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ABSTRAK

IDENTIFIKASI SKALA KERAPATAN DAN TRANSPARANSI TAJUK
DALAM METODE FOREST HEALTH MONITORING (FHM) JENIS
DAUN JARUM DENGAN MENGGUNAKAN VGG16

Oleh

FLAURENSIA RIAHTA TARIGAN

Penggunaan kartu skala pada pengukuran parameter kondisi tajuk pohon dalam
metode Forest Health Monitoring (FHM) masih kurang efektif. Oleh karena itu,
diperlukan penggunaan teknik pencitraan digital untuk dapat mendeteksi parameter
kerapatan dan transparansi tajuk pohon. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan
skala kerapatan dan transparansi tajuk pohon jenis daun jarum dengan kinerja
model Visual Geometry Group (VGGL16). Tajuk pohon jenis daun jarum yang
digunakan dalam penelitian ini adalah Pinus merkusii, Araucaria heterophylla,
Cupressus retusa, dan Shorea javanica. Metode dalam penelitian ini, antara lain:
pengambilan citra empat jenis tajuk pohon daun jarum, prepocessing citra empat
jenis tajuk pohon daun jarum hingga mencapai 1000 citra dari masing-masing jenis
tajuk pohon daun jarum, pembagian dataset, pelatihan model VGGL16, dan evaluasi
model VGG16. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi yang dicapai
dengan model VGG16 menggunakan mesin Tesla K80 untuk gambar tajuk pohon
jenis daun jarum Pinus merkusii sebesar 90,00%, untuk jenis Araucaria
heterophylla sebesar 92,00%, untuk jenis Cupressus retusa sebesar 96,00%, dan
untuk jenis Shorea javanica adalah 99,00%. Penelitian ini menunjukkan bahwa
model mampu mengklasifikasikan citra tajuk pohon jenis daun jarum dengan baik,
meskipun terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada citra dengan pola dan
bentuk yang serupa.

Kata kunci: Daun jarum, forest health monitoring, hutan, tajuk, VGG16



ABSTRACT

IDENTIFICATION OF CROWN DENSITY AND FOLIAGE
TRANSPARENCY IN THE FOREST HEALTH MONITORING (FHM)
METHOD OF NEEDLE LEAVE TYPE USING VGG16

By

FLAURENSIA RIAHTA TARIGAN

The use of scale cards to measure tree crown condition parameters in the Forest
Health Monitoring (FHM) method is still less effective. Therefore, it is necessary
to use digital imaging techniques to detect tree crown density and transparency
parameters. This research aims to determine the scale of density and transparency
of the crown of coniferous trees using the performance of the Visual Geometry
Group (VGG16) model. The coniferous tree crowns used in this research were
Pinus merkusii, Araucaria heterophylla, Cupressus retusa, and Shorea javanica. The
methods in this research include: taking images of four types of needle leaf tree
crowns, preprocessing images of four types of needle leaf tree crowns to reach 1000
images of each type of needle leaf tree crown, dividing the dataset, training the
VGG16 model, and evaluating the VGG16 model . The results of this research show
that the accuracy achieved with the VGG16 model using a Tesla K80 machine for
images of pinus merkusii tree crowns was 90.00%, for the Araucaria heterophylla
type it was 92.00%, for the Cupressus retusa type it was 96.00%, and for the Shorea
javanica type it is 99.00%. This research shows that the model is able to classify
images of coniferous tree crowns well, although there are several classification
errors in images with similar patterns and shapes..

Keywords: Forest, forest health monitoring, crown, needleleaf, VGG16
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l. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Hutan merupakan kumpulan dua atau lebih lahan yang didominasi dengan
berberapa jenis pepohonan dan dikelola oleh satu organisasi untuk mencapai tujuan
pemilik lahan. Hutan di Indonesia mempunyai banyak jenis hasil hutan, dan
beberapa diantaranya merupakan urusan dari Kementrian Kehutanan (Puspitojati,
2011). Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman (Tahura WAR) adalah wilayah
hutan yang telah ditentukan oleh otoritas publik untuk wilayah lindung,
administrasinya dipisahkan membentuk lima blok, salah satunya yaitu blok
tradisional (Pertiwi et al., 2019). Blok tradisional merupakan salah satu tempat
tumbuhnya berbagai jenis tanaman yang terletak disekitar belakang kantor UPTD
KPHK Tahura WAR. Keadaan hutan di Indonesia ada yang termasuk tidak sehat
sehat. Kesehatan lahan hutan digambarkan melalui kapasitas sistem biologis hutan
dalam mengatasi permasalahan makhluk hidup. Suatu lahan hutan seharusnya
kokoh jika potensi hutannya tetap terjaga (Ansori et al., 2020). Metode FHM
(Forest Health Monitoring) dipakai untuk memantau kesehatan hutan dengan
memperhatikan parameter seperti kerapatan tajuk, transparansi, kejadian mati

pucuk, rasio tajuk hidup, dan diameter tajuk (Safe’i et al., 2019).

Kartu skala kerapatan dan transparansi tajuk digunakan untuk mengukur persentase
cahaya matahari yang diserap dan ditahan oleh tajuk pohon (Pertiwi et al., 2019).
Density (kerapatan) dan transparancy (transparansi) pada tajuk adalah salah satu
parameter utama dalam menentukan keadaan hutan sehat, dengan density >55%,
dan transparancy 0-45%, hutan dapat dikatakan sehat (Supriyanto and Iskandar,
2019).
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Biasanya, para pengamat menilai parameter tajuk ini secara manual di bawah pohon
survei. Penilaian tersebut konsisten untuk mengukur persentase kerapatan dan
transparansi tajuk pada berbagai jenis pohon, termasuk konifer atau kayu daun
jarum. Pohon jenis ini, dengan bentuk kerucutnya yang menonjol ke arah atas, lebih
banyak menahan cahaya matahari di tajuknya, sehingga kemungkinan skala
kerapatan lebih besar daripada skala transparansi. Penggunaan magic card density
and transparency sekarang ini masih kurang efektif karena hanya mengandalkan
penilaian visual yang kemudian dibandingkan dengan kartu skala tersebut.
Solusinya dapat ditemukan dengan menggunakan teknologi komputasi, seperti
teknologi citra digital, untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi dalam pengukuran

parameter ini.

