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ABSTRAK

Dimocarpus longan atau sering disebut lengkeng adalah tanaman buah yang memiliki
berbagai jenis varietas dan penentuan ciri tersebut bisa dilihat dari tiga ciri kategori berbeda
antara lain batang, buah dan daun. Akan tetapi tidak semua orang bisa mengenali jenis varietas
tanaman buah lengkeng dari beberapa jenis varietas. Ciri daun buah lengkeng yang sulit untuk
diidentifikasi dari jenis bentuk persamaan yang hampir menyerupai dengan jenis varietas
lainnya. Adapun cara untuk mengatasi masalah tersebut untuk membedakan jenis varietas
dengan memanfaatkan citra digital. Oleh sebab itu penelitian ini mengusulkan klasifikasi dan
ekstraksi fitur dengan memanfaatkan citra daun lengkeng sebagai data untuk identifikasi ciri
dari tanaman lengkeng. Sedangkan metode klasifikasi yang diusulkan adalah pre-trained model
VGG16 deep convolution neural network dan varietas daun lengkeng yang digunakan adalah
puangrai, new kristal, diamond river dan matalada. Hasil dari implementasi metode yang
diusulkan tingkat akurasi terbaik 79% dan validasi 82% sedangkan waktu komputasi yang
dibutukan adalah 71 detik
Kata kunci: deep pre-trained, CNN, arsitektur, VGG16, transfer learning

. LATAR BELAKANG

Lengkeng atau bisa disebut dimocarpus longan tumbuhan yang mempunyai buah dan
bentuknya bundar dan juga mempunyai warna kulit semu kuning serta ada bintik warna hitam.
Rasa buah lengkeng yang manis dan kaya akan vitamin C selain itu memiliki manfaat yang
bagus bagi tubuh manusia, saat ini buah lengkeng sangat diminati oleh masyarakat indonesia
dikarenakan rasa buahnya yang manis[1]. Buah lengkeng memiliki berbagai jenis varietas dan
memiliki ciri-ciri varietas berdasarkan ciri bentuk, ukuran dan warna, dan selain itu dapat dilihat
dari ciri khas tanaman lengkeng juga memiliki banyak varietas salah satunya varietas lengkeng
puangrai, diamond river, new kristal serta varietas matalada, dari varietas tanaman lengkeng
kalau dilihat dari ciri atau berbedaan tanaman tersebut biasanya orang melihat dari ciri khas
daun akan tetapi cara manual tersebut sangat menyulitkan bagi orang awam yang tidak faham
akan jenis varietas tanaman lengkeng.

Cara membedakan jenis varietas tanaman lengkeng salah satunya dengan memanfaatkan
media komputer atau laptop dengan menggunakan metode artificial intelligence salah satunya
metode CNN. Sedangkan klasifikasi jenis varietas tanaman lengkeng bisa dilakukan dengan
berbagai macam objek namun pada penelitian ini digunakan citra daun tanaman lengkeng untuk
deteksi varietas. Pada penelitian sebelumnya ada penelitian klasifikasi jenis tanaman
berdasarkan citra duan menggunakan teknik pengolah citra. teknik pengolah citra yang sering
dipakai adalah ekstraksi fitur dan ciri citra daun, tujuan dari pengambilan daun tanaman
digunakan sebagai klasifikasi atau deteksi varietas lengkeng, sehingga sistem yang




dikembangkan dapat mengenalai jenis varietas citra daun berdasarkan ciri dan fitur yang
diperoleh dari ekstraksi citra daun([2].

Fitur atau sering di sebut ciri adalah suatu benda yang bisa dijadikan acuan aspek pembeda
antara satu object dengan object yang lainya, misalkan sebagai contoh object diberikan berupa
tanaman lengkeng yang bisa dibedakan menjadi beberapa ciri fitur yaitu warna, tekstur, bentuk
dan ukuran[3]. Adanya pengetahuan perbedaan dari jenis varietas tanaman lengkeng seorang
dapat mengenali berbagai jenis varietas tanaman lengkeng. Namun secara garis besar jenis
varietas tanaman lengkeng hampir mempunya ciri khas yang sama pada setiap varietasnya.
Oleh sebab itu bisa menjadi hal yang sulit bagi seseorang untuk identifikasi varietas lengkeng
yang diperlukan, sehingga perlu melakukan identifikasi dengan sistem komputer secara
otomatis dengan harapan dapat mempermudah seseorang dalam membedakan jenis varietas
tanaman lengkeng.

