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ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF LENET AND MOBILENET DEEP
LEARNING ARCHITECTURE WITH DATA AUGMENTATION ON
BUTTERFLY IDENTIFICATION

By

PANDI BAREP ARIANZA

Indonesia is one of the countries with the highest level of biodiversity in the
world, one of the biodiversity with the most butterfly ownership in the world.
Butterflies are part of natural life that is important in maintaining ecosystems.
Butterflies are active during the day and have attractive colors on their wings and
are different from other butterflies. The diversity of these butterflies is quite
difficult to recognize if you only look at the colors, patterns and patterns found on
the wings of butterflies in distinguishing species. Deep learning is an artificial
wing network model that has been widely distributed and developed in image
recognition. Deep learning can be used as a technology in overcoming the
problem of butterfly identification. This study aims to compare the LeNet and
MobileNet architectures in the identification of butterfly objects based on the level
of accuracy of the test of the two architectures. The dataset used is 800 images,
then augmentation is carried out on the dataset so that the data becomes 1600
images. The tools used are Google Colab and Jupyter Notebook on the Nvidia
Tesla K20. The results show that MobileNet using rotate augmentation is superior
in terms of accuracy, reaching 99.37% and LeNet using rotate augmentation
reaching 98.44% accuracy.

Keywords: Butterflies; Deep Learning; LeNet; MobileNet.



ABSTRAK

PERBANDINGAN KINERJA ARSITEKTUR DEEP LEARNING LENET
DAN MOBILENET DENGAN AUGMENTASI DATA PADA
IDENTIFIKASI KUPU-KUPU

Oleh

PANDI BAREP ARIANZA

Indonesia merupakan salah satu negara dengan tingkat keanekaragaman hayati
tertinggi di dunia, salah satu keanekaragaman hayati dengan kepemilikan kupu-
kupu terbanyak di dunia. Kupu-kupu merupakan bagian dari kehidupan alam yang
penting dalam mempertahankan ekosistem. Kupu-kupu aktif pada siang hari dan
memiliki warna yang menarik pada sayapnya dan berbeda-beda dengan kupu-
kupu lainnya. Keanekaragaman kupu-kupu ini cukup sulit untuk dikenali jika
hanya melihat dari warna, pola dan corak yang terdapat pada sayap kupu-kupu
dalam membedakan spesies. Deep learning merupakan model jaringan sayap
tiruan yang telah tersebar luas dan dikembangkan dalam pengenalan citra. Deep
learning dapat digunakan sebagai teknologi dalam mengatasi permasalahan
identifikasi kupu-kupu. Penelitian ini bertujuan membandingkan arsitektur LeNet
dan MobileNet dalam identifikasi objek kupu-kupu berdasarkan tingkat akurasi uji
kedua arsitektur. Dataset yang digunakan 800 citra, kemudian dilakukan
augmentasi pada dataset sehingga data menjadi 1600 citra. Tools yang digunakan
adalah Google Colab dan Jupyter Notebook pada Nvidia Tesla K20. Hasil
Penelitian menunjukkan MobileNet menggunakan augmentasi rotate unggul
dalam hal akurasi yaitu mencapai 99,37% dan LeNet menggunakan augmentasi
rotate mencapai tingkat akurasi 98,44%.

Kata Kunci: Kupu-kupu; Deep Learning; LeNet; MobileNet.
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11

I. PENDAHULUAN

Latar Belakang

Indonesia merupakan salah satu negara dengan tingkat kelimpahan
keanekaragaman hayati tertinggi di dunia, salah satu keanekaragaman
hayati dengan kepemilikan kupu-kupu terbanyak di dunia, terdapat
sebanyak 2.500 jenis kupu-kupu yang ada di Indonesia dan 50% dari
total jumlah kupu-kupu tersebut endemik yang berarti hanya ada di
tempat itu saja. Kupu—kupu merupakan bagian dari kehidupan di alam
yang sangat penting dalam mempertahankan ekosistem, yaitu sebagai
salah satu serangga penyerbuk pada proses pembuahan pada tumbuhan
berbunga. Serangga ini memiliki dua pasang sayap dan sayap belakang
biasanya sedikit lebih kecil dari pada sayap depan. Kupu-kupu biasanya
aktif pada siang hari dan memiliki sayap yang indah dengan warna yang
menarik dan berbeda-beda dari kupu-kupu lainnya, hal ini juga yang
menjadikan kupu-kupu sebagai serangga unik. Serangga unik ini

memiliki keragaman dari jenis, corak, warna, dan pola.

Keanekaragaman kupu-kupu berbeda-beda di setiap tempat, hal ini
terjadi karena keberadaan kupu-kupu di suatu habitat sangat erat dengan
faktor lingkungan dan dijadikan sebagai bioindikator perubahan kualitas
lingkungan, karena kupu-kupu sangat sensitif terhadap perubahan
ekosistem (Soekardi, et al., 2016). Pulau Sumatra merupakan salah satu
daerah dengan faktor lingkungan yang berbeda-beda, perbedaan faktor

inilah yang menyebabkan jenis kupu-kupu di setiap daerah juga berbeda-



beda (Koneri & Saroyo, 2012). Pulau Sumatera diperkirakan terdapat
sekitar 1.000 spesies kupu-kupu dan di Taman Nasional Bukit Barisan
Selatan terdapat 185 spesies, Taman Nasional Way Kambas terdapat
sekitar 77 spesies, dan Taman kupu-kupu Gita Persada, Gunung Betung

Lampung terdapat 107 spesies (Soekardi, 2007).

Taman Kupu-Kupu Gita Persada merupakan salah satu penangkaran
kupu-kupu untuk melindungi kelestariannya dari ancaman kepunahan
spesies. Taman Kupu-Kupu Gita Persada telah berhasil melestarikan
lebih dari 180 spesies di penangkarannya. Taman Kupu-Kupu Gita
Persada terdapat banyak spesies kupu-kupu yang dikembangbiakaan,
namun keanekaragaman kupu-kupu ini cukup sulit dikenali jika hanya
melihat dari warna, pola dan coraknya dengan kasat mata. Manusia pada
dasarnya dapat membedakan spesies kupu-kupu menggunakan mata,
namun masih tergolong sulit karena mata manusia memiliki keterbatasan
dalam membedakan tekstur dan warna yang khas pada spesies kupu-
kupu (Arzar, et al., 2019). Orang awam dalam membedakan spesies
kupu-kupu tergolong sangat sulit, karena kurangnya pengetahuan
tentang spesies kupu-kupu, oleh karena itu, dibutuhkan sebuah teknologi
yang memudahkan pengguna untuk mengenali jenis kupu-kupu dengan
ciri-ciri dan pola yang terdapat pada kupu-kupu. Teknologi deep
learning dapat digunakan sebagai teknologi dalam proses identifikasi

kupu-kupu.

Deep learning merupakan model jaringan syaraf tiruan yang telah
tersebar luas dan dikembangkan lebih lanjut dalam pengenalan citra,
karena perkembangan teknologi. Deep learning dan artificial
intelligence termasuk ke dalam bidang computer vision dalam
penggalian informasi dari gambar. Computer vision mengadaptasi
kemampuan penglihatan manusia dalam mengambil informasi dari objek

gambar (Borugadda, et al., 2021). Deep learning menggunakan konsep



cara kerja dari jaringan saraf otak manusia dalam menangkap objek
gambar (Almryad & Kutucu, 2020). Deep Learning dapat memiliki
tingkat akurasi yang tinggi, salah satu teknik deep learning yang paling
banyak digunakan adalah Convolutional Neural Network (CNN).
Convolutional Neural Network merupakan pengembangan lebih lanjut
dari metode Multilayer Perceptron (MLP). Metode convolutional neural
network ini memiliki jaringan yang dalam dan dapat mencapai akurasi

yang tinggi serta hasil yang baik (Eka Putra, 2016).

Convolutional Neural Network dalam prosesnya terbagi menjadi feature
extraction layer dan fully-connected layer (Borugadda, et al., 2021).
Feature extraction layer digunakan untuk mengambili ciri dari citra lalu
menyimpannya untuk digunakan pada tahap selanjutnya yaitu fully-
connected layer. Tahap fully-connected layer merupakan tahap dalam
proses pengklasifikasian objek pada citra. Convolutional Neural
Network memiliki beberapa macam arsitektur diantaranya LeNet dan
MobileNet. LeNet adalah arsitektur konvolusi pertama yang terdiri dari
dua lapisan konvolusi dengan RelLu, Pooling layer dan convolutional
layer lainnya (Krishna & Kalluri, 2019). MobileNet adalah salah satu
arsitektur yang dapat mengurangi ukuran model dan membagi lapisan
menjadi dua bagian yaitu standart convolution dan depthwise
convolution (Venkateswarlu, et al., 2020). Depthwise convolution
digunakan untuk menerapkan satu filter ke setiap saluran input dan
bertindak sebagai pemfilteran lapisan, sedangkan pointwise convolution
digunakan untuk membuat kombinasi linier dari output dengan bantuan
1x1 konvolusi (Pan, et al., 2020).

Penelitian terdahulu terkait perbandingan arsitektur pada citra kupu-
kupu, dengan membandingkan arsitektur VGGNet dan arsitektur ResNet
untuk identifikasi kupu-kupu. Dataset yang digunakan pada penelitian

ini dibagi menjadi data training sebesar 80% dan data testing sebesar



20%. Dataset berjumlah 17.769 citra kupu-kupu dan memiliki 10 kelas
kupu-kupu. Penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi pada arsitektur
VGGNet yaitu 79,5% dan arsitektur ResNet yaitu 70,2% (Almryad &
Kutucu, 2020).

Penelitian terdahulu terkait identifikasi pada citra kupu-kupu dengan
menggunakan fitur deteksi tepi (edge detection) dan Kklasifikasi K-
Nearest Neighbor (KNN). Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
berjumlah 600 citra dengan 6 kelas dan masing-masing kelas berjumlah
100 citra kupu-kupu. Dataset dibagi menjadi data training sebesar 70%
dan data testing sebesar 30%. Penelitian ini menghasilkan tingkat

akurasi terhadap citra kupu-kupu sebesar 80% (Andrian, et al., 2019).