Perkembangan inovasi pencitraan terkomputerisasi yang dilanjutkan dapat bekerja
dengan jaminan pengukuran skala density dan transparency pohon. Tujuan dari
pengurutan gambar adalah untuk melatih kemampuan manusia dalam memahami
data dari gambar yang terkomputerisasi, sehingga PC dapat menyusun objek dalam
gambar seperti yang dilakukan manusia (Wulandari et al., 2020). Salah satu cara
yang masuk akal untuk menentukan density dan transparency adalah dengan
memanfaatkan teknik pembelajaran mendalam, khususnya dengan desain
Convolutional Neural Network (CNN). Pembelajaran mendalam (deep learning)
adalah perhitungan jaringan otak palsu yang menggunakan informasi sebagai
informasi dan memutarnya melalui serangkaian lapisan yang disimpan dalam
organisasi otak (Fadlia dan Kosasih, 2019). Computer vision merupakan jenis
kecerdasan buatan yang menggunakan teknik deep learning untuk menganalisa data
visual. Computer vision melakukan pengambilan citra, pemrosesan pencitraan,
analisis gambar, klasifikasi gambar dan beberapa kemajuan dalam teknologi deep
learning (Borugadda et al., 2021). Jaringan saraf konvolusional (CNN) adalah
jaringan multilayer perceptron (MLP) yang terinspirasi oleh visi hewan sebagai
arsitektur dasar untuk pembelajaran mendalam. Jaringan MLP memungkinkan fitur
objek gambar disimpan dan diproses di berbagai tingkatan. CNN merupakan model
pembelajaran mendalam yang banyak dipakai sebagai pengklasifikasian deteksi
kemiripan, dan deteksi gambar sebagai objek (Almryad dan Kutucu, 2020). CNN
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memiliki banyak arsitektur yang beragam, salah satunya adalah Visual Geometric
Group (VGG16). VGG16 merupakan salah satu arsitektur CNN yang meliputi 13
convolutional layer dan 3 lapisan fully connected sebagai bobot dengan 3 saluran
RGB (Red, Green, and Blue) (Hasan et al., 2021).

Studi sebelumnya telah mengeksplorasi penggunaan arsitektur VGGL16,
MobileNet2, dan ResNet50 untuk mengklasifikasikan bunga. Hasilnya
menunjukkan bahwa penggunaan arsitektur VGG16 mencapai akurasi 95,00%
dalam proses pelatihan dan 91,00% dalam proses pengujian. Arsitektur ResNet50
mencapai akurasi 97,07% dalam proses pelatihan dan 92,12% dalam proses
pengujian. Arsitektur MobileNet2 mencapai akurasi 91,88% dalam proses pelatihan
dan 71,75% dalam proses pengujian. Studi tersebut menggunakan dataset dari
Kaggle yang memuat 4323 data menjadi lima kelas, dengan pembagian 70% data
untuk pelatihan, 20% untuk pengujian, dan 10% untuk validasi. Akurasi yang
diperoleh adalah 95,00% dalam proses pelatihan dan 91,00% dalam proses
pengujian (Narvekar and Rao, 2020). Penelitian lain mengenai penggunaan
arsitektur VGG16 untuk mengklasifikasikan penyakit pada daun anggur telah
dilakukan. Klasifikasi ini menggunakan dataset yang terdiri dari 4000 data untuk 4
kelas, dengan pembagian 70% data untuk pelatihan, 20% untuk pengujian, dan 10%
untuk validasi. Hasil penelitian menunjukkan akurasi sebesar 99,50% pada proses
pelatihan, 97,25% pada proses pengujian dengan 400 citra uji dalam dataset, dan
95,00% pada pengujian menggunakan 100 citra uji di luar dataset. (Hasan et al.,
2021).

Penelitian terdahulu terkait penggunaan kartu skala kerapatan dan transparansi
tajuk dipakai untuk menetapkan kondisi kesehatan hutan di blok koleksi tumbuhan
dan satwa Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman Provinsi Lampung (Pertiwi et
al., 2020). Penelitian yang akan dilakukan bertujuan untuk mengembangkan
penelitian sebelumnya terkait penggunaan kartu skala kerapatan dan transparansi
tajuk dengan salah satu algoritma teknologi citra digital berupa Convolutional
Neural Network (CNN). Jenis tajuk yang dipakai pada penelitian ini berupa tajuk
pohon jenis daun jarum dikarenakan bentuk daun pada jenis tajuk ini beragam,
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sehingga pengamat kurang teliti dalam melakukan pengukuran skala kerapatan dan
transparansi tajuk. Penelitian ini akan menggunakan dataset tajuk pohon jenis daun
jarum dengan empat jenis pohon, yang mana masing-masing jenis berjumlah 1000
gambar untuk 10 kelas parameter yaitu besar skala kerapatan dan transparansi
dimulai dari 5% hingga 95%. Penelitian menggunakan arsitektur VGG16 ini
digunakan untuk men-training dataset dan juga melakukan testing menggunakan

data test dari gambar tajuk pohon jenis daun jarum tersebut.

1.2 Rumusan Masalah

Rumusan masalah dalam penelitian ini yaitu, bagaimana menentukan skala

kerapatan dan transparansi tajuk pohon jenis daun jarum dengan arsitektur VGGL16.

1.3 Batasan Masalah

Batasan masalah untuk penelitian ini adalah :

1. Memakai arsitektur VGG16 untuk identifikasi persentase kerapatan dan
transparansi tajuk pohon jenis daun jarum.

2. Menggunakan dataset citra tajuk pohon jenis daun jarum dari blok tradisional
Unit Pelaksana Teknis Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan Konservasi (UPTD
KPHK) Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman (Tahura WAR) Kemiling dan
daerah Universitas Lampung (rektorat, jalur dua UPT TIK, jurusan teknik
mesin, jurusan fisika dan beringin) berupa 4000 foto dari empat jenis daun
jarum (Pinus merkusii, Araucaria heterophylla, Cupressus retusa, dan Shorea
javanica) dengan 1000 foto dari masing-masing berdasarkan 10 kelas kerapatan

dan transparansi tajuk.
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1.4  Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menentukan skala kerapatan dan

transparansi tajuk pohon jenis daun jarum dengan kinerja model VGG16.

1.5 Manfaat Penelitian

Penelitian ini bermanfaat untuk mengidentifikasi parameter FHM sebagai faktor-
faktor yang mempengaruhi kesehatan hutan di wilayah Universitas Lampung dan
blok tradisional Unit Pelaksana Teknis Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan
Konservasi Tahura WAR di Kelurahan Sumber Agung, Kecamatan Kemiling, Kota
Bandar Lampung. Salah satu parameter FHM adalah kerapatan dan transparansi

tajuk dari empat jenis pohon daun jarum.



1. TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Hutan

Pengertian lahan hutan menurut Undang-undang Republik Indonesia Nomor 5
Tahun 1967 tentang Ketentuan Pokok Kehutanan adalah suatu kumpulan lahan
yang pada umumnya ditumbuhi pepohonan, yang membentuk suatu kawasan alam
hidup dan habitat umumnya, serta tidak dibatasi. oleh otoritas publik. Hutan
memiliki banyak manfaat dan dimanfaatkan rakyat sebagai pelengkap kebutuhan
secara rutin. Hasil hutan berupa kayu, namun hutan juga menghasilkan hasil bukan
kayu seperti udara bersih, kapasitas oksigen, pendukung perubahan lingkungan,
wilayah kehidupan, dan menjadi kawasan hiburan hutan..

