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BAB |
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Kupu-kupu merupakan jenis serangga yang tergolong ke
dalam ordo Lepidoptera. Jumlah spesies kupu-kupu di dunia
mencapai 21.000 (Fathimathul dkk, 2022). Peranan kupu-kupu
sangat penting di dalam mempertahankan keseimbangan ekosistem
dan memperkaya tingkat biodeversitas hayati (Rohman, Efendi dan
Danrini, 2019). Melalui penyerbukan oleh kupu-kupu, tanaman
dapat memperbanyak diri secara alami, sehingga dapat
mempertahankan keberadaannya. Selain sebagai polinator atau
hewan penyerbuk, kupu-kupu juga dapat berperan sebagai indikator
terjadinya perubahan lingkungan (Syaripuddin, Sing & Wilson,
2015; An & Choi, 2020; Ismail dkk, 2020). Penelitian oleh Legal
dkk, (2020) mengungkapkan bagaimana keberadaan kupu-kupu
sangat berhubungan erat dengan habitat atau tempat makhluk hidup
tinggal dan juga tingkat gangguan antropogeniknya (gangguan yang
bersumber dari aktivitas manusia). Penelitian tersebut mengungkap
bahwa selama 25 tahun mengamati hutan kering tropis (Tropical
Dry Forest) tidak satupun ditemukan keberadaan kupu-kupu di sana.
Ismail, dkk (2020), juga mengungkapkan temuan yang identik,
bahwa keberadaan kupu-kupu sangat dipengaruhi oleh lingkungan
hidupnya. Selain itu, populasi dan diversitas kupu-kupu di
lingkungan hidup dapat ditentukan oleh jenis vegetasi, sumber
tanaman pelindung, kesehatan dan juga gangguan lingkungan hidup.
Van der Burg & Reed (2021) mengungkapkan bahwa pembentukan



corak kupu-kupu dapat dipengaruhi oleh environmental stress atau
tekanan lingkungan, yang bisa berupa suhu, iklim mikro, dan
paparan radiasi sinar matahari. Envinromental stress juga
menyebabkan perubahan epigenetik pada gen kupu-kupu yang
berdampak pada pola sayap dan pewarisan transgenerasional.
Berdasarkan hasil penelitian-penelitian di atas, maka studi mengenai
kupu-kupu menjadi penting untuk bisa dipelajari karena tidak hanya
untuk tujuan mengungkap keberagaman fauna saja, namun juga
dapat mempelajari perubahan lingkungan hidup. Saat ini, penelitian
klasifikasi kupu-kupu masih banyak yang menggunakan metode
manual atau menggunakan jaring serangga umtuk menangkap kupu-
kupu (Amrullah, Hilda dan Rusli, 2018; Gonggoli dkk, 2021;
Paramita, Syazali dan Erfan, 2022). Metode manual ini memiliki
kelemahan, yaitu membutuhkan waktu klasifikasi yang relatif lama,
akurasi yang rendah karena banyak spesies kupu-kupu memiliki
kemiripan bentuk yang kadang sulit dibedakan, serta sedikitnya
jumlah ahli taksonomi yang tersedia (Almryad dan Kutucu, 2020).
Ditambah lagi, kupu-kupu yang ditangkap bisa mengalami cidera
atau mati karena jaring dan perlakuan manusia.

Berdasarkan permasalahan di atas diperlukan adanya metode
yang mampu melakukan klasifikasi kupu-kupu secara cepat, murah
dan otomatis, yang dapat menghasilkan akurasi dengan optimal.
Salah satu metode yang paling populer selama ini dan memiliki
terobosan dalam bidang terkait klasifikasi gambar adalah
Convolutional Neural Network (CNN) (Albawi, Mohammed dan
Alzawi, 2017). CNN adalah model multilayer neural network atau

