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Abstract: Air pollution is a crucial environmental problem. One of the air quality indicators is the
concentration of PMio, which is particulate matter less than 10 microns in size. Unfortunately, PMio monitoring
in Indonesia is only available at 15 observation stations. In fact, the availability of PMio information in real
time is important for pollution control and health protection. Therefore, this research focuses on sky image-
based PMio concentration analysis by utilizing photos taken using smartphone cameras. By applying CNN,
PM.o concentration estimation can be done in real time. To achieve the goal, a total of 300 image data were
retrieved from Beijing tourism web along with PMy attributes. The images were classified into three
categories: 'good', 'moderate’, and 'unhealthy'. A total of 80% of the data is used to train six variations of CNN
models. Furthermore, the model with the highest accuracy will be selected as the best model. The results show
that CNN architecture with Leaky ReLU activation function and average pooling is valid to classify images
based on PM10 concentration. The results of this study can be a powerful tools for improving public health and
reducing the impact of air pollution.

Keywords: Air Pollution, Particulate Matter 10, Convolutional Neural Network, Image Classification

Abstrak: Polusi udara merupakan masalah lingkungan yang krusial. Salah satu indikator kualitas udara adalah
konsentrasi PMo, yakni particulate matter berukuran kurang dari 10 mikron. Sayangnya, monitoring PM, di
Indonesia hanya tersedia pada 15 stasiun pengamatan. Padahal, ketersediaan informasi PMo secara real time
penting untuk pengendalian polusi dan perlindungan kesehatan. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada
analisis konsentrasi PM;o berbasis gambar langit dengan memanfaatkan foto yang diambil menggunakan
kamera smartphone. Dengan menerapkan CNN, estimasi konsentrasi PM,o dapat dilakukan secara real time.
Untuk mencapai tujuan tersebut, sebanyak 300 data gambar diambil dari web pariwisata Beijing beserta atribut
PM 0. Gambar diklasifikasikan dalam tiga kategori yakni ‘baik’, ’sedang’, dan ‘tidak sehat’. Sebanyak 80% data
digunakan untuk melatih enam variasi model CNN. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa arsitektur CNN
dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan average pooling valid untuk mengklasifikasikan gambar berdasarkan
konsentrasi PMo. Hasil penelitian ini dapat menjadi instrumen yang lebih maju dalam meningkatkan kesehatan
publik dan meminimalisir dampak polusi udara.

Kata kunci: Polusi Udara, Particulate Matter 10, Convolutional Neural Network, Klasifikasi Gambar

I. PENDAHULUAN

Polusi udara merupakan salah satu permasalahan lingkungan yang sangat krusial dan
mengkhawatirkan secara global [1]. Era industrialisasi memperburuk polusi udara dan berdampak
pada kesehatan secara umum. Polusi udara menyebabkan 7 juta kematian setiap tahun dan merupakan
penyebab kematian terbesar kedua di dunia [2] dan peringkat dua di Indonesia sebagai penyebab
kematian yang bersumber dari pembakaran bahan bakar padat yang menurunkan kualitas udara di
Indonesia [3].

Tidak hanya risiko kematian, beberapa penelitian mengkaji dampak polusi udara terhadap
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kesehatan dan sosial ekonomi. Polusi udara berkaitan erat dengan penyakit tidak menular termasuk
penyakit kardiovaskular dan pernafasan kronis serta kanker paru-paru [4]. Penelitian yang dilakukan
oleh [5] menyebutkan bahwa polusi udara menyebabkan penurunan berat bayi lahir dan berdasarkan
hasil diperoleh konsentrasi particulate matter (PM) yang meningkat 10 pgram/m’ pada trimester
pertama akan menurunkan 4.3 gram berat bayi lahir dan penurunan sebesar 7.6-6 gram per kenaikan
sebesar 100 ugram/m’. Penelitian lain menyebutkan bahwa polusi udara sangat berbahaya dan
mampu mengakibatkan perubahan pada struktur gen manusia [6]. Disamping itu, [7] juga
menyebutkan bahwa polusi udara berdampak pula pembiayaan ekonomi. Akibat pembengkakan
pengeluaran negara pada pembiayaan pelayanan kesehatan, terjadi penurunan kemampuan negara
dalam membiayai sektor lain. Sejalan dengan itu, kerugian yang diakibatkan polusi udara di Provinsi
Jakarta diperkirakan mampu mencapai 2943,42 juta dollar [8].

Salah satu tolak ukur tingkat polusi udara yakni konsentrasi particulate matter (PM,o) atau
partikel penyusun udara yang berukuran lebih kecil dari 10 um. Sumber PM,, antara lain pembakaran
solar dan bensin pada mesin mobil, pembakaran batu bara, minyak berat dan biomassa untuk produksi
energi rumah tangga dan pabrik, proses pembakaran pada industri dan manufaktur (bahan konstruksi
dan bangunan, pertambangan, keramik dan batu bata, serta peleburan) [9]. Pemahaman tentang kadar
PM;, dalam udara penting untuk mencegah adanya efek negatif yang ditimbulkan. Menurut [10] dan
[11], peningkatan PM, sebesar 10 g/m3 dapat meningkatkan risiko kematian akibat serangan jantung
dan penyakit pernapasan lainnya. Penelitian yang dilakukan oleh [12] menyebutkan bahwa
peningkatan jumlah kematian di Brazil akibat peningkatan konsentrasi polutan PM,o yang melebihi
batas aman WHO (10 g/m3) mencapai sekitar 36 persen.

Meningkatnya angka kematian akibat polusi udara membutuhkan solusi preventif. Oleh karena
itu, sangat penting bagi seseorang untuk memperhatikan kualitas udara di lingkungan sekitar dan
menggunakan alat pelindung pernapasan seperti masker. Selain itu, kesadaran penuh untuk lebih
memperhatikan lingkungan juga mendukung tujuan Sustainable Development Goals 13 yaitu climate
action, salah satu caranya dengan melakukan tindakan preventif.

Pada era digitalisasi, segala bentuk informasi dapat disediakan secara cepat dan rea/ time. Saat
ini, teknologi sudah banyak diimplementasikan dalam menyelesaikan berbagai permasalahan. Salah
satu bentuk pemanfaatan teknologi dalam upaya preventif yakni moniforing konsentrasi polutan PMj.
Data mengenai kondisi polutan udara yang disajikan secara real time akan sangat berguna dalam
meningkatkan kualitas kesehatan publik. Namun, sedikitnya stasiun pemantau kualitas udara
berakibat pada sedikitnya informasi tentang kualitas udara secara real time. Hingga saat ini, hanya
terdapat di 15 stasiun pemantauan Suspended Particulated Matter (SPM) yang dimiliki oleh Badan
Klimatologi, Meteorologi, dan Geofisika (BMKG). Padahal, kondisi udara tidak dapat digeneralisasi,
terlebih pada wilayah Indonesia yang memiliki heterