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Abstrak 

Burung kenari atau dalam Bahasa latin (Serinus canaria) merupakan salah satu burung 

hias dimana anda dapat mendengar kicauan yang sangat bagus dan menarik. Kepulauan Canary 

pertama kali ditemukan di Kepulauan Canary pada abad ke-15 oleh seorang navigator Prancis 

bernama Jean de Berthan Cout. Burung yang ditemukan memiliki bulu dan warna yang sangat 

indah, serta suara yang sangat merdu. Namun perlu diingat bahwa ada beberapa jenis dan jenis 

burung kenari, tergantung dari bentuk, warna dan asalnya. Dalam hal ini peneliti menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengoptimalkan klasifikasi gambar kenari. 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf yang biasa digunakan untuk 

data gambar. Tujuan dari penelitian ialah untuk mengoptimalkan citra burung kenari untuk 

mengklasifikasikan data berlabel menggunakan metode Supervised Learning, salah satu metode 

pembelajaran mesin di mana sistem sudah mengenali atau memiliki hasil yang diharapkan 

pengguna. Singkatnya, metode pembelajaran ini bekerja dengan menggunakan kembali data dan 

mengeluarkan hasil yang dimasukkan oleh pengguna atau dibuat oleh sistem sebelumnya. 

Implementasi pengenalan citra burung kenari dilakukan dengan menggunakan 2 model 

pengujian yaitu model Sequential dan model on top VGG16 yang berjalan pada data augmentasi. 

Data pengujian pada penelitian ini adalah 1.275 citra data latih dan 30 citra datauji yang 

menghasilkan nilai evaluasi dengan nilai akurasi 98,40% dan nilai loss 0,092 pada model 

Sequential dan nilai akurasi 98,15% dan nilai loss 0,032 pada model on top VGG16. 

 

Kata Kunci : Image Classification, Burung Kenari, Data Augmentasi, Convolutional Neural 

Network 

1. PENDAHULUAN 

Di Indonesia sudah sejak lama masyarakatnya gemar memelihara burung kenari (Serinus 

canaria) karena kombinasi warnanya yang banyak, variasi dan kicauan.[1] Penampilan Jenis 

burung kenari ini karena ini Burung kenari mudah dikembangbiakkan dan dipeternak, selalu ada 

inovatif baru untuk dapatkan lebih banyak warna baru, peternak kenari yang menarik cenderung 

menyilangkan burung kenari polos berbagai warna untuk mendapatkan warna tak terbatas. 

Misalnya, warna bulu kuning polos putih lapisan mendapat warna campuran kuning dan putih 

dasi kuning putih. Dan burung warna bulu campur koleksi yang menarik. [2] Dalam 

perkembangan teknologi yang semaking pesat saat ini, terutama dibidang computer vision dalam 

beberapa tahun ini dengan penerapan jaringan saraf convolutional menunjukkan bahwa kinerja 

yang canggih dengan tingkat akurasi yang tinggi, dalam peneteksian objek.[3] 

Klasifikasi adalah proses menemukan model yang dapat membagi data berdasarkan kelas, 

dan dibagi menjadi dua fase, yaitu dengan fase pelatihan (pembelajaran) dan pengujian (testing), 

yang menentukan cara mengenali kategori data.[4] 

Deep learning memiliki kemampuan yang sangat baik dalam computer vision dengan 

kapabilitas nya yang signifikan dalam memodelkan berbagai data kompleks seperti data gambar. 
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Salah satu metode Deep learning pada saat ini memiliki hasil paling bagus dalam pengenalan citra 

adalah Convolutional Neural Network (CNN). Hal itu disebabkan karena metode CNN berusaha 

meniru sistem pengenalan citra pada visual cortex manusia sehingga memiliki kemampuan 

mengolah informasi citra. [5] Oleh karena itu, penulis akan memberikan contoh mengenai 

pengenalan objek pada gambar. 

 
Gambar 1. Burung Kenari 

Convolutional Neural Network (CNN) dapat digunakan karena bisa menangani masalah 

yang cukup kompleks tersebut dan memiliki kinerja yang baik dari hasil penelitian terkait.[6] 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan variasi dari jaringan saraf tiruan yang memiliki 

bobot dan beberapa lapisan tersembunyi yang disusun menjadi arsitektur.[7] Convolutional 

Neural Network (CNN) dapat digunakan dalam proses klasifikasi data. Hal ini ditandai dengan 

metode pembelajaran yang diawasi. Pembelajaran terbimbing berfungsi agar data yang akan 

dilatih sudah ada dan variabel yang akan dibidik sudah ada. Tujuan yang dicapai Metode ini terdiri 

dari pengelompokan data ke dalam data yang sudah ada. CNN banyak digunakan untuk 

mendeteksi objek atau adegan dan melakukan deteksi objek dan segmentasi.[8] 

Berdasarkan penulisan diatas, maka penulis bertujuan untuk membuat Optimasi Image 

Classification pada burung Kenari Dengan Menggunakan Data Augmentasi. Adapun metode yang 

digunakan pada sistem tahap pengenalan karakter plat nomor kendaraan ini adalah metode 

Convolutional Neural Network (CNN). 

2. METODE PENELITIAN 

2.1. Tahapan Penelitian 

Tahapan ini akan membahas beberapa metode rancangan. “Optimasi Image Classification 

Pada Burung Kenari Dengan Menggunakan Data Augmentasi dan Convolutional Neural 

Network”. 

dimana peneliti akan mengenalisa beberapa metode algoritma CNN. 

Convolutional Neural Network (CNN) adalah evolusi dari Multilayer Perceptron (MLP) 

yang dirancang untuk memproses data dua dimensi. Karena kedalaman jaringan, CNN 

diklasifikasikan sebagai jenis jaringan saraf dalam dan banyak diterapkan pada data gambar. 

Untuk klasifikasi citra, MLP tidak menyimpan informasi spasial dari data citra, menganggap 

setiap piksel sebagai fitur independen, dan menghasilkan hasil yang buruk, yang tidak sesuai.[5] 

Gambar digital HSV mendefinisikan warna dalam hal rona (warna sebenarnya), saturasi 

(kemurnian warna), dan nilai (kecerahan warna). Keunggulan HSV adalah adanya dalam warna, 

dan sama dengan hingga yang dirasakan oleh indera manusia. Warna terdiri dari model, tetapi 

444 lain seperti RGB adalah hasil dari campuran dari primer.[9] Selain itu, penelitian

 ini dapat merumuskan masalah, merumuskan asumsi awal, mengidentifikasi 

variabel, mengklasifikasikan data, menginterpretasikan data, merumuskan model, 

menghubungkan data, dan menarik kesimpulan.[10] 
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Baru-baru ini, pengenalan gambar yang lebih luas, pengenalan objek menggunakan 

Convolutional Neural Network (CNN), telah membuat perkembangan yang luar biasa. Sejak 

dilaporkan dalam objek ImageNet, akurasi dan peningkatan CNN merupakan tantangan untuk 

klasifikasi setiap tahun.[11] 

Struktur CNN memiliki kemiripan dengan jaringan syaraf tiruan. Klasifikasi gambar 

CNN menerima masukan atau masukan gambar yang diproses dan masuk dalam kategori tertentu. 

Perbedaan antara CNN dan ANN terletak pada arsitektur tambahan CNN, yang dioptimalkan 

untuk karakteristik gambar input.[12] CNN memiliki beberapa komponen utama, antara lain: 

1. Convolution Layer 

2. Pooling Layer 

3. Rectified Linear Unit (ReLu) 

4. Fully Connected Layer 

5. Dropout 

6. Softmax Activation 

 
Gambar 2. Proses Convolutional Neural Network[12] 

1. Convolutional Layer 

Convolutional Neural Networks merupakan suatu varian dari neural network 

pada deep learning yang dibuat melalui proses peningkatan Multi Layer 

Perceptron dan banyak dipakai dalam aplikasi computer vision seperti klasifikasi 

citra, deteksi objek dan pengenalan wajah.[13] Hasil dari convolution layer 

adalah citra baru yang menunjukkan fitur dari citra masukan. Setiap citra yang 

menjadi masukan, menggunakan filterconvolution layer dalam proses tersebut. 

