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Abstrak : Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan kondisi cuaca
seperti Berawan, Cerah, dan Terbit, menggunakan citra digital dengan
pendekatan otomatis berbasis Convolutional Neural Network (CNN).
Arsitektur VGG-16 dipilih karena kemampuannya dalam mengekstraksi
fitur detail melalui lapisan konvolusional bertingkat. Dataset yang
digunakan berisi 910 citra, dibagi menjadi tiga kategori, dan diolah
menggunakan VGG-16 untuk menghasilkan vektor fitur berdimensi 4096.
Klasifikasi dilakukan dengan jaringan saraf tiruan yang memiliki tiga
lapisan tersembunyi, dan evaluasi model menggunakan metode 10-fold
cross-validation. Metrik yang digunakan untuk menilai kinerja model
adalah akurasi, presisi, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
VGG-16 mampu mengklasifikasikan citra dengan akurasi sebesar 96,48%,
dengan performa terbaik pada kelas Berawan, Cerah, dan Terbit, yaitu
masing-masing 96%, 95,5%, dan 97,2%. Meskipun model menunjukkan

akurasi tinggi, tantangan masih ada dalam membedakan citra dengan
fitur visual yang serupa, seperti intensitas cahaya dan formasi awan.
Kesimpulannya, VGG-16 efektif dalam klasifikasi kondisi cuaca berbasis
citra digital, namun memerlukan pengembangan lebih lanjut untuk
mengatasi kesalahan klasifikasi akibat kemiripan visual antara kategori
cuaca.

PENDAHULUAN

Cuaca sering kali dapat diamati dari kondisi langit, dengan kategori umum seperti cerah, berawan, dan terbit
[1]. Namun, ketiga kondisi ini memiliki ciri yang mirip, seperti adanya cahaya matahari dan formasi awan,
yang sering kali menyebabkan kekeliruan dalam mengidentifikasi secara akurat [1]. Kesalahan dalam
pengkategorian ini dapat mengakibatkan interpretasi cuaca yang tidak tepat, terutama dalam konteks yang
memerlukan pemantauan cuaca secara akurat [2]. Untuk mengatasi masalah ini, penggunaan teknologi
computer vision yang dipadukan dengan machine learning dapat memungkinkan pengembangan model
otomatis yang mampu mengklasifikasikan kondisi langit dengan lebih presisi, sehingga memberikan hasil
yang lebih akurat dan efisien dalam pemantauan cuaca [2].

Image recognition merupakan salah satu cabang dari computer vision yang fokus pada pengenalan pola
atau fitur dalam citra, sehingga sangat sesuai untuk digunakan dalam klasifikasi kondisi cuaca berbasis citra
digital [2]. Teknologi ini telah terbukti efektif dan banyak digunakan dalam berbagai kasus klasifikasi citra,
seperti pengenalan wajah untuk keamanan [3], identifikasi objek dalam kendaraan otonom [4], serta
klasifikasi citra medis untuk diagnosis penyakit [5]. Berdasarkan bukti luasnya aplikasi image recognition
dalam berbagai domain tersebut, penulis tertarik untuk memanfaatkan teknologi ini dalam penyelesaian
masalah penelitian yang bertujuan mengklasifikasikan kondisi cuaca seperti berawan, cerah, dan terbit secara
otomatis dan akurat.

Dalam image recognition, ekstraksi fitur memegang peranan penting dalam proses klasifikasi karena
merupakan inti dari seluruh proses yang memungkinkan model mengenali pola atau karakteristik penting
dalam citra [6]. Kualitas ekstraksi fitur yang baik sangat menentukan akurasi model klasifikasi, karena fitur
yang diekstraksi dengan tepat akan memberikan representasi yang lebih akurat terhadap citra, sehingga
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meningkatkan kemampuan model dalam mengenali pola [7]. Salah satu algoritma yang populer dan sering
digunakan dalam image recognition adalah Convolutional Neural Network (CNN). Keunggulan utama CNN
terletak pada arsitekturnya yang dinamis dan kemampuannya dalam mengekstraksi fitur secara otomatis
tanpa memerlukan proses pre-processing yang kompleks terhadap citra yang diolah [8]. Hal ini membuat
CNN sangat efektif dan efisien dalam menangani masalah pengenalan pola citra dengan tingkat akurasi yang
tinggi [9].

