BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

Deteksi otomatis kekurangan unsur hara tanaman cabai telah berhasil
dilakukan dan telah di uji menggunakan beberapa gambar yang telah disiapkan
untuk pengujian dengan 3 arsitektur jaringan R-CNN. Dalam bab ini akan di
paparkan hasil dari proses pelatihan data dari 3 arsitektur jaringan, lalu akan
dilakukan pembandingan antara pelatihan dan testing akurasi 3 arsitektur jaringan
tersebut.

A. Hasil Pelatihan

Pada bagian ini akan dipaparkan hasil pelatihan dari keseluruhan arsitektur
jaringan dengan keseluruhan dataset menggunakan perangkat keras komputer
seperti pada bagian alat dan bahan Bab 111 dan 5000 epoch

1. Pelatihan Dataset Cabai-Exp-1 Mask_RCNN _Inception V2

Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses
pelatihan dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan Mask RCNN Inception
V2 selesai dilakukan. Grafik total loss yang tersimpan pada log dapat dilihat pada

Gambar 28.

TotalLoss
g Losses/TotaLoss

Gambar 28 Grafik Total Loss Cabai-Exp-1 Mask RCNN Inception V2
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Pada Gambar 28 Grafik Total Loss Cabai-Exp-1 Mask RCNN Inception V2
dilihat bahwa nilai akhir dari total loss yang didapat pada saat pelatihan adalah
0.0588 Untuk durasi pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 17 menit
55 Detik.

2. Pelatihan Dataset Cabai-Exp-1 SSD Mobilenet V2

Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses
pelatihan dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan SSD Mobilenet V2
selesai dilakukan. Grafik total loss yang tersimpan pada log dapat dilihat pada

Gambar 29.

Gambar 29 Grafik Total Loss Cabai-Exp-1 SSD Mobilenet V2

Pada Gambar 29. Grafik Total Loss Cabai-Exp- SSD Mobilenet V2 dilihat

bahwa nilai akhir dari total loss yang didapat pada saat pelatihan adalah 2.4124

Untuk durasi pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 43 menit 48 detik
3. Pelatihan Dataset Cabai-Exp-1 SSDL.ite Mobilenet V2

Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses

pelatihan dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan SSDLite Mobilenet V2

selesai dilakukan. Grafik total loss yang tersimpan pada log dapat dilihat pada

Gambar 30.



50

Gambar 30 Grafik Total Loss Cabai-Exp-1 SSDLite Mobilenet V2

Pada Gambar 30. Grafik Total Loss Cabai-Exp-1 SSDLite Mobilenet V2
dilihat bahwa nilai akhir dari total loss yang didapat pada saat pelatihan
adalah1.8347 Untuk durasi pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 41
Menit 45 Detik

B. Analisa Hasil Pelatihan

Pada bagian ini akan di paparkan analisa dari keseluruhan hasil training
yang telah dilakukan. Seperti yang telah di jelaskan pada bagian 5 bab 4, training
data dilakukan menggunakan perangkat keras (GPU NVIDIA GeForce GTX 1080).
Hasilnya waktu training arsitektur jaringan Mask RCNN Inception V2 2x lebih
cepat dengan arsitektur SSD Mobilenet V2. Pada Tabel 11 di paparkan detail

perbandingan training data jaringan inception V2.

Tabel 11 Hasil Pelatihan

SSD Mobilenet V2 | SSDLITE Mobilenet 2 | MasK RC':'/NZ Inception
Total Waktu Total Waktu Total Waktu
Loss (Menit) Loss (Menit) Loss (Menit)
2.4124 43 1.8347 41 0.0588 17

Dilihat dari Tabel 11 proses pelatihan yang paling cepat dan loss paling

kecil adalah Mask RCNN inception V2 dengan rata-rata 17 menit.
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C. Hasil pengujian

Hasil pengujian dengan 23 gambar testing sesuai dengan Bab 3 bagian 6.
Hasil ini merupakan pencocokan antara deteksi otomatis dan manual. Pada gambar

dibawah memaparkan beberapa gambar sebelum dan setelah di uji.

Gambar 31 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
Mask RCNN Inception V2

Pada gambar 31 arsitektur jaringan mask rcnn inception v2 mampu
mengenali objek.sebagai kekurangan nitrogen dan potassium. Hasil ini sesuai
dengan validasi pakar bahwa pada daun tersebut memiliki ciri kekurangan nitrogen

terlepas ada kekurangan potassium pada daun tersebut.
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Gambar 32 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
Mask RCNN Inception V2

Pada gambar 32 arsitektur jaringan mask rcnn inception v2 mampu
mengenali objek.sebagai kekurangan sehat, potassium, nitrogen dan kalsium pada
beberapa daun. Hasil ini sesuai dengan validasi pakar bahwa pada daun tersebut

memiliki ciri daun sehat muncul pada daun yang di tandai oleh pakar.

