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Abstract

[Optimation Image Classification In Shark With Convolutional Neural Network And Data Augmentation
Methods] Sharks are cartilaginous fish that are widely hunted because they have high economic value.
Overfishing and trade have resulted in thisspecies being threatened with extinction and hasbeenincluded in
several categories of the IUCN Red List. Information on the types of sharks that landed in Sungailiat Bangka
PPN is still very limited due to the difficulty of morphological identification, so it is necessary to identify using
molecular methods. Therefore, the researcher produced an image recognition program in sharks using the
Convolutional Neural Network algorithm, which is a convolutional activity by combining several layers of
preparation, by utilizing several components that move together and are motivated by a biological sensory
system. The shark images used are basking, blacktip, blue, bull, hammerhead, lemon, mako, nurse, sand tiger,
and thresher. The implementation of shark image recognition is carried out using 2 test models, namely the
Sequential model and the VGG16 on top model running on the Google Collaboratory application,and Keras.
The test data in this study were 1089 training data images and 1073 test data images which resulted in an
evaluation value with an accuracy value of 86.58% and a loss value of 0.701 on the Sequentialmodel and an
accuracy value of 91.80% and a loss value of 0.0355 on the on top model. VGG16.

Keywords: Convolutional Neural Network (CNN), VGG16, Image Classification, Shark, Hard.

Abstrak

Ikan Hiu merupakan ikan bertulangrawan yangbanyak diburu karena mempunyainilai ekonomiyang tinggi.
Penangkapan dan perdagangan secara berlebihan mengakibatkan spesies ini terancam kepunahan dan sudah
masuk pada beberapa kategori IUCN Red List. informasitentang jenis-jenis hiu yangdidaratkan diPPN Sungai
liat Bangka masih sangat terbatas dikarenakan sulitnya identifikasisecara morfologi sehingga perlu dilakukan
identifikasi menggunakan metode molekuler. oleh karena itu, peneliti menghasilkan program pengenalan citra
pada ikan hiu menggunakan algoritma Convolutional Neural Network, yang merupakan kegiatan konvolusi
dengan menggabungkan beberapa lapisan persiapan, dengan memanfaatkan beberapa komponen yang bergerak
sama dan dimotivasioleh sistem sensorik biologis. Gambarikan hiu yangdigunakan adalah basking, blacktip,
blue, bull,hammerhead, lemon, mako, nurse, sand tiger, dan thresher. Implementasipengenalan citra ikan hiu
dilakukan dengan memakai2 model pengujian yaitu model Sequential dan modelontop VGG16 yang berjalan
di aplikasi Google Collaboratory, dan Keras. Data pengujian pada penelitian ini adalah 1089 citra data latih
dan 1073 citra data ujiyangmenghasilkan nilai evaluasidengan nilai akurasi86,58% dan nilai loss 0,701 pada
model Sequential dan nilaiakurasi91,80% dan nilai loss 0,0355 pada model on top VGG16.

Kata Kunci: Convolutional Neural Network (CNN), VGG16, Klasifikasi Gambar, Ikan Hiu, Keras.

1. Pendahuluan

Ikan hiu mempunyai nilai hemat yang sangat tinggi. Hampir seluruh bagian dari tubuh hiu dapat
dimanfaatkan menjadi produk dengan nilai jual yang tinggi seperti daging, tulang rawan, kulit, gigi, rahang,
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jeroan (isi perut), hatidansirip. Produk hiu tersebut biasanya dipasarkan secaralokaldan dieksporke berbagai
negara (Anonim, 2015 b.). Selain produk hiu tersebut, perdagangan hiu menjadi ikan hias yang berukuran
kurang lebih 1 meter juga banyak dilakukan. Ikan hiu menjadi salah satu penghasilan utama yang telah
memberikan kesejahteraan bagi nelayan penangkap maupun pengepul (Anonim, 2015). Kondisi demikian
memerlukan adanya pemantauan secara terus menerus. Data mengenai komposisi ukuran dan jenis kelamin
ikan hiu karangsirip hitam (Carcharhinus melanopterus) komoditaseksporBali diharapkan dapat memberikan
informasi dan menjadi bahan masukan untuk pengelolaan sumber daya perikanan hiu di masa mendatang.
Penelitian ini bertujuan untuk mengetahui komposisi ukuran dan jenis kelamin ikan hiu karang sirip hitam
(carcharhinus melanopterus) sebagai komoditas eksporBali.[1]

