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ABSTRAK

Arsitektur VGG-16 dan Alexnet merupakan model CNN yang terkenal
karena keberhasilannya dalam kontes ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge, arsitektur ini menjadi model CNN yang mampu melakukan kontribusi
besar terhadap perkembangan jaringan saraf konvolusional dan menjadi salah satu
landasan bagi arsitektur-arsitektur lebih canggih yang diperkenalkan kemudian,
model ini mampu memberikan kontribusi yang sangat baik dalam pengenalan
gambar dengan menggunakan arsitektur yang mendalam. Penelitian ini ingin
melakukan uji coba pelatthan dengan menentukan hasil akurasi dengan
menggunakan metode evaluasi Confusion matrix Fl-score dalam mengklasifikasi
Penyakit daun cabai merah, data yang digunakan melalui pengambilan gambar
langsung dengan pembagian data menjadi 3 yaitu Training, Testing dan Validasi
untuk sampel data yang digunakan bercak, kekuningan, keriting,dan kutu kebul
dengan pembagian 3600 data sampel 30% training, 30% testing, 40% validasi.
Dalam hasil uji coba pelatihan ini, pada arsitektur ¥GG-16 berhasil pada pengujian
epoch 10 mencapai tingkat akurasi sebesar 80%, dan pada pengujian epoch 20
mencapai 82% sementara AlexNet mencapai akurasi sebesar 48% pada pengujian
epoch 10 dan pada epoch 20 mencapai 56%. Evaluasi model menggunakan
confusion matrix dan F1l-score memberikan wawasan lebih lanjut tentang kinerja
klasifikasi pada setiap kategori penyakit daun pada cabai merah. Hasil pengujian
dalam menentukan akurasi pada ke 2 arsitektur ini, VGG16 unggul dalam
klasifikasi cabai merah dibandingkan dengan AlexNet.

Kata kunci: Penyakit Daun cabai merah, arsitektur VGG-16, AlexNet, klasifikasi.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar belakang

Cabai merah merupakan komoditas penting di Indonesia, namun seringkali
terserang penyakit sehingga menimbulkan kerugian ekonomi yang besar.
Klasifikasi penyakit cabai merah sangat penting karena memungkinkan identifikasi
yang cepat dan akurat sehingga pengobatan dapat dilakukan dengan lebih tepat
(Septariani dkk, 2019). Dalam dunia pertanian cabai pencegahan dan pengendalian
penyakit perlu didalami untuk mencegah kerugian bagi para peteni dengan
memahami faktor-faktor penyebaran penyakit. hal ini juga mendukung penelitian
dan pengembangan teknologi pertanian dalam meningkatkan ketahanan dan

produktivitas tanaman cabai merah. (Marianah, 2020)

Seiring dengan kemajuan era digital saat ini, Perkembangan teknologi informasi
telah meningkatkan kebutuhan akan sistem analisis data visual khususnya untuk
klasifikasi citra. Pendekatan jaringan saraf Convolutional neural network (CNN)
unggul karena dapat mengekstrak fitur secara otomatis dan efisien. CNN terdiri dari
lapisan konvolusional dan pooling yang mendeteksi fitur lokal dalam suatu gambar,
memungkinkan pengenalan pola yang sangat akurat dan kompleks. Keunggulan
CNN mencakup akurasi tinggi dan kemampuan untuk belajar dari data dalam
jumlah besar, menjadikannya berguna untuk aplikasi seperti pengenalan wajah,

pengenalan objek, analisis medis, dan keamanan. Pendekatan CNN mempunyai
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potensi untuk merevolusi komputasi visual dan memajukan bidang ilmu computer

(Syahputra & Wibowo, 2020).

VGG16 adalah arsitektur Convolutional neural network (CNN) yang
dikembangkan pada tahun 2014 oleh Visual Geometry Group (VGG) di Universitas
Oxford. Dikenal karena kesederhanaan dan efektivitasnya, V'GG16 menggunakan
lapisan konvolusional kecil (3x3) diikuti dengan lapisan pooling yang terdiri dari
13 lapisan konvolusional dan 3 lapisan fully connected. Arsitektur ini menunjukkan
kinerja yang baik dalam kompetisi /mageNet dan mampu mengekstrak fitur-fitur
utama dari gambar menggunakan prinsip "jaringan yang lebih dalam". Pendekatan
modular membuatnya mudah untuk diterapkan dan dipahami, dan memberikan
dasar bagi banyak model kompleks lainnya, berguna untuk aplikasi seperti
klasifikasi gambar, deteksi objek, dan segmentasi gambar. Pada penelitian
sebelumnya yang menggunakan arsitektur V'GG-16 dalam mengklasifikasi daun
herbal menunjukkan hasil yang bagus dalam proses autentikasi dengan tingkat
akurasi 93,62% untuk testing data secara offline dan 91,04 % untuk testing data

secara online (Haryono dkk, 2020)

AlexNet diiluncurkan pada tahun 2012 oleh Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever,
dan Geoffrey Hinton, AlexNet merevolusi bidang visi komputer dengan
memenangkan Kompetisi /mageNet 2012. Arsitektur ini terdiri dari delapan lapisan
yang dapat dilatih, termasuk lima lapisan convolutional dan tiga lapisan Fully
conected. Inovasi utama yang diperkenalkan oleh AlexNet mencakup penggunaan
lapisan ReLU untuk mempercepat pelatihan, teknik dropout untuk mengurangi
overfitting, dan penggunaan GPU untuk meningkatkan kecepatan komputasi.

Keberhasilan AlexNet membuka jalan bagi pengembangan jaringan saraf
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konvolusional yang lebih dalam dan kompleks, yang menjadi dasar berbagai
aplikasi dalam visi komputer, termasuk klasifikasi gambar, deteksi objek, dan
segmentasi gambar(Hendriyana & Yazid Hilman Maulana, 2020). Pendekatan
AlexNet yang inovatif dan efisien menjadikan hal ini sebagai tonggak penting dalam
pengembangan pembelajaran mendalam. Pada penelitian sebelumnya yang
menggunakan model CNN dengan arsitektur AlexNet untuk mengklasifikasikan
kanker kulit jinak dan ganas menggunakan arsitektur model A/lexNet Hasil performa
dievaluasi dengan data uji menggunakan confusion matrix. Dari hasil pelatihan
didapatkan akurasi 96,37%. Pada pengujian hasil akurasi pada masing-masing kelas

sebesar 90,6%, 62,3%, 94,3%, dan 92%.(Nisa,dkk, 2020).

Penelitian ini dilakukan untuk menguji akurasi algoritma dari arsitektur VGG-
16 dan Alexnet dalam mengklasifikasikan penyakit pada cabai merah, pengujian
kedua arsitektur dilakukan dengan setiap parameter arsitektur dan layer yang
berbeda untuk menentukan model dari kedua arsitektur ini yang lebih baik
menentukan akurasi dalam mengklasifikasi penyakit tanaman cabai merah maka
penelitian ini Mencoba melakukan analisis klasifikasi untuk membandingkan hasil
akurasi terbaik dari kedua arsitektur CNN yaitu VGG-16 dan AlexNet dengan judul
“ Klasifikasi Citra Penyakit daun pada tanaman cabai merah menggunakan Model

Convolutional Neural Network dengan Arsitektur VGG-16 dan AlexNe”.