Gambar 33 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
Mask RCNN Inception V2

Pada gambar 33 arsitektur jaringan mask rcnn inception v2 mampu mengenali
objek.sebagai kekurangan sehat, nitrogen dan kalsium. Hasil ini sesuai dengan
validasi pakar bahwa pada daun tersebut memiliki ciri kekurangan kalsium pada

daun yang di validasi oleh pakar.
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Gambar 34 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
Mask RCNN Inception V2

Pada gambar 34 arsitektur jaringan mask rcnn inception v2 mampu mengenali objek
sebagai sehat kekurangan nitrogen, kalsium dan potassium. Hasil ini sesuai dengan
validasi pakar bahwa pada daun tersebut memiliki ciri-ciri daun kekurangan

potasium muncul pada daun yang di tandai oleh pakar.

Gambar 35 Kiri : Sebelum Pengujian, KananSeteIah Pengujian Menggunakan
SSD Mobilenet V2

Pada gambar 35 arsitektur jaringan SSD mobilenet v2 mampu mengenali objek
sebagai kekurangan potassium. Hasil ini sesuai dengan validasi pakar bahwa pada

daun tersebut memiliki ciri-ciri daun kekurangan potasium muncul pada daun yang

di tandai oleh pakar.
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Gambar 36 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
SSD Mobilenet V2

Pada gambar 36 arsitektur jaringan SSD mobilenet v2 mampu mengenali objek
sebagai daun sehat. Hasil ini sesuai dengan validasi pakar bahwa pada daun tersebut

memiliki ciri-ciri daun sehat muncul pada daun yang di tandai oleh pakar.

Gambar 37 Kiri : Sebelum Pengujian, I(hgﬁég};r:msmetelah Pengujian Menggunakan
SSD Mobilenet V2

Pada gambar 37 arsitektur jaringan SSD mobilenet v2 mampu mengenali objek
sebagai daun kekurangan kalsium. Hasil ini sesuai dengan validasi pakar bahwa
pada daun tersebut memiliki ciri-ciri daun kekurangan kalsium muncul pada daun

yang di tandai oleh pakar.

Gambar 38 Kiri : Sebelum Pengujian, Kanan : Setelah Pengujian Menggunakan
SSDLITE Mobilenet V2
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Pada gambar 38 arsitektur jaringan SSDLITE mobilenet v2 mampu

oleh pakar.

mengenali objek sebagai daun sehat. Hasil ini sesuai dengan validasi pakar bahwa

pada daun tersebut memiliki ciri-ciri daun sehat muncul pada daun yang di tandai

Dari hasil testing ini di cocokan dengan data validasi dari pakar sehingga

Tabel 12 Hasil Pengujian

rincian hasilnya dapat dapat dilihat pada tabel 12.

Detection Result

Expert
No Image Lot SSD Mask RCNN SSDLITE
Identification ; / .
Mobilenet V2 Inception V2 Mobilenet V2
1 DSCN6086 CEUEII T T N
Deficiency
2 DSCN6126 Sl N T N
Deficiency
3 DSCN6127 S N T N
Deficiency
4  DSCN6136 el N T N
Deficiency
5  DSCN6144 Calcium N T N
Deficiency
Bahtiar-DK- Nitrogen
6 NIT-(110) Deficiency F T N
Bahtiar-DK- Nitrogen
! NIT-(111) Deficiency i T N
Bahtiar-DK- Nitrogen
8 NIT-(113) Deficiency N T N
Bahtiar-DK- Nitrogen
9 NIT-(114) Deficiency F T N
Bahtiar-DK- Nitrogen
10 NIT-(115) Deficiency F T N
Bahtiar-DK- Nitrogen
11 NIT-(116) Deficiency F T N
Bahtiar-DK- Potassium
12 POT-(107) Deficiency T F N
Bahtiar-DK- Potassium
13 POT-(108) Deficiency T F N
Bahtiar-DK- Potassium
14 POT-(109) Deficiency T F N
Bahtiar-DK- Potassium
15 POT-(110) Deficiency N F N
Bahtiar-DK- Potassium
16 POT-(111) Deficiency N T N
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v SGS oney N " N
18 DSCN6118 Healthy N T N
19 DSCN6119 Healthy N T N
20 DSCN6123 Healthy N T N
21 DSCN6124 Healthy F T N
22 DSCN6125 Healthy T T N
23 DSCN6128 Healthy F T T
Correct Detection Per Topology 5 19 1
Incorrect Detection Per Topology 4 0
Not Detected Per Topology 11 0 22
Testing Accuracy 21,74% 82,61% 4,35%
Information :
T : True Computer Detection
F : Incorrect Computer Detection
N : Computer Cannot Detect

