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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Teh merupakan bahan minuman yang dibuat dari pucuk matang yang telah
mengalamai proses pengolahan tertentu. Teh merupakan salah satu komoditas ekspor
sejak lama di Indonesia. Indonesia menjadi salah satu negara penghasil dan
pengeksport teh utama di dunia dengan pemasaran tersebar ke negara-negara
konsumen teh. Kontribusi teh Indonesia sebagian besar berasalah dari Jawa Barat
dengan produksi sebesar 66,93%. Pengembangan tanaman teh saat ini dan masa datang
dengan kondisi tanaman yang semakin tua sehingga perlu dimaksimalkan proses
metabolismenya melalui pemeliharaan tanaman teh (Anjarsari et al., 2020).

Pengamatan visual adalah salah satu metode yang digunakan untuk
menentukan tingkat kematangan pucuk daun teh selama proses pengolahan. Pada
penelitian Ranandita Putra dan Sunardi (2022), pengamatan visual dilakukan dengan
memeriksa perubahan warna dan tekstur pucuk daun teh selama proses pengeringan.
Kematangan daun teh dapat diidentifikasi dari perubahan warna daun yang cenderung
menjadi lebih gelap dan teksturnya yang lebih kering dan rapuh.

Namun, pengamatan visual yang dilakukan oleh mandor pemanenan pucuk
daun teh sering kali mengalami kesalahan waktu pemetikan. Ketika musim hujan,
pucuk daun teh harus segera dipanen untuk menghindari pucuk daun teh melewati
masa panen sehingga mengurangi kualitas tanaman teh. Salah satu pendekatan
teknologi yang dapat digunakan untuk memberikan solusi permasalahan tersebut
adalah dengan menerapkan algoritma Convolutional Neural Networks (CNN).
Algoritma CNN memiliki kelebihan utama dalam menangani data visual secara efisien
melalui lapisan konvolusi yang mampu mengenali pola dan fitur yang kompleks.
LeafNet merupakan salah satu metode ekstraksi fitur untuk Kklasifikasi daun
menggunakan deep learning. Kelebihan dari arsitektur LeafNet adalah jumlah
parameter yang sedikit, sehingga lebih ringan dan cepat dalam pelatihan. Kelebihan
dari arsitektur VGGNet11 adalah lebih banyak lapisan konvolusi yang memungkinkan
menangkap fitur yang lebih kompleks dan beragam (Beikmohammadi et al., 2019).

Beberapa penelitian terdahulu yang membahas tentang metode CNN
diantaranya, yaitu Pujiati & Rochmawati, (2022) dengan judul “Identifikasi Citra
Daun Tanaman Herbal Menggunakan Metode Convolutional Neural Network
(CNN)”. Pada penelitian tersebut menggunakan metode arsitektur CNN untuk
mengidentifikasi daun herbal dengan melalui tahap preprocessing. Dataset yang
digunakan sebanyak 21.450 citra tumbuhan dengan 33 kelas tumbuhan herbal, dimana
dataset dibagi menjadi 3 bagian, yaitu 16.500 data training, 3.300 data validasi, dan
1.650 data testing. Penelitian tersebut menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 94%
dengan loss terendah 0,28 dari proses training dan validasi sebanyak 150 epoch.

Penelitian lainnya Ibrahim et al., (2022) dengan judul “Klasifkasi Tingkat
Kematangan Pucuk Daun Teh menggunakan Metode Convolutional Neural Network”.
Pada penelitian tersebut mengklasifikasi daun teh dari jenis sampel varietas Assamica
Klon (GMB 7) yang berada pada pusat penelitian Teh dan KinaGambung. Metode
yang diterapkan pada penelitian ini adalah metode Convolutional Neural Network
(CNN) menggunakan arsitektur VGGNet19 dan ResNet50. Hasil pengujian sistem
memperoleh nilai akurasi terbaik sebesar 97.5% menggunakan arsitektur VGGNet19
dengan Optimizer RMSprop, learning rate 0.01, batch size 32 dan epoch 100.



Penelitian lainnya Usman et al., (2021) dengan judul “Evaluasi Optimizer pada
Residual Network untuk Klasifikasi Klon Teh Seri GMB Berbasis Citra Daun”. Pada
penelitian tersebut mengidentifikasi terhadap 11 klon teh seri GMB (GMB-1 hingga
GMB-11). Metode yang diterapkan pada penelitian ini adalah CNN dengan arsitektur
ResNet101. Hasil pengujian dari evaluasi sistem dengan membandingkan tujuh
algoritma optimizer yang berbeda, yaitu Adam, SGD, RMSprop, AdaGrad, AdaMax,
AdaDelta dan rata-rata presisi, recall dan F1-Score terbaik sebesar 96% dan akurasi
terbaik sebesar 97%.

Berdasarkan permasalahan yang ada pada latar belakang dan penelitian
terdahulu, maka dilakukanlah penelitian yang menerapkan Convolutional Neural
Networks (CNN) dalam klasifikasi tingkat kematangan pucuk daun teh. Diharapkan
pada penelitian ini dapat membantu mengklasifikasi tingkat kematangan pucuk daun
teh dalam jumlah yang besar dan mencapai nilai akurasi tinggi.

1.2.  Tujuan
Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dalam Klasifikasi tingkat kematangan pucuk daun teh.

1.3.  Ruang Lingkup
Ruang Lingkup dalam penelitian ini meliputi:

1. Lokasi penelitian di PTPN VIII Gunung Mas, Desa Tugu Selatan, Kecamatan
Cisarua, Kabupaten Bogor.

2. Data berupa daun kedua dan ketiga dari pucuk pek dan kuncup burung daun
teh. Jenis daun teh yang diteliti adalah TRI.
3. Dataset sebanyak 1000 data citra yang diambil menggunakan kamera

smartphone secara langsung, kemudian pembagian dataset dibagi menjadi 3

proporsi yang berbeda, yaitu 70:15:15, 80:10:10, dan 90:5:5.

Implementasi sistem menggunakan bahasa pemrograman Python.

5. Pada penelitian ini menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) dengan arsitektur LeafNet dan VGGNet11.

1.4.  Manfaat Penelitian
Adapun manfaat pada penelitian, diantaranya:
1. Dapat mengklasifikasi tingkat kematangan pucuk daun teh dengan
menggunakan metode CNN dengan arsitektur LeafNet dan VGGNet11
Dapat mengukur kemampuan model CNN dari klasifikasi tingkat kematangan.
3. Dapat menjadi sumber referensi untuk penelitian selanjutnya yang berkaitan
tentang metode CNN pada klasifikasi daun.

e

N



BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Tanaman Teh

Teh (Camellia sinensis) merupakan jenis tanaman dari keluarga Theaceae yang
memiliki banyak manfaat kesehatan. Teh merupakan salah satu minuman yang banyak
dikonsumsi oleh masyarakat lokal maupun luar negeri. Hal ini dikarenakan teh
memiliki rasa dan aroma yang khas. Syarat untuk tumbuh optimal tanaman teh adalah
pada suhu 13-15°C dengan kelembaban relatif > 70%. Ketinggian tempat yang baik
untuk pertumbuhan tanaman teh adalah 400 — 2.000 MPDL (Mada et al., 2018).

8y "/
Gambar 1. Tanaman Teh

Berdasarkan dari Gambar 1 tanaman teh yang siap dipangkas dengan kriteria
seperti tinggi bidang petik > 110cm, produktivitas menurun, dan pucuk burung > 70%.
Pemangkasan tanaman teh dibutuhkan pengelolaan yang baik untuk menjaga tanaman
dari kerusakan dari pemangkasan. Pemangkasan dapat dinyatakan berhasil yang
dipengaruhi oleh jenis, cara pemangkasan, waktu pemangkasan, daur atau gilir
pangkas, dan kemahiran pemangkas (Ranandita Putra & Sunardi, 2022).

2.1.1 Pemangkasan Tanaman Teh

Pemangkasan daun teh dilakukan untuk meningkatkan produktivitas tanaman
teh dan kualitas teh yang dihasilkan. Tujuan pemangkasan adalah membentuk bidang
petik tetap rendah untuk memudahkan pemetikan. Sistem pemangkasan merupakan
aturan ketinggian pangkasan yang diterapkan dalam satu siklus pangkas dibandingkan
dengan siklus pangkas sebelumnya. Sistem ini setiap kali melakukan pemangkasan
selalu menaikkan bidang pangkasan (3-5 c¢cm) lebih tinggi dari bidang pangkasan
sebelumnya sampai batas maksimal pada ketinggian 65 cm — 70 cm, kemudian turun
kembali pada ketinggian 50-55 cm (Wiratno et al., 2022).