Penelitian lainnya terkait identifikasi pada citra kupu-kupu dengan
menggunakan fitur ekstraksi gray level co-occurrence matrix (glcm) dan
klasifikasi K-Nearest Neighbor (KNN). Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini berjumlah 600 citra dengan 6 kelas dan masing-masing
kelas berjumlah 100 citra kupu-kupu. Dataset dibagi menjadi data
training sebesar 70% dan data testing sebesar 30%. Penelitian ini

menghasilkan tingkat akurasi sebesar 91,1% (Andrian, et al., 2019).

Penelitian sebelumnya terkait proses mengidentifikasi jenis kupu-kupu
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN). Penelitian ini
menerapkan arsitektur LeNet dan VGG-16 dalam prosesnya dan
menggunakan optimizer Adam, Adagrad dan SGD. Dataset yang
digunakan sebanyak 5455 citra kupu-kupu dengan 50 spesies dan dibagi
menjadi 4955 data train, 250 data test dan 250 data valid, kemudian
dataset dilakukan augmentasi pada data train. Tingkat akurasi yang
dihasilkan pada penelitian ini menggunakan VGG-16 sebesar 93% dan
menggunakan LeNet sebesar 67% (Michael & Hartati, 2022).
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Penelitian yang akan dilakukan yaitu perbandingan kinerja arsitektur
deep learning LeNet dan MobileNet dengan augmentasi data pada
identifikasi kupu-kupu. Penelitian ini dapat mengetahui perbandingan

tingkat akurasi dari arsitektur terhadap citra kupu-kupu.

Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana perbandingan
tingkat akurasi identifikasi kupu-kupu menggunakan arsitektur LeNet
dan MobileNet.

Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Penelitian dilakukan hanya menggunakan arsitektur LeNet dan
MobileNet untuk mengidentifikasi kupu-kupu.

2. Menggunakan dataset Kupu-Kupu berjumlah 800 citra dengan 8
kelas, vyaitu Ariadne ariadne, Cethosia penthesilea, Papilio
peranthus, Pacliopta aristolochiae, Papilio memnon, Papilio
nephelus, Parantica aspiasa, dan Troides Helena.

3. Menggunakan augmentasi data jenis rotate pada dataset kupu-kupu.

4. Menggunakan hyperparameter dan perlakuan yang sama untuk

kedua arsitektur.

Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian adalah membandingkan arsitektur LeNet dan
MobileNet dalam identifikasi objek kupu-kupu berdasarkan tingkat

akurasi uji kedua arsitektur .
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Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalah dapat dijadikan sebagai bahan rujukan
penelitian lainnya mengenai identifikasi kupu-kupu dengan augmentasi

data menggunakan metode deep learning.
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1.  TINJAUAN PUSTAKA

Kupu-kupu

Kupu-kupu termasuk kedalam ordo Lepidoptera yang memiliki
kombinasi corak warna yang variatif. Kupu-kupu merupakan bagian
kehidupan di alam, yaitu salah satu satwa penyerbuk pada pembuahan
pada tumbuhan berbunga dan secara ekologis dapat mempertahankan
keseimbangan ekosistem dan memperkaya keanekaragaman hayati
(Koneri & Saroyo, 2012). Tubuh kupu-kupu terbagi menjadi 3 bagian
yaitu Kepala, Thorak, dan Abdomen. Bagian kepala kupu-kupu memiliki
sepasang antena dan satu probosis yang merupakan tabung penghisap
panjang. Bagian thorak pada kupu-kupu terdapat 2 pasang sayap serta 3
pasang kaki. Sayap kupu-kupu terdapat membran dengan venasi yang
digunakan untuk klasifikasi kupu-kupu. Venasi mempunyai nama atau
sebuah kode yang berbeda pada setiap kupu-kupu untuk mempermudah
dalam membedakan pola bentuk dan warna yang terdapat pada kupu-
kupu (Soekardi, et al., 2016).
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Gambar 1. Tubuh kupu-kupu.

Bagian Kupu-kupu pada Gambar 1:

1.) Antena 11.) Segmen Abdominal
2.) Kepala 12.) Abdomen

3.) Mata Majemuk 13.) Sayap Belakang

4.) Probosis 14.) Ekor Sayap

5.) Kaki Depan 15.) Margin Luar

6.) Kaki Tengah 16.) Apex

7.) Thoraks 17.) Vena

8.) Femur 18.) Sayap Depan

9.) Tibia Kaki Belakang 19.) Margin Costal

10.) Tarsus Kaki Belakang

Deep Learning

Deep Learning merupakan cabang dari Machine Learning yang
terinspirasi dari kortex pada otak manusia dengan menerapkan jaringan
syaraf tiruan yang memiliki banyak hidden layer. Proses Deep Learning,
sebuah komputer belajar mengklasifikasi secara langsung dari gambar
atau suara (Batubara & Awangga, 2020). Model deep learning dilatih

menggunakan data yang besar dan melalui banyak lapisan untuk
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membaca, menyimpan, memproses, dan mengklasifikasi sebuah
masukan, sehingga seringkali kinerja deep learning melampaui Kkinerja
manusia. Metode Deep Learning menggunakan CPU dan RAM dalam
proses komputasi, dan juga memanfaatkan GPU sehingga proses

komputasi berlangsung lebih cepat (llahiyah & Nilogiri, 2018)

Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah pengembangan dari Multi
Layer Perceptron (MLP) yang digunakan dalam mengelola data dua
dimensi (Almryad & Kutucu, 2020). CNN termasuk kedalam Deep
Neural Network yang banyak digunakan pada citra dengan jaringan yang
tinggi. CNN bekerja secara otomatis dalam pengambilan ciri sebuah
objek, begitu juga dalam pembentukan angka-angka pixel untuk
menyimpan ciri dari gambar. CNN terdiri dari lapisan masukan (input
layer), lapisan keluaran (output layer) dan sejumlah lapisan tersembunyi
(hidden layer). Lapisan tersembunyi ini berisi convolutional layers,
pooling layers, dan fully connected layers (Suyanto, 2018). Lapisan pada

metode Convolutional Neural Network dapat dilihat pada Gambar 2.

Coay + Coay + Cony =
M| Telanpaed Mol Meponl

Gambar 2. Model CNN (Suryanto,2018).
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Convolutional Layers

Convolutional layers adalah lapisan pertama yang digunakan
untuk memproses citra yang masuk sehingga layer ini sangat
penting pada metode convolutional neural network (Pangestu, et
al., 2020). Lapisan ini termasuk blok utama pada CNN yang
didalamnya terdiri dari filter-filter yang dipelajari secara acak
dalam melakukan operasi konvolusi yang bertujuan sebagai
ekstraksi fitur untuk mempelajari representasi fitur dari input

layer.

Pooling Layers

Pooling layers adalah lapisan yang berfungsi untuk mengurangi
ukuran spasial dari fitur konvolusi sehingga dapat mengurangi
sumber daya komputasi yang dibutuhkan untuk memproses data,
melalui pengurangan dimensi dari feature map sehingga
mempercepat komputasi, karena parameter diperbarui semakin
sedikit (Pangestu, et al., 2020). Pooling layer ada dua macam
yaitu max pooling dan average pooling. Contoh max pooling dan

average pooling dapat dilihat pada Gambar 3.

max pooling
22|26

29|36
12|22 |17 |26
8|56 (15

average pooling

12|18
21|28

Gambar 3. Max pooling dan average pooling (Pangestu, et
al., 2020).
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Fully Connected Layers

Fully connected layer adalah lapisan yang digunakan untuk
melakukan transformasi pada dimensi data agar data dapat
diklasifikasi secara linear, untuk mendapatkan hasil keluaran dari
layer ini tidak dibutuhkan operasi konvolusi, tetapi menggunakan
komputasi perkalian matriks yang diikuti dengan bias offset,
dengan penggunaan operasi tersebut, setiap neuron memiliki
koneksi penuh ke semua aktivasi dalam lapisan sebelumnya
(Pangestu, et al., 2020).

ReLU (Rectifed Linear Units)

Rectified linear units (ReLU) merupakan fungsi sebagai
pengubah atau menghilangkan nilai negatif pada citra. Perubahan
tersebut bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra untuk
meminimalisir kesalahan (Pangestu, et al., 2020). Fungsi aktivasi
RelLU yaitu mengganti nilai negatif dalam citra dengan nilai 0

seperti pada Gambar 4.

1 S| 2| 4 1 0 2| 4
1 | 3|2 4 RelLU 1 3100 4
517116 8 ' 5/ 700 8
5| 7| 6|8 0| 760

Gambar 4. Proses ReLU (Pangestu, et al., 2020).

Softmax

Softmax merupakan fungsi yang mengambil inputan vector dari
bilangan real K, dan menormalisasi menjadi probabilitas
terdistribusi  yang terdiri dari probabilitas K, sebelum
menerapkan softmax, beberapa komponen vector bisa negatif

atau lebih besar dari satu dan mungkin tidak berjumlah 1, tetapi
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setelah menerapkan softmax setiap komponen akan berada dalam
interval (0-1) dan komponen akan bertambah hingga 1, sehingga
dapat diartikan sebagai probabilitas, komponen input yang lebih
besar akan sesuai dengan probabilitas yang lebih besar (Pangestu,
et al., 2020). Persamaan 1 pada fungsi aktivasi softmax sebagai
berikut.

ex

,D(X) = Z’;ﬁ:l ox

LeNet

LeNet adalah suatu jaringan yang memiliki lapisan banyak berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) pertama kali yang dikenalkan
oleh Yann LeCun. LeNet terbentuk dari pengembangan — pengembangan
versi LeNet sebelumnya, sehingga LeNet ini mempunyai jumlah lapisan
yang lebih banyak daripada versi LeNet sebelumnya. Seiring
perkembangan dan majunya kecepatan teknologi dari komputer, maka
lapisan LeNet ini mengalami pertambahan sehingga komputer dapat
lebih cepat melakukan komputasi atau perhitungan matematis secara
cepat (Fitriati, 2016). Arsitektur LeNet dapat dilihat pada Gambar 5.