2.1.1 Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman

Berdasarkan Undang-undang Nomor 5 Tahun 1990 Taman Hutan Raya (Tahura)
adalah hutan konservasi yang berfungsi sebagai kawasan pelestarian alam untuk
mengoleksi tumbuhan dan satwa, baik yang alami maupun buatan, serta jenis asli
atau bukan asli. Kawasan ini dimanfaatkan untuk penelitian, ilmu pengetahuan,
pendidikan, budidaya, budaya, pariwisata, dan rekreasi Selain itu, Tahura berperan
sebagai sistem penyangga kehidupan dengan mengatur tata air, menjaga kesuburan
tanah, mencegah erosi, menjaga keseimbangan iklim mikro, dan melestarikan

keanekaragaman hayati (Erwin et al., 2017).

Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman (Tahura WAR) diresmikan berdasarkan
SK Menteri Kehutanan dan Perkebunan Nomor 679/Kpts-11/1999 pada tanggal 1
September 1999. Kawasan ini memiliki luas 22.245,50 hektar dan terletak di

Provinsi Lampung (Indriyanto, 2022). Kawasan ini dibagi menjadi beberapa blok
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pengelolaan, termasuk blok koleksi tumbuhan untuk tanaman asli dan non-asli, blok
perlindungan untuk melindungi tumbuhan, satwa, dan ekosistem, serta blok
pemanfaatan untuk pendidikan, penelitian, dan pengelolaan hutan bersama

masyarakat (Erwin et al., 2017).

Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman (Tahura WAR) ialah kawasan hutan
lindung yang berfungsi untuk daerah pelestarian alam yang bertujuan untuk
menampung berbagai jenis flora dan fauna, baik asli atau palsu, lokal maupun non-
lokal. Kemampuan Tahura mencakup penggunaan untuk penelitian, pergantian
peristiwa yang logis, pendidikan sebagai bantuan untuk pembangunan,
pemeliharaan sosial, industri perjalanan dan kegiatan olahraga. Tahura WAR
terletak pada situasi geografi antara 105002'42.01" — 105013'42.09"E dan
05023'47.03" — 05030'34.86"S dengan luas 22,245.50 ha (Erwin et al., 2017).

2.1.2 Kesehatan Hutan

Widyastuti dan Sumardi (2007) mengatakan bahwa kesehatan hutan mencakup
pengkoordinasian informasi tentang lingkungan, elemen populasi dan sifat-sifat
turun-temurun dari serangga tanaman dengan pertimbangan finansial, dengan
tujuan menjaga agar risiko kerugian tetap berada di bawah batas kerugian..
Mempertahankan kesehatan hutan menjadi salah satu strategi untuk mencegah
kerusakan pada ekosistem tersebut. Nurhamara et al. (2001), menjelaskan bahwa
hutan dianggap sehat ketika masih mampu menjalankan fungsi utamanya, seperti
fungsi produksi, lindung, dan Kkonservasi, sebagaimana telah ditetapkan

sebelumnya.

2.1.3 Tajuk Pohon Jenis Daun Jarum

Tajuk pohon adalah adanya banyaknya cabang, daun, ranting, dan buah. Jarak
tanam pohon mempengaruhi bentuk dan posisi tajuk. Pohon yang penyebarannya
terbatas mempunyai tajuk yang kecil dan menjulang ke atas, sedangkan pohon yang
pembelahannya lebar mempunyai tajuk yang lebar atau miring lebih ke samping
(Borianne et al., 2017). Ukuran tajuk dapat mencerminkan kekuatan pohon secara
umum. Sundulan yang tebal dan lebar menunjukkan kemajuan yang cepat (Safe’i



19

and Tsani, 2016). Pohon jenis konifera (jarum) memiliki ciri-ciri pohon kayu lunak,
selalu hijau sepanjang tahun, karena beberapa helai daunnya rontok, buahnya
berlapis-lapis dan bentuk pohonnya seperti kerucut. Pada umumnya tempat
penyimpanan pohon jenis konifera berbentuk bulat dan berlubang, cabangnya
monopodial dan bentuk tajuknya rapat. Contoh pohon yang berjenis daun jarum

adalah pohon pinus dan pohon cemara (Suranto, 2012).

2.1.3.1 Pinus merkusii

Google

Gambar 1. Tajuk Pohon Jenis Pinus merkusii (Hasil Penelitian, 2024)

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Pinus merkusii sebagai berikut (Wikipedia,
2023):

Kingdom : Plantae

Divisi : Coniferophyta

Kelas : Pinopsida

Ordo : Pinales

Famili : Pinaceae

Genus : Pinus

Spesies : Pinus merkusii

Pinus merkusii memiliki batang yang tumbuh lurus, berbentuk membulat, dan

umumnya tidak memiliki cabang-cabang. Daunnya berbentuk jarum dan mahkota
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pohon berbentuk kerucut. Ukuran batang pinus ini berada dalam kisaran sedang
hingga besar, dengan ketinggian pohon mencapai 20-40 meter dan diameter batang
bisa mencapai 100 cm. Kulit luar batangnya memiliki tekstur kasar dengan warna
abu-abu kecoklatan hingga coklat tua, tidak mengelupas, dan memiliki alur yang
lebar serta dalam. Pohon pinus juga menghasilkan resin yang merupakan bahan
baku untuk bermacam-macam produk kimia berbahaya (HHBK) (Samis et al.,
2023).
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Gambar 2. Tajuk Pohon Jenis Cemara Norflok (Araucaria heterophylla) (Hasil
Penelitian, 2024)

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Araucaria heterophylla sebagai berikut
(Wikipedia, 2024a):

Kingdom : Plantae

Divisi : Coniferophyta

Kelas : Pinopsida

Ordo : Pinales

Famili : Araucariaceae

Genus : Araucaria

Spesies : Araucaria heterophylla
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Cemara Norflok merupakan sejenis tanaman berdaun jarum yang berasal dari Pulau
Norfolk, sebuah pulau kecil di Laut Pasifik, yang pertama kali ditemukan pada
tahun 1774. Secara logika disebut Araucaria heterophylla, tanaman ini sering
disebut sebagai "bintang"” pinus”. Pohon digambarkan dengan cabang-cabang yang
tumbuh merata, tampak seperti jarum kasar, membentuk garis vertikal tiga sisi.
Tanaman ini umumnya kaya akan manfaat jika tumbuh di daerah dengan
lingkungan sejuk, tingkat kelembaban tinggi, dan mendapat keterbukaan untuk
mengatur cahaya matahari sepanjang hari. Cemara Norfolk juga mampu
menghasilkan pitch yang berguna dalam pembuatan produk penyembuhan.
Kayunya, bila sudah tua, berharga sebagai kayu bakar dan lebih jauh lagi sebagai
bahan pembangunan bangunan. Tumbuhan ini pada tahap awal perkembangannya
mempunyai cabang-cabang yang tersusun berjenjang dan ranting-ranting yang adat,

bentuknya seperti daun, bentuknya seperti jarum tumpul. (Ulfa, 2019).