Jenis ikan ini memiliki tingkat pertumbuhan yang lambat namun mempunyai umur yang panjang. Hiu
membutuhkan waktu lebih dari delapan belas tahun untuk mencapai kedewasaan, dan beberapa jenis hiu ha nya
membuat 4-6 anakan setiap bereproduksi.[2]

Ikan hiu menjadisalah satu jenis ikan bertulang rawan (Elasmobranchi), sudah menjadisalah satuisuyang
sedanghangatdibicarakan didunia internasional. kelompok ikan ini adalah makhluk hidup yangunik, karena
termasuk pada salah satu jenis hewan purba yangmasih hidup dan juga mempunyaikarakteristik yangberbeda
dengan ikan-ikan bertulangsejati (Stevens et al., 2000).[3]

Perikanan hiu di Indonesia pada saat ini menjadisorotan dunia internasional. sesuai data FAO daritahun
1950 hingga 2009, totaltangkapan ikan-ikan Elasmobranch didunia dari tahun ke tahun semakin meningkat,
di mana tahun 2003 adalah tangkapan tertinggi hiu dan pari di dunia yang mencapai 800.000 ton/tahun dan
tahun selanjutnya mengalami penurunan sebanyak 20% (Dulvy et al. 2014). dari jumlah tadi, Indonesia
merupakan negara penghasil hiu terbesar di dunia, dengan kontribusi sebesar 16,8% dari total tangkapan
dunia.[4]

Perikanan hiu adalah salah satu komoditas perikanan yang relatif penting di dunia. Tingginya harga sirip
hiu di pasaran semakin mempertinggi perburuan hiu dan mengancam kelestarian stoknya dialam. Perburuan
ikan ini sangat intensif karena hampirsemua bagian tubuhnya bisa dimanfaatkan. Daging ikan hiu untuk bahan
pangan (bakso, sosis, ikan kemarau); sirip buat sop; kulit buat bahan kerajinan kulit (tas, sepatu, jaket,
dompet); minyak, gigi serta tulangdapat digunakan buat bahan obat serta lem (Musick et al., 2000).[5]

Keberadaan hiu semakin terancam sebab menjadi komoditas yang terus diperdagangkan. pada 2015
Indonesia ialah penangkap hiu terbesardi global. Organisasi FAO (2015), mencatat ragam produk hiu dan pari
berasal Indonesia mencapai103.245 ton pada2011. Selain itu Indonesia juga adalah kontributor terbesaruntuk
perikanan hiu mencapai 12,31% pemenuhan perikanan dunia (FAO, 2015). permasalahan lain pula
bermunculan seperti penangkapan ikan hiu sering kali dikaitkan dengan tangkapan sampingan atau by-catch
perikanan ikantuna yangbanyak menangkap bayihiu.[6]

Hiu adalah top predator di suatu daerah perairan, dan apabila hilangnya top predator dari suatu perairan
maka keseimbangan ekologi dalam perairan akan terganggu. masyarakat Aceh memanfaatkan hiu sebagai
konsumsi sehari-hari dan tergolong menjadi menu pilihan, baik itu di olah sebagai lauk pauk juga menjadi
olahan kuliner lainnya mirip bakso serta ikan asin. Hampir di semua pesisir pantai Aceh tempat pendaratan
ikan (TPI) selalu ada hiuyangdidaratkan baik sebagaitangkapan sampingan juga tangkapan sasaran nelayan.
Data hasil tangkapan hiu provinsi Aceh mengalamipeningkatan Daritahun 2004 tercatat hasiltangkapan hiu
sebesar 2300 ton hingga 3500 ton (DKP Aceh , 2010).[7]

1.1 Klasifikasi

Klasifikasi adalah proses mencari model yang bisa membagi data berdasarkan kelasnya dan dipisahkan
menjadidua tahap, tahapan pelatihan (learning) dan tahapan pengujian (testing), tahapan pelatihan (learning)
adalah tahap mencaritahu bagaimanadata yangkategorinya telah diketahui, tahapan pengujian (testing) adalah
tahap menilai pemaparan hasil model dari tahap pelatihan dengan data baru sebagai data uji, yang
menghasilkan tingkat pencapaian / ketepatan modeldalam mengantisipasidata yangkelasnya belum diketahui,
khususnya data uji.