1.2 Rumusan masalah
Permasalahan yang di identifikasi dalam penelitian ini yaitu bagaimana
analisis klasifikasi citra penyakit daun pada Tanaman Cabai merah dalam

menggunakan Algoritma Convolutional Neural Network dengan 2 arsitektur, VGG-
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16 dan AlexNet untuk mengklasifikasi hasil akurasi dari ke-2 arsitektur dengan
tujuan menentukan tingkat akurasi tertinggi pada citra Penyakit daun cabai merah.
1.3 Batasan Masalah

Beberapa batasan permasalahan dalam peneletian ini adalah:

1. Penelitian ini hanya berfokus untuk klasifikasi jenis penyakit daun pada
tanaman cabai merah, seperti kekuningan, keriting daun, bercak dan kutu
kebul diluar dari kategori penyakit lain tidak akan diperhitungkan

2. Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari sumber lapangan
dengan menggunakan kamera hp sebagai penangkap objek pada permukaan
daun yang terkena penyakit untuk kualitas dan ukuran dataset diatur untuk
memastikan konsistensi dalam pelatihan dan pengujian model Penelitian ini
bertujuan untuk membandingkan performa dari arsitektur CNN, yaitu V'GG-
16 dan AlexNet. Diluar dari model lain tidak akan dieksplorasi

3. Preprocesing data citra akan dibatasi pada resizing atau augmentasi data dan
akan dibatasi pada teknik teknik standar pada pelatihan CNN

4. Evaluasi model pada pelatihan ini menggunakan confusion matrix hanya
sampai F/-score diluar dari itu tidak akan dianalisis

5. Proses penelitian ini menggunakan model Deep learning untuk klasifikasi
citra dengan fokus pada implementasi bahasa pemograman tertentu
(misalnya phyton dengan tensorflow).

6. Penelitian in dibatasa pada periode sumber daya yang tersedia yang dapat

mempengaruhi perubahan ukuran dan jumlah pelatihan pada model.
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1.4 Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dilakukannyad penelitian ini yaitu untuk mengklasifikasi citra
penyakit pada daun cabai merah dengan menggunakan 2 arsitektur CNN yaitu
VGG-16 dan AlexNet dalam menguji seberapa efektif kedua arsitektur ini untuk
menentukan akurasi dalam mengklasifikasi kasus pada penyakit tanaman Cabai dan
menentukan akurasi terbaik dari kedua arsitektur CNN.
1.5 Manfaat penelitian
1. Bagi peneliti:
a. Memberikan pengalaman buat penulis dalam melakukan penelitian sebuah
karya ilmiah yang melibatkan menambahnya pengetahuan dalam bidang
Deep Learning
b. mengimplementasikan teori dan ilmu yang di dapat semasa perkuliahan
dalam bidang Deep learning dalam mengklasifikasi sebuah gambar

2. Bagi pihak lain:

a. Menjadi sebuah referensi untuk peneliti selanjutnya yang akan Menambah
ilmu pengetahuan mengenai penerapan Algoritma Convolutional Neural
Network dalam menganalisis klasifikasi citra penyakit daun pada tanaman

cabali.

b. Memberikan dorongan dan kesadaran di kalangan petani pentingnya
deteksi dini penyakit tanaman, serta manfaat penggunaan teknologi

modern dalam pertanian.
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1.6 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan pada penelitian ini ditunjukan kepada pembaca
untuk lebih mudah memahami isi dari penelitian ini. Berikut sistematika

penulisan penelitian ini secara garis besar, yaitu:

BAB I PENDAHULUAN
Pada bagian pendahuluan membahas seputar latar belakang dari
penelitian ini, dimana untuk mengetahui sebab penelitian ini

dilakukakan dan selanjutnya membahas rumusan masalah, Batasan
masalah, tujuan masalah dan manfaat penelitian.

BAB II TINJAUAN PUSTAKA
Pada tinjaun pustaka membahas hal — hal yang mendasar berisi teori

— teori yang berkaitan dengan Metode CNN dengan 2 arsitektur
VGG-16 dan AlexNet dalam mengklasifikasi penyakit pada
tanaman cabai merah

BAB III METODE PENELITIAN
Pada bagian ini membahas tentang sumber data dan tahapan yang

dilakukan dalam melakukan penelitian ini serta gambaran umum
sistem yang akan dikerjakan.

BAB 1V :PEMBAHASAN DAN HASIL
Pada bagian ini dilakukan pembahasan dan menampilkan hasil dari

penalitian yang telah dilakukan.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN
Pada bagian ini peneliti menarik kesimpulan dari hasil penelitian

yang telah dilakukan dan memberikan beberapa saran — saran yang

nantinya, diharapakan penelitian selanjutnya dapat dikembangkan.
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BAB 11

LANDASAN TEORI

2.1 Klasifikasi Citra

Klasifikasi citra adalah proses pengelompokan citra digital ke dalam kategori atau
kelas tertentu berdasarkan informasi yang terkandung dalam citra tersebut. Ini
merupakan bagian penting dari pengolahan citra dan computer vision, dengan
aplikasi luas di berbagai bidang, termasuk pertanian, kesehatan, keamanan, dan
pengenalan objek. Objek yang akan digukan dalam proses klasifikasi menggunakan

banyak (Septariani dkk., 2019)

Klasifikasi gambar (citra) adalah cara alternatif dalam pemecahan suatu masalah
klasifikasi pada gambar. Tujuan mengklasifikasikan gambar adalah untuk
menduplikasikan atau meniru gambar kemampuan manusia untuk memahami
informasi citra digital dengan cara yang dapat dilakukan oleh komputer dengan
Mengkategorikan objek berupa gambar mirip manusia. permasalahan yang
ditemukan di Klasifikasi citra gambar adalah proses desain fitur yang cukup
terbatas pada kumpulan data tertentu, Ini karena setiap gambar memiliki perspektif

dan skala yang berbeda-beda (Ratna, 2020)

2.2 Convolutional Neural Network (CNN)

Jaringan saraf convolutional adalah jenis algoritma terawasi yang bekerja dengan
menerima masukan berupa gambar (citra). CNN sangat baik dalam mengolah input
berupa gambar. CNN adalah metode pembelajaran mesin yang dikembangkan oleh

Multi Layer Perceptron dalam memproses dan memproses data 2D,CNN dapat
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mempelajari fitur gambar yang kompleks. Struktur CNN terutama terdiri dari
lapisan input, lapisan konvolusi, pooling, lapisan penghubung penuh, dan lapisan
keluaran, Fungsi pooling layer yaitu mengurangi dimensi peta fitur dan mejaga
skala invariant. Algoritma back propagation digunakan untuk mengatur parameter
bobot jaringan syaraf. Parameter optimasi utama adalah parameter kernel
convulutional, bobot lapisan penyatuan, bobot lapisan yang terhubung penuh dan

paremeter bias (Nugroho dkk., 2020)

Gambar 2.1. Tahapan pada metode CNN
(Nugroho dkk., 2020)