2.1.3.3 Cupressus retusa

Gambar 3. Tajuk Pohon Jenis Cemara Bundel (Cupressus retusa) (Hasil
Penelitian, 2024)

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Cupressus retusa sebagai berikut
(Wikipedia, 2024b):
Kingdom : Plantae

Divisi : Coniferophyta
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Kelas : Pinopsida

Ordo : Pinales

Famili : Cupressaceae
Genus : Cupressus
Spesies : Cupressus retusa

Cupressus retusa adalah sejenis pohon jenis konifera yang selalu hijau atau semak
besar, tumbuh hingga ketinggian 5-40 m. Pohon ini memiliki daun bersisik, panjang
sekitar 2-6 mm, tersusun bersilangan, dan dapat bertahan selama tiga hingga lima
tahun. Pohon ini mulai berkembang hingga berumur dua tahun, daunnya berbentuk
seperti jarum dengan panjang sekitar 5-15 mm, dan pohon ini juga mempunyai
kerucut (kuncup bunga) sepanjang 8-40 mm, dan terdiri dari empat hingga 14 skala
yang disusun dalam pertandingan terbalik. Kerucut ini akan berkembang dalam
waktu 18 dua tahun setelah siklus pembuahan. Bijinya kecil, panjangnya sekitar 4-
7 mm, dan mempunyai dua sayap tipis, satu sayap mengikuti setiap sisi biji (Gadek,
2000).

2.1.3.4 Shorea javanica

Gambar 4. Tajuk Pohon Jenis Damar Mata Kucing (Shorea javanica) (Hasil
Penelitian, 2024)

Tingkatan taksonomi tajuk pohon jenis Shorea javanica sebagai berikut
(Wikipedia, 2024c):
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Kingdom : Plantae

Divisi : Magnoliophyta
Kelas : Magnoliopsida
Ordo : Theales

Famili : Dipterocarpaceae
Genus : Shorea

Spesies : Shorea javanica

Shorea (meranti) dibagi menjadi empat kelompok berdasarkan warna kayu
gubalnya, yakni meranti merah, meranti kuning, meranti putih, dan meranti balau.
Contoh dari kelompok meranti putih adalah Shorea javanica. Karakteristik umum
dari genus Shorea mencakup kelopak buah yang tumpang tindih dan lebih tebal di
tengahnya, memiliki jumlah kromosom x=7, kulit yang bervariasi dari kelabu
hingga kehitaman, dengan permukaan yang licin, berlurik, bersisik, hingga
mengelupas. Daun penumpu shorea dapat bervariasi dari kecil hingga besar dan
mungkin atau mungkin tidak memiliki domatia, sedangkan buah mereka bisa
memiliki tiga sayap panjang dan dua sayap pendek, atau bahkan tanpa sayap (Randa
etal., 2022)

2.1.4 Penilaian Kondisi Tajuk

Penilaian kondisi tajuk dalam metode FHM (Forest Health Monitoring) (Safe’i et
al., 2021) meliputi 5 parameter, diantaranya :

1. Rasio Tajuk Hidup (Live Crown Ratio)

Rasio tajuk hidup adalah perbandingan panjang batang berdaun dibandingkan
dengan tinggi seluruh batang pohon.

2. Kerapatan Tajuk (Crown Density)

Kerapatan tajuk mengarah kepada banyaknya persentase cahaya matahari yang
tertahan oleh tajuk pohon sehingga tidak mencapai permukaan tanah. Kerapatan
tajuk dapat diukur dengan kartu skala kerapatan tajuk.

3. Transparansi Tajuk (Foliage Transparency)

Transparansi tajuk berbanding terbalik dengan kerapatan. Transparansi tajuk yaitu
banyaknya persentase cahaya matahari yang dapat dilewati tajuk sehingga
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mencapai permukaan tanah. Transparansi tajuk dapat diukur menggunakan kartu

skala transparansi tajuk.
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Gambar 5. Kartu Skala Kerapatan dan Transparansi Tajuk (Mangold, 1997).

4. Diameter Tajuk (Crown Diameter)
Diameter tajuk adalah nilai rata-rata dari panjang dan lebar pengukuran pohon.

Ukuran diameter tajuk ditunjukkan di bawabh ini.
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Gambar 6. llustrasi Cara Pengukuran Diameter Tajuk Pada Pohon (Mangold,
1997).
5. Mati pucuk (Die back)
Mati pucuk berarti banyaknya persentase kematian pada cabang pohon, dimulai dari

ujung cabang sampai menuju dasar tajuk hidup.

2.2 Deep Learning

Deep Learning merupakah bagian dari pembelajaran mesin (machine learning).

Deep Learning terinspirasi dari pola pemrosesan informasi yang bekerja dalam otak
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manusia, atau dalam sebutan lain deep learning bekerja selayaknya otak manusia
ketika menangkap sebuah informasi berupa gambar, suara, gerakan, dan informasi
lainnya. Deep learning dirancang menggunakan banyak lapisan saraf tiruan (neural
network), yang masing-masing memberikan interpretasi yang berbeda dari data
yang ada. Deep Learning semakin akurat dalam mengidentifikasi objek jika data
yang diterima semakin banyak, dan sebaliknya. Data yang besar tersebut dilatih di
dalam model deep learning melalui beberapa lapisan untuk mengenali, menyimpan,
melakukan proses dan mengklasifikasikan input, sehingga kinerja deep learning
kadang melebihi kinerja manusia. Data yang masuk di komputer akan langsung
dipelajari oleh deep learning, kemudian jaringan saraf yang terdapat di dalam deep
learning akan menemukan ciri dari data tersebut secara otomatis, kemudian data
tesebut akan diproses sehingga deep learning dapat mengklasifikasikannya melalui
algoritma yang tersusun. Deep learning memiliki beberapa algoritma diantaranya
adalah Recurrent Neural Network (RNN), Multilayer Perceptron (MLP), Faster R-
CNN, Convolutional Neural Network (CNN), YOLO, dan lain-lain. Informasi yang

diterima oleh deep learning berupa gambar, tulisan, video maupun suara dapat
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Gambar 7. Perbedaan antara Machine Learning dan Deep Learning (Alzubaidi et
al., 2021).

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan algoritma deep learning yang
dikembangkan pada tahun 1988 oleh Yann LeCun untuk mengenali karakter seperti
digit dan kode pos. CNN juga merupakan jaringan saraf tiruan yang mempunyai
beberapa layer di dalamnya untuk memproses nilai pixel pada objek. CNN bekerja
dengan menambahkan hidden layer yang berfungsi untuk mengidentifikasi gambar
dan susunan dari jaringan saraf tersebut terhubung untuk menyatukan ciri gambar
tersebut. Lapisan awal CNN mendeteksi karakteristik dasar gambar, seperti garis

vertikal dan horizontal. Kemudian, input dari lapisan pertama digunakan untuk
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mendeteksi karakteristik yang lebih rumit (Anton et al., 2021). Ciri objek yang sulit
akan terdeteksi dengan lapisan yang semakin dalam seperti warna dan bentuk yang

semakin detail. Lapisan dalam CNN dapat dilihat pada gambar berikut :
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Gambar 8. Arsitektur CNN untuk Klasifikasi Gambar (Alzubaidi et al., 2021).

