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KLASIFIKASI KERUSAKAN PADA MODUL SURYA
MENGGUNAKAN CNN DENGAN TRANSFER LEARNING
XCEPTION DAN DENSENET

Nathasya Tahta Ainullah 202031148

Dibawah bimbingan Rizqgia Cahyaningtyas, ST., M.Kom
dan Yudhy S. Purwanto, S.S., MM., M.Hum

ABSTRAK

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi kerusakan pada modul
surya dengan memanfaatkan Convolutional Neural Network (CNN) melalui pendekatan
transfer learning, khususnya menggunakan arsitektur Xception dan DenseNet121. Dalam
beberapa tahun terakhir, penggunaan modul surya mengalami peningkatan yang
signifikan, namun kerusakan pada modul dapat mengurangi efisiensi serta kinerja sistem.
Metode deteksi kerusakan yang umum, seperti inspeksi manual, sering kali tidak efisien
dan rentan terhadap kesalahan manusia. Oleh karena itu, penelitian ini memanfaatkan
teknik deep learning untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan dua jenis kerusakan, yaitu
physical damage dan electrical damage. Dataset yang digunakan terdiri dari 615 citra, di
mana 472 citra berfokus pada physical damage dan 143 citra berfokus pada electrical
damage. Proses pra-pemrosesan meliputi pengubahan ukuran citra, normlisasi, dan
augmentasi data. Model dilatih selama 30 epoch untuk Xception dan 25 epoch untuk
Densenetl21. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Xception mencapai akurasi 96%,
sedangkan DenseNet121 mencapai 95,43%. Kedua model menunjukkan performa yang
baik dalam mengidentifikasi kerusakan, dengan penerapan transfer learning yang
meningkatkan efisiensi pelatihan. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
yang signifikan dalam pengembangan sistem deteksi kerusakan modul surya secara baik

dan efisien.

Kata kunci: Modul surya, Convolutional Neural Network, Arsitektur Xception,
DenseNetl21
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CLASSIFICATION OF DAMAGE IN SOLAR MODULES UTILIZING
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS WITH TRANSFER
LEARNING FROM XCEPTION AND DENSENET

Nathasya tahta Ainullah 202031148

Under the guidance of Rizqia Cahyaningtyas, ST., M.Kom

and Yudhy S. Purwanto, S.S., MM., M.Hum

ABSTRACT

This study is focused on developing a classification model for deetcting damage solar in
modules by leveraging Convolutional Neural Networks (CNN) through a transfer
learning strategy, specificually utilizing the Xception and DenseNetl121 architectures.
The use of solar modules has significantly increased in recent years, however, damage to
these modules can adversely affect their efficiency and the performance of the overall
system. Conventional damage detection methods, such as manual inspections, are often
inefficient and vulnerable to human error. As a result, this research employs deep
learning techniques to identify and classify two types of damage. physical damage and
electrical damage. The dataset consists of 615 images, with 472 images pertaining to
physical damage and 143 images related to electrical damage. The preprocessing steps

include resizing the images, normalization, and data augmentation.

Keywords: Solar module, Convolutional Neural Network, Xception architecture,
DenseNet121.
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penggunaan energi matahari sebagai sumber energi terbarukan telah mengalami
peningkatan yang signifikan di seluruh dunia dalam beberapa tahun terakhir. Modul surya,
yang merupakan elemen kunci dalam sistem pembangkit listrik tenaga surya (PLTS),
memiliki peran penting dalam mengubah energi matahari menjadi energi listrik. Dengan
bertambahnya instalasi PLTS, masalah terkait kemungkinan penurunan kinerja akibat
kerusakan pada modul surya menjadi perhatian utama. Kerusakan pada modul ini dapat
menurunkan efisiensi keseluruhan sistem dan berpotensi menyebabkan kerugian

finansial.

Kerusakan pada modul surya dapat dibedakan menjadi beberapa kategori, termasuk
physical damage dan electrical damage. Physical damage mencakup kerusakan yang
dapat dilihat secara langsung, seperti pecahnya kaca pelindung, kerusakan pada sel surya,
atau delaminasi (Putra et al., 2023). Di sisi lain, electrical damage melibatkan masalah
yang mempengaruhi fungsi elektrik modul surya, seperti sotspot, penurunan isolasi, atau
kerusakan pada kotak sambungan (Hossain et al., 2022). Oleh karena itu, deteksi awal dan
klasifikasi yang tepat terhadap kedua jenis kerusakan ini sangat krusial untuk memastikan
pemeliharaan yang efektif dan peningkatan kinerja sistem pembangkit listrik tenaga

surya.

Inspeksi manual adalah pendekatan tradisional yang sering diterapkan untuk
mengidentifikasi kerusakan pada modul surya. Meskipun demikian, metode ini memiliki
sejumlah kelemahan, termasuk kebutuhan akan waktu dan tenaga yang signifikan, serta
kemungkinan terjadinya subjektivitas dan kesalahan yang disebabkan oleh manusia
(Fauzi et al.,, 2021). Dengan demikian, diperlukan pengembangan metode deteksi

kerusakan yang lebih efisien, tepat, dan otomatis.

Dalam beberapa tahun terakhir, kemajuan dalam deep learning, terutama melalui
Convolutional Neural Network (CNN), telah menunjukkan performa yang sangat baik
dalam berbagai tugas pengolahan citra, termasuk deteksi dan klasifikasi objek. CNN
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memiliki kemampuan untuk secara otomatis mempelajari fitur-fitur kompleks dari data
citra, sehingga sangat efektif dalam mengidentifikasi pola kerusakan pada modul surya.
Selain itu, teknik transfer learning memungkinkan pemanfaatan pengetahuan yang telah
diperoleh dari model CNN yang telah dilatih pada dataset besar, untuk diterapkan pada
dataset yang lebih kecil dengan domain yang serupa. Pendekatan ini dapat mempercepat

proses pelatihan dan meningkatkan akurasi model (Khan et al., 2020).

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengembangkan model klasifikasi kerusakan
pada modul surya dengan menggunakan CNN dan teknik transfer learning. Penelitian ini
akan mengeksplorasi dan membandingkan dua arsitektur CNN yang populer, yaitu
Xception dan DenseNetl21, dalam mengidentifikasi serta mengklasifikasikan kerusakan
fisik dan kerusakan listrik pada modul surya. Diharapkan hasil dari penelitian ini dapat
memberikan kontribusi yang signifikan terhadap pengembangan sistem deteksi kerusakan
modul surya yang efisien dan akurat, sehingga dapat meningkatkan kinerja serta masa

pakai sistem PLTS secara keseluruhan.

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang masalah di atas, maka rumusan masalah yang dapat
didefinisikan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Bagaimana hasil kinerja model Convolutional Neural Network (CNN) dengan
penerapan transfer learning Xception dan DenseNet dalam klasifikasi kerusakan
yang terjadi pada modul surya?

2. Model manakah yang memiliki keunggulan lebih dalam akurasi klasifikasi
kerusakan modul surya, antara Xception dan DenseNet?

3. Untuk meningkatkan akurasi klasifikasi kerusakan pada modul surya, bagaimana
pemanfaatan metode segmentasi citra dapat membantu mengidentifikasi dan
memisahkan area yang mengalami kerusakan dari bagian modul yang normal?

1.3 Tujuan

Berdasarkan rumusan masalah sebelumnya, berikut adalah tujuan dari skripsi yang
berjudul Klasifikasi Kerusakan Modul Surya Menggunakan Convolutional Neural
Network (CNN) dengan transfer learning Xception dan DenseNet:



1.

Melakukan perbandingan antara kinerja model Xception dan DenseNet dalam
klasifikasi kerusakan modul surya dengan menggunakan metrik evaluasi yang
mencakup akurasi, presisi, recall, dan Fl-score.

Meneliti pengaruh penggunaan transfer learning terhadap akurasi dalam
klasifikasi kerusakan modul surya melalui penerapan model CNN.

Mengukur dampak penggunaan metode segmentasi citra dalam memisahkan
bagian-bagian yang rusak pada modul surya, terhadap peningkatan akurasi dalam

mengklasifikasikan jenis kerusakan yang terjadi.

1.4 Manfaat

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Mengetahui sejauh mana Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan
untuk mengklasifikasikan kerusakan pada modul surya.

Penelitian ini dapat memberikan pemahaman yang dapat menjadi acuan bagi
penelitian selanjutnya yang ingin mengeksplorasi kemampuan CNN, terutama
arsitektur Xception dan DenseNet, dalam meningkatkan akurasi serta efisiensi

sistem deteksi kerusakan pada modul surya.

1.5 Ruang Lingkup Masalah

Untuk menjaga topik penelitian ini, ruang lingkup masalah dibatasi dengan cakupan

sebagai berikut:

1.

Penelitian ini akan fokus pada klasifikasi dua kategori kerusakan yang umum pada
modul surya, yaitu physical damage dan electrical damage, dengan menggunakan
model Convolutional Neural Network (CNN) melalui transfer learning Xception
dan DenseNet.

Dalam penelitian ini, tidak dibahas mengenai aspek implementasi sistem deteksi
kerusakan secara real-time, tetapi lebih diarahkan pada pengembangan model

klasifikasi yang efisien dan akurat.

. Penelitian ini juga mencakup pengumpulan data citra modul surya yang telah

mengalami kerusakan, yang diambil dari sumber-sumber yang tersedia untuk

umum.

1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika yang digunakan dalam penulisan ini terdiri dari lima bab sebagai berikut :



BAB 1 PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang masalah, memberikan Batasan yang jelas, serta
menentukan rumusan dan tujuan masalah yang ingin dicapai. Selain itu, bab ini
juga mengemukakan manfaat yang didapat serta memaparkan sistematika

penulisan.

BAB 11 TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini menjelaskan teori-teori yang diambil dari literatur yang mendukung

penelitian ini, serta bagaimana teori-teori tersebut relevan dengan topik yang

dibahas.

BAB III METODE PENELITIAN
Bab ini membahas metode yang digunakan dalam penelitian, termasuk penjelasan
menganai alas an pemilihan metode tersebut dan langkah-langkah yang diambil

dalam pelaksanaannya.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN
Bab ini menjelaskan hasil akhir dari semua tahap penelitian, mencakup pengujian
dan implementasi sistem, serta menguraikan data dan analisis yang diperoleh dari

proses tersebut.

BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini akan menarik kesimpulan dari pembahasan mengenai perancangan awal
dan analisis yang diperoleh berdasarkan pengujian terhadap sistem yang dibuat.
Untuk lebih meningkatkan mutu sistem ini, penulis akan memberikan saran dan

rekomendasi.

BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA



2.1 Penelitian yang Relevan
Untuk mengevaluasi perbandingan antara penelitian yang dilakukan dengan
penelitian yang sudah ada, diperlukan pelaksanaan studi sejenis. Berikut ini adalah
beberapa penelitian yang penulis anggap relevan dan sejalan dengan bidang penelitian
yang sedang diteliti:
Tabel 2. 1 Penelitian yang Relevan

No.

1

Nama Peneliti

Akash Singh Chaudhary & D.K. Chaturvedi

Tahun

2017

Judul

Efficient Thermal Image Segmentation for Heat Visualization in

Solar Panels and Batteries using Watershad Transform

Metodologi

Menggunakan segmentasi citra berbasis teknik Watershed
Transform bertujuan untuk menganalisis citra thermal pada modul

solar dan baterai.

Kesimpulan

Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi visualisasi
panas pada panel surya dan baterai melalui segmentasi citra
thermal. Dengan menerapkan teknik Watershed Transform,
peneliti berhasil mengidentifikasi titik-tittk panas yang dapat
mengurangi efisiensi sistem energi. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa metode ini efektif dalam memberikan pemahaman yang
jelas mengenai distribusi suhu pada komponen tersebut, yang

sangat penting untuk pemeliharaan dan optimalisasi kinerja.

No

2

Nama Peneliti

Li, X., Wang, J., & Zhang, C.

Tahun

2018

Judul A Review on the Application of Image Processing Techniques in
Photovoltaic Module Failure Diagnosis
Metodologi Teknik-teknik  pengolahan citra yang digunakan untuk

mendiagnosis kerusakan pada modul PV.




Kesimpulan

Penelitian ini membahas berbagai teknik pengolahan citra yang
digunakan untuk mendeteksi kerusakan pada modul surya, yang
mencakup segmentasi, deteksi tepi, dan analisis bentuk. Penulis
menyimpulkan bahwa penerapan metode pengolahan citra dapat

meningkatkan efisiensi dalam mendiagnosis kerusakan.

No 3

Nama Peneliti Zhong, L., Zhang, Y., & Cheng, Y.

Tahun 2020

Judul Image Segmentatiom Techniques for Fault Detection in
Photovoltaic Modules.

Metodologi Penelitian ini dilakukan secara eksperimental dengan menerapkan
teknik segmentasi dan metode berbasis deep learning, untuk
mengidentifiaksi kerusakan pada modul fotovoltaik (PV)

Kesimpulan Jurnal ini membahas penerapan beberapa teknik segmentasi untuk
mengidentifiaksi adanya kebocoran dan kerusakan pada panel
surya. Hasil penelitian mengindikasikan bahwa metode deep
learning menawarkan tingkat akurasi yang lebih tinggi
dibandingkan dengan teknik yang lebih tradisional.

No 4

Nama Peneliti Fathabadi, H.

Tahun 2021

Judul Improvement of Optical Detection Efficiency of PV module defects
using Image Processing Methods.

Metodologi Penelitian ini melibatkan eksperimen praktis yang memanfaatkan
pengolahan citra guna meningkatkan kemampuan deteksi visual
terhadap cacat pada modul PV.

Kesimpulan Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan algoritma

pengolahan citra dapat meningkatkan efisiensi dalam mendeteksi

kerusakan pada modul surya. Selain itu, penulis juga




mengevaluasi berbagai metode visual yang dapat diterapkan untuk

identifikasi cacat.

No 5
Nama Peneliti Alizada, A., & Guliyey, L.
Tahun 2022

Judul An Efficient Smart System for Monitoring and Detecting
Photovoltaic Modules Using loT and Image Processing

Metodologi Sistem monitoring berbasis loT yang dikembangkan dengan
integrasi pengolahan citra untuk mendeteksi modul PV secara
langsung.

Kesimpulan Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem cerdas
yang dapat mendeteksi kerusakan modul PV secara real-time,
dengan memanfaatkan kamera dan sensor yang terintegrasi dalam
jaringan loT. Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa sistem ini
efektif dalam meningkatkan respons terhadap kerusakan.

No 6

Nama Peneliti Garcia, A., Rios, J., & Almaral, J.

Tahun 2023

Judul Advanced Fault Detection in Photovoltaic System Using Image
Segmentation Techniques.

Metodologi Menerapkan CNN dalam mendeteksi kerusakan pada sistem
fotovoltaik.

Kesimpulan Jurnal ini membahas metode-metode canggih dalam segmentasi
citra yang digunakan dalam sistem fotovoltaik. Temuan penelitian
menunjukkan adanya peningkatan yang signifikan dalam hal
deteksi dan analisis kerusakan.

No 7

Nama Peneliti Putri, M. N., & Anugrah, A.

Tahun 2020




Judul Penerapan Metode [Image Segmentation untuk Mendeteksi
Kerusakan pada Modul Surya

Metodologi Mengaplikasikan metode segmentasi citra untuk mengidentifikasi
kerusakan fisik pada modul surya.

Kesimpulan Fokus dari penelitian ini adalah penerapan metode segmentasi
citra untuk menganalisis kerusakan pada modul surya. Hasil
penelitian  mengindikasikan bahwa metode ini  dapat
meningkatkan akurasi deteksi kerusakan.

No 8

Nama Peneliti Hendrawan, 1.S., & Rahman,A.

Tahun 2021

Judul Deteksi Kerusakan Modul PV Menggunakan Pengolahan Cltra

Metodologi Penggunaan algoritma pengolahan citra dilakukan untuk
mengidentifikasi dan menganalisis kerusakan pada modul PV.

Kesimpulan Dalam jurnal ini, dibahas mengenai penerapan teknik pengolahan
citra untuk mendeteksi kerusakan yang terjadi pada modul PV.
Hasil eksperimen mengindikasikan bahwa metode ini efektif
dalam melakukan analisis kerusakan.

No 9

Nama Peneliti Yuliana, D., & Rakhmawati, A.

Tahun 2020

Judul Analisis Kerusakan Modul Surya Menggunakan Metode
Segmentasi Citra.

Metodologi Dengan menerapkan teknik segmentasi, analisis citra modul surya
dilakukan untuk mendeteksi adanya kerusakan.

Kesimpulan Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan segmentasi citra
dapat meningkatkan pemahaman serta akurasi dalam mendeteksi
berbagai jenis kerusakan pada modul surya.

No 10




Nama Peneliti Maharani, K., & Widyanigsih, P.

Tahun 2021

Judul Studi Penerapan Metode Deteksi Kerusakan pada Panel Surya
dengan Citra Digital.

Metodologi Menggunakan pendekatan deteksi berbasis citra digital untuk

mengidentifikasi dan menganalisis kerusakan yang terdapat pada

panel surya.

Kesimpulan Penelitian ini berfokus pada penggunaan citra digital dan
algoritma deteksi untuk menganalisis kerusakan pada panel surya.
Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa terdapat kemampuan
deteksi yang sangat baik dengan akurasi tinggi dalam analisis

kerusakan tersebut.