VGG-16 merupakan salah satu bentuk arsitektur dalam Convolutional Neural Networks (CNN) yang
dirancang dengan susunan lapisan konvolusi bertingkat dan filter berukuran kecil (3x3), serta beberapa
lapisan pooling yang secara bertahap menyederhanakan representasi data [10]. Kelebihan utama dari
arsitektur VGG-16 dibandingkan arsitektur standard CNN terletak pada kedalamannya, dengan 16 lapisan
yang memungkinkan ekstraksi fitur lebih mendetail dan kompleks, sehingga meningkatkan kemampuan
model dalam mengenali pola-pola halus pada citra [11]. VGG-16 telah digunakan secara luas dalam berbagai
penelitian, seperti klasifikasi gambar medis untuk diagnosis penyakit [12], identifikasi objek dalam sistem
pengawasan visual [13], serta pengenalan wajah pada aplikasi keamanan digital [14]. Berdasarkan bukti
keberhasilan pengaplikasian VGG-16 dalam berbagai kasus klasifikasi citra tersebut, penulis memilih untuk
menerapkan arsitektur ini dalam model klasifikasi kondisi cuaca pada penelitian ini guna mendapatkan hasil
yang lebih presisi dan akurat.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi kondisi cuaca seperti berawan, cerah, dan terbit
berdasarkan inputan citra digital. Dengan menggunakan dataset citra tersebut, model VGG-16
diimplementasikan untuk mengekstraksi fitur dari setiap citra secara mendetail, guna menangkap
karakteristik visual yang relevan dengan kondisi cuaca. Untuk proses klasifikasi, digunakan algoritma neural
network yang bertugas mengelompokkan citra ke dalam kategori "Berawan", "Cerah", dan "Terbit." Evaluasi
model dilakukan menggunakan metode 10-fold cross validation, yang diukur dengan metrik akurasi, presisi,
dan recall untuk memastikan kinerja model dalam mengklasifikasikan kondisi cuaca secara akurat dan andal.

TINJAUAN LITERATUR

Pengaplikasian image recognition telah terbukti efektif dalam berbagai kasus klasifikasi citra di sejumlah
bidang. Pertama, penelitian dalam medis menggunakan image recognition untuk mendeteksi dan
mendiagnosis penyakit dari citra X-ray atau MRI, seperti klasifikasi kanker payudara [15] atau pneumonia
[16], di mana akurasi model mampu mencapai tingkat tinggi berkat kemampuan ekstraksi fitur citra yang
detail. Kedua, dalam otomotif, image recognition digunakan untuk klasifikasi objek jalan pada kendaraan
otonom [17], yang memungkinkan mobil mengenali dan mengklasifikasikan kendaraan lain, pejalan kaki, dan
rambu lalu lintas dengan cepat dan presisi. Ketiga, dalam bidang keamanan, teknologi ini diterapkan pada
sistem pengenalan wajah untuk verifikasi identitas [18], yang membantu meningkatkan keamanan digital
dengan akurasi tinggi dalam mengenali pola wajah manusia. Berdasarkan keberhasilan aplikasi tersebut,
image recognition terbukti layak digunakan sebagai metode dalam pemecahan masalah penelitian ini, yaitu
mengklasifikasikan kondisi cuaca seperti berawan, cerah, dan terbit dari citra digital.

VGG-16 bekerja dengan cara mengolah citra melalui rangkaian lapisan konvolusi bertingkat yang
menggunakan filter berukuran kecil (3x3) untuk mengekstraksi fitur dari citra dengan detail yang sangat
tinggi [19]. Setelah ekstraksi fitur, informasi yang dihasilkan diproses melalui beberapa lapisan pooling dan
fully connected untuk menghasilkan representasi yang dapat digunakan dalam klasifikasi [20]. Dalam konteks
klasifikasi cuaca, VGG-16 telah diaplikasikan secara efektif dalam beberapa studi: pertama, pada klasifikasi
citra satelit untuk mendeteksi kondisi atmosfer seperti awan dan sinar matahari [21]; kedua, dalam sistem
pengenalan kondisi jalan berdasarkan citra cuaca untuk perencanaan dan manajemen lalu lintas [22]; dan
ketiga, dalam aplikasi pengawasan lingkungan yang memantau perubahan kondisi cuaca untuk analisis
jangka panjang [23]. Berdasarkan keberhasilan VGG-16 dalam ekstraksi fitur pada berbagai kasus klasifikasi
cuaca tersebut, metode ini dipilih untuk ekstraksi fitur citra dalam penelitian ini, yang bertujuan untuk
mengklasifikasikan citra cuaca ke dalam kategori "Berawan," "Cerah," dan "Terbit".