2.3.1 Convolutional Layer

Lapisan convolution terdiri dari neuron yang disusun dengan membentuk filter
pada pixel yang panjang dan tinggi. Layer ini melakukan operasi konvolusi pada
output dari layer sebelumnya Tujuan dari layer ini adalah untuk mengekstrak fitur
dari citra pada gamabar dan secara linier mengubah data input berdasarkan
informasi dalam data. Filter ini akan bergeser dari kiri atas ke kanan bawah.
Outputan dari convolution layer ini berupa feature map (Hendriyana & Yazid

Hilman Maulana, 2020)
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Gambar 2.2. Layer pada convolutional
Sumber: (Hendriyana & Yazid Hilman Maulana, 2020)

0= +1 (2.1)

Keterangan:

O : Ukuran output (panjang atau lebar peta fitur setelah konvolusi)

I : Ukuran input (panjang atau lebar peta fitur atau gambar input)

F : Ukuran filter (panjang atau lebar kernel konvolusi)

P : Padding (jumlah piksel yang ditambahkan di tepi gambar untuk menjaga

dimensi)

S : Stride (langkah pergeseran kernel konvolusi)

2.3.2 Fungsi Aktivasi ReLU (Rectifed Linear Unit)

Fungsi aktivasi ReLU dilakukan setelah melakukan proses convolution layer. Nilai
pada feature map akan di lakukan seleksi dimana nilai negative akan dijadikan O

(Fadlia & Kosasih, 2019)
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Gambar 2.3. Fungsi ReLU
Sumber: (Fadlia & Kosasih, 2019)

f(x) = max(0,x) (2.2)
x,jikax > 0

fX) =40,jikax <0 (2.3)

Keterangan :

f(x): Ini adalah output dari fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi digunakan untuk
memperkenalkan non-linearitas dalam jaringan saraf. Non-linearitas ini

memungkinkan jaringan untuk belajar berbagai pola yang kompleks.

x: Input yang diterima oleh fungsi aktivasi, biasanya merupakan hasil dari

perkalian bobot dan input, serta penambahan bias, yaitu W X [ + b

max (0, x): Fungsi ini mengambil nilai maksimum antara 0 dan x, artinya:
Jika x > 0, maka output f(x) = x (nilai x dipertahankan).

Jika x < 0, maka output f(x) = 0 (nilai x dipotong menjadi 0).

x > 0: Jika input x lebih besar dari 0, fungsi ReLU mengeluarkan output yang

sama dengan input x. Dalam kasus ini, tidak ada modifikasi terhadap input.

x < 0: Jika input x lebih kecil dari atau sama dengan 0, maka output dari fungsi
ReLU adalah 0. Ini berarti bahwa input negatif atau nol di-nonaktifkan,

memberikan keluaran nol.

2.3.3 Pooling layer

Pooling layer terdiri dari filter dengan ukuran dan grade tertentu dan filter bergerak
melalui area peta. pooling yang umum digunakan adalah maximun pooling dan

avarage pooling. Tujuannya untuk memperkecil ukuran peta objek peta
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(downsampling).sehingga mempercepat perhitungan karena lebih sedikit parameter

yang diperbarui dan over-fitting(Rasywir dkk., 2020)

O=—+1 (2.4)
Keterangan :
O: Ukuran output dari layer konvolusi, biasanya dalam bentuk panjang atau lebar
(height/width) dari feature map hasil setelah filter diterapkan. Nilai ini
menunjukkan berapa banyak neuron atau piksel yang ada di layer hasil (output).
I: Ukuran dari input, yang biasanya adalah dimensi panjang atau lebar dari gambar
input atau layer sebelumnya. Jika input adalah gambar, ini akan merujuk pada
ukuran height atau width dari gambar tersebut.
F: Ukuran filter atau kernel yang digunakan dalam proses konvolusi. Filter ini
adalah matriks kecil yang "digeser" melintasi gambar untuk mengekstrak fitur.
Contoh filter berukuran 3x33 \times 3 X 3 berarti F = 3
S: Langkah perpindahan filter saat melakukan konvolusi. Stride menentukan
seberapa jauh filter akan bergerak setiap kali dalam proses konvolusi. Jika stride
bernilai 1, filter akan bergeser satu piksel setiap kali. Jika stride bernilai 2, filter
akan melompati satu piksel setiap kali.
+1: Bagian tambahan dalam rumus ini digunakan untuk memperhitungkan
elemen output pertama dari konvolusi, karena meskipun filter di-shift, output

harus dimulai dari indeks 1, bukan O.

2.3.4 Fully connected layer

Peta fitur yang dihasilkan dari ekstraksi fitur masih berupa array multidimensi,

sehingga merupakan peta fitur harus diubah menjadi vektor untuk digunakan
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sebagai input dari fully connected layer. ada node yang saling terhubung antara
node depan dan node belakang atau bisa disebut juga forward proporgation dan
back proporgation . Node ini bertindak sebagai pengklasifikasi objek pada gambar
Item tersebut didasarkan pada probabilitas yang bergantung kepada setiap epocnya
(Syahputra & Wibowo, 2020)
O=WxI+b (2.5)
Keterangan :
O : Output dari fully connected layer (hasil prediksi atau peta fitur yang
diproses).
W : (Bobot / Weights): Matriks atau vektor yang berisi bobot dari setiap input
ke neuron. Bobot menentukan seberapa besar pengaruh input tertentu terhadap
output neuron.
M adalah jumlah neuron di lapisan saat ini dan N adalah jumlah neuron di lapisan
sebelumnya.
I (Input): Vektor input yang diterima oleh neuron, bisa berupa data asli (misalnya
gambar, teks) atau output dari layer sebelumnya.
b : Bias, ilai tambahan yang tidak bergantung pada input dan ditambahkan ke

hasil dari W X I.
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2.3.5 Dropout Regularization

Dropout adalah teknik regularisasi jaringan saraf yang secara acak memilih
beberapa sejumlah neuron dan tidak menggunakan neuron ini selama pelatihan.
dropout berfungsi untuk sebagai pencegahan terjadinya overfritting dan

mempermudah prose pengerjaan citra(Charli dkk., 2020)

Gambar 2.4. Dropouut regulation
Sumber: (Charli dkk., 2020)

x,dengan probabilitas 1 —p
ydropout =1{ 0,dengan probabilitas p (2.6)

Keterangan:

x: adalah input atau output dari neuron sebelum dropout diterapkan.

p: adalah probabilitas dropout, yaitu probabilitas neuron tersebut di-nonaktitkan
(diatur menjadi nol).

(1 — p): adalah probabilitas neuron tetap aktif dan meneruskan outputnya.
Penjelasan:

Dengan probabilitas (1 — p), neuron akan tetap aktif dan meneruskan outputnya

X
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Dengan probabilitas p,, neuron akan di-nonaktifkan dan outputnya diatur menjadi
0.Rumus ini adalah representasi formal bagaimana dropout bekerja dalam sebuah

layer jaringan saraf tiruan (neural network).