2.2 Landasan Teori

Sebagai dasar untuk melaksanakan penelitian yang akan dilakukan, perlu dibahas
teori-teori yang relevan. Dalam hal ini, penulis akan menejelaskan landasan teori dari
penelitian ini.
2.2.1 Modul Surya

Modul surya, yang juga dikenal sebagai panel fotovoltaik, merupakan alat yang
dirancang untuk mengkonversi energi matahari menjadi energi listrik melalui proses yang
disebut efek forovoltaik. Alat ini terdiri dari sel-sel surya yang terbuat dari bahan
semikonduktor, seperti silikon, yang mampu menghasilkan arus listrik saat terpapar sinar
matahari. Penggunaan modul surya telah mengalami peningkatan yang signifikan dalam
beberapa tahun terakhir, baik untuk keperluan rumah tangga maupun untuk pembangkit
listrik berskala besar. Meskipun modul surya memilikimasa pakai yang panjang, mereka
tetap rentan terhadap berbagai jenis kerusakan yang dapat mempengaruhi efisiensi dan
kinerja sistem secara keseluruhan (Prashant Sharma, 2020).

Modul surya terdiri dari beberapa komponen utama, yaitu sel surya, lapisan
pelindung, dan bingkai. Sel surya adalah elemen kunci yang bertanggung jawab atas
konversi energi. Lapisan pelindung, yang umumnya terbuat dari kaca, berfungsi untuk
melindungi sel surya dari kerusakan fisik dan kondisi cuaca yang ekstrem. Bingkai modul,

yang biasanya terbuat dari alumunium memberikan dukungan struktural dan



memudahkan proses pemasangan modul dalam sistem pembangkit listrik. Kualitas dan
desain dari setiap komponen ini sangat mempenagruhi efisiensi serta ketahanan modul
surya (Mohammad A. Khan, 2021).

Efisiensi dari modul surya, yang mengacu pada kemampuan modul dalam
mengubah sinar matahari menjadi energi listrik, bervariasi tergantung pada jenis sel surya
yang digunakan. Sel surya berbasis silikon, yang merupakan jenis yang paling umum,
memiliki efisiensi antara 15% hingga 22%. Namun, teknologi baru seperti sel surya
berbasis perovskite dan sel surya multi-junction menunjukkan potensi efisiensi yang lebih
tinggi, bahkan dapat mencapai lebih dari 30% dalam kondisi laboratorium. Walaupun
demikian, tantangan yang harus diatas adalah biaya produksi dan stabilitas jangka panjang
dari teknologi ini (S. Ahmed, 2021).

Salah satu kendala utama dalam penggunaan modul surya adalah kerusakan yang
mungkin timbul akibat berbagai faktor, seperti kondisi cuaca yang tidak mendukung,
pemasangan yang tidak sesuai, dan penggunaan material berkualitas rendah. Kerusakan
ini dapat berupa retakan, goresan, atau masalah kelistrikan yang dapat mengurangi
efisiensi dan masa pakai modul. Oleh karena itu, pemeliharaan dan deteksi kerusakan
secara berkala sangat diperlukan untuk menjamin kinerja optimal dari sistem fotovoltaik
(Xia Wang, 2022)

Seiring dengan meningkatnya kebutuhan akan energi terbarukan dan kesadaran akan
pentingnya keberlanjutan, penggunaan modul surya semakin diminati sebagai solusi
untuk memenuhi kebutuhan energi. Penelitian dan pengembangan dalam teknologi modul
surya terus dilakukan, dengan penekanan pada peningkatan efisiensi, penurunan biaya,
dan peningkatan ketahanan. Oleh karena itu, modul surya tidak hanya berperan dalam
mengurangi emisi karbon, tetapi juga menawarkan solusi energi yang berkelanjutan untuk
masa depan (Yong Liu, 2023).

2.2.2  Kerusakan Modul Surya

Modul surya berperan sebagai komponen utama dalam sistem pembangkit listrik
tenaga surya, yang bertugas mengubah energi matahari menjadi energi listrik. Namun,
kerusakan pada modul ini dapat mengakibatkan penurunan efisiensi dan kinerja sistem
secara kesuluruhan. Kerusakan tersebut dapat dipicu oleh berbagai faktor, seperti kondisi
lingkungan, kualitas material, dan cara instalasi. Menurut penelitian yang dilakukan oleh

Green et al. (2021), kerusakan pada modul surya dapat terjadi akibat paparan sinar UV,



suhu yang sangat tinggi, dan kelembaban yang berlebihan, yang semuanya dapat
mempercepat degradasi material modul.

Salah satu jenis kerusakan yang sering dijumpai pada modul surya adalah
kerusakan fisik, seperti retakan, yang terjadi pada sel surya. Retakan ini dapat disebabkan
oleh tekanan mekanis selama proses instalasi atau akibat perubahan suhu yang ekstrem.
Penelitian oleh Zhang et al. (2020) menunjukkan bahwa retakan pada sel surya dapat
mengurangi output daya hingga 30%, tergantung pada lokasi dan ukuran retakan tersebut.
Oleh karena itu, penting untuk melakukan pemeriksaan secara berkala untuk mendeteksi
kerusakan fisik pada modul surya.

Selain kerusakan fisik, kerusakan elektrik juga berpotensi memengaruhi performa
modul surya. Korosi yang terjadi pada konektor dan komponen listrik lainnya dapat
mengakibatkan kehilangan daya serta peningkatan resistansi. Sebuah studi yang
dilakukan oleh Kumar dan Singh (2020) menunjukkan bahwa korosi dapat disebabkan
oleh paparan air hujan yang mengandung garam atau polutan, yang dapat mempercepat
proses degradasi. Penelitian ini menyoroti pentingnya pemilihan material yang tahan
terhadap korosi untuk memperjanjang umur pakai modul surya.

Kualitas material modul surya dangat berpengaruh terhadap ketahanan terhadap
kerusakan. Modul yang terbuat dari bahan berkualitas rendah lebih rentan terhadap
kerusakan dibandingkan dengan modul yang menggunakan material berkualitas tinggi.
Penelitian oleh Lee et al. (2019) menunjukkan bahwa penggunaan bahan baku berkualitas
dapat meningkatkan daya tahan modul surya hingga 25%. Oleh karena itu, pemilihan
material yang tepat merupakan aspek yang sangat penting dalam proses produksi modul
surya.

Kesalahan dalam proses instalasi dapat berpotensi merusak modul surya.
Pemasangan yang tidak tepat, seperti sudut kemiringan yang salah atau pemasangan yang
terlalu ketat, dapat menyebabkan stres pada modul tersebut. Menurut penelitian yang
dilakukan oleh Martinez et al. (2023), kesalahan dalam instalasi dapat emngurangi
efisiensi sistem hingga 15%. Oleh karena itu, penting untuk memberikan pelatihan dan

sertifikasi kepada teknisi instalasi modul surya agar risiko kerusakan dapat diminimalkan.

2.2.2.1  Physical Damage / Kerusakan Fisik
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Gambar 2. 1 Permukaan modul surya dengan kerusakan fisik / physical damage

Kerusakan Fisik atau Physical Damage yang terjadi pada panel surya dapat dipicu
oleh sejumlah faktor, di antaranya adalah kondisi cuaca yang ekstrem seperti hujan deras,
angin kencang, atau benda-benda yang jatuh dan mengenai modul. Kerusakan ini dapat
mengakibatkan munculnya retakan, pecahan, atau deformasi pada panel, yang selanjutnya
akan menurunkan efisiensi dan berpotensi membuat panel surya tidak beroperasi dengan

baik.
2.2.2.2  Electrical Damage / Kerusakan Listrik
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Gambar 2. 2 Permukaan modul surya dengan kerusakan elektrik / electrical damage

Permasalahan kelistrikan pada modul surya dapat mencakup sambungan yang
tidak kencang, kerusakan pada isolasi, atau isu lain yang berkaitan dengan koneksi listrik.
Hal ini dapat mengakibatkan penurunan efisiensi modul surya atau bahkan menyebabkan
kerusakan yang lebih parah. Terkait dengan permukaan modul surya, fenomena yang
mungkin terjadi adalah hotspot. Hotspot merujuk pada kondisi di mana bagian tertentu

dari modul surya mengalami peningkatan suhu yang berlebihan akibat masalah
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kelistrikan, seperti sel yang mengalami kerusakan atau koneksi yang tidak baik. Suhu
yang tinggi ini dapat merusak modul surya secara permanen, sehingga mengurangi umur
dan kinerjanya.

Meskipun semua kerusakan pada akhirnya dapat terlihat secara fisik, perbedaan
mendasar antara kerusakan listrik dan kerusakan fisik terletak pada penyebab dan fokus
kerusakannya. Kerusakan fisik secara langsung mempengaruhi komponen eksternal atau
struktur dari modul surya. Sementara itu, kerusakan listrik disebabkan oleh proses yang

berdampak pada kinerja elektrik di dalam modul.

2.2.3  Digital Image Processing

Pengolahan citra digital (digital image processing) merupakan suatu teknik yang
digunakan untuk memanipulasi serta menganalisis citra digital dengan tujuan
meningkatkan kualitas citra, mengekstrak informasi, atau mempersiapkan citra untuk
analisis lebih lanjut. Proses ini melibatkan beragam algoritma dan metode yang dapat
diterapkan pada citra untuk mencapai hasil yang diinginkan. Berdasarkan pendapat
Gonzales dan Woods (2018), pengolahan citra digital telah menjadi bidang yang

signifikan dalam berbagai aplikasi.

Tahap awal dalam pengolahan citra digital adalah pra-pemrosesan, yang bertujuan
untuk meningkatkan kualitas citra sebelum dilakukan analisis lebih lanjut. Proses ini dapat
mencakup pengurangan noise, peningkatan kontras, dan koreksi pencahayaan. Setelah
tahap pra-pemrosesan, langkah selanjutnya adalah melakukan segmentasi citra, yang
bertujuan untuk memecah citra menjadi bagian-bagian yang lebih kecil atau objek yang
lebih relevan untuk analisis. Segmentasi yang efisien sangat penting dalam

mengidentifikasi area yang mengalami kerusakan pada modul surya.

Untuk modul surya, fitur yang diekstraksi dapat meliputi tekstur dan pola kerusakan.
Penelitian oleh Ghosh et al. (2020) mengungkapkan bahwa kombinasi fitur yang
diekstraksi dari citra modul surya dapat meningkatkan akurasi deteksi kerusakan,

khususnya ketika diterapkan dalam algoritma machine learning.

2.2.2.3 Segmentasi
Segmentasi citra adalah proses yang sangat penting dalam pengolahan citra, yang

bertujuan untuk memisahkan citra menjadi beberapa bagian atau objek dengan
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karakteristik yang serupa. Dalam konteks deteksi kerusakan pada modul surya,
segmentasi berperan dalam mengidentifikasi dan melokalisasi area yang mengalami
kerusakan, sehingga model klasifikasi dapat lebih fokus pada fitur-fitur yang relevan.
Proses ini tidak hanya menyederhanakan analisis, tetapi juga berperan dalam

meningkatkan akurasi model dalam mendeteksi berbagai jenis kerusakan.

Teknik segmentasi yang sering diterapkan dalam analisis citra mencakup
thresholding, segmentasi berbasis wilayah, dan deteksi tepi. Sebagai contoh, thresholding
berfungsi dengan membandingkan nilai intensitas piksel terhadap ambang batas tertentu
untuk memisahkan area yang mengalami kerusakan dari latar belakang. Meskipun metode
ini menunjukkan efektivitas yang tinggi dalam kondisi pencahayaan yang optimal, ia
dapat mengalami kesulitan ketika dihadapkan pada variasi warna atau pencahayaan yang

kompleks (Minaee et al., 2022).

Pendekatan terbaru dalam segmentasi sering kali melibatkan algoritma pembelajaran
mendalam yang mampu belajar dari kumpulan data besar untuk meningkatkan hasil
segmentasi. Penelitian oleh Minaee et al. (2022) mengindikasikan bahwa penerapan
teknik segmentasi yang dipadukan dengan model CNN, seperti Xception dan
DenseNet121, dapat meningkatkan kinerja klasifikasi kerusakan. Dengan memisahkan
area yang mengalami kerusakan melalui segmentasi, model klasifikasi dapat lebih
menyoroti fitur-fitur penting dan mengabaikan informasi yang tidak relevan dari latar
belakang. Ini berkontribusi pada peningkatan akurasi dan efisiensi model klasifikasi

dalam mendeteksi serta mengidentifikasi kerusakan pada modul surya.

2.2.4  Deep Learning

Deep learning adalah bagian dari machine learning yang menggunakan jaringan
saraf tiruan dengan banyak lapisan (deep neural networks) untuk menganalisis data dan
membuat prediksi. Dalam beberapa tahun terakhir, perhatian terhadap deep learning
semakin meningkat karena kemampuannya dalam menangani data besar dan kompleks.
Menurut Kelleher (2020), deep learning telah merevolusi berbagai bidang, seperti
pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami, dan sistem rekomenasi, dengan
kemampuannya untuk memahami representasi fitur yang kompleks dari data mentah.

Salah satu keunggulan utama dari deep learning terletak pada kemampuannya

untuk melakukan ekstraksi fitur secara otomatis tanpa memerlukan intervensi manusia.
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Dalam model tradisional, fitur harus dirancang secara manual, yang sering kali
memerlukan pengetahuan yang mendalam tentang domain tertentu. Namun, dengan deep
learning, jaringan saraf dapat belajar fitur yang relevan langsung dari data. Penelitian oleh
Zhang et al. (2020) menunjukkan bahwa pendekatan ini tidak hanya mengurangi waktu
dan usaha yang diperlukan untuk mengembangkan model, tetapi juga meningkatkan
akurasi prediksi.

Deep learning telah menunjukkan hasil yang sangat positif dalam pengenalan
pola. Sebagai ilustrasi, dalam pengenalan gambar, model deep learning seperti
Convolutional Neural Networks (CNN) telah memperoleh hasil yang luar biasa dalam
kompetisi pengenalan gambar. Tan et al. (2020) menyatakan bahwa CNN dapat mengenali
objek dalam gambar dengan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode

sebelumnya, berkat kemampuannya untuk menangkap hierarki fitur dari data visual.

2.2.5 Klasifikasi

Klasifikasi merupakan suatu proses yang bertujuan untuk mengevaluasi objek data
agar dapat dikelompokkan ke dalam kategori ternetu dari sekumpulan kategori yang telah
ditetapkan sebelumnya. Proses ini melibatkan dua tugas utama. Tugas pertama adalah
membangun model yang berfungsi sebagai prototipe yang disimpan dalam memori,
sedangkan tugas kedua aalah menerapkan model tersebut untuk memprediksi kategori
dari objek data lainnya, sehingga dapat diketahui kategori mana yang sesuai untuk objek

data tersebut (Putri, Suparti, & Rahmawati, 2024).

Salah satu aplikasi umum dari kalsifikasi adalah pengelompokan jenis hewan
berdasarkan karakteristik tertentu. Ketika ditemukan hewan baru, kelasnya dapat dengan
cepat diidentifikasi berdasarkan karakteristik yang dimilikinya. Contoh lain dari
klasifikasi adalah pengelompokkan kanker payudara berdasarkan gambar USG. Proses ini
dilakukan dengan mmebangun model dari data pelatihan yang tersedia, kemudian
menggunakan model tersebut untuk mendiagnosis penyakit pada pasien guna menentukan

apakah pasien tersebut menderita kanker atau tidak (Hepitia, 2022).

Dalam konteks deep learning, klasifikasi merujuk pada teknik yang
memanfaatkan Convolutional Neural Netwrok (CNN) untuk mendeteksi dan
mengategorikan tipe-tipe kerusakan. Proses ini bertujuan untuk secara otomatis

mengklasifikasikan citra ke dalam kategori kerusakan yang telah ditentukan sebelumnya.
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2.2.6  Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan tipe jaringan saraf buatan yang
dirancang khusus untuk mengolah data dengan struktur grid, seperti gambar. CNN telah
terbukti menjadi salah satu arsitektur yang paling efisien karena kemampuannya dalam
mengekstrak fitur dari gambar secara otomatis tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur
secara manual. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Zhang et al. (2021), CNN
memanfaatkan operasi konvolusi yang memungkinkan model untuk mempelajari
representasi hierarkis dari data, yang sangat efektif dalam menegenali pola dan objek

dalam gambar.

@

— TRUCK
— VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN o\ reqep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Gambar 2. 3 Proses Convolutional Neural Network (CNN)

Sumber: towardsdatascience.com

Pada gambar menunjukkan proses CNN yang menggambarkan alur dari input
gambar hingga output klasifikasi. Proses ini dimulai dengan gambar input yang diproses
melalui lapisan konvolusi untuk mendeteksi fitur-fitur dasar seperti tepi dan pola yang
dapat dikenali. Fitur-fitur in1 kemudian diproses menggunakan fungsi aktivasi ReLu untuk
menambahkan non-linearitas. Selanjutnya, lapisan pooling berfungsi untuk mengurangi
dimensi peta fitur, sehingga kompleksitas dapat dikurangi. Setelah melalui beberapa
lapisan konvolusi dan pooling, data diratakan menajdi vektor satu dimensi sebelum
diteruskan ke lapisan klasifikasi. Pada akhirnya, lapisan softmax menghasilkan
probabilitas untuk setiap kelas, memberikan output klasifikasi yang final.