Klasifikasi tanaman lengkeng pada penelitian sebelumnya sudah pernah dilakukan.
Khususnya pada penelitian klasifikasi citra daun tanaman lengkeng dengan menggunakan
metode bpnn (back propagation neural network) dan juga (pnn) probabilistic neural network
pada penelitian ini tingkat akurasi kecocokan adalah 33.3%. selain itu hasil percobaan
memadukan daun lengkeng dilakukan dengan ekstraksi fitur morfologi[4]. Dan penelitian ini
masih belum bisa memberikan hasil informasi pembeda yang signifikan untuk identifiksi jenis
varietas lengkeng berdasarkan ekstraksi citra duan.

Pada penelitian yang dilakukan mengarah pada peneliti sebelumnya yang sama
menggunakan metode ekstraksi citra duan tanaman lengkeng untuk klasifikasi jenis variestas
tanaman lengkeng berdasarkan citra daun. Penelitian ini juga mengusulkan metode klasifiksi
dan ekstraksi fitur daun, dan berdasarkan uraian latar belakang diatas, peneliti melakukan
klasifikasi atau identifikasi jenis varietas lengkeng berdasarkan citra daun dengan
menggunakan metode deep learning dengan model VGG16 convolution neural network,
analisis hasil dan performa kinerja metode yang diterapkan terdiri dari waktu komputasi, loss
function dan akurasi.

II. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Penelitian Terkait
Penelitian yang dilakukan [5] “Klasifikasi Varietas Tanaman Kelengkeng Berdasarkan
Morfologi Daun Menggunakan Backpropagation Neural Network dan Probabilistic Neural
Network” membahas tentang topik klasifikasi jenis varietas lengkeng dengan objek daun
tanaman memakai beberapa metode, dimulai dari proses ekstraksi citra daun lengkeng dengan
menerapkan metode morfologi yang menggunakan pengenalan jenis tanaman dengan
menggunakan berdasarkan ciri geometris seperti form factor, aspect ratio, narrow factor, leaf
area, leaf perimeter, physiological width, physiological length dan rectangularity pada daun
. Kemudian pencocokan pola hasil ekstraksi dengan menerapkan metode klasifikasi NPN
(Backpropagation Neural Network) dan PN (Probabilistic Neural) dengan hasil pengujian
sebesar 33.3%. [6] penelitian ini peneliti mengimplementasikan model fuzzy ke dalam
klasifikasi pengelompokan jenis buah berdasarkan bentuk dan ukuran buah dengan
menggunakan ekstraksi ciri morfologi untuk melihat konfigurasi garis dan kontur gambar,
ditambah ekstraksi ciri tekstur CLCM(Gray Level Co-occurance Matrix). Klasifikasi dengan
memakai metode Adaptive Neuro Fuzzy Inference System pada 8 kategori buah yaitu pear
jambu, manggis, jeruk nipis, lemon, jeruk, rambutan, salak dan alpukat memakai model fuzzy
yang sudah diimplementasikan pengujian model serta menentukan tingkat akurasi dan error