2.3 Jenis hama dan Penyakit daun pada tanaman cabai merah

Penyakit yang pada daun Tanaman cabai merah dapat disebabkan dari
beberapa faktor yang umumnya terjadi karena adanya serangan dari virus, serangan
hama dan perubahan suhu atau curah hujan yang berlebih menyebabkan tanaman
cabai merah rusak,adapun tanda yang menunjukan tanaman cabai mengalami
penyakit yaitu pada bentuk daun yang mulai mengering/mengulung kedalam
seperti, timbul bercak keemasan dan keriting dengan corak gelap pada lengkungan
daun yang keriting serta dengan serangan hama seperti kutu putih menunjukkan
gejala permukaan daun yang memutih akibar serbuk yang disebabkan hama kutu
putih. sehingga serangan ini mempengaruhi kualitas serta tanaman cabai, dan
menyebabakan kerugian buat para petani jika tidak ditindak lanjuti

secepatnya(Marianah, 2020)

Pada penelitian kali ini peneliti berfokus untuk meneliti sebuah objek 2D
pada penyakit daun pada tanaman cabai merah untuk analisis klasifikasi citra
gambar penyakit daun pada tanaman cabai merah menggunakan model

Convolutional Neural Network dengan arsitektur VGG-16 dan Alexnet.
2.4 Arsitektur VGG-16
Salah satu arsitektur CNN dalam proses penelitian ini adalah arsitektur

VGG-16 dan LeNet. Arsitektur VGG-16 yang menggunakan CNN yang memiliki
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kelebihan dalam melakukan proses fitur yang efesien dalam memproses citra
cenderung lebih banyak Convolutional layer yang di tumpukan pada filter yang
lebih sedikit VGG-16 adalah arsitektur CNN dengan convolutional layer dengan 5
convolutional block layer dengan maxpooling layer sebagai fitur ekstraksi dan fully
connected layer, bump normalization, drop dan density layer sebagai classifier
arsitektur ¥GG-16 merupakan salah satu jenis dari arsitektur CNN yang baik dalam
mengklasifikasi citra gambar dengan akurasi yang terbaik yang memiliki hidden
layer berjumlah 16 buah Pada VGG-16, proses konvolusi dilakukan dengan
menggunakan filter dengan jumlah 3x3, stride sejumlah 1 dan max pooling
sejumlah 2x2. Input citra yang digunakan pada V'GG-16 yaitu berukuran 224x224x3
dan akan melalui reduksi pada blok awal yang menghasilkan 224x224x64 hingga
blok akhir sejumlah 7x7x512. Keunggulan model ini menampilkan arsitektur yang
sangat homogen yang hanya melakukan convolutional 3x3 dan pooling 2x2 dari

awal hingga akhir (Sandhopi dkk., 2020).

Gambar 2.5. Arsitektur VGG 16
Sumber: (Sandhopi dkk., 2020)
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2.5 Arsitektur AlexNet

Arsitektur AlexNet dengan besar margin yang cukup besar. Jaringan ini
terbukti, untuk pertama kalinya bahwa fitur yang diperoleh dengan deep learning
dapat melampaui fitur desain secara manual, memecahkan paradigma sebelumnya
dalam visi komputer. Secara garis besar, cara kerja sistem arsitektur Alexnet dibagi
menjadi dua kelompok layer. Pertama adalah layer ekstrasi fitur yang tersusun dari
layer konvolusi dan pooling layer, dan kedua adalah classification layer
(Herwanto et al., 2020). Arsitektur AlexNet terdiri dari 5 lapisan convolution, 3
Lapisan pooling, 2 lapisan dropouts dan 3 fully conected. Konvolusi adalah istilah
matematika yang berarti berulang kali menggunakan fungsi ke output fungsi lain
dan membuat sehingga menghasilkan feature mapping. fungsi Konvolusi itu
sendiri berguna untuk mengekstrak fitur citra pada gambar. Pooling atau
subsampling cara untuk mengurangi ukuran matriks. terdapat 2 kombinasi
berbeda sering digunakan yaitu avarage pooling dan max pooling. sedangkan
dropout adalah metode untuk mengurangi overfitting pada neural network.cara Ini
dilakukan dengan mencegah overfitting data pada pelatihan. fully conected layer

adalah kumpulan proses pada konvolusi (Ridha dkk., 2019)

Gambar 2.6. Arsitektur AlexNet
Sumber: (Ridha dkk., 2019)
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2.5.1 Struktur Arsitektur AlexNet

Struktur Layer Tumpang Tindih: 4A/exNet terdiri dari 5 lapisan konvolusi
(convolutional layers) dan 3 lapisan fully connected (FC layers), yang
membentuk total 8 lapisan utama. Dalam struktur ini, konvolusi dan
pengecilan resolusi (subsampling) dilakukan secara bergantian untuk

mengambil fitur-fitur berbeda dalam citra(D.K. et al., 2020).

ReLu Activation dan Normalisasi Batch: AlexNet menggunakan fungsi
aktivasi ReLu (Rectified Linear Unit) untuk membantu dan menghindari
masalah gradien yang menghilang. Selain itu, lapisan normalisasi batch
digunakan untuk meminimalisir overfitting danmemudahkan proses
konvergensi(Sabilla, 2020).
Pengecilan Resolusi Melalui Max-Pooling: Lapisan max-pooling
digunakan untuk mereduksi resolusi spasial dari fitur-fitur yang dihasilkan
oleh konvolusi. Ini membantu dalam mengurangi jumlah parameter dan
waktu komputasi.(Lubis dkk., 2019)
Data Augmentation: yaitu berfungsi mengatasi masalah overfitting,
AlexNet menggunakan dan memanfaatkan data augmentation dengan
mengubah sedikit citra latih seperti rotasi, pergeseran, dan pemutaran citra
untuk menghasilkan akurasi yang baik(Alamsyah & Pratama, 2020).
2.6 Google Collab
google collab atau "google Colaboratory" yaitu salah satu produk Google
Research yang mengizinkan siapa saja membuat tulisan dan menjalankan kode

dengan bahasa pemograman Python apa pun dari browser dan bisa digunakan
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untuk mechine learning, dan menganalisis data, Google collab berfungsi Colab
untuk memberikan layanan teknologi Jupyter yang dihosting yang dapat
digunakan tanpa penginstalan dan menawarkan akses gratis ke resource
komputasi, termasuk GPU, Colab Resources tidak dijamin dan dibatasi oleh
sifatnya, dan batas penggunaannya bervariasi dari waktu ke waktu. Hal ini
diperlukan agar Colab dapat menyediakan resource secara gratis. Pengguna
yang menginginkan akses yang lebih andal ke resource menjadi lebih baik
menggunakan Colabboratory Pro(Sengkey dkk., 2020). Peluncuran Colab Pro
adalah langkah pertama yang diambil Google dalam melayani pengguna yang
ingin mengakses lebih banyak fungsi google collab bertujuan untuk proses
jangka panjang Google terus menawarkan Colab versi gratis. Sementara pihak
perusahaan terus mengembangkan fitur-fitur terbaru untuk memenuhi segal

kebutuhan para pengguna(Guan dkk., 2019).