Convolutional layer terdiri dari neuron yang tersusun sedemikian rupa sehingga 

membentuk sebuah filter dengan panjang dan tinggi (pixel). Sebagai contoh, 

layer pertama pada feature extraction layer adalah convolutional layer dengan 

ukuran 6x6x3.Panjang 6pixel, tinggi 6 pixel, dan tebal/jumlah 3 buah sesuai 

dengan channel dari gambar tersebut. Ketiga filter ini akan digeser keseluruhan 

bagian dari gambar. Setiap pergeseran akan dilakukan operasi “dot” antara input 

dan nilai dari filter tersebut sehinga menghasilkan sebuah output atau biasa 

disebut sebagai activation map atau feature map.[12] Dalam persamaan 

matematika dari operasi konvolusi bisa dilihat pada persamaan berikut [14]: 

𝑠(𝑡) = (𝑥 × 𝑦)(𝑡) (1) 

Dengan s(t) adalah fungsi konvolusi, x merupakan input, dan w adalah filter. 

 
Gambar 3. Operasi Konvulasi[12] 

Seluruh kotak hijau adalah gambar yang dapat dilipat. Kernel bergerak dari sudut 

kiri atas ke sudut kanan bawah. Seperti yang kita lihat hasil melipat gambar dari 

gambar di sebelah kanan. Tujuannya adalah untuk menggulung data gambar. 

Yaitu, mengekstraksi fitur dari gambar input. Konvolusi menghasilkan 

transformasi linier dari data input sesuai dengan informasi spasial dalam data. 
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Bobot pada layer ini menunjukkan convolutional kernel yang digunakan, 

sehingga Anda dapat melatih convolutional kernel berdasarkan input ke 

CNN.[12] 

2. Pooling Layer 

Pooling layer yang terdapat pada CNN menggunakan fungsi fitur map atau 

activation map sebagai masukan dan diteruskan untuk diolah dengan berbagai 

jenis operasi statistik berdasarkan nilai piksel terdekat. Keuntungan dari pooling 

layer yaitu dapat secara bertahap mengurangi ukuran volume output pada fitur 

map yang dapat berguna untuk mengendalikan overfitting.[15] Pada mumnya ada 

dua pooling yang bisa digunakan yaitu max pooling dan average pooling.[16] 

Dimasukkan di antara lapisan konvolusi berkelanjutan dari arsitektur model 

CNN, lapisan penyatuan secara bertahap dapat mengurangi ukuran volume 

keluaran peta fitur untuk mengurangi jumlah parameter dan perhitungan dalam 

jaringan dan mengontrol overfitting. Hal terpenting saat membuat model CNN 

adalah memilih banyak jenis pooling layer. Dalam hal ini, ada manfaat untuk 

kinerja model.[17] Lapisan penyatuan bekerja dengan larik peta fitur apa pun dan 

mengurangi ukurannya. Bentuk penyatuan lapisan yang paling umum adalah 

dengan menggunakan filter 2x2. Filter ini diterapkan dalam dua langkah dan 

bekerja pada setiap irisan input. Bentuk seperti itu menyusutkan peta fitur 

menjadi 75% dari ukuran aslinya. Pada dasarnya, pooling layer terdiri dari filter 

ukuran dan kenaikan tertentu yang menyapu seluruh area peta fitur. Pooling yang 

umum digunakan adalah maximum pooling dan average pooling. Misalnya, jika 

Anda menggunakan penyatuan maksimum 2x2 dengan 2 langkah, setiap 

pergeseran filter memilih nilai maksimum dalam ruang piksel 2x2, dan penyatuan 

rata-rata memilih nilai rata-rata.[12] 