C3: {. maps 16@10x10

C1: feature maps $4: f. maps 16@5x5

INPUT
32x32 o $2: f. maps

cor

| o
Cor 'g Cor Full connection

Gambar 5. Arsitektur LeNet.

Input pada LeNet adalah gambar dengan ukuran 32x32x3 melalui lapisan

convolutional dengan 6 feature maps dengan ukuran filter 5x5 dengan
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satu stride. 6 feature maps ini adalah channel dari gambar yang sudah
dilakukan operasi konvolusi dengan setiap ukuran 28x28x6. Stride ini
digunakan untuk mengontrol seberapa besar pergeseran dari suatu filter
pada lapisan saat melewati kernel size. Lapisan kedua (S2) merupakan
bagian pooling layer dengan filter 2x2, 6 feature maps dan dua stride.
Lapisan ini masih sama dengan lapisan sebelumnya menggunakan fungsi
aktivasi ReLU.

Lapisan convolutional kedua dengan 16 feature maps yang memiliki
ukuran filter 5x5 dengan aktivasi ReLU dan satu stride dan didapatkan
dimensi gambar dengan ukuran 10x10x16. Lapisan keempat (S4)
merupakan pooling layer dengan jenis average pooling layer atau max
pooling layer yang memiliki filter 2x2 dengan aktivasi ReLU dan dua
stride. Lapisan ini terdapat 400 nodes yang akan dihubungkan dengan

dimensi gambar 5x5x16.

Lapisan kelima (C5) merupakan fully connected layer dengan feature
maps pada masing-masing ukuran dengan fungsi ReLU. 120 nodes pada
masing-masing lapisan telah terhubung ke semua 400 nodes yang ada
pada lapisan keempat (S4). Lapisan keenam (F6) merupakan fully
connected layer dengan nodes yang berjumlah sebanyak 84 dan
mendapatkan parameter latih sebanyak 10164 nodes. Lapisan terakhir
atau output layer merupakan fully connected layer yang menggunakan
aktivasi softmax dengan size berdasarkan hasil output gambar yang akan
diklasifikasikan.

MobileNet
MobileNet merupakan model yang memiliki ukuran kecil baik dari
jumlah parameter maupun ukuran model yang dihasilkan. Seperti

namanya, Mobile, para peneliti dari Google membuat arsitektur CNN
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yang dapat digunakan untuk kebutuhan mobile. MobileNet adalah
sebuah arsitektur model yang dikembangkan untuk pengembangan
aplikasi pada perangkat mobile ataupun perangkat lain yang memiliki
keterbatasan sumber daya perangkat keras dengan mengurangi ukuran
dan  kompleksitas model menggunakan depthwise separable
convolutions (Alwanda, et al.,2020). Perbedaan mendasar antara
arsitektur MobileNet dan arsitektur CNN pada umumnya adalah
penggunaan lapisan atau layer konvolusi dengan ketebalan filter yang
sesuai dengan ketebalan input image. Gambar 6 menunjukkan gambar
depthwise separable convolutions, yakni blok layer yang tersusun dari
depthwise convolution dan pointwise convolution, masing-masing layer
tersebut diikuti oleh batch normalization dan ReLU nonlinearity berikut

adalah gambar arsitektur depthwise separable convolutions.

%% Diephtwise Caony

X Comy

Bl

Gambar 6. Depthwise separable convolutions (Alwanda, et
al.,2020).

Blok layer tersebut kemudian disusun secara berulang membentuk
arsitektur MobileNet. Berdasarkan pustaka keras.MobileNet memiliki
jumlah layer sebanyak 28 convolution layer dan 1 fully connected layer
yang diikuti oleh lapisan softmax (Albawi, Mohammed, & A-Zawi,
2017).
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Preprocessing
Preprocessing merupakan sebuah proses yang dilakukan untuk
memperhalus suatu data sebelum data tersebut diolah dan berfungsi

untuk meningkatkan kualitas suatu data (Sihombing, et al., 2020).

Augmentasi Data

Augmentasi data merupakan teknik untuk memanipulasi sebuah data
tanpa kehilangan makna utama atau inti dari data tersebut (W, Jondri, &
Rizal, 2021). Augmentasi data dapat meningkatkan variasi sampel data
pelatihan dan mencegah terjadinya overfitting (Takahashi, et al., 2015).
Overfitting adalah kondisi model bekerja sangat baik dalam mempelajari
objek pada proses pelatihan, sedangkan memberikan hasil yang buruk
pada proses pengujian. Augmentasi data dapat mencakup serangkaian
teknik yang mampu meningkatkan ukuran dan kualitas data pelatihan
sehingga model yang dihasilkan lebih baik dari sebelumnya (Shorten &
Khosgoftaar, 2019). Augmentasi data pada prosesnya hanya
mengembalikan data hasil augmentasi kedalam mesin, tetapi data asli
tidak ikut dikembalikan. Teknik ini akan menghasilkan data berupa
gambar yang telah diproses menggunakan parameter tertentu seperti
rotation, zoom, width_shift, height_shift, shear, horizontal flip, dan

vertical_filp. Contoh Augmentasi data dapat dilihat pada Gambar 7.

height_shift_range width_shift_range horizontal_flip vertical_flip

zoom_range

s

Gambar 7. Augmentasi data.
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Model yang telah diberikan data baru dengan sedikit modifikasi untuk

diuji, dapat otomatis mempelajari dengan baik ketika variasi data

ditambahkan pada proses pelatihan (Shorten & Khosgoftaar, 2019).