Jaringan saraf yang tersusun dalam CNN berfungsi untuk menganalisa objek lebih
akurat dan cepat dengan proses interpretasi sehingga CNN mampu menghindari
kesalahan pengamatan manusia dalam mengamati objek yang masih sering didapati
kekeliruan dalam pengamatan. CNN beroperasi secara otomatis dalam ekstraksi
fitur objek, serta dalam proses pembentukan representasi pixel untuk menyimpan
karakteristik objek tersebut. Algoritma CNN tersusun dalam dua komponen utama
yaitu lapisan ekstrasi fitur dan lapisan fully-connected (Almryad and Kutucu,
2020).

2.2.1 Feature Extraction Layer

Layer ekstraksi fitur merupakan bagian dari suatu arsitektur yang bertanggung
jawab untuk mengekstrak ciri-ciri dari input dan menyimpannya dalam bentuk
nilai-nilai piksel dalam sebuah larik. Gambar yang dimasukkan terdiri dari nilai
piksel yang disusun dalam array multidimensi. Ukuran array mungkin terlalu
besar untuk diproses secara efisien, oleh karena itu filter digunakan untuk
mengekstrak fitur utama gambar. Lapisan ekstraksi fitur menyediakan filter yang
mengalami proses perkalian matriks dengan nilai piksel gambar masukan. Hasil
perkalian matriks kemudian diolah kembali untuk menyederhanakan fitur-fitur
yang diproses dalam proses klasifikasi tanpa menghilangkan fitur-fitur penting pada
citra. Lapisan yang terlibat dalam proses ini biasanya adalah lapisan konvolusi dan

pooling.
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2.2.1.1  Convolutional layer

Lapisan konvolusi adalah lapisan yang bertugas menyederhanakan nilai pada input
gambar, sambil secara bersamaan menyimpan ciri-ciri dari gambar tersebut melalui
nilai piksel yang dihasilkan dari proses penyederhanaan ciri objek. Inputan gambar
terdiri dari beberapa pixel yang bebentuk array multi dimensi. Filter akan
memproses nilai ciri objek dengan tujuan menyederhanakannya tanpa
menghilangkan informasi utama dari ciri objek tersebut. Hasil dari proses ini dalam
lapisan konvolusi dikenal sebagai peta fitur atau feature map.

2.2.1.2 Pooling Layer

Pooling layer atau lapisan penyatuan bertugas sebagai pereduksi nilai karakteristik
objek yang diperoleh dari hasil konvolusi. Lapisan ini berfungsi dengan tumpukan
peta fitur apa pun dan mengurangi ukurannya. Pengurangan nilai ini dimaksudkan
agar proses komputasi pengolahan data tidak menjadi terlalu sulit (Windiawan et
al., 2021). Nilai max pooling dan average pooling pixel diambil dari feature map
yang dibuat oleh layer konvolusi oleh proses di layer ini. (Gunawan et al., 2021).
Max Pooling berarti memilih nilai maksimum dari matriks dengan ukuran tertentu
(ukuran default adalah 2x2), sedangkan average pooling mengambil rata-rata
semua nilai pixel matriks (ukuran default adalah 2x2) dari pooling layer. Nilai
piksel yang ditangkap mewakili fitur utama objek, oleh karea itu informasi fitur
tidak berkurang seiring dengan berkurangnya ukuran piksel gambar. Pooling layer
bertujuan untuk memastikan bahwa fitur-fitur untuk proses klasifikasi merupakan
fitur-fitur utama objek tanpa mengadopsi fitur-fitur lain yang kurang relevan
dengan objek tersebut.

2.2.2 Fully-connected Layer

Layer fully-connected digunakan pada bagian akhir jaringan untuk memastikan
bahwa semua neuron dalam lapisan tersebut sepenuhnya terhubung ke fungsi
aktivasi di lapisan sebelumnya. Fungsinya melibatkan pengaktifan feature map 2D
dan mengubahnya menjadi feature map 1D untuk representasi fitur dan klasifikasi
kelas objek. Meskipun feature map yang dihasilkan dari ekstraksi fitur awal
memiliki bentuk larik multidimensi, dilakukan operasi "flatten” atau reshaping
untuk mengubahnya menjadi vektor agar dapat dijadikan input untuk layer fully-
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connected. Lapisan ini melibatkan bobot, bias, dan neuron yang terhubung secara
penuh. Neuron tersebut tersusun seperti suatu puzzle, memastikan bahwa setiap ciri
terhubung satu sama lain sehingga dapat menghasilkan klasifikasi kelas objek.
Convolutional Neural Network (CNN) juga mempunyai activation function (fungsi
aktivasi). Activation function berada pada tahapan sebelum melakukan pooling
layer dan setelah melakukan proses konvolusi. Nilai hasil konvolusi pada tahapan
ini dikenakan fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi berfungsi untuk memetakan input ke
output. Nilai masukan ditentukan dengan menghitung jumlah bobot, dan nilai bias
dari input neuron. Lapisan ini berfungsi untuk membuat perlakuan atas neuron
apakah diaktifkan atau tidak yang mengacu pada input tertentu dengan membuat
output yang sesuai. Fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam CNN diantaranya
adalah:

a. Rectified Linear Unit (ReLU) Activation

ReLU activation berfungsi untuk mengenalkan fungsi non-linear di dalam
convolutional layer. Kemampuan pemberlakuan ReLU biasanya digunakan dalam
pooling layer dan convolutional layer. Kemampuan tidak langsung di CNN
memiliki keuntungan dalam mengisolasi kelas atau kualitas yang memerlukan
sesuatu di luar garis lurus. Nilai buruk apa pun yang dimiliki jaringan konvolusi,
ReLU akan mengubahnya menjadi 0 dan mengembalikan nilai positif itu sendiri.
Proses inilah yang menjadikan ReLU lebih baik dari fungsi aktivasi yang lain.
Fungsi yang digunakan dalam ReLU adalah f(x) = max(0, x).

b. Softmax Activation

Softmax activation berfungsi untuk mengubah vektor angka menjadi vektor
probabilitas. Fungsi ini digunakan dalam proses klasifikasi dan penentuan kelas
objek, di mana setiap fitur objek yang terhubung akan dijumlahkan, menghasilkan
nilai probabilitas yang menentukan kelas objek tersebut. Fungsi ini juga
bertanggung jawab mengubah keluaran, yang semula adalah jumlah bobot menjadi
nilai kemungkinan. Hasil dari fungsi ini mencerminkan probabilitas kelas dari suatu
objek. Softmax sangat sesuai digunakan dalam konteks klasifikasi yang melibatkan

banyak kelas, biasanya lebih dari dua kelas...
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2.3 VGGI16