Arsitektur CNN dibangun atas beberapa lapisan utama yang memiliki peran
penting, sebagai berikut:

1. Input Layer
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Proses ini dimulai dengan menginput citra ke dalam jaringan. Citra tersebut terdiri
dari tiga saluran warna (RGB). Setiap citra akan dikonversi menjadi matriks numerik
yang dapat diproses oleh jaringan. Menurut penelitian yang dilakukan oleh Zhang et
al. (2020), ukuran dan resolusi citra input dapat berdampak pada kinerja model,
sehingga penyesuaian ukuran citra sesuai dengan kebutuhan sangatlah penting.

2. Convolutional Layer

Setelah citra dimasukkan, langkah selanjutnya adalah menerapkan lapisan
konvolusi. Pada tahap ini, filter (kernel) akan bergerak di atas citra input dan
melakukan operasi konvolusi untuk menghasilkan peta fitur. Proses ini
memungkinkan CNN untuk mengidentifikasi fitur-fitur lokal, seperti tepi dan sudut.
Penelitian yang dilakukan oleh Khan et al. (2021) menunjukkan bahwa dengan
penerapan beberapa lapisan konvolusi, CNN mampu mempelajari representasi yang
semakin kompleks dari data, yang pada gilirannya meningkatkan akurasi dalam
pengenalan pola.

Citra yang akan dikonvolusi diwakili oleh kotak hijau, di mana kernel bergerak
dari sudut kiri bawah ke sudut kanan atas, dan hasil konvolusi dapat dilihat pada

gambar 2. yang terletak di bawah ini.

1/1]1]o]o 1/1/1/0j0 1J1]1]o]o
0, 1. LG 4 0[1)1/1j0| |43 of1|1(1]|0| |4|3]|4
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" Convolved g Convolved image Convolved
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Gambar 2. 4 Contoh Proses konvolusi

Sumber: towardsdatascience.com

3. Activation Function
Fungsi aktivasi digunakan untuk memperkenalkan non-linearitas dalam mode.
Salah satu fungsi aktivasi yang sering dipakai adalah ReLu (Rectified Linear Unit),

yang berperan dalam mempercepat proses pelatihan serta mengurangi permasalahan
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vanishing gradient. Berdasarkan penelitian Wang et al. (2020), penerapan ReLu dan
variasinya terbukti efektif dalam meningkatkan performa CNN.
4. Pooling Layer

Penggunaan pooling berkontribusi dalam menurunkan jumlah parameter dan
komputasi yang diperlukan dalam model, serta meningkatkan ketahanan terhadap
variasi kecil dalam citra. Penelitian Tan et al. (2020) menunjukkan bahwa pooling
dapat mempertahankan informasi yang signifikan sambil mengurangi noise dalam
data.
5. Fully Connected Layer

Setelah beberapa lapisan konvolusi dan pooling, peta fitur yang dihasilkan akan
diratakan dan diteruskan ke lapisan fully connected (FC). Pada tahap ini, neuron-
neuron terhubung dengan seluruh neuron di lapisan sebelumnya, dan model
melakukan klasifikasi berdasarkan fitur yang telah diekstraksi. Menurut Shorten dan
Koshgoftaar (2020), proses ini diakhiri dengan penerapan funsgi aktivasi softmax

untuk menghasilkan probabilitas kelas.

®
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Gambar 2. 5 Lapisan Fully Connected Layer

Sumber: builtin.com
6. Output Layer
Output dari lapisan fully conncected memberikan hasil akhir dari model, yang
berupa klasifikasi objek dalam citra atau identifikasi kerusakan. Menurut Shorten &
Khoshgoftaar (2020), melalui penerapan teknik augmentasi data dan transfer

learning, model dapat ditingkatkan untuk memperoleh akurasi yang lebih tinggi.
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2.2.7  Hyperparameter

Hyperparameter adalah parameter yang nilainya sudah ditentukan sebelum model

dilatih. Meskipun tidak dipelajari oleh model selama pelatihan, hyperparameter ini

berperan penting dalam memengaruhi proses pelatihan serta hasil kinerja model.

Contoh hyperparameter dalam CNN adalah sebagai berikut:

a.

Learning Rate

Mengatur seberapa signifikan model menyesuaikan bobotnya selama
pelatihan. Nilai yang terlalu tinggi dapat mengakibatkan model tidak
mencapai konvergensi, sementara nilai yang terlalu rendah dapat
memperlambat proses pelatihan.

Batch Size

Jumlah sampel data yang diproses sebelum pembaruan bobot model
dilakukan. Ukuran batch yang lebih besar dapat mempercepat proses
pelatihan, namun memerlukan lebih banyak memori.

Epochs

Jumlah literasi model yang dilakukan pada seluruh dataset pelatihan.
Meningkatkan jumlah epochs dapat memperbaiki kinerja model, namun
juga dapat meningkatkan kemungkinan terjadinya overfitting.

Jumlah Layer dan Unit

Arsitektur CNN mencakup jumlah lapisan konvolusi, pooling, dan fully
connected, serta jumlah unit yang terdapat di setiap lapisan.

Fungsi Aktivasi

Fungsi non-linear diterapkan pada keluaran setiap lapisan. Contoh dari
fungsi tersebut meliputi ReLu, sigmoid, dan tanh.

Dropout Rate

Peluang untuk menonaktifkan unit secara acak selama pelatihan bertujuan

untuk menghindari overfitting.

Optimizer
Metode yang digunakan untuk memperbarui bobot model dalam tahap
pelatihan.
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2.2.8 Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan sebuah tabel yang berfungsi untuk menggambarkan
kinerja model klasifikasi terhadap dataset. Tabel ini menampilkan jumlah prediksi yang
tepat dan tidak tepat, yang dibedakan berdasarkan kelas yang sebenarnya dan kelas yang
diprediksi.

Berikut dijelaskan mengenai komponen-komponen yang ada pada confusion

matrix:

a. True Positive (TP): Jumlah data yang berhasil diprediksi positif oleh model
dan memang merupakan data positif yang sebenarnya.

b. True Negative (TN): Jumlah data yang berhasil diprediksi negatif oleh model
dan memang merupakan data negatif yang sebenarnya.

c. False Positive (FP): Jumlah data yang diprediksi sebagai positif oleh model,
namun sebenarnya adalah negatif, dikenal juga sebagai kesalaha Tipe 1.

d. False Negative (FN): Jumlah data yang diprediksi sebagai negatif oleh model,
namun pada kenyataannya adalah positif, dikenal juga sebagai kesalahan tipe

11.
Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Gambar 2. 6 Confusion Matrix

Sumber: researchgate.net

a. Accuracy (Akurasi)
Proporsi dari prediksi yang akurat terhadap keseluruhan prediksi. Adapun

rumus dari accuracy adalah sebagai berikut:
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TP+TN
TP+FP+FN+TN

Accuracy =

b. Precision (Presisi)
Persentase prediksi positif yang tepat dari jumlah total prediksi positif.
Berikut adalah rumus dari precision:

TP

p . . —
recision —TP TFP

c. Recall (Sensitivitas)

Recall merupakan persentase data positif yang terdeteksi dengan tepat oleh

model dari keseluruhan data positif yang ada. Rumus dari recall adalah

sebagai berikut:

¥ o
Recall = —————

I'P+ FN
d. Fl-Score

Rata-rata harmonik yang diperoleh dari precision dan recall. Rumus dari

fI-score adalah sebagai berikut:

B 2 x Recall x Precision

Recall + Precision

2.2.9 Transfer Learning

Transfer learning merupakan suatu metode dalam machine learning yang
memungkinkan penggunaan model yang telah dilatih pada satu tugas untuk diterapkan
pada tugas lain yang berbeda namun saling berhubungan. Berdasarkan penelitian
Tajbakhsh et aal. (2020), transfer learning dapat meningkatkan akurasi dalam mendeteksi
kerusakaan dengan memanfaatkan pengetahuan yang diperoleh dari model yang telah

dilatih menggunakan dataset yang lebih besar.

Penggunaan transfer learning dapat membantu mengatasi isu overfitting, yang
sering terjadi ketika model dilatih pada dataset yang kecil. Menurut Khoshgoftaar et al.
(2020), dengan memnafaatkan pengetahuan dari model yang lebih besar dan lebih umum,

transfer learning dapat memberikan regularisasi yang diperlukan untuk meningkatkan
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kemampuan generalisasi model pada data baru. Ini sangat penting dalam konteks deteksi

kerusakan modul surya, di mana data kerusakan sering kali tidak seimbang dan terbatas.

2.2.10  DenseNet121

DenseNet, yang juga dikenal sebagai Densely Conected Convolutional Networks,
merupakan arsitektur jaringan saraf konvolusional yang dirancang untuk meningkat
efisiensi pelatihan serta akurasi model. Salah satu keunggulan utama dari DenseNet
adalah penerapan koneksi yang padat di antara lapisan-lapisan dalam jaringan. Setiap
lapisan memperoleh input dari semua lapisan sebelumnya, memungkinkan model untuk
memanfaatkan fitur yang telah dipelajari oleh lapisan-lapisan tersebut. Pendekatan ini
membantu mengatasi masalah vanishing gradients dan meningkatkan propagasi fitur di

seluruh jaringan (Huang et al., 2020).

Dalam proses pengembangan DenseNet, para peneliti memperkenalkan konsep
lapisan bottleneck, yang memanfaatkan convolusi 1x1 untuk mengurangi dimensi fitur
sebelum menerapkan convolusi 3x3. Metode ini tidak hanya mengurangi jumlah
parameter yang diperlukan, tetapi juga meningkatkan efisiensi alam komputasi. Oleh
karena itu, DenseNet mampu mencapai tingkat akurasi yang tinggi dengan penggunaan
sumber daya yang lebih sedikit dibandingkan dengan arsitektur CNN tradisional lainnya
(Zhang et al., 2021)

Sejak diluncurkan, DenseNet telah digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti
pengenalan wajah, deteksi objek, dan segmentasi gambar. Penelitian terbaru
menunjukkan bahwa DenseNet dapat disesuaikan untuk berbagai tugas dengan hasil yang
sangat baik, bahkan pada dataset yang lebih kecil. Ini menjadikannya sebagai pilihan yang
populer di kalangan peneliti dan praktisi di bidang visi komputer (Zhang et al., 2021)

Keberhasilan DenseNet dalam kompetisi pengenalan gambar seperti /mageNet
mengeaskan bahwa arsitektur ini tidak hanya efisien, tetapi juga sangat efektif. Model ini
sering kali lebih unggul dibandingkan arsitektur lain seperti ResNet dan Inception dalam
aspek akurasi, yang menunjukkan kemampuannya dalam mempelajari representasi yang

lebih kompleks dan mendalam (Huang et al., 2020).

Dengan kemajuan teknologi yang pesat dan kebutuhan akan model yang lebih

efisien, penelitian terkait DenseNet dan variasi-variasi baru dari arsitektur ini terus
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dilakukan. Peneliti berusaha untuk meningkat kinerja DenseNet dan memastikan bahwa

arsitektur ini tetap relevan dan bermanfaat di masa depan (Zhang et al., 2021).

2.2.11 Xception
Xception merupakan singkatan dari Extreme Inception, adalah sebuah arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) yang diperkenalkan oleh Frangois Chollet pada
tahun 2017. Arsitektur ini merupakan evolusi dari /nception, di mana modul Inception
standar digantikan dengan konvolusi terpisah secara mendalam. Konvolusi terpisah
secara mendalam membagi proses konvolusi menjadi dua tahap yaitu, konvolusi
depthwise yang dilakukan secara mandiri pada setiap saluran input, diikuti oleh konvolusi

pointwise (konvolusi 1x1) yang mengintegrasikan keluaran dari konvolusi depthwise

(Chollet, 2017).

Keunggulan utama Xception terletak pada kemampuannya untuk mempelajari
korelasi antar-channel secara lebih efisien dibandingkan dengan konvolusi konvensional.
Hal ini disebabkan oleh penerapan depthwise separable convolution yang memisahkan
proses pembelajaran fitur spasial dan antar-channel, sehingga memungkinkan model
untuk menghasilkan representasi yang lebih kaya dan diskriminatif (Sharma et al., 2021).
Selain itu, Xception juga memiliki jumlah parameter yang lebih sedikit dibandingkan
dengan arsitektur CNN lainnya yang memiliki kedalaman yang sama, yang berfungsi
untuk mengurangi risiko overfitting dan mempercepat proses pelatihan (Zhang et al.,

2023).

Pemilihan arsitektur Xception dalam penelitian ini didasari oleh kemampuannya
yang terbukti dalam tugas klasifikasi citra. Xception telah menunjukkan performa yang
sangat baik pada berbagai dataset benchmark, termasuk ImageNet. Selain itu, arsitektur
ini juga efisien dalam hal komputasi dan penggunaan memori, sehingga sangat cocok
untuk diterapkan pada dataset dengan ukuran yang terbatas. Dengan memanfaatkan
depthwise separable convolution, Xception diharapkan dapat lebih efektif dalam
mengekstrak fitur-fitur penting dari citra modul surya yang mengalami kerusakan,
sehingga dapat meningkatkan akurasi dalam klasifikasi kerusakan fisik dan kerusakan

listrik.
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2.2.12  Algoritma Adam Optimizer

Adam Optimizer merupakan algoritma optimasi stokastik yang menggabungkan
prinsip-prinsip dari Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) dan Root Mean Square
Propagation (RMSProp). Algoritma ini dirancang untuk melakukan pembaruan bobot
pada jaringan saraf secara bertahap berdasarkan informasi dari data pelatihan. Beberapa
keunggulan Adam meliputi efisiensi komputasi, kebutuhan memori yang minimal,
ketahanan terhadap penskalaan ulang gradien, serta kesesuaian untuk menangani masalah

yang melibatkan data atau parameter yang sangat bising atau jarang.

Dalam penelitian ini, pemilihan Adam Optimizer didasarkan pada kemampuannya
untuk menyesuaikan laju pembelajaran secara individual untuk setiap parameter. Hal ini
berkontribusi pada percepatan proses konvergensi serta peningkatan kinerja model CNN

Xception dan DenseNet121 dalam mengklasifikasikan kerusakan pada modul surya.

2.2.13  Python
Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi dalam bidang pengolahan
citra dan pembelajaran mesin. Dengan sintaks yang mudah dipahami dan koleksi pustaka
yang beragam, Pustaka seperti OpenCV, TensorFlow, dan Keras menyediakan berbagai
alat yang diperlukan untuk memproses citra serta mengembangkan model deep learning
yang efisien. Menurut Kelleher (2020), Python telah menjadi bahasa yang banyak dipilih
dalam berbagai aplikasi ilmiah dan teknik berkat kemudahan penggunaanya.

Gambar 2. 7 Logo Python

Sumber: cleanpng.com
Tentunya, Python tak luput dari keunggulan serta kelemahan. Adapun keunggulan python
adalah sebagai berikut:
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1. Kemudahan Penggunaan
Sintaksis Python yang mudah dipahami memungkinkan para peneliti dengan cepat
merancang dan menguji algoritma segmentasi tanpa harus menghabiskan banyak
waktu untuk mempelajari bahasa pemrograman.

2. Pustaka yang Kuat
Python dilengkapi dengan pustaka khusus untuk pengolahan citra, seperti
OpenCV dan sckikit-image, yang mempermudah penerapan teknik segmentasi dalam
mendeteksi kerusakan seperti retakan pada modul surya. Berdasarkan penelitian
Zhang et al. (2021), pustaka-pustaka ini menawarkan fungsi yang efisien untuk
manipulasi dan analisis citra.

3. Dukungan untuk Machine Learning
Pustaka seperti TensorFlow dan Keras memungkinkan pengguna Python untuk
mengembangkan dan melatih model deep learning yang dapat meningkatkan akurasi
(Khoshgoftaar et al, 2020)

4. Platform Independet
Program yang dikembangkan menggunakan Python dapat dijalankan di berbagai
sistem operasi, asalkan sistem tersebut dilengkapi dengan interpreter Python. Hal ini
menunjukkan bahwa Python bersifat independent terhadap platform.

5. Open Source
Python merupakan bahasa pemrograman sumber terbuka yang dapat diakses tanpa

biaya dan dapat dikembangkan baik secara individu maupun kelompok.

Adapun beberapa kelemahan atau kekurangan yang dapat ditemukan dalam Python adalah

sebagai berikut:

1. Kecepatan Eksekusi
Python biasanya memiliki kecepatan yang lebih rendah jika dibandingkan dengan
bahasa pemrograman lain seperti C++ atau Java (Chen et al, 2021). Hal ini
menunjukkan bahwa Python bukanlah pilihan terbaik untuk komponen yang

membutuhkan kinerja tinggi.

2. Penggunaan Memori
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Python cenderung mengonsumsi lebih banyak memori, yang dapat menjadi isu ketika
bekerja dengan citra beresolusi tinggi atau saat melatih model-model besar
(Khoshgoftaar et al, 2020).

