 yang menyajikan
hasil evaluasi performa model ResNet50 pada tahap Fresen Base sebogai berikut
Tabel 4. 14 Evaluasi Performa RMF:mhasr&

Kelas Precision Recall F1-Score Suppori
Rendah 0.85 0.82 0.84 =239
Sedang 0.81 0.93 087 m
Tingai (.63 .82 (.87 m
Alurnsi 0.86 683
Macro Avg 0.86 0.86 0.86 683
Weshted Avg (.86 .86 (.86 683

Selanjutnva yang ditampilkan adalah Confusion matrix nm'ﬁl. ResNet50
Frozen Buse pada penelitian ini mentinjukkan performa klasifikas yang cukup baik
dalam mengelompokkan kualitas sarang burung walet ke dalam tiga kelas, yaitu
rendah, sedang, don  timgei. Dari folal 683 eitm uji, model berhasil
mengklasifikasikan sebogian besar citra dengan benar, yakni 197 dari 239 citra kelas
rendah, 206 dari 221 citra kelas sedang, dan 182 dari 223 citra kelas tinggi. Nilai-
nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola visual yang khas
pada masing-masing kelas, khususnya pada kelas sedang yvang memiliki tingkat
akurasi tertinggi. Kesalahan klasifikasi umumnya terjadi akibat tumpang tindih fitur

visual antar kelas, terotama antara kelas remdoh dan tinged. vang kemungkinan



disebabkan oleh kemiripan wama, tekstur, atau bentuk struktur sarang. Hal im
terlihat dari adanya 31 citra kelas rendah yang diprediks: sebagai sedang, 11 citra
rendah sebagai tinggi, serta 23 citra tinggi yang diprediksi rendah dan 18 citra tmggi
yang diprediksi sedang. Sementara itu, kelas sedang menunjukkan kestabilan
performa terbaik dengan hanya sedikit kesalahan klasifikasi, yaitu 12 eitra diprediksi
rendah dan 3 citra diprediksi tinggl. Hasil i mengindikasikan bahwa model
ResNetS0 dengan strutegi frozen layver berhiisil memonfaatkan bobot awal dari
pelatihan sebelumnys {pretrained weights) untuk mendeteksi eiri-ciri penting pada
citra sarang walet tanpa kehilingan kemampuan generalisasi. Dengan demikian,
secara keseluruhan model ini menmjukkan kemampuan klasifikasi yang andal dan
efisien, dengan mayoritas citra berhasil dikategorikan sesual Kelas aslinya.
Penjalasan lebih rinci mengenai distribusi klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.15

dan, Gambar .20 vang menampilkan hasil comfision_mawiv secam visual dan

namer ik
Tabel 4. 15 Confusion Matrix ResNet50 Frozen base
Aktualt
Prediks! Rendah Sedang Tinggl Total Aktual
Rendah 197 | 11 239
Sedang 12 206 3 221
Tingel 23 18 182 223

Total Prediksi 232 255 196 083
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Gambar 4. 20 Confusion Matrix ResNet50 Frozen base
2. Tahap Fine-tuning ResNet50

Performa model ResNet50 pada tahap fime-fuming dibandingkan antara dats feiming
dan validasi selamas 50 epoch. Grafik di sebelah kiri menunjukkan tren akurasi,
s'ndnui_akah grafik di sebelah kanan menampilkan perubahan nilai foxe. Pada awal
pelatthan (epoch 0-10) terjadi peningkatan akurasi yang signifikan, di mana akurasi
training meninglkat dari sekitar 1.7 menjadi mendelati 0,95, dan akurasi validisi naik
dari sekitar 035 hingga di atas 09, Setelah mencapai epoch ke-20, keduanya mulai
stabil dengan nilai mendekati 098, mepandakan bahwo model telah mencapm
konvergensi dan mampu melokukan generafisasl dengan baik. Grafik Jfoss
menunjukkan pola penurunan yang konsisten di kedua dataset, di mana sraining foss
dan validation loxs sama-sama turun hingga mendekati 0,1 sebelum stabil. Kestabilan
kedua kurva ini tanpa jarak yang besar menunjukkan bahwa model tidak mengalami

overfittimg  yang - signifikan. Secarn keselurvhan, proses fime-tuning berhasil
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meningkatkan kinerja ResNet50 dengan memanfaatkan bobot prefrained, sehingga
model mampu mengenali fitur visual citra sarang burung walet secara lebih akurat
Performa model ResNet30 pada tahap fine-tuning dapat dilihat pada Gambar 4.21
berikut.

