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ARSTRAK

ANDI DIAN FAJARWATI, Klasifikasi jenis-jenis tanaman hias daun dengan
algoritma convelutional neural network (dibimbing oleh Muhyiddin A M
Havat, 8. Kom., M. T dan Titin Wahyuni, S Pd. M. T ).

Tanaman hias daun memiliki nilai estetika sckaligus manfaat ckologis, seperti
meningkatkan kualitas udara dan menciptakan suasana lingkungan vang lebih asri,
namun klasifikasinva sccara manuval masih cukup sulit dilakukan karena adanya
kemiripan visual antarspesies dan segi bentuk, warna, maupun pola daun.
Penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi tanaman hias daun
menggunakan Convelutional Neural NWetwork (CNN)  berbasis  arsitektur
InceptionV3 denpgan dataset berisi 2.133 citra dari delapan kelas yang dibagi
menjadi data latih. validasi, dan uji dengan proporsi 80:10:10. Pelatihan dilakukan
dalam dua tahap, yaitu Stage-1 dengan backbone model dibekukan untuk melath
lapisan alas, dan Stage-2 dengan fine-tuning pada sebagian layer agar model dapat
mempelajzri fitur vang lebith mendalam. Hasil eksperimen menunjukkan akurasi
validasi sebesar 93,3% pada Stage-1 dan meningkat menjadi 95.1% setelah fine-
tuning pada Stage-2, sementara evaluas) pada data uji menghasilkan akuras: 94,6%
dengan precision, recall, dan Fl-score rata-rata di atas (0,94, Confusion matnx
memperlihatkan sebagian besar kelas dapat teridentifikasi dengan benar meskipun
masih terdapat kesalahan kecil pada kelas dengan kemiripan visual tinggs, schingga
secara keseluruhan CNN berbasis InceptionV3 terbukii andal dalam mendukung

identifikasi tanaman hias daun secara otomatis dan akurat.

Kata kunci: Tanaman hias daun, CINN, Inception V3, Transfer learning, Klasifikasi

citra

vi



ABSTRACT

Foliage ormamental plants have both aesthetic value and ecolegical benefils,
such as improving aiv quality and creating a greener environmeni, bui their
classification is still difficalt to perform manually due to visual similarities
berween species in rerms of shape, color, and feal patterns. This study aims (o
develop a classification system jor folinge ormamental plamis using a
Canvelutional Neural Network (CNN) based onr the InceptionVi architecture
with a dataser of 2,133 images from eight classes, divided into training,
validation, and testing sets with g ratio af §0:-10:10. The training was carried
out in iwo siages, namely Stage-1 with the backhone frozen to train the fop
lavers, and Stage-2 with fine-tuning on selecied lavers iv enable deeper feature
fearning. Uhe experimental resulis show thar the model achieved a validation
accuracy of 93.3% in Stage-! and increased to 35 1% after fine-tuning in
Stagze-2, while evaluation on the test data achicved an accuracy of 94.6% with
average precision, recall, and Fl-score values above (L.94. The confusion
matrix indicates that mosi classes were corvectly ideniified, although minor
errors accurred in visually similar categories, thus overall the Inceptionl’'3-
based CNN proves o be a reliable approach for supporting awtomatic and
aceurare elassification of foliage ornamenta! plants.

Keywords |

Ornamental folioge plamis. CNN, InceptionV3, image classification, decp
fearming.
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DAFTAR ISTILAH

CNY Convolutional Neural WNetwork (CNN)
adalah bentuk pengembangan dan multilayer
perceptron (MLP) vang dimncang untuk
mengelolah data dua dimensi seperti citra.

Meachine Learning Bidang ilmu vang memungkinkan komputer
untuk belyjar dan data tanpa diprogram
secara  eksplisit, digunakan untuk

membangun mode] prediknf,

Pra-pemrosesan Tahapan penting dalam machine leaming di
muana data mentah diolah agar siap digunakan
dalam pembangunan model. Imi mencakup
penghapusan  data  yang tidak  relevan.
penanganan nilal  yang  hilang, dan

penyesuaian format data,

Daiaset Kumpulan data yeng digunakan untuk
melatih  dan  menguji  model  machine
leaming,

Akurasi Metrik evaluasi yang mengukur scberapa

benar model dalam membuat  prediks:,
dihiiung sebagar razio prediksi yang benar
terhadap total prediksi.

Presisi Metrik evaluasi yang mengukur seberapa
banvak dari kasus yvang diprediks: positif oleh
mixdel benar-benar positif,

Recall Metrik evaluasi vang mengukur scherapa
banyak dari kasus positif yang sebenarnya
dapat ditemukan oleh model.

Xvi



Fl-scare

Confusion Mairix

Multilayer Percepfron

Angmentasi dota

Bateh Size

Epoch

Backbone

Fine-tuning

Pooling

Rata-rata harmonik dan presisi dan recall,
memberikan gambaran unggal tentang
kinerja model,

Scbugh 1abel wyang digunakan uniuk
memvisualisasikan kinerja model klasifikasi,
menampilkan jumlah prediksi benar dan
salah.

Salah satu jenis jaringan saraf tiruan (neural
network) yang digunakan untuk tupas-tugas
seperti prediksi dan klasifikasi

Proses memperbanvak wvanmasi dota  lath
dengan cara transformasi citra, sepenti rotasi,
flipping, zoom, atau perubahan cahayn

Jumlsh sampel data yang diproses sekaligus
dalam satu iterasi sebelum parameter model
diperbarui.

Satu kah perulangan scluruh dataset lanh
melewah model pada saatl pelatihan.

Istilah untuk arsitektor dasar dari model
pralatih  (muisalnva InceptionV3, ResMet,
VGG, EfficieraMNet) vyang  berfungsi
mengekstraksi fitur utama dari data

Teknik melatth model dengan  cara
menyesuatkan bobot dan model pralatih {pre-
trained model) pada dataset baru

Operasi dalam CNN vang berfungsi untuk
mengurangi  ukuran (dimensi) fitur hasil
konvolusi tanpa menghilangkan informasi

penting

Xvii



Average pooling

Dense Layer

Fungsi ARtivitax

Fungsi Loss

Learning Rate

Inception V3

merate-ratakan nilai pada setiap feature map,
sehingga tap channel menghasilkan | angka

siji.

Dense Laver (juga discbut Fully Connected
Layer) adalah lapisan di jaringan saraf di
mana setiap neuron terhubung ke semua

neuron di lapisan schelumnya.

Fungsi matematika vang menentukan output
dan sebuah peuron, memperkenalkan non-

lincaritas ke dalam model

Fungsi yang mengukur perbedaan antara nilai
vang diprediksi oleh model dan nilai yang
schepamya. Tujuannys  adalah  uniuk
meminimalkan nilai fungsi .

Parameter vang menentukan seberapa besar
langkah wang diambil olch algoritma
oplimasi, seperti gradient descent, saat
menyesuaikan bobot model.

adalah salah sam arsitcktur Convolutional
Neural Network (CNN} yang  terkenal,

dikembangkan oleh Google.

®vili



BARI

PENDAHULLU AN
A. Latar Belakang

Tanaman Hias Daun merupakan salah satu kemoditi jenis tanaman yang
banyak dimian oleh banyak orang orang terutama dikalangan pecinta
tanaman, baik untuk keperluan estetika, dekorasi interior maupun eksterior.
Selain nilai estetika tanaman hias daun juga memberikan manfaat ekologi
seperti menjaga kelembapan udara, meningkatkan kualitas udara dan
menciptakan lingkungan vang lebih sehat. Beriringan dengan meningkatnya
ketertankan pada tanaman hias daun penting bagi masyarakat, kolekior,
penjual dan peneliti untuk dapat mengklasifikasikan berbagai jems tanaman
hias daun tersebui, oleh karena itw, proses klasifikasi memerlukan
pengetahuan botenikal schingga memjadi tantangan bagi orang hiasa.
Namun mengklasifikasikan tanaman hias daun tidaklah mudah, berbagai
jenis tanaman hias daun dengan karateristk dan vanasi dan bentuk daun,
wama, ieksiur menambah kerumitan dalam proses klasifikasi,

Dengan  berkembangnya teknologi pembelajaran mesin khususnyva
pengolahan citra, sehingpa membuka peluang bary untuk memudahkan
dalam proses klasifikasi tanaman hias daun. Mengembangkan sistem yang
mampu mengkiasifisikan jemist tanaman hias secara akurat, menjad
tantangan bagi para pengembang untuk membual sistem klasilikasi jemis
tanaman hias daun yvang dapat memudahkan masyarakat mempelajari jenis
tznaman hias daun. (Marcta Tama & Candra Noor Sant, 2023,

Penelitian sebelumnya yang mengpunakan CNN di bidang pertanian
lebih banyak berfokus pada klasifikasi penyakit tanaman. contohnya pada
penelitian Klasifikasi jenis mangga berdasarkan bentuk daun dan terstur
daun menggunakon CNN [(Hideyet, 2022} Dan penchiton Analisis dan
implementast diagnosis penyakit sawit dengan metode CNN (Rasywir ef al..
20204a). Kedua penchtian 1 menunjukkan cfektifitas CNN dalam



mengenali pola citra daun vang tennfeksi penyakit, namu terbatas pada
wlentifikasi penyakit tanaman.