2.1.2 Pemetikan Pucuk Daun Teh

Pemetikan pucuk daun teh adalah proses pemetikan bagian kuncup tanaman teh
yang terdiri dari dua hingga tiga daun muda untuk diolah menjadi berbagai jenis teh,
seperti teh putih, teh hijau, teh oolong, dan teh hitam. Umumnya, pemetikan produksi
secara berkelanjutan sesuai dengan jenis petikan yang digunakan hingga siklus
pemangkasan berikutnya. Pemetikan pucuk daun teh bertujuan untuk memenuhi
syarat-syarat pengolahan dimana tanaman mampu membentuk suatu kondisi yang
berproduksi secara berkesinambungan (Agrikan, 2020).

Menurut buku budidaya dan pasca panen teh Wiratno et al., (2022), penamaan
daun teh dapat disimak pada Gambar 2 agar aspek-aspek pemetikan mudah dimengerti.
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Gambar 2. (a) Ranting Dengan Kucup Burung, (b) Ranting Peko

Beberapa faktor yang menentukan pertumbuhan pucuk daun teh, antara lain:

1. Umur pangkas yang melambat berakibat pada daur petik yang semakin
panjang.
2. Bertambah tingginya letak kebun tanaman teh, maka pertumbuhan semakin

lambat sehingga daur petik jadi panjang.

Daur petik lebih panjang pada saat musim kemarau dibandingkan musim hujan.
Tanaman teh yang sehat akan membuat daur petik lebih cepat dibandingkan
dengan tanaman teh yang kurang sehat.

2.2  Deep Learning

Deep Learning adalah salah satu bagian dari Machine Learning, melibatkan
penggunaan algoritma yang memodelkan abstraksi tingkat tinggi dari data. Deep
Learning menggunakan serangkaian fungsi transformasi non-linear yang tersusun
dalam lapisan-lapisan yang dalam dan kompleks. Deep Learning sangat baik untuk
diterapkan pada supervised learning, unsupervised learning dan semi-supervised
learning maupun reinforcement learning dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan
citra, pengenalan suara, klasifikasi teks dan sebagainya. Algoritma yang termasuk
pada deep learning adalah algoritma Convolutional Neural Network (CNN), Recurrent
Neural Network (RNN) dan Generative Adversarial Network (GAN) (Cholissodin et
al., 2020).

2.3 Convolutional Neural Network (CNN)

CNN atau Convolutional Neural Network merupakan salah satu model dari
Deep Learning yang menyerupai dengan jaringan syaraf tiruan yang dapat
divisualisasikan sebagai kumpulan neuron atau node yang disusun sebagai graf asiklik
(graf yang tanpa adanya loop di dalamnya). CNN memiliki ciri khas yaitu terdapat
lapisan tersembunyi (hidden layer) yang hanya terhubung ke subset neuron di lapisan
sebelumnya. Karena konektivitas tersebut, CNN dapat mempelajari fitur hirarki yaitu
filter yang dilatih untuk tujuan spesifik (Cholissodin et al., 2020).

2.3.1 Model CNN

Model umum dari Artificial Neural network (ANN) memiliki satu layer input
dan layer output, serta beberapan hidden layer. Sebuah neuron tertentu menerima
vektor input X dan menghasilkan output Y dengan melakukan fungsi F tertentu pada
input tersebut, kemudian direpresentasikan pada persamaan umum (1).

How

FX, W)=Y (1)



Ada persamaan umum (1) tersebut W melambangkan vektor bobot yang

mewakili kekuatan interkoneksi antara neuron-neuron dari dua layer yang saling
berdekatan. Vektor bobot ini dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi gambar
(Agarwal et al., 2020).

Images —» Image Sampling

Dimensionality
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h

Gambar 3. Model Dasar CNN

Berdasarkan Gambar 3 model CNN terdiri dari 5 komponen utama, yaitu

convolution layer, pooling layer, activation function, fully connected layer dan softmax
layer. 5 lapisan dijelaskan sebagai berikut.

1.

Convolution Layer

Lapisan konvolusi ini adalah lapisan pertama dalam CNN. Lapisan ini terdiri
dari sejumlah filter konvolusi yang diterapkan pada input gambar. Setiap filter
melakukan operasi konvolusi pada bagian input yang sesuai dan menghasilkan
fitur-fitur lokal berdasarkan pola yang ditemukan. Filter ini bergerak secara
bertahap di seluruh gambar untuk menghasilkan peta fitur (feature map) yang
menggambarkan fitur-fitur yang diambil dari gambar (Chen et al., 2019).
Contoh ilustrasi proses Convolution Layer dengan citra input 6x6 dan ukuran
kernel 3x3 dapat dilihat pada Gambar 4.
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Gambar 4. Convolution Layer

Pooling Layer

Lapisan penggabungan (pooling) biasanya ditempatkan setelah lapisan
konvolusi. Tujuannya adalah untuk mengurangi dimensi spasial dari peta fitur
yang dihasilkan oleh lapisan konvolusi. Pooling layer dibagi menjadi 2 macam,
yaitu Average Pooling dan Max Pooling. Namun, salah satu metode pooling
yang umum adalah Max Pooling, dimana nilai maksimum diambil dari
sekelompok pikel dalam peta fitur. Pooling membantu mengurangi
kompleksitas komputasi dan memperkenalkan invariansi terhadap translasi
pada fitur-fitur yang ditemukan(Agarwal et al., 2020). Contoh Max Pooling
Layer terhadap citra 3x3 menjadi 2x2 dengan jumlah langkah (stride) 1 yang
dapat dilihat pada Gambar 5.

Yize 2% 2
Size 2ZXZ 4 5

5 :> Max Pooling
819

A B [ strides=1

Ix3 2x2
Gambar 5. Pooling Layer



Activation Function

Seletah lapisan konvolusi atau lapisan pooling, fungsi aktivasi diterapkan untuk
memberikan sifat non-linear pada output. Fungsi aktivasi seperti ReLU
(Rectified Linier Unit) atau Sigmoid digunakan untuk memperkenalkan non-
linieritas dalam jaringan. Hal ini memungkinkan jaringan untuk mempelajari
hubungan yang kompleks antara fitur-fitur yang diekstraksi (Chen et al., 2019).
Fungsi persamaan ReLU dapat dilihat pada persamaan (2) dan grafik ReLU
dapat dilihat pada Gambar 6.

f(x) = max(0, x) )
Kemudian fungsi ReLU tersebut dapat dijabarkan pada persamaan (3).
x,0>x
f0) =55 =o~ ®)

Keterangan:

f(x) = fungsi ReLU

- Jika nilai x lebih besar 0, maka nilai x akan tetap

- Jika nilai x lebih kecil atau sama dengan 0, maka nilai x akan dibulatkan
menjadi 0.

4

-4

Gambar 6. Activation Function: ReLU

Fully Connected Layer

Lapisan terhubung penuh terletak di bagian akhir dari arsitektur CNN. Lapisan
ini menghubungkan setiap neuron dari lapisan sebelumnya ke setiap neuron
dalam lapisan ini. Lapisan ini bertindak sebagai Klasifikasi akhir dan
menghasilkan output berupa probabilitas atau label kelas dari gambar input
(Ibrahim et al., 2022). Proses klasifikasi pada fully connected layer dapat dilihat
pada Gambar 7.



2.3.2

Flattening Output value

Input Layer Fully Connected Layer Output Layer

Gambar 7. Fully Connected Layer

Softmax Layer

Lapisan softmax merupakan lapisan yang digunakan untuk mengubah output
dari CNN menjadi probabilitas kelas output. Lapisan ini bekerja dengan
mengambil nilai output dari CNN yang berupa vektor angka dan mengubahnya
menjadi vektor probabilitas. Setiap probabilitas mewakili kemungkinan bahwa
data masuk ke dalam kelas tertentu Fungsi softmax adalah fungsi yang
digunakan untuk mengubah nilai input menjadi probabilitas. Probabilitas
tersebut mewakili kemungkinan suatu nilai tertentu terjadi (Victor Zhou, 2019).
Adapun rumus softmax ini pada persamaan (4).

X

e
Probabilitas(x) SoF (4)
Keterangan:
x = nilai output dari fully connected layer
Arsitektur CNN

Terdapat ragam variasi arsitektur dalam penerapan dan pengembangan CNN.

Avrsitektur dijelaskan di bawah berikut.

1.