akuras| Training va Walcstsan - Reset S [Fre lunings 248 Tramireg ws ‘Visldaben - REesNet3d dfine Tmingl

"—.'-I-'!._
= Waiwiaieh L

recall 0,99, dan f1-score 097,
mengenali citra sarang burung walet berkualitas rendah dengan hanya sedikit
kesalahan klasifikasi. Kelas sedang memilika precision 1,00, recali 0,94, dan f7-score

.87, wiiminidilinn balives Topis el it Ketas ik teriisiaiinss denins b,
meskipun ada sebagian kecil yang salah klasifikasi ke kelas lain. Sementara itu, kelas

timgei menunjukkan performa sempurna dengan nilai precision. recall, dan {1-scare
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masing-masing 1,00, vang berarti seluruh citra pads  kelas ini  berhasil
diklasifikasikan secara tepat oleh model.

Secara keseluruhan, model mencapai akurasi total sebesar 0,98 (98%),
dengan nilai swcroe average dan weighied overage yang juga mencapai .98,
menumpukkan konsistensi performa di seluruh kelas tanpa ketimpangan antar
kategon. Hasil ini menegaskan bahwa proses fill fine-tming pada ResNet5() berhasil
meningkatkan kemsmpuan model dalam mengekstraksi fitur dan melakukan
klasifikas: dengan sangat baik. serta memperkunt hasil dan analisis conftsion matric
dan grafik akurasi-loss sebelumnyu. performa ResNetS0 Fime-Tuning dapat dilihat
pada Tabel 4. 16 berikut.

Tabel 4. 16 Evaluasi Performa ResNetS0 Fine tuning

Kelas Precision Recall F1-Score Support
Rendah 0.95 0.99 0.97 239
Sedang 100 (194 0.97 4]
_Tingar 100 .00 106 vk}
Accuracy 0.98 083
Macro Avg 0.98 0.98 0.08 653
Welghted Avg 01.98 0.98 0.98 683

Setelah dijelaskan hasil dari Evaluasi Performa maka dilanjukan dengan
penjelasan confusion matrx model ResNetS0 pada fabap fine-tuning dalam
mengklasifikasikan kualitas sarang burning walet ke dalam tiga kelas, yaitu rendah,
sedang, dan tinggi. Dan total 683 citra uji., model berhnsil mengklasifikasikan
sebagian besar data dengan benar, menunjukkan performa yang sangat baik. Pada
kelas rendah, terdapat 237 citra vang diklasifikasikan dengan benar dan total 239
citra, dengan hanya | citra terprediksi sebagai sedang dan | citra terprediksi sebagai

tinggi. Untuk kelas sedang. model berhasil mengklasifikasikan 208 citra dengan
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benar dari 221 citra, sementara 13 citra lainnya salah terklasifikasi sebagai rendah.
Adapun pada kelas tinggl. model menunjukkan performa sempurna dengan 223 citra
terklasifikasi benar tanpa kesalahan. Hasil mi memmjukkan bahwa proses fine-tuning
pada ResNet50 berhasil meningkatkon kemampuon model dalam mengenali fitur-
fitur citra dengan sangat baik, terutama padaokelas tinggi vang menunjukkan akurasi
sempumna, Secara kesgluruhan, fine<tunmg terbukti mampu meningkatkan performa
model secarn Signifikan dibandingkon dengan (ahap fiosen. base, dengan akurasi
keseluruhan mencapai sekitar 98%. Penjelssan rinci mengenni distribusi hasil
klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.17 dan Gombar 4.22 berikut.

Tabel 4. 17 Confusion Matrix ResNet30 Fme funing

;“'"1“ ! "I Rendlh Sedang Tinggl Total
Rendah 239 | | 230
Scdang 13 208 1] 221
Tinggi il 0 223 223
Total Predicted 250 209 224 83