 
Gambar 4. Max Pooling 

Tujuan penggunaan pooling layer adalah untuk memperkecil dimensi dari peta 

fitur (downsampling). Ini mempercepat perhitungan dengan mengurangi 

parameter yang perlu diperbarui dan harus mengatasinya. [12] 

3. Rectified Linear Unit (ReLu) 

Rectified   Linear   Unit    (ReLu)    adalah fungsi aktivasi linear yang digunakan 

dalam CNN. Activation function mempunyai tugas di dalam menentukan apakah 

neuron harus aktif atau tidak berdasarkan nilai bobot yang dimasukan.[18] Dalam 

Persamaan matematika dari fungsi aktivasi RelU bisa kita lihat pada persamaan 

berikut ini :[14] 

𝑟𝑒𝑙𝑢(𝑥) = max (0, 𝑥) (2) 

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

x) ialah fungsi nilai max dari 0 dan x. 

4. Fully Connected Layer 

Feature map Karena hasil ekstraksi ciri masih berupa larik multidimensi, maka 

peta ciri harus “diratakan” atau diubah menjadi vektor agar dapat digunakan 

sebagai masukan dari bidang yang terhubung penuh. 
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Lapisan Fully-connected Merupakan lapisan dimana semua neuron aktif pada 

lapisan sebelumnya terhubung dengan neuron pada lapisan berikutnya, mirip 

dengan jaringan syaraf tiruan. Sebelum terhubung ke semua neuron di lapisan 

FullyConnected, setiap aktivitas di lapisan sebelumnya harus dikonversi ke data 

1D.Lapisan Fully-Connected Ini biasanya digunakan dalam metode Multilayer 

Perceptron dan dimaksudkan untuk memproses data sehingga dapat 

diklasifikasikan. Perbedaan antara lapisan Fully Connected dan lapisan konvolusi 

reguler adalah bahwa neuron di lapisan konvolusi hanya terhubung ke area input 

tertentu. Lapisan FullyConnected memiliki neuron yang terhubung sepenuhnya. 

Namun, kedua lapisan tersebut tetap mengoperasikan produk dot, sehingga 

fungsinya tidak jauh berbeda.[12] 

 
Gambar 5. Fully Connected Layer 

5. Dropout 

Dropout Adalah pilihan acak dari beberapa neuron. Digunakan selama pelatihan. 

Neuron ini dihancurkan hampir secara acak. Ini berarti bahwa kontribusi neuron 

yang ditinggalkan dihentikan sementara jaringan dan bobot baru tidak diterapkan 

ke neuron selama backpropagation. 

Dropout merupakan proses mencegah overfitting dan mempercepat proses 

belajar. Ini mengacu pada penghapusan neuron dalam bentuk lapisan 

tersembunyi dan terlihat di jaringan. Menghapus neuron berarti menghapusnya 

sementara dari jaringan yang ada. Neuron yang akan dihapus dipilih secara acak. 

Setiap neuron diberi peluang antara nol dan satu. 

 
Gambar 6. Contoh Implementasi Dropout 

Pada gambar 6 jaringan syaraf (a) merupakan jaringan syaraf biasa dengan dua 

lapisan tersembunyi. Sedangkan pada bagian (b) jaringan syaraf sudah 

diaplikasikan teknik regularisasi dropout dimana ada beberapa neuron aktivasi 

yang tidak dipakai lagi. Ini adalah salah satu teknik sangat mudah 

diimplementasikan pada model CNN dan berdampak pada performa model 

melatih serta mengurangi overfitting.[12] 
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𝑧𝑟 = ∑J =1 𝑥𝑐𝑊𝑐𝑟 + 𝑏𝑟       (3) 

Dengan r ialah 1,2,3,…,R, R merupakan jumlah neuron yang keluar, J merupakan 

jumlah neuron yang masuk, zr adalah output pada neuron ke-r, xc merupakan 

input pada neuron ke-c, Wcr merupakan bobot antara neuron input ke-c menuju 

neuron output ke-r,dan br merupakan bias untuk neuron output ke-r. 