Penelitian yvang secara khusus membahas klasifikasi tanaman hias daun
masih kurang, padahal tanaman hiss deun memiliki karateristik vang
beragam dari segi bentuk dan warna. Keragaman pola dan bentuk tanaman
hias daun menpadikan klasifikasi sulit dilakukan secara manual, Variasi
visual pada daun tanaman hias yang sangat banyak, baik dari segi bentuk
maupun wama, membual identifikasi manual sering tidak konsisten,
schinggs diperlukan pendekatan berbasis CNN vang lebih reliabel,

Dalam membangun sistem Elasifikasi penulis membutuhkan metode
Dalam membangun sistem klasifikasi penulis membutuhkan metode yang
tepat, metode Convelution Meural Network (CNN) merupakan pilihan yang
tepat diterapkan pada penelitian ini. Metode Convolution Neural Network
adalah salah satu jemis pewral network yang biasa digunakan untuk
mendeteksi dan mengenali objek(Ramadhani et al., 2023). Beberapa
penelitian terdahulu  menunjukkan keberhasilan metode CNN  dalam
klasifikasi tanaman. Misalnya, penelitian oleh Fadila Huda dan M. Pajar
Kharisma putra (20213), mengembangkan model klasifikasi jenis buah
pisang menggunakan Algotitma Convelution Neural Network dengan
skurasi TRYn

Berdasarkan hasil penelitian sebelumnya, dapar disimpulkan balywa
metode Convolution Newral Network (CNN) mampu dan sangat baik dalam
mengklasifikasikan obiek. Akan tetapi, sedikit pencliian vang secara
khusus berfujuan untuk mengklasifikasikan jenis tanaman hias daun,
schingga penclitian ini relevan dan penting untuk dilakukan., Olch karcna
it tujuan dari penelitian 1mi adalah untuk mengklasifikas: jenis tineman

hias daun menggunakan algoritma Convolution Neural Network.
Rumusan Masalah

. Bagaimana cara mengklasifikasikan jenis tanaman hias daun menggunakan

covolution neural network (CNN)7?
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Bagaimana akurasi metode Convolutional neural network dalam

mengklasifikasikan tanaman hias daun?
Tujuan penelitian

Mengembangkan dan menerapkan model klasifikasi Convolutional Meural
Metwork vang dapat mengidentifikasi jenis tanaman hias daun
Uniuk mengetahui akurasi metode Convolutional neural network dalam

mengklasifikasikan tanaman hias daun
Manfaat penelitian

Bagi il pengetahuan

Penclitian ini dapat menjadi dasar pengembangan lebih lanjur dalam
klasifikasi tanaman hias daun berbasis machine learning, khususnys dalam
penpolahan citra

Penchitian mi dapat memperkaya hteratur akademis mengenal penerapan
metode Convolutional Neural Network (CNN) dalz klasifikasi lanaman.
Bagi masvarakat dan koletor tanaman

Sistem klasilikasi yang dikembangkan melalui penelitian i akan
memudahkan masyarakat umum, penjual, kolektor dalam mengidentifikasi
dan menghkatcgonkan jems tanamean hias daun tanpa perlu pengetahuan
yang mendalam tentang botani

Bagi pengembang sistem leknolog

Penelitian ini memberikan contoh penerapan klasifikasi objek visual CHNN
vang dapat menjadi referensi bagi para pengembang sistem teknelog) yang
bekerja di bidang serupa, baik uniuk aplikasi komersial maupun penclitian

lanjutan.

Ruang lingkup penelitian

Penclitian m dibuatkan reang hingkup penelinan agar penclitian tetap
pada jalur vang telah ditentukan diantaranya yaitu:

Data didapatkan dengan memotre 8 jenis tanaman hias daun vang memiliki

wama dan karateristk sejenis
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Penclitian 1mi berfokus pada penerapan Algontma Convolution Neural
Network (CWNN) untuk klasifikasi tanaman hias daun berdasarkan karakter

visual seperti bentuk, wama, dan daun.

. Mengpunakan InceptionV3 untuk arsitektur Convolution Neural Network

{CNN)

. Sistematika penulisan

Sccara garis besar penulisan laporan tugas akhir ini terbagi menjadi

beberapa bab yang tersisun yaitu:

BAB | PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan tentang bagaimana pentingnya klasifikasi pada
tanaman hias daun dan bagaimana metode CNN dapat menfasilitasi masalah
tersebul. Pada bab ini juga dijelaskan juga dijelaskan tentang masalah dan
tujuan penclitian,

BARIT TINJAUAN PUSTAK A

Bab ini menjelaskan tentang jenis-jenis tanaman hias daun, convolution
newural network yang merupakan algoritma yang digunakan untuk proscs
klasiBkasi.

BAB IlI METODE PENELITIAN

Pada bab 1 menjelaskan wakiu penelitian dan alat yang dhgunakan penelin
dalam melakukan penclitian. Serta menjclaskan pendckatan yang akan
digunakan dalam proses klasifikasi menggunakan convelution neural
network

BAB [V HASIL DAN PEMBAHAS

Pada bab ini menjelaskan tentang pengumpulan data dan bagaimana data itu
diolah. Dan menjelaskan bagiamana hasil dan  proses klasifikasi
menggunakan convolution neural network

BAB W

Bab ini menjelaskan secara singkat kesimpulan dan hasil penelitian ini.



BAR I

TINJALUAN PUSTAKA

A. Landasan teori

Tanaman hias daun
Tanaman hias adalah tanaman dengan bentuk yane unik dan khas
vang digunakan schagai hiasan atau dekorasi baik di dalam maupun di luar
ruangan. Pada awalnya, tanaman hias banya mergjuk pada tanaman
berbunga. Namun seiring berjalannya wakiu, definisi tanaman hias meluas
hingga mencakup semua jenis tanaman yang memiliki nilai estetika, baik
daun, bunga, batang, bush, ranting, aroma dan akar, serta memiliki nilai
seni. Sanl ini, tanaman hias telah menjadi populer karena selain
mempercantik suatu tempat, tanaman hias juga membernkan udara segar di
sekitammya dan dapat digunakan sebagar sumber pewarna alami.(Kartika
Sari etal., n.d).
Tanaman hias secara garis besar dapat dikategorikan menjadi dua
Jenis utama; tanaman hias berdaun dan tanaman hias bunga. Tanaman hias
daun memukau mata dengan bentuk dan warna daunnya yang unik, seperti
anthurium, aglaonema, adiantum, dan bromelia. Scmentara itu, taneman
hias bunga memikat hati dengan keindahan bunganya, baik dari segi bentuk,
Warma, maupun aromanys, seperll mawar, anggrek, hili, dan sukulen.
Berikut adalah beberapa jenis tanaman hias daun yang umum
dijumpai di Makassar, Sulawesi Selatan:
1. Calathea white fusion
Tanaman hias Caltathea White Fusion memiliki daun tipis sepert tisu
dengan rata-rata tinggi berkisar antara 30- 50 cm. Daya tank utama yang
dimilika oleh Calathea White Fusion adalah perpaduan corak wamna pada
daunnya. Perpaduan tersebut meliputt warna putih, warna hijau,
dan warna ungu vang memberikan kesan elegan. Selain i, tanaman ini
Juga dikenal mampu menyegarkan udara di sekitarnya (Hamdani et al.,
2025},



Gambar 1. Calathea white fusion (Hamdani et al., 2025)
2. hefenbachia Brazil

Dicffenbachia Brazil adalah salah satu pemis tanaman hias dari
keluarga Aracece yang populer digunakan sebagai tanaman indoor.
Tanaman ini memiliki daun yang lebar, mengkilap, dan bercorak khas
dengan warna dasar hijau muda hingga hijau tua vang dipadukan dengan
bercak-bercak krem atau putih kehijavan, sehingga membenkan efek
artistik dan menarik.



Gambar 2. Dieffenbachia brazil. { Jardineries Botanix). (n.d.)

. Dieffenbachia Camille

Dieffenbachia Camille merupakan salah satu varietas tanaman hias
daun dan keluargs Aracese. Tanaman i memiliki cin khas berupa daun
berbenmuk oval lebar dengan wjung meruncing. Wama daunnya
didominasi oleh putith krem hingga Kuning pucat di bagian tengah, yang
kemudian dikelilingi tepas olch pinggiran daun berwarna hijay s
sehingga menampilkan kontras yang mencolok. Permukaan daunnya
halus dan mengkilap, menjadikannya menarik sebagai tanaman hias
indoor. Selain keindahan coraknya, Dieffenbachia Comille juga tumbuh
cukup rimbun dengan batang tegak, sehingga sering digunakan untuk
memperindah  rwangan  sckaligus memberikan kesan segar pada
lingkungan sekitar.



Gambar 3 Dieffenbachia Camille {Picture This,n.d.).
4. Dieffenbachia white etna

Dicffenbachia White Eina merupakan tanaman hias daun yang
populer karena memiliki corak unik dengan perpaduan wama hijau dan
putih kekunmgan, Benluk daunnya lebar dengan iekstur halus, schingea
memberikan kesan segar dan elegan. Tapaman ini sering dijadikan
penghias ruangan maupun taman karena mampu menambah nuansa

alami dan menenangkan.

Crambar 4. Dieffenbachia white etna. (£ahra, 2023)



3. Dieffenhachia Rebecca
Dieffenbachia Rebecca dikenal dengan keindahan daunnya

vang bercorak belang hijau dan putih, Daunnya berbentuk lonjong
dengan urat yang tegas, menjadikannya terlihat eksotis dan menarik.
Tanaman ini cocok dijadikan tanaman hias pot di dalam maupun luar
mangan karena dava tarik visualnya vang kuat dan muadah
dipadukan dengan tanaman lain.

Gambar 5. Dieffenbachia Rebecca (Zahra, 2023)

6. Mangkokan vanegata

Mangkokan Variegata adalah wnaman hiss yang dikenal
karena variasi wama daunnya vang indah, muola dar hijaa, merah,
ungy, hingga kombinasi menarik di antaranya, Bentuk daunnya
beragam, ada vang bulal maupun oval dengan tepian bergerigi
schinggs menambah keunikan tampilannya. Selain mempercantik
taman atau halaman, tanaman mi juga sering dijadikan penghias pot
karema corak warnanya yang cerah dan mampu menciptakan suasana

SCEAT.



Gambar 6. Mangkokan Vanegata. {Dresmstime, 2025)
. Polyscias Guilfoylei

Polyscias Guilloyler adalah tanaman hias daun yang memiliki
tampilan menank dengan bentuk daun yang beragam. Daunnya
bercorak hijau tua dengan kombinasi kuning cerah pada bagian tepinya,
memberikan kesan segar dan indah. Bentuk daun cenderung lonjong dan
bergerigi halus, membuaimya terlihat clegan serla cocok dijadikan
tanaman penghias halaman maupun pot di dalam ramah. Tanaman ini
banyak digemari karcna mudah perawatannya dan mampy mmbuh
subur dalam berbags kondis.

Gambar 7. Polyscias Gulfovler {VMew World Wildflowers, 2025)
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B. Syngonium wedlandii

Syngenum Wendlandu merupakan tanaman hias memmbat yang
populer karena bentuk daunnya yang unik. Daunnya berwama hijau
gelap dengan pola gans putith mencolok di bagian tengsh, schingea
menambah daya tarik visualnya. Bentuk daunnya memanjang dengan
ujung meruncing, memberi kesan ekaotis dan elegan, Tanaman ini sering
digunakan schagm tanaman hias gantung maupun penutup arca tertentu
karena pertumbuhannya yang memalar dan mampu memberikan kesan

alami pada ruangan atau taman.