Confus:an Matrix - Reshet50 [FneTuning)
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Gambar 4. 22 Confusion Matrix ResMNet3( Fine tuning
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Berdasarkan hasil pengujian terlihat bahwa penerapan fine-fuming secars
signifikan meningkatkan performa model ResNet50 dibandingkan dengan tahap
frozen base. Akurasi model naik dan 0.86 menjadi (.98, begitu pula dengan nila
precision, recall, dan Fl-score yang semuanya meningkat secarn konsisten. Hal ini
menunjukkan bahwa proses fine-tuning membantu model menyesuaikan bobot
lapisan awal terhadap karaktenstik-citra sarang burung walet secara lebih optimal.
Dengan demikian, ResNetS0 pada tahap fine-runimg mampu memberikan hasil
klasifikasi yang lebib akurat don stabil di selurub kelss muty sarng. Hasil
perbandingan performa dapat dilihat pada Tabel 418

Tabel 4, 18 Perbandingan performa ResNet5() Frozen Base dan Fine-Tuning

1 Metode Alkurasi Precision Recall Fl-Score
ResNet50 Frogen Base .86 L8 (.86 0.86
ResNet50 Fine-Tuning 098 {198 (.98 0,98

474 Hnﬂdm'ﬂnluld Elsperimen 4

Setefah dilakukan pengujian mnggunukm-'m ResNet S0, tahap
selanjutriya dalam penelitian ini adalah penerapan model EfficientNetVIB1 untuk
klasifikasi kualitas sarang burung walet. Mode! ini merupakan pengembangan dari
keluarga EfficientNet yang dikenal memiliki efisiensi tinggi dalam jumlah parameter
sefa performa akumasi yang baik. EfficientNetV2B| meneropkan pendekatan
compound scalfmg vang menyeimbangkan kedalaman, lebar, dan resolusi jaringan
secary optimal, sehingga mampu menghasilkan performa tinggi dengan wakiu
pelatihan yvang lebih efisien. Selain itu. versi V2 menghadirkan peningkatan melalu
struktur Fused-MBConv yang mempercepat proses konvergensi tanpa mengurangi

ketelitian klasifikasi.



Dataset yanmg digunakan dalam tahap ini terdin dari 3.406 citra sarang burung
walet yang lerbagl ke dalam tiga kelas kualitas. vaitu kualitas tinggi (1.130 citra),
kualitas sedang (1. 129 citra), dan kualitas rendah (1. 147 citra). Data kemudian dibagi
menggunakan skema 80% data pelatihan dan 20% data validasi. Rincian pembagian
data adalah sebagai berikut: kelas kualitas tinggi terdini dari 07 citra pelatihan dan
223 citra validasi. kelas kuolitos sechngh'tﬁﬂdﬁ'] 808 citra pelatthan dan 221 citra
validasi, sedangi:ﬁhiﬂs- iﬂ,ﬂﬁfu‘ﬂﬂhﬂﬁ:ﬁm 'ﬂ'ﬂm_jgetuhhnn dan 23% citra
validasi. Secara kescluruhan, data pelatihan berjumlali 2,723 eiira dan data validasi
berjumlah 683 citr. Pembagian ini bertujuan untuk memastikan model memperoleh
data yang cukup untuk belajar pola fitur sekaligus mm}uﬁlﬁpﬂﬂ_ﬁmmh untuk
mengevaluasi kemampuan geseralisssi model.

‘Seperti pada pengujian sehelumnya, pelatihan EfficientNetV2B1 dilakukan
melalui dua skenario. yaitu Frozen Base dan Fine-Tuning. Pada skenario Frozen
Egg;r, _buﬁﬁt pada lapisan dasar model yang telah chinﬁﬁlﬂuhﬂmynﬂiﬁdcuka.n dan
hanya lapisan klosifikasi yang dilatih ulang. Sementara itu, pada skenario Fime-
Tunimg, sebagian atau seluruh lapisan model dilatih kembali untuk menyesuaikan
bobot jaringan dengan kamkteristik citra sorang burung walet. Pendekatan ini
bertujuan untuk membandingkan pengaruh strtegi pelatihan terhadap performa

model dan segi akurasi, e:ﬁsieusi‘ dan kemampuan generalisasi.

Arsitektur EfficientNetV2B1 yang digunakan dalam penelitian ini bekerja
secara bertahap dan hierarkis, dimulai dan citra masukan hingga menghasilkan

keputusan klasifikasi. Proses dimulal dari input image berupa citra RGB berukuran
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224 = 22 = 3 Citra ini menjadi masukan awal bagi jaringan untuk
merepresentasikan objek sarang burung walet.

