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5.2 Saran

Pengujian yang telah dilakukan dengan menggunakan arsitektur LeNet-5 dapat
dijadikan acuan dasar dan bisa dikembangkan lagi dengan menggunakan arsitektur
yang terbarukan terhadap pengaruh data citra daun GMB (1-11). Berikut saran

terhadap proses pengujian yang telah dilakukan.

1. Perlu adanya penambahan jumlah dataset citra daun asli agar sistem klasifi-
kasi yang diperoleh lebih signifikan dan memperoleh nilai akurasi yang lebih

baik.

2. Penambahan paramater pada pengujian dataset citra untuk memperoleh hasil

perbandingan yang lebih kompleks.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Tugas Akhir ini telah mengusulkan metode klasifikasi daun teh GMB (1-11)
menggunakan algoritma CNN dengan arsitektur dasar LeNet-5 dan memperoleh ha-
sil akurasi di atas 90%. Data citra dengan size 64 X 64 mempengaruhi hasil klasifika-
si yang sangat baik dengan mengikuti rancangan pengujian data yang terdiri dari 2
skenario pada subbab 4.2. Pada model pertama, yaitu dengan menggunakan data ci-
tra asli diperolah nilai akurasi terbaik sebesar 39.55% serta nilai F1-score(gabungan
rata-rata nilai antara presisi dan recall) sebesar 39%. Parameter terbaik yang dida-
pat pada pengujian skenario pertama adalah optimizer Adagrad dengan learning
rate 0.01. Hasil dari model ini tidak bisa dijadikan sebagai acuan parameter di-
karenakan adanya pengaruh overfitting pada nilai loss function dari proses validasi
data. Pada model kedua menggunakan dataset citra dengan penambahan proses da-
ta augmentasi diperoleh hasil akurasi yang sangat baik, yaitu dengan nilai akurasi
sebesar 100% untuk epoch 80 sebagai ketetapan parameter acuan.

Hasil skenario kedua pada pengujian model kedua memberikan urutan optimizer
terbaik dengan nilai loss function sebagai nilai pembanding. Posisi pertama optimi-
zer terbaik yaitu optimizer Adam, kedua RMSprop, ketiga SGD, dan yang terakhir
Adagrad. optimizer Adam dengan learning rate 0.001 telah diuji pada hasil pengu-
jian akhir dengan memperoleh hasil akurasi sebesar 94.55% dengan epoch 13, dan

F1-score sebesar 94%.
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Tabel 4.12. Nilai Akurasi validasi dengan menggunakan augmentasi data.

Model + Augmentasi Data + Optimizer Adam(lr=0.001)
Epoch | Validation | Validation | Precision | Recall | F1-Score
Accuracy Loss
7 70.45% 29,55% 73% 71% 70%
10 85.90% 14.1% 87% 87% 86%
13 94.55 % 5.45% 96 % 94% | 94%

Pada tabel 4.12 memperlihatkan hasil performansi yang sangat baik. Pada epoch
13 memperoleh nilai akurasi validasi sebesar 94.55%. Dalam jangka waktu proses

klasifikasi selama 39 detik mampu memperoleh nilai akurasi di atas 90%. Dengan

kata lain, proses klasifikasi model tersebut terbilang sangat optimal.
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4.5.2 Hasil Pengujian Skenario Kedua

Skenario kedua pada data augmentasi merupakan hasil pemilihan optimizer ter-

baik dengan membandingkan nilai evaluasi dari pengujian skenario pertama.

Tabel 4.11. Nilai loss function validasi dan training pada optimizer dengan learning rate terbaik.

SGD Adam RMSprop | Adagrad
Epoch = 80

(Ir=0.1) | (dr=0.001) | (Ir=0.001) | (Ir=0.01)

Loss Function
0.0001 0 0.00002 0.04

Val_loss

Loss Function
0.0001 0 0.003 0.03

Training loss

Pada Tabel 4.11 menampilkan nilai loss function yang berbeda pada setiap op-
timizer. Hal ini membuktikan bahwa optimizer Adam memiliki keunggulan dengan
yang lain, yaitu memperoleh nilai O atau tidak mengalami kerugian data pada saat
proses validasi. Optimizer RMSprop dengan learning rate 0.001 hampir mendekati
0 atau dengan nilai 0.00002. Jika dilihat dari nilai loss function, parameter opti-
mizer terbaik dengan epoch 80 secara berurutan yaitu optimizer Adam, RMSprop,

SGD, dan Adagrad.