Avrsitektur LeafNet

Pada arsitektur LeafNet terdapat lima lapisan konvolusi, dua fully connected
layer, dan lapisan terakhir sebagai classification layer. Selain itu, jumlah filter
dalam lapisan konvolusi pertama, kedua dan kelima dirancang agar setengah
dari jumlah yang digunakan dalam filter AlexNet. Selanjutnya, jumlah neuron
dalam fully connected layer adalah 500, 100, dan 7, masing-masing berbeda
dari jumlah yang digunakan dalam arsitektur standar AlexNet (Chen et al.,
2019). Arsitektur ini dapat dilihat pada Gambar 8.
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Gambar 8. Arsitektur LeafNet

2. Arsitektur VGGNetl11
VGG (Visual Geometry Group) merupakan pengembangan arsitektur dari
AlexNet yang mengutamakan deteksi objek. VGGNet11l memiliki 11 lapisan
bobot yang mewakili kekuatan koneksi antara lapisan lain yang berdekatan dan
digunakan untuk menghubungkan setiap neuron di satu lapisan dengan setiap
neuron di lapisan berikutnya. Lapisan-lapisan tersebut diantaranya enam
lapisan konvolusi yang diikuti fungsi ReLU, empat lapisan max pooling, dua
lapisan fully connected, dan lapisan softmax sebagai Klasifikasi gambar.
llustrasi dari arsitektur VGGNetll dapat disimak pada Gambar 9 (Sonali

f trr-|||r

I/ Convoluiton Layer + Relu Max Poaling

Gambar 9. Ar5|tektur VGGNetll

Fully Connected Layer Softmax

2.4  TensorFlow

TensorFlow adalah framework open-source milik Google untuk melatih dan
mengembangkan model yang ada di machine learning, deep learning. Software
TensorFlow menangani dataset yang memiliki node dan edge dalam bentuk grafik
yang mewakili vektor, lalu menciptakan yang disebut tensor. Secara umum,
TensorFlow dipraktikan untuk analisis berbagai hal, seperti pengenalan gambar.
Teknologi ini memudahkan developer dalam menerapkan machine learning dengan
kemampuan proses perolehan data, prediksi yang akurat dan penyempurnaan hasil
dengan cepat (Serdar Yegulalp, 2024).



2.5  Transformation Data

Transformasi data adalah upaya untuk mengubah skala pengukuran data asli
menjadi bentuk yang lain. Tujuan transformasi data adalah untuk memudahkan
analisis statistik dan mengurangi kompleksitas data (Anwar hidayat, 2017).

Z-Score adalah metode statistik yang digunakan untuk menghitung seberapa
jauh suatu nilai dari rata-rata data lainnya dengan dibagi standar deviasi data. Rumus
Z-score dapat dilihat pada persamaan (5) berikut (Whendasmoro & Joseph, 2022).

Z — Score =

2.6 Keras

Keras adalah APl untuk mengembangkan jaringan syaraf tiruan (neural
network) yang dapat membuat sebuah multi layer perceptron (MLP) dan convolutional
neural network (CNN). Pengaplikasian Keras sangat luas di mana dapat membangun
jaringan syaraf tiruan seperti klasifikasi gambar, pemrosesan bahasa alami, pengenalan
suara, dan prediksi time series (Dadan Dahman W., 2021).

2.7 Confusion Matrix
Confusion matrix adalah alat yang digunakan dalam evaluasi kinerja model
klasifikasi dan menyatakan ketidakbenaran data untuk setiap kelas. Evaluasi dari
confusion matrix dengan mencari nilai accuracy, recall, precision, dan F1-Score yang
dapat dilihat berikut ini (Krstini¢ et al., 2020).
a. Accuracy: Rasio antara jumlah prediksi yang benar dengan jumlah total data
yang dievaluasi. Metrik ini memberikan gambaran umum tentang seberapa baik
model dapat melakukan prediksi yang benar.

| ~ TP + TN ©
CCUracy = Tp ¥ TN + FP + FN

b. Recall: Recall dikenal juga sebagai sensitivity atau true positive rate, untuk
mengukur seberapa baik model dapat mengidentifikasi semua instance yang
relevan dari suatu kelas.

TP
= — 7

Recall TP FN (7)

C. Precision: Precision dikenal juga sebagai positive predictive value, Precision

merupakan presentase data yang diklasifikasi sebagai positif yang benar-benar
positif.

TP
Precision TP FP (8)
d. F1-Score: Merupakan ukuran akurasi yang menggabungkan recall dan

precision untuk memberikan keseimbangan.

2 x recall * precision
Flscore = — ©)
recall + precision




2.8

sebagai berikut.
1.

Keterangan:

TP = True Positive
TN = True Negative
FP = False Positive
FN = False Negative

Penelitian Terdahulu
Penelitian terdahulu terkait dengan penelitian yang akan dilakukan adalah

Nama
Judul

Tahun
Isi

Nama

Judul

Tahun
Isi

Nama

Judul

Tahun
Isi

. Rosida Pujiati dan Naim Rochmawati

Identifikasi Citra Daun Tanaman Herbal Menggunakan Metode
Convolutional Neural Network (CNN)

. 2022
. Pada penelitian tersebut menggunakan metode arsitektur CNN

untuk mengidentifikasi daun herbal dengan melalui tahap
preprocessing. Dataset yang digunakan sebanyak 21.450 citra
tumbuhan dengan 33 kelas tumbuhan herbal, dimana dataset dibagi
menjadi 3 bagian, yaitu 16.500 data latih, 2.200 data validasi, dan
1.650 data testing. Dari penelitian ini menghasilkan akurasi tertinggi
sebesar 94% dengan loss terendah 0,28 dari proses latih dan validasi

sebanyak 150 epoch.

Nur lbrahim, Gita Ayu Lestary, Faniesa Saufana Hanafi, haerudin

Saleh, Nor Kumalasari Caecar Pratiwi, Muthia Syafika Hag, Adhi

Irianto Mastur
Klasifikasi Tingkat Kematangan Pucuk Daun Teh menggunakan
Metode Convolutional Neural Network

. 2022
. Pada penelitian tersebut mengklasifikasi daun teh dari jenis sampel

varietas assamica Klon (GMB 7) yang berada pada pusat penelitian
Teh dan KinaGambung. Metode yang diterapkan pada penelitian ini
adalah metode Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan
arsitektur VGGNet19 dan ResNet50. Hasil pengujian sistem
memperoleh nilai akurasi terbaik sebesar 97.5% menggunakan
arsitektur VGGNet19 dengan Optimizer RMSprop, learning rate

0.01, batch size 32 dan epoch 100.

Koredianto Usman, Nor Kumalasari Caecar Pratiwi, Nur Ibrahim,
Heri Syahrian, Vitria Puspitasari Rahadi

. Evaluasi Optimizer pada Residual Network untuk Klasifikasi Klon

Teh Seri GMB Berbasis Citra Daun

;2021
. Pada penelitian tersebut mengidentifikasi terhadap 11 klon teh seri

GMB (GMB-1 hingga GMB-11). Metode yang diterapkan pada
penelitian ini adalah CNN dengan arsitektur ResNet101. Hasil
pengujian dari evaluasi sistem dengan membandingkan tujuh
algoritma optimizer yang berbeda, yaitu Adam, SGD, RMSprop,
AdaGrad, AdaMax, AdaDelta dan rata-rata presisi, recall dan F1-
Score terbaik sebesar 96% dan akurasi terbaik sebesar 97%.
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4.

Nama
Judul

Tahun
Isi

Nama
Judul

Tahun
Isi

Naoya Takahashi, Yuki Mitsufuji
D3NET: Densely Connected Multidilated Densenet For Music
Source Separation

2021
. Penelitian ini membahas pemisahan sumber musik dalam sinyal

audio dengan metode Convolutional Neural Network (CNN).
Pendekatan sebelumnya menggunakan pemetaan fitur yang
diperkecil dan diperbesar secara berurutan atau konvolusi yang
membesar secara bertahan untuk dimasakan model bidang yang
benar. Metode yang diterapkan pada penelitian ini adalah CNN
dengan arsitektur Densely Connected Dilated DenseNet (D3Net),
yang menggabungkan konvolusi dilatasi multi-resolusi dengan
DenseNet untuk menghindari masalah aliasing. Hasilnya
menunjukkan bahwa D3Net mencapai Kinerja terbaik dengan rasio
sinyal terhadap distorsi (SDR) rata-rata sebesar 6,01 dB pada dataset
MUSDB18.