VGG-16 (Visual Geometric Group) adalah model jaringan saraf yang convolutional
neural network yang diusulkan oleh K.Simonyan dan A.Zisserman dari Oxford
University pada tahun 2014, model ini mencapai 92,7% akurasi tes top-5 di
ImageNet, yang merupakan kumpulan data lebih dari 14 juta gambar dengan 1000
kelas. VGG16 merupakan salah satu jenis CNN (Convolutional Neural Network)
yang dianggap sebagai salah satu model computer vision terbaik hingga saat ini.
Pembuat model ini mengevaluasi jaringan dan meningkatkan kedalaman
menggunakan arsitektur dengan filter konvolusi yang sangat kecil (3 x 3) , sehingga
setiap filter dapat mengekstrasi informasi yang berbeda beda pada objek. VGG16
juga menggunakan konsep deeper layer. Layer yang semakin banyak maka akurasi

juga akan semakin baik (Setiawan, 2020).

224 x224x3 224x224x64

112 x 12 128

/
/), 5( 56 x 256

7 78 28 512, LXI*P =
W‘f /‘l “ 12 1x1x4096 1x1x 1000
|

'—T convolution +ReLU
X pooling
f\ nected+RelU
softmax

Gambar 9. Arsitektur VGG16 (Almryad and Kutucu, 2020).

Lapisan VGG16 memiliki 13 convolutional layer dan 3 fully-connected layer.
Ukuran gambar input default VGG 16 adalah 224x224 pixel. Lapisan convolutional
di VGG-16 adalah semua lapisan convolutional 3x3 dengan ukuran stride 1 dan
bantalan yang sama, dan lapisan pooling 2x2 dengan ukuran stride 2. Convolutional
layer pertama memiliki 64 jumlah filter, Convolutional layer ke-2 memiliki 128
filter, Convolutional layer ke-3 memiliki 256 filter, Convolutional layer ke-4 dan
ke-5 memiliki 512 filter. Tiga lapisan Fully-Connected (FC) mengikuti tumpukan
lapisan konvolusi yaitu dua yang pertama masing-masing memiliki 4096 saluran,
yang ketiga melakukan klasifikasi ILSVRC 1000 arah dan dengan demikian berisi

1000 saluran (satu untuk setiap kelas).
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2.4 Preprocessing Data

Prepocessing adalah tahap pengolahan data atau citra asli sebelum data atau citra
tersebut diolah oleh algoritma Convolutional Neural Network (CNN). Tujuan
preprocessing data gambar adalah untuk memastikan bahwa data tersebut sesuai
dengan format dan kualitas yang dibutuhkan oleh model, serta untuk meningkatkan
kemampuan model dalam memahami pola visual dalam gambar. (Fasounaki et al.,

2021). Beberapa tahapan preprocessing data dalam CNN:

2.4.1 Resizing gambar

Resize gambar berarti mengubah ukuran gambar menjadi ukuran yang lebih kecil
agar mempermudah pemrosesan model dan mengurangi beban komputasi. Gambar
bisanya diubah menjadi ukuran yang sama, seperti 224x224 atau 128x128 piksel,
tergantung pada kebutuhan model (Sanjaya & Ayub, 2020).

2.4.2 Augmentasi data

Augmentasi data adalah teknik yang digunakan untuk membuat variasi tambahan
dalam data pelatihan dengan memodifikasi gambar-gambar tersebut. Augmentasi
data dapat mencakup rotasi, pergeseran, pembalikan horizontal/vertikal, zoom, atau
perubahan warna. Augmentasi data membantu model memahami pola yang lebih
beragam dalam data. Langkah ini dapat mendukung penelitian yang melibatkan
dataset yang terbatas untuk mencegah terjadinya overfitting atau underfitting.
Proses augmentasi dapat membantu kinerja model dalam tugas klasifikasi gambar
dapat ditingkatkan. (MINARNO et al., 2021).

2.5 Hyperparameter

Hyperparameter adalah jenis pengaturan pada model CNN sebelum melakukan
proses training. Nilai hyperparameter tidak dapat muncul otomatis dalam model,
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melainkan didefenisikan secara manual, oleh karena itu hyperparameter berbeda
dengan parameter (Afag and Rao, 2020). Parameter muncul secara otomatis pada
proses training, sehingga tidak dapat ditentukan sendiri nilainya. Hyperparameter
yang ditentukan selama proses training akan menghasilkan nilai parameter yang
dapat melakukan prediksi data dengan baik. Hyperparameter yang sering
digunakan dalam model CNN, diantaranya epoch, batch-size, optimizer, dan

learning-rate (Rochmawati et al., 2021).

2.5.1 Epoch
Epoch adalah jumlah iterasi yang menentukan seberapa sering proses pelatihan
dilakukan. Setiap kali model berhasil melalui seluruh data pelatihan disebut sebagai

satu epoch.

2.5.2 Batch-size
Batch-size adalah jumlah sampel yang diambil dari data pelatihan untuk
membentuk beberapa batch. Setiap batch digunakan untuk satu iterasi proses.

Iterasi merujuk pada pembacaan data dari awal hingga akhir.

2.5.3 Optimizer Adam
Adam optimizer adalah salah satu optimizer yang efektif dalam Convolutional
Neural Network karena membutuhkan sedikit parameter dan mampu melatih data

dengan cepat.

2.5.4 Learning-rate
Learning-rate berperan dalam menghitung nilai koreksi terhadap bobot selama
proses pelatihan. Hyperparameter ini menentukan seberapa cepat atau lambat

algoritma mencapai model yang optimal
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2.6 Confusion Matrix

Confusion Matrix berperan dalam menampilkan hasil prediksi dari proses
klasifikasi objek. Perhitungan matriks konfusi memberikan informasi tentang
sejauh mana model menghasilkan kesalahan dan seberapa akurat model tersebut
dalam mengklasifikasikan kelas objek. Jumlah prediksi yang benar dan salah
diperkirakan dalam matriks konfusi setiap kelas, yang meliputi akurasi, skor 1,
presisi, dan recall. Matriks konfusi dilengkapi dengan empat kombinasi nilai
prediksi dan nilai aktual yang disusun dalam satu tabel, yaitu True Negative (TN),
True Positive (TP), False Positive (FP), dan False Negative (FN) (Maxwell et al.,
2021).