6. Softmax Activation 

Softmax Activation adalah bentuk lain dari regresi logistik yang bekerja dalam 

proses klasifikasi tiga kelas atau lebih. Softmax digunakan untuk mengubah 

output dari lapisan terakhir menjadi distribusi probabilitas dasarnya. 

Di bawah ini adalah persamaan aktivasi softmax[19]: 

   (4) 

Persamaan diatas ini terdapat notasi fi yang merupakan hasil fungsi setiap bagian 

ke-i pada keluaran kelas vektor. Sedangkan x merupakan vektor yang memiliki 

nilai dari hasil fully connected layer terakhir. Softmax dapat menghitung 

probabilitas dari semua kelas kemudian akan diambil vektor yang bernilai riil dan 

diubah kedalam nilai dengan rentang nol sampai dengan satu yang jika dijumlah 

semuanya akan bernilai satu [19]. 

2.2. Metode Penyelesaian Masalah 

Dalam penelitian ini penulis menggunakan metode Convolutional Neural Network 

merupakan salah satu metode dari machine learning yang merupakan pengembangan dari Multi 

Layer Perceptron (MLP) untuk merancang dan mengolah atau membuat data dari dua dimensi. 

CNN juga merupakan salah satu jenis metode dari Deep Neural Network yang dikarenakan 

didalamnya memiliki tingkat jaringan dan   mempunyai banyak penerapan yang dilakukan di 

dalam citra. Metode CNN terdiri dari dua metode yaitu klasifikasi yang menggunakan feedward 

dan tahap pembelajarannya menggunakan Framework Keras pada Google Collaboratory dan 

back-end Tensor Flow. Gambaran umum yang dilakukan dalam proses penelitian ini dijelaskan 

pada Gambar 7 berikut : 

 
Gambar 7. Kerangka uji 

Pada gambar 7 diatas merupakan tahapan awal yang dilakukan untuk input citra berupa 

dataset yang sudah dipersiapkan sebelumnya dan 2 bagian yaitu data train dan data test. Data 

gambar dalam penelitian ini diunduh dari web dengan menggunakan Data augmentasi, yang 

memiliki berbagai ukuran. Sejalan dengan itu, preprocessing gambar dilakukan agar mendapatkan 

gambar siap pakai untuk kemudian ditangani lebih lanjut, baik untuk kebutuhan ekstraksi maupun 

kebutuhan klasifikasi data. 

Proses tersebut dilakukan menggunakan beberapa langkah preprocessing data augmentasi 

yang dapat dilakukan dalam klasifikasi menggunakan metode CNN. 
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Preprocessing merupakan tahapan yang dilakukan sebelum melatih atau menguji model 

dengan melakukan resizing, konversi citra RGB, dan ekstraksi fitur VGG16. Mengubah ukuran 

mengubah ukuran gambar yang digunakan untuk menyesuaikan gambar untuk pelatihan atau 

pengujian. Konversi gambar RGB mengubah gambar berwarna menjadi skala abu-abu. Ekstraksi 

ciri merupakan teknik pengenalan objek yang mengkaji karakteristik khusus suatu objek dengan 

tujuan melakukan perhitungan dan perbandingan untuk mengetahui karakteristik objek tersebut 

dan mengklasifikasikan gambar. 

Pada Proses klasifikasi citra burung kenari dilakukan menggunakan 2 model yang 

berbeda. Pengujian pertama dilakukan dengan model Sequential yaitu membuat sebuah model 

pengujian yang sederhana dengan menentukan parameter secara acak guna untuk mendapatkan 

nilai akurasi yang maksimal. Kedua pengujian ini dilakukan model on top VGG16 dengan 

melakukan feature extraction VGG16 terlebih dahulu sebelum pengujian dilakukan. sering 

digunakan model ini dalam penelitian - penelitian sebelumnya karena memiliki akurasi yang 

cukup baik. Dengan mengevaluasi disetiap pengujian model sebelumnya, 

maka akan didapat nilai accuracy dan nilai loss yang diperoleh dari setiap model 

pengujian. Dari sini kita dapat melihat kemungkinan kegagalan objek citra yang dibaca dalam 

proses klasifikasi. Dalam proses ini evaluasi juga akan didapatkan nilai akurasi final yang didapat 

dari keseluruhan model pengujian. 