Tahap awal pemrosesan terjadi pada Stem Layer, vang terdini dari operasi
komvolusi 3=3, ditkuti Batch Normalization dan aktivasi SiLU. Bagian im
mengekstraks: fitur dasar citm seperti tepigkontras, dan tekstur awal permukaan
sarang. Selanjutnya, fiur dipmses_-m._heﬁullpmfused-ﬂﬁfum' Layers, yang
menggabungkan kenvolusi dan ekspansi kanal dalam satu struktur efisien untuk
menangkap pola mzﬂ‘imlﬂm'hﬂhﬂn komputasi yang lebih ringan.

Juringan kemudian memasuki tahap MBConv Layers (Mobile Inverted
Bottleneck Convolution). Setiap blok terdiri dan expansion layer (1%1 gonvolution),
depthwise convolution 3+3, serfa projection layer (1+] convelution), dan pada
hebempl.hnj'lndnﬁﬂpkan skip connection untuk menjaga stahilitas pelatihan. Pada
tahap mi model mulai mengenali karukteristik mutu sarang yang lebih kompleks.
m kepadatan serat, kerapian struktur, seria ndmiglrw.ﬁu Iv;_ﬂ'l';‘i{_:iklemhn'nn

Fitur tingkat lanjut yang dihasilkan selanjutnya diperkaya melalui konvolusi
1=] pﬁhqh—l'khtjmkmﬂm diringkas menggunakan Global Average
Pooling (GAP) sehingga peta fitur spasial ditbah menjadi vektor fitur global yang
lebih ringkas namun tetap informatif. Vektor 'ini.'menjadi. masukan ke Dense Layer
dengan tiga neuron yang merepresentasikan kelas kualitas tinggi, sedang, dan rendah.
Lapisan terakhir menggunokan fungsi aktivasi Softmax untuk menghasilkan
distribusi probabilitas pada setiap kelas, dan kelas demgan probabilitas tertinggo

dipilih sebagai hasil akhir prediksi kualitas sarang burung walet. Rangkaian struktur
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dan alur pemrosesan pada model EfficientNetV2BI tersebut ditunjukkan secara
visual pada Gambar 4.23 berikut.

EfficientNetV2B1 Architecture
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ditunjukkan pada Tabel 4.19 berikut.



Tabel 4. 19 Evaluasi Performa EfficientNetV2B|1 Frozen Base

kelas Precislon Recall Fl-Score Suppart
Rendah 035 1.00 (.32 239
Sedang (.00 0.00 0.00 221
Tinggi (.00 (.00 (.00 223
Accuracy (.35 683
Macro Avg 0.12 0.33 0.17 hE3
Weighted Ava 0.12 0.35 0.18 683

Pada tahap Frozen Hose, model EfficientNetV2B1 menunjukkan performa
klasifikas) yang sangni terbatns. Berdusarkan hasil confusion marie, selurch citra uji
durf kelas rendih, vidane, don timesi diklasifikasikon sehagai kefas rendal. Model
hanya berbiasil memprediksi 239 citm rendah dengan benar, sedangkan 221 citra
sedang dan 223 citra tinggi salah diklasifikasikan sebagai rendhl Hal ini
menunjukkan Bahwa model belum mampu membedakan fitur antar kelas karena
sebagian besar lapisan masih dibekukan, sshingga proses: pembelajaran tidak
optimal. Secar keseluruhan, tahap Frocen Base belum efektif dan memerlukan
proses  Fine-Timing  untuk  menmingkatkan kemampusn  Klasifikasi  model,
sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4 20 dan Gambar 4.25 berikut.

Tabel 4. 20 Confusion Matrix EfficientNetVIB1 Frozen Bose

Actual / Predicted Rendah Sedang Tinggl
Rendah 239 0 0
Sedang 7 1 i
Tinggi 223 1] 0
Total Prediksi HE3 1] 0
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Gumbar 4. 25 Confusion Matrix  EfficieniNetV2B1 Frozen Base
2. Tahap Fine-Tunlg EfMcleniNetVIB1

Pada tohap Fine-Tuning, model EfficientNetV2B | menunjuldan peningkatan
performa yang signifikun  dibandingkan tahap Frocen Base, Grafik akurasi
memperdibatian bahwa nilai troining acowracy meningkat tojam dari sekitar 0,45
hinggn mendekati 0,99, sedangkan validution accuracy jugn menmgkal stabil hingga
sekitar 0,94 pada epoch ke-50. Hal ni menupjukkan bahwa medel mampu
mempelajari pola fitur citra dengan baik setelah seluruh lapisan diaktifkan untuk
proses pelatiban. Sementorn i, grafik foss memperlihatkan penurunan yang
konsisten di awal pelatihan, darr nilan di ams |0 hingga mencapai kisaran 0,1-0,2,
dengan perbedaan kecil antara training loss dan velidation loss. Kondisi ni
menandakan babwa model tidak mengalami overfisting yang signifikan serta
memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data validasi. Secara

keseluruhan, proses Fime-Tuning berhasil meningkatkan stabilitas dan akurasi model
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Gambar 4.26 berikut.