Tabel 1. Nilai Metrik Utama Confusion Matrix

Nilai Sebenarnya

1 (Positive) 0 (Negative)
- - - - -y . TP FP
Nilai Prediksi 1 (Positive) o .
(True Positive)  (False Positive)
FN TN

0 (Negative) ] )
(False Negative)  (True Negative)

Keterangan :

e True Positive : mengacu pada jumlah kasus yang secara benar diklasifikasikan
sebagai positif oleh model.

e False Positive : mengacu pada jumlah kasus yang secara salah diklasifikasikan
sebagai positif oleh model.

e True Negative : mengacu pada jumlah kasus yang secara benar diklasifikasikan
sebagai negatif oleh model

e False Negative : mengacu pada jumlah kasus yang secara salah diklasifikasikan

sebagai negatif oleh model

Perhitungan yang dipakai dalam confusion matrix adalah sebagai berikut:
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e F1-Score

F1-score adalah ukuran yang berguna karena memberikan keseimbangan antara
presisi dan recall. Hal ini bermanfaat terutama ketika kelas positif dan negatif tidak
seimbang dalam data (yaitu, ketika ada lebih sedikit instance dari satu kelas
daripada yang lain). Sebuah F1-score yang tinggi menunjukkan bahwa model
memiliki keseimbangan yang baik antara presisi dan recall, sedangkan F1-score
yang rendah menunjukkan bahwa model mungkin memiliki kinerja yang buruk

dalam salah satu atau kedua aspek tersebut (Iwata et al., 2022).

2 X Precision X Recall
Precision + Recall

F1 Score =

e Accuracy

Akurasi adalah nilai yang menggambarkan apa yang dilakukan model ketika
mengklasifikasikan kelas objek. Akurasi juga diartikan sebagai derajat kedekatan
antara nilai prediksi dan nilai aktual. Penghitungannya dilakukan dengan
menambahkan metrik prediktif yang benar dan membaginya dengan probabilitas

keseluruhan (lwata et al., 2022)

| ~ TP + TN
CCUracY = Tp X TN + FP + FN

e Recall

Recall mengukur seberapa banyak dari instance yang benar-benar positif yang
diklasifikasikan sebagai positif oleh model. Recall dinyatakan sebagai rasio true
positive (TP) dibagi dengan total nilai sebenarnya positif.

(lwata et al., 2022).

TP

Recall = TP+—FN
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e Precision

Presisi mengukur seberapa banyak dari instance yang diklasifikasikan sebagai
positif oleh model yang benar-benar positif. Presisi dinyatakan sebagai rasio true
positive (TP) dibagi dengan total prediksi positif (Iwata et al., 2022).

TP

p ., . -
recision TP + FP



1.  METODE PENELITIAN

3.1 Waktu dan Tempat

Waktu dan tempat penelitian ini adalah sebagai berikut :

3.1.1 Waktu Penelitian

Penelitian dilakukan dari Maret sampai dengan September tahun ajaran

2022/2023.Waktu penelitian dijelaskan dengan tabel ganchartt dibawah ini.

Tabel 2. Jadwal Penelitian

2023

Nama Kegiatan Maret April Mei Juni Juli Agustus Sept

1234123412341234123412341234

Pengumpulan
gambar pohon
jenis daun jarum
Pelabelan dataset
Pemrograman
model VGG16
Pengujian
dataset

Penulisan

Laporan
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3.1.2 Tempat Penelitian

Penelitian ini dilaksanakan di gedung Jurusan llmu Komputer Fakultas Matematika
dan llmu Pengetahuan Alam (FMIPA), Laboratorium Rekayasa Perangkat Lunak
(Lab RPL) FMIPA, daerah Universitas Lampung (sekitaran rektorat, daerah jalur
dua sekitar UPT TIK, jurusan teknik mesin, beringin, dan jurusan fisika), gedung
PSMK (Program Studi Magister Kehutanan), dan blok tradisional Unit Pelaksana
Teknis Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan Konservasi (UPTD KPHK) Tahura
WAR Kelurahan Sumber Agung, Kecamatan Kemiling, Kota Bandar Lampung,
Lampung.

3.2 Bahan dan Alat

Beberapa bahan dan alat yang dipakai dalam penelitian ini diantaranya:

3.2.1 Bahan Penelitian

Penelitian ini memanfaatkan kumpulan data berupa gambar tajuk pohon jenis daun
jarum. Terdapat empat variasi jenis pohon dengan daun jarum yang digunakan, di
mana setiap variasi terdiri dari seribu gambar, masing-masing dibagi menjadi
sepuluh kategori berbeda untuk kerapatan dan transparansi, dengan setiap kategori
mengandung seratus gambar. Data dikumpulkan dari blok tradisional Unit
Pelaksana Teknis Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan Konservasi (UPTD KPHK)
Taman Hutan Raya (Tahura) Wan Abdul Rachman (WAR) yang berlokasi di
belakang kantor Tahura WAR di Kelurahan Sumber Agung, Kecamatan Kemiling,
Kota Bandar Lampung, serta daerah sekitar Unila, termasuk di sekitar rektorat, jalur

dua dekat UPT TIK, jurusan teknik mesin, dan jurusan fisika.

3.2.2 Alat Penelitian

Peralatan yang dipakai untuk penelitian ini adalah:
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3.2.2.1 Perangkat Lunak

Perangkat lunak (software) yang dipakai sebagai pendukung dalam proses
identifikasi skala kerapatan dan transparansi tajuk pohon jenis daun jarum adalah
sistem operasi Windows 10 Pro Home Single 64-bit, text editor google colab dan
jupyter notebook, penyimpanan data (google drive), penanda lokasi pada peta
(avenza maps, pencari detail ciri pohon daun jarum (seach by image), serta

penampil rincian lokasi, waktu dan tempat pengambilan data (gps map camera).

3.2.2.2 Perangkat Keras

Komputer Tesla K80, kamera Canon Eos 250D, HP Vivo Y51A RAM 8 GB, dan
Laptop Acer TravelMate P633-M dengan spesifikasi RAM 4.00 GB, hardisk 500
GB, dan processor Intel®Core™ i5-3230m CPU 2.0GHz sebagai peralatan
perangkat keras penelitian untuk proses identifikasi skala kerapatan dan

transparansi tajuk pohon jenis daun jarum.

3.3 Metode

Pengumpulan
gambar Pohon
Jenis Daun
Jarum

|

PEMBAGIAN
DATA
Training, Testing, Validation

*

Model Deep
Learning VGGG

l

Hasil Akurasi
Model VGG16

l

Confusion Matrix
Fi- Score
Accuracy

Recall
Pracision

Gambar 10. Alur Penelitian (Borugadda et al., 2021).
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Gambar 10 menunjukkan metode tahapan penelitian, yang dijelaskan sebagai
berikut.:

3.3.1 Pengumpulan citra tajuk pohon jenis daun jarum

Proses ini dimulai dengan mengumpulkan citra-citra tajuk pohon jenis daun jarum,
sebagai materi dasar untuk penelitian. Citra-citra ini dikumpulkan dari blok
tradisional Unit Pelaksana Teknis Daerah Kesatuan Pengelolaan Hutan Konservasi
(UPTD KPHK) Taman Hutan Raya Wan Abdul Rachman (Tahura WAR),
Kelurahan Sumber Agung, Kecamatan Kemiling, Kota Bandar Lampung dan
Universitas Lampung. Terdapat empat macam tajuk pohon jenis daun jarum yang
terhimpun, yaitu Araucaria heterophylla, Pinus merkusii, Cupressus retusa, dan
Shorea javanica. Citra-citra tajuk pohon jenis daun jarum yang terkumpul akan
digunakan untuk memperkaya sepuluh kategori kerapatan dan transparansi,
berdasarkan skala kartu kerapatan dan transparansi tajuk. Proses pengambilan citra

tajuk pohon jenis daun jarum dapat dilihat dalam gambar 11.