arsitektur deep learning yang terispirasi dari cara kerja otak



manusia. Secara umum, arsitektur CNN terdiri dari input layer,
convolutional layer, pooling layer, dan fully-connected layer (Ghosh
dkk, 2020). Walaupun CNN merupakan metode yang paling popular
dalam proses klasifikasi gambar, pada implementasinya banyak
ditemukan  berbagai permasalahan dalam  penggunaanya.
Permasalahan yang sering muncul dalam penggunaan CNN dalam
klasifikasi gambar seperti kurang seimbangnya data latih, overfitting
dan rumitnya lapisan-lapisan sehingga mengakibatkan pelatihan
model memakan waktu yang cukup lama. Untuk mengatasi
permasalahan tersebut dibuatlah arsitektur CNN yang sederhana
(Prasetyawan dan ’Uyun, 2020). Kemudian terdapat beberapa
penelitian yang memanfaatkan teknik data augmentation dan
transfer learning untuk mengatasi permasalahan pada klasifikasi
model CNN. Data augmentation dapat meningkatkan ukuran dataset
pelatihan yang lebih kompleks dengan menambahkan parameter
tambahan seperti cropping, rescaling, horizontal flips, fill mode,
shear range, width shift, height shift dan rotation range (Lashgari,
Liang dan Maoz, 2020; Fathimathul dkk, 2022). Sedangkan transfer
learning merupakan teknik yang memanfaatkan model CNN yang
sudah dilatih sebelumnya atau bisa dinamakan pre-trained model
(Krishna and Kalluri, 2019). Selain tiga teknik di atas (CNN yang
sederhana, data augmentation dan transfer learning) untuk
mengatasi permasalahn pada CNN adalah dengan menggabungkan
beberapa model menjadi satu, yang disebut dengan ensemble deep
learning (Ganaie dkk, 2022). Ensemble deep learning mampu
menghasilkan model prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan
hanya menggunakan satu model saja (Mujahid dkk, 2022).



Arsitektur transfer learning yang telah digunakan pada
beberapa penelitian klasifikasi kupu-kupu adalah arsitektur VGG16,
VGG19, ResNet50, Inception V3, Xception, MobileNet,
GoogLeNet dan LeNet (Kamaron Arzar dkk, 2019; Almryad dan
Kutucu, 2020; Prudhivi dkk, 2021; Fathimathul dkk, 2022; Micheal
dan Hartati, 2022). Penelitian yang dilakukan oleh Almyrad dan
Kutucu menghasilkan nilai akurasi VGG16 79,5%, VGG19 77,2%,
dan ResNet50 sebesar 70,2% tanpa menggunakan data
augmentation (Almryad dan Kutucu, 2020). Sementara penelitian
yang dilakukan dengan menggunakan data augmentation oleh
Fathimathul dkk (2022) mendapatkan akurasi untuk VGG16
86.66%, VGG19 92%, MobileNet 81,33%, ResNet50 43,99%
Xception 87,99% dan InceptionV3 94,66%. Penelitian lain oleh
Kamaron dkk, (2019) menghasilkan akurasi 97,5% dengan
arsitektur GoogleNet. Selain itu, penambahan data augmentation
juga dilakukan oleh Prudhivi dkk, (2019) menggunakan arsitektur
VGG16, ResNet50, Inception V3, dan MobileNet menghasilkan
akurasi berturut-turut, masing-masing sebesar 86%, 53%, 95%, dan
93%. Michael dan Ery Hartati (2022) juga menggunakan arsitektur
VGG16 dengan akurasi sebesar 93% dan LeNet 67%. Dari
penelitian di atas penggunaan data augmentation terbukti dapat
mempengaruhi hasil akurasi. Kemudian didapat juga bahwa tenyata
ResNet50 pada klasifikasi kupu-kupu menjadi arsitektur transfer
learning dengan akurasi paling rendah diantara arsitektur lainnya.

Fakta di atas menjadi motivasi bagi penulis untuk melakukan
penelitian dalam mengatasi rendahnya akurasi pada arsitektur

ResNet50. Penelitian ini berusaha menggunakan dua sekenario



untuk melakukan optimasi ResNet50 pada klasifikasi spesies kupu-
kupu. Pertama memodifikasi parameter pada data augmentation
dengan memanfaatkan Image Data Generator pada Keras
framework yaitu epsilon zca whitening, image rotation width shift
range, height shift range, shear range, zoom range, channel shift
range, fill mode, horizontal flip, dan preprocessing function. Kedua
menggabungkan arsitektur ResNet50 dengan arsitektur CNN yang
sederhana yang disebut dengan ensemble deep learning. Dari
sekenario tesebut harapannya penelitian ini dapat meningkatkan
akurasi Kklasifikasi spesies kupu-kupu pada arsitektur ResNet50.

B. Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Dataset penelitian ini menggunakan data gambar kupu-
kupu (lepidoptera) dengan 75 spesies yang berasal dari
laman publik Kaggle.

2. Preprocessing yang digunakan menggunakan data
augmentation dari image data generator.

3. Klasifikasi: kupu-kupu - (lepidoptera) menggunakan
arsitektur ResNet50 dan ensemble deep learning dengan

menambahkan arsitektur CNN.

C. Rumusan Masalah

Rumusan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana mengimplementasikan parameter data
augmentation untuk meningkatkan akurasi pada
klasifikasi spesies kupu-kupu (lepidoptera)?



2. Bagaimana mengoptimalkan nilai akurasi metode
ResNetb0 dalam  Klasifikasi  spesies  kupu-kupu
(lepidoptera) melalui ensemble deep learning?

3. Bagaimana perbandingan hasil klasifikasi spesies kupu-
kupu (lepidoptera) melalui ensemble deep learning

dengan penelitian-penelitian sebelumnya?

D. Tujuan Penelitian
Tujuan yang diharapkan dari penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Menggunakan jenis parameter augmentation data yang
berbeda dari penelitian sebelumnya untuk meningkat nilai
akurasi klasifikasi spesies kupu-kupu (lepidoptera).

2. Meningkatkan nilai akurasi pada metode klasifikasi
spesies kupu-kupu (lepidoptera) pada arsitektur ResNet50
menggunakan  ensemble deep learning  dengan
menambahkan arsitektur convolutional neural network
(CNN)

3. Membandingkan nilai ~akurasi penggunaan arsitektur
ResNet50 pada Kklasifikasi ~ kupu-kupu  (lepidoptera)

dengan penelitian sebelumnya.

E. Manfaat Penelitian
Berdasarkan permasalahan penelitian dan tujuan penelitian yang
ingin dicapai, maka diharapkan penelitian ini dapat memberikan

manfaat sebagai berikut:



1. Memberikan pandangan baru pada klasifikasi spesies kupu-
kupu (lepidoptera) dengan menggunakan preprocessing
data augmentation yang memiliki parameter yang berbeda
dari penelitian sebelumnya.

2. Meningkatkan kinerja klasifikasi spesies kupu-kupu
(lepidoptera) dengan menggunakan arsitektur ResNet50

dan ensemble model.
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BAB V
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis data dan pembahasan data serta untuk
menjawab rumusan masalah dan tujuan penelitian, kesimpulan yang
bisa diambil dalam penelitian klasifikasi kupu-kupu (lepidoptera)
adalah sebagai berikut.

1. Augmentasi data melalui parameter epsilon zca whitening,
image rotation, width shift range, height shift range, shear
range, zoom range, channel shift range, fill mode horizontal
flip, dan preprocessing function pada penelitian ini mampu
meningkatkan nilai akurasi pada model arsitektur ResNet50.
Akurasi ResNet50 mengalami peningkatan dari 69% menjadi
86%.

2. Optimasi akurasi ResNet50 pada penelitian ini berhasil
dilakukan dengan metode ensemble deep learning, yaitu
menggabungkan arsitektur CNN pada arsitektur ResNet50.
Hasil ensemble deep learning dalam penelitian ini mendapat
nilai akurasi 95% dengan data diaugmentasi dan 93% dengan
data tidak diaugmentasi.

3. Akurasi Klasifikasi melalui ensemble deep learning pada
model arsitektur ResNet50 menunjukan performa lebih baik
daripada penelitian-penelitian sebelumnya. Nilai akurasi
yang didapatkan pada penelitian ini mencapai 95%.
Kemudian, pada matriks performa, didapatkan nilai precision

sebesar 96%, recall sebesar 95%, dan F-1 score sebesar 95%.
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B. Saran
Berdasarkan kesimpulan yang telah diutarakan, saran penelitian
untuk perbaikan penelitian berikutnya adalah sebagai berikut.
1. Dataset menggunakan jumlah spesies kupu-kupu yang lebih
banyak dan bervariasi.
2. Perlu dicoba ensemble deep learning menggunakan
kombinasi model arsitektur yang berbeda-beda untuk

mengetahui kinerja terbaik.
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