2.7 Confusion Matrix

Evaluasi data Confusion matrix adalah proses yang digunakan untuk
mengukur atau menghitung nilai akurasi pada image citra. Tabel pad proses
evaluasi confusion matrix terdiri dari baris data yang akan uji diprediksi true
(benar) dan true (tidak benar) suatu data yang di proses pada saat klasifikasi

(Imron, 2019). Seperti pada contoh gambar di bawah:
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Gambar 2.7 Metode confusion matrix
Sumber : (Imron, 2019)

Keterangan :

TP ( True Positive) : Memprediksi nilai positif dan hasilnya benar.

TN (True Negative) : Memprediksi nilai negative dan hasilnya benar.

FP (False Positive) : Memprediksi nilai positif dan hasilnya salah.

FN (False Negative) : Memprediksi nilai negatif dan hasilnya Salah.
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1. Akurasi
Akurasi mempresentasikan seberapa akurat sistem dapat mengklasifikasi
data secara benar. Nilai akurasi adalah perbandingan antara data yang
terklasifikasi benar dengan jumlah keseluruhan data (AGUSTINA et al., 2022).

Nilai akurasi dapat diperoleh dengan Persamaan berikut.

TN+TP

Accuracy —————
TN+FP+TP+FN

(2.7)

2. Presisi
Presisi adalah perbandingan nilai dari jumlah data kategori terklasifikasi
benar dengan total keseluruhan data kategori terklasifikasi benar (AGUSTINA

dkk., 2022). Untuk mencari nilai presisi dapat digunakan Persamaan berikut

Presicion —— (2.8)
TP+FP
3. Recal
Recall dilakukan untuk mengetahui perbandingan jumlah data kategori
terklasifikasi benar oleh sistem dengan jumlah data kategori terklasifikasi

benar dan salah(AGUSTINA dkk., 2022). Persamaan berikut dapat digunakan

untuk memperoleh nilai recall.

TP
TP+FN

Recall (2.9)

4. F1-score
F1-Score merupakan penggabungan dari presisi dan recal (AGUSTINA

dkk., 2022)l. Nilai f1-score dapat diperoleh dengan Persamaan berikut.

[ PresicionsRecall (2.10)

Presicion+Recall
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2.8 Penelitian Terdahulu

Tabel 2.1 penelitian terdahulu

No | Judul Metode | Keterangan

1. | (Dwi Fitriana Sari & VGG-16 | identifikasi 3 jenis penyakit
Swanjaya, 2020) pada tanaman gambas yaitu
Implementasi Convolutional Embun Bulu, Kumbang Daun,
Neural Network Untuk dan Ulat Daun memiliki
Identifikasi Penyakit Daun akurasi terbaik pada epoch 25
Gambas dan learning rate 0,001 dengan
Dwi akurasi training senilai 92%

dan akurasi cross-validation
91,1% dan akurasi testing
senilai 90%. Kata

2. | (Jadhav et al., 2019) AlexNet | Hasil ini didapatkan dalam
Convolutional neural percobaan: (1) Model AlexNet
networks for leaf image-based memiliki  akurasi  90.2%;
plant disease classification (2)Model ResNet memiliki
Sachin akurasi 97.3%; dan

3. (Sriyati dkk., 2020) VGG16 | Berdasarkan hasil pengujian,
Literature Review: model yang dihasilkan
Pengenalan Wajah mencapai akurasi tertingginya
Menggunakan Algoritma yaitu 85.96% pada saat
Convolutional Neural menggunakan epoch 50 dan
Network skenario data 90:10,

sedangkan akurasi terendah
sebesar 77.19% dicapai ketika
menggunakan epoch 17 dan
skenario data 80:20.

4. | (Ilham & Rochmawati, 2020) | AlexNet, | nilai recall dan precision yang

Transliterasi Aksara Jawa dihasilkan dari pengujian ini

Tulisan Tangan ke Tulisan adalah 72.2% dengan rata-rata

Latin Menggunakan CNN untuk waktu pencarian adalah
0.8089 seconds.

5. | (Akbar dkk., 2020) AlexNet | Nilai akurasi validasi
Perancangan Program arsitektur ~ AlexNet  besar,
Pengenalan Isyarat Tangan sedang, dan kecil terhadap
Dengan Metode peforma  terbaik  adalah
Convolutional Neural masing-masing 96,25%,
Network (Cnn) 95,6%, dan 95,6%.

6. | (Dewidkk., 2019) VGG-16 | Nilai akurasi tertinggi
Klasifikasi diabetes retinopati diperoleh dari sistem yang
menggunakan metode menggunakan perbandingan
Convolutional neural network 3:2 data latih dan data uji,

yaitu 81,25% dengan waktu
komputasi 14,518 detik.
4.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Prosedur Penelitian

Pada Gambar 3.1 merupakan diagram alur proses klasifikasi penyakit daun pada
cabai merah yang meliputi dengan beberapa prosedur yang di awali dengan,
persiapan dataset yang akan di uji kemudian data akan di bagi menjadi 3 data
dengan data training, testing, dan validasi selanjutnya data akan dilakukan
preprocesing setelah melalui preprocesing data akan di olah dengan menggunakan
arsitektur CNN dengan mengawali rancangan VGG-16 kemudian AlexNet dengan
menentukan akurasi menggunakan Confusion Matrix selanjutnya hasil dari

pengujian akurasi pada ke 2 arsitektur di analisa untuk menentukan akurasi terbaik.

Mulai |, Dataset dibagi menjadi
Training, Testing, Validasi
< Perancangan Arsitektur
VGG-16 “
CNN AlexNet
v !

Input citra Input citra
Y ¥
Preprocesing Preprocesing
v Uji Evaluasi confusion v
Hasil preprocesing ) Matrix Hasil preprocesing

‘_
A 4
Hasil Klasifikasi daun
cabai merah

Gambar 3.1 Diagram alur proses penelitian
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3.2. Teknik pengumpulan data

Data pada penelitian ini menggunakan data gambar yang di ambil langsung
melalui kamera handphone dengan format data gambar berbentuk PNG dengan
bentuk citra daun cabai yang terkena penyakit seperti: keriting daun, bercak daun,
kutu kebul, dan kekuningan, Proses dalam penelitian ini menggunakan 3 proses
yaitu proses training testing,dan validasi dalam proses training, dari data yang
akan di analisis adapun model uji coba data yang digunakan sebnayak 3600 data
gambar. Model proses evaluasi digunakan untuk penelitian yaitu dengan membagi
data menjadi 30% data dijadikan sebagai data training dan untuk 30% data
dijadikan testing kemudian 40% untuk dijadikan data validasi. Fungsi dari dari
model evaluasi ini digunakan untuk menguji fungsi dari alrsitektur VGG-16 dan
AlexNet dengan menggunakan hasil evaluasi Confusion matrix presisi FI-score

pada penelitian.

Tabel 3.1. Contoh data penelitian

Jenis Penyakit pada tanaman cabai Merah

Bercak Kekuningan Keritig Daun Kutu Kebul

3.3 input citra grayscale (Preprocesing)
Pada model pelatihan penelitiaan ini menggunakan proses preprocesing proses

dimna data akan di seleksi melalui beberapa tahap sebelum di proses mulai dari
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tahap, pembersihan data (Cleaning) data yang sudah ada akan di seleksi kembali
untuk mencengah kesalah pahaman data yang akan di proses penghapusan data
yang tidak lengkap dan tidak relevan untuk mengatasi ke tidak salah pahaman data
yang akan di proses ketika pengujian citra. Setelah data dalam tahap pembersihan
dilanjutkan dengan tahapan data yang akan diolah akan disatukan dengan format
yang sama tujuannya agar mempermudah proses analasis tahap terakhir
mengurangi jumlah data dengan cara pengurangan dimensi, pengurangan jumlah,

dan data kompresi data agar mempermudah proses pada tahap akhir.