2.2.1. Dataset 

Dataset pengujian yang digunakan adalah data train dan 255 citra pada data test dengan 

50 data test citra yang diambil menggunakan metode scraping dari berbagai sumber di internet 

yaitu google image dan situs: https://www.kaggle.com/batoulmerhi/bird-

speciesclassificationdenganmengunduh(download) gambar terkait dengan objek dalam penelitian 

ini. 

 

Tabel 1. Variabel Penelitian 
Variabel Train test Defenisi Variabel 

 

 

Burung 

Kenari 

 

 

255 

 

 

50 

Citra Berupa 

Gambar Burung 

Kenari 

 

2.2.2. Rancangan Pengujian 

Penelitian ini digunakan 2 model arsitektur CNN berikut. 
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Gambar 8. Model sequential 

Pada gambar 8 diatas merupakan flow model pengujian sequential. gambar diatas citra 

yang dimasukan berukuran 150x150x3 piksel dan dilakukan konversi ke grayscale kemudian 

dilakukan konvolusi menggunakan dua layer konvolusi jumlah filter masing-masing 32 dan 64 

berukuran 3x3. Pada pooling layer menggunakan operasi max pooling dengan pooling max 

berukuran 2x2 nantinya setiap ukuran citra dibagi dua saat melewati proses ini. Proses flatten 

dapat digunakan 

untuk merubah format citra 2d ke 1d dengan nilai yang sudah ditentukan 150x150x3 

piksel. Kemudian kita gunakan dua dense layer, dengan layer pertama berfungsi sebagai 

activation ReLu (rectified linear unit) berukuran 128 neuron dan layer kedua Softmax sejumlah 5 

neuron sesuai dengan jumlah kelas data yang diambil dari dataset. 

 
Gambar 9. Model On Top VGG16 

Diatas gambar 9 merupakan model ke   2 yang dalam proses klasifikasi dengan 

memanfaatkan salah satu feature extraction dari VGG16   dan    pelatihan    pada    ImageNet. 

Setelah itu mendapat ekstraksi fitur dari VGG16 tahap pertama citra yang masukan berukuran 

4x4x512 piksel. Selanjutnya akan melakukan proses flatten dari citra yang di input tersebut. 

Kemudian dua dense layer, dengan layer pertama sebagai activation ReLu (rectified linear unit) 

berukuran 50 neuron dan layer kedua Softmax sejumlah 5 neuron. 

 pustaka dilakukan dengan menggunakan penomoran sesuai urutan munculnya pustaka 

tersebut, misal sitasi buku [1], sitasi jurnal ilmiah [2]. Sitasi kepustakaan harus ada dalam Daftar 

Pustaka dan Daftar Pustaka harus ada sitasinya dalam naskah. Pustaka yang disitasi pertama kali 

pada naskah, harus ada pada daftar pustaka nomor satu, pustaka yang disitasi kedua yang muncul 

dalam naskah muncul sebagai daftar pustaka urutan kedua, berikut seterusnya.   

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1. Data Augmentasi 

Dalam penelitian ini digunakan hasil gambar dari berbagai sumber di internet. Namun 

hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa jumlah dataset yang terkumpul masih belum terlalu 

banyak. Oleh karena itu, untuk meningkatkan variasi citra, perlu diterapkan ekstensi data untuk 

mendapatkan dataset yang diinginkan. Sebelum diperbesar, gambar yang dihasilkan dipotong 

menjadi beberapa bagian. Bagian tersebut kemudian diskalakan menjadi 255 x 255 dan 

mengalami tiga jenis ekspansi data: rotasi acak, flip horizontal, dan noise acak. Proses ini akan 

menghasilkan kumpulan data yang diperluas secara acak pada 50:50 pada kumpulan data yang 

tidak diperluas.Pembahasan  
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Gambar 10. Hasil Augmentasi 

Berdasarkan gambar 10 hasil augmentasi bisa diketahui bahwa hasil penerapan 

augmentasi adalah random rotation dan flip. 