Augmentasi data yang sering digunakan yaitu, rotation, color space

transformations, flipping dan sebagainya.

2.7.1

2.7.2

Rotation

Rotation (rotasi) merupakan teknik dalam augmentasi data untuk
memutar gambar. Gambar dapat diputar dengan nilai 1°-359°
baik ke arah kanan maupun Kiri (Shorten & Khosgoftaar, 2019).
Hasil dari teknik rotation dapat dilihat pada Gambar 8.

Flip
Horizontal

Gambar 8. Teknik rotation.

Color space transformation

Color space transformation atau perubahan komposisi warna
digunakan untuk menambah variasi data dengan komposisi
warna yang berbeda dari tiap gambar. Hasil dari teknik

perubahan warna dapat dilihat pada Gambar 9.

Green color S48
casting o

Gambar 9. Teknik color space transformation.



2.8

17

2.7.3 Flipping
Flipping merupakan teknik dalam augmentasi data untuk
membalik gambar secara vertikal maupun horizontal. Teknik ini
termasuk mudah diterapkan dan mampu meningkatkan kinerja
model Klasifikasi pada saat proses pengujian (Shorten &
Khosgoftaar, 2019). Hasil dari teknik flipping dapat dilihat pada
Gambar 10.

Flip
Horizontal

Gambar 10. Teknik flipping.

Confusion matrix

Confusion matriks adalah salah satu metode untuk menghitung tingkat
akurasi. Confusion matriks merupakan metode yang sangat berguna
untuk menganalisis seberapa baik classifier mengenali sebuah data

termasuk ke dalam kategori data uji benar dan kategori data uji salah.

Tabel 1. Confusion matrix. (Han & Kamber, 2011)

Predicted Class

Actual Class Total
Yes No
Yes TP FN P
No FP TN N

Total 2 N’ P+N
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Keterangan :

a. TP (True Positive), jumlah data dengan nilai sebenarnya positif dan
nilai prediksi positif.

b. FP (False Positive), yaitu jumlah data dengan nilai sebenarnya
negatif dan nilai prediksi positif.

c. FN (False Negative), yaitu jumlah data dengan nilai sebenarnya
positif dan nilai prediksi negatif.

d. TN (True Negative), yaitu jumlah data dengan nilai sebenarnya
negatif dan nilai prediksi negatif.

Nilai dari TP dan TN memberikan informasi ketika classifier benar

dalam melakukan Klasifikasi data, sedangkan nilai FP dan FN

memberikan informasi ketika classifier salah dalam melakukan

klasifikasi data, berdasarkan penelitian sebelumnya, parameter confusion

matrix yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model adalah

accuracy, recall, precision, dan f1 score (Yuzkat, et al., 2021).

2.8.1 Accuracy
Accuracy (akurasi) adalah matrik yang paling umum untuk
melakukan evaluasi Klasifikasi. Akurasi bekerja dengan cara
menghitung nilai probabilitas berdasarkan nilai yang benar dari
label kelas. Akurasi memiliki Persamaan 2, sebagai berikut
(Bekkar et al., 2013).

TP+TN
accuracy = ——————— X 100% ..coooiiiiiii
TP+TN+FP+FN

2.8.2 Recall
Recall atau sensitivity adalah keakuratan dari nilai positif yang
ada. Recall memiliki Persamaan 3, sebagai berikut (Bekkar et al.,
2013).

TP
TP+FN

recall = X L0000 e
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Precision

Precision adalah nilai kebenaran dari prediksi yang dilakukan
oleh classifier dengan label kelas yang sudah ada. Precision
memiliki Persamaan 4, sebagai berikut (Bekkar et al., 2013).

.. TP
precision =
TP+

F1 Score

F1 score adalah nilai rata-rata harmonik dari recall dan precision
(Bekkar et al., 2013). F1 score dinyatakan dengan Persamaan 5,
sebagai berikut.

TP

X 100% cceeiiiie e (5)
TP+_(FP+FN)

precision =

Hyperparameter

Hyperparameter adalah konfigurasi yang berada diluar model.

Hyperparameter membantu dalam menemukan parameter model yang

tidak bergantung pada data training (Hutter, Lucke, & Schmidt-Thieme,

2015). Hyperparameter yang biasanya digunakan yaitu epoch, batch

size, learning rate dan optimizer .

29.1

2.9.2

Epoch

Epoch merupakan hyperparameter yang menentukan berapa kali
proses akan dilakukan dalam masa training dalam neural
network (Wibawa, 2017).