Acturacy pbr Epoch {Fise Tuning) mnm1mw
1% — twelan

ol et

dengan kelas lainnya. Sementara itu, kelas tingzi mencatat performa terbaik dengan
precision 0,96, recalt 1,99, dan f1-score 0,98, yang menunjukkan tingkat konsistensi
dan ketepatan prediksi yang sangat baik. Secara keseluruhan, hasil ini membuktikan
bahwa proses Fine-Tunimg berhasil meningkatkan kemampuan model dalam
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mengekstraksi fitur dan membedakan tiap kelas dengan akurasi yang tinggi,

sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.21 berikut.

Tabel 4. 21 Evaluasi Performa EfficientNetV2BI1 Fine tuning

Kelas Precision Recall Fl-Score Suppori
Rendsh 0.90 0.96 0.93 139
Sedang 0.95 0.86 (.90 221
Tinggi 0,96 (.99 (.98 223
Accurncy 0.94 hE3
Macro Avg 094 0.93 0.94 6E3
Weighted Avg 054 0.94 .94 6E3

Setelah proses Fine-Timing dilakukan. performa model EfficientNetV2BI
menunjukkan peningkatan signifikan dalam piengenali perbedaan antar kelas.
Berdasarkan hasil confusion marriv, model mampo mengklasifikasikan sebagion
besar citra dengan benar. Kelas rendah memiliki 229 prediksi benar dari total 239
citrn, dengan hanya 9 citra salah diklasifikasikan sebagai sedang dan | citen sebagai

tinggi. Kelas sedang jugs menunjukkan hasil baik dengan |90 prediksi benar dari

32| citra, sementara kelas tinggi memperoleh 220 prediksi bepar dari 223 citra. Hasil

inimeninjukkan bahwa model berhasil menyesuaikan babol pada lapisan dalam dan

mampu mengenali fitur penting dari setiap kelas dengan akurasi tinggi, sebagaimana

ditunjukkan pada Tabel 4.22 dan Gambar 427 berikut.

Tabel 4. 22 Confission Matrix EfficientNetVIB1 Fine tuning

Kﬂ;‘:f‘::::lﬂ . Rendah Sedang Tinggl
Rendah 229 9 |
Sedang 24 90 7
Tinggl 2 l 220
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Gambar 4. 27 Confusion Matrix EfficientNetV2B1 Fina tuni

Terlihat perbedaan yang sangat signifikon antara model EfficientNetV2B1
pada tahap frozen base dan fine-tuning. Pada tahap frozen base. model hanya
mencapal akurasi 0.35 dengon milal precision, recall. dam Fl-score yang sangat
rendah,. menumjukkan babwa model belum mampy mengenali pola citra sarang
burung walet dengan batk. Namuon setelah dilakuksn fine-tuming, performa model
meningtkal drastis hingga mencapai akurasi .94 dengan nil#i F | -score vang stabil di
semua kelas mutu. Hal ini menegaskan babwa proses fine-tuning sangat penting bagi
arsitektur EfficientNetVIB] agar dapal menyesuaikin bobot dan fitur terhadap
karakteristik dataset vang digunakan. Hasil perbandingan performa dapat dilihat pada

Tabel 4.23 berikut.
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Tabel 4. 23 Perbandingan performa EfficientNetV2B]1 Frozen Base dan Fine-

Tuning

Metode Akurasi Precislon Recall Fi-Score
EfficientNetV2Bl  Frozen 0.35 0.12 0.33 017
Base
Efﬁg'w.ntNEﬂ'EBI Fine- (.04 {1.04 193 .94
Tuning

48  Analisis Perbandingan Performa dan Penentuan Model Klasifikasl

Terbalk.