4.6 Hasil Pengujian Akhir

Batas tingkat akurasi yang diharapkan adalah sebesar 90%. Maka, proses klasi-
fikasi model bisa dilakukan dengan menggunakan pre-processing data augmentasi
sebagai dataset citra, parameter yang digunakan adalah optimizer Adam dengan
learning rate sebesar 0.001, size 64 x 64, serta menggunakan Categorical Cross En-

tropy (CCE) sebagai loss function.
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nakan learning rate 0.001.
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Gambar 4.12. Grafik data augmentasi validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning
rate 0.001.

Pada Gambar 4.12, nilai akurasi tertinggi jatuh kepada optimizer SGD dan Ada-
grad. Hal ini dapat dilihat perolehan hasil akurasi optimizer pada learning rate 0.01
berkebalikan hasilnya dengan learning rate 0.001. Klasifikasi dengan optimizer
Adam memperoleh nilai yang tetap, dan optimizer RMSprop nilai akurasi mening-

kat pada saat rentang epoch 1-49, namun menurun drastis pada epoch 50.
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Gambar 4.13. Grafik data augmentasi validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning
rate 0.0001.

Grafik validasi akurasi dengan learning rate 0.0001 pada Gambar 4.13 yang
paling terbaik adalah optimizer Adam, sedangkan yang kedua adalah optimizer
RMSprop. Grafik loss pada kedua optimizer tersebut menurun tanpa adanya penga-
ruh overfitting. Sedangkan optimizer SGD dan Adagrad memperoleh hasil akurasi

yang buruk jika dilihat kurva akurasi dan loss validasi.
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4.5.1.5 Perbandingan Performansi Optimizer

Berikut hasil performansi klasifikasi dengan parameter optimizer yang diuji de-

ngan learning rate 0.1 pada Gambar 4.10.
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Gambar 4.10. Grafik data augmentasi validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning
rate 0,1.

Pada Gambar 4.10, perolehan tingkat akurasi terbaik dengan learning rate 0.1
adalah dengan menggunakan parameter optimizer SGD, lalu dilanjutkan dengan
parameter optimizer Adagrad. Hasil akurasi pada optimizer Adam serta RMSprop

sangat tidak baik jika menggunakan learning rate 0.1 dan nilai akurasi tetap sama

tiap epoch.
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Gambar 4.11. Grafik data augmentasi validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning
rate 0,01.

Akurasi dengan Optimizer Adam pada learning rate 0.001 meningkat sangat ba-
ik, dilanjutkan dengan optimizer RMSprop namun tingkat representasi akurasinya
masih kurang tapi masih bisa mempertahankan kualitas akurasi serta [oss validasi.

Perolehan optimizer SGD serta Adagrad terlihat cukup baik jika dengan menggu-
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Tabel 4.10. Perbandingan nilai akurasi terhadap parameter learning rate optimizer Adagrad.

Opt. Adagrad

Epoch 80 Ir=0.1 | Ir=0.01 | Ir=0.001 | Ir = 0.0001

Validation Accuracy | 75% 100% 37.73% 16.82%

Validation Loss 25% 0% 62.27% 83.18%

Loss Function

0.71 0.04 1.78 2.33
Val_loss

Loss Function
0.72 0.03 1.69 0.98

Training Loss
Precision 78% 100% 36% 12%
Recall 76% 100% 36% 17%
F1-score 75% 100% 36% 12%
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Gambar 4.9. Grafik akurasi optimizer Adagrad Ir=0,01.

Nilai akurasi tertinggi dari keempat learning rate yang diuji pada epoch 80 sebe-
sar 100%. Dengan menggunakan parameter learning rate 0.01 data validasi mampu

mengklasifikasi model data augmentasi dengan baik, dapat dilihat dari Gambar 4.9.
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Gambar 4.8. Grafik akurasi optimizer RMSprop Ir=0.001.

Pada Tabel 4.8 hasil performansi terbaik yang dideperoleh dengan learning rate
0.001. Grafik pada Gambar 4.5 memperlihatkan proses yang cukup baik walaupun
terjadi kenaikan loss validasi di titik epoch 20-30 dan epoch 43.