Batch Size

Batch size merupakan jumlah training sample yang digunakan
dalam satu iteration. Batch size digunakan dalam proses training
untuk menentukan jumlah contoh data training dan merupakan

salah satu hyperparameter terpenting (Rochmawati, 2021).
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2.9.3 Optimizer Adam
Optimizer Adam merupakan algoritma stokastik berdasarkan
perkiraan adaptif dari order rendah untuk memperbarui bobot
secara iteratif yang didasarkan pada data training. Adam
merupakan kombinasi antara RMSprop dan Stochastic. Adam
cocok diterapkan pada permasalahan data dengan gradient yang
menyebar (Wibawa, 2017).

2.9.4 Learning Rate
Learning rate merupakan salah satu hyperparameter training
yang ditetapkan untuk menghitung nilai koreksi bobot pada

waktu proses training (Rochmawati, 2021).

Loss Function

Loss function berfungsi untuk membandingkan nilai hasil dari prediksi
dengan nilai sebenarnya (Golik, et al.,, 2013). Cross Entrophy
merupakan salah satu loss function yang digunakan dalam klasifikasi
dalam kasus multi class classification. Cross Entrophy dinyatakan dalam
Persamaan 6 sebagai berikut.

Dimana E; dapat dilihat pada Persamaan 7.

Et = =2V X 108 0puiiiiiiiiieieie et (7)

Persamaan 7 terdapat beberapa variabel vyaitu, y, adalah kelas
sebenarnya pada timestep ke-t, o, adalah kelas prediksi pada timestep ke-

t, dan E; adalah error dari output o;.
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I11.  METODOLOGI PENELITIAN

Tempat dan Waktu Penelitian
Penelitian ini dilakukan pada tempat dan waktu yang dijelaskan sebagai
berikut.

3.1.1 Tempat Penelitian
Penelitian dilaksanakan di Jurusan llmu Komputer Fakultas
Matematika dan llmu Pengetahuan Alam (FMIPA) Universitas
Lampung dan Ruang 204 Laboratorium UPT TIK Universitas

Lampung.

3.1.2 Waktu Penelitian
Penelitian ini dilakukan pada bulan Desember 2021 di semester

tujuh ganjil hingga bulan Juni 2022 di semester delapan genap.

Alat dan Bahan
Alat dan bahan pendukung yang digunakan dalam penelitian ini adalah
sebagai berikut:

3.2.1 Perangkat Keras (Hardware)
Laptop Acer Aspire Z3-451 dengan spesifikasi RAM 8.00 GB,
Harddisk 500GB dan Processor AMD Richland A10-5757M
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CPU 2.5 GHz sebagai alat pendukung penelitian untuk proses
pengolahan citra kupu-kupu.

Perangkat Lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan pada penelitian ini yaitu :

a. Sistem Operasi Windows 10 Pro 64-Bit sebagai sistem
operasi pada laptop.

b. Google Colaboratory, Jupyter Notebook dan Google Drive
sebagai pendukung perangkat lunak dalam proses identifikasi

kupu-kupu.

Bahan Penelitian

Bahan yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 800 citra
kupu-kupu yang didapatkan dari tempat penangkaran kupu-kupu
Taman Kupu-Kupu Gita Persada dan ditambah dengan teknik
augmentasi rotation sehingga data menjadi 1600 citra, terdiri dari
200 citra Kupu Jarak (Ariadne ariandne), 200 citra Kupu Batik
Cap (Cethosia penthesilea), 200 citra Kupu Harimau Kuning
Hijau (Parantica aspiasa), 200 citra Kupu Pantat Merah
(Pacliopta aristolochiae), 200 citra Kupu Raja Limau Jantan
(Papilio memnon), 200 citra Kupu Jojo (Papilio nephelus), 200
citra Kupu Hijau Biru (Papilio peranthus), dan 200 citra Kupu

Raja Helena (Troides helena).

Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang digunakan dalam perbandingan arsitektur deep

learning LeNet dan MobileNet dengan augmentasi data pada identifikasi

kupu-kupu dapat dilihat pada Gambar 11.
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Dataset

A 4

Preprocessing

Augmentasi

h 4 Y

Data Train Data Valid Data Test

Model LeNet-5

Model

" . Pengujian Model
MobileNet
‘ LeNet-5 danModel
MobileNet

4

Hasil

Gambar 11. Tahapan penelitian.

Tahapan yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut.

3.3.1 Dataset
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari
penangkaran kupu-kupu Taman Kupu-Kupu Gita Persada yang
berlokasi di Jalan Wan Abdul Rachman, Hutan, Kecamatan
Hutan, Lampung yang menjadi tempat dalam pengambilan citra
kupu-kupu. Citra kupu-kupu berjumlah 100 citra untuk masing-

masing kelasnya dengan format JPG. Dataset diunduh dan
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didalamnya terdapat 8 kelas kupu-kupu dengan total 800 citra.
Jumlah dataset dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Jumlah dataset.