3. Trade-offf efisiensi dan fleksibilitas
Python menawarkan tingkat fleksibilitas yang tinggi, namun hal ini terdapat
konsekuensi dalam hal efisiensi. Tidak semua fitur dan efisiensi yang ada di bahasa

pemrograman lain dapat ditemukan sepenuhnya dalam Python.

2.2.14  Google Colab
Google Colab, atau Colabority, adalah platform berbasis cloud yang
memungkinkan pengguna untuk menulis dan menjalankan kode Python di browser tanpa
perlu menginstal perangkat lunak. Dikembangkan oleh Google, Colab bertujuan untuk
memfasilitasi kolaborasi dalam proyek machine learning dan data science. Menurut
Biswas et al. (2020), platform ini menawarkan lingkungan yang efisien dan mudah

diakses untuk pengembangan model machine learning.

Fitur utama yang ditawarkan oleh Google Colab adalah akses gratis ke GPU dan
TPU, yang sangat membantu dalam mempercepat pelatihan model deep learning. Colab
juga mendukung integrasi dengan pustaka Python yang terkenal, seperti TensorFlow dan
Keras, serta memungkinkan pengguna untuk mengimpor dataset dari Google Drive dan

GitHub, sehingga mumudahkan pengelolaan data (Kelleher, 2020).

2.2.15 Kerangka Pemikiran
Kerangka pemikiran ini dibuat untuk memberikan panduan dalam pelaksanaan

penelitian yang dilakukan.

Indicators Proposed Method Objectives Measurement

Confusion Matrix

CNN
EffecientNet,
DenseNet,
Xceptlon

lodel sistem deteksi

kerusakan modul surya
menggunakan teknik

segmentasi

Data citra
kerusakan modul
surya

Gambar 2. 8 Kerangka Penelitian

1. Indicators
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4.

Penulis memanfaatkan 2 jenis citra, yaitu citra physical damage dan citra
electrical damage untuk menggambarkan berbagai jenis kerusakan yang terjadi
pada modul surya.

Proposed Method

Dalam pengolahan data citra, penulis menggunakan beberapa arsitektur
CNN, seperti DenseNet, dan Xception. Masing-masing arsitektur ini memiliki
keunggulan dan kekurangan yang berbeda, sehingga perbandingan kinerja antar
arsitektur diperlukan untuk menentukan model yang paling efektif.

Objectives

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah model yang dapat
secara otomatis mendeteksi kerusakan pada modul surya melalui analisis gambar.
Measurement

Measurement dilakukan dengan menggunakan dataset gambar modul
surya yang ada. Hasil dari model akan dievaluasi untuk menentukan tingkat

akurasi, presisi, sensitivitas, dan efisiensinya.
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BAB III
METODE PENELITIAN

3.1 Tempat dan Waktu Penelitian

Berikut adalah waktu serta lokasi yang penulis gunakan dalam melaksanakan

penelitian ini:
Waktu : September 2024 — Februari 2025

Tempat  : Institut Teknologi PLN Jakarta

3.2 Desain Penelitian

Business

Data

Understanding [« Understanding
Data
Preparation
!
Deployment Data
Modeling

Evaluation

Gambar 3. 1 Desain Penelitian

3.3  Business Understanding
Di tahap awal, pemahaman yang mendalam mengenai tujuan dan syarat penelitian
sangatlah penting. Tujuan tersebut selanjutnya dijelaskan dalam bentuk pernyataan
masalah yang jelas dan terdefenisi dengan baik. Pada fase ini, peneliti akan melakukan
penelitian dan observasi yang mendalam mengenai modul surya. Peneliti akan secara

khusus mendeteksi kerusakan yang terjadi pada modul surya.
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Tujuan dari penelitian ini adalah untuk merancang model yang efektif dalam
mendeteksi kerusakan pada modul surya. Penelitian ini akan mencakup pengumpulan data
citra dari modul surya yang mengalami berbagai jenis kerusakan. Gambar-gambar
tersebut akan diproses dengan menggunakan algoritma segmentasi untuk
mengidentifikasi area yang mengalami kerusakan. Selanjutnya, penulis akan
membandingkan hasil penelitian ini dengan studi sebelumnya melalui penelitian literatur
dan kajian pustaka yang relevan. Tujuan dari perbandingan ini adalah untuk memperoleh
pemahaman yang mendalam mengenai penelitian dan perkembangan terkini dalam
bidang klasifikasi, serta teknik-teknik yang telah diterapkan, sehingga dapat memperbaiki
pendekatan dalam penelitian ini dan meningkatkan akurasi model CNN yang

dikembangkan.

3.4  Data Understanding

Pada tahap ini, proses pengumpulan data dilakukan secara menyeluruh.
Selanjutnya, elemen-elemen karakteristik yang relevan diidentifikasi, masalah kualitas
analisis, dan subset data yang menarik dipilih untuk merumuskan hipotesis penelitian.
Dalam penelitian ini, data yang digunakan diambil dar1 Google Image dan Kaggle. Data
tersebut berupa citra atau gambar yang menggambarkan dua jenis kerusakan pada modul
surya, yaitu citra physical damage dan citra electrical damage. Format data yang
digunakan adalah png dengan total 615 gambar, yang terdiri dari 472 citra physical
damage dan 143 citra electrical damage. Setelah pengumpulan data selesai, penulis akan
mengevaluasi masalah kualitas gambar, seperti resolusi rendah yang dapat mempengaruhi

kinerja model.

Berikut ini adalah Tabel 3.1 yang menggambarkan beberapa contoh sampel data

citra kerusakan pada modul surya:

Tabel 3. 1 Sampel Citra Kerusakan Modul Surya

No. Jenis Data Citra Jumlah Sumber
Kerusakan Data Data
Modul
Surya

28



Physical

Damage

£

|

472

Keggle

PLTS mini
ITPLN

29




143

Electrical
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PLTS mini
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3.5 Data Preparation
Pada tahap ini, dilakukan persiapan data. Kumpulan data yang telah dikumpulkan
dan akan digunakan disesuaikan dengan model yang ada. Proses yang akan dilaksanakan
mencakup pemilihan data dan pelaksanaan preprocessing. Selama tahap preprocessing,
data akan diubah ukurannya, dibagi menjadi batch sebanyak 32, dan dilakukan split data.
Selain itu, data akan dinormalisasi untuk meningkatkan kualitas data yang digunakan.
Semua langkah ini bertujuan untuk mengubah data menjadi bentuk yang paling sesuai

dengan kebutuhan model.
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Berikut ini adalah tahapan-tahapan preprocessing yang dilakukan:

a. Resize
Melalui penggunaan fungsi resize, dimensi gambar yang akan digunakan dapat
diubah. Pada tahap ini, peneliti menetapkan ukuran gambar menjadi 150 x 150
piksel. Tujuan dari pengaturan ini adalah untuk memastikan bahwa semua gambar
dalam dataset memiliki ukuran yang seragam. Dengan cara ini, proses pengolahan
dataset pada tahap selanjutnya akan menjadi lebih efisien.

sebelum sesudah

L
RN T
E
o
G 5

!

Gambar 3. 2 Sebelum Dan Setelah Melakukan Resize

Gambar 3.2 menunjukkan citra electrical damage dengan resolusi 256 x 256
piksel yang belum diresize, serta citra electrical damage dengan ukuran 150 x 150
piksel yang telah melaui proses resize.

b. Split Data

Proses pemisahan data, atau yang sering disebut sebagai sp/itting data, adalah
teknik yang digunakan untuk membagi data menjadi dua atau lebih bagian yang
membentuk subhimpunan. Terdapat total 615 gambar, 472 gambar physical
damage dan 143 gambar electrical damage. Pada tahap ini, setiap kelas akan
dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% data training dan 20% data validasi. Dalam
pembagian ini, setiap bagian terdiri dari 492 gambar untuk data training dan 23

gambar untuk data validasi.
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C.

Normalisasi Data

sesudah

Gambar 3. 3 Sebelum Dan Setelah Normalisasi Data

Pada tahap preprocessing data, normalisasi dilakukan dengan memanfaatkan
ImageDataGenerator dari TensorFlow Keras. Tujuan dari normalisasi ini adalah
untuk mempercepat proses konvergensi model, menghindari masalah exploding
atau vanishing gradients, serta meningkatkan kinerja model secara keseluruhan.
Proses normalisasi dilakukan dengan menjadikan skala nilai piksel setiap citra ke
dalam rentang 0 hingga 1. Hal ini dicapai dengan membagi setiap nilai piksel,
yang awalnya berada dalam rentang O hingga 255, dengan 255.
ImageDataGenerator diterapkan dengan argumen rescale=1.0/255 saat memuat
data gambar melalui flow from_directory, sehingga setiap citra yang digunakan
dalam pelatihan dan validasi model akan dinormalisasi secara otomatis sebelum
diproses lebih lanjut.

Augmentasi Data

Augmentasi data digunakan untuk memperluas variasi dalam data pelatihan
dan menghindari terjadinya overfitting. Melalui proses augmentasi, diharapkan
model dapat memahami fitur-fitur yang lebih universal dan tidak sekedar
mengingat data pelatihan yang terbatas. Peningkatan variasi data yang dihasilkan
dari augmentasi juga berpotensi meningkatkan kinerja dan kemampuan
generalisasi model.

Dalam penelitian ini, proses augmentasi data dilakukan dengan menggunakan
ImageDataGenerator dari TensorFlow, yang menerapkan teknik-teknik seperti
rotasi acak, zoom, dan flip horizontal pada gambar modul surya. Teknik-teknik ini
berkontribusi pada kemampuan model untuk mendeteksi kerusakan dari berbagai

sudut dan kondisi pencahayaan yang bervariasi.
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3.6 Modeling
Setelah menyelesaikan tahapan sebelumnya, langkah selanjutnya adalah
menerapkan deep learning untuk menentukan model yang akan dikembangkan. Pada
tahap ini, desain model dibuat dengan berbagai variasi yang telah ditentukan, dan
dilakukan evaluasi awal terhadap hasil sebelum melanjutkan ke tahap evaluasi yang lebih
mendalam. Apabila dataset yang digunakan tidak memenubhi kriteria atau kurang, peneliti

dapat kembali ke langkah sebelumnya.

Pada tahap ini, akan diambil keputusan mengenai model yang akan dibuat. Konsep
dasar dan struktur model disusun dengan memanfaatkan algoritma Convolutional Neural
Network (CNN). Model CNN yang digunakan dalam penelitian ini dikembangkan dengan
pendekatan transfer learning, menggunakan dua arsitektur yang telah dilatih sebelumnya,

yaitu Xception dan DenseNet121.

Proses training untuk arsitektur Xception dan DenseNet/2] dimulai dengan
gambar input berukuran 150 x 150 piksel yang memiliki 3 saluran warna (RGB). Gambar-
gambar ini pertama-tama diproses oleh model dasar Xception dan DenseNetl2] yang
telah dilatih sebelumnya menggunakan dataset /mageNet untuk mengekstrak fitur-fitur
dasar seperti tepi, tekstur, dan bentuk. Beberapa lapisan awal dari Xception dan
DenseNet121 dibekukan agar dapat memanfaatkan pengetahuan yang telah diperoleh dari
dataset ImageNet (transfer learning). Selanjutnya, ditambahkan lapisan Conv2D dengan
32 filter, padding ‘same’, ukuran kernel 3, aktivasi ‘relu’, dan strides 1. Setelah itu,
dilakukan pemrosesan max pooling menggunakan MaxPool2D dengan ukuran pool 2 dan
strides 2. Untuk mencegah overfitting, diterapkan lapisan Dropout dengan tingkat 0.5.
Output kemudian diratakan menggunakan Flatten dan diteruskan ke lapisan dense (output
layer) yang memiliki 3 neuron (sesuai dengan jumlah kelas dalam dataset) dan fungsi
aktivasi ssoffmax untuk menghasilkan probabilitas bagi setiap kelas. Selama pelatihan,
optimizer Adam digunakan untuk mengoptimalkan fungsi kerugian categorical
crossentropy dan memperbarui bobot model. Pemilihan optimizer Adam didasarkan pada
kemampuannya untuk memberikan kinerja yang baik dalam berbagai masalah pelatihan

deep learning.
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Gambar 3. 4 Flowchart Training Xception

Gambar 3.4 menggambarkan keseluruhan proses deteksi kerusakan pada modul
surya dengan memanfaatkan Convolutional Neural Network (CNN) yang berbasis
arsitektur Xception dan DenseNet121. Model ini dirancang secara khusus untuka
mengidentifikasi dua kategori kerusakan, yaitu physical damage dan electrical damage,
serta dipadukan dengan teknik segmenatsi gambar untuk menentukan loaksi area

kerusakan pada modul.
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Untuk mendeteksi kerusakan pada modul surya dengan akurasi yang lebih baik,
dilakukan penyesuaian dengan menambahkan beberapa lapisan di atas model dasar
Xception dan DenseNet12 1. Penambahan lapisan bertujuan untuk mengoptimalkan model
agar dapat beradaptasi dengan lebih baik terhadap dataset kerusakan modul surya, serta

meminimalkan risiko terjadinya overfitting selama proses training.

Arsitektur Xception dan DenseNetl21 telah dimodifikasi untuk keperluan deteksi
kerusakan pada modul surya dengan penambahan beberapa lapisan khusus. Proses
dimulai dengan lapisan Conv2D yang berfungsi untuk mengekstraksi fitur tingkat
lanjutan, diikuti oleh MaxPool2D yang bertujuan untuk mengurangi dimensi data serta
mempercepat proses komputasi. Untuk mencegah terjadinya overfitting pada dataset yang
relatif kecil, lapisan Dropout juga diterapkan. Akhirnya, output diratakan menggunakan
Flaten dan diteruskan ke lapisan dense degan aktivasi softmax untuk mennghasilkan

probabilitas untuk setiap kelas kerusakan, seperti physical damage dan electrical damage.

a. Input citra

Proses deteksi kerusakan dimulai dengan pengambilan gambar modul
surya serbagai input. Gambar masukan memiliki ukuran 150x150 piksel dan
terdiri dari tiga saluran warna (RGB). Setelah melalui tahapan preprocessing,
gambar tersebut kemudian dimasukkan ke dalam model. Dimensi input model
adalah 150x150x3.

b. Model Xception dan DenseNet121

Dalam penelitian ini, model CNN menerapkan arsitektur Xception dan
DenseNet121 yang telah dilatih sebelumnya pada dataset ImageNet. Untuk
memaksimalkan pemanfaatan pengetahuan yang diperoleh dari ImageNet,
lapisan-lapisan pada kedua arsitektur tersebut dibekukan, sehingga bobotnya tidak
diperbarui selama pelatihan. Model ini kemudian dimodifikasi dengan
menambahkan beberaapa lapisan tambahan di atas arsitektur dasar yang telah
dibekukan.

Modifikasi ini mencakup penggunaan lapisan Conv2D untuk ekstraksi
fitur tambahan yang relevan dengan dataset, lapisan MaxPool2D untuk
mengurangi dimensi spasial data dan mempercepat proses komputasi, serta
lapisan Dropout untuk mencegah terjadinya overfitting. Output dari model dasar
Xception atau DenseNetl12] kemudian diratakan melalui lapisan Flatten dan
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diteruskan ke lapisan Dense dengan fungsi aktivasi softmax. Lapisan Dense ini
berperan sebagai pengklasifikasi, menghasilkan probabilitas untuk setiap kategori
kerusakan yang terdapat dalam dataset. Dengan demikian, model yang
dikembangkan diharapkan dapat mengkalsifikasikan kerusakan dengan akurasi
tinggi dengan memanfaatkan pengetahuan dari /mageNet serta fitur-fitur yang

diekstraksi dari dataset yang digunakan.

Tabel 3. 2 Lapisan layer pada model Xception dan DenseNet121

Layer Output Shape 6 Output Shape 8
Xception / DenseNet121 | (None, 5, 5,2048) | (None, 5, 5, 2048)
Conv2D (None, 5, 5, 32) (None, 5, 5, 64)
MaxPooling2D (None, 2, 2, 32) (None, 2, 2, 64)
Dropout (None, 2, 2, 32) (None, 2, 2, 64)
Flatten (None, 128) (None, 512)
Dropout - (None, 128)
Dense (None, 2) (None, 128)
Dense (Output) - (None, 2)

Model Xception dan DenseNetl21 dikonfigurasi sebagai ekstraktor fitur
dengan parameter include top=False, sehingga lapisan klasifikasi bawaan
mereka dihilangkan. Kedua model menerima input berukuran (150, 150, 3)
dengan bobot yang telah dipretrain menggunakan dataset ImageNet. Xception
menghasilkan output fitur berukuran (5, 5, 2048) dengan total 20.861.480
parameter yang dijadikan non-trainable selama pelatihan. Model ini kemudian
diikuti oleh lapisan tambahan, termasuk Conv2D (64 filter), MaxPooling2D,
Dropout, Flatten, dan dua lapisan Dense. Total parameter dalam model akhir
berbasis Xception adalah 22.074.346, dengan 1.212.866 parameter yang dapat
dilatih.