1.2 Deep Learning

Teknik machine learning yangmelakukan pengolahan informasinon linier dengan memanfaatkan banyak
layer untuk melakukan ekstraksi fitur identifikasi pola, dan klasifikasi yang merupakan metode studi
representasi yang memungkinkan model perhitungan komputasi yang terdiri dari banyak lapisan pengolahan
dalam mempelajari data dengan banyak tingkat abstraksi disebut Deep Learning. Convolutional Neural
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Networks (CNN), Deep Belief Networks (DBN), Restricted Boltzmann Machine (RBM), dan Stacked
Autoencoders merupakan algoritma yangada dalam Deep Learning.

1.3 Convolutional Neural Network (CNN)

Neural network pada deep learning memiliki suatu varian yaitu Convolutional Neural Networks yang
dibuat melalui proses peningkatan Multi Layer Perceptron dan banyak dipakaidalam aplikasicomputervision
seperti deteksi objek, klasifikasi citra, dan pengenalan wajah. Neural networks yangbiasanya digunakan untuk
pengolahan data dalam bentuk citra yang bekerja menggunakan kernel di mana akan mengekstrak fitur dari
data masukan menggunakan operasikonvolusiadalah CNN. Terdapat perbedaan antara Neural Network dan
CNN, Neuron pada CNN memiliki bobot, bias, dan fungsi aktivasi. lapisan-lapisan penyusun dariCNN adalah
Convolution Layer, Pooling Layer, Activation ReLU Layer, dan Fully Connected Layer. Model konvolusi yang
memanfaatkan lapisan/layer konvolusional dengan ukuran convolutional filter yang kecil (3x3) yang
mempunyail6 layer danterdiri atas13 convolutional layerdan 3 fully connected layerdisebut dengan VGG16.

VGG-16

i»
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B

Conv 1-1
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Pooing
Conv 2-1
Conv 2-2
Pooing
Conv 3-1
Conv 3-2
Conv 3-3
Pooing
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Conv 4-2
Conv 4-3
Pooing
Conv 5-1
Conv 5-2
Conv 5-3
Pooing
Dense
Dense
Output

Gambar 1. Arsitektur VGG16

A. ConvolutionalLayer
Convolutional Layer Convolutional layeradalah prosesmanipulasicitra yang dilakukan dengan eksternal
mask (sub windows) agar menghasilkan citra yang baru dengan merubah ukuran citra, dengan operasi

convolutionaluntuk menghasilkan fitur ekstraksi penting citra seperti deteksi orientasi gradien, warna, tepi/ciri,
dan lainnya melalui proses encoding.[8]

Rumus persamaan darioperasikonvolusi dapat dilihat pada persamaan berikut.
s) = (x X YO (1)
Dengan s(t) adalah fungsikonvolusi, x adalah input,danw adalah filter
Output [0][0] = (9%0) + (4*2) + (1*4) +

(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)
=0+8+1+4+1+0+1+0+1

., =16

Input image Filter Output array

Gambar 2. Convolutional Layer

B. Pooling Layer

Pooling layer yang terdapat pada CNN menggunakan fungsi fitur map (activation map) sebagai masukan
dan diteruskan untuk diolah dengan berbagai jenis operasi statistik berdasarkan nilai piksel terdekat.
Keuntungan pooling layer adalah dapat secara bertahap mengurangiukuran volume output pada fiturmap y ang

berguna untuk mengendalikan overfitting. Umumnya terdapat dua poolingyangdigunakan yaitu max pooling
danaverage pooling.
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Gambar 3. Operasi Max Pooling dan Average Pooling

C. Rectified Linier Unit (Relu)

Rectified Linear Unit (ReLu) merupakan fungsi aktivasi linear yang banyak digunakan dalam CNN.
Activation function ini memiliki tugas di dalam menentukan apakah suatu neuron harus aktif atau tidak
berdasarkan nilaibobot yangdimasukan.