Gambar & Syngonium Wendlandii (PictureThis,n.d.).
1. Klasifikasi Gambar

Klisilikasi adalah proses pengelompokan objek berdasarkan atnbut
atan karakteristiknyva., Proses ini dapm  dilakukan secara manual oleh
manusia atau secara otomatis dengan bantuan algontme komputer
Kategonsasi manual biasanya bersifat subjektif dan bergantung pada
pengetahuan dan pengalaman pengklasifikasi. Sebabknva, klasifikas
berbasis komputer menggunakan algoritma yang berbeda seperti algoritma
Bayesian, support vector machine, decision tree, logika fuzzy, dan jaringan
syaral tiruan untuk mengklasifikasikan secara obyektf dan akurat. Pada
penelitian  im1 menggunakan  Algortma Convolutional Neuaral
Network.( Wibawa ¢t al., 201 8).
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3.

i

Klasifikasi gambar adalah proses mengelompokkan gambar ke
dalam kategon tertentu. Ini adalah bagian dan ilmu komputer yang
mempelajan bagaimana komputer bisa 'melibat’ dan memahami gambar.

Salah satu contohnya adalah mengenah tempat yang ada dalam sebuah foto.

Pada wahap pelatihan, setiap data gambar dipasangkan dengan label
kelas yang benar. Ketika model membuat prediksi pada data baru, hasil
prediksinya dibandingkan dengan label yang telah ditentukan. Perbedaan
antara keduanya digunakan untuk memngkatkan kinerja model. Pendekatan
pembelajaran yang diawasi, terutama dengan pembelajaran mendalam, tela
h terbukti sangat efeknf untuk eas klasifikas: pambar.

Pengolahan citra

Pengolahan citra digital adalah proses mengubah gambar ash menjach
gambar berkualitas lebib baik dengan menghilangkan gangguan, seperti
noise dan meningkatkan ketajaman atau kejernihan gambar (Fadjeri et al |
20227, Proses pengolaban citra meliputi hal-hal sebagai berikut:

. Image enhnnoement

Image enhancement atau peningkatana citra bertujuan menngkatkan kalitas

gambar,
Image restoralion

Image restoration atay restorasi citra yvaitu pemulihan gambar yang
mengalami kontaminasi oleh distorsi.

Image compression

Image compression atou Kompres: Citra adalah carn untuk membuat ukuran
file gambar menjadi lebih kecil tanpa menghilangkan terlalu banyak detail

penling.

Image segmentation
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Image scgmentation atan Scgmentasi Citra proses membag) gambar
menjadt bagian-bagian vang berbeda berdasarkan cin khasnya seperti

wama atau bentuk.

. Image analysis

Image analys ataw analisis citra adaloh proses pengolahan gambar untuk
mengekstrak informasi kvantitatif dan kualitatif, seperts fitur, segmen, atau

karakienstik objek tertentu dalam sebuah citra
. Image reconstruction

Image reconstruction rekontruksi citra atau proses menciptakan ciira
baru dengan menggabungkan informasi dan beberapa eitra sumber untuk
menghasilkan citra vang memiliki karaktenstik vang diinginkan,

Convolutional Neural Network

Algonitma CNN, yang termasuk dalam kategon deep learning, adalah
yang paling umum digunakan untuk memaham dan memproses informasi
visual dalam gambar. Berbagai aplikasi telah memanfaatkan keunggulan
CMNN, mulal dan pengenalan gambar dan video, sistem rekomendasi, hingea
klasifikasi citra medis dan pemrosesan bahasa alami.( Rasywir et al., 2020)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah bentuk pengembangan
dam muitilayer percepivon (MLP) yang dirancang untuk mengelolah data
dua dimensi seperti citra. CNN tergolong sebagal Deep Newral Network
karena arsitekturnya yang dalam dan berlapis-lapis dan banyak digunakan
dalam berbagai aplikas: pengolahan citra. (Putri Navia Rena, 2019)

Convolutional Neural Network (CNN) adalah bentuk pengembangan
dart mulrilayer percepiron (MLP) yvang dirancang untuk mengelolah data
dug dimensi seperti citra. NN lergolong sebaga Deep Newral Netvork
karena arsitekturnya yang dalam dan berlapis-lapis dan banvak digunakan
dalam berbaga) aplikasi pengolahan citra. Jika dibandingkan dengan
arsitektur MLP, arsitekiur CNN lebih kompleks dan membutahkan tahapan
vang lebih panjang sebelum klasifikasi. Algoritma CNN melakukan
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pemrosesan melalui dia tahap, yaitu feature leaming dan klasifikasi. Tahap
teature learning sendiri merupakan proses ekstraksi gambar yang dunputkan
untuk mempelajari value dari gambar tersebut. Proses inilabh yang
membedakan algoritma CNN dengan MLP. MLP hanya dapat mengekstrak
sekali untuk setiap input yang dibenkan. sedanghkan CNN dapat melakukan
ekstraksi berkali-kali. Hasil dari berbaga ekstraksi ini kemudian disimpan
dan membentuk apa yang discbut scbagal kedalaman gambar.iHamdani
muhbarok, 2019).

Masukan (input) dan setiap tahapan terdin dan beberspa array yang
disebut feature map. Setiap tzhapan tersebut ferdin dari tiga iga lapisan,
vaiiu konvolusi, lapisan fungsi aktivasi, dan lapisan pooling. Berikwt adalah
jaringan arsitcktur Convolutional Neural Network:

— ENl
F"— TRCE
[} = vl
(S
[ = wrvet
L T CehTes AR POSUNG COMVILINGN . EBY ROOOHS LT LI YT
L9 \ 4K y J
FEATUNE LEARSEHG LASIEIEATION

Cambar 9. Arsitekiur Convolutional Neural Network, (Putri Navia Rena, 2009

Berdasarkan gambar diatas, Tahap pertama pada arsitekiur CNN
adalah tahap konvolusi. Tahap i dilakukan dengan menggpunakan
scbuah kemel dengan ukuran tertentu. Perhitungan jumlah kemel yang
dipakai tergantung dan jumlah fitur yang dihasilkan, Kemudian
dilanjutkan menuju fungsi aktivass, biasanya menggunakan fungsi
aktivasi ReLU (Recrifier Linear Unif), Sclanjutnya setelah keluar dari
proses fungsi aktivasi kemudion melslui proses posling. Proses ini
diulang beberapa kali sampai didapatkan peta fitur vang cukup untuk
dilanjutkan ke fulfy connected nerral network, dan dan filly connected
network adalah owiput class,
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Convolution Layer

Comvoelution layer merupakan bagian dar tahap pada arsitektur CNN.
Tahap ni melakukan operasi konvolusi pada owpur dan layer
sehelumnya, Laver terschut adalah proses utama yvang mendasan
jaringan arsitektur CNN. Konvolusi adalah istilah matematis dimana
pengaplikasian sebuah fungs pada enpat fungs lain secara berulang.
Operasi konvolusi merupakan operasi pada dua fungsi argumen bemilai
nyata. Operas: ini menerapkan fungs: owipur sebagai Fearure Map dar
input citra, fapud dan owpne ind dapat dilihat sebagai dua argumen
bernilai ml. Operasi konvolusi dapat dituliskan sebagai benkut:

S =(x+«0)(t)= X = —oox{af=w(t—a)
Keterangan:
S(t) = Fungsi hasil operasi konvolusi
X= Input
W= hobot (kernel)

Fungsi s(r) memberikan owimr nggal berupa feamre Map.
Argumen pertama adalah frprt yang merupakan x dan argumen kedua
w schagar kernel atau filter Apabila dilihat imput schagan citra dua
dimensi, maka bisa dikatakan ¢ sebagai piksel dan menggantinya dengan
i dan j. Maka dari itn, operasi untuk kenvolusi ke inpur dengan lebih dari
satu dimens: dapat menulis sebagai berikut:

stigih = (K™ (if) = Loo Loe HE— M, J = MK (M, 1)
s(ij) = (K*D) fij) = Yo Yoo i + m,j + n)K(m, n)

Kedua persamaan diatas menunjukkan perhitungan dasar dalam
operasi konvelusi dimana, | dan j merepresentasikan posisi piksel dalam
citra. Perhitungan ini bersifat kumulatf dan terjadi ketika K sebagai
kernel, sedangkan [ sebagai input. Dalam operasi konvolus: kernel dapat
dibalik relatif terhadap input. Sebagai alternatif, operasi konvolus: dapat
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dilthat sehagai perkalian matriks antar mput dan kemel, dimana
outpuinya dihitung dengan dor product. Selain i volume output dari
operasi konvolasi dapat ditentukan menggunakan hyperparameter yang
digunakan dalam persamaan berkut berfungz: untuk menghitung

jumlah newron aktivasi dalam satu kali output.
Perhatikan persamaan berikut

- +2P)/(5+1)

Keterangan:
W =  Ukuran volume gambsar
F = Ukuran Filter
P = Nilai Paciding yang digunakan

(L]
I

Ukuran Pergescran {Stride)

Berdasarkan persamaan diatas, ukuran spasial dan outpul dapat
ditentukan dengan mempertimbangkan beberapa hyperparameter, yailu
ukuran valume citra (W), ukuran fifter (F ), jumlah padding nol (), verta
stride (5) berfungsi sebagai parameter vang menentukan seberapa jauh
filter bergeser setiap Kali operasi konvolusi dilakukan pada citra input.
Scmentara 1fu, rcro padding adalah Teknik yang digumakan untuk
menambahkan nilai nol disekitar tepr citra gona mempertahankan
dimensi atan mengontrol ukuran output yang dihasilkan,

Convolution layer terdin dan newron yang disusun sedemikian
rupa sehingga membentuk filter dengan dimensi tertentu dalam hal
Panjang dan tingg (pixels). Sebagal conloh, pada tahap awal feature
extraction, lapisan konvolusi biasanya memiliki ukuran 5x5x3, dimana
Panjang 5 pixels, tinggi 5 pixels, dan tebal/ jumhlahnya 3, sesuai dengan
channel dan image tersebut. Filter — filter im kemudian digeser keseluruh
bagian citra. Pada setiap pergeseran, dilakukan operasi "dor ™ antara nilai

input dan nilai filter. Hasil dari operasi ini membentuk output yang
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dikenal sebagai activation map alau feqire map. Berikut i adalah
ilusteasi dari proses tersebut:

Virtumoe (+pad [} [ Tx 725} Filer W (Fn3x3) Filt=r Wk {3233} gt Vohome (353528

2] 5 ity w5 0] T (=1 L
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Gambar 10. Convolution layer (Medium Samuel Sena 2017)
2. Operasi pooling

Setelah proses konvolusi selesai, hasil yang diperoleh akan melewan
tahap pooling. Pooling berfungs: untuk menguramg dimensi spasial dar
input sehingga jumlah parameter yang di preses dapat dikurangi dengan
menggunakan tekmk down-samphing. Sccara umum, metode pooling
yang paling sering digunakan adalah max pooling, dimana nilai tertinggi
dart suatu area ditentukan sebagai hasil akhir(Suartika, n.d.)