Hasil ekstraksi fitur dari VGG-16 dapat dimanfaatkan sebagai bentuk transfer learning dengan digunakan
sebagai input dataset untuk algoritma klasifikasi lainnya [24]. Dalam konteks ini, VGG-16 yang telah dilatih
pada dataset besar seperti ImageNet menyediakan fitur yang kaya untuk kemudian digunakan dalam model
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klasifikasi yang lebih spesifik [25]. Beberapa penelitian telah menunjukkan keberhasilan kombinasi VGG-16
dan neural network dalam transfer learning, seperti dalam studi yang menggunakan VGG-16 untuk ekstraksi
fitur dalam klasifikasi citra medis yang diinputkan ke dalam neural network untuk diagnosis penyakit [26],
penelitian lain yang memanfaatkan VGG-16 untuk ekstraksi fitur dalam pengenalan objek pada citra satelit
yang diklasifikasikan menggunakan neural network untuk manajemen bencana [27], dan sebuah studi yang
mengaplikasikan VGG-16 untuk ekstraksi fitur dalam sistem pengenalan wajah yang dikombinasikan dengan
neural network untuk identifikasi individu [28]. Berdasarkan bukti keberhasilan kombinasi ini, penelitian saya
akan menerapkan metode serupa, yaitu menggunakan VGG-16 untuk ekstraksi fitur citra yang kemudian
diklasifikasikan dengan neural network untuk menentukan kondisi cuaca berdasarkan citra yang diinputkan.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataset yang diambil dari website kaggle.com, yang terdiri dari total 910 citra
digital yang dikelompokkan ke dalam tiga folder: Berawan, Cerah, dan Terbit. Folder Berawan mengandung
300 citra digital, folder Cerah terdiri dari 253 citra digital, dan folder Terbit memuat 357 citra digital. Distribusi
citra dalam folder ini dirancang untuk mencerminkan variasi kondisi cuaca yang berbeda. Gambar 1
memperlihatkan sampel dataset yang digunakan dalam penelitian ini, memberikan gambaran tentang tipe

citra yang dianalisis.
"-ﬁ! &

Berawan Berawan Berawan Berawan Berawan

Terbit Terbit Terbit Terbit Terbit

Gambar 1 Sampel Dataset

Dalam penelitian ini, fitur dari citra pada masing-masing folder diekstraksi menggunakan model VGG-16,
yang menghasilkan 4096 fitur untuk setiap citra. Proses ekstraksi fitur dimulai dengan menginput citra ke
dalam jaringan saraf konvolusional VGG-16, yang telah dilatih pada dataset besar untuk mendeteksi pola-
pola visual. Setiap citra dari folder Berawan, Cerah, dan Terbit diproses melalui lapisan-lapisan konvolusional
dan lapisan penuh VGG-16 untuk mengekstrak representasi fitur tingkat tinggi. Hasil dari proses ini adalah
vektor fitur berdimensi 4096 untuk setiap citra, yang kemudian digunakan untuk analisis lebih lanjut.

Setelah proses ekstraksi fitur selesai, hasil ekstraksi disimpan dalam sebuah tabel yang berfungsi sebagai
dataset untuk proses klasifikasi selanjutnya. Dataset ini berisi vektor fitur berdimensi 4096 untuk setiap citra
dari masing-masing folder. Untuk tahap klasifikasi, digunakan algoritma jaringan saraf tiruan dengan tiga
hidden layer, masing-masing terdiri dari 100 neuron. Fungsi aktivasi ReLU diterapkan pada setiap neuron
untuk meningkatkan non-linearitas model, sedangkan fungsi optimasi Adam digunakan untuk memperbaiki
proses pelatihan dengan menyesuaikan kecepatan pembelajaran secara adaptif. Metode ini bertujuan untuk
memaksimalkan akurasi dalam mengklasifikasikan citra berdasarkan fitur yang diekstraksi.

dsi 2024, vol 4, number 1. https://doi.org/10.47709/dsi.v4i1.4664 https://jurnal.itscience.org/index.php/dsi/index 93



https://doi.org/10.47709/dsi.v4i1.4664
https://jurnal.itscience.org/index.php/dsi/index

DATA
SCIENCES

Dalam membangun model, penelitian ini memanfaatkan aplikasi Orange Data Mining dengan tambahan
Add-On Image Analytic. Widget Import Image dari Image Analytic digunakan untuk memuat citra digital
yang akan diproses ke dalam aplikasi. Selanjutnya, widget Image Embedding diterapkan untuk mengekstraksi
fitur dari citra menggunakan arsitektur VGG-16. Proses ini menghasilkan vektor fitur berdimensi 4096 untuk
setiap citra, yang kemudian disimpan dalam tabel dan digunakan sebagai dataset untuk proses klasifikasi.
Penggunaan Orange Data Mining dan Add-On Image Analytic memungkinkan integrasi yang efisien dari
tahap pemrosesan citra hingga ekstraksi fitur dan klasifikasi.