Kelas Jumlah Citra
Kupu Jarak 100
Kupu Batik Cap 100
Kupu Harimau Kuning Biru 100
Kupu Hijau Biru 100
Kupu Jojo 100
Kupu Pantat Merah 100
Kupu Raja Helena 100
Kupu Raja Limau 100
Total 800

3.3.2 Preprocessing
Tahap preprocessing yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
augmentasi dengan teknik rotation. Dataset awal berjumlah 800
citra setelah dilakukan augmentasi rotate menghasilkan jumlah
pada dataset bertambah menjadi 1600 citra dengan 8 kelas dan
data gambar diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel. Jumlah

dataset setelah augmentasi dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Jumlah dataset setelah augmentasi.

Kelas Jumlah Citra
Kupu Jarak 200
Kupu Batik Cap 200
Kupu Harimau Kuning Biru 200

Kupu Hijau Biru 200
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Kelas Jumlah Citra
Kupu Jojo 200

Kupu Pantat Merah 200

Kupu Raja Helena 200

Kupu Raja Limau 200

Total 1600

3.3.3 Pemisahan Data
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Pemisahan data dilakukan menggunakan train_test split yang

terdapat pada library scikit learn.

a.

Data latih

Data latih atau data training adalah data yang digunakan
untuk melakukan proses training model. Data yang
digunakan dalam penelitian ini untuk proses training, yaitu
sebesar 70% dengan total data 1120 citra kupu-kupu.

Data validasi

Data validasi atau data validation adalah data yang digunakan
untuk melakukan proses validasi model dan mencegah
overfitting. Data yang digunakan dalam penelitian ini untuk
proses validation, yaitu 10% dengan total data 160 citra
kupu-kupu.

Data uji

Data uji atau data testing adalah data yang digunakan untuk
melakukan proses pengujian pada model. Data yang
digunakan dalam penelitian ini untuk proses testing, yaitu
sebesar 20% dengan total data 320 citra kupu-kupu.

Pelatihan Model

Tahap pelatihan model dalam penelitian ini menggunakan dua

model yaitu LeNet dan MobileNet dengan data yang akan dilatih

sebanyak 1600 citra kupu-kupu. Pelatihan data terhadap kedua
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arsitektur ini menggunakan tools google colaboratory dan
jupyter notebook dengan hyperparameter yang sama, sehingga
perbandingannya bisa terlihat. Pelatihan ini menggunakan

hyperparameter yang dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Hyperparameters.

Nama Parameter Nilai

Input sizes 224%224x3
Epoch 10

Batch size 32

Number of classes 8
Optimizer Adam
Learning rate 0,001

Pengujian Model
Tahap ini akan dilakukan pengujian terhadap data uji yang telah
diperoleh dan hasil dari klasifikasi akan dicatat dan dilakukan

analisis pada tahap selanjutnya.

Hasil Pengujian

Tahap ini dilakukan pencatatan hasil dari pengujian yang didapat
untuk menghitung tingkat keberhasilan model. Hasil pengujian
berasal dari data latih dan data uji yang menghasilkan nilai
confusion matrix dari nilai accuracy, recall, precision, dan f1

score.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1 Simpulan

Simpulan yang diperoleh berdasarkan hasil penelitian yang telah

dilakukan adalah sebagai berikut :

1.

Identifikasi  kupu-kupu menggunakan arsitektur LeNet dan
MobileNet berhasil dilakukan dengan tambahan augmentasi data
rotate.

Hasil akurasi terbesar didapatkan oleh MobileNet menggunakan
augmentasi rotate dengan mesin tesla dengan akurasi 99.37%.

Hasil analisis misklasifikasi antara arsitektur LeNet dan MobileNet
terdapat 11 citra yang misklasifikasi yang terdapat pada kelas kupu
raja helena, kupu pantat merah, kupu jarak, kupu harimau hijau
kuning, dikarenakan adanya citra yang memiliki pola, warna dan
posisi yang serupa.

Nilai ketepatan model dalam memprediksi kelas kupu-kupu
(precision) dan nilai efektivitas pencarian data uji dalam menemukan
kelas (recall) terbesar oleh arsitektur MobileNet menggunakan
augmentasi rotate dengan mesin tesla memperoleh rata-rata nilai
recall sebesar 98,12% dan rata-rata nilai precision sebesar 98,25%.
Jumlah parameter LeNet lebih banyak dibandingkan dengan
arsitektur MobileNet, tetapi tingkat akurasi terbesar didapatkan oleh
arsitektur MobileNet menggunakan augmentasi rotate, hal ini
membuktikan efektivitas kinerja dari MobileNet dengan parameter

yang lebih sedikit.
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5.2 Saran

Saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai

berikut:

1. Menambahkan jumlah kelas dengan jenis kupu-kupu lainnya.

2. Mengembangkan klasifikasi kupu-kupu dengan hyperparameter
yang dimodifikasi dari penelitian ini.

3. Mengembangkan Kklasifikasi kupu-kupu menggunakan model
arsitektur yang lainnya seperti Inception, DenseNet, ResNet,
Xcaption dan lain-lain.

4. Penelitian ini dapat dikembangkan dalam bentuk aplikasi berbasis

mobile maupun website.
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