Gambar 3.2 Proses preprocesing
3.4 Perancangan metode CNN

Perancangan metode CNN pada penelitian ini dilakukan mulai dari tahapan seperti,
menyusun proses pelatihan data yang akan digunakan dimulai dari menghitung
jumlah lapisan yang digunakan, menentukan filter, terakhir menetapkan fungsi

aktivasi dan menentukan ukuran pooling. Sebagai contoh ilustrasi jaringan CNN
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INPUT — CONV 1-1
CONV 1-2

POOLING

CONY 2-1
CONY 2-2
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('()r\_l \ 32 CONVY 4-2
CONY 33 CONY 4-3
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Y
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i
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Gambar 3.3 Jaringan arsitektur CNN

3.5 Pemodelan arsitektur VGG16 dan AlexNet

Pemodelan arsitektur pada penelitian menggunakan dua jenis arsitektur CNN yaitu
VGG 16 dan AlexNet dengan membandingkan akurasi tertinggi antara kedua
arsitektur CNN dalam melakukan klasifikasi dalam menetukan nilai akurasi

evaluasi menggunakan Confusion matris Presisi -1 Score.

3.6 Arsitektur VGG-16

Metode deep learning CNN dengan tahapan proses pemodelan arsitektur
VGG-16 melakukan penginputan citra dengan menghitung akurasi yang akan
dihasilkan. Pada penelitian ini berfokus untuk memiliki lapisan konvolusi filter 3x3
dengan langkah 1 dan menggunakan padding yang sama dan lapisan maxpool filter
2x2 langkah 2 seperti aturan pada arsitektur V'GG-16 pada tahapanya penelitian ini
menerapkan mode squential agar semua lapisan yang akan disusun secara

berurutan. Sedikit modifikasi dalam menentukan akurasi terbaik diperlukan saat
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menggunakan metode ini untuk mencapai akurasi yang baik, dengan mengubah
parameter seperti bacth size dan epoch yang akan digunakan sehingga
menghasilkan akurasi terbaik yang di hasilkan VGG16, Adapun tahapan contoh
proses pada image data generator data training dan testing fungsi dari image
generator untuk mengimpor data dengan label dengan mudah ke dalam model
setelah itu proses penelitian ini menggunakan aktivasi RELU (Rectified Linear Unit)
pada setiap lapisan, sehingmengurangi nilai negatif agar tidak merambat pada
lapisan selanjutnya. Setelah itu baru bisa dilakukan penentuan akurasi menggunakan
Evaluasi Confusion untuk menentukan nilai akurasi presisi F'I dalam klasifikasi

Citra Penyakit Tanaman Cabai dengan VGGI6 Contoh tabel jaringan arsitektur

VGG-16:
Tabel 3.2. Tabel jaringan arsitektur VGG-16
VGG-16
Layer Feature Size Karnel | Stride | Activatio
map size n
input Image 1 224 x224 x3 - - -
1 2x 64 224x224x64 | 3x3 1 ReLU
convolutional
Max Pooling 64 112 x 112x 64 3x3 2 ReLU
3 2x 128 112x 112 x 3x3 1 ReLU
convolutional 128
Max Pooling 128 56 x 56 x 128 3x3 2 ReLU
5 2x 256 56 x 56 x 256 3x3 1 ReLU
convolutional
Max Pooling 256 28 x 28 x 256 3x3 2 ReLU
7 2x 512 28 x 28 x 512 3x3 1 RelLU
convolutional
Max Pooling 512 14x14x512 3x3 2 ReLU
10 2 x 512 14x 14 x 512 3x3 1 ReLU
convolutional
Max Pooling 512 7x7x512 3x3 2 ReLU
13 Fully - 25088 - ReLU
connected
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Fully - 4096 - ReLU
connected

Fully - 4096 - ReLU
connected

Fully - 1000 - Softmax
connected

3.6.1 Rumus perhitungan pada VGG-16

Dikondisikan dengan studi kasus pembagian data 30% data training dan 30 data
testing kemudian 40% data validasi dari pembagian 3600 citra data

Tabel 3.3 pengujian data

kelas Pembagian data Jumlah citra gambar
Bercak,Kekuningan Training =30% 1.080 gambar
Keriting,Kutu kebul
Bercak,Kekuningan Testing =30% 1.080 gambar
Keriting,Kutu kebul
Bercak,Kekuningan Validasi=40% 1.440 gambar
Keriting,Kutu kebul

1. Blok 1:

2 lapisan pada konvolusi menggunakan filter 3x3, 64 filter, stride 1, padding

"same".

Rumus ukuran output konvolusi:

__ I-F+2P
s

0 +1

| =224,F =3,P =1,dans = 1:

_224-3+2(1)

o +1 =224
Max Pooling 2x2 dengan stride 2. Selanjutnya dilakukanganya max pooling,

pada ukuran output:
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_224-2
T

0 +1=112

Maka hasil outputnya menjadi = 112x112x64.
2. Blok 2:

2 Lapisan Konvolusi dengan filter 3x3, 128 filter, stride 1, padding "same".

Ukuran input sekarang 112x112, jadi setelah dua lapisan konvolusi, ukuran
output tetap 112x112, dengan 128 filter, sehingga dimensinya menjadi

112x112x128.
Max Pooling 2x2 dengan stride 2.
Setelah max pooling:

_ 112-2

0= 2 +1 =256

Maka output = 56x56x128.

3. Blok 3:
3 Lapisan Konvolusi dengan filter 3x3, 256 filter, stride 1, padding "same”. tiga

lapisan konvolusi, ukuran output tetap 56x56, digunakan 256 filter, sehingga

dimensinya menjadi 56x56x256.

Max Pooling 2x2 dengan stride 2:

0=>2+1=28

Maka outputnya = 28x28x256
4. Blok 4:

3 Lapisan Konvolusi dengan filter 3x3, 512 filter, stride 1, padding "same".

Setelah tiga lapisan konvolusi, ukuran output tetap 28x28, dengan 512 filter,

sehingga dimensinya menjadi 28x28x512.

Max Pooling 2x2 dengan stride 2:
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0=¥;+1=14

Maka outputnya = 14x14x512
5. Blok S:

3 Lapisan Konvolusi dengan filter 3x3, 512 filter, stride 1, padding "same".
Setelah tiga lapisan konvolusi, ukuran output tetap 14x14, dengan 512 filter,

sehingga dimensinya menjadi 14x14x512.

Max Pooling 2x2 dengan stride 2:

_14-2

0="241=7
2

Maka outputnya = 7x7x512

6. Lapisan Fully Connected:
Misalkan input I/ dari layer sebelumnya adalah vektor yang dihasilkan setelah

proses flattening dari lapisan konvolusi terakhir. Ukuran input ini adalah 7x7x512
(setelah  pooling), yang jika di-flatten menjadi vektor berdimensi
25088 (karena7 x 512 = 25088).