Penelitian ini juga menggunakan learner Neural Network untuk melakukan proses klasifikasi berdasarkan
hasil ekstraksi fitur dari VGG-16. Kinerja model dievaluasi menggunakan widget Test & Score yang
memanfaatkan 10-fold cross-validation untuk memastikan keakuratan dan generalisasi model. Widget ini
juga menampilkan nilai akurasi, presisi, dan recall dari model yang dibangun. Gambar 2 memperlihatkan
rancangan arsitektur model yang dikembangkan, memberikan gambaran visual tentang struktur dan
komponen utama dari model neural network yang digunakan.

AE

o Neural Network rq

4

&

?
&

o — Data " Evaluation Results v
Data - Images @ Embeddings — Data D Selected Data — Data A : : -
o LJ

Import Images VGG-16 Fitur Citra Test and Score Confusion Matrix

Gambar 2 Arsitektur Model
Evaluasi kinerja dilakukan menggunakan widget "Test & Score," yang mengukur performa model
berdasarkan metrik akurasi, presisi, dan recall. Pendekatan ini memungkinkan analisis komprehensif terhadap
efektivitas berbagai konfigurasi dan fungsi aktivasi dalam memprediksi risiko penyakit jantung. Akurasi
mengukur proporsi prediksi yang benar dibandingkan dengan total prediksi, dihitung dengan formula (1)
[29]:
TP+TN )

Akurasi = ——
TP+FP+TN+FN

Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar dibandingkan dengan total prediksi positif, dengan
formula (2) [30]:

)

Presisi =
TP+FP

penting untuk menilai sejauh mana model dapat mengidentifikasi kasus positif dengan benar.

Recall, atau sensitivitas, mengukur proporsi kasus positif yang benar-benar terdeteksi dibandingkan
dengan total kasus positif yang sebenarnya, dihitung dengan formula (3) [29]:

Recall = —~ (3)

TP+FN

Ketiga metrik ini memberikan gambaran komprehensif tentang performa model dalam
mengklasifikasikan risiko penyakit jantung dan membantu dalam memilih model yang paling efektif.

HASIL PENELITIAN

Gambar 3 menunjukkan confusion matrix dari model klasifikasi yang dibangun. Pada baris "Actual
Berawan", dari 300 citra berawan yang sebenarnya, model mengklasifikasikan 288 citra dengan benar sebagai
Berawan, sementara 8 citra salah diklasifikasikan sebagai Cerah dan 4 citra salah diklasifikasikan sebagai
Terbit. Pada baris "Actual Cerah", dari 253 citra cerah, 243 diklasifikasikan dengan benar, sedangkan 8 citra
salah diklasifikasikan sebagai Berawan dan 2 citra sebagai Terbit. Pada baris "Actual Terbit", dari 357 citra
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Terbit, model berhasil mengklasifikasikan 347 citra dengan benar, sementara 3 citra salah diklasifikasikan
sebagai Berawan dan 7 citra sebagai Cerah. Hasil ini mencerminkan performa model yang baik dalam
mengklasifikasikan citra ke dalam kategori yang benar, dengan sebagian besar prediksi sesuai dengan
kondisi sebenarnya.

Predicted

Berawan Cerah Terbit )3

Berawan 288 8 4 300

= Cerah 8 243 2 253
< Terbit 3 7 347 357
2 299 258 353 910

Gambar 3 Hasil Confusion Matrix

Pada kelas Berawan, dari total 300 citra yang sebenarnya berawan, model berhasil mengklasifikasikan 288
citra dengan benar. Namun, terdapat 12 citra yang diklasifikasikan secara salah, di mana 8 citra salah
diklasifikasikan sebagai Cerah, dan 4 citra diklasifikasikan sebagai Terbit. Kesalahan prediksi ini mungkin
disebabkan oleh adanya kemiripan fitur visual antara kondisi berawan dan cerah atau Terbit, yang
mengakibatkan model kesulitan dalam membedakan karakteristik spesifik dari citra berawan. Hal ini
menunjukkan bahwa meskipun model memiliki performa yang baik secara keseluruhan, masih ada beberapa
kasus di mana fitur yang diekstraksi tidak cukup untuk menangkap perbedaan mendasar antara citra
berawan dan kelas lainnya.