model tersebut. Tingkat akurasi yang dihasilkan pada data test sebesar 75%.[4] mengusulkan
klasifikasi jenis tanaman gaharu memakai metode Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System
dan mengimplementasikan 5 fitur ekstraksi glem (Gray Level Co-occurance Matrix)
sedangkan pada pengenalan tekstur daun dan 6 fitur ekstraksi menggunakan fitur morfologi
digital, dilakukan pada 4 jenis pohon gaharu dengan melakukan pengujian menggunakan
evaluasi confusion matrix, split data uji yang digunakan 10%, 20%, 30%, 40%, 50% pada
jumlah step per epoch 10, 30 dan 50. Hasil akurasi yang dihasilkan pada split data uji 10%
pada step epoch 50 dan akurasi terbaik sebesar 90%, sedangkan akurasi yang paling rendah
terdapat pada split dataset uji ke 50% dengan jumlah step per epoch 10 mendapatkan akurasi
50%. Rata-rata yang didapat akurasi tertinggi diperoleh dari pengujian step epoch ke 50
dengan pembagian data yang berbeda, akurasi sebesar 75,6%. [7] mengklasifikasikan motif
citra batik Parang Kusumo dan Kawung khas dari Yogyakarta dengan menerapakan klasifikasi
metode anfis dan ekstraksi fitur citra menggunakan metode GLCM (Gray Level Co-occurance
Matrix) menggunakan 6 fitur citra. Strukur anfis yang dibangung memiliki 6 input dari fitur
ekstrak GLCM dengan memakai 100 dataset pengujian citra dan menghasilkan Trapezoidal
Shaped- Membership Function mendapatkan akurasi terbaik sebesar 80%, sedangkan
Gaussian Shaped-Membership Function memperoleh akurasi paling rendah yaitu sebesar
77%. |8] Pada penelitian ini bertujuan untuk mengindentifikasi budah mangga gadong gincu
Cirebon dengan menggunakan ektraksi citra RGB dan metode klasifikasi menggunakan anfis.
Data yang digunakan terdiri dari 3 kelas yaitu kelas asam dengan 25 data, kelas sedang dengan
25 data, dan kelas manis 25 data dengan total keseluruhan berjumlah 75 data. Penelitian ini
menggunakan metode ANFIS dengan metode hybrid dengan metode Recursive Least Square
Estimator ( RLSE), total jumlah epoch sebanyak 1000, nilai error sebesar 0.5220 dan mampu
mengindentifikasikan kelas buah mangga gadong denga tingkat akurasi sebesar 66,6%. [9]
mengusulkan identifikasi jenis-jenis penyakit pada daun padi. Indentifikasi dilakukan dengan
menganggunakan metode (ANFIS) Adaptif Neuro Fuzzy Inferene System. Dengan
menghasilkan error selama pelatihan atau selisih keluaran pada (FIS) Fuzzy Inference System
dengan memakai dataset training sebesar 001973 sedangkan tingkat akurasi yang
menggunakan metode anfis menghasilkan akurasi terbaik 98.5%. [10Jmemantaatkan potens
citra untuk mendeteksi bofilm pada tahap awal pegembangan opment, dan pengembangan
evaluasi. Peneliti memilih biofilm pembentuk mikroorganisme pseudomoonas fluoresncens
dan menempatkan specimen untuk dilakukan pada specimen (10 ? 10) baja, plastik, dan
keramik pada penggunaan makanan. Sebagai data citra dimana akuisisi citra diperoleh pada
interval waktu yang teratur selama 7 hari. Pembentukan biofilm dipantau dengan
menggunakan dengan menggunakan classical bacteriology. Kemudain citra diolah untuk
endapatkan analisis gambar dengan menggunakan tingkat matriks abu-abu menggunakan
metode Gray Level Co-occurance Matrix. Hasil dari penelitian menunjukkan bahwa analisis
cita dapat menjadi alat untuk deteksi dini bakteri biofilm dan dapat digunakan untuk
pemantauan terhadap kondisi higienis suatu makanan. [11] mengembangkan metode grading
buah delima berdasarkan warna dan ukuran dari buah delima. Penelitian ini menggunakan 200
buah untuk diambil citra berdasarkan ukuran fisik buah, kulit buah, dan arilnya. Citra tersebut
diolah dengan menggunakan metode algoritma jaringan saraf tiruan (JST) yaitu metode
Adaptive Neuro Fuzzy ANFIS yang menghasilkan akurasi 955%, Response Surface
Methodelogy (RSM) yang menghasilkan akurasi sebesar 75,5%. [12] mengusulkan strategi
untuk mendeteksi penyakit [ymphoblastic leukemia dengan menggunakan gambar
mikroskopik. Penelitian ini menggunakan Marker-based Segmentation (SMB) untuk




segmentasi data, ekstraksi fitur menggunakan Gray Level Co-Occurrence Matrix (GLCM),
dan pengklasifikasian menggunakan metode Random Forest (RF) sehingga menghasilkan
akurasi segmentasi sebesar 96,29% dan masing-masing hasil akurasi sebesar 99,004% dan
96% untuk nucleus dan cytoplasm respectively.