(©) (d)

Gambar 11. Pengambilan Citra Tajuk Pohon Jenis Daun Jarum
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Gambar 11a menunjukkan pengambilan citra tajuk pohon jenis Cupressus retusa.
Gambar 11b menunjukkan pengambilan citra citra tajuk pohon jenis Shorea
javanica. Gambar 11c menunjukkan pengambilan citra citra tajuk pohon jenis
Araucaria heterophylla. Gambar 11d menunjukkan pengambilan citra tajuk pohon

jenis Pinus merkusii.

3.3.2 Preprocessing

Citra tajuk pohon jenis daun jarum yang telah didapatkan kemudian dipisahkan
berdasarkan kelas kerapatan dan transparansi. Dataset tajuk pohon jenis daun jarum
yang telah dilabelkan kelasnya, kemudian dikecilkan dan disamakan ukuran
pikselnya menjadi 224x224. Dataset citra tajuk pohon jenis daun jarum
diperbanyak dengan menggunakan augmentasi, sehingga setiap kelas berjumlah
100 citra. Dataset pohon nantinya berjumlah 4000 citra tajuk pohon dengan 4 jenis
daun jarum, yang mana tiap jenis terdiri dari 100 citra pada masing-masing 10 kelas
skala kerapatan dan trasparansi tajuk. Gambar tajuk pohon jenis konifera disimpan
di Google Drive untuk memudahkan penggunaan informasi menggunakan Google
Colab. Gambar pohon itu juga disimpan di PC Tesla. Setiap gambar jenis pohon
disimpan ke dalam amplop alternatif sesuai dengan nama masing-masing kelas.
Mesin akan membaca kumpulan data di awal siklus, kemudian memprosesnya ke

dalam kelas-kelas yang dicatat di setiap folder.

3.3.3 Pembagian dataset

Data dibagi menjadi tiga komponen utama: pelatihan, validasi, dan pengujian.

e Data Training

Data pelatihan diperlukan untuk bagian dasar dalam proses pelatihan model.
Ketentuan data pelatihan yang akan dipakai sebanyak 70% dari keseluruhan citra.
e Data Validation

Validasi data diperlukan untuk mendukung proses pelatihan model dengan
menggunakan data training. Saat melatih model VGG16, proses tersebut juga
memerlukan validasi untuk memastikan kesesuaian data yang dibaca oleh model.

Penelitian ini menggunakan data validasi sebesar 10% dari seluruh dataset citra.
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e Data Testing
Data uji dipakai untuk menguji dataset pada model yang telah dilatih sebelumnya.
Data uji yang akan digunakan dalam penelitian ini sebanyak 20% dari jumlah

keseluruhan data citra.

3.3.4 Model Deep Learning VGG16

Model VGG16 digunakan untuk melatih dataset pada penelitian ini. Proses
pelatihan model menggunakan text editor Google Colab dan Jupyter Notebook
dengan konfigurasi 4 hyperparameter, diantaranya epoch, batch-size, optimizer,
dan learning-rate. Hyperparameter tersebut menjadi faktor penentu keberhasilan
model dalam proses pelatihan dan pengujian data. Hyperparameter ini dapat
ditetapkan menggunakan metode tertentu, seperti EarlyStopping untuk menentukan
jumlah epoch, dan ReduceLROnPlateau untuk menyesuaikan learning rate. Berikut
adalah nilai hyperparameter yang diterapkan::

Tabel 3. Hyperparameter Model

Hyperparameter Jenis/Nilai
Epoch 10
Batch-size 32
Optimizer Adam
Learning-rate 0,001

3.3.5 Akurasi Pelatihan Model VGG16

Akurasi dalam pelatihan model menunjukkan seberapa efektif model dapat
menemukan dan menerapkan pola yang ada dalam data latih. Tingkat akurasi yang
tinggi seringkali menunjukkan bahwa model telah memahami dengan baik data
yang digunakan dalam proses pelatihan, tetapi penting untuk diingat bahwa tingkat
akurasi tersebut tidak selalu menunjukkan kemampuan model dalam menangani

data yang belum pernah ditemui sebelumnya.
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3.3.6 Confusion Matrix

Ketika model dilatih terhadap data tranining dan validasi, confusion matrix
diperoleh. Pengujian model akan menunjukkan keberhasilan model yang telah
dilatih sebelumnya dengan menggunakan data testing. Hasil dari pelatihan model
dapat dianalisis dengan menggunakan confusion matrix untuk menentukan besar

keakuratan, skor F1, recall, dan ketepatan (presisi).



V. KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Kesimpulan yang diperoleh dari penelitian ini adalah model Visual Geometry
Group (VGG16) berhasil dalam menentukan skala kerapatan dan transparansi tajuk
untuk empat macam tajuk pohon jenis daun jarum. Nilai Akurasi yang dicapai oleh
model VGG16 menggunakan mesin Tesla K80 adalah 90,00% untuk citra tajuk
pohon jenis Pinus merkusii, 92,00% untuk citra tajuk pohon jenis Araucaria
heterophylla, 96,00% untuk citra tajuk pohon jenis Cupressus retusa, dan 99,00%
untuk citra tajuk pohon jenis Shorea javanica. Penelitian ini menunjukkan bahwa
model tersebut mampu mengklasifikasikan citra tajuk pohon jenis daun jarum
dengan baik, meskipun terdapat beberapa misklasifikasi pada citra dengan pola dan

bentuk yang hampir sama.

5.2 Saran

Saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut.

1. Menambahkan jenis pohon daun jarum lainnya dan jumlah variasi citra masing-
masing kelas kerapatan dan transparansi tajuk pohon jenis daun jarum untuk
meningkatkan keberagaman data dan keakuratan model.

2. Menggunakan ragam arsitektur CNN lainnya seperti MobileNet, ResNet-50,
Inception, YOLOVS5, dan lainnya untuk dapat membandingkan hasil akurasi

dengan arsitektur lainnya agar mendapatkan hasil yang optimal.
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3. Mengembangkan penelitian ini menjadi bentuk aplikasi seperti website maupun
aplikasi mobile untuk mempermudah user dalam pengklasifikasian kerapatan dan

transparansi tajuk pohon jenis daun jarum.
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