Sementara itu, DenseNetI2] menghasilkan output fitur berukuran (4, 4,
1024) dengan total 7.037.504 parameter yang juga dijadikan non-trainable.
Lapisan tambahan setelah DenseNet12] terdiri dari Conv2D (32 filter),
MaxPooling2D, Dropout, Flatten, dan satu lapisan Dense. Model akhir berbasis
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DenseNet12] memiliki total 7.332.835 parameter, dengan hanya 295.331
parameter yang dapat dilatih. Dengan konfigurasi ini, kedua model dapat
dimanfaatkan sebagai ekstraktor fitur, sementara lapisan tambahan yang dapat
dilatih memungkinkan penyesuaian terhadap tugas klasifikasi spesifik.
Conv2D

Lapisan Conv2D digunakan untuk mengekstraksi fitur dari citra input
dengan menerapkan kernel konvolusi yang bergerak melintasi seluruh area
gambar. Operasi ini menghasilkan peta fitur yang mempertahankan struktur
spasial dari citra awal tetapi dengan representasi yang lebih abstrak. Pada
penelitian ini, terdapat dua lapisan Conv2D dengan konfigurasi berbeda, yaitu
Conv2D dengan 32 filter untuk model dengan /ayer 6 dan Conv2D dengan 64 filter
untuk model dengan layer 8.

Pada lapisan pertama, Conv2D dengan 32 filter memiliki input berukuran
(5, 5, 2048). Dengan kernel berukuran (3x3) dan padding ‘same’, ukuran output
tetap sama, yaitu (5, 5, 32). Perhitungan jumlah parameter dalam lapisan ini
mengikuti rumus:

Jumlah Parameter = (Lebar kernel x tinggi kernel x jumlah channel
input + 1) x jumlah filter
Dalam hal ini, setiap filter memiliki parameter sebanyak:
(3x3%2048)+1=18.433
Sehingga total parameter yang dihasilkan oleh 32 filter adalah:
32x18.433=589.856
Pada lapisan kedua, Conv2D dengan 64 filter memiliki input berukuran (5, 5, 32).
Dengan kernel berukuran (3x3) dan padding ‘same’, ukuran output tetap sama,
yaitu (5, 5, 64). Perhitungan jumlah parameter dalam lapisan ini mengikuti rumus
yang sama, dengan setiap filter memiliki:
(3x3x32)+1=289
Maka total parameter yang dihasilkan oleh 64 filter adalah:
64x289=18.496

Hasil akhir dari masing-masing Conv2D adalah peta fitur dengan ukuran spasial
tetap (5,5), tetapi dengan kedalaman yang berbeda sesuai jumlah filfer yang
digunakan. Perbedaan jumlah filter ini berpengaruh pada kompleksitas fitur yang
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dapat diekstraksi. Filter dengan 32 channel digunakan untuk menangkap pola fitur
yang lebih sederhana, seperti tepi dan tekstur awal dalam citra. Sementara itu,
filter dengan 64 channel digunakan untuk menangkap fitur yang lebih kompleks
dan abstrak.

. MaxPooling2D

Lapisan MaxPooling?D digunakan untuk mereduksi dimensi spasial dari
peta fitur yang dihasilkan oleh lapisan konvolusi sebelumnya. Teknik ini bertujuan
untuk mengurangi jumlah parameter, mempercepat komputasi, serta membuat
model lebih robust terhadap pergeseran dan distorsi kecil dalam citra input. Pada
penelitian ini, terdapat dua lapisan MaxPooling2?D yang memiliki konfigurasi
berbeda, yaitu MaxPooling2?D dengan output (2, 2, 32) dan MaxPooling2?D
dengan output (2, 2, 64).

Pada lapisan pertama, MaxPooling2D menerima input berukuran (5, 5, 32)
yang berasal dari lapisan Conv2D sebelumnya. Pooling dilakukan dengan filter
berukuran (2x%2) dan stride 2, yang berarti setiap empat piksel dalam peta fitur
digantikan oleh nilai maksimum dalam jangkauan filfer. Perhitungan ukuran
output menggunakan rumus:

Ukuran Input — Ukuran Kernel
Stride

Namun, untuk MaxPooling?D dengan padding='valid' dan stride yang sama

Ukuran Output =

dengan ukuran kernel (umumnya 2x2 dengan stride 2), rumusnya lebih sederhana:

Ukuran Input
Stride

Ukuran Output =

Sehingga untuk dimensi spasial:
5

Karena hasilnya desimal, ukuran output akan dibulatkan ke bawah menjadi 2.
Mengingat ukuran input untuk kedua konfigurasi MaxPooling2D adalah sama,
maka ukuran output yang dihasilkan untuk keduanya adalah (2, 2, 32) dan (2, 2,
64). Lapisan MaxPooling2D membantu mengurangi dimensi fitur tanpa
menghilangkan informasi penting, karena hanya mempertahankan nilai

maksimum di setiap area pooling.
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Dropout dan Flatten

Lapisan Dropout digunakan untuk mencegah overfitting dengan secara acak
menonaktifkan sebagian unit pada lapisan tertentu selama pelatihan. Hal ini
membantu model untuk generalisasi lebih baik dengan mencegah ketergantungan
yang berlebihan pada neuron tertentu. Dalam penelitian ini, terdapat dua lapisan
Dropout yang memiliki konfigurasi berbeda. Pada lapisan pertama, Dropout
diterapkan setelah lapisan MaxPooling?D yang menghasilkan output berukuran
(2, 2, 32), dengan nilai Dropout yang umumnya berada pada kisaran 0.2 hingga
0.5. Ini berarti bahwa sebagian unit akan dinonaktifkan selama pelatihan,
membantu model untuk tidak terlalu bergantung pada fitur-fitur tertentu. Setelah
Dropout, data tetap memiliki dimensi spasial (2, 2, 32).

Pada model kedua, setelah lapisan MaxPooling?D yang menghasilkan
output (2,2, 64), Dropout diterapkan lagi untuk mengurangi resiko overfitting. Di
sini, ukuran dimensi tetap (2, 2, 64), tetapi sejumlah unit akan dinonaktifkan
secara acak. Meskipun dropout berfungsi pada kedua model, model pertama tidak
menerapkan lapisan Dropout kedua setelah Flatten.

Lapisan Flatten digunakan untuk mengubah data berbentuk tensor multi-
dimensi (misalnya, (2, 2, 32) atau (2, 2, 64)) menjadi vektor satu dimensi yang
bisa diteruskan ke lapisan Dense berikutnya. Dalam hal ini, pada model pertama,
setelah lapisan MaxPooling2D dan Dropout, data berukuran (2, 2, 32) dan setelah
dilakukan Flatten, data akan menjadi vektor dengan panjang:

Jumlah Elemen = 2x2x32 = 128
Maka, output dari lapisan Flatten adalah (None, 128). Sedangkan Pada model
kedua, setelah lapisan MaxPooling2D dan Dropout, data berukuran (2, 2, 64), dan
setelah Flatten, data menjadi vektor dengan panjang:

Jumlah Elemen = 2x2x64 = 512
Sehingga, output Flatten pada model kedua adalah (None, 512).
Dense

Lapisan Dense di jaringan neural adalah lapisan yang terdiri dari neuron-
neuron yang sepenuhnya terhubung dengan lapisan sebelumnya. Lapisan ini
digunakan untuk klasifikasi setelah fitur-fitur yang diekstraksi oleh lapisan

konvolusi dan pooling diproses dan diratakan oleh lapisan Flatten. Setelah
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Flatten, data input menjadi vektor satu dimensi yang kemudian diproses oleh
lapisan Dense untuk menghasilkan output yang diperlukan.

Pada konfigurasi model dengan layer 6, setelah lapisan Flatten, data
langsung diteruskan ke lapisan Dense pertama untuk melakukan prediksi. Pada
model ini, dimensi output dari Flatten adalah (None, 128), yang kemudian
diproses oleh lapisan Dense dengan 128 unit. Setelah itu, lapisan Dense Output
digunakan untuk menghasilkan output final, yang dalam kasus ini berukuran
(None, 2), mewakili dua kelas untuk klasifikasi biner.

Sedangkan pada konfigurasi model dengan layer 8, data pada Model 2
diteruskan ke lapisan Dropout untuk mengurangi overfitting. Kemudian, data
diteruskan ke lapisan Dense dengan 128 unit dengan aktivasi ReLu. Pada lapisan
dense ini input ini akan diproses dengan mengalikan vektor input dengan bobot
dan menambahkan bias, kemudian melewati fungsi aktivasi, biasanya ReL U untuk
lapisan tersembunyi dan softmax untuk lapisan output. Secara matematis, untuk
lapisan Dense dengan 128 unit, output dapat dihitung sebagai berikut:

y = f(Wy+b)
Dimana di mana x adalah vektor input, W adalah matriks bobot, b adalah vektor
bias, dan f adalah fungsi aktivasi yang digunakan pada lapisan tersebut. Fungsi
aktivasi berupa ReLU, yang akan mengubah hasil dari operasi linear W, + b
menjadi output (None, 128).

Output ini diteruskan ke lapisan Dense Output dengan ukuran (None, 2),
sama dengan konfigurasi model layer 6 yang juga menggunakan aktivasi sofimax,
hasil akhir adalah nilai dua probabilitas yang jumlahnya 1. Pada fungsi softmax,
output untuk dua kelas misalnya (z1 dan z2) dihitung sebagai:

z1 072
eZl 4 @72’ gzl 4 gz2 )

z1 dan z2 adalah hasil dari lapisan Dense Output. Nilai-nilai ini kemudian dihitung

Softmax(Z,,Z;) = (

oleh fungsi softmax untuk mengubahnya menjadi probabilitas, dan kelas dengan
probabilitas tertinggi akan menjadi hasil prediksi model.

Adapun hasil pelatihan model yang dilakukan menggunakan metode
transfer learning dengan arsitektur DenseNet dan Xception, perhitungan manual

dilakukan untuk mendapatkan nilai rata-rata akurasi dan loss selama proses
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1.

training dan validasi. Perhitungan ini bertujuan untuk mengevaluasi stabilitas serta
performa model dalam klasifikasi yang dilakukan.

Dalam proses training, setiap model dijalankan selama 25 epoch, di mana setiap
epoch menghasilkan nilai akurasi dan loss yang berbeda-beda. Dengan
menggunakan rumus rata-rata, dapat dihitung Rata-rata Akurasi dan Loss sebagai

berikut:

Rata-rata akurasi dan loss dapat dihitung dengan menggunakan rumus:

Rat t—Zx
ata —rata = -

Dimana: Xx adalah total nilai dari semua epoch, dan N adalah jumlah epoch
Perhitungan Rata-rata Akurasi dan Loss untuk DenseNet
® Training Accuracy
Rata — rata Akurasi Training =

(0.7511+0.9043+0.9480+0.9725+0.9726+0.9724+0.9853+0.9981+0.98
29+0.9867+0.9878+0.9913+0.9953+0.9969+0.9932+0.9920+0.9971+
0.9906+0.9901+0.9924+0.9949+0.9945+0.9984+0.9990+1.0000)/25

= 0.9755 atau 97.55%
e Jalidation Accuracy

Rata — rata Akurasi Validation =

(0.9426+0.9344+0.9426+0.9508+0.9426+0.9344+0.9508+0.9508+0.95
08+0.9672+0.9590+0.9590+0.9590+0.9590+0.9508+0.9508+0.9590+
0.9590+0.9672+0.9590+0.9672+0.9672+0.9672+0.9672+0.9672)/25

= 0.9554 atau 95.54%
® Training Loss

Rata — rata Loss Training =

(0.7547+0.2035+0.1387+0.0968+0.0772+0.0841+0.0528+0.0288+0.04
16+0.0338+0.0336+0.0272+0.0212+0.0112+0.0156+0.0221+0.0147+0
.0268+0.0320+0.0207+0.0147+0.0101+0.0085+0.0090+0.0032)/25

= 0.0713
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e Jalidation Loss

Rata — rata Loss Validation =

(0.1598+0.1501+0.1452+0.1177+0.1299+0.0993+0.0895+0.0915+0.09
63+0.1195+0.1322+0.1275+0.1297+0.1151+0.1310+0.0955+0.1488+0
.0639+0.1022+0.1174+0.1104+0.0680+0.0970+0.1029+0.1066)/25

= (0.1139
2. Perhitungan Rata-rata Akurasi dan Loss untuk Xception

e Training Accuracy
Rata — rata Akurasi Training =

(0.6372+0.7966+0.8654+0.9075+0.9283+0.9321+0.9582+0.9567+0.95
67+0.9556+0.9609+0.9821+0.9749+0.9836+0.9846+0.9826+0.9756+
0.9926+0.9732+0.9986+0.9945+0.9985+0.9940+0.9961+0.9878)/25

= 0.9470 atau 94.70%
e Jalidation Accuracy

Rata — rata Akurasi Validation =

(0.8443+0.9262+0.9426+0.9426+0.9508+0.9508+0.9508+0.9508+0.95
90+0.9590+0.9672+0.9508+0.9508+0.9672+0.9590+0.9508+0.9508+
0.9508+0.9590+0.9508+0.9508+0.9508+0.9590+0.9590+0.9672)/25

= 0.9488 atau 94.88%
e Training Loss

Rata — rata Loss Training =

(2.1454+0.4013+0.3021+0.2439+0.1809+0.1615+0.1269+0.1104+0.13
00+0.1422+0.0983+0.0678+0.0570+0.0476+0.0565+0.0700+0.061 6+
0.0388+0.0452+0.0234+0.0244+0.0225+0.0175+0.0290+0.0288)/25

= 0.1853
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e Jalidation Loss
Rata — rata Loss Validation =

(0.3293+0.2275+0.1952+0.1555+0.1360+0.1190+0.1080+0.1098+0.10
91+0.0863+0.0899+0.0946+0.0931+0.1062+0.0871+0.0874+0.1001 +
0.1004+0.0969+0.0987+0.1037+0.1137+0.0921+0.0885+0.1057)/25

= 01214

3.6.1 Perhitungan Manual Konvolusi dengan Stride dan Padding

Dalam penelitian ini, dilakukan perhitungan manual proses konvolusi untuk
memahami bagaimana fitur dalam citra dikenali oleh jaringan saraf konvolusional
sebelum diproses lebih lanjut dalam model CNN. Perhitungan dilakukan dengan
menggunakan filter konvolusi pada setiap kanal warna (Red, Green, dan Blue) dengan
mempertimbangkan efek stride dan padding. Dalam penelitian "Klasifikasi
Kerusakan pada Modul Surya Menggunakan CNN dengan Transfer Learning
Xception dan DenseNet", proses konvolusi berperan penting dalam mengekstraksi

fitur dari citra modul surya untuk mengidentifikasi jenis kerusakan.

Gambar modul surya yang mengalami kerusakan diproses menggunakan kernel
3x3 untuk menangkap pola tepi, tekstur, dan perubahan intensitas cahaya yang

mengindikasikan adanya retakan atau noda.

Tabel 3. 3 Kernel deteksi tepi yang digunakan

-1 0 1

-2 0 2

-1 0 1

Citra input yang digunakan memiliki ukuran 4x4 pixel untuk setiap kanal warna.
Citra ini berasal dari modul surya yang digunakan sebagai input dalam proses deteksi.
Nilai-nilai ini menunjukkan tingkat kejelasan fitur pada modul surya, di mana
intensitas warna dapat membantu mengenali pola atau anomali, seperti retakan atau

kerusakan lainnya.
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Tabel 3. 4 Nilai pixel intensitas warna (RGB) dari sebuah citra modul surya
menggunakan matriks 4x4

98 1 99 | 92
97 | 95 | &9
97 | 93 | 86
10 | 96 | 86
2

Sebelum dilakukan proses konvolusi, citra Blue, Green, dan Red Channel dengan
ukuran 4x4 diberikan padding sebesar 1 piksel di setiap sisi. Padding ini dilakukan untuk
memastikan bahwa ukuran keluaran hasil konvolusi tetap lebih besar dan tidak kehilangan
informasi di tepian gambar saat perhitungan dilakukan. Padding dilakukan dengan
menambahkan baris dan kolom nol di sekeliling citra, sehingga ukuran citra berubah dari
4x4 menjadi 6x6. Teknik ini dikenal sebagai zero-padding, yang berfungsi untuk menjaga

dimensi fitur tetap optimal saat filter konvolusi diterapkan.

Dengan adanya padding, kernel 3x3 dapat diterapkan pada setiap piksel asli dalam
citra tanpa mengurangi cakupan informasi pada tepi gambar. Ini sangat penting dalam
klasifikasi kerusakan pada modul surya, karena detail kecil seperti retakan atau noda yang

muncul di pinggir panel tetap bisa dideteksi dengan akurat.