Rumus persamaan pada fungsiaktivasiRelU dapatdilihat pada persamaan berikut.[9]

relu(x) = max (0,x) (2)

Dengan relu (x) adalah fungsi RelU dari nilai x, x adalah input, dan max (0, x) adalah fungsi nilai max dari 0
danx.

D. Fully Connected Layer

Setiap neuron yang terdapat di dalam lapisan convolutional harus dikonversi menjadi sebuah data
berdimensi tunggal sebelum dimasukkan ke dalam proses fully connected layer. Ketika proses tersebut
dijalankan akan menjadikan informasi data spasialnya akan hilang dan tidak dapat dikembalikan, fully
connected layerdapat diimplementasikan hanya diakhirneuron.[10]

Relu Softmax
Xl A Yy A - &
X s P 4 -
X X iy \
Layer 1 Layer 2 Layer 3

Gambar 4. Fully Connected Layer

Dari gambar 4 di atas, pada layer 1 akan dilakukan proses feed forwarding menuju layer 2 menggunakan
aktivasi RelU. Kemudian di bagian layer 2 akan dilakukan proses klasifikasi yang 4 dilakukan dengan fungsi
softmax.

Rumuspersamaan pada fully connected layerdapat dituliskan sebagaiberikut.

zr = chzlchcr + br (3)
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Dengan r adalah 1,2,3,....R, R adalah jumlah neuron yang keluar, J adalah jumlah neuron yang masuk, zr
adalah output padaneuron ke-r, xc adalah input padaneuron ke-c, Wcr adalah bobot antara neuron input ke-c
menuju neuron output ke-r, dan bradalah biasuntuk neuron output ke-r.

E. Softmax Activation

Softmax Activation merupakan bentuk lain dari Logistic Regression yangberfungsi dalam proses klasifikasi
lebih dari dua kelas. Softmax digunakan untuk merubah output dari lapisan terakhir menjadi distribusi
probabilitasdasarnya.[11]

Rumus persamaan aktivasi softmax adalah Sebagaiberikut.[12]

xi

fi ()= Eke—lexl @)
j=

Pada persamaan diatasterdapat notasifiyang merupakan hasilfungsi untuk setiap bagian ke-i pada keluaran
kelas vektor. Sedangkan x merupakan vektor yang memiliki nilai dari hasil fully connected layer terakhir.
Softmax dapat menghitung probabilitas dari semua kelas kemudian akan diambil vektor yang bernilai riil dan
diubah ke dalam nilai dengan rentangnol sampaidengan satu yangjika dijumlah semuanyaakan bernilai satu.

2. Metode Penelitian

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan Convolutional Neural Network
(CNN) dengan framework Keras pada Google Collaboratory dan back-end Tensor Flow. Gambaran umum
yangdilakukan dalam proses penelitian ini dijelaskan pada Gambar5 berikut.

/ INPUT CITRA /

PREPROCESSING

v

TRAINING MODEL

v

EVALUASI MODEL
(AKURASI)

Gambar 5. Kerangka Uji

Dari gambar 5 di atas tahap awal yang dilakukan dengan memasukkan citra berupa data set yang sudah
dipersiapkan sebelumnya dan terbagi menjadi 2 yaitu data train dan data test. Sebagian besar data gambar
dalam penelitian ini diunduh dari web, yang tentu saja memiliki berbagai ukuran. Sejalan dengan itu,
preprocessing gambardilakukan untuk mendapatkan gambarsiap pakaiyangkemudian ditanganilebih lanjut,
baik untuk kebutuhan ekstraksi maupun kebutuhan klasifikasi data. Proses tersebut dilakukan menggunakan
beberapa langkah preprocessing data yangdapat dilakukan dalam klasifikasimenggunakan metode CNN.[13]