4.5.1.4 Hasil Performansi Optimizer Adagrad

Berikut hasil peroformansi model data augmentasi dengan menggunakan opti-

mizer Adagrad.
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Pada Tabel 4.8 learning rate 0.1 dan 0.01 memperoleh nilai akurasi tertinggi.
Perbedaan dari kedua hasil tersebut dapat dilihat dari proses waktu klasifikasi mo-
del serta jumlah epoch mendekati nilai 90%. Pada Gambar 4.7(b) dengan epoch 10
sampai 20 memperoleh nilai akurasi terbaik, sedangkan pada Gambar 4.7(a) mem-
peroleh nilai akurasi tertinggi dengan epoch 70 dan mengalami representasi yang

kurang baik pada proses cross validasi jika dilihat dari kurva loss validasi.

4.5.1.3 Hasil Performansi Optimizer RMSprop

Berikut hasil performansi model data augmentasi dengan menggunakan optimi-
zer RMSprop.

Tabel 4.9. Perbandingan nilai akurasi terhadap parameter learning rate optimizer RMSprop.

Opt. RMSprop

Epoch 80 Ir=0.1 | Ir=0.01 | Ir =0.001 | Ir = 0.0001

Validation Accuracy | 8.18% | 9.09% 100% 61.36%

Validation Loss 91.82% | 90.91% 0% 38.64%
Loss Function
2412 2.4 0.00002 1.07
Val_loss
Loss Function
2.412 2.4 0.003 0.98
Training Loss
Precision 1% 1% 100% 67%
Recall 9% 9% 100% 62%
F1-score 1% 2% 100% 61%
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learning rate 0.001. Grafik dengan learning rate 0.001 pada Gambar 4.6 diketahui

perolehan akurasi mendekati nilai 90% berada di antara epoch 10 sampai epoch 15.

4.5.1.2 Hasil Performansi Optimizer SGD

Berikut hasil performansi model parameter optimizer SGD terhadap pengaruh
learning rate yang telah ditentukan.

Tabel 4.8. Perbandingan nilai akurasi terhadap parameter learning rate optimizer SGD.

Opt. SGD
Epoch 80 Ir=0.1 | Ir=0.01 | Ir =0.001 | Ir = 0.0001
Validation Accuracy | 100% 100% 30% 10.45%
Validation Loss 0% 0% 70% 89.55%
Loss Function
0.0001 0.01 1.98 2.39
Val_loss
Loss Function
0.0001 0.01 1.91 2.39
Training loss
Precision 100% 100% 33% 15%
Recall 100% 100% 29% 10%
F1-score 100% 100% 28% 8%
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Gambar 4.7. (a) Grafik Opt. SGD Ir=0,01. (b) Grafik Opt.SGD Ir=0,1.
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Tabel 4.7. Perbandingan nilai akurasi terhadap parameter learning rate optimizer Adam.

Opt. Adam
Epoch 80 Ir=0.1 | Ir=0.01 | Ir=0.001 | Ir = 0.0001
Validation Accuracy | 100% 100% 100 % 80.91%
Validation Loss 0% 0% 0% 19.09%
Loss Function
0.0001 0.01 0.00 0.66
Val loss
Loss Function
0.0001 0.01 0.00 0.75
Training loss
Precision 100% 100% 100% 83%
Recall 100% 100% 100% 81%
F1-score 100% 100% 100% 81%
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Gambar 4.6. Grafik hasil data latih dan validasi data augmentasi optimizer Adam.

Pada Tabel 4.7 menampilkan nilai akurasi optimizer Adam terhadap pengaruh
parameter learning rate. Diketahui dengan epoch 80 pada learning rate 0.001 mem-
peroleh nilai akurasi yang sangat baik. Dapat disimpulkan bahwa perolehan nilai
akurasi di atas 90% berada di bawah epoch 80. Learning rate yang lain juga me-

nampilkan hasil yang baik, namun kualitas kecepatan proses tertinggi berada di
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dari setiap optimizer mengalami overfitting. Pada Gambar 4.5 diketahui kurva va-
lidasi loss naik hingga proses selesai pada epoch 80. Hal itu dapat terjadi karena
nilai loss function dari validasi cross sangat tinggi/besar dibandingkan dengan nilai

training-loss.