. Jing Chen, Qi Liu, Lingwang Gao
. Visual Tea Leaf Disease Recognition Using a Convolutional Neural

Network Model

: 2019
. Penelitian ini membahas klasifikasi jenis penyakit tanaman teh dari

gambar daun. Metode yang digunakan CNN dengan arsitektur
LeafNet dan untuk klasifikasi penyakit melalui algoritma Support
Vector Machine (SVM) dan multi-layer perceptron (MLP). Hasilnya
menunjukkan bahwa LeafNet memiliki nilai akurasi klasifikasi rata-
rata sebesar 90,16%, sedangkan algoritma SVM sebesar 60,62% dan
algoritma MLP sebesar 70,77%. Dengan nilai dari ketiga algoritma
tersebut, LeafNet lebih unggul dibandingkan dengan algortima SVM
dan MLP.

11



2.9  Tabel Perbandingan Penelitian
Indikator yang akan dibandingkan berupa Arsitektur CNN dan output yang
dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Tabel Perbandingan

Arsitektur CNN Output
w o B2 |5 |2
No.| Nama dan Tahun Judul z 2|5 212 3|3
58|28 |3|5|8
03|35 |<|<
Identifikasi Citra Daun
. - . Tanaman Herbal
Rosida Pujiati dan Naim
1. Rochmawati (2022) Menggun_akan Metode | v VANV
Convolutional Neural
Network (CNN)
Nur forahim, Gita Ayu |- igik asi Tingkat
Lestary, Faniesa Saufana
: - Kematangan Pucuk
Hanafi, haerudin Saleh,
. Daun Teh
2. | Nor Kumalasari Caecar v |V
L . ; menggunakan Metode
Pratiwi, Muthia Syafika .
L Convolutional Neural
Hag, Adhi Irianto Network
Mastur (2022)
Koredianto Usman, Nor . L
Kumalasari Caecar Evaluasi Optimizer
. . pada Residual Network
Pratiwi, Nur Ibrahim, Te
3. ) . - untuk Klasifikasi Klon v v
Heri Syahrian, Vitria .
h . . Teh Seri GMB
Puspitasari Rahadi Berbasis Citra Daun
(2021)
D3NET: Densely
. . | Connected
4, Na}oya Tgkahashl, Yuki Multidilated Densenet v v |V
Mitsufuji (2021) .
For Music Source
Separation
Visual Tea Leaf
5 Jing Chen, Qi Liu, Disease Recognition v Y
" | Lingwang Gao (2019) Using a Convolutional
Neural Network Model
Penerapan
Convolutional Neural
6 Muhamad Faisal Raafi | Networks (CNN) AW, v
" 1(2023) Dalam Klasifikasi
Tingkat Kematangan
Pucuk Daun Teh
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BAB 111
METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Metode Penelitian

Metode penelitian yang diterapkan adalah metode KDD (Knowledge Discovery
and Data Mining). KDD ini merupakan metode untuk melakukan pengumpulan,
pemakaian data, pemilihan data set yang memiliki ukuran besar (Suraya et al., 2023).
Proses KDD ini dapat dilihat pada Gambar 10.

Knowledge

oV

Knowledge

4

7

Pre

Transformed Data

| N a
) ; hd
Preprocessed Data i i

A

Intepretation Evaluation

@ Target Data
A

Selection Preprocessing Transformafion

Gambar 10. Tahapan KDD

Patterns /
Model

Adapun penjelasan setiap tahapan dari KDD adalah:

3.1.1 Data Selection
Tahapan data selection adalah tahapan untuk memilih data yang relevan untuk
dianalisis. Ada beberapa aspek selection data pada penelitian ini:

a. Kualitas Data: Data citra daun teh harus berkualitas baik, bebas dari noise.

b. Representatifitas: Data citra daun teh mewakili berbagai tingkat kematangan
daun teh.

C. Jumlah Data: Data citra daun teh mencukupi untuk pelatihan pada model CNN.

Pada penelitian ini data dikumpulkan dengan Pengambilan citra secara
langsung menggunakan kamera smartphone dengan pengaturan kamera yang
disesuaikan untuk foto pucuk daun teh. Daun teh yang diambil merupakan daun pucuk
dari tanaman teh. Proses pengambilan foto daun teh ketika kondisi cahaya yang
konsisten agar citra yang dihasilkan merupakan citra yang baik.

3.1.2 Data Preprocessing

Pada data preprocessing data akan dibersihkan dari noise berupa piksel yang
rusak, gangguan objek selain daun teh, dan gangguan lainnya. Cara pembersihan
dilakukan dengan resize resolusi citra. Resolusi citra ini guna untuk pengurangan
ukuran data yang lebih efisien sehingga dapat mempercepat pemrosesan dalam
pelatihan model atau pengujian dan mengurangi kompleksitas penggunaan model yang
lebih sederhana dan ringan.
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3.1.3 Data Transformation

Tahap ini melibatkan normalisasi data, pembersihan data, penghapusan data
yang tidak relevan, dan pengisian nilai yang hilang. Tujuannya adalah untuk
memastikan bahwa data yang digunakan untuk pelatihan model deep learning adalah
data yang berkualitas dan menghasilkan model yang lebih akurat. Z-Score merupakan
salah satu metode normalisasi data. Metode ini mengubah nilai input pada citra
menjadi rata-rata O dan deviasi standar 1 (Indolia et al., 2018).

3.1.4 Data Mining

Pada tahapan ini merupakan proses implementasi algoritma untuk ekstraksi
pola dari data yang ada. Pada penelitian ini, algoritma yang diimplementasikan adalah
CNN dengan arsitektur LeafNet dan VGGNetll. Tahapan data mining melalui
lapisan-lapisan CNN, seperti convolution layer, fully connected layer, dan
classification layer.

3.1.5 Evaluasi

Dalam evaluasi kemampuan model CNN dalam mengklasifikasikan tingkat
kematangan pucuk daun teh diperlukan pengujian dengan data uji yang belum pernah
dilihat sebelumnya. Evaluasi klasifikasi dapat dilakukan dengan metrik accuracy,
recall, precision dan F1-Score.

3.2  Waktu dan Tempat Penelitian

3.2.1 Waktu Penelitian
Penelitian ini dimulai pada November 2023 sampai Juli 2024.

3.2.2 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan di PTPN VIII Gunung Mas, Perkebunan Teh, JI. Raya
Puncak KM 27, Kecamatan Cisarua, Kabupaten Bogor, Jawa Barat. Dokumentasi
tempat penelitian dapat dilihat pada Lampiran 9.

3.3 Alat
Adapun perangkat lunak (software) dan perangkat keras (hardware) yang
digunakan pada penelitian ini, diantaranya pada Tabel 2.

Tabel 2. Alat
No Perangkat Lunak Perangkat Keras
1. | Google Colaboratory Laptop Asus Vivobook
2. | Google Drive Smartphone Samsung Galaxy A32
3. | ChatGPT Tensor Processing Unit (TPU)
4. | Benzin
3.4 Bahan

Adapun bahan yang digunakan pada penelitan ini, diantaranya:
Dataset pucuk daun teh dengan jumlah 1000 foto.

Library TensorFlow

Library Keras

Library numpy

Library pandas

Library matplotlib

ook owdE
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BAB IV
RANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1 Tahap Data Selection

Pada tahap ini dilakukan proses pengumpulan data yang akan dilatih pada
model CNN. Data diambil secara acak dari blok tanaman teh yang berbeda. Data
berupa gambar pucuk daun teh yang diambil secara langsung menggunakan
smartphone. Kemudian gambar dirotasikan horizontal dan dihilangkan background
untuk menjaga konsistensi gambar daun dan disimpan di Google Drive.

Gambar 11. llustrasi Pengambilan Citra Daun Teh

Pada ilustrasi Gambar 11 dijelaskan ilustrasi pada saat pengambilan citra daun
teh dengan menggunakan smartphone Samsung Galaxy A32. Beberapa pengaturan
saat pengambilan foto, yaitu:

Resolusi 1932x1576 piksel
5MP foto

Mode macro
Menggunakan flash

oo

Adapun ketentuan dalam pengambilan foto, yaitu:

Jarak kamera dengan objek daun berkisar 3-5cm

Skala foto disesuaikan dengan bentuk daun yang memanjang

Foto diambil pada waktu pukul 09.00 WIB sampai dengan pukul 16.00 WIB.
Daun teh yang difoto secara acak pada blok tanaman teh yang berbeda.

oo o

Dataset ini terdiri dari 1000 gambar yang nantinya akan dibagi dalam beberapa
proporsi untuk tujuan pelatihan, validasi, dan pengujian. Proporsi pertama, 70% data
latih berjumlah 700 gambar, 15% data validasi berjumlah 152 gambar, dan 15% data
uji berjumlah 148 gambar. Proporsi kedua, 80% data latih berjumlah 800 gambar, 10%
data validasi berjumlah 100 gambar, dan 10% data uji berjumlah 100 gambar. Proporsi
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ketiga, 90% data latih berjumlah 900 gambar, 5% data validasi berjumlah 52 gambar,
dan 5% data uji berjumlah 48 gambar. Setiap proporsi dan kelas dari dataset ini sudah
dipisahkan untuk memudahkan dalam memuat data pada Google Colaboratory. Label
dan kelas dataset daun teh diklasifikasikan berdasarkan tingkat kematangan daun teh
yang memiliki ciri warna dan ukuran seperti pada Tabel 3.