3.2. Model Sequential 

Tabel 2. Hasil Fit Model Sequential 

Epoch 
Data Train Data Validation 

Loss Accuracy Loss Accuracy 

1 3.1655 0.5622 0.8397 0.8148 

2 0.2748 0.9373 0.6801 0.8412 

3 0.2364 0.9479 0.8076 0.8425 

4 0.2707 0.9432 0.9899 0.8431 

5 0.2579 0.9444 0.8627 0.8628 

6 0.2118 0.9572 0.9653 0.8498 

7 0.1833 0.9629 0.7329 0.8812 

8 0.1730 0.9667 0.9096 0.8720 

9 0.1575 0.9704 0.6815 0.8991 

10 0.1461 0.9738 0.6166 0.9052 

11 0.1558 0.9720 0.8771 0.8837 

12 0.1475 0.9750 0.7368 0.9077 

13 0.1100 0.9816 0.8172 0.8892 

14 0.1139 0.9802 0.7893 0.8960 

15 0.1146 0.9806 0.8789 0.8997 

Tabel 2 merupakan hasil pelatihan dari data train/latih dan data validasi dengan 

menggunakan epoch sebanyak 15 kali. Dapat dilihat bahwa iterasi mendapatkan nilai accuracy 

dan nilai loss dari data train dan data validasi. Nilai accuracy merupakan nilai yang dapat dipakai 

sebagai acuan dalam mengetahui tingkat kesuksesan/kelayakan model yang sebelumnya dibuat 

dan nilai loss merupakan ukuran dari kegagalan/kesalahan yang dibuat networks yang bertujuan 

untuk meminimalisirnya. 

Pada data train diperoleh nilai akurasi tertinggi sebesar 0.9816 pada epoch ke-13, 

sedangkan nilai loss terendah 0.1100 di epoch ke-13, kemudian pada data validasi diperoleh nilai 

akurasi tertinggi sebesar 0.9077 pada epoch ke-12 sedangkan nilai loss terendah 0.6166 di epoch 

ke-10. Dari hasil pelatihan data train dan data validasi tersebut bisa kita visualisasikan kedalam 

plot/grafik berikut ini : 

  

      
Gambar 11. Plot Accuracy vs Loss Model Sequential 

Gambar 11 diatas diketahui bahwa relasi antara nilai accuracy dan nilai loss pada data 

train dan data validasi dengan jumlah epoch/iterasi. Korelasi/hubungan terjadi pada nilai akurasi 

menunjukan bahwa korelasi positif yang memiliki hubungan satu arah dengan ketentuan semakin 

banyak jumlah epoch yang dilakukan maka nilai accuracy data traindan data validation semakin 

tinggi. 
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Sebaliknya sesuai dengan nilai accuracy, hubungan antara jumlah epoch dengan nilai loss 

merupakan korelasi negatif dimana banyaknya jumlah epoch yang akan digunakan 

mempengaruhi nilai loss yang dihasilkan pada pelatihan data semakin kecil. Mengingat hasil ini, 

kita dapat menyimpulkan bahwa meningkatkan jumlah epoch dalam proses pelatihan dapat 

mencapai pengurangan kerugian yang diharapkan. Dari hasil pelatihan model sequential diatas 

menghasilkan nilai evaluasi kinerja yang dihasilkan dari data test dengan nilai akurasi sebesar 

98,40% dan nilai loss sebesar 0,092. 