Tabel 12 menunjukan perbandingan dua topologi, topologi Mask RCNN

Inception V2 memiliki hasil akurasi testing tertinggi sebesar 82.61% pada 23

gambar testing. Pada gambar dengan identifikasi kekurangan potassium memiliki

4 kesalahan deteksi. Waktu dan pengambilan pengambilan gambar untuk testing

sangat mempengaruhi hasil deteksi

1. Evaluasi Dataset Cabai-Exp-1 Arsitektur Jaringan Mask RCNN

Inception V2

Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses

evaluasi dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan Mask RCNN Inception

V2 selesai dilakukan. mAP yang tersimpan pada log dapat dilihat pada Gambar 39
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Gambar 39 Grafik mAP Cabai-Exp-1 Mask RCNN Inception V2

Pada Gambar 39 Grafik mAP Cabai-Exp-1 Mask RCNN Inception V2 dilihat
bahwa nilai akhir mAP yang didapat pada saat pelatihan adalah 0.146 Untuk durasi

pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 14 menit.

2. Evaluasi Dataset Cabai-Exp-1 Arsitektur Jaringan SSD Mobilenet V2
Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses
evaluasi dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan SSD Mobilenet V2

selesai dilakukan. mAP yang tersimpan pada log dapat dilihat pada Gambar 40

Gambar 40 Grafik mAP Cabai-Exp-1 SSD Mobilenet V2
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Pada Gambar 40 Grafik mAP Cabai-Exp-1 SSD Mobilenet V2 dilihat
bahwa nilai akhir mAP yang didapat pada saat pelatihan adalah 0.1557 Untuk
durasi pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 19 menit.

3. Evaluasi Dataset Cabai-Exp-1 Arsitektur Jaringan SSDLITE Mobilenet
V2

Pada bagian ini akan dilihatkan hasil yang telah didapat setelah proses
evaluasi dataset cabai-exp-1 menggunakan model jaringan SSDLite Mobilenet V2

selesai dilakukan. mAP yang tersimpan pada log dapat dilihat pada Gambar 41

Gambar 41 Grafik mAP Cabai-Exp-1 SSDLite Mobilenet V2

Pada Gambar 41 Grafik mAP Cabai-Exp-1 SSDLite Mobilenet V2 dilihat
bahwa nilai akhir mAP yang didapat pada saat pelatihan adalah 0.0588 Untuk durasi
pelatihan dalam menyelesaikan epoch 5.000 adalah 20 menit. Berikut ini rincian
hasil pengujian dengan 3 models dengan 5000 epoch menghasilkan mAP yang

dapat di pada tabel 13

Tabel 13 Rincian Hasil mAP

SSD Mobilenet V2 SSDLITE Mobilenet V2 Mask RCNN Inception V2

Dataset

mAP (%) | Waktu (Menit) | mAP (%) | Waktu (Menit) | mAP (%) | Waktu (Menit)
Cabai-EXP-1 | 0.1557 19 | 0.05826 20 | 0.146
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Berdasarkan tabel 13 SDD Mobilenet V2 memiliki nilai mAP tertinggi dan
Mask RCNN memiliki waktu tercepat dalam mendeteksi objek secara presisi. mAP
merupakan salah satu cara untuk evaluasi terhadap suatu model. Nilai mAP berasal
dari nilai deteksi positif dibagi semua nilai deteksi positif seperti persamaan 3

dibawah ini.

mAP = —
j\‘l

N . :
1 Z Positive Detections (3)

— All Positive Detections



BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

A. Kesimpulan

Dari peneltian ini diperoleh beberapa kesimpulan yaitu :

1.

Hasil pelatihan dan pengujian menujukan Mask RCNN inception V2
menjadi model terbaik dari 3 model yang digunakan.

Teknologi deep learning mampu mengenali kekurangan unsur hara tanaman
cabai berdasarkan citra dengan akurasi 82.61%. Presisi dan waktu
pengambilan gambar akan mempengaruhi hasil deteksi.

Hasil mAP untuk dataset ini tertinggi sebesar 15.57 %.