Pada kelas Berawan, dari total 300 citra yang sebenarnya berawan, model berhasil mengklasifikasikan 288
citra dengan benar. Namun, terdapat 12 citra yang diklasifikasikan secara salah, di mana 8 citra salah
diklasifikasikan sebagai Cerah, dan 4 citra diklasifikasikan sebagai Terbit. Kesalahan prediksi ini mungkin
disebabkan oleh adanya kemiripan fitur visual antara kondisi berawan dan cerah atau Terbit, yang
mengakibatkan model kesulitan dalam membedakan karakteristik spesifik dari citra berawan. Hal ini
menunjukkan bahwa meskipun model memiliki performa yang baik secara keseluruhan, masih ada beberapa
kasus di mana fitur yang diekstraksi tidak cukup untuk menangkap perbedaan mendasar antara citra
berawan dan kelas lainnya.

Pada kelas Terbit, dari total 357 citra yang sebenarnya Terbit, model berhasil mengklasifikasikan 347 citra
dengan benar, tetapi ada 10 citra yang salah diprediksi. Sebanyak 3 citra salah diklasifikasikan sebagai
Berawan, dan 7 citra diklasifikasikan sebagai Cerah. Kesalahan ini bisa disebabkan oleh kemiripan fitur visual
antara citra Terbit dengan citra cerah dan berawan, terutama dalam hal intensitas cahaya yang terekam
dalam gambar. Citra Terbit yang salah diklasifikasikan sebagai cerah mungkin memiliki kondisi pencahayaan
yang tidak terlalu intens, sehingga dianggap lebih mirip dengan kondisi cerah. Sedangkan citra yang
diklasifikasikan sebagai berawan kemungkinan memiliki elemen visual tertentu, seperti bayangan atau awan
tipis, yang menyebabkan model salah mendeteksi sebagai kondisi berawan. Hal ini mengindikasikan bahwa
meskipun model cukup akurat dalam mengenali citra Terbit, ada beberapa kesalahan yang menunjukkan
tantangan dalam membedakan intensitas cahaya dan pola cuaca di antara ketiga kelas.

Dari tabel confusion matrix yang ditunjukkan pada Gambar 2, diperoleh metrik evaluasi akurasi, presisi,
dan recall untuk model Neural Network. Berdasarkan data di dalam tabel, akurasi yang diperoleh adalah
0,9648, presisi 0,9650, dan recall 0,9648.

Akurasi dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar dengan total prediksi yang dilakukan.
Dalam hal ini, jumlah prediksi yang benar adalah 288 (Berawan) + 243 (Cerah) + 347 (Terbit) = 878,
sedangkan total prediksi adalah 910 (jumlah total data). Maka, akurasi dihitung sebagai:

Akurasi = 28 = 0.9648
910

Presisi dihitung dengan membagi jumlah prediksi benar pada setiap kelas dengan total prediksi yang
dibuat untuk kelas tersebut. Untuk kelas Berawan, diperoleh True Positive sebesar 288 dan False Positive
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sebesar 8. Untuk kelas Cerah, diperoleh True Positive sebesar 243 dan False Positive sebesar 8. Sedangkan
untuk kelas Terbit diperoleh True Positive sebesar 347 dan False Positive sebesar 4. Dengan menggunakan
nilai-nilai ini, presisi dihitung dengan:

288
288+8

PresiSigerawan = = 0.9635

.. 243
Presisi =——=10.9419
Cerah 243+8

247 = 0.9830

Presisi =
Terbit 347+4

sehingga diperoleh nilai presisi rata-rata sebesar:

P 0.9635+0.9419+0.983
Presisi = — = 0.965

Recall dihitung dengan membagi jumlah prediksi benar pada setiap kelas dengan total data aktual untuk
kelas tersebut. Untuk kelas Berawan, diperoleh True Positive sebesar 288 dan False Positive sebesar 12. Untuk
kelas Cerah, diperoleh True Positive sebesar 243 dan False Positive sebesar 10. Sedangkan untuk kelas Terbit
diperoleh True Positive sebesar 347 dan False Positive sebesar 10. Dengan menggunakan nilai-nilai ini, recall
dihitung dengan:

288
RecallBemwan = m =0.96
Recallceran = 5= = 0.9604
Recallyy,pi; = —2— = 0.972

347+10

sehingga diperoleh nilai recall rata-rata sebesar:

0.96+0.9604+0.972

Recall = — = 0.9648

PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil penelitian yang ditunjukkan pada Gambar 3, model klasifikasi yang dibangun menunjukkan
performa yang baik dalam membedakan citra Berawan, Cerah, dan Terbit. Pada kelas Berawan, model mampu
mengklasifikasikan 288 dari 300 citra dengan benar, meskipun ada 12 citra yang salah diklasifikasikan sebagai
Cerah (8 citra) dan Terbit (4 citra). Kesalahan prediksi ini kemungkinan disebabkan oleh kemiripan fitur visual
antara citra berawan dengan kondisi cerah dan Terbit. Faktor seperti variasi pencahayaan dan bentuk awan
dapat mempengaruhi hasil klasifikasi, mengingat ciri-ciri visual antara ketiga kondisi cuaca tersebut mungkin
saling tumpang tindih.

Untuk kelas Cerah, model berhasil mengklasifikasikan 243 dari 253 citra dengan benar, tetapi terdapat 10
citra yang salah diprediksi, di mana 8 citra salah diklasifikasikan sebagai Berawan dan 2 citra diklasifikasikan
sebagai Terbit. Kemiripan fitur visual antara kondisi cerah dengan berawan mungkin disebabkan oleh elemen
visual seperti kehadiran awan tipis atau perbedaan intensitas cahaya yang tidak terlalu signifikan. Kesalahan
klasifikasi ini menunjukkan bahwa meskipun model cukup baik dalam mendeteksi citra cerah, terdapat
beberapa citra yang memerlukan fitur lebih spesifik untuk menghindari kesalahan prediksi.

Pada kelas Terbit, model memiliki performa yang sangat baik dengan mengklasifikasikan 347 dari 357
citra dengan benar. Namun, terdapat 10 citra yang salah diprediksi, dengan 3 citra salah diklasifikasikan
sebagai Berawan dan 7 citra sebagai Cerah. Kesalahan ini mungkin disebabkan oleh pencahayaan yang lebih
rendah pada citra Terbit, sehingga model keliru menganggapnya sebagai cerah atau berawan. Selain itu,
kesamaan pola visual antara kondisi cerah dan Terbit dalam hal intensitas cahaya juga dapat menjadi faktor
penyebab kesalahan.

Secara keseluruhan, berdasarkan confusion matrix, model ini memiliki akurasi sebesar 0,9648, yang
berarti model mampu mengklasifikasikan 96,48% citra dengan benar. Presisi rata-rata model adalah 0,9650,
menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi untuk masing-masing kelas cukup akurat. Recall rata-rata
sebesar 0,9648 juga mencerminkan bahwa model mampu mengidentifikasi citra yang benar dengan sangat
baik. Meskipun demikian, beberapa kesalahan klasifikasi pada citra tertentu menunjukkan bahwa ada ruang
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untuk peningkatan, terutama dalam membedakan fitur visual yang lebih halus antara kondisi cuaca yang
berbeda.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian ini, model klasifikasi citra cuaca menggunakan Neural Network dengan arsitektur
VGG-16 sebagai ekstraktor fitur menunjukkan performa yang baik, dengan akurasi sebesar 96,48%, presisi
96,50%, dan recall 96,48%. Model mampu mengklasifikasikan mayoritas citra dalam kategori Berawan, Cerah,
dan Terbit dengan tingkat kesalahan yang relatif rendah, sebagaimana ditunjukkan pada confusion matrix.
Meskipun demikian, terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, terutama antara citra berawan dan cerah serta
antara Terbit dan cerah, yang kemungkinan disebabkan oleh kemiripan fitur visual seperti pencahayaan dan
pola awan tipis. Kesalahan tersebut mengindikasikan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam
membedakan fitur-fitur yang lebih halus antara kondisi cuaca yang berbeda. Secara keseluruhan, penelitian
ini membuktikan bahwa metode klasifikasi berbasis Neural Network dengan ekstraksi fitur menggunakan
VGG-16 cukup efektif dalam tugas klasifikasi citra cuaca, namun dapat ditingkatkan lebih lanjut dengan
optimasi yang lebih mendalam terhadap fitur-fitur visual yang digunakan.
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