3.3. Model on top VGG16 

Tabel 3. Hasil Fit Model on top VGG16 

Epoch 
Data Train Data Validation 

Loss Accuracy Loss Accuracy 

1 2.0951 0.5530 0.8177 0.7809 

2 0.8334 0.7891 0.7373 0.8178 

3 0.6070 0.8470 0.6322 0.8505 

4 0.4731 0.8807 0.6766 0.8597 

5 0.4073 0.8998 0.8661 0.8468 

6 0.1202 0.9659 0.4155 0.9126 

7 0.0635 0.9833 0.3907 0.9188 

8 0.0441 0.9896 0.3879 0.9237 

9 0.0323 0.9930 0.4021 0.9169 

10 0.0245 0.9953 0.4021 0.9169 

11 0.0189 0.9960 0.3972 0.9188 

Tabel 3 diatas bisa kita dilihat hasil pengujian model kedua yaitu model on top VGG16 

dengan jumlah epoch sebanyak 11 kali. 

Dan data tersebut pada pengujian data train menghasilkan nilai akurasi tertinggi sebesar 

0.9960 pada epoch ke-11 sedangkan nilai loss terendah 0.8334 di epoch ke-2, selanjutnya pada 

data validasi diperoleh nilai akurasi tertinggi sebesar 0.9237 pada epoch ke-8 sedangkan nilai loss 

terendah 0.8661 di epoch ke-5. Hasil data pengujian dari tabel diatas dapat kita visualisasikan 

kedalam plot/diagram berikut ini. 

     
Gambar 12. Plot Accuracy vs Loss Model on top VGG16 

Pada Gambar 12 di atas, terdapat hubungan antara nilai accuracy dan nilai loss data train 

validasi data dari jumlah iterasi  model kedua. 

Dapat melihat bahwa model kedua ini memiliki korelasi Nilai accuracy dalam arah yang 

sama dengan data bandingkan dengan data pelatihan/train atau validasi ada korelasi negatif 

dengan nilai loss. dari model on top VGG16 dalam pelatihan model teratas evaluasi kinerja yang 

dihasilkan oleh data pengujian nilai accuracy adalah 98,15% adalah nilai loss 0,032. 

3.4. Evaluasi 

Dapat dievaluasi dari hasil kedua model pengujian yaitu dengan model Sequential 

danmodel on top VGG16 yang sudah dilatih menggunakan data train sebanyak 1.275 citra dan 

diperoleh nilai evaluasi yang dihasilkan dari data test sebanyak 30 citra dengan melakukan 
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pengujian sebanyak 15 kali untuk model squential dan 11 kali model on top VGG16 , batch 

size=129, validation split=0.2 didapat nilai accuracy dan nilai loss sebagai berikut ini : 

Tabel 4. Evaluasi Nilai Accuracy dan Nilai Loss 
Model Squential Model On Top VGG16 

Accuracy Loss Accuracy Loss 

98,40% 0,092 98,15% 0,032 

 

4. KESIMPULAN  

Setelah melakukan penelitian ini dan hasil dari penerapan implementasi metode 

Convolutional Neural Network (CNN), proses klasifikasi burung kenari , memiliki kesimpulan 

bahwa untuk dapat melewati proses preprocessing dengan baik ukuran citra dapat diubah 

dimensinya menjadi 150x150x3 piksel dan dikonversi warna citranya menjadi grayscale pada 

model Sequential, kemudian menggunakan feature extraction VGG16 yang dilatih di data 

augmentasi dengan ukuran dimensi 4x4x512 piksel pada on top VGG16. Akurasi yang dihasilkan 

akan semakin baik apabila digunakan data train yang semakin banyak. 

Hal tersebut dibuktikan dengan pengujian pada jumlah data training sebanyak 80% dan 

data validasi sebanyak 20% pada setiap model pengujian. Dengan melakukan evaluasi pengujian 

model Sequential dengan epoch sebanyak 15 kali dan model on top VGG16 dengan epoch 

sebanyak 10 kali, batch size=129, dan validation split=0,2 (80% training dan 20% validasi) 

diperoleh nilai accuracy dan nilai loss model berdasarkan data test sebesar 98,40% nilai accuracy 

dan 0,092 nilai loss pada model Sequential serta 98,15% nilai accuracy dan 0,032 nilai loss pada 

model on top VGG16. 
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