Max Pooling adalah teknik yang digunakan untuk meningkatkan
ketahanan fitur terhadap perubahan posisi dengan menerapkan operasi
maksimum. Dalam proses ini, output dan Convolutional Laver dibagi
menjadi beberapa arca kecil, di mana setiap arca diambil nilai

maksimumnya untuk membentuk matnks citra vang telah dikompres:,

17



seperti yang ditunjukkan pada Gambar. Gnd berwama merah, hijau,
kuning, dan biru mewakili kelompok area yang akan dipilth nilas
tertingginya. Hasil akhir dari proses ini dapat dilihat pada kumpulan grid
di sebelah kanan. Dengan metode ini, ftur yang diekstraksi tetap
konsisten meskipun terjadi pergeseran atau translasi pada objek dalam

ciira.

Eh'rql-al:luuﬂ'lsﬂna
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Crambar 11. Max pooling (Suartika, n.d.)

Gambar diatas menunjukkan proses max-pooling . dimana hasil dan
pooling adalah matriks dengan dimenst yang lebih kecil dibandingkan
cilra aslinya. Lapisan pooling im bekerja dengan memproses setiap
irisan kedalaman volume mput secara bergantian. Dari gambar diatas,
oprasi max-pooling dilakukan menggunakan filter berukuran 2x2. Input
vang digunakan memiliki ukuran 4x4.menghasilkan output dengan
ukuran 2x2,

Fully-Connected Laver

Lapisan yang terhubung penuh (Fully-Connected Layer) adalah
komponen penting dalam jaringan saraf tiruan, terutama dalam Mulii-
Layer Perceptron (ML) Lapisan ini bertugas menghubungkan setiap
neuron dari fapisan sebelumnya ke setiap neuron di lapizan berikutnya,
menciptakan jaringan yang saling terhubung secara penuh. Tujuannya
adalah untuk mengubah dimensi data yang kompleks menjadi format
yang lebih sederhana, sehingga data terscbut dapat diklasifikasikan
secara linear, Proses ini melibatkan transformasi data multidimensional
menjadi vektor satu dimensi, yang kemudian diolah melaln perkalian
matniks dan penambahan bias,
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Perhedaan mendasar  antara  Fully-Connected Layer dan
Convolutional Layer tferletak pada pola konektivitasnya. Dalam
Convolutional Layer, neuron hanya terhubung ke schagian kecil arca
input, sementara Fully-Connected Layer menghubungkan setiap neuron
ke selurub newron di lapisan sebelumnya. Meskipun demukian, kedua
jemis lapisan i menggunakan operasi perkalian titik (dot product)
dalam pengolahannya. Data yang dihasilkan dari lapisan ekstraksi fitur
(feature extraction layer) vang berbentuk multidimensional hans

diubah menjadi vektor agar dapat diproses oleh Fully-Connected Layer.

Transformasi data menjadi vektor dalam Fullv-Connected Layer
menyehabkan hilangnya  informasi spasial, schingga lapisan i
umumnya - ditempatkan di  akhir arstiekiur  jaringan. Namun,
Convolutional Layer dengan keinel 1x1 dapat melakukan fungsi serupa
tanpa menghilangkan mformasi spasisl, sehingga penggunasn Fully-
Connected Layer dalam Convelutional Neural Networks (CNN) saat ini
semakin berkurang. Sclain i, masih banyak arsitckiur jaringan saraf
lain yang dapat digunaken, tergantung peda karakteristik data dan
permasalahan yang dihadapi.( Suartika, n.d.)

B. Penelitian terkait

Penelitian yang dilakukan oleh Muhammad Bathagy, Agung Tulo
Wibowo dan Dedy Qori Utaman (2022) yang berjudul *Klasifikasi
Tanaman Anggrek jenis Phalaenopsis berdasarkan Citra Labellum Bunga
Menggunakan Metode Convolutional Neural Network (CNN)T Hasil
penelitian i menunjukkan skurasi rata-rata 99.2%; fl1 score rate-rata
99,2%, nilai precision rata-rata 99,89% dan recal rata-rata 9%8,6%. Hasil ini
menunjukkan bahwa mode] Convolutional Neural Network (CNN) sangat
efektif dalam mengklasifikasikan gambar.

Penelitian yvang dilakukan oleh Hanizsa Anggraini, Margi Cahvanti,
dan Missa Lamsam (2021} vang begudul “Iplementas: Deep Leaming
Flower Scanner Mengpunakan Metode Convolutional Neutal Network™
Penclitian ini memperoleh hasil final test akurasi bernilai 99,30%.
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Penelitian yang dilakukan oleh Intan Gilang Perwati, Nana Suarna,
Tati Suprapti (2024) yang berjudul “Analisis Klasifikas: Gambar Bunga
Lily Menggunakan Metode Convolutional Neural Network {CNN) Dalam
Pengolahan Citra™ Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode Depp
Learning dengan CNN dapat menghasilkan klasifikasi yang sangat baik
pada gambar bunga lily. Milai akurasi terhadap klasifikasi jenis bunga lily
adalah sebesar 87%.

Penelitian yang dilakukan olech Yoga Purma Irawan dan Indah
Sustlawati (2021) yang berjudul “Klasifikasi Jenis Aglaonema Berdasarkan
Citra Daun Menggunakan Convolutional Neural Network (CNN)®
Berdusarkan 4 percobaan menggunakan optimizer serta konfigurasi nilai
¢poch yang berbeda-beda, diperoleh nilai akurasi validasi training tertinggi
vakm schesar 9800 %,  Sistem  yang dibangun juga dapat
mengklasifikasikan citra  aglaonema  dengan  baik, dengan tingkat
kekerhasilan akurasi sebesar 9% dari 30 citra yang diuji,

Penelitian yang dilakukan oleh Fadlan Sayvidul Anam. Mubhammad
Rafi Muttagin dan Yudhi Raymond Ramadhan (2023) yang berjudul
“Klasilikasi Penyokit Pada doun dan Buah Jambu Menggunnkan
Convolutional Neural Network™ hasil model dau jambu memiliki performa
vang sangal balk dengan hasil evaluasi model traiming akurasi schesar
09.6%, validasi skurasi sebesar 100%, waining loss sebesar 3.2% dan
validation loss sehesar 3,1%. Hasil confusion mateix memiliki akurasi 100%
dan jumlah data validasi schanyak 63 data.
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C. Kerangka Pikir

Maesaloh: identifikasd jonis tanaman hilas daun.

karena hanyak jenls variasi dan karakterstik tanaman hias dawn

Mengldasifikasilan tanaman hias daun secara manwal tidaldah madah,

L

Membuat meadel klasifikasl untuk jenis tanaman hias dewn

I
.

Drangan mensrapkan algoritma Convalutional Neural Metwork

7

Pengumpulan data

:

Pra-pemrosesan data

L

Pengembangan modal algoritma Convelutional Mewral Network

Haszil dan evaluasi pengujian
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BAR I

METODE PENELITIAN

A. Tempat dan waktu penelitian

k3

Tempat penelitian

Dalam suatu penelitian, tempat penelitian adalah lokasi stan objek
yang akan diteliti. Penelitian ini dlakukan dengan mengambil data
gambar secara langsung di salah satu toko tanaman hias daun
Waktu penelitian

Waktu penelitian ini akan dilakukan dalam jangka wakiu kurang
lebth 3 bulan, vaitu dimulai pada bulan Mei 2025 sampai dengan
Agustus 2025,
Alat dan bahan

Alat penelitian yang digunakan untuk klasifikasi tanaman hias daun
menggunakan algoritma CNN berupa laptop. Dalam penelelitian ini,
peneliti menggunakan peranghkat keras dan perangkat lunak :

. perangkat keras

a. progessor AMD Ryzen 3 32500 processor 2.6 GHz
b. Besar memori 512 Gb dan Ram ¥ Gb

perangkat lunak

a. Windows |0

b. Google colaboratory

. Arsitektur Convolutional Meural Network

Model Inception V3 digunakan pada penelitian ini yang memspakan
salah satu arsitektur CNN, Inception V3 dipilih karenamampu
mengekstraksi fitur citra demgan baik. Berikut tahapan -tahapan
arsitektur inceptionV'3 yang dignakan pada penelitian ini:

Lapisan input



L
a

Citran dimasukkan dan ditetapakn dengan ukuran 299x299 pikscl.
Sebelum memasuk: tahap selanjuinya citra melewari prose augmentasi
deta dan pra pemrosesan data,

Lapizan Global Average pooling

Global Average pooling Tahap ini bertujuan untuk mereduksi dimensi
fir tanpa kehilangan informasi penting.

Lapisan Regularisasi (Dropout)

Tahap berikutnya adalah regularisasi dengan dropout sebesar (0,3 yang
berfungsi untuk mengurangi nsiko overfitting selama proses pelatihan.

. Lapisan Klasifikasi (Dense Layer)

Lapisan terakhir adalash Dense layer yang menghasilkan probabilitas
untuk setiap kelas tanaman hias daun. Jumlah neuron pada lapssan ni
menyesuaikan dengan jumlah kelas pada dataset

Skema Training

Skema pelatihan dilakukan dalam dua tahap, Stage-1 (Head Training)
menggunakan optimizer Adam dengan learming rate 0001, di mana
backbone dibekukan dan hanya classifier yang dilatih. Stage-2 (Fine-
tuning) menggunukan leaming rate lebih keecil vaitu 0.00001, dengan
membuka 60 lapisan terakhir dari backbone untuk disesuaikan kembali
dengan dataset.

Ferancangan svstem

Dalam upays mempermudah proscs  perancangan,  peneliti
merancang  alur  sistem  menggunakan  diagram  alic  (owchart),
sebagaimana diilustrasikan pada gambar berikut:
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CGrambar 12. Diagram alur Inception V3

Dataset pada penelitian i dikumpulkan dengan memotnet 8 jenis
tanamn hias daun. Pada tahap pre-processing yastu flip, rotas: dan zoom
dan rescaling.