2.2 Tanaman kelengkeng
Tanaman kelengkeng yang memiliki nama ilmiah Dimarcopus Longan merupakan tanaman
yang berasalah dari wilayah Asia Tenggara dan termasuk kedalam golongan buah leci dan
rambutan. Kelengkeng dipasaran Indonesia sendiri masih bernilai cukup tinggi, itu
dikarenakan kelengkep cuku digemari oleh masyarakat dikarenakan ransanya yang manis.
[13] Kelengkeng mempunyai banyak jenis varietas dan memiliki ciri-ciri unik dari setiap
varietas yang telah diciptakan. Salah satu dari pembeda ciri kelengkeng bisa dilihat dari
tanamannya itu sendiri, melalui tanaman kelengkeng dapat dilihat melalui struktur organ
tanaman seperti daun, batang, dan buah. Pada penelitian [14] yang menggunakan 4 jenis
varietas kelengkeng meliputi kelengkeng jenis Pingpong, Itoh, Kristal, dan Satu Jari,
menyatakan bahwa ada 4 pembeda dari karakter utama yang dapat digunakan unruk
membedakan empat varietas kelengkeng dengan menggunakan analisis Principal Component
Analysis (PCA) dan manual, yaitu karakter warna batang, permukaan batang, tekstur
ermukaan bawah daun, dan ada tidaknya cincin pada kulit buah kelengkeng.

(a) Matalada

Ciri-ciri daun:

(b) Diamond river

Ciri-ciri daun:

(¢) New kristal

Ciri-ciri daun:

(d) Puang rai

Ciri-ciri daun:
Bentuk daun yang

Daun mempunayai | Daun, mempunayai | Daun  mempunayai
bentuk yang | bentuk yang lanset, | bentuk lebih besar | muda lurus dan datar,
membulat di tengah | berwarna hijau | dan  tipis jika | sedangkan  bentuk
dan berujung runcing | cerah, panjang | dibandingkan dengan | daun yang tua bagian
serta berwarna hijau | hingga 10 cm, dan | jenis kristal yang | tepi melengkung.
tua lebar daun 3-4 cm. | lama, serta daun

lebih menjuntai

kebawah.

Pembahasan pada metode penelitian dilakukan dengan pengumpulan data serta untuk
mendukung uraian dari pembahasan latar belakang. Selain itu juga digunakan untuk
menyelesaikan masalah yang ada dipenelitian, oleh sebab itu diperlukan tahap-tahap yang
harus dilakukan. Pada subbab ini menjelaskan mengenai metodologi penelitian serta bahan
dan alat yang digunakan untuk develop sistem.
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Gambar 1 Alur penelitian
Studi Literatur atau pustaka
Studi literatur penelitian dilakukan untuk mencari serta digunakan untuk mengumpulkan
dataset/sumber informasi terkait dengan penelitian yang akan dilakukan seperti dasar
metodologi, metodologi penelitian, teori dan rujukan peneliti. Metode pengumpulan data yang
dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai berikut studi literatur dan studi pustaka.
Pengumpulan data
Dataset citra daun kelengkeng didapatkan langsung dari petani buah desa karang kunci kec.
singosari. Dataset yang digunakan sebanyak 1000 dataset yang terdiri dari 250 daun matalada,
250 daun new kristal, 250 daun diamond river, dan 250 daun puang rai. Ukuran piksel daun
yang digunakan 1024x1024 piksel.
Pengolahan (Analisis Data)
Analisis data dilakukan untuk proses memisahkan citra daun matalada, new kristal, diamond
river, puang rai serta dilakukan cropping pada citra daun. Pengolahan data dilakukan bersama
para pakar petani buah yang ahli dalam menentukan citra daun lengkeng.
Desain Sistem
Tahapan berupa perencaan, gambaran dan proses pembuatan sistem yang akan di bangung
metode klasifikasi transfer learning pre-trained model.
Implementasi Sistem
Tahapan dilakukan sebagai penerapa sistem yang dibangung (peng-codean) tools bantu
program python yang diimplementasikan pada google colab.
Uji dan Evaluasi hasil




Pada tahap ini dilakukan proses uji dan hasil analisis serta performance kinerja metode yang
diusulkan meliputi loss function, akurasi dan waktu komputasi.