Tabel 3. Kelas Tingkat Kematangan Pucuk Daun Teh

Gambar Tingkat Kematangan Label
Belum Matang 0
Setengah Matang 1
Matang 2
Tua 3

Penelitian ini dilaksanakan selama rentang 8 bulan yang dimulai pada bulan
November 2023 hingga bulan Juni 2024. Penelitian ini memakan waktu lama pada saat
pengumpulan gambar pucuk daun teh yang sebanyak 1000 citra.

4.2  Tahap Data Preprocessing

Tahap dari data preprocessing ditampilkan menggunakan flowchart yang dapat

dilihat pada Gambar 12.
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Resize citra

Set batch size

G

Gambar 12. Flowchart data preprocessing

Gambar yang telah diambil dari dataset akan diubah ukurannya dengan resize
citra agar memiliki dimensi yang konsisten. Hal ini penting karena konsistensi data
mempermudah proses pelatihan model CNN dan meningkatkan efisiensi dalam
komputasi. Resize citra dari resolusi 1932x2576 piksel menjadi resolusi 168x244
piksel. Berikut contoh resize citra pada Gambar 13.

» R vy ) '

Gambar 13. Resize Citra

Selanjutnya, dilakukan pengaturan batch size, dimana ukuran batch size sebesar
30 untuk data latih dan data validasi agar selama proses pelatihan stabil, sedangkan
ukuran batch size pada data uji disesuaikan dengan jumlah data uji dengan proporsi
dataset yang berbeda. Proses data prerocessing dapat dilihat pada Lampiran 6.

4.3  Tahap Data Transformation

Pada tahap ini data akan dilakukan proses normalisasi citra dengan metode Z-
Score dan augmentasi citra. Transformasi data ini bertujuan untuk meningkatkan
performa dan akurasi model dalam mengklasifikasikan pucuk daun teh. Data setelah
proses transformasi data dapat dilihat pada Gambar 14.
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Gambar 14. Proses Transformasi Data

4.4  Tahap Data Mining
Pada tahap ini dilakukan proses pembuatan model CNN dengan arsitektur

LeafNet maupun VGGNetll yang ditampilkan menggunakan flowchart yang dapat

dilihat pada Gambar 15.
C Mulai )

Convolution + ReLU

Max pooling

A\ 4

Fully connected

Softmax

v

Co=

Gambar 15. Flowchart Convolutional Neural Network

Algoritma CNN memiliki 5 lapisan utama dalam pelatihan model yang
diantaranya convolution layer, pooling layer, activation function, fully connected
layer, dan softmax layer. Perhitungan setiap lapisan sebagai berikut.

a. Convolution Layer
Lapisan ini menggunakan 32 filter ukuran 3x3 untuk mengekstrak fitur dari

gambar daun teh dan berjalan ke seluruh gambar daun teh dan menghasilkan peta fitur.
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10 22 43 20 15

17 33 | 32 29 30 1 0 1 102
16 24 | 33 33 42 X 0 1 0 =
10 8 33 33 32 1 0 1

10 11 15 15 23

10 22 | 43 | 20 | 15
17 | 33 | 32 | 29 30 | 1 0 1 102 | 99 | 133
16 24 33 | 33 | 42 X 92 | 103 | 127
10 8 33 | 33 32 1 0 1 74 | 83 | 113
10 11 15 | 15 23

=
Il

Gambar 16. Perhitungan Lapisan Konvolusi

Dari perhitungan konvolusi pada Gambar 16, dimana perhitungan proses
konvolusi di piksel pertama adalah = (10 * 1) + (22 % 0) + (43 * 1) + --- =102 dan
seterusnya hingga menghasilkan peta fitur baru. Fungsi Aktivasi ReLU digunakan
untuk merubah nilai-nilai negatif. Hal ini dilakukan untuk meningkatkan efisiensi
komputasi. Misalkan dari lapisan konvolusi terdapat nilai negatif yang kemudian
dirubah nilainya dengan ReLU seperti pada di Gambar 17.

| 32120 20| |0 |20 2]
2 |11,10 = | 2 0 |10
23 | 41| 23 23] 0 | 23

Gambar 17. Perhitungan ReLU

Maka, berdasarkan persamaan (8) perhitungan tersebut dapat dijabarkan
berikut ini.

f(=32)=-32<0=0
£(20) =0> 20 =20
f(=11)=-11<0=0

£(23)=0> 23 =23

b. Max Pooling Layer

Max pooling layer digunakan untuk mengurangi ukuran peta fitur. Pengurangan
ukuran peta fitur dilakukan untuk mengurangi jumlah data yang perlu diproses oleh
lapisan-lapian selanjutnya yang dapat meningkatkan efisiensi komputasi dan
mengurangi overfitting. Misalkan, dari lapisan sebelumnya memiliki peta fitur 5x5
yang akan dikurangi jumlah datanya dengan 2 langkah seperti pada Gambar 18.
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17 | 33| 32 | 29 | 30 43
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10 22 4] 20] 15
17 [ 33| 32| 29 | 30 |43 | 43
16 | 24 | 33 | 33 | 42 | = |
10 8 | 33|33 32
10| 11 15 | 15 | 23 |

10 [ 2243 20] 15
17 | 33 32| 29 | 30 | 43 | 43
16 | 243333 |4 =33 a
10| 8 [ 333332
10 11| 15| 15 | 23 |

Gambar 18. Perhitungan Lapisan Max Pooling

C. Softmax Layer

Lapisan softmax mengubah nilai output dari fully connected layer menjadi
probabilitas. Misalkan, output dari fully connected layer adalah 1.2, 0.9, 2.1, 0.4, maka
dengan menggunakan persamaan 9 perhitungan softmax dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Perhitungan Lapisan Softmax

X
. x e
Tingkat Kematangan X e Probabilitas = 15.438
0 blm matang 1,2 3,320 0,215
1 set matang 0,9 2,460 0,159
2 _matang 2,1 8,166 0,529
3 tua 04 | 1492 0,097

Implementasi algoritma CNN pada penelitian ini menggunakan dua arsitektur
CNN vyang berbeda, yaitu LeafNet dan VGGNet. Dari kedua arsitektur ini akan
dibandingkan untuk menentukan hasil yang optimal. Untuk mempercepat konvergensi
dan meningkatkan stabilitas pelatihan digunakan Optimizer Adam (Adaptive Moment
Estimation). Model dilatih selama 50 epoch dan diterapkan teknik EarlyStopping
untuk memastikan model tidak mengalami overfitting atau underfitting. EarlyStopping
adalah teknik regulasi dalam pembelajaran mesin yang digunakan untuk mencegah
overfitting dengan cara menghentikan proses pelatihan lebih awal (Muttineni Sai
Rohith, 2022).

4.4.1 Arsitektur LeafNet
Lapisan-lapisan pada arsitektur LeafNet meliputi 5 lapisan konvolusi, 3 lapisan

max pooling, lapisan flatten, 3 lapisan fully connected yang diikuti dengan dropout

yang dijelaskan berikut ini:

1. Pada lapisan pertama, gambar input dengan ukuran 168x244 piksel dan 3
saluran warna (RGB) diproses oleh lapisan convolutional dengan 32 filter
berukuran kernel 3x3 dan fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu, dilakukan max
pooling dengan ukuran 2x2 untuk mengurangi dimensi fitur.

2. Lapisan convolutional kedua menggunakan 64 filter dengan ukuran kernel 3x3
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4.4.2

dan fungsi aktivasi ReL U, diikuti dengan max pooling berukuran 2x2.

Lapisan convolutional ketiga menggunakan 128 filter dengan ukuran kernel
3x3 dan fungsi aktivasi ReLU.

Lapisan convolutional keempat menggunakan 128 filter dengan ukuran kernel
3x3 dan fungsi aktivasi ReLU.