Perhandingan performa empat arsitekiur CNN pada dus skema pelatihan
menunjukkan balvwa proses fine-muning memberikan peningkatan kinerja yang
konsisten dibandingkan pendekatan frozen hase. Hal ini menegaskan bahwa adaptasi
bobot pada lapisan atas jaringan berperan penting dalam menyesuaikan representasi
fitur dengan kamkteristik visual samng burung walet yang spesifik, seperti tekstur
serat, varast warna, dan tingkot kebersthon,

Pada arsitektur MobileNetVZ, akurasi meningkat dari 0.93 pada tahap frozen
hase menjadi 0.97 setelah fine-tuning. Peningkatan ini ditkuti oleh keseimbangan
nilat precision, secall, dan Fl-score yang tinggl, bahkan menghasilkan Fl-score
slebes:il:'_.]mfpﬂ Hu mﬁngﬁ Temuin inimnnqjukkan bahwa meskipun
termasuk maodel ringan, MobileNetV2 mampu beradaptasi dengan baik terhadap
domain data setelah penyvesuaian bobot dilakukan.

Arsitektur VGG 16 menunjukkan pola serupa, dengon akurasi meninglat dari
0,90 pada frozen buse menjadi 0,95 pada tahap fine-funing. Keseragaman nilai metrik
evaluasi antar kelas mengindikasikan konsistensi performa mode! dalam mengenal

karaktenstik visual setinp kategori mutu setelah proses adaptasi.
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Peningkatan paling signifikan ferjadi pada ResNet30, di mana akurasi naik
dari 0,86 pada frozen baxe menjadi 0.98 seteloh fine-tuning. Kenaikan im disertai
milai precision, recall, dan F/-score yang juga tinggi dan seimbang, menunjukkan
efektivitas mekanisme residual fearning dalam mengekstraksi fitur kompleks setelah
model disesuaikan dengan data peneliian.

Sebaliknya. EfficientNetV2B1 pada tahap fitzen base menunjukkan akurasi
sangat rendab, yaitn 035, yang mengindikasikan bshwa fitur bawaan model
pretrained belum mampu merepresentasikan karakterstik citra sarang burung walet
secarn memadni. Nanwm setelsh dilakukan fine-funing, akurasi meningkai drastis
menjadi 0,94, menunjukkan bahwa arsitektur ini sangat bergantung pada proses
adaptasi bobot tntuk mencapai performa optumal.

Secars keseluruhan, konfigurasi ResNet50 dengan skema fine-tuning
menunjukkan akurusi tertinggi. yaitu 0.98, serta konsistensi performa pada metrik
lainnya, sehingga dapat ditetupkun sebagal model klasifikasi terbaik dalam penelitian
int, Rincian lenghap perbandingan performa disajikan pnduTahnl 524,

Tabel 4. 24 Perbandingan Performa Model CNN pada Tahap Frozen Base dan

Fine-Tuning
Precision Recall
] Fl-Score

Model Akurasi {h‘:%n s (Tertinggl / Kelas)
MobileNetV2 - ,
il 0.93 0.94 (.03 0,93
MobileNetV2 }
(Fine. Tusiig) 0.97 0.97 0.07 .00 (Tinggi)
;GGEMF”’““ 0.90 0.90 0.90 0.90

ase)

VGG16 (Fine- o .64 s 0.95 (Rendah &
Tuning) Tingai)

]
ReNetD (Fromn. o0 0.86 0.86 0.86

Base)
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FPreclislon Recall

Modd | Aurssl (Maers (e g e
E:’:::;“ (Fine- 4 98 .98 0,98 1.00 (Tinggl)
ﬁﬁﬁ;“é‘:ﬁ?ﬂ' 0.35 0.12 033 0.17
Eﬁf{‘fﬁ;ﬂﬂ' 0.94 0.94 0.93 0.98 (Tinggi)

49  Analisa Perbandingan Terhadap Studl Literatur

Hasil pengujian pada penelitian in menunjukkon bahwa keempat arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) yang digunakan. waitu  ResNet30,
MobileNetV2, VGG16, dan EfficientNetVIE], mampu memberikan. performa yang
sangat baik dalam tugas klasifikasi mutu sarang burung walet Berdasarkan akurasi
kescluruhan, ResNet30 mencapai milai tertinggi sebesar OR%, ditkuti oleh
MobileNetV2 sebesar 97%, VGG16 sebesur 953%, dan EfficientNetVIB] sebesar
94%, Temuan im memperkuat indikasi bahwa pendekatan deep leaming berbasis
transfer |earming mampu menghasilkan performa vang lebih unggul dibandingkan
metode konvensional yang dilaporkan dalam penelition-penelitian terdahulu.