Input (I): Vektor dengan ukuran 25088

Bobot (W): Matriks dengan ukuran 4096x25088. Setiap neuron di fully connected
layer terhubung dengan semua nilai di input vektor, sehingga membutuhkan bobot

sebanyak 4096x25088.
Bias (b): Vektor bias dengan ukuran 4096 (satu bias untuk setiap neuron di FC1).
Perhitungan:

1. Ukuran Input: I adalah vektor dengan panjang 25088 (hasil flatten dari layer

sebelumnya).
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2. Perkalian Bobot dan Input: Setiap neuron di layer fully connected

menghitung output sebagai perkalian matriks bobot dengan vektor input:

W xlI

Misalkan [ adalah vektor [x;x,,...X2508g] dan W adalah matriks

Wi096x25088 Maka output neuron pertama 0,dihitung sebagai:

0, = Wiy.xy + Wip. x5 + -+ + Wi 25088 X25088 + b;

Dimana b; adalah bias untuk neuron pertama.

Penambahan Bias: Setelah melakukan perkalian, bias ditambahkan untuk

setiap neuron:

Dimanai = 1,2, ...,4096i (karena ada 4096 neuron di FC1).

3.7 arsitektur Alexnet

Pada tahapan pemrosesan perhitungan jenis arsitektur Alexnet dengan
melakukan fungsi konvolusi untuk mengekstrak fitur pada citra kemudian akan
dilakukan pooling dan subssampling pada citra untuk mengurangi jumlah nilai
matriks ada 2 macam jenis pooling yang akan digunakan yaitu dengan menentukan
jumlah avarage pooling dan max polling langkah selanjutnya yaitu melakukan
fungsi dropout untuk mengurangi overfitting untuk mencegah adaptasi berlebihan
pada data pelatihan salam proses penentuan akurasi terbaik yang akan diperoleh
pada penelitian ini sedikit modifikasi dalam arsitektur AlexNet akan dilakukan jika
dalam pemodelan pada tabel A/exNet dilakukan tidak menentukan akurasi yang

tepat dan munculnya adaptasi berlebihan karna beberapa faktor maka akan di
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lakukan proses modifikasi dengan struktur 4/exNet. Kemudian hasil akhirnya akan
ditentukan dengan menghitung hasil akhir dari fungsi conected layer untuk
mengumpulkan proes pada konvolusi. bentuk detail dari arsitektur alexNet dilihat

pada tabel 3.3:

Tabel 3.4. Tabel jaringan arsitektur AlexNet

AlexNet
Layer Feature Size Karnel | Stri | Activation
map size de
input Image 1 227x227x3 - - -

1 Convolution 96 56x55x96 | 11x11 | 4 ReLU

Max Pooling 96 27x27x96 3x3 2 ReLU

2 Convolution 256 27x27x256 3x3 1 ReLU

Max Pooling 256 13x 13 x256 3x3 2 ReLU

3 Convolution 384 13x 13 x 384 3x3 1 ReLU

4 Convolution 384 13x 13 x 384 3x3 1 ReLU

5 Convolution 256 13x 13 x 256 3x3 1 ReLU

Max Pooling 256 6x6x256 3x3 2 ReLU

6 Fully - 9216 - ReLU
connected

7 Fully - 4096 - ReLU
connected

8 Fully - 4096 - ReLU
connected

output Fully - 1000 - Softmax

connected

3.6.1 Rumus perhitungan AlexNet secara manual

Dikondisikan dengan studi kasus pembagian data 30% data training dan 30 data
testing kemudian 40% data validasi dari pembagian 3600 citra data

kelas Pembagian data Jumlah citra gambar
Bercak,Kekuningan Training =30%x3600 =1.080 gambar
Keriting,Kutu kebul
Bercak,Kekuningan Testing =30%x3600 =1.080 gambar
Keriting,Kutu kebul
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Bercak,Kekuningan Validasi=40%x3600
Keriting,Kutu kebul

=1.440 gambar

Tabel 3.5 tabel pengujian dataset

3.6.2 Perthitungan pada arsitektur Alexnet

1. Input layer

Ukuran layer gambar pada arsitektur alexnet: 227x227x3

Setiap gambar pad dataset memiliki ukuran 227x227 piksel memiliki jenis

gambar (RGB)
2. Layer konvolusi 1(convl)
Filter: 96 filter dengan ukuran 11x11
Stride: 4
Padding: 0
Input: gambar dengan ukuran 227x227x3

Rumus pada konvolusi :

O= I-F+2P +1

Dimana :

1 = 227(ukuran input)
F = 11(ukuran filter)
P = 0(padding)

S = 4 stride

Dengan perhitungan:

227-11+2(0)
==

0

1=

55

Ukuran output lapisan konvolusi pertama adalah 55x55 dengan 96 filter,

jadi output layer ConvI adalah 55x55x96.
3. Max polling:

filter pooling 3x3

stride 2

input 55x55x96
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rumus pada max pooling:

O0="+1
Dimana;
I =55 (ukuran input)
F =3 (ukuran filter pooling)
S =2 (stride)
Dengan perhitungan:
0="2+1=27

Ukuran output setelah pooling adalah 27x27x96.
4. layer konvolusi 2(conv 2):

filter: 256 dengan ukuran 5x5

stride: 1

pedding: 2

input: 27x27x96

menghitung output konvolusi kedua:

O= I—F2+2P +1

_27-5+2(2)

o

+1=27

Maka ukuran pada output tetap 27x27 dengan 256 filter maka output

conv2 adalah 27x27x256
5. Max pooling 2

Filter pooling: 3x3

Stride: 2

Input: 27x27x256

Rumus max pooling kedua:

_27-3

O=——+1=13
2
Maka hasil pooling kedua adalah 13x13x256
6. Layer konvolusi 3(conv3):

Filter: 384 filter dengan ukuran 3x3
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Stride: 1
Padding: 1
Input: 13x13x256

Perhitungan rumus konvolusi ketiga:

__ I-F+2P
S

0

+1

_13-3+2(1)

0 +1=13
Maka hasil konvolusi ketiga adalah 13x13x384
7. Layer konvolusi 4(conv4)
filter: 3844 filter dengan ukuran 3x3
stride: 1
padding: 1
input: 13x13x384

perhitungan konvolusi keempat:

O=1ZF¥2P 4
S
13-3+2(1)
O= — +1=13

Maka ukuran output tetap 13x13 dengan 284 filter, hasil konvolusi
keempat adalah 13x13x384

8. Layer konvolusi 5(conv5)
Filter 256 filter dengan ukuran 3x3
Stide: 1
Peding: 1
Input: 13x13x384

Perhitungan konvolusi kelima

O= I-F42P 11
s
13-342(1)
O= —F +1=13

Maka ukuran output tetap 13x13 dengan filter 256, output conv5 adalah
13x13x256

9. Max pooling 3
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Filter pooling: 3x3
Stride: 2
Input: 13x13x256
Perhitungan pooling ketiga :
0="2+1=6
Maka hasil output dari pooling ketiga 6x6x256
10. Flattening