Lapisan convolutional kelima menggunakan 128 filter dengan ukuran kernel
3x3 dan fungsi aktivasi ReL U, diikuti dengan max pooling berukuran 2x2.
Setelah melalui lapisan-lapisan convolutional dan pooling, fitur-fitur yang telah
diekstraksi dipadatkan menggunakan lapisan flatten. Kemudian, data diproses
melalui lapisan fully connected pertama yang memiliki 512 neuron dengan
fungsi aktivasi ReLU dan dropout sebesar 0.5 untuk mengurangi overfitting.
Lapisan fully connected kedua memiliki 256 neuron dengan fungsi aktivasi
ReLU dan dropout sebesar 0.5.

Lapisan fully connected ketiga memiliki 128 neuron dengan fungsi aktivasi
ReLU dan dropout sebesar 0.5.

Arsitektur VGGNetl11
Lapisan-lapisan pada arsitektur VGGNet11 terdiri dari 6 lapisan konvolusi, 4

lapisan max pooling, lapisan flatten, 3 lapisan fully connected yang diikuti dengan
dropout yang dijelaskan berikut ini:

1.

4.5

Pada lapisan pertama, gambar input dengan ukuran 168x244 piksel dan 3
saluran warna (RGB) diproses oleh lapisan convolutional dengan 64 filter
berukuran kernel 3x3, padding 'same’, dan fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu,
dilakukan max pooling dengan ukuran 2x2 dan stride 2x2 untuk mengurangi
dimensi fitur.

Lapisan convolutional kedua menggunakan 128 filter dengan ukuran kernel
3x3, padding 'same’, dan fungsi aktivasi ReLU, diikuti dengan max pooling
berukuran 2x2 dan stride 2x2.

Dua lapisan convolutional dengan 256 filter, masing-masing berukuran kernel
3x3, padding 'same’, dan fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu, dilakukan max
pooling dengan ukuran 2x2 dan stride 2x2.

Dua lapisan convolutional dengan 512 filter, masing-masing berukuran kernel
3x3, padding 'same’, dan fungsi aktivasi ReLU. Setelah itu, dilakukan max
pooling dengan ukuran 2x2 dan stride 2x2.

Setelah melalui lapisan-lapisan convolutional dan pooling, fitur-fitur yang telah
diekstraksi dipadatkan menggunakan lapisan flatten. Data kemudian diproses
melalui lapisan fully connected pertama yang memiliki 512 neuron dengan
fungsi aktivasi ReL. U dan dropout sebesar 0.5 untuk mengurangi overfitting.
Lapisan fully connected kedua memiliki 256 neuron dengan fungsi aktivasi
RelL.U dan dropout sebesar 0.5.

Tahap Evaluasi
Dalam menguji kemampuan model CNN akan dievaluasi setiap hasil pelatihan

model. Evaluasi data yang telah melalui pelatihan akan diuji menggunakan data uji.
Selanjutnya akan dibuatkan prediksi untuk dijadikan confusion matrix yang bertujuan
mengukur kemampuan klasifikasi dengan metrik accuracy, recall, precision dan F1-
Score. Misalkan pada evaluasi dari confusion matrix pada Tabel 5.
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Tabel 5. Perhitungan Confusion Matrix
Prediksi
0_blm_matang 1 set matang 2 matang | 3 tua
__ | 0_blm_matang 20 2 2 1
S | 1 set matang 3 18 3 1
< 2_matang 1 2 20 1
3 tua 1 3 3 18

Maka, berdasarkan persamaan (6), (7), (8) dan (9) hasil dari perhitungan
dilakukan pada berikut ini.

a. Accuracy
20+ 18+ 20+ 18
Accuracy = 100 =0,76
b. Precision
o 20
Precisiony = 01311 0,8
o 18
Precision, = 8125243 = 0,72
o 20
Precision, = 20+ 21343 =0,71
o 18
Precision; = Brit171 = 0,85
C. Recall
20
Recallo = 051271~ 98
18
Recall; = 8331371 0,72
20
Recall, = 0rit 251 = 0,83
18
Recall; = B8+11353" 0,72
d. F1 Score
2%0,8%0,8
Mo=g+0s P
2%x0,72%0,72
=" v072 =07
2%0,71%0,83
Flz=—71v083 ~*7°
2%0,85%072
= 0,78

Fl,=——">— "
37 085+0,72
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Setelah didapatkan nilai-nilai tersebut, dibuatkan tabel performa model pada
Tabel 6.
Tabel 6. Perhitungan Evaluasi

Kelas data Precision Recall F1 Score Support
0 _blm_matang 0,80 0,80 0,8 25
1 set matang 0,72 0,72 0,772 25
2_matang 0,72 0,83 0,76 25
3 tua 0,85 0,72 0,78 25
accuracy 76 100

23



BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

51 Hasil

5.1.1 Data Selection

Pada tahap ini dilakukan pemilihan data dari 1000 data ke dalam 4 kelas tingkat
kematangan pucuk daun teh. Dataset yang tersimpan pada Google Drive dapat diakses
pada Lampiran 4. Dari ke empat kelas tersebut diberikan label seperti pada Gambar
19.
'3 tua': 3}
'3 tua': 3}
'3 tua': 3}

belum_matang': @, 'l _set_matang': 1,
'l set_matang': 1,

'l set_matang': 1,

Gambar 19. Dataset Label

'2_matang': 2,
‘2_matang': 2,
'2_matang': 2,

{"e_
{'@_belum_matang': O,
{'@_belum_matang': O,

5.1.2 Data Preprocessing

Pada tahap ini dilakukan menghilangkan background citra menggunakan
website benzin. Kemudian, ukuran resolusi citra diresize menggunakan fungsi resize
yang sudah disediakan oleh library TensorFlow.

5.1.3 Data Transformation

Metode data transformation yang diterapkan yaitu Z-Score pada setiap kelas
yang telah diberi label. Data yang telah melalui proses transformasi dapat dilihat pada
Gambar 20.

Label: 0

Label: 0 Label: 2

Label: 0

50 50 A

100 100 4

150 150 4

0 100 200 0 100 200 0 100 200 0 100 200

Gambar 20. Data Setelah Proses Data Transformation

5.1.4 Data Mining

Model CNN dibangun menggunakan bahasa Python dengan library
TensorFlow. Kode Python ini dapat diakses pada Lampiran 5. Kode ditulis pada
Google Colaboratory yang disediakan oleh Google. Kode dijalankan dengan
memanfaatkan hardware accelerator TPU (Tensor Processing Unit) yang
dikhususkan untuk model deep learning dengan tingkat komputasi yang tinggi.

5.1.4.1Arsitektur LeafNet
Pembuatan model arsitektur LeafNet dengan memiliki lapisan-lapisan dan
parameternya yang dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Parameter Arsitektur LeafNet

Layer (type) Output Shape Param #
convad (None, 166, 242, 32) 896
max_pooling2d (None, 83, 121, 32) 0
conv2d 1 (None, 81, 119, 64) 18496
max_pooling2d 1 (None, 40, 59, 64) 0
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Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 2 (None, 38, 57, 128) 73856
conv2d 3 (None, 36, 55, 128) 147584
conv2d 4 (None, 34, 53, 128) 147584
max_pooling2d_2 (None, 17, 26, 128) 0
flatten (None, 56576) 0
dense (None, 512) 28967424
dropout (None, 512) 0
dense 1 (None, 256) 131328
dropout 1 (None, 256) 0
dense 2 (None, 128) 32896
dropout 2 (None, 128) 0
dense 3 (None, 4) 516

Total params

29520580 (112.61 MB)

Trainable params

29520580 (112.61 MB)

Non_trainable params

0 (0.00 Byte)

Perbandingan grafik akurasi dan loss arsitektur LeafNet pada setiap proporsi
yang dapat disimak pada Tabel 8.

Tabel 8. Perbandingan Grafik Akurasi dan Loss Arsitektur LeafNet
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Pada Tabel 8 menunjukkan arsitektur LeafNet berjalan dengan sangat baik
seiring bertambahnya epoch dan penurunan loss yang rendah. Grafik pelatihan dari
tiga proporsi data menunjukkan variasi performa model pada dataset dengan
perbandingan (70:15:15), (80:10:10), dan (90:5:5). Pada proporsi pertama (70:15:15),
terlihat bahwa akurasi training meningkat dengan baik, namun akurasi validasi tidak
mengikuti tren yang sama dan bahkan menunjukkan fluktuasi yang signifikan. Hal ini
diindikasikan oleh nilai loss validasi yang tetap tinggi dibandingkan dengan loss pada
data training yang terus menurun. Hal ini menunjukkan bahwa model mengalami
overfitting, yaitu model belajar terlalu baik pada data training hingga kehilangan
kemampuan generalisasi pada data validasi. Sebaliknya, proporsi (80:10:10)
menunjukkan keseimbangan yang lebih baik antara akurasi dan loss pada data training
dan validasi, mengindikasikan performa yang lebih stabil dengan akurasi validasi
mencapai 95.45% dan loss validasi 0.414. Proporsi (90:5:5) memperlihatkan hasil
terbaik dengan akurasi validasi 98.08% dan loss validasi 0.084, menunjukkan bahwa
model mampu mengenali pola dengan baik tanpa kehilangan kemampuan generalisasi,
sehingga menjadi proporsi yang paling optimal di antara ketiganya. Angka presentasi
dari ketiga proporsi tersebut dibuatkan tabel pada Tabel 9.