4.5 Pengujian dengan Data Augmentasi

Model kedua merupakan proses klasifikasi dengan menggunakan dataset yang
telah diaugmentasi. Data citra bertambah dengan jumlah data latih sebesar 4400
data sampel dan data uji(validation set) sebesar 220 data sampel. Pengujian data
augmentasi akan diambil 3 proses epoch dengan tingkat akurasi mendekati nilai

90%.

4.5.1 Hasil Pengujian Skenario Pertama

Pada pengujian klasifikasi data augmentasi akan dilakukan proses pencarian ni-
lai akurasi terbaik dari pengaruh parameter optimizer Adam, SGD, RMSprop, dan
Adagrad. Paramater yang akan diuji adalah dengan learning rate sebesar 0.1, 0.01,

0.001, dan 0.0001, batch size 32, dan epoch 80.

4.5.1.1 Hasil Performansi Optimizer Adam

Berikut hasil performansi optimizer Adam dengan parameter learning rate yang

telah ditentukan.
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Tabel 4.6. Hasil performansi parameter optimizer dengan learning rate terbaik.

SGD Adam RMSprop | Adagrad
Epoch = 80
(Ir=0.1) | (Ir=0.001) | (Ir=0.001) | (Ir=0.01)
Validation Accuracy | 26.82% | 38.18% 38.18% 39.55%
Validation Loss 73.18% 61.82% 61.82% 60.45 %
Loss Function
4.69 3.36 3.95 2.73
Val_loss
Loss Function
0.24 0.22 0.13 0.41
Training loss
Precision 26% 40% 42% 41 %
Recall 26% 39% 39% 39%
F1-score 26% 38% 38% 39%
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Gambar 4.5. Hasil proses klasifikasi model optimizer Adagrad.

Pada Tabel 4.6 menampilkan kembali nilai perfomansi terbaik optimizer sesu-
ai dari parameter learning rate yang diuji. Dapat dilihat bahwa nilai terbaik dari
keempat optimizer yang diuji adalah optimizer Adagrad. Validasi akurasi optimizer
Adagrad diperoleh sebesar 39.55% dan F1-score sebesar 39% jauh lebih baik diban-

dingkan dengan optimizer yang lain. Namun, apabila dilihat dari nilai loss function
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Gambar 4.4. Grafik validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning rate 0.0001

Pada Gambar 4.4 learning rate 0.0001 optimizer Adam dan RMSprop meng-
alami peningkatan akurasi validasi tiap epoch serta validasi loss tidak mengalami

overfitting. Sedangkan dengan optimizer SGD dan Adagrad memperoleh loss tetap

senilai 2.4 tiap epoch.

4.4.2 Hasil Pengujian Skenario Kedua

Skenario kedua merupakan proses hasil pemilihan optimizer terbaik terhadap
sistem klasifikasi model data citra asli. Pada subbab ini akan menampilkan evaluasi

perbandingan nilai performansi dari hasil pengujian skenario pertama.
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Gambar 4.2. Grafik validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning rate 0.01.

Pada Gambar 4.2 learning rate 0.01, sistem klasifikasi dengan optimizer SGD
dan Adagrad mengalami peningkatan akurasi validasi tiap epoch, namun mempe-
roleh nilai tetap pada optimizer Adam dan RMSprop. Jika dilihat dari loss validasi,
optimizer SGD mengalami overfitting dimulai dari epoch 70, sedangkan optimizer

Adagrad mengalami overfitting dimulai dari epoch 10.
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Gambar 4.3. Grafik validasi akurasi dan validasi loss optimizer dengan learning rate 0.001.

Pada Gambar 4.3 learning rate 0.001, optimizer Adam dan RMSprop menga-
lami perubahan tingkat akurasi dan memperoleh hasil tertinggi daripada optimizer
SGD dan Adagrad. Namun, tetap mengalami overfitting pada optimizer Adam dan
RMSprop sehingga belum bisa dijadikan parameter tetap dari nilai perolehan kla-
sifikasi. Jika dilihat dari optimizer Adagrad, loss validasi yang didapat mengala-
mi penurunan secara perlahan. bisa disimpulkan bahwa klasifikasi sistem dengan
menggunakan parameter optimizer Adagrad memperoleh performa terbaik jika epo-

ch lebih dari 80 dan proses klasifikasi yang cukup lama.

30