Arsitektur CNN berbasis IneeptionV3 dengan bobot awal dan
dataset ImageNet. Pada tahap ini, citea yang telah diproses masuk ke
backbone InceptionV'3 untuk ekstraks: fitur. Setelah 1tu, hasil ekstraks:
diperkecil dimensinya dengan Global Average Pooling (GAP), lalu
ditambahkan Dropout sebagai regularisasi untuk mencegah overfitting.
Lapisan klasifikasi Dense layver dengan aktivasi Softmax digunakan
untuk menghasilkan prediksi probabilitas.
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Proses pelatihan dilakukan dengan dua tahap yaitu Stage-1 frozen
backbone dan stage -2 Fime-tuning. Setelah pelatihan selesai, model
diuji menggunakan data ui untuk mengukur performa.  Evaluasi
dilakukan menggunakan akurasi, confusion matrix, dan classification
report untuk melihat kemampoan model dalam mengklasifikasikan
setiap kelas.

. Teknik pengujian system

Pengujian sistem dalam klasifikasi tanaman hias daun menggunakan
CNN berfokus pada evaluasi model sebagai sistem secara keseluruhan,
dengan penekanan pada kinerja dan kemampuan generalisasi.

Metrik evaluasi utama yang digunakan sebgai berikut:

{. Aeccuraey, nilai akuraci menunjukkan berapa banyak prediksi model.

2. Loss (Sparse Categorical Crossentropy) digunakan untuk mengukur
selisih antara distribusi prediksi dan label sebenarn ya.

3. Confiision Marvix, memberikan hasil benar atau salalya prediksi.

4. Classification Report fPrecision, Recall, FI-Scarel

Adapun formula yang digunakan uniuk menghitung stlal Precision,

Aceuracy, Recall dan F!-8core sccarn berturut-turut adalah sebogai

berikut:

TR+TN
AcoUraey = e TN + FP+ FN
_ TP
Precision = ?F_-I-FF
- bl
Reca = TF T FP

- 2% precision = recall
Fl — Score = it

precision + recall
Keterangan:
TP = True Positive
TN = True Negative
FP = False Positif
FM = False Negative



F.

Teknik Analisis data

Dalam penelitian ini, sava menggunakan algoritma Convolutional
neural network (CNN) untuk melakukan klasifikas: jenis tanaman hias
daun. Oleh karena itu, analisis data saya akan berfokus pada evaluasi
kinerja model CNN vang telah saya rancang, Benkut adalah Teknik
analisis data yang berfokus pada kinerja mode] CNN:

Data cira tanaman hias daun dikumpulkan melalui observasi
langsung dan dokumentasi visual. Dalam proses klasifikasi tanaman
hias daun menggunakan CNN., tahap pra-pemrosesan citra sangat
penting  uniuk memastikan data gambar membiki  kualitas  dan
keseragaman yang optimal. Langkah ini mencakup penyesualan ukuran
semwa  gambar agar konsisten, nornalisasi pilai  piksel  uniuk
mempercepat proses pembelajaran model, dan augmentasi data untuk
memngkatkan varias: dataset.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab mm mm, disajikan hasil dan pembahasan mengenal penerapapan
algoritma Convolutional Neural Network (CWN) untuk klasifikasi tanamn
hias davn terdir dari 8 kelas berjumlah 2131 gambar,

. Pengumpulan Dataset

Fada penelitian ini pengambilan gambar untuk dataset diambil
menggunakan kamera handphone,

Garnbar | 5. Dataset Polyscias gulfoylei
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Berikut distribusi jumlah dataset per kelas.,

Tabel |.Dataset tanaman hias

No Jenis tanaman hiss daun Jumlah
1 Calathea_ White_Fusion 255 Gambar
2 Dieffenbachia Brazil 265 Gambar
3 Dieffenbachin Camalle 274 Gambar
4 Dietfenbachia White Ema 28% Gambar
5 Dietfenbachia Rebecca 259 Gambar
i Manghokan Variegata 267 Ganibar
T Polyscias Guilfoylei 262 Gambar
! Svngonium Wedlandi 263 Gambar
B. [Pelabelan

Tahap sclanjutnya dalam penelitian saya adalah pelabelan data, Datasct

yang herupa kumpulan gambar, dimulai dengan menentukan label vang
akan digunakan. Setiap gambar dalam dataset diberi label sesuai dengan

Jemis tanaman hias daunnya.

Gambar 16. Contoh pelabelan datasel

Selanjutnya membuat folder yang berisi masing-masing jenis tanaman hias

daun.
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Gambar 17. Pembuatan folder

C. Proses pengolahan data

I.r

Akses datasel

Pengulahan data dimulai dan menghubungkan googledrive dengan
google colab dan memuat dataset yang beris & kelas dengan jumlah 2133
gambar dengan sctiap kelas bensi 255-288 gambar, Dataset di simpan
di google drive.

Memuat dataset

Memuat  dataset  dilakukan mengpunakan ubhias  tf keras.
utils.image dataset_from directory, yang berfingsi untuk membaca
gambar vang otomatis memberi label bendasarkan nanmm  folder.
Kemudian dataset dibagi menjadi 80% data latih 20%% data validasi lalu
bagian validasi dibagi lagi menjadi validation set dan validation tes st
Setiap gambar di resize ke 299x299,

Pra-pemrosesan dan augmentasi data

pada tshap im pre-processing data menggunakan resize ke 200x200
kemudia citra di normalisasi dengan layer rescaling untuk mengubah
rentang piksel [0, 255] ke [-1, 1] yang sesuai untuk inception v3 dan

rescaling,
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Seclanjutnya, untuk meningkatkan keragaman dataset, penclitian m
menerapkan augmentasi data secara on-the-fly. Augmentas: hanya aktif

saal pelatiban dan otomatis nponaktf pada tahap validasi maupun

pengupian.

Gambar 18. Sebelum dan sesudah augmentasi

Operasi vang digunakan:

a. Random flip (“horizontal”): Digunakan untuk membalik gambar
secara horizontal agar mendapatkan vaniasi arah/posisi daun,
sehingga model tidak bergantung pada orientasi kiri-kanan.

b. Random rotatfon (0,17 untuk memutar citra secara acak dalam
rentang kecil (+107) agar model lebih robust terhadsp kemiringan
pengambilan gambar

€. Random zoom: Mclakukan pembesaran atau pengecilan acak hingea
=15% untuk meniru jarak kamera vang bervariasi.

d. Random Contrast: Mengubah conirast gambar, membantu model
tetap akurat dengan pencahayaan terang atau redup.

Gambar 19. Augmentasi data pada setiap operas
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Pada penelitian ini augmentasi data hanya digunakan pada data
training, data validast dan dan test tidak menggunakan augmentasi data. Hal
ini dilakukan untuk menghindar data feakage, yaitu ketka data evaluasi
ikut terpengaruh oleh proses augmentasi yang hanya untuk data lanh. Untuk
memastikan tidak terjadinva data leakape datset dibagm dari awal dengan
B data train, 20% data validasi serta data uji.

. Model convolutional neural network

Convolutional meural Network adalah metode janngan saraf
mendalam, yang paling wmum diterapkan untuk menganalisis gambar. Pada
penelitian ini menggunakan arsitektur [nception V3 sebagai backbone untuk
mengekstraksi ftur dan melakukan klasifikasi. Dengan mengimport from
tensorflow. keras. applications.inception v3 import IncephionVi yang
digunakan untuk memanggil arsitektur inception V3 yang sudah disediakan
oleh TepsorFlow Keras.

InceptionV'3 merupakan salah satu arsitektur CNN vang telah dilatih
schelumnya menggunakan datasel besar ImageiNel, schingga memiliki
kemampuan yang baik dalam mengenali pola pada gambar. Pada tahap
awal, parameter include top=False digunakan untuk menghapus lapisan
klasifikasi bawasn InceptionV3, karena pada penelitisn ini lapisan
Klasifikasi tersebut digant dengan lapisan baru yang sesual dengan jumlah
kelas tanaman hias. Selain im, dilakukan pengaiuran base trainable = False
yang berarts bobot InceptionV'3 dibekukan sementara. Hal ini bertujuan agar
model hanya berfungsi sebagar ekstraktor fitur tanpa mengubah bobot
bawaen, schingga proses pelatihan menjadi lebih cepat dan stabil.

Setelah tahap eksiraksi fitur. Global AveragePooling? D merangkum
hasil fitur dari backbone menjadi satu vekior per channel. Teknik mi
digunakan untuk mereduksi ukuran data fiur menjadi lebib sederhana.
Selanjutnya ditambahkan lapisan Dropout sebesar 30% untuk mematikan
schagian neuron sccara acak pada saat pelatihan, yang bertujuan untuk
mencegah overfitting. Selanjutnya menggunakan Dense (num classes,
activation="sollmax") merupakan lapisan terakhir yang berfungs: sebagas

lapizan klasifikasi, Pada penelitian ini jumlah neuren disesuaikan dengan
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jumiah kelas tanaman hias, vaitu delapan neuron. Lapisan ini menghasilkan
putput berupa probabilitas untuk setiap kelas, sehingga model dapat
memberikan prediksi dengan memilih kelas yang memiliki nilai probabilivas
tertinggi sebagai hasil akhir.

Bernbkut tahap CNN dengan arsitektur InceptionV'3

b
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Gambar 20. Tahapan CNMN InceptionV3

Inpart berupa pambar tanaman hias daun dan dataset dimasukkan
dengan ukuran standar 2995299 piksel dan 3 channel wama RGB. Format
i chsesuaikan depgan Kebutuhan - arsitekior InceptionV3, sclanjuinya
memasuki tahap pre-processing, yaitu Data Augmentasi untuk memperkaya
dataset denga oprasi random flip, rotation, zoom. contrast. Dan rescaling
normalisasi ke piksel rentang [-1.1], sesua processing standar Inceplion'Va,
agar proscs pelatihan lebih stabil. selanjuinya memasuki tahap model cnn
vaitu Inceptionvd sebagai backbone yang merupakan inti dar enn
inceptionV3. pada tahap im pelatthan dibagn menjadi dua tahap, vaiu
l. Tahap awal (Stage-1). layer CNN dibekukan, sehingga hanva lapisan

atas yang dilatih.
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2. Tahap lamut (Stage-2], 60layer terakhir dibuka untuk fine-tuning

Setelah melewali dua lahap diatas, hasil keluaran filumya berupa
feature map 3D apar bias memasuki tahap selanjuinya kita memerlukan
Global Average Pooling untuk mengubah 3D menjadi vekior] D, Kemudian
langkah berikumva adalah melakukan regulasi dengan lapisan dropout
dengan rasio 0,3, Selanjutnya memasuki lapisan dense (Fully Connected)
vang berfungs: sebagm classifier Pada pepchtian i, jumlah neuron
disesukain dengan kelas tanaman hias daun vaitu ada 8 kelas. Akuivasi yang
digunekan adalah soffmar, schingga setiap keluaran neuron menghasilkan
probabilitas.