Jikn dibandingkan dengan  penelitian Sqmﬁml dkk. (2022) vyang
mengpunakan Support Vector Machine (SWM) berbasis fitur bentuk dan
memperoleh akurasi sebesar B9 3%, selurub arsitektur CNN pada penelitian ini
menunjukkan peningkatan performa yang signifikan, yaitu sekitar 5-9 poin
persentase. Peningkatan tersebut dapat dijelaskan oleh kemampuan CNN dalam
mengekstraksi fitur visual secara otomatis dan hierarkis, mencakup bentuk, wamna,
dan tekstur, tanpa memeriukan rekayasa fitur manual. Hal ini membuat model lebih

adaptif terhadap variasi visual citra sarang burung walet.
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Hasil penelitian ini juga relevan jika dibandingkan dengan temuan Jayadi
dkk. (2024) yang melaporkan akurasi tinggl sebesar 97,5% menggunakan Random
Forest pada tugas klasifikasi kebersihan sarang burung walet berbasis fitur wama
HSV dan white balance. Meskipun niloi akurasi tersebut sebanding dengan
MobileNetV2 dan ResNet50 pada penelitian ini, perlu dicatat bahwa fokus kajian
Jayadi dkk. terbatas pada aspek kebersihan saja. Sebaliknya, penelitian ini menilai
kﬂmmﬁk_mua]mﬁhmﬂk. tekstur, dan wnmu,‘-{];unmﬂkupﬂn penilaian
yang lebih fuas, capaion akurasi tinggi pads model CNN menunjukkan kemampuan
generalisasi yang baik untuk penilaian mutu yang lebih kompleks.

Perbandingan dengan penelitian Indmjaya dkk. (2022) mmkan
pendekatan object detection berbasis SSD MobileNetV2 FPNLite dan melaporkan

kualitas sarang secarn lehih kom

nilai mean Average Precision (mAP) sebesar 61.91% menunjukkan perbedaan
performs yang cukup mencolok. Hal ini disebabkan oleh perbedaun Karakteristik
tugas, di mana deteksi objek memiliki tingkat kompleksitas yang lebih finggi
dibandingkan Klasifikusi citra. Selain itu. penggunaan stritegi transfer leaming
dengan bobot pra-latib ImageNet serta pencropan dua tahap pelatihan (frozen base

pelatihan dan akurasi klasifikasi.

Duri sisi konseptual, temuan penelition ini sejalan dengan survei yang
dilakukan oleh Elngar et al. (202]1) yang menegaskan bahwa CNN merupakan
pendekatan yang sangat efektif dalam klasifikasi citm karena kemampuannya

mengekstraksi fitur visual secara otomatis tanpa rekayasa fitur mamual. Elngar et al.
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juga melaporkan babwa CNN mampu mencapai akurasi hingga 95% pada berbaguni
dataset. serla menekankan pentingnya kualitas data, sugmentasi, dan pengaturan
parameter pelatihan dalam meningkatkan performa model. Capaian akurasi 94-98%
pada penehitizn ini menunjukkan bukt empiris yang mendukung temuan konseptual
tersebut, khususnya pada domain spesifik klasifikasi mutu sarang burung walet.

Selain ifu. peran penting augmentasi dat dalam meningkatkan generalisasi
model pada pu:qla{tn Lu.:bﬁﬁﬂmﬂm hmm.mgﬂlﬂ} sera Yoo dan
Kang (2023). Pencrapan augmentasi seperti rotasi, flipping. zooming. shifting, dan
penyemmbeangan kelas terbukti membantu mengurangi overfitting dan meningkatkan
smhfﬁmﬁnmm validasi, terutama mengingat kﬂﬁhﬂﬁ}_dﬁimimhungﬂn
dataset yung digunakan. Hal ini menegaskan bahwa stralegi sugmentasi mertipakan
komponen krusiol dalam penerspan CNN pada dataset berskala keeil hingga
mencngah.