III. METODE PENELITIAN

3.1 Preprocessing
Pada tahapan ini, semua gambar yang digunakan untuk pelatihan dan pengujian akan
diperkecil ukurannya ke dalam beberapa ukuran yaitu 128x128, 150x150, 224x224 dan
299x299 untuk melihat pengaruhnya terhadap akurasi dari hasil prediksi pada masing-masing
model CNN. Ukuran gambar diperkecil dengan tujuan untuk mengurangi beban komputasi
yang berat dan pemrosesan yang lebih cepat [15] Dataset kemudian dibagi menjadi data latih,
data validasi dan data uji. Data latih selanjutnya akan diaugmentasi sedangkan data uji akan
digunakan pada saat tahapan pengujian untuk mengetahui performa dari setiap model CNN.

3.2 Convolutional Neural Network
CNN atau kepanjangan dari Convolutional Neural Network[16] adalah salah satu metode
klasifikasi maupun prediksi yang bisa diimplementasikan pada data gambar, suara maupun
teks. Padaumumnya ada tiga tipe layer Arsitektur CNN yaitu convolution layer, pooling layer,
dan fully connected layer. Ekstraksi informasi pada gambar sering kali digunakan
Convolution layer dan pooling layer. Sedangkan fully connected layer digunakan sebagai
prediksi serta memberi label pada data yang paling tepat sebagai hasil prediksi maupun
klasifikasi.

Multiple hidden layers
process hierarchical features
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Gambar 2 layer deep learning

3.3 Transfer learning pre-trained model
Transfer Learning [ 17]merupakan teknik yang memanfaatkan model yang sudah ditraining
sebelumnya (pretrained model) untuk digunakan mengklasifikasikan dataset yang baru
sehingga tidak perlu untuk melakukan training data dari awal. dan dilakukan penyesuaian
pada bagian akhir dari model. Secara umum arsitektur CNN terdiri dari beberapa
layer, layer-layer ini yang melakukan ekstraksi fitur-fitur yang ada pada dataset.
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Gambar 3 model transfer learning yang diusulkan

3.4 VGGNet

Arsitektur VGGNet [18] ialah arsitektur pengembangan dari alexnet yang mana arsitektur
tersebut fokus pada proses ekstraksi fitur di layer convolusi sehingga mampu mendapatkan
representasi citra yang banyak untuk dapat di klasifikasi. Arsitektur VGG16 merupakan
bagian dari model deep learning meliputi dari 16 layer. Model arsitektur VGG16 dapat dilihat
gambar 4. Sedangkan arsitektur VGG16 sendiri memiliki 13 layer lapisan konvolusi, dan 2
lapisan digunakan sebagai fully_connected, serta 1 lapisan klasifikasi.

13 Conwvolutional Layers using 3x3 kernel filters Fully connected layer
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Gamba 4 model arsitektur VGG16 [19]

Gambar 4. tiap susunan konvolusi diatas memiliki dimensi kernel 3x3. Perbedaannya pada
tiap susunan konvolusi dari masing- masing susunan jumlah filter. Jumlah filter 64 ada pada2
susunan konvolusi awal, sedangkan jumlah kernel 128 susunan 3 serta 4. Begitu pada susunan
konvolusi lain yang jumlah filternya berbeda ialah 256 (susunan 4 5 6) serta 512 ( susunan 7
891011 12). 2x2 max pooling digunakan sesudah susunan konvolusi 24 7 10 serta 13. output
pooling terakhir akan dihubungkan ke layer fully_connected, dan pada akhirnya terhubung ke
klasifikasi guna untuk penentuan class ataupun label dataset.




3.5 Confusin matrix

IV.

Klasifikasi merupakan proses pembelajaran secara terbimbing melalui trainingset
berdasarkan data histori (Komputer and Nuswantoro, 2018).Pengukuran Kinerja Untuk
permasalahan dalam klasifikasi, pengukuran yang biasa digunakan adalah precision, recall
dan accuracy [21]. Dalam mengestimasi eksekusi dengan menggunakan confusion matrix,
terdapat 4 (empat) istilah dari sistem pengelompokan. Nilai True Negative (TN) adalah jumlah
informasi negatif yang dapat dibedakan secara akurat, sedangkan False Positive (FP) adalah
informasi negatif tetapi diidentifikasi sebagai informasi yang pasti. Sementara itu, True
Positive (TP) adalah informasi positif yang dibedakan secara akurat. False Negative (FN)
adalah sesuatu yang bertentangan dengan True Positive, sehingga informasi yang positif,
namun diakui sebagai informasi yang negatif. Seperti pada penelitian yang dilakukan [22]
jenis klasifikasi binary yang hanya memiliki 2 keluaran kelas, confusion matrix dapat
disajikan seperti pada berikut ini :
Tabel 1 Confusion Matrix