B. Saran

Adapun saran dari penulis untuk penelitian berikutnya adalah :

1.

Konsep arsitektur jaringan Mask RCNN dapat dilakukan penelitian lebih
lanjut yang kompetebel dalam bentuk mobile apps.

Penambahan dataset yang lebih banyak dan dalam beberbagai kondisi cuaca
(normal, cerah, mendung) serta waktu (pagi, siang, malam) akan
menghasilnya hasil yang lebih variatif dan akurat.

Modifikasi hyperparameter di masing-masing arsitekur jaringan dapat

menjadikan penemuan baru untuk hasil inference yang lebih baik
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Surat ljin Penelitian Di Kelompok Tani Argoayuningtani

UNIVERSITAS ATMA JAYA YOGYAKARTA

Program Pascasarjana

Nomor: 563 /Eks/PPS/VI/2019
Lamp. : -
Perihal: Permohonan Izin Penelitian

Kepada Yth.
Ketua Kelompok Tani Argoayuningtani
Desa Senden, Kecamatan Selo, Kabupaten Boyolali

Dengan hormat,

Yang bertandatangan di bawah ini, Ketua Program Studi Magister Teknik Informatika Program
Pascasarjana Universitas Atma Jaya Yogyakarta, memohon izin bagi mahasiswa kami :
Nama : Arief Rais Bahtiar

No. Mahasiswa : 185302898

Untuk mengadakan pencarian data di instansi yang Bapak/Ibu pimpin, guna pengumpulan
data penelitian sebagai salah satu syarat menyelesaikan studi di Magister Teknik Informatika
Program Pascasarjana Universitas Atma Jaya Yogyakarta.

Adapun Judul Penelitian mahasiswa kami adalah Deep Learning Untuk Deteksi Jenis Unsur
Hara Yang Dibutuhkan Tanaman Cabai.

Demikian permohonan kami. Atas perhatian dan kerjasama Bapak/Ibu, kami mengucapkan
terima kasih.

%18 September 2019
frater Teknik Informatika,

>

Ir. Dj6kS Bldfyanto.,M.Eng.,Ph.D

JI. Babarsari No. 43 Yogyakarta 55281 Indonesia Kotak Pos 1086 / YKBB
Telp. +62-274-487711 ext. 3208, 3212 Fax. +62-274-485225
Website : //www.uajy.ac.id E-mail : pasca@mail.uajy.ac.id




67

Lampiran 2 Surat Rekomendasi Penelitian Dari Pemerintah Kabupaten Boyolali

PEMERINTAH KABUPATEN BOYOLALI
KANTOR KESATUAN BANGSA DAN POLITIK

Kompleks Perkantoran Terpadu Kabupaten Boyolali
JI. Merdeka Timur Kemiri, Boyolali 57321, Provinsi Jawa Tengah
Telp.(0276) 321087 Fax. (0276) 321087, e-mail kankesbangpol@boyolali.go.id
Website: www. boyolali.go.id
e

SURAT REKOMENDASI PENELITIAN
NOMOR : 070/422/V11/39/2019

I.  DASAR . Peraturan Menteri Dalam Negeri Republik Indonesia. Nomor 7 Tahun 2014 Tanggal 21

Desember 2014 Tentang Perubahan Atas Permendagri Nomor 64 Tahun 2014 Tentang
Pedoman Penerbitan Rekomendasi Penelitian;

II.  MEMBACA: 1. Surat dari BP3D Kab. Boyolali, Nomor : 070/445/35/2019, tanggal 24 Juni 2019,

Perihal : Rekomendasi Teknis Penelitian.
2. Surat dari Program Pascasarjana Universitas Atma Jaya Yogyakarta, Nomor :
486/PPS/V1/2019, tanggal 18 Juni 2019, Perihal : Permohonan Izin Penelitian.

0L Prinsipnya TIDAK KEBERATAN / Dapat Menerima atas pelaksanaan Penelitian / Magang/ KKN di
Kabupaten Boyolali.

B B o L bk e

8.

Nama /NIM :  ARIEF RAIS BAHTIAR / 185302898

Alamat : Rejosari RT 06 RW 01, Glonggong, Nogosari, Boyolali

No HP : 085819701530

Pekerjaan :  Mahasiswa

Penanggung Jawab . Ir. A. Djoko Budiyanto, M.Eng., Ph.D.

Judul Kegiatan . “DEEP LEARNING UNTUK DETEKSI JENIS UNSUR HARA YANG
DIBUTUHKAN TANAMAN CABAI”

Lokasi . = Dinas Pertanian Kab. Boyolali
- Wilayah Kecamatan Selo, Cepogo, Sawit, dan Mojosongo Kab. Boyolali

Peserta : 1 orang.