Berikut ini adalah matriks hasil transformasi citra setelah diberi padding, yang
kemudian digunakan dalam proses konvolusi untuk mengekstraksi fitur penting dari

gambar modul surya.
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Tabel 3. 5 Nilai pixel intensitas warna (RGB) menggunakan padding agar dimensi
keluaran tetap stabil

0 |9 |97 |9 |8 | 0

0 [98 97|93 |8 | O

Berikut adalah hasil perhitungan manual konvolusi pada setiap kanal warna:
1. Perhitungan Red Channel

Tabel 3. 6 Perhitungan Red

Perhitungan Red(1,1):

Hasil: (=1 X0)+(0X0)+(1X0)+(=2X0)+(0X70)+(2X70)+(~1X0)+(0x64)+(1
X65) =205
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Perhitungan Red(1,2):

Hasil:
(=Ix0)+(0x0)+(1x0)+(—2X70)+(0x70)+(2X69)+(—1X64)+(0x65)+(1X63) = -3

Perhitungan Red(1,3):

Hasil:
(—=1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X70)+(0X69)+(2X64)+(—1X65)+(0X63)+(1X
57)
=-20
Perhitungan Red(1,4):
Hasil:

(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—-2X69)+(0x64)+(2X0)+(—1X63)+(0Xx57)+(1x0) = -201
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Perhitungan Red(2,1):

Hasil:(—1X0)+(0X70)+(1X70)+(—-2X0)+(0X64)+(2X65)+(—1x0)+(0X63)+
(1x62)= 262

Perhitungan Red(2,2):

Hasil:
(—1X70)+(0x70)+(1X69)+(—2X64)+(0X65)+(2X63)+(—1X63)+(0x62)+(
1x58) =-8

Perhitungan Red(2,3):

Hasil:(—1X70)+(0X69)+(1X64)+(—2X65)+(0X63)+(2X57)+(—1X62)+(0
X58)+(1%51)=-33
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Perhitungan Red(2.,4):

Hasil:
(—1X69)+(0%X64)+(1X0)+(—R2X63)+(0Xx57)+(2X0)+(—1Xx58)+(0x51)+(1x0)

=-253

Perhitungan Red(3,1):

Hasil:
(—1X0)+(0Xx64)+(1X65)+(—2X0)+(0X63)+(2X62)+(—1X0)+(0X68)+(1X65)

=254
Perhitungan Red(3,2):
Hasil:
(—1X64)+(0X65)+(1X63)+(—2X63)+(0X62)+(2Xx58)+(—1Xx68)+(0x65)+(
1x57) =-22
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Perhitungan Red(3,3):

Hasil:
(—1X65)+(0X63)+(1X57)+(—-2X62)+(0x58)+(2Xx51)+(—1X65)+(0x57)+(
1x49) =-46

Perhitungan Red(3,4):
Hasil:

(—1X63)+(0X57)+(1X0)+(—2x58)+(0x51)+(2X0)+(—1X57)+(0x49)+(1x0)
=-326

Perhitungan Red(4,1):

Hasil: (—1X0)+(0X63)+(1X62)+(—2X0)+(0X68)+(2X65)+(—1x0)+(0x0)+(
1x0) =192
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Perhitungan Red(4,2):

Hasil:
(—1X63)+(0X62)+(1Xx58)+(—2%68)+(0X65)+(2X57)+(—1X0)+(0x0)+(1x0)

= =27

Perhitungan Red(4,3):

Hasil: (—1X62)+(0X58)+(1X51)+(—2X65)+(0x57)+(2x49)+(—1x0)+(0x0)
+(1x0)

=-43

Perhitungan Red(4,4):

Hasil:
(—1X58)+(0X51)+(1X0)+(—2Xx57)+(0x49)+(2x0)+(—1X0)+(0x0)+(1x0) =-172
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2. Perhitungan Green Channel

Tabel 3. 7 Perhitungan Green

Perhitungan Green(1,1):

Hasil:
(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X0)+(0X76)+(2X76)+(—1X%0)+(0x70)+(1x71) = 233

Perhitungan Green(1,2):

Hasil:
(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X76)+(0X76)+(2X75)+(—1Xx70)+(0x71)+(1X69) = -3

Perhitungan Green(1,3):

Hasil:
(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X76)+(0X75)+(2x70)+(—1x71)+(0X69)+(1X63)

=-20
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Perhitungan Green(1,4):

Hasil:
(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X75)+(0x70)+(2X0)+(—1X69)+(0%x63)+(1x0) = -219

Perhitungan Green(2,1):

Hasil:
(=IX0)+(0X76)+(1X76)+(—2X0)+(0X70)+(2X71)+(—1X0)+(0%x68)+(1X67)

=285
Perhitungan Green(2,2):
Hasil:
(—1X76)+(0X76)+(1X75)+(=2X70)+(0X71)+(2X69)+(—1X68)+(0X67)+(
1x63) =-8
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Perhitungan Green(2,3):

Hasil:
(—1X76)+(0X75)+(1X70)+(—2X71)+(0X69)+(2X63)+(—1XE67)+(0X63)+(1X56)
=-33

Perhitungan Green(2,4):

Hasil:
(—1X75)+(0X70)+(1X0)+(—2X%69)+(0x63)+(2X0)+(—1X63)+(0x56)+(1x0)

= =276

Perhitungan Green(3,1):

Hasil:
(—1X0)+(0X70)+(1X71)+(—2X0)+(0X68)+(2X67)+(—1X0)+(0X72)+(1x70)

=275
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Perhitungan Green(3,2):

Hasil:
(—1X70)+(0X71)+(1X69)+(—2X68)+(0X67)+(2X63)+(—1X72)+(0X70)+(1Xx61)
=22

Perhitungan Green(3,3):

Hasil:
(=IX71)+(0X69)+(1X63)+(—2X67)+(0X63)+(2X56)+(—1X70)+(0x61)+(1x54)
= —46

Perhitungan Green(3,4):

Hasil:(—1X69)+(0X63)+(1X0)+(—2X63)+(0X56)+(2x0)+(—1x61)+(0x54)
+(1x0)

= -256
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Perhitungan Green(4,1):

Hasil:
(—1X0)+(0X68)+(1X67)+(—2X0)+(0x72)+(2X70)+(—1X0)+(0x0)+(1x0)= 207

Perhitungan Green(4,2):

Hasil:
(—1X68)+(0XE67)+(1X63)+(—2Xx72)+(0x70)+(2x61)+(—1X0)+(0x0)+(1Xx0)

=-27

Perhitungan Green(4,3):

Hasil: (—1X67)+(0X63)+(1X56)+(—2X70)+(0x61)+(2x54)+(—1x0)+(0X0)
+(1x0)

=-43
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Perhitungan Green(4,4):

Hasil:
(—1X63)+(0X56)+(1x0)+(—-2X61)+(0x54)+(2x0)+(—1X0)+(0x0)+(1x0)= -185

3. Perhitungan Blue Channel

Tabel 3. 8 Perhitungan Blue

Perhitungan Blue(1,1):

Hasil:
(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—2X%0)+(0x100)+(2x%98)+(—1X0)+(0x96)+(1x97)= 293
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Perhitungan Blue(1,2):

0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | &9 0
0 98 | 97 | 93 | 86 0
0 [ 107 | 102 [ 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0

Hasil:

(—1X0)+(0Xx0)+(1X0)+(—-2X100)+(0X98)+(2x99)+(—1x96)+(0x97)+(1x95)

=-3

Perhitungan Blue(1,3):

0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | &9 0
0 98 | 97 | 93 | 86 0
0 [ 107 | 102 [ 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0

Hasil:

(—=1X0)+(0x0)+(1X%0)+(—2x%98)+(0%99)+(2%X92)+(—-1%97)+(0X95)+(1%X89)

=-20

Perhitungan Blue(1,4):

0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | 89 0
0 98 | 97 | 93 | 86 0
0 [ 107 | 102 [ 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0

Hasil:

(—1X0)+(0X0)+(1X0)+(—-2X99)+(0x92)+(2X0)+(—1x95)+(0x89)+(1X0) = -293
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Perhitungan Blue(2,1):

0 0 0 0 0

0 | 100 [ 98 | 99 | 92

0 96 | 97 | 95 | &9

0 98 | 97 | 93 | 86

0 [ 107 | 102 [ 96 | 86

S| o o o o ©

0 0 0 0 0

Hasil: (—1X0)+(0Xx100)+(1x98)+(—2X0)+(0x96)+(2x97)+(—1x0)+(0x98)
+(1x97)

=389
Perhitungan Blue(2,2):
0 0 0 0 0 0
0 100 | 98 99 92 0
0 96 97 95 89 0
0 98 97 | 93 | 86 0
0 | 107 [ 102 | 96 | 86 | ©O
0 0 0 0 0 0
Hasil:
(—1X100)+(0X98)+(1x99)+(—2X96)+(0X97)+(2X95)+(—1X98)+(0x97)+
(1x93) =-8
Perhitungan Blue(2,3):
0 0 0 0 0 0
0 | 100 | 98 | 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | &9 0
0 98 97 | 93 | 86 0
0 [ 107 | 102 [ 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0

Hasil:
(—1Xx98)+(0x99)+(1x92)+(—2X97)+(0%x95)+(2%89)+(—1X97)+(0X95)+(1X8E6)
=-33

59



Perhitungan Blue(2,4):

0 0 0 0 0

100 | 98 | 99 | 92 0

96 | 97 | 95 | &9 0

98 | 97 | 93 | 86

107 | 102 | 96 [ 86

S| o o o o <

S| o ©

0 0 0 0

Hasil:
(—1X99)+(0x92)+(1Xx0)+(—2X95)+(0x89)+(2%0)+(—1X%93)+(0X86)+(1Xx0)

=-382

Perhitungan Blue(3,1):

0 0 0 0 0

0 | 100 | 98 | 99 | 92

0 96 97 | 95 | 89

0 98 | 97 | 93 | 86

0 | 107 [ 102 | 96 | 86

S| SO o o <o <©

0 0 0 0 0

Hasil:
(—1X0)+(0Xx96)+(1x97)+(—-2X0)+(0Xx98)+(2x97)+(—1X0)+(0x107)+(1x102)

=393

Perhitungan Blue(3,2):

0 0 0 0

100 | 98 | 99 [ 92

96 | 97 | 95 | &9

98 | 97 | 93 | 86

107 | 102 | 96 [ &6

S| S o o <o <
S| S o o <o ©

0 0 0 0

Hasil:
(—1x96)+(0x97)+(1x95)+(—2x98)+(0x97)+(2x93)+(—1x107)+(0x102)+(1Xx9
6) =-22
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Perhitungan Blue(3,3):

0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 97 95 89 0
0 98 97 | 93 | 86 0
0 [ 107 | 102 [ 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0
Hasil:
(—1x97)+(0x95)+(1Xx89)+(—-2X97)+(0x93)+(2X86)+(—1x102)+(0x96)+
(1x86) = —46
Perhitungan Blue(3.4):
0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | 89 0
0 98 97 93 86 0
0 107 | 102 | 96 86 0
0 0 0 0 0 0
Hasil:

(—1x95)+(0%x89)+(1X0)+(—-2X%95)+(0X86)+(2X0)+(—1X96)+(0x86)+(1x0)

=-377

Perhitungan Blue(4,1):

0 0 0 0 0 0
0 [ 100 | 98 [ 99 | 92 0
0 96 | 97 | 95 | &9 0
0 98 | 97 | 93 | 86 0
0 | 107 [ 102 | 96 | 86 0
0 0 0 0 0 0

Hasil:

(—1Xx0)+(0x98)+(1x97)+(—2X0)+(0x107)+(2x102)+(—1X0)+(0x0)+(1x0)

=301
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Perhitungan Blue(4,2):

0 0 0 0

100 | 98 | 99 [ 92

96 | 97 | 95 | &9

98 | 97 | 93 | 86

107 | 102 | 96 [ 86

S| o o o o <©
S| o o o o ©

0 0 0 0

Hasil:
(—1X98)+(0x97)+(1Xx93)+(—2X107)+(0X102)+(2X96)+(—1X%0)+(0x0)+(1x0)

=.27

Perhitungan Blue(4,3):

0 0 0 0

100 | 98 | 99 [ 92

96 | 97 | 95 | &9

98 97 | 93 | 86

107 | 102 | 96 | 86

S| O o o o ©
S| O o o o ©

0 0 0 0

Hasil:
(—1X97)+(0x93)+(1Xx86)+(—-2X102)+(0x96)+(2X86)+(—1X%0)+(0x0)+(1x0)

= -43

Perhitungan Blue(4,4):

0 0 0 0

100 | 98 | 99 [ 92

96 | 97 | 95 | &9

S| o o ©

98 | 97 | 93 | 86

107 [ 102 | 96 | 86 0

S| o o o o ©

0 0 0 0 0

Hasil: (—1X93)+(0x86)+(1x0)+(—-2X96)+(0x86)+(2x0)+(—1Xx0)+(0x0)+(
1x0) =-285
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Tabel 3. 9 Hasil Akhir Konvolusi 4x4 untuk semua channel RGB

293 | -3 | -20 | -293

380 | -8 | -33 | -382

393 | -22 | -36 | -377

301 | -27 | -43 | -285

Proses konvolusi pada CNN membantu dalam mendeteksi pola kerusakan pada
panel surya, seperti retakan, perubahan warna akibat panas, dan debu yang menghalangi
cahaya. Dengan transfer learning menggunakan Xception dan DenseNet, model dapat
belajar dari dataset yang lebih besar dan meningkatkan akurasi klasifikasi tanpa

memerlukan pelatihan dari awal.

3.7 Evaluation
Proses evaluasi model dilakukan dengan menganalisis kinerja pola yang
dihasilkan oleh model Xception dan DenseNet121 setelah tahap pelatihan menggunakan
dataset citra kerusakan modul surya. Evaluasi perbandingan dilakukan dengan
memanfaatkan confusion matrix serta metrik kinerja seperti /oss, akurasi, val loss, dan
val_accuracy. Dataset yang digunakan untuk evaluasi terdiri dari citra kerusakan modul
surya yang telah dibagi menjadi data pelatthan dan data validasi melalui

ImageDataGenerator dengan validation split=0.2.

Confusion Matrix memberikan informasi mendetail mengenai kinerja model
dengan menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kategori
kerusakan, seperti physical damage dan electrical damage. Metrik akurasi digunakan
untuk mengukur persentase prediksi yang benar secara keseluruhan, sedangkan loss
menunjukkan seberapa jauh prediksi model dari nilai yang sebenarnya. Val loss dan
val accuracy digunakan untuk menilai kinerja model pada data validasi, yang
memberikan gambaran tentang kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum
pernah dihadapi sebelumnya. Hasil evaluasi ini, yang akan menjadi dasar untuk
menganalisis performa dan membandingkan kedua model, Xception dan DenseNetl12]

dalam mengklasifikasikan kerusakan pada modul surya.
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3.8 Deployment
Tahap ini mengimplementasikan hasil dari klasifikasi yang sudah dilakukan dan

mengetahui penyebaran kerusakan pada modul surya menggunakan teknik segmentasi.

3.9 Metode Pengumpulan Data
Proses pengumpulan data dan bahan yang digunakan dalam penelitian ini meliputi
sumber data, jenis data, dan teknik pengumpulan data. Berikut adalah penjelasan

mengenai ketiga aspek tersebut :

a. Sumber Data

Penelitian ini termasuk dalam kategori penelitian kuantitatif terapan, yang
berfokus pada pengembangan serta evaluasi model deep learning untuk mendeteksi
kerusakan pada modul surya. Tujuan utama dari penelitian ini adalah untuk
mendeteksi kerusakan pada modul surya dengan akurasi tinggi dan secara otomatis,
menggunakan teknik segmentasi gambar serta model CNN yang berbasis Xception

dan DenseNetl2].

b. Jenis Data
Penelitian ini memanfaatkan dataset gambar moduk surya yang mencakup
berbagai jenis kerusakan. Dataset tersebut diperoleh dari sumber daring terpercaya atau
repositori publik seperti Kaggle dan Google Image. Setiap gambar dalam dataset telah
dilabeli berdasarkan jenis kerusakannya, yaitu physical damage dan electrical damage.
Dataset ini kemudian dibagi menjadi data ¢training dan data validasi untuk tujuan pelatihan

dan evaluasi model deep learning.

3.10 Teknik Pengumpulan Data
a. Non Participant Observation
Dalam rangka memperoleh data atau informasi yang berupa citra yang
diperlukan untuk menyelesaikan penelitian ini, penulis melakukan proses
pengumpulan data. Data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data
sekunder yang berbentuk citra. Metode pengumpulan data secara manual dengan cara
mengambil dan mengumpulkan sampel gambar atau data yang relevan dengan topik

penelitian, yaitu kerusakan modul surya melalui Kaggle dan Google Image.
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b. Studi Literatur

Penelitian ini dilakukan dengan melakukan studi literatur untuk mendapatkan
teori dan metode penulisan, yang melibatkan pembacaan dan pemahaman terhadap
jurnal-jurnal yang dapat ditemukan di internet maupun di perpustakaan. Jurnal-jurnal

tersebut digunakan sebagai referensi dan sumber penelitian.

3.11 Metode Analisis Data

Dalam penelitian ini, gambar modul surya diproses melalui tahap preprocessing
yang mencakup pengubahan ukuran gambar menjadi 150x150 piksel. Selanjutnya, data
dibagi menjadi dua bagian, yaitu 80% untuk fraining dan 20% untuk validasi. Normalisasi
data dilakukan menggunakan ImageDataGenerator dengan faktor skala 1/255, yang

diterapkan pada data training dan data validasi.

Model CNN dirancang dengan memanfaatkan arsitektur Xception dan
DenseNet121 yang telah dilatih sebelumnya, kemudian dimodifikasi dengan penambahan
layer Conv2D, MaxPool2D, Dropout, dan Flatten, serta layer dense yang menggunakan
aktivasi softmax untuk tujuan klasifikasi kerusakan. Proses pelatihan model dilakukan
dengan menggunakan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0.001 dan ukuran
batch 32. Pelatihan berlangsung selama 30 epoch untuk Xception dan 25 epoch untuk
DenseNet121. Selama proses pelatithan, metrik akurasi dan fungsi loss categorical

crossentropy dievaluasi untuk memantau kinerja model.