Tabel 9. Hasil Pelatihan Model LeafNet berdasarkan Proporsi Dataset

. Data train Data validation
Proporsi
accuracy loss val_accuracy val loss
70:15:15 96,29% 0,115 81,58% 0,855
80:10:10 97,50% 0,093 95,45% 0,414
90:5:5 97,11% 0,102 98,08% 0,084

5.1.4.2Pelatihan Arsitektur VGGNetl1
Pada arsitektur VGGNet11 memiliki lapisan-lapisan serta parameternya yang
dapat dilihat pada Tabel 10.

Tabel 10. Parameter Arsitektur VGGNet11

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (None, 168, 244, 64) 1792
max_pooling2d (None, 84, 122, 64) 0
conv2d 1 (None, 84, 122, 128) 73856
max_pooling2d 1 (None, 42, 61, 128) 0
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Layer (type) Output Shape Param #
conv2d 2 (None, 42, 61, 256) 295168
conv2d 3 (None, 42, 61, 256) 590080
max_pooling2d 2 (None, 21, 30, 256) 0
conv2d 4 (None, 21, 30, 512) 1180160
conv2d 5 (None, 21, 30, 512) 2359808
max_pooling2d 3 (None, 10, 15, 512) 0
flatten (None, 76800) 0
dense (None, 512) 39322112
dropout (None, 512) 0
dense 1 (None, 256) 131328
dropout 1 (None, 256) 0
dense 2 (None, 4) 1028
Total params 43955332(167.68 MB)
Trainable params 43955332(167.68 MB)
Non_trainable params 0 (0.00 Byte)

Perbandingan grafik akurasi dan loss arsitektur VGGNet11 pada setiap proporsi

yang dapat disimak pada Tabel 11.

Tabel 11. Perbandingan Grafik Akurasi dan Loss Arsitektur VGGNetl11
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Pada Tabel 11 menunjukkan arsitektur VGGNet11 berjalan dengan sangat baik
seiring bertambahnya epoch dan penurunan loss yang rendah. Pada proporsi pertama
(70:15:15) menunjukkan kinerja yang kurang optimal. Meskipun mencapai akurasi
pelatihan yang cukup tinggi, akurasi validasinya jauh lebih rendah, mengindikasikan
adanya overfitting. Model ini cenderung menghafal pola-pola spesifik dalam data
pelatihan, sehingga kurang mampu menggeneralisasi ke data baru. Selanjutnya,
proporsi (80:10:10) menunjukkan peningkatan Kinerja yang signifikan, terutama pada
data validasi. Hal ini menunjukkan bahwa dengan meningkatkan jumlah data
pelatihan, model menjadi lebih mampu menangkap fitur-fitur umum dalam data. Pada
proporsi (90:5:5) ini mencapai akurasi tertinggi baik pada data pelatihan maupun
validasi, serta nilai loss terendah. Ini mengindikasikan bahwa model telah berhasil
belajar fitur-fitur yang relevan dan mampu menggeneralisasi dengan baik. Dari hasil
eksperimen ini, dapat disimpulkan bahwa peningkatan proporsi data pelatihan secara
signifikan meningkatkan kinerja model VGGNet11 pada tugas klasifikasi ini. Angka
presentasi dari ketiga proporsi tersebut dibuatkan tabel pada Tabel 12.

Tabel 12. Hasil Pelatihan Model VGGNet11 Berdasarkan Proporsi Dataset

. Data train Data validation
Proporsi
accuracy loss val_accuracy val loss
70:15:15 94,57% 0,142 83,55% 0,421
80:10:10 94,63% 0,120 92,00% 0,203
90:5:5 95,11% 0,122 96,15% 0,188
5.2 Pembahasan
5.2.1 Evaluasi

Tahap ini menguji kemampuan model CNN pada arsitektur LeafNet dan
VGGNetll dengan data uji. Dibuat prediksi yang selanjutnya dihitung dengan
confusion matrix untuk dijadikan bahan klasifikasi dengan metrik precision, recall,
dan F1-Score. Pada proporsi 90:5:5 dari kedua model mendapatkan akurasi yang
paling tinggi dibandingkan proporsi lainnya. Kemudian, kedua model dilakukan
perbandingan performa dengan melihat dari hasil evaluasi.
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Prediksi klasifikasi dengan output berupa true label dan predicted label.
Ketidakbenaran prediksi pada kelas kematangan daun teh dapat dilihat pada Gambar
21. Tabel prediksi yang lebih lengkapnya dapat dilihat pada Lampiran 7.

True: 0, Pred: 2 True: 0, Pred: 0 True: 0, Pred: 0 True: 0, Pred: 0

% .
r‘ -

¢
P

True: 0, Pred: 0 True: 0, Pred: 0 True: 0, Pred: 0 True: 0, Pred: 0

Gambar 21. Prediksi Daun Teh Belum Matang

Dari prediksi ini diukur lebih luas lagi dengan menggunakan perhitungan
confusion matrix. Confusion matrix dari arsitektur LeafNet dan VGGNetll dapat
dilihat pada Gambar 22 dan lebih lengkapnya pada Lampiran 8.

Confusion Matrix Confusion Matrix

12 12

[} )

@

1 set_matang 0_belum_matang
\
1_set_matang 0_belum_matang

True Label

2_matang
|
L
True Label

»
2_matang
-

]
0 [} 2 2- 0 0 0

3_tua

' | [ i ' !
0_belum_matang 1_set_matang 2_matang 3 tua 0_belum_matang 1_set_matang 2_matang 3 tua
Predicted Label Predicted Label

(a) (b)
Gambar 22. Confusion Matrix (a) Arsitektur LeafNet, (b) Arsitektur VGGNet11l

Kemudian, laporan hasil performa dari kedua arsitektur CNN dapat dilihat
pada Tabel 13 dan Tabel 14.
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Tabel 13. accuracy, precision, recall, dan F1-Score Pada Arsitektur LeafNet

Kelas trai?]ccuracela" q precision | recall F1-Score | support
belum matang 1,00 1,00 1,00 12
set_matang 0 0 0,92 1,00 0,96 12
matang 97,11% | 98,08% 0,85 0,92 0,88 12
tua 1,00 0,83 0,91 12
avg 0,94 0,94 0,94 48

Tabel 13 menunjukkan hasil evaluasi pada arsitektur LeafNet dengan akurasi

data latih sebesar 97,11% dan data validasi sebesar 98,08%. Hasil ini menunjukkan
bahwa arsitektur LeafNet mampu belajar secara efektif dalam menggeneralisasikan
pada data validasi. Pada metrik precision dan recall terdapat variasi antar kelas, yaitu
kelas matang memiliki precision lebih rendah sebesar 85% dan recall 92%. Hal
tersebut menunjukkan bahwa model sedikit kesulitan dalam mengidentifikasi sampel
dari kelas ini secara tepat tanpa memasukkan sampel dari kelas lain. Sebaliknya, kelas
belum matang dan tua memiliki nilai precision dan recall yang tinggi. Hal ini
menunjukkan keakuratan tinggi dalam pengklasifikasian dan deteksi sampel dari kelas
tersebut.