Kelas | Terklasifikasi Positif | Terklasifikasi Negatif

Positif | True Positif False Negatif

Negatif | False Positif True Negatif

Mengingat nilai-nilai True Negative, False Positive, False Negative, dan True Positive,

ketepatan, akurasi, dan recall. Nilai presisi mendeskripsikan seberapa tepat kerangka kerja
dapat klasifikasi secara efektif.

. Precision

Precision merupakan suatu informasi yang diambil pada salah satu dari bagian data [23].
Rumus precision adalah

TE .
Pw) x 100% (2.6)

Precision = (’r

Recall

Recall merupakan pengambilan dan perhitungan data yang relevan dari keseluruhan data
yang berada didalam sistem dengan menggunakan query. Selain itu recall juga disebut dengan
sensitifity. Dimana peluang munculnya data relevan dapat disesuaikan dengan query. Rumus
Recall adalah sebagai berikut :

TP
Recall = (rpm) x 100% 2.7

. Accuracy

Accuracy adalah hasil prediksi benar dari semua dataset. akurasi juga dapat di
persentasekan dari total e-mail yang benar dengan mengidentifikasi nya kedalam rasio
prediksi positif atau negatif. Rumus Accuracy adalah :

TP+TN
Attu!’a(_\ﬁ(m) X 100% (2.8)

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada pengujian penelitian ini digunakan laptop dell €7270 dengan spesifikasi core i7 gen 6,
ram 16gb, ssd 512gb, dan sistem operasi windows 10 pro serta menggunakan tools bantu
google colab untuk implementasi dari program. Berikut tabel implementasi dan hasil

penelitian setelah dilakukan training dan validasi dengan menggunakan deep pre-trained
model VGG16.




VL.

Tabel 2. Parameter transfer learning Tabel 3. Hasil akurasi dan error

Nama Parameter Rate 0.0001
Optimation Adam Data Training | Validasi | Waktu
Batch size 32 Akurasi 79% 82% 71 detik
Shape input | 80,30,3 Error 0.50 041
Learning rate | 0.001
Activation Softmax

Training vs validation accuracy Training vs validation loss

—— Loss of Training data

085 Loss of Validation data

080

075 08

070 07

065 06

060 05

= Accuracy of Training data

055 = Accuracy of Validation data 0.4
0 5 10 15 P P 0 0 5 10 15 2 % »
Gambar 7. Grafik akurasi Gambear 8. grafi error rate

Berdasarkan hasil gambar 7 dan 8 serta tabel 2 dapat simpulkan bahwa menggunakan deep
pre-trained model VGG16 dengan epoch 30 batch size 32, learning rate 0.0001 sedangkan
untuk parameter yang digunakan optimation adalah adam serta aktivasi parameter adalah
softax. Dataset training berjumlah 1000 data citra daun klengkeng yang terdiri dari 250 daun
matalada, 250 daun puangrai, 250 daun new kristal dan 250 daun diamond river, target size
yang digunakan adalah 80x80x30 menghasilkan tingkat akurasi training 79% sedangkan
validasi menggunakan 690 data dan akurasi validasi terbaik adalah 82% dan waktu komputasi
yang di butuhkan adalah 71 detik. Dari perbandingan tersebut dapat disimpulkan bahwa
jumlah epoch berpengaruh terhadap tingkat akurasi, selain itu juga semakin banyak epoch
yang digunakan maka semakin tinggi tingkat akurasi yang didapatkan.

KESIMPULAN

Hasil penelitian ini mengusulkan metode deep pre-trained model VGG16 dengan
menggunakan tools bantu google colab menghasilkan tingkat akurasi terbaik 79% dan validasi
82% serta error dari masing-masing proses training dan validasi yaitu 0.50 dan 0.41 sedangkan
waktu komputasi yang dibutuhkan untuk training dan validasi adalah 71 detik.
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