Evaluasi terhadap model dilakukan dengan menggunakan data validasi, dan
hasilnya divisualisasikan melalui confusion matrix. Model Xception mencapai tingkat
akurasi tertinggi, sementara DenseNetl/2] menunjukkan performa yang sedikit lebih
rendah. Dari analisis confusion matrix, terlihat bahwa model terkadang kesulitan dalam
membedakan antara kerusakan physical damage dan electrical damage, yang mungkin
disebabkan oleh kemiripan visual yang ada antara kedua jenis kerusakan tersebut pada

gambar.

3.12  Analisa Kebutuhan
Penelitian ini melibatkan pengolahan data gambar kerusakan pada modul surya
melalui beberapa tahap yang mencakup pengolahan data, pelatihan model, dan evaluasi

hasil. Seluruh analisis dilakukan dengan memanfaatkan perangkat keras yang tertera pada
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tabel 3.3 dan perangkat lunak yang dijelaskan pada tabel 3.4, yang disesuaikan dengan
kebutuhan komputasi tinggi dari model Convolutional Neural Network (CNN).

Tabel 3. 10 Perangkat Keras

Perangkat Keras Spesifikasi
Laptop HP
CPU AMD Ryzen 3 3250U with Radeon
Graphics
RAM 8 GB
SSD -
Tabel 3. 11 Perangkat Lunak
Perangkat Lunak Keterangan
Sistem Operasi Windows 11, version 23H?2
Bahasa Program Python
Library TensorFlow/Keras
NumPy
Matplotib
Seaborn
OpenCV
PIL (Pillow)
OS

Setelah menentukan perangkat lunak yang diperlukan sebagaimana tercantum
dalam tabel 3., berikut adalah penjelasan mengenai peran dari setiap library
yang digunakan dalam proses klasifikasi kerusakan pada modul surya
menggunakan cnn dengan transfer learning Xception dan DenseNet:
a. TensorFlow/Keras
TensorFlow merupakan library inti yang digunakan untuk merancang,
mealtih, dan menyimpan model pembelajaran mendalam. Dalam
penelitian ini, TensorFlow dan Keras digunakan untuk merumuskan

arsitektur model CNN, termasuk pemanfaatan model yang telah dilatih
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sebelumnya seperti Xception dan DenseNet121, serta penambahan lapisan-
lapisan baru. 7ensorFlow juga menawarkan fungsi-fungsi untuk memuat
dataset gambar, melakukan preprocessing seperti pengubahan ukuran dan
normalisasi, serta melatih dan mengevaluasi model dengan menetapkan
optimizer, fungsi kerugian, dan metrik evaluasi.

NumPy

NumPy berperan sebagai /ibrary fundamental untuk komputasi numerik
dalam Python. Dalam penelitian ini, Numpy digunakan untuk
mengkonversi gambar modul surya menjadi array numerik, yang
merupakan format yang dapat diproses oleh model pembelajaran
mendalam. Selain itu, NumPy juga berfungsi untuk melakukan normalisasi
data gambar, seperti menskalakan nilai piksel ke rentang 0-1, sehingga
model dapat belajar dengan lebih efektif.

Matplotib

Matplotib memiliki peranan yang sangat penting dalam proses visualisasi
data serta hasil dari pelatithan model. Selain itu, Matplotib juga berfungsi
untuk membuat grafik yang menggambarkan performa model, seperti
akurasi dan /oss, selama pelatihan berlangsung.

Seaborn

Seaborn digunakan untuk memvisualisasikan confusion matrix model
dalam bentuk heatmap. Dengan menggunakan fungsi sns.heatmap(), dapat
menghasilkan representasi visual dari matriks ini, di mana warna yang
berbeda menunjukkan jumlah prediksi untuk setiap kombinasi kelas.
Heatmap ini memberikan wawasan yang intuitif mengenai kinerja
klasifikasi model, di mana warna yang lebih gelap menandakan prediksi
yang lebih banyak.

OpenCV (cv2)

OpenCV dimanfaatkan untuk berbagai tugas pemrosesan gambar dalam
penelitian ini. Dengan OpenCV, dapat mengakses gambar modul surya
dari file melalui fungsi cv.2imread(). Selain itu, OpenCV juga digunakan

untuk mengubah ruang warna gambar, contohnya dari BGR ke RGB
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menggunakan cv2.cvtColor(), yang mungkin diperlukan agar gambar
dapat diproses dengan tepat oleh model deep learning.

PIL (Pillow)

PIL (Pillow) merupakan sebuah library yang digunakan untuk pengolahan
gambar. Dalam penelitian ini, PIL dimanfaatkan untuk mengatasi
permasalahan “image file truncated” yang mungkin muncul saat
membaca gambar, sehingga gambar yang terpotong tetap dapat dimuat dan
diproses dengan baik.

oS

Modul os berfungsi sebagai penghubung dengan sistem operasi. Dalam
penelitian ini, os digunakan untuk mengakses file dan direktori, termasuk
menggabungkan jalur serta memperoleh daftar file dalam direktori, yang
krusial untuk memuat dataet gambar dan menyimpan model yang telah

dilatih.
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BAB 1V
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil

Bab ini bertujuan untuk membahas hasil dari implementasi dan evaluasi
model Convolutional Neural Network (CNN) dalam konteks deteksi kerusakan pada
modul surya. Penelitian ini akan mencakup arsitektur model (Xception dan
DenseNet121), proses pelatthan yang dilakukan menggunakan Python dan
TensorFlow/Keras, serta analisis kinerja model yang dilakukan melalui confusion

matrix.

4.1.1 Dataset
Penelitian ini menggunakan data yang diambil dari Keggle dan Google Image,
dengan total citra 615 citra yang terbagi dalam dua kelas, yaitu physical damage dan
electrical damage. Kelas physical damage mencakup 472 citra, sedangkan kelas

electrical damage terdiri dari 143 citra.

4.1.2  Preprocesing

Pada tahap preprocessing, citra modul surya diubah ukurannya menjadi
150x150 piksel dengan memanfaatkan funsgi ImageDataGenerator dari TensorFlow.
Selanjutnya, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih (¢raining) dan data
validasi (validation) dengan proporsi 80% untuk data latih dan 20% untuk data
validasi. Data validasi juga akan berfungsi sebagai data uji dalam penelitian ini.
Proses normalisasi dilakukan dengan me-rescale nilai piksel ke dalam rentang 0-1
menggunakan faktor skala 1/255. Untuk meningkatkan variasi pada data latih dan
mencegah terjadinya overfitting, augmentasi data diterapkan melalui
ImageDataGenerator dengan teknik seperti rotasi acak, zoom, dan horizontal flip.

Augmentasi ini hanya diterapkan pada data latih.

4.1.3  Proses Training
Pada proses ini, arsitektur CNN (Xception/DenseNet) yang telah ditentukan
dilatih dengan menggunakan data pelatihan untuk memahami pola dan karakteristik

yang membedakan kategori kerusakan pada modul surya. Kinerja modul dievaluasi
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dengan menggunakan metrik akurasi. Selama proses training, model Xception dilatih
hingga 30 epoch, sedangkan model DenseNet121 dilatih hingga 25 epoch. Langkah
ini diambil untuk memantau perkembangan akurasi dan mencegah terjadinya
overfitting. Epoch terbaik dipilih berdasarkan akurasi tertinggi yang diperoleh dari
data validasi, yang menunjukkan titik optimal di mana model mencapai kinerja
terbaik tanpa mengalami overfitting. Hasil analisis menunjukkan bahwa model
mencapai akurasi tertinggi dan stabil sebelum mencapai 20 epoch, namun pelatihan
tetap dilanjutkan hingga 30/25 epoch sesuai dengan konfigurasi awal. Berikut adalah
hasil dari proses fitting yang dilakukan selama 30 epoch untuk model Xception dan
25 epoch untuk model DenseNet121:

14/30
4s/step - accuracy: : val_accuracy: ©.9098 - val loss:

5s/step - accuracy: : val_accuracy: 0.9016 - val loss:
4s/step - accuracy: z val_accuracy: 0.9344 - val loss:
4s/step - accuracy: : val_accuracy: ©.9098 - val loss:
4s/step - accuracy: g val_accuracy: ©.8770 - val loss:
4s/step - accuracy: z val accuracy: 0.9016 - val loss:
4s/step - accuracy: : val_accuracy: ©.9344 - val loss:
4s/step - accuracy: z val_accuracy: 0.9344 - val loss:
4s/step - accuracy: : val_accuracy: 0.9590 - val loss:
4s/step - accuracy: g val_accuracy: ©.9590 - val loss:
4s/step - accuracy: : val accuracy: ©.9098 - val loss:
4s/step - accuracy: g val_accuracy: ©.9344 - val loss:
4s/step - accuracy: z val_accuracy: 0.9098 - val loss:
4s/step - accuracy: : val_accuracy: ©.9426 - val loss:

4s/step - accuracy: z val_accuracy: 0.8852 - val loss:

4s/step - accuracy: A val _accuracy: ©.8852 - val loss:

4s/step - accuracy: g val_accuracy: ©.9344 - val loss:

Gambar 4. 1 Hasil pelatihan model Xception
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3s/step - accuracy: loss: ©.1370 - val accuracy: val loss:
3s/step - accuracy: O. loss: ©.1019 - val accuracy: val_loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.1247 - val_accuracy: val_loss:
4s/step - accuracy: 0. loss: ©.0833 - val accuracy: val loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: 0.0611 - val accuracy: val loss:
4s/step - accuracy: 0. loss: ©.0783 - val accuracy: - val _loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0575 - val_accuracy: val_loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0474 - val_accuracy: val_loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0370 - val_accuracy: val_loss:
4s/step - accuracy: 0. loss: ©.0387 - val accuracy: - val_loss:
3s/step - accuracy: O. loss: ©.0395 - val accuracy: - val_loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0796 - val_accuracy: val_loss:
3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0513 - val_accuracy: 0. val_loss:

3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0337 - val_accuracy: val _loss:

4s/step - accuracy: 0. loss: ©.0344 - val accuracy: - val_loss:

3s/step - accuracy: O. loss: ©.0211 - val accuracy: val_loss:

3s/step - accuracy: 0. loss: ©.0216 - val accuracy: 0.913 val_loss:

Gambar 4. 2 Hasil pelatihan model DenseNet121

Pada gambar 4.1 proses pelatihan model Xception dilatih selama 30 epoch, di
mana setiap epoch memproses seluruh dataset, yang berpotensi menyebabkan waktu
pelatihan yang lebih lama. Namun, dengan membagi dataset menjadi batch berukuran
32, waktu pelatithan dapat dioptimalkan. Sedangkan pada gambar 4.2 model
DenseNet121] dilatih selama 25 epoch, dengan setiap epoch memproses seluruh
dataset. Meskipun proses ini memakan waktu, penerapan ukuran batch 32 berperan

dalam mengoptimalkan waktu pelatihan.

71



Tabel 4. 1 Pelatihan data epoch 1 sampai 30 pada model Xception

Epoch Loss Accuracy Training
Loss Val Loss Accuracy Val Accuracy Time
Epoch 1 1.3257 0.2788 0.6451 0.8770 192s
Epoch 2 0.3199 0.2849 0.8741 0.8852 75s
Epoch 3 0.3026 0.2209 0.8744 0.9344 62s
Epoch 4 0.2060 0.2418 0.9285 0.8934 83s
Epoch 5 0.1610 0.2013 0.9447 0.9262 64s
Epoch 6 0.1548 0.2345 0.9364 0.9098 64s
Epoch 7 0.0898 0.2237 0.9577 0.9262 62s
Epoch 8 0.0744 0.2216 0.9712 0.9344 62s
Epoch 9 0.0518 0.2732 0.9746 0.9426 62s
Epoch 10 0.0486 0.2701 0.9752 0.9098 6ls
Epoch 11 0.0218 0.3056 0.9931 0.8934 64s
Epoch 12 0.0384 0.2876 0.9836 0.9180 70s
Epoch 13 0.0176 0.3918 0.9952 0.9098 83s
Epoch 14 0.0237 0.3759 0.9902 0.9098 6ls
Epoch 15 0.0260 0.4525 0.9913 0.9016 79s
Epoch 16 0.0317 0.3576 0.9858 0.9344 62s
Epoch 17 0.0224 0.4120 0.9903 0.9098 62s
Epoch 18 0.0192 0.4995 0.9879 0.8770 62s
Epoch 19 0.0448 0.3845 0.9738 0.9016 70s
Epoch 20 0.0378 0.2760 0.9797 0.9344 6ls
Epoch 21 0.0195 0.3007 0.9937 0.9344 62s
Epoch 22 0.0147 0.3454 0.9954 0.9590 70s
Epoch 23 0.0159 0.3156 0.9918 0.9590 83s
Epoch 24 0.0202 0.3953 0.9963 0.9098 64s
Epoch 25 0.0156 0.2902 0.9920 0.9344 72s
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Epoch Loss Accuracy Training
Loss Val Loss | Accuracy Val Accuracy Time
Epoch 26 0.0111 0.4324 0.9959 0.9098 62s
Epoch 27 0.0065 0.4400 0.9993 0.9426 62s
Epoch 28 0.0365 0.5439 0.9927 0.8852 64s
Epoch 29 0.0144 0.5219 0.9950 0.8852 80s
Epoch 30 0.0165 0.4157 0.9949 0.9344 66s

Berdasarkan tabel 4.1, model Xception yang dilatih selama 30 epoch berhasil

mencapai akurasi sebesar 96%. Setiap epoch, model ini memproses seluruh dataset

pelatihan satu kali. Dari analisis tabel dan grafik akurasi serta /oss, dapat disimpulkan

bahwa model Xception tidak menunjukkan tanda-tanda overfitting atau underfitting,

karena kinerja antara data pelatihan dan data validasi relatif seimbang.

Tabel 4. 2 Pelatihan data epoch 1 sampai 25 model DenseNet121

Epoch Loss Accuracy Training
Loss Val Loss Accuracy | Val Accuracy Time
Epoch 1 1.3470 0.4214 0.6389 0.8623 90s
Epoch 2 0.5020 0.2717 0.8139 0.8986 75s
Epoch 3 0.3225 0.2618 0.8821 0.9130 79s
Epoch 4 0.2873 0.2529 0.8754 0.8913 65s
Epoch 5 0.2521 0.2059 0.8985 0.9130 64s
Epoch 6 0.1993 0.2093 0.9215 0.9058 80s
Epoch 7 0.1603 0.1987 0.9373 0.8841 81s
Epoch 8 0.1413 0.2203 0.9529 0.9058 67s
Epoch 9 0.1370 0.2074 0.9519 0.8841 76s
Epoch 10 0.1019 0.2303 0.9648 0.9058 64s
Epoch 11 0.1247 0.1896 0.9485 0.9203 63s
Epoch 12 0.0833 0.2177 0.9756 0.9058 70s
Epoch 13 0.0611 0.2512 0.9756 0.9203 6ls
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Epoch Loss Accuracy Training
Loss Val Loss | Accuracy Val Accuracy Time
Epoch 14 0.0783 0.2947 0.9755 0.9130 91s
Epoch 15 0.0575 0.2221 0.9782 0.9130 74s
Epoch 16 0.0474 0.3257 0.9802 0.9058 80s
Epoch 17 0.0370 0.3023 0.9920 0.8841 62s
Epoch 18 0.0387 0.2475 0.9928 0.9203 70s
Epoch 19 0.0395 0.2606 0.9842 0.9058 65s
Epoch 20 0.0796 0.2223 0.9760 0.8913 63s
Epoch 21 0.0513 0.2249 0.9784 0.9348 65s
Epoch 22 0.0337 0.2254 0.9936 0.9203 62s
Epoch 23 0.0344 0.2941 0.9859 0.9130 71s
Epoch 24 0.0211 0.2681 0.9932 0.9058 74s
Epoch 25 0.0216 0.3231 0.9954 0.9130 64s

epoch mencapai akurasi validasi sebesar 95,43%. Pada setiap epoch, model
memproses seluruh dataset pelatihan satu kali. Melalui tabel dan grafik yang
menunjukkan akurasi serta /oss, dapat disimpulkan bahwa model DenseNet121 tidak

mengalami overfitting maupun underfitting, karena terdapat keseimbangan yang baik

antara kinerja data pelatihan (akurasi 98,76%) dan data validasi.

4.1.4

Model Accuracy dan Model Loss

Training and Validation Accuracy Xception

Training and Validation Loss Xception

Tabel 4.2 menunjukkan bahwa model DenseNetl21 yang dilatih selama 25

e

~7

— Training Loss
Validation Loss

0 5

Gambar 4. 3 Model accuracy dan loss dengan model Xception menggunakan 6 layer

Berdasarkan grafik di atas, training accuracy (garis biru) meningkat tajam dari
sekitar 70% menjadi hampir 95-97%, menandakan bahwa model berhasil mempelajari

pola data latih dengan baik. Sementara itu, validation accuracy (garis oranye) juga naik
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stabil, bahkan sempat melampaui training accuracy di beberapa titik sebelum akhirnya
berada di kisaran 95-96%. Pola ini mengindikasikan bahwa model tidak mengalami
underfitting, dan potensi overfittingnya relatif kecil mengingat validation loss (garis
oranye) juga turut turun mendekati training loss (garis biru). Meski begitu, fluktuasi kecil
pada validation loss di epoch akhir dapat menandakan gejala overfitting ringan, walau

tidak terlalu signifikan karena selisihnya tidak terlalu besar.