Preprocessing merupakan tahap yang dilakukan sebelum training atau testing model dengan melakukan
proses resize, konversi citra RGB dan feature extraction VGG16. Resize yaitu mengubah ukuran citra yang
digunakan untuk menyesuaikan citra supaya dapat dilakukan training atau testing. Konversi citra RGB
merupakan proses perubahan citra berwarna menjadi grayscale. Feature extraction merupakan teknik
pengenalan objek dengan melihat ciri-ciri khusus pada objek tersebut yang bertujuan melakukan perhitungan
dan perbandingan untuk mengklasifikasisuatu citra.[14]

Proses klasifikasi ikan hiu dilakukan menggunakan 2 model yang berbeda. Pengujian pertama dilakukan
dengan model Sequential yaitu dengan membuat sebuah model pengujian sederhana dengan menentukan
parametersecara acak guna mendapatkan nilaiakurasiyangmaksimal.[15]
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Pengujian kedua dilakukan dengan model on top VGG16 dengan melakukan feature extraction VGG16
terlebih dahulu sebelum melakukan pengujian. Model ini sering digunakan dalam penelitian-penelitian
sebelumnya karena memiliki akurasi yang cukup baik. Dengan mengevaluasi di setiap pengujian model
sebelumnya, maka akan didapat nilai accuracy dan nilai loss yangdiperoleh dari setiap model pengujian. Dari
sini kita dapat melihat kemungkinan kegagalan objek citra yangdibaca dalam proses klasifikasi. Dalam proses
evaluasijuga akan didapatkan nilaiakurasifinalyang akan didapat dari keseluruhan model pengujian.[16]

a. Dataset

Dataset pengujian yangdigunakan adalah 1089 citra pada data train dan 1073 citra pada datatestdengan
masing-masing 20% dari data valid setiap citra yang diambil menggunakan metode scraping dari berbagai
sumber di internet yaitu google image dan situs https://www.kaggle.com/larusso94/shark-species dengan
mengunduh (download) gambarterkait dengan objek dalam penelitian ini.

Berikut adalah 10 jenis (kelas) yang digunakan.
Tabel 1. Data set

Variabel Latih Uji Definisi Variabel
basking 133 129 Citra Berupa basking
blacktip 93 119 Citra Berupa blacktip
blue 103 73 Citra Berupa blue
bull 112 114 Citra Berupa bull
hammerhead 107 107 Citra Berupa hammerhead
lemon 114 101 Citra Berupa lemon
mako 73 93 Citra Berupa mako
nurse 101 126 Citra Berupa nurse
sand tiger 119 114 Citra Berupa sand tiger
thresher 134 97 Citra Berupa thresher

b. Rancangan Pengujian
Pada penelitian ini digunakan 2 modelarsitektur CNN berikut.

input: | [(None, 150, 150, 3)]
InputLayer
output: | [(None, 150, 150, 3)]
Y
input: (Nome, 150, 150, 3)
Conv2D
output: | (None, 148, 148, 32)
Y
input: | (None, 148, 148, 32)
MaxPooling2D
output: (None, 74, 74, 32)
Y
input: | (Nome, 74, 74, 32)
Conv2D
output: | (None, 72, 72, 64)
Y
input: | (None, 72, 72, 64)
MaxPooling2D
output: | (None, 36, 36, 64)
h J
input: | (None, 36, 36, 64)
Flatten
output: (None, 82944)
Y
input: | (None, 82944)
Dense
output: (None, 128)
Y
input: | (Nome, 128)
Dense

output: | (None, 11)

Gambar 6. Model Sequential
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Pada penelitian ini citra yang di masukan berukuran 150x150x3 piksel dan dilakukan konversi ke
grayscale kemudian dilakukan konvolusi dengan dua layer konvolusi dengan jumlah filter masing-masing 32
dan 64 berukuran 3x3. Pada pooling layerdigunakan operasi max pooling dengan pooling max berukuran 2x2
yang nantinya setiap ukuran citra akan dibagi dua saat melewati proses ini. Proses flatten digunakan untuk
merubah formatcitra 2d ke 1d dengan nilai yangsudah ditentukan 1224x224x3 piksel. Kemudian kita gunakan
dua dense layer, dengan layer pertama berfungsisebagai activation ReLu (rectified linear unit) berukuran 128
neuron dan layer kedua Softmax sejumlah 10 neuron sesuai dengan jumlah kelas data yang diambil dari
dataset.[17]

input: | [(None, 4, 4, 512)]
output: | [(None, 4, 4, 512)]