Tabel 14. accuracy, precision, recall, dan F1-Score Pada Arsitektur VGGNet11

Kelas trai?}ccurace/a" q precision | recall F1-Score | support
belum_matang 1,00 1,00 1,00 12
set_matang 0 0 1,00 1,00 1,00 12
matang 95,11% | 96,15% 1,00 1,00 1,00 12
tua 1,00 1,00 1,00 12
avg 1,00 1,00 1,00 48

Tabel 14 menunjukkan hasil evaluasi pada arsitektur VGGNetll dengan
akurasi data latih sebesar 95,11% dan data valisai sebesar 96,15%. Pada metrik
precision, recall, dan F1-Score mencapai angka 100% pada semua kelas. Hal ini
menunjukkan bahwa arsitektur VGGNetll memiliki kapasitas yang baik dalam
menangkap fitur khas yang membedakan semua kelas daun teh. Namun, hasil yang
sempurna dalam metrik ini menunjukkan potensi overfitting, dimana model terlalu
spesifik untuk data latih dan kurang fleksibel terhadap data baru. Hal tersebut dapat
menunjukkan bahwa arsitektur LeafNet lebih mampu menggeneralisasi data dengan
lebih variatif dibandingkan arsitektur VGGNet11.
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BAB VI
KESIMPULAN

6.1 Kesimpulan

Dalam proses pemanenan pucuk daun teh, sangat penting untuk menentukan
pucuk daun teh yang berada di tingkat kematangan yang optimal guna memastikan
kualitas dan rasa yang terbaik dari teh yang dihasilkan. Pucuk daun teh yang dipanen
tidak hanya terbatas pada daun teh setengah matang dan matang, tetapi juga mencakup
daun tua berdasarkan jenis petikannya. Terdapat tiga kategori pertikan, antara lain
petikan halus yang mencakup pucuk dengan satu daun muda, petikan medium yang
mencakup dua hingga tiga daun muda, dan petikan kasar yang mencakup empat daun
muda dan beberapa daun tua. Oleh karena itu, kelas daun teh dipanen berdasarkan jenis
petikan tertentu.

Penelitian ini menerapkan metode KDD yang meliputi proses data selection,
data preprocessing, data transformation, data mining, dan evaluasi. Algortima data
mining yang diimplementasikan adalah algoritma CNN untuk mengklasifikasikan
tingkat kematangan pucuk daun teh. Proporsi dataset dilakukan pada 3 proporsi yang
berbeda untuk mengetahui pengaruh proporsi pada pelatihan model yang diantarnya
70:15:15, 80:10:10, dan 90:5:5. Perbandingan dari ketiga proporsi tersebut, proporsi
90:5:5 lebih baik dari kestabilan pelatihan serta nilai akurasi tinggi dan loss yang
rendah, sehingga proporsi ini lebih baik dibandingkan dengan proporsi lainnya.

Arsitektur CNN yang digunakan dalam pemodelan pada penelitian ini adalah
arsitektur LeafNet dan VGGNetll. Kedua arsitektur ini memiliki perbedaan
kompleksitas lapisan konvolusi. Akurasi validasi yang paling tinggi diperoleh pada
arsitektur LeafNet dengan akurasi sebesar 98,08% dengan loss yang rendah sebesar
0,117. Hasil ini menunjukkan kemampuan arsitektur LeafNet lebih baik dalam
menggeneralisasikan data baru. Sementara akurasi validasi pada arsitektur VGGNet11
lebih kecil.

6.2 Saran

Saran untuk penelitian ini mencakup beberapa hal yang diharapkan
meningkatkan hasil kinerja pada penelitian selanjutnya. Pertama, penelitian
selanjutnya diharapkan mengumpulkan lebih banyak data dan melakukan uji coba
secara berulang untuk memperbaiki akurasi model, karena dataset yang lebih besar
dapat membantu model belajar lebih baik dan menghindari indikasi overfitting. Kedua,
direkomendasikan untuk mencoba metode atau arsitektur lain seperti InceptionNet,
YOLO V5, atau arsitektur deep learning lainnya yang mungkin lebih sesuai dalam
mengklasifikasi data. Ketiga, penelitian selanjutnya diharapkan untuk menyesuaikan
hyperparameters model seperti batch size, resize, dan jumlah epoch secara lebih
optimal agar performa model dapat meningkat secara keseluruhan.
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Lampiran 4. Dataset Pucuk Daun Teh
Untuk melihat dataset yang lengkap dapat mengakses pada link atau QR Code berikut:

o

https://bit.ly/dataset-pucuk-daun-teh

Lampiran 5. Kode Python

"/content/drive/MyDrive/dataset/pucuk daun teh/80:10:1@/data_train"
"/content/drive/MyDrive/dataset/pucuk daun teh/80:10:18/data_valid"
"/content/drive/MyDrive/dataset/pucuk daun teh/86:10:10/data_test"

= .imread( )
= .imread( )
= .imread( )
= ¢ = 1.0/255.0)

.flow_from_directory(
Ll
= (168, 244),

'rgb’,
'categorical',

30

= .Flow_from_directory(

= (168, 2u4),
'rgb',
'categorical',
64

=i .flow_from_directory(

= (168, 244),
= 'rgb',

= 'categorical'
= 100,

=False
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def resize_image(image):
return tf.image.resize(image, (168, 24d4))

# tambahkan fungsi resize_image ke pipeline data
train.preprocessing_function = resize_image
valid.preprocessing_function = resize_image
test.preprocessing_function = resize_image

# definisikan label data
train_labels = train.class_indices
valid_labels = valid.class_indices
test_labels = test.class_indices

# tampilkan label data
print{train_labels)
print(valid_labels)
print{test_labels)

def normalize_zscore(data):
mean = tf.reduce_mean(data)
std = tf.math.reduce_std(data)
return (data - mean) / std

# tambahkan fungsi normalize_zscore ke pipeline data
train.preprocessing_function = normalize_zscore
valid.preprocessing_function = normalize_zscore
test.preprocessing_function = normalize_zscore

# Data Mining
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout

# Inisialisasi model
LeafNet = Sequential()

# Convolutional fayer 1
LeafNet.add(Conv2D(32, kernel_size=(3, 3), activation='relu', input_shape=(168, 2ud, 3)))
LeafNet.add(MaxPoaling2D(pool_size=(2, 2)))

# Convolutional Layer 2
LeafNet.add(Conv2D(6d, kernel_size=(3, 3), activation='relu'))
LeafNet.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2}2)

# Convolutional Layer 3
LeafNet.add(Conv2D(128, kernel_size=(3, 3), activation='relu'))

# Convolutional fayer 4
LeafNet.add(Conv2D(128, Kernel_size=(3, 3), activation='relu'))

# Convolutional Layer 5
LeafNet.add(Conv2D(128, kernel_size=(3, 3), activation='relu'))
LeafNet.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 23}))

# Flatten Layer
LeafNet.add(Flatten())

# Fully Connected Layer 1
LeafNet.add(Dense(512, activation='relu'l})
LeafNet.add(Dropout(@.5))

# Fully Connected Layer 2
LeafNet.add(Dense(256, activation='relu'})
LeafNet.add{Dropout(®.5))

# Fully Connected Layer 3
LeafNet.add(Dense(128, activation='relu'))
LeafNet_add(Dropout(8.5))

# Output Layer (Softmax)
LeafNet.add(Dense(d, activation='softmax'))

# Compile model dengan optimizer terbaik
LeafNet.compile(optimizer='adam', loss='categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])

# Tampilkan ringkasan model
LeafNet.summary()
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Kode Python yang lengkap dapat mengakses pada link atau QR Code berikut:

https://bit.ly/CNN-Kklasifikasi-pucuk-daun-teh

Lampiran 6. Proses Data Prerocessing

.flow_from_directory(

= (168, 2ul),
'rgb',

'categorical’,
EL]

flow_from_directory(

:

= (168, 2u4),
'rgb’,
'categorical’,
oy

= .flow_from_directory(

'
= (168, 244),
= 'rgb’,
= 'categorical’,
= ug,

Lampiran 7. Tabel Prediksi
Arsﬂektgr Kelas True label predicted label
(proporsi)
0 2
0 0
0 0
0 0
LeafNet (70:15:15) 0_blm_matang 0 0
0 0
0 0
0 0
0 0
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Arsitektur
(proporsi)
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predicted label

w
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Arsitektur
(proporsi)

Kelas

True label

predicted label

N

3 tua

LeafNet (90:5:5)

0_bIm_matang

1 set_matang

2_matang

3 tua

VGGNetll
(70:15:15)

0_blm_matang
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predicted label

True label

Kelas

g

1 set_matan

2_matang

3 tua

Arsitektur
(proporsi)
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Arsitektur

2_matang

. Kelas True label predicted label
(proporsi)

3 3

3 3

3 3

3 3

3 2

3 3

3 3

3 3

3 3

3 3

3 3

0 0

0 0

0 0

0 0

0 0

0_blm_matang 0 0
0 0

0 0
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0 0

0 0

1 1

1 1

1 1

1 2

VGGNet1l 1 0
(80:10:10) 1_set_matang 1 1
1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

2 2

2 2

2 2

2 3

2 2

2 2

2 2

2 1

2 2

2 2
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Lampiran 8. Confusion Matrix
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Lampiran 9. PTPN VIII Gunung Mas
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