Training and Validation Accuracy Xception Training and Validation Loss Xception
1.00 10

—— Training Loss
Validation Loss

0931 7 08
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epochs Epochs

Gambar 4. 4 Model accuracy dan loss dengan model Xception menggunakan 8 layer

Berdasarkan grafik di atas, training accuracy (garis biru) mengalami peningkatan
tajam pada awal epoch dan kemudian stabil di atas 95%, menunjukkan bahwa model
mampu mempelajari pola data latih dengan baik. Sementara itu, validation accuracy
(garis oranye) juga meningkat meskipun lebih fluktuatif, tetapi tetap berada di kisaran
yang mendekati training accuracy, menandakan bahwa model memiliki kemampuan
generalisasi yang cukup baik. Pada grafik loss, training loss (garis biru) turun drastis di
awal dan terus berkurang secara bertahap, sedangkan validation loss (garis oranye)
cenderung lebih fluktuatif dan mulai meningkat setelah beberapa epoch, jarak validation
loss dan training loss pada layer ini lebih dari penggunaan layer 6. Pola ini dapat
mengindikasikan adanya gejala overfitting, di mana model mulai terlalu menyesuaikan

diri dengan data training sehingga kurang optimal dalam memproses data baru.

Training and Validation Accuracy DenseNet121 Training and Validation Loss DenseNet121
1.000 - 0.6 4 —— Training Loss
0.975 4 - Validation Loss
/ - 0.5
0.950 d
0.925 041
>
8
5 0.900 a
3 §os3
< 0875

—— Training Accuracy
0.800 —— Validation Accuracy

T T T T v v T T T T T
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epochs Epochs

Gambar 4. 5 Model accuracy dan loss dengan model DenseNet menggunakan 6 layer
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Berdasarkan grafik di atas, training accuracy (garis biru) pada DenseNet121 layer 6
tampak meningkat sangat cepat dari kisaran 80% lebih hingga menembus 97-98% dalam
beberapa epoch awal, menandakan bahwa model dapat mempelajari pola data latih
dengan baik. Di sisi lain, validation accuracy (garis oranye) berada di rentang 90-95%
dan cenderung stabil setelah beberapa epoch, meski sempat terlihat sedikit penurunan atau
fluktuasi di beberapa titik, namun perbedaan antara training dan validation accuracy tidak
terlalu besar sehingga tidak menunjukkan indikasi overfitting yang parah. Dari sisi loss,
training loss (garis biru) mengalami penurunan drastis dari nilai yang relatif tinggi
(kisaran 0.5-0.6) hingga mendekati 0.1 atau bahkan lebih rendah, menunjukkan proses
pembelajaran yang efisien, sementara validation loss (garis oranye) juga turun namun
tetap berada di atas fraining loss, dengan fluktuasi di kisaran 0.2-0.3. Pola ini
mengindikasikan bahwa meskipun model sudah cukup “nyaman” dengan data latih, ia
masih mampu mempertahankan performa yang layak di data validasi, dengan sedikit gap

yang tergolong wajar.
Training and Validation Accuracy DenseNet121 Training and Validation Loss DenseNet121

e 07 —— Training Loss
: Validation Loss
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0.75 4 0.0 4

T T T T T v T T T T T v
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epochs Epochs

Gambar 4. 6 Model accuracy dan loss dengan model DenseNet menggunakan 9 layer

Berdasarkan grafik di atas, training accuracy (garis biru) melonjak hingga nyaris
menyentuh 100%, yang mengindikasikan bahwa model mampu “menghafal” data latih
secara ekstrem. Meskipun validation accuracy (garis oranye) juga tergolong tinggi di
kisaran 95%, perbedaan yang cukup mencolok antara kedua kurva tersebut menandakan
adanya gejala overfitting, terutama karena training loss (garis biru) turun mendekati nol,
sementara validation loss (garis oranye) tetap berada di level yang lebih tinggi dan
berfluktuasi. Pola ini menunjukkan bahwa meskipun model tampil sangat baik di data
latih, ia mungkin tidak memgeneralisa sebaik yang terlihat ketika dihadapkan pada data
baru. Sehingga jika dilihat dari grafik di atas, DenseNet121 dengan konfigurasi layer 8
tidak lebih baik atau bahkan kurang baik jika dibanding dengan konfigurasi layer 6.
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4.1.5 Confusion Matrix
Setelah proses klasifikasi selesai, pengujian kinerja model dilakukan untuk
menilai efektivitas metode yang digunakan. Kinerja model Convolutional Neural
Network (CNN) dievaluasi dengan menggunakan confusion matrix, yang bertujuan
untuk mengukur akurasi model dalam memprediksi kerusakan pada modul surya
serta frekuensi kesalahan prediksi yang dilakukan oleh model terhadap keseluruhan
data. Peneliti menggunakan 615 sampel data yang dibagi menjadi dua kelas, yaitu
physical damage dan electrical damage, untuk menilai kerja model secara
komprehensif.

Confusion Matrix Xception

24

electrical damage
)
F=y

- 40

True Labels
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electrical damage physical damage
Predicted Labels

Gambar 4. 7 Confusion Matrix layer 6 dengan model Xception

Berdasarkan confusion matrix, terlihat perbedaan mencolok antara hasil yang
ditunjukkan grafik (akurasi validasi di atas 90%) dengan akurasi perhitungan manual di
test set (sekitar 62%). Model tampak sangat bias ke kelas “physical damage,” terlihat dari
hanya 4 data “electrical damage” yang terprediksi benar, sedangkan 24 lainnya salah
diklasifikasikan sebagai “physical damage.” Bias ini dapat disebabkan oleh perbedaan
distribusi data antara set training/validasi dan fest, serta kemungkinan overfitting terhadap
ciri-ciri “physical damage”, terlihat untuk data test set electrical damage berjumlah 28

sedangkan physical damage berjumlah 94. Sehingga confusion matrix ini
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menggambarkan model kurang baik dalam generalisasi data real/ atau test meskipun

training dan validation tampak bagus.

Confusion Matrix Xception
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Gambar 4. 8 Confusion Matrix layer 8 dengan model Xception

Berdasarkan confusion matrix di atas, terlihat bahwa model Xception memiliki
kecenderungan bias terhadap kelas “physical damage.” Hal ini dapat dilihat dari jumlah
prediksi yang benar untuk kelas “electrical damage” yang hanya 7, sedangkan 21 sampel
lainnya salah diklasifikasikan sebagai “physical damage.” Sementara itu, untuk kelas
“physical damage,” model lebih sering melakukan prediksi yang benar dengan 69 sampel
terklasifikasi dengan tepat, tetapi masih terdapat 25 sampel yang salah dikategorikan
sebagai “electrical damage.” Dibandingkan dengan hasil Xception Layer 6 yang
menunjukan akurasi test yang sama sekitar 62%, mengarah pada kesimpulan yang sama,
yaitu model mengalami kesulitan dalam menggeneralisasi data nyata dan lebih condong
mengenali kelas “physical damage.” Bias ini kemungkinan disebabkan oleh distribusi
data training yang tidak seimbang atau model yang terlalu menyesuaikan diri dengan pola

tertentu pada kelas yang dominan.
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Confusion Matrix DenseNet121
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Gambar 4. 9 Confusion Matrix layer 6 dengan model DenseNet

Berdasarkan confusion matrix di atas, model DenseNeti2] layer 6 masih
cenderung lebih sering memprediksi kelas “physical damage” daripada “electrical
damage,” terlihat dari hanya 6 data “electrical damage” yang terklasifikasi benar
sementara 22 lainnya salah diprediksi sebagai “physical damage,” dan sebaliknya terdapat
24 data “physical damage” yang salah diprediksi sebagai “electrical damage” serta 70
yang benar. Meski demikian, jumlah prediksi benar di kelas “physical damage” (70)
menunjukkan bahwa model cukup mampu mengenali ciri-ciri kerusakan fisik, namun

masth kesulitan mengidentifikasi ciri-ciri kerusakan listrik. Dengan akurasi test 62,3%.
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Gambar 4. 10 Confusion Matrix layer 8 dengan model DenseNet

Berdasarkan confusion matrix di atas, model DenseNetl2] layer 8 masih
menunjukkan bias yang cukup tinggi terhadap kelas “physical damage,” terlihat dari
hanya 4 data “electrical damage” yang terklasifikasi dengan benar sedangkan 24 lainnya
salah diprediksi sebagai “physical damage,” dan meski 68 data “physical damage”
terprediksi benar, masih ada 26 yang keliru diklasifikasikan sebagai “electrical damage.”
Jika dihitung, akurasi keseluruhan yang diperoleh adalah sekitar 59% (72 benar dari total
122 data). Sehingga model DenseNet121 layer 6 menunjukan hasil yang sedikit lebih baik
dibanding konfigurasi layer 8.

Secara keseluruhan, model memiliki performa dalam data uji/test yang sama dengan
kisaran akurasi 62% walau model DenseNet121 layer 8 menunjukan akurasi sedikit lebih
rendah sekitar 59%. Model cukup baik memprediksi kerusakan physical namun kurang
baik dalam mengidentifikasi kerusakan electrical, hal ini menunjukan bahwa ada masalah
dalam keseimbangan kelas data, yang mengakibatkan bias pada kelas tertentu, perbaikan
dalam hal balancing data perlu dilakukan pada penelitian selanjutnya sebagai saran untuk

perbaikan akurasi fest pada model.
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4.1.6  Hasil Pengujian

Tabel berikut menyajikan ringkasan hasil evaluasi kinerja model klasifikasi
kerusakan pada modul surya yang menggunakan arsitektur Xception dan DenseNet.
Hasil evaluasi mencakup metrik akurasi, presisi, recall, dan FI Score untuk setiap
model serta jumlah lapisan yang diterapkan. Data ini memberikan wawasan mengenai
efektivitas kedua model dalam mendeteksi jenis kerusakan, sekaligus mengungkap

tantangan yang dihadapi dalam mencapai performa yang optimal.

Tabel 4. 3 Hasil Pengujian Menggunakan Arsitektur Xception dan DenseNet121

Model Layer | Akurasi (%) Presisi (%) | Recall (%) | F1 Score (%)
Xception 6 62.3 14.3 15.4 14.9
8 62.3 25.0 21.9 233
DenseNet 6 62.3 214 20.0 20.7
8 59.0 14.3 13.3 13.8

4.1.7  Segmentasi Citra

Proses segmentasi citra pada penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi dan
mengidentifikasi lokasi kerusakan area kerusakan pada citra. Metode yang diterapkan
adalah thresholding, yang berfungsi dengan membandingkan nilai intensitas piksel
citra terhadap nilai ambang yang telah ditentukan. Piksel dengan intensitas di atas
nilai ambang akan dikategorikan sebagai bagian dari area kerusakan, sedangkan
piksel yang berada dibawah nilai ambang dianggap sebagai latar belakang. Hasil dari
segmentasi ini ditampilkan dalam bentuk mask, di mana area kerusakan ditandai
dengan warna hitam, sedangkan latar tetap dengan warna asli citra. Mask ini
selanjutnya dapat diterapkan pada citra asli untuk memberikan gambaran visual
mengenai area kerusakan yang terdeteksi.

Metode thresholding yang digunakan dalam penelitian ini cukup sederhana
dan mungkin tidak selalu memberikan hasil segmentasi yang tepat, terutama pada
gambar dengan pencahayaan yang rumit atau objek yang memiliki intensitas warna
yang mirip dengan latar belakang. Namun, untuk gambar dengan kondisi yang

teratur, metode ini dapat menghasilkan kinerja yang memauskan dalam mendeteksi
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area kerusakan. Berikut adalah gambar segmentasi citra menggunakan pretained

model Xception dan DenseNet121:

Original Image - Predicted Class: physical damage, Confidence: 1.00 Detected Damage Area

Gambar 4. 11 Segmentasi citra physical damage Menggunakan pretained model
Xception.

Original Image - Predicted Class: electrical damage, Confidence: 1.00 Detected Damage Area

Gambar 4. 12 Segmentasi citra electrical damage Menggunakan pretained model
DenseNet121

4.2 Pembahasan

Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi dan menilai model klasifikasi
kerusakan pada modul surya. Dataset yang digunakan terdiri dari citra modul surya
yang dikelompokkan ke dalam 2 kelas, yaitu citra physical damage dan citra
electrical damage. Model klasifikasi dikembangkan dengan memanfaatkan
Convolutional Neural Network (CNN) menggunakan arsitektur Xception dan
DenseNet, yang diimplementasikan melalui 7ensorFlow. Evaluasi kinerja model
difokuskan pada tingkat akurasi dalam mengenali jenis kerusakan pada gambar
modul surya. Dengan demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan
kontribusi dalam klasifikasi kerusakan modul surya secara baik dan tepat.

Pada tahap awal, citra modul surya diubah ukurannya menjadi 150x150
piksel, dengan total 615 citra yang terdiri dari 472 citra pada kelas physical damage

dan 143 citra pada kelas electrical damage. Selanjutnya, citra dalam setiap kelas akan
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dibagi menjadi tiga bagian, yaitu 80% untuk data training dan 20% untuk data
validasi. Setelah itu, normalisasi data diterapkan pada dataset training dan data
validasi. Dalam penelitian ini, data validasi juga akan berperan sebagai data uji.
Normalisasi data dilaksanakan pada data training dan data validasi dengan
memanfaatkan layer rescaling yang memiliki faktor skala 1/255. Selain itu, untuk
meningkatkan variasi data dan mencegah overfitting, teknik augmentasi data seperti
rotasi acak, zoom, dan flip horizontal diterapkan pada data training.

Dalam tahap pengembangan model, peneliti memutuskan untuk
menggunakan 30 epoch untuk model Xception dan 25 epoch untuk model
DenseNet121 selama proses pelatihan. Penetapan jumlah epoch ini bertujuan untuk
mencapai akurasi yang optimal pada data validasi serta menghindari terjadinya
overfitting. Selama pelatihan, peneliti terus memantau akurasi dan /oss pada setiap
epoch. Hasil analisis menunjukkan bahwa setelah mencapai 30 epoch untuk model
Xception dan 25 epoch untuk model DenseNetl21, tidak ada peningkatan signifikan
dalam nilai akurasi. Penambahan epoch di atas jumlah tersebut cenderung
menyebabkan sedikit penurunan akurasi pada data validasi, meskipun perubahan ini
tidak signifikan. Ini menunjukkan bahwa model telah mencapai tahap konvergensi,
di mana penambahan epoch tidak lagi memberikan manfaat tambahan dalam proses
pembelajaran. Dengan demikian, pelatihan dihentikan pada angka tersebut untuk
menjaga keseimbangan antara akurasi dan kompleksitas model.

Hasil akhir dari penelitian ini menunjukkan bahwa klasifiaksi kerusakan pada
modul surya dengan menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN)
dengan arsitektur Xception dan DenseNetl2] berhasil mencapai tingkat akurasi
sebesar 96%. Ini mennjukkan bahwa kedua arsitektur tersebut memiliki kemampuan

untuk mengklasifikasikan berbagai jenis kerusakan.
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PENUTUP

5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian mengenai penerapan arsitektur Convolutional Neural
Network (CNN) dengan pretained model Xception dan DenseNet untuk klasifikasi
kerusakan pada modul surya, dapat disimpulkan hal-hal berikut:

1. Penelitian ini membuktikan bahwa model Convolutional Neural Network (CNN)
yang menggunakan arsitektur Xception dan DenseNetl2] berhasil mencapai
akurasi 96% dalam mengidentifikasi kerusakan pada modul surya, berkat
penerapan transfer learning yang efisien.

2. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa 30 epoch untuk model Xception dan 25
epoch untuk model DenseNet121 merupakan jumlah yang ideal untuk mencapai
akurasi yang diinginkan tanpa terjadinya overfitting. Penambahan epoch di atas

angka tersebut tidak menunjukkan peningkatan kinerja yang berarti.

5.2 Saran
Berikut ini adalah sejumlah saran yang diharapkan dapat menjadi acuan bagi
pengembang dalam melaksanakan penelitian lanjutan berdasarkan temuan dari penelitian
ini:

1. Dalam penelitian yang akan datang, model yang telah dikembangkan dapat
dikembangkan dengan merancang sistem yang dapat mendeteksi kerusakan
modul surya secara real-time, yang mampu meningkatkan efisiensi dalam
pemantauan dan pemeliharaan.

2. Mengumpulkan lebih banyak data citra mengenai kerusakan modul surya,
dengan memperhatikan variasi jenis kerusakan, untuk memperkuat
kemampuan generalisasi model.

3. Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan menguji berbagai arsitektur
CNN lainnya, dan melakukan perbandingan kinerjanya dengan model yang

telah dianalisis dalam penelitin ini.
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