InputLayer

Y
input: | (None, 4,4, 512)

output: (None, 8192)

Flatten

input: | (None, 8192)
output: (None, 50)

Dense

4
input: | (None, 50)
output: | (None, 11)

Dense

Gambar 7. Model VGG16

VGG16 merupakan Model ke-2 yang digunakan dalam proses klasifikasi dengan memanfaatkan salah
satu feature extraction dariVGG16 dandilakukan pelatihan pada ImageNet. Setelah mendapat ekstraksi fitur
dari VGG16 tahap pertamacitra yangmasukan berukuran 4x4x512 piksel. Kemudian dilakukan proses flatten
dari citra yang telah di input tersebut. Kemudian dua dense layer, dengan layer pertama sebagai activation
ReLu (rectified linear unit) berukuran 50 neuron dan layerkedua Softmax sejumlah 10 neuron.[18]

c. Data Augmentasi

Augmentasi data merupakan proses memodifikasiatau memanipulasisuatu citra, sehingga citra asli dalam
bentuk standar akan diubah bentuk dan posisinya. Augmentasi data bertujuan agar mesin bisa belajar dan
mengenali asalaneka macamcitra yangberbeda-beda sekaligus mampu dimanfaatkan buat memperbanyak
data. Pada kebanyakan kasus, penggunaan augmentasi data berhasil menaikkan performa dari model.
Peningkatan tadi terjadi karena mesin berhasil mengenali lebih banyak objek dari bentuk serta pola yang
beragam jenisnya. Bisa dilihat juga pada gambar di bawah ini, satu citra saja mampu membuat banyak
gambaran baru dengan posisiyang majemuk. Contoh penggunaan augmentasi data dapatditinjau padagambar
dibawah ini.

Blacktip Blue Hammerhead Nurse

Flip i
Random

Crop
Random |
Rotation

| | 500 1000 1500 _

Random N

Resize

Crop 150 | 48

e —
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Gambar 8. Hasil Augmentasi

3. Hasil dan Pembahasan

Tahap pengujian dilakukan dengan melatih data ikan hiu ke dalam fit model dengan menggunakan epoch
sebanyak 20 kali, batch size = 128, dan validation split = 0,2 yang memiliki arti 80% training dan 20%
validasi.Epoch dapatdiartikan sebagaijumlah neuron yangdapat melihat semua data yangtelah dikumpulkan,
dan batch size merupakan jumlah sample pelatihan didalam satu forward/backward pass.

a. Model Sequental
Tabel 2. Hasil Fit Model Sequental

Epoch Data Train Data Validation

Loss Accuracy Loss Accuracy
1 4,543232 0,469595 2,165932 0,814054
2 1,579867 0,778784 1,434746 0,847568
3 0,108014 0,531622 0,862450 0,916216
4 0,362774 0,906081 0,230983 0,954054
5 0,110368 0,980405 0,149743 0,967568
6 0,059540 0,985811 0,151990 0,975676
7 0,030552 0,992568 0,143654 0,975676
8 0,017840 0,995270 0,157960 0,970270
9 0,013817 0,997297 0,134336 0,975676
10 0,013790 0,996622 0,153415 0,972973
11 0,036451 0,995946 0,137088 0,972973
12 0,023474 0,997973 0,150483 0,972973
13 0,020593 0,995946 0,146028 0,972973
14 0,023073 0,995270 0,133320 0,975676
15 0,031593 0,995270 0,141504 0,970270
16 0,010665 0,997973 0,131615 0,975676
17 0,009057 0,996622 0,144183 0,972973
18 0,011457 0,996622 0,141356 0,972973
19 0,012665 0,997297 0,133306 0,972973
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20 0,013241 0,995946 0,142919 0,972973