IV Ketentuan-ketentuan sebagai berikut:

1

4.

Sebelum melakukan kegiatan terlebih dahulu melaporkan kepada Pejabat Setempat / Lembaga Swasta yang
akan dijadikan objek lokasi untuk mendapatkan petunjuk seperlunya dengan menunjukkan Surat
Pemberitahuan ini.

Pelaksanaan Penclitian/ Magang/ KKN tidak disalahgunakan untuk tujuan tertentu yang dapat mengganggu
kestabilan pemerintahan. Untuk Penelitian/Magang yang mendapat dukungan dana dari sponsor baik dari
dalam negeri maupun luar negeri, agar dijelaskan pada saat mengajukan perijinan. Tidak membahas masalah
politik dan / atau agama yang dapat menimbulkan terganggunya stabilitas keamanan dan ketertiban.

Surat Rekomendasi dapat dicabut dan dinyatakan tidak berlaku apabila pemegang Surat Rekomendasi ini tidak
mentaati / mengindahkan peraturan yang berlaku atau obyek Penelitian / Magang / Pengabdian Masyarakat /
KKN menolak untuk menerima Peserta Penelitian / Magang / Pengabdian Masyarakat / KKN.

Setelah Penelitian/ Magang / Pengabdian Masyarakat / KKN selesai, supaya menyerahkan hasilnya kepada
Kantor Kesatuan Bangsa dan Politik Kabupaten Boyolali.

\% Surat Rekomendasi Penelitian/Magang berlaku :

1. Berlaku 3 Dari tanggal : 22 Juli 2019 S/d  tanggal :22 Oktober 2019
2. Perpanjangan :  Daritanggal : S/d  tanggal
Dikefuarkan di : BOYOLALI
TEMBUSAN Kepada Yth: Pada tanggal : 08 Juli 2019
. Bupati Boyolali (sebagai laporan), An. KEPALA KANTOR KESBANGPOL

[ o S N

. Kapolres Boyolali;

. Kepala BP3D Kab. Boyolali;

. Kepala Dinas Pertanian Kab. Boyolali;
. Camat Selo Kab. Boyolali;

. Camat Cepogo Kab. Boyolali;

. Camat Sawit Kab. Mojosongo;

. Camat Mojosongo Kab. Boyolali;

9. Kepala Desa di Wilayah Kec. Selo;

10. Kepala Desa di Wilayah Kec. Cepogo;
11. Kepala Desa di Wilayah Kec. Sawit;
12. Kepala Desa di Wilavah Kee Moiosonoa:

cmo na
> 13 0810 199103 2 004



Lampiran 3 Surat Permintaan Menjadi Pakar Pertanian

UNIVERSITAS ATMA JAYA YOGYAKARTA

Program Pascasarjana

Nomor: 560/Eks/VI/PPS/2019

Lamp. : -

Perihal: Permohonan menjadi pakar pertanian

Kepada Yth.

Ibu Jujuk Juhariah, S.Pd. M.Sc.
Dosen Fakultas Pertanian
Universitas Boyolali

Jalan Pendanaran 405, Boyolali

Dengan hormat,

Sehubungan dengan penulisan tesis mahasiswa Program Studi Magister Teknik Informatika

Program Pascasarjana Universitas Atma Jaya Yogyakarta, dengan ini kami mohon lbu
berkenan menjadi pakar pertanian dalam penyusunan tesis :

Nama
No. Mahasiswa
Judul tesis

: Arief Rais Bahtiar
: 185302898
: Deep Learning untuk Deteksi Jenis Unsur Hara yang Dibutuhkan Tanaman

Cabai.

Demikian permohonan kami. Atas perhatian dan bantuan lbu, kami mengucapkan terima

kasih.

JI. Babarsari No. 43 Yogyakarta 55281 Indonesia Kotak Pos 1086 / YKBB
Telp. +62-274-487711 ext. 3208, 3212 Fax. +62-274-485225
Website : //www.uajy.ac.id E-mail : pasca@mail.uajy.ac.id

Yogyakarta, 18 September 2019

Ir. Djoko Budiyanto S., M.Eng., Ph.D.
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Lampiran 4 Dokumentasi Pengambilan Dataset




70

Lampiran 5 Dokumentasi Pelabelan Dengan Pakar Pertanian

Lampiran 6 Peta Lokasi Pengambilan Dataset Tanaman Cabai Keriting
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