Jika dibandingkan dengan metode berbasis aturan seperti Fuzzy Tsukamoto
yang dilsporkan oleh Agus dkk. (2025) dengan akurasi sebesir 97%, pendekatan
CNN pada puhpﬁl:{ﬂ mi :nml;ﬁaﬂ-:a.n keunggulan #-E"'sisi fleksibilitas dan
ptomatisasi, CNN tidak bergantung pada aturan eksplisit afau pengukuran numerik
tertentu. melainkan mampu melakukan pembelajaran langsung dan citra, sehingga
lebih adaptif terhadap variasi kondisi visual dan berpotensi diterapkan secara luas
pada sistem berbasis kamera di lingkungan myata,

Secara  keseluruhan, analisis perbandingan terhadap studi  literatur
menunjukkan bahwa penelitian ini tidak hanya konsisten dengan temuan-temuan

sebelumnya, tetapl juga memberkan peningkatan performa dan kontribusi praktis
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data pada tupas klasifikesi kualiatas sarang burung walet.

4.10 Pemahaman dari Perbandingan Empat Arsitektur CNN

Analisis perbandingan empat ammitektur CAN ResNet58, MobileNedh2,

rawan overfitting jika oy
penelitian, bukan untuk implementasi praktis skala
4. EfficieniNetV2B1
Menawarkan keseimbangan antara efisiensi dan akurasi, namun memeriukan
fine-tuning lebih spesifik agar performa optimal. Tepat untuk implementasi
dengan sumber daya terbatas, tetap memberikan akurasi wajar.
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5. Insight Umum

Strategl frozen base + fine-tuming meningkatkan kemampuan model
menyesuaikan din dengan dataset sarang walet. Augmentasi data membantu
menurunkan overfitting dan meningkatkan generalisasi, terutama pada model dengan
parmmeter besar (VGG /4, EfficientNeth2B 1), Pemilthan  arsitekiur  harus
mempertimbangkan tujuan aplikasi misalnya okurasi maksimal, efisiensi inferensi.
atau stabilitas baseline. Evaluasi menggunakan Accuraey, Precision, Recall, dan Fi-
Seorgtelah dijeloskan pada Tabel 425 perbandingan hasil threshefd terbaik, yang
meneguskan hahwa ResNet50 dan MobileMetV2 ungoul tidak hanya pada akurasi.
tetapi juga pada kemampuan menangani dataset tidak seimbang secara konsisten.

Untuk mempermusdnh interpretasi hasil, keungpulan, keterhatisan, dan saran
pi_:m.ﬁf_h’ﬂ_tlﬂ. tiap arsitektur CNN dimangkum pada Tabel 4.25 yang melangkapi
pemahaman di atas.

Tabel 4. 25 Perbandingan Arsitektur CNN (Insight / Pemahaman)

; . | Rekomendasi
Arsliektur Kelehihan Keterhatasan 2
Residunl  blocks
Ukuran  model
menangkap  fitur . | ServerPC;
Resi S halus & lekstur; Tﬁm ‘ﬁnl!ﬂ_n:ﬂ akurasi maksimial
generalisasi kuat 25 al
HBeberapa  fitur
Ringan & efisien: | halus  kurang Edge devices |
MobileNetV2 akurasi  mendekati | optimal : fE‘ b
ResNet50 dibanding et
ResNet5h
Parameter besar
; — rawan | Baseline
VGG16 i::ﬂ::t ‘giﬂ_l.g:]dah overfitting; penelitian:
- waktu pelatihan | eksperimen awal
lama
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EfficlentNetV2B1

Seimbang efisiensi
il

Perlu fine-tuning
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51  Keslmpulan

Augmentasi data berperan sebagai strategi pendukung dalam pelatihan model
CNN padn dataset terbatas, dengan meningkatkan variasi data pelatihan dan
menjaga keseimbangan antar kelas. Pendekatan ini mendukung kestabilan



139

pelatihan mode! serta kemampuan klasifikasi yang konsisten pada ketiga kategon
muti.

51 Saran
Berdasarkan hasil penelitian dan temuan yang diperoleh, beberapa saran vang
dapat diberikan adalah sebagai berikut:

a. Pengembangon Datasel

........

Ik

disarankan agar model diuji lu tanpa augmentasi. Hal ini
memungkinkan peneliti berikutnys untuk menilai sejauh mana sugmentasi
meningkatkan performa model secara numerik.

d. Teknik Augmentasi Lanjutan
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augmentasi berbasis GAN (Generative Adversarial Network) atau aupmentasi

cara yang lebih realistis,
e. Evaluasi pada Data Nyata
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