. Proses training
Pada penclitian ini, proses training dilakukan dalam dua tahap

menggunakan arsitek tur InceptionV3 sebagar backbone:

1. Stage-1 (Feature Extraction)
Backbune InceptionV3 dibekukan (frozen) sehingga hanva lapisan atas
{classifierhead) yang dilatth. Tujuannya untuk memanfaatkan bobot
pretrained tanpa mengubah representasi awal,

2. Stape -2 (Fine-tuning)
Backbene dibuka kembali, namun hanya 60 lapisan terakhir vang
dilatth, sedangkan lapisan swal tetap dibekukan. Hal ini dilakukan agar
model dapat menyesuaikan fitur tingkat tinggi dengan dataset tanaman
hias, tanpa merusak representasi dasar dan pretrained model].

Untuk memastikan proses training berjalan optimal, beberapa callback
digunakan yaitu, Model Checkpoint, untuk menyimpan maodel terbaik secara
otomatis berdasarkan peningkatan validation accuracy, schingga hanya
bohot terbaik yvang dipertshankan dan EarfyStopping untuk menghentikan
pelatihan lebih awal apabila validation loss tidak membaik selama § epoch
berturui-turut, dengan opsi mengembalikan bobor terbaik. Sera
Reduce LROnPlateau untuk menurunkan learning rate apabila validation

loss stagnan, schingga model lebih mudah mencapar konvergensi.
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Setelah konfigurasi callback ditetapkan. proses pelatihan dilakukan
dalam dua tahap (Stage-1 dan Stage-2) dengan jumlah epoch vang berbeda
pada setiap cksperimen. Pada stage-1 dilakukan dengan epoch 15 dan stage-
2 dilakukan

. Hasil training

Setelah  proses  traming model CNN - menggunakan arsitektur
IncephionV3 dengan dua tahap {Stage-1 dan Stage-2), dilakukan dua kah
eksperimen dengan jumlah epoch vang berbeda. Tujuannya adalah untuk
membandingkan pengaruh vanasi jumlah epoch terhadap performa model
pada data uji. Hasil akhir dar masing-masing epoch dapat dilihat pada tabel
~ tabel berikut:

Tabel 2.8tage-1 epoch 25

Epoch Train Train Val Val Learning
Accuracy Luoss Accuracy Loss Rate
1 0. 8560 04607 0.7232 3.7361 0.0010
2 0.9544 0.1370 08616 0.7547 (1O
3 09657 01041 D917 03220 (L0010
4 0.9839 0.0656 (9504 {(.1873 (L0010
5 04361 0.0507 0.9554 0. 1471 (L0010
G 0:9923 0.0236 09241 0.2784 01,0010
7 (19789 (1.O578 0.968S 01191 (10010
8 (L9845 00510 (19464 0.4243 0.0010
9 09893 0.0377 0.9732 OAE 1 (L0010
{1} 09961 0aor1L 0oj32 00497 (L0
11 09974 0.0096 (1959 0.0747 (L0010
12 09960 0.0164 (0.9554 0.1314 (L0
13 0.9935 0.020% 0.9777 0.0735 00005
4 0.9904 0.0037 09821 (LOSTO CLOOCES
15 09997 00066 0.9866 0.0500 (1.OEKH5
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Training & Validation Accuracy
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Gambar 21. Grafik Training Stage |

Pada epoch pertama, akurasi data training mencapai 85,60% dengan
nilai loss yang masih cukup tingg sebesar 046, sedangkan akurasi data
validasi baru berada pada 73,32% dengan loss sebesar 3.73. Seiring
bertambahnya epoch, performa model terus meninghat hingga mencapai
titik optimal. Akurasi terbaik pada data training diperoleh pads epoch
ke-14 dengan capaian Y9,99% dan loss yang sangat rendah, menandakn
mixlel hampir sempuma mengenali pola data latih. Sementara i,
akurasi tertinngi pada data validasi dicapai pada epoch ke-15 dengan
nilai 98.66% dan loss rendah, vang menunjukkan kemampuan model
melskukan generalisasi dengan sangat baik. Model terbaik ditentukan
berdasarkan hasil validasi, bukan hanya dar akurasi daga latih, Pada
proses training, meskipun akurasi validasi tertinggi sempat tercapai
pada epoch ke-15 sebesar 98.66%, mekanisme EorlvSiopping
mengembalikan bobot model ke kondisi paling optimal yang terjadi
pada epoch ke-10. Pad 1 epoch ini, akurasi validasi mencapai 97.32%
dengan nilai foss terendah dan paling stabil. Oleh karena itu, akurasi
validasi 97,32% pada epoch ke-10 ditetapkan sebagai performa terbaik
mixdel.

Pada proses traiming i1, model awalnyva menggunakan leaming rate
sebesar 0001 yang cukup efektif untuk mempercepat pembelajaran di
epoch-epoch awal. Namun pada epoch 11 hasil akurasi vahdas
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menglami satganan schimgga pada epoch 13 leaming rate diturunkan
menjad: 0.0005.
Berikut ditampilkan grafik

Tabel 3. Stage-2 epoch 10

Epoch Train Train Val Val Learning

Accoracy  Loss Accuracy Loss Rate

1 10000 (LS (966 00378 le-3

2 0.99498 (LS5 09806 0.035% he-3

3 1,990 0.0076 0.9866 0.0334 le-5

4 10000 (K22 (). 9866 00322 le-5

5 1.0000 (0020 0.9211 0.0319 le-5

6 0.9993 (L0023 0.9866 0.0329 le-5

¥ 10000 (L0025 0.9911 0.0335 le-5

8 0.9993 (L0028 0.9911 0.0333 le-5

9 0.9997 0.0033 0.9911 00342  le-5 = 5c-6

10 10000 L0022 0.9866 0.0348 Se-6
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Crambar 22, Grafik Training Stage 2

Pada epoch pertama, akurasi data traming [angsung mencapa 100%

dengan loss 00043, sedangkan akurasi validasi sudah tingpgi di angka
98,60% dengan val loss 00378, Pada cpoch 2 hingga 4, akurasi training
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tetap sangat tinggi (99-100%) dengan milai loss sangat kecil, namun akurasi
vahidasi stagnan di Y¥,66% meskipun val loss sedikit membaik. Performa
terbaik dicapai pada epoch ke-5 dengan akurasi training 100% dan akurasi
validasi 99,11% disertai val_loss terendah 00319, sehingga model pada
epoch i disimpan sebagai model] terbaik.

Setelah itw, pada epoch & hingga 8, validasi tdak mengalami
peningkatan, hanya menunjukkan fluktuasi kecil dengan akurasi tetap di
98.66-99,11% dan val_loss sekitar 1,033, Pada cpoch ke-9, karena validasi
tidak membaik, mekanisme ReduceLROnPlatean menurunkan learning rate
dari 1e-5 menjadi 5e-6. Namun hingga epoch ke-10, performa validasi tidak
lagn menimghat dan justru kembali turun ke 98.66% dengan val _loss sebesar
(L0348, Akhirnya, mekanisme EarlyStopping mengembalikan bobot model
ke kondisi terbaik pada cpoch ke-5 dengan akurasi validasi 99.11%.

Pada tahap traming Stage 1, model sempat mencapai akurasi validast
tertinggi sebecar U8.66% pada epoch ke-15. Namun demikian, mekanizme
Earl yStopping menetapkan model terhaik pada epoch ke- 10 dengan akuras:
validasi sebesar 97,32% karena val_loss lebih stabil. Pada tahap training
Stage 2, performa model meningkat lebih baik lagi. di mana akurasi validasi
tertinggs sekaligus model terbaik dicapai pada epoch ke-5 dengan nilai
99,11% dan val_loss terendah. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
terjadi peningkatan performa dari Stage | ke Stage 2, dengan kenaikan
akurasi validasi sebesar sekitar 1,79%, sehingga model hasil Stage 2 dipilih
schagai model akhir.

(. Hasil pengujian/Evaluasi moedel
1. Confusion matrix

37



Tardugion Maliy [Test|
3 A = o u

Cailuthss_wibre Fusann
Lheven el | 4
Oiven Camile- 7
Ifh-r'-_HrJrlul-: i
£

Uretn Whie Era | @

Pl i bk il Wi bt

1
ol yesr L frafngls 4 3
1

fﬁfj@ #"‘: i
i e

Gambar 23. Confusion Matrix

Hasil evaluasi menggunakan data test ditunjukkan melalui confusion
matrix. Dari delapan kelas yang divji, schagian besar gambar berhasil
diprediksi dengan benar. Pada kelas Calathea White_Fusion terdapat 21
prediksi benar dan 2 prediksi salah (masing-masing salah ke Diven Camilie
dan Diven Rebecea). Kelas Diven Brazil memiliki 20 prediksi benar dan 1
prediksi  salah ke Dhven Camilie. Sementama i, Diven Camilic
memperoleh 28 prediksi  benar denpan 2 salah prediksi ke
Calathea White Fusion. Kelas Diven Rebecca diprediksi sempumna
dengan 24 benar dan () salah, demikian pula Polyscias Guilfoylei dengan
22 benar dan 0 salah, Pada kelas Diven White Etna, model mencapai 29
bemar dan bhanya | salah ke Calathea White Fusion. Unmwk
Mangkokan Variegatas terdapat 22 benar dan | salah prediks: ke
Syngonium Wendlandii. Terakhir, kelas Syngonium Wendlandii mencatat
29 henar dan 1 salah ke Diven_Camilie,

Secara keseluruhan, model menunjukkan performa yang sangat baik
pada data test dengan sebagan besar kelas diprediksi benar hamper 100®%6.
Kesalahan prediksi yang muncul hanya terjadi dalam jumlah kecil, dan
umumnya disehabkan eleh kemiripan visual antar spesies tanaman. Hal i
mencgaskan bahwo moedel memiliki kemampuan generahises: yang tingg

pada data uji.
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2. Evaluas model