Tahapan selanjutnya setelah dilakukannya konvolusi dan pooling terakhir
maka peta fitur pada ukuran 6x6x256 dihitung vector dengan panjang:

6x6x256 = 9216
11. Fully connected layers
FCI: 4096 neuron
FC2: 4096 neuron

FC3(output layer): sama seperti jumlah kelas yang di uji (jumlah kelas
4 maka lapisan output juga 4)

3.8 Uji evaluasi Confusion Matrix

Proses uji evaluasi klasifikasi data pada penelitian ini dengan Confusion
Matrix dengan menghitung akurasi, precision, recal dan Fl-score dalam
menghitung nilai dan menentukan hasil dari pengujian TP dan FP pada data yang
diolah menggunakan arsitektur V'GG-16 dan AlexNet, berikut tampilan dari ilustrasi

Confusion Matrix:

Tabel 3.6 perhitungan Confusion Matrix presisi,Recal,F'1-score

True Positive | False Positive(FP) True False
(TP) Negative(TN) Negative(FN)
150 30 50 20
Precision (P) dihitung Recal(R) dihitung F1-score dihitung sebagai
sebagai TP/(TP+FP) sebagai TP/(TP+FN) _2xPxR
P+R
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150 150 150 150 2x0.833x0832

=2 = R= =
150430 180 150420 170 0.833+0.882

0.833 0.882

3.8 Hasil klasifikasi

Hasil klasifikasi akan dirangkum dalam satu kesimpulan dengan hasil
akurasi terbaik dari kedua arsitektur VGG-16 dan AlexNet, dengan melampirkan
nilai dan proses akurasi pada tiap arsitektur yang terlebih dahulu sudah di olah
menggunakan metode evaluasi Confusion Matrix F1-score akhir diatara kedua
arsitektur VGG-16 dan AlexNet yang mampu mencapai hasil nilai tertinggi maka
dinyatakan baik dalam proses penelitian klasifikasi citra pada penyakit daun pada

tanaman Cabai merah pada penelitian ini.

3.9 Alat dan bahan Penelitian
Adapaun alat bahan yang digunakan untuk membantu proses penelitian ini yaitu

sebagai berikut :

3.9.1 Hardware

Pada tabel 3.5 ditunjukkan tampilan spesifikasi hardware yang digunaan dalam

proses pengujian arsitektur VGG-16 dan AlexNet.

Tabel 3.7 Hardware yang digunakan

No | Hardwere Keterangan

1. | Laptop VivobookvivoBook ASUSLaptop X415DAP M415D4

2. | Prosessor | AMD Ryzen 3 3250U dengan Radeon Graphics 2.60 GHz
3. | SSD 300 GB

4. | RAM 8.00 GB
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3.9.2. Software

Pada tabel 3.6 ditampilkan software yang akan memproses hasil pengujian dari
arsitektur VGG-16 dan AlexNet.
Tabel 3.8 Software yang digunakan

No Softwere keterangan

1. | Sistem Operasi | Windows 11 Home Single Language
2. Google Colab | -RAM : 12.7 GB

-Disk : 107.7 GB

3. RAM 8 GB
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BABV

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan maka kesimpulan yang
diambil dalam melakukan peneletian klasifikasi penyakit tanaman cabai merah
berhasil dilakukan dengan menentukan hasil akurasi evaluasi Confusion Matrix F'1-
score dengan metode transfer learning untuk menguji 2 arsitektur CNN yaitu VGG-
16 dan AlexNet dengan melakukan modifikasi untuk mencapai hasil akurasi dari
kedua arsitektur tergolong baik, dengan penambahan lapisan fully connected pada
ke 2 arsitektur serta melakukan beberapa pengujian dengan mengubah epoch dan
batch size untuk setiap arsitektur untuk memperoleh nilai akurasi tertinggi.
Sehingga hasil dari akurasi tertinggi V'GG-16 mencapai 82% dan hasil akurasi yang

dicapai menggunakan arsitektur 4/lexNet mencapai 56%

5.2. Saran

1. Menambahkan beberapa hyperparameter seperti jumlah layer, batch size, karnel

size dan stride dan penambahan epoch yang akan dipanggil sebagai pembanding
untuk memperoleh arsitektur CNN yang menghasilkan akurasi yang lebih baik

lagi.

2. Selain itu penting juga untuk melakukan peningkatan Augmentasi dan metode

evaluasi data hasil augmentasi agar hasil data yang di uji coba dapat lebih
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maksimal dalam menggambarkan kelas serta meningkatkan performa model
pelatihan yang telah dibangun.

3. Pemilihan fungsi model pada arsitektur juga penting untuk menentukan hasil
akhir nilai akurasi pada pengujian baiknya menggunakan Squential karena pada
proses ini data akan di proses satu persatu untuk menghasilkan data yang
dipanggil ditemukan atau tidak

4. Kemudian pentingnya kualitas gambar pada dataset mempengaruhi hasil akurasi
yang akan di uji coba, usahakan pada gambar terlihat jelas dan memiliki kualitas
baik sehingga model dapat medeteksi jenis penyakit pada daun tanaman cabai

merah dengan akurat.
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o # Path ke folder train, val, dan test
train_folder = os.path.join(drive_path, main_folder, 'training')
val_folder = os.path.join(drive_path, main_folder, 'wvalidasi')
test_folder = os.path.join(drive_path, main_folder, 'testing')

# List file dan folder dalam setiap direktori
train_files = os.listdir(train_folder)
val_files = os.listdir(val_folder)

test_files = os.listdir(test_folder)

# Tampilkan isi folder

print(f"Isi folder 'training': {train_files}")
print(f"Isi folder 'validasi': {val_files}")
print(f"Isi folder 'testing': {test_files}")

Isi folder 'training': ['Kutu_kebul', 'Kekuningan', 'Bercak', 'Keriting']
Isi folder 'validasi': ['Kekuningan', 'Bercak', 'Kutu_Kebul', 'Keriting']
Isi folder 'testing': ['Kutu_Kebul', 'Keriting', 'Bercak', 'Kekuningan']

i

[ 1 # Pengaturan generator data
train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1. /255,
rotation_range=18,
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# Create data generators
train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
train_dir, target_size=(224, 224), batch_size=batch_size, class_mode='categorical', shuffle=True

validation_generator = val_datagen.flow_from_directory(
validation_dir, target_size=(224, 224), batch_size=batch_size, class_mode='categorical', shuffle

test_generator = test_datagen.flow_from_directory(
test_dir, target_size=(224, 224), batch_size=batch_size, class_mode='categorical', shuffle=False

r Found 1288 images belonging to 4 classes.
Found 1195 images belonging to 4 classes.
Found 1200 images belonging to 4 classes.

] num_classes = 4 # Pastikan ini sesuai dengan jumlah kelas di dataset Anda
img_height, img_width = 224, 224
base_model = VGG16(weights='imagenet', include_top=False, input_shape=(img_height, img_width, 3))
x = Flatten()(base_model.output)

X = Dense(1824, activation="relu')(x)
predictions = Dense(num classes. activation='softmax')(x)
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