Pada tabel2 merupakan hasilpelatinan daridata train/latih dan data validasidengan menggunakandengan
nilai accuracy, hubungan antarajumlah epoch dengan nilailoss merupakan korelasinegatif di mana banyaknya
jumlah epoch yang digunakan akan mempengaruhi nilai loss yang dihasilkan pada pelatihan data semakin
kecil. Dari hasil pelatihan data train dan data validasi tersebut dapat kita visualisasikan ke dalam plot/grafik
sebagaiberikut.
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Gambar 9. Plot Accuracy vs Loss Model Sequential

Dari hasil pelatihan data Plot Accuracy vs Loss Model Sequential diatas dapat kita visualisasikan ke dalam
Confusion Matrix sebagaiberikut.
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Gambar 10. Confusion Matrix Sequential
b. Model on top VGG16

Tabel 3. Hasil Fit Model on top VGG16

Epoch Data Train Data Validation

Loss Accuracy Loss Accuracy

1 1,743232 0,439595 1,235932 0,534054
2 1,879867 0,458784 1,434746 0,667568
3 0,018014 0,721622 0,682450 0,816216
4 0,362774 0,906081 0,230983 0,954054
5 0,110368 0,980405 0,149743 0,967568
6 0,059540 0,985811 0,151990 0,975676
7 0,030552 0,992568 0,143654 0,975676
8 0,017840 0,995270 0,157960 0,970270
9 0,013817 0,997297 0,134336 0,975676
10 0,013790 0,996622 0,153415 0,972973
11 0,036451 0,995946 0,137088 0,972973
12 0,023474 0,997973 0,150483 0,972973
13 0,020593 0,995946 0,146028 0,972973
14 0,023073 0,995270 0,133320 0,975676
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15 0,031593 0,995270 0,141504 0,970270
16 0,010665 0,997973 0,131615 0,975676
17 0,009057 0,996622 0,144183 0,972973
18 0,011457 0,996622 0,141356 0,972973
19 0,012665 0,997297 0,133306 0,972973
20 0,013241 0,995946 0,142919 0,972973

Dari tabel 3 di atas dapat dilihat hasil pengujian model kedua yaitu model on top VGG16 dengan jumlah
epoch sebanyak 20 kali. Dari data tersebut pada pengujian data train menghasilkan nilai akurasi. Dari hasil
pelatihan data train dan data validasitersebut dapat kita visualisasikan ke dalam plot/grafik sebagaiberikut.
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Gambar 11. Plot Accuracy vs Loss Model on top VGG16
C. Evaluasi

Evaluasi dari hasil kedua model pengujian yaitu model Sequential dan model on top VGG16 yang dilatih
menggunakan data train sebanyak 1089 citra diperoleh nilai evaluasiyangdihasilkan dari data test sebanyak
1073 citra dengan melakukan pengujian sebanyak 20 kali, batch size=128, validation split=0.2 didapat nilai
accuracy dan nilai loss sebagaiberikut.

Tabel 4. Evaluasi Nilai Accuracy dan Nilai Loss

Model Sequential Model on top VGG16
Accuracy Loss Accuracy Loss
96.58% 0.701 91.80% 0.355

4. Kesimpulan

Berdasarkan penelitian dan hasil implementasi metode Convolutional Neural Network (CNN) dalam proses
klasifikasi 10 tokoh ikan hiu, memiliki kesimpulan bahwa untuk dapat melewatiproses preprocessing dengan
baik ukuran citra dapatdiubah dimensinyamenjadi 150x150x3 piksel dan dikonversiwarna citranya menjadi
grayscale pada model Sequential, kemudian menggunakan feature extraction VGG16 yangdilatih di ImageNet
dengan ukuran dimensi 4x4x512 piksel pada on top VGG16. Akurasi yang dihasilkan akan semakin baik
apabila digunakan data train yangsemakin banyak. Haltersebut dibuktikan dengan pengujian pada jumlah data
training sebanyak 80% dan data validasi sebanyak 20% pada setiap model pengujian. Dengan melakukan
evaluasi pengujian model Sequential dan modelon top VGG16 pada epoch sebanyak 20 kali, batchsize=128,
danvalidation split=0,2 (80% training dan 20% validasi).
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