Tabel 4, Prediksi Kesalahan

Kelas TP TN FPFN

Calathea White_Fusion 21 772 2

Diven_Brazil 20 1810 1
Driven_Camilie 281702 2
Diven_Rebecca 24 1780 0

Dvven_White_Eina 22172 0
Mangkokan_Varegata 22 1790 1
Polyscias_Cuilfoylet 22 1791 0
Syngonium_Wendlandii 29 1720 1

Tabel di atas menunjukkan rincian hasil prediksi madel pada data
test untuk setiap kelas dalam bentuk True Positive (TP), True Negative
{(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Pada kelas
Calathea White Fusion terdapat 21 data vang terprediksi benar (TP), 2
data salah diprediksi ke kelas lain (FN). serta 2 data dan kelas lain yang
keliru diprediksi sebagai Calathes White Fusion (FP}, dengan 177
sisanya benar bukan Calathea (TN}, Kelas Diven Bmal menulik: 20
prediksi benar, 1 kesalahan ke kelas lain (FN), dan idak ada data kelas
lain yang salah diprediksi sebagai Diven Brazil (FP=0), sehingea
akurasinya relatif tinggi. Kelas Diven Camilie mencatat 28 prediksi
benar, dengan 2 kesalahan ke kelas lamn (FN) dan 2 data don kelas lain
yang salah diprediksi sebagai Diven Camilie (FP).Untuk kelas
Diven Rebecea, model berhasil memprediks: seluruh 24 sampel dengan
benar (TT=24. FN=0, FP=0), menunjukkan performa sempurna. Kelas
Diven White Etna memperoleh 29 prediksi benar, tanpa kesalahan ke
kelas lain (FN=0), meskipun ada 2 data dan kelas lain yang salah
diklasifikasikan  sebagai  Diven White Emna (FP=2). Kelas
Mangkokan Varicgata diprediksi dengan baik pada 22 sampel, namun
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terdapat | sampel yang salah diprediksi (FN=1) tanpa adanya FP.
Paolyscias Guilfoyler juga mencapai 22 prediksi benar, dengan [ data
dart kelas lain yang salah masuk ke kelas imi (FP=1). Terakhir, kelas
Syngonium_Wendlandii memiliki 29 prediksi benar, dengan 1 data yang
seharusnya kelas ini namun salah diklasifikasikan (FN=1). dan tidak ada
FP.

Berikut ditunjukkan salah satu contoh kesalahan prediksi yang
dilakukan oleh model. Pada kasus mm, gambar ash dan kelas
Svogonium Wendlandii diprediksi sebagai kelas Diven Camilie
dengan lingkat kepercayaan (confidence) (,90. Hal ini terjadi karena
bentuk dan corak daun Syngomum Wendlandii pada gambar cukup
mirip dengan pola visual daun Diven Camilie, sehingga model
mengalami Kebmpungan dalam melakukan klasifikasi. Keminpan
morfologl antar spesies lanaman milah yang menjadi penyebab uama
kesalahan prediksi pada maodel.

Gaunbar 24, Prediksi Kesalahan
Belberapa metrik cvaluasi yang digunakan dalam penclitian ini adalah
schagan berikut:

g. Calathea white fusion

TP+ TN i 214+ 177
TP+TN+FP+FN 214177 +2+2
= 0980 (98,0%)

TP 21 _zl_um
TP+FP 21+2 23

TP 21

Recall = 7 +FH=21 T3 =0513

Accuracy =

Precision =
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B e = een t el D913+ 0913
= 0913
b. Diven brazil
TP+TN BO+181
Accurdcy = TR B 0.995 (99.5%)
e |
Precision = AR S 1.000
™" 20
Recall = e 0952
.. Ewprecision xrecall _ ZxL000xn0.952
F1 — Seore = precisiontrecall | LOBO+0I5Z 0.976
¢. Diven camillie
TP4TN ZA+170
Accuracy = TE+TR +FP+FN ~ 2A+17042+42 0.980 (98,0%)
_ T W
Freqisiph = TP+EP ~ 2841 093
TF 28
Recall = ~rryr e e 0933
_ e pracizion x recall _ 2xy0.93300.933
F1 —Score = precigionirecall  0933+0503 0933
d. Diven rebeea
P s TP +TN o 24+ 178
Y S TP+ TN+ FP+FN 24+ 178+0+0
= 1.000 (100%)
Prapigion = = = i = 1.000
HPLAS TP R 2ap
TP
Recall = = 1.000

2% precision % recall  2x0.913x0.913

TE+EN 28 +0
2% precision % recall " 2x1.000x1.000

Fl —Score = =
precision + recall 1.000 + 1.000

= 1000

e. Diven white etna

TP+TN 294171
Aﬂfl{fﬂf —] —, = ﬂ.ggﬂ' qg ﬂ ;h
Y S TPTINAFPREN | 2941714240 Crhis)
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Precigion = —— = — = (0,035
TP+FEP 29=3

_ T fe
Recall = i 1.000

2 pFecisiont = recall 20 P35 1,000
Fl — Score = = = [.847
ﬂJ'B‘-SI'_"-'[-D!I* recadl BLOES+ 1,00

f. Mangkokan vanegata

_ TP+TN - 15 T
Accuracy = TP4TNPPEEN  2234170+031 0.995{99.5%)
e TP 22
Precision = TPIFP 250 1.000
TP

2% procicion & rocall Zxl.0G0hxD 955
F1 —Score = = = (1977
precisiondrecel] 1000 +0.956

g, Polyscias guilfoylei

Acurgey = rr+r]::r:rrr:+m = n::::zw = 0. AB193,50)
. - 1 =
St i Ty T G
TP 22

= 1.000

Reeall = e PN =55+ 0

i _ 2xprecision ¥ recall _ 200.956x1000
Fl - Score preciston+recall 956+ 1. B0 0.877

h. Syngoenium wedlandi

TP+TN 23417 E
Accuracy = TP+TN+FP+FN  29+172+0+1 0.995(99.5%)

s TP z9
Precision = rep- bt i 1.000

¥ g

Reeall = TFTEN - TES) = 0987

¥ precision ® recall | 2096731000
F1 — Score = s = = (.984
precisions+recall LO00+0.967

3. Classification report



Tabel 5. Classification Report

Kelas Precision Recall F1-Score Support

Calathea White_Fusion 0.913 0913 0913 23

Diven_Brazil LOO0 0952 0976 2]
Diven_Camilie 0933 0933 0933 30
Diven_Rebecca 1. 100 1000 24
Diven_White_Etna 0.935 1.000 0967 24

Mangkokan_Variegata 1.000 0957 0978 23
Polvscias_Guilfoyler 0,957 1.000 0.978 232
Syngonium_Wendlandii 1000 0967 (983 30

Berdasarkan hasil classification report, model mencapai akurasi
keseluruhan sebesar 96,50% dengan nilar precision, recall. dan Fl-score
vang rata-rata konsisten tinggi di semua kelas {di atas (,88). Kelas Polyscias
CGuilfoylci berhasil diprediksi sempuma dengan precision, recall, dan F1-
score = 1,00, sedangkan kelas lain seperti Diven Camilie, Mangkokan
Vanegata, dan Syngonium Wendlandii juga menunjukkan performa sengat
baik denpan skor di atas 0,93, Setelah i, hasil confusion matnx
memperlihalkan pola kesalahan predikst yang relatilkecil dan tegjadi hanya
pada kelas-kelas dengan kemiripan morfologi, misalnya Diven Braesil
kadang teriukar dengan Diven Ema atau Diven Rebecea, serta Mangkokan
Vanegata sesckali tertukar dengan Syngomium Wendlandin. Temuan mi
menunjukkan bahwe sccars umum model mampu melakukon klosifikasi
dengan sangat baik, sementara kesalaban yvang muncul masibh dapat

dijelaskan oleh keminpan visual anlarspesies tanaman.

4. Ewvaluasi model CNN dan InceptionV3
Berikut perbandingan model CNN dan Inception V3 pada data uji
Sebaga benkut;

Tabel 6.Perbandingan CNN dan Inception
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Akurasi Macro Weighted
Muodel keterangan
Test F1 F1

Masih terjadi kesalahan pada kelas
CNN 93.30% 0929 0432 dengan kemiripan daun, terutams
Diven_White_Erna (recall 0,76},
Hampir semua kelas memiliki £1-
InceptionV3 96.50% (0.966. 0.965 score di atas 0.93; Diven_Rebecoa
bahkan mencapm 1.004.

Berikut confusion matrix untuk masing-masing mode]

7 | ;"**f;"}:f“f”
B A E

Gambar 25, Confusion matrix CNN dan [nceptionV'3

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model CNN mampu mencapai
akurasi sebesar 93,30% dengan nilai macro Fl sebesar 0,929 Nilai ini
menandakan bahwa CNN cukup baik dalam mengenali pola daun pada
schagian besar kelas tanaman hias, meskipun performanya tidak merata,
Salah satu kelemahan terlibat pada kelas Diven White Ema yang hanya
meemiliki recall 0,76, sehingga model masib sering salah mengklasifikasikan
kelas imi ke tanaman lain yang memiliki kemiripan viswal, Hal ini
menunjukkan bahwa CNN yang dibangun dari nol masih - memiliki
keterbatasan dalam mengekstraksi fitur kompleks pada kelas yang serupa.



Sedangkan, model InceptionV3 dengan transfer leaming mampu
memberikan hasil vang lebih unggul. dengan akurasi test mencapai 96.50%
dan macro Fl scbhesar 0,966, Hampir seluruh kelas memperolch nilai
precision, recall, dan fl-score di ates 093, bahkan pada kelas
Diven Rebecca model ini mampu mencapai performa sempurna (precision,
recall, dan fl-score = 1 (N). Konsistensi ini juga terlihat pada confusion

mairix, di mana jumlah salah prediksi jauh lebih sedikit dibanding CNN,

Maka InceptionV3 memiliki performa yang lebih stabil dan unggul
dibanding CNN, baik dari sisi akurasi keseluruhan maupun pemerataan

performa per kelas.
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BABY
PENUTUP

A. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian mengenai klasifikasi tanaman hias daun
menggunakan Convolutional MNeural Metwork (CMNM) dengan arsitektur
InceptionV3, dapat diamhil beberapa kesimpulan sehagai berikut:

1. Maodel Convelutional Neural Network (CNN)
CNN mengklasifikasikan tanaman hias daun dengan cara mengekstraksi
pola visual danm citra secara bertahap melalui lapisan konvolusi untuk
mendeteks tepi, tekstur, dan corak daun, Fitur-fitur penting fersebut
kemudian dipadatkan melalw pooling layer dan diteruskan ke fully
connected layer dengan softmax untuk menghasilkan probabilitas kelas.
Kelas dengan probahbilitas tertinggi dipilih sebagai hasil prediksi, sehingga
model mampu membedakan delapan jenis tanaman hias daun, meskipun
masih ada beberapa kesalahan pada kelas yang memiliki mortologi mirip.

2. Hasil akurasi Convolutional Neural Network (CNN)
Proses training menunjukkan bahwa model mampu belajar dengan sangat
baik pada data latth (traming) dengan akurasi mencapai lebih dan 99%
disertai nilai loss yang semakin kecil. Pada data validasi, akurasi terbaik
vang ditstapkan olch mekanisme EarlyStopping terjad: pada epoch ke-10
dengan nilai sebesar 97.32%, meskipun akorasi validasi tertingz: sempat
mencapai 98.66% pada epoch ke-15. Hasil ini menunjukkan bahwa model
tidak hanya kuat dolam menghafal dam latih, tetapi juga memiliki
kemampuan generalisasi vang baik pada data yang belum pernah dilatih.
Selanjuinya, evaluasi menggunakan data test menghasilkan skerasi sebesar
96.5% dengan precision, recall, dan fl-score rata-rata yang fnggi pada
hampir semua kelas, Hal ini menegaskan bahwa model tidak mengalami
overfitting berlebihan, karcna performa pada data test tetap konsisien
dengan hasil validasi. Dengan demikian, model dapat dikatakan andal dan
efekul’ dalam melakukan klasifikasi gambar tapaman hias berdasarkan
delapan kelas yang diwi.
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LAMPIRAN

from google.colab import drive
drive, mount {'/contest/gdrive’, force remountsTrus)

import os, math, itertools, random, numpy as np, pandas as pd
imgort matplotlib.pyplot as S1E

import temsorflow as tfgl ""'-.._H

from tensorflow.kers e -“"I-.._ !

print ("Memuat dataset...")

¥ EO% - ezain

train ds - tf.keras.utils.imege dateset from directory(
‘ROOT_DIR, image size=IMG SIEZE, batch size=BATCH SIZE,



shuffle=Trus ' !
I

+ 204 - valitest sementara

val test ds = tf.keras.utils.image dataset from directory(
ROOT_DIR, image size=IM: SIZE, batch size=BATCH_SIZE,
validation split=0.2, subset="validation", seed=SEED,

)

4 10% wval # 10% test
vt batchea — val tafiie
wval batches = vg batc

layers.RandomContrast (0.2, sesd=SEED],
1, name="augment"}

aug_images = data_augmentation (images, training=True)

plt.figure| figaize=|12,5)}
for 4 in range(8):
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plt.subplot{2,8,i+1):

plt.imshow(images [i]).numpy{) .astype ("uintd")); plt.axis({"ofE™)
 plt.subplot(Z,B,B+i+l); .
plt.imshow(tf.cast(tf.clip by value(aug images[il,0,255),
tE.uintB}); plt.axis{"off")

plt.suptitle("Top: Original | Bottom!: Augmented™)
plt.tight laysut{}; plt.show()

;jﬂp}llﬁintﬁfnuuh' :;
i299,29%,3) uiot
sample £33

out = to_uintd for show(sample £32[0})
else:
# apoly layer pada data floatd? [0,1]
g out = layar(sanpls_#32, tratning=Teue) (0]
‘guk = ta_uintd for show(aug eut) '

plt.subplot (1, len{aug layers), i+l)

plt,imshow{out); plt.axis{"off"); plt.ticls (name)



plt.suptitle({"Contoh Augmentasi Par—Layer", y=1.05)
plt.tight laysut{ls; plt.show()

% test, _ = next(iter(test dsi) # < tambahkan baris ini
kalau belum sda '

0 = tf.cast(x_test, tf.float32)/255.0 _

©ff = ©f.cast(data_augmentation(x _test, training=ralsel,
tf.float32) /255.0
07

% = GlahaldveragePoaling2D(name="gap") (x|

% = Dropoutid.d, mame="dropout®}(x}

outputs = Dense(len (class names), activation="softmax",
name="clagsifiar™) (x) ' '

model = Model (inputs, outputs, name="inceptionvi plant™)



from tensorflow.keras.callbacks (mport ml_:.:atuﬁpmg,
BeducelRinPlatssu, ModelCheckpoint

CKPT1 = str(SAVE DIR / "best stagel.keras”)

callbacks 81 = [
‘EarlyStopping(moniter="val leoss", patience=S,

rnat.nn - best weights=True, #&t‘,}mn—i},
mmm&miw-*m lass™, factor=d.3,

patience=3, Wi‘i. '

save hest ﬂnl
T e

model . compile (optimizer=tf._keras.optimizers.Adam(l=-5),
loss="sparse_categorical crossentropy",
metrics={"accuracy®]}

history2 = model.fit{train ds, walidation data=val ds,

epochs=1§, - |
callbacks=callbacks_s2, verbose=1)



from teénsorflow import keras, io

hut _ekpt = CKETZ if Path(CKETZ) .exists|) else EHET]
print{*Using best checkpoint:", best ckpt)

best_model = keras.models, load model (best_ckpt, compile=False)
best_model.compile loptimizer=tf.keras.optimizers. Adam(le=5},
loss="sparse categorical crossentropy”,
metrics=["accuracy”])
FINAL PATH = stc(SAVE DIR "" i-nmrﬂ‘._.ﬂnl.l.hm*}
best _.;deLEathML FATH] :

at_ds, verbose=0)
e L T A o |

#-3"\

test_lass, test.d
print (E"TEBT -

pd. E&E&Pfﬂﬁ‘{ﬂiﬂhiﬁ:ﬁ&tim | repsrt |
¥y _tree, y pred, target names=class names;

outgut dict=True)).T.to_csv(
SAVE_DIR/"classification repart test csv")
om = confusion matrix(y true, y pred)
pd.DataFrame(cm, index=class names,
wlm-uﬂa?ﬁ_ names] .to_csvi
'SAVE_DIR/"confusion matrix test.csy™)



4 Plot CM
plt. figure{Figsize={6,5]1)
plt. imshow {cm, mﬂ"‘k&mﬂ 'Y ﬂhwﬂmf‘mm Matrix
(Test)*); plt.colerbary)
ticks = n;n i:!aﬁgl{.lmfﬂ#ﬂ ‘names) )
plt.xticks(ticks, mﬂﬂ: 5_NAmes, rotation=45; ha="right"}s
plt.yticks{ticks, class_names)
th cn.max () /2
for i, 3 in itertools, mﬁmrtmnuﬂm,.ﬁhﬂ]iﬁlﬂﬂ Yo
w{m ampam:-:n
ple.textid; i: cmli, M hE=Sszenter”, wa="center",
i - ' ] ] > th els= "black",

# gabung ke tabel dataframe
df conf = pd.DataFrame ((
‘Healas'y labels,
1ﬂg|.-; ﬂ*
e G
‘Epls BB

1
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print {df_=onf)

4 === Ringkasan Total Prediksi Benar va Salah ===
import numpy a5 np

4 Total benar = jumlah diagonal confusion macrix
total benar = int(np.traceicm))

¥ Total semua sample

total sample = int(em. s-m:rﬂ}
4 Total salah = total — bes
total salah = total samp

prlntl_'f":'d-tal = ampl;

’p:ﬂﬂh hm model mmnﬂ'ﬂ verbose=0) [0]
y_pred_ids._ llpplﬂdcl‘a-ﬂt!ng argmax(prob) ) )
¥_conf.append (f1cat {np.max (prob} } )

y_true idx. wiuntmwﬂlm]u

y_true | ke, sLtrrEﬂ idw, y_conf = map (np.array, (y troe _dde,
v _pred_idx, y conf))

print {*Samples ﬂfhﬂam ', lenitest_patha), lenty. | tm-a iﬂ;hr-h
M{?_Prﬂﬂ ddwx} )
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4 == Cell 9-11 — df mis, palr counts, grid, dan side—by-side
import pandas as pd, matplotlib.pyplet as plt, tensorflow as
tf, math, glob, random

§ ——- Duat df mis & pair_counts —-—
mis_list = [] o
for i in range(len(y true fdx)):
if y trus igx[1] 1= y pred ire[i):
mis list.append{{ '
iy int (13

print ("Saved misclassified details to:", SAVE_DIR)
# — Fungsi grid salah prediksi ——-
der show misgriditrue label: str, pred label: str, ki int =
il e : .

_sub = df mis[(df mis['true'l==true label} &
{df_mis['pred’]==pred label)]

AF sub empby:
‘prlot (f"Tidak ada contoh: {true label} —

{pred labsl}") '
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raturn
o= minfk; len(sul)]y cols = min(d, nf; rows =
math.ceil {nfcols) _ _
plt.figure(figsizes={cols*s, rows*d))
for i,( .1} in enumerats(sub.head(n).iterrows()):
Lo ; :
tf . image.decods_image (tf.io.read file(r['path']l), 3)
img = tf.image.resize{img, IMG SIEE)
plc.subplot |rows, cols, it}
plt.imshow(tf.cast(img, tf.uint8)); plt.axis("ofe")
plt.title (£°T: {r[LeBoe T

print- I-' contoh kesong:", pred dir}; return
rof path = random.chaoice(cand) if raf random alas cand[0]
right =

tf.image.resize (tf.image.decode image(tf.io.read file(ref path

be 3}, IMG SIZE)

_ ﬂga ax = plt.subplotsi(l, 3, flgsize=(10, 4},

gridspec kw={'width raties':[1,0.2,1])}
fig.suptitle(r”salah Prediksi — {true_label} —

{pred_label)", y=0.97, fontsize=12, fontweight="bald")



ax[0].imshow (v .cast (1eft, tf.uintd)); ax[0].axis("off")
- ax(0].set ﬁﬁthﬁ'mum wmmmmim label} \nCe
nEifc] cont ] 261", fontsize=10)
mtmm;w-r
ax[1].annotate (", xy=(0.0,0.5), xytext=(1.0,0.5),
' aycoords="axes ﬂ‘mﬂm" textcoords="axes

fraction";

arrowprops=dict (arrowstyle="->", lw=3,

axt3l. ﬁmmtﬂﬁmﬂ ight, tf. ﬁ,mtm b u{?&hmacmm
: : .‘."'-_7 'E E I !ta’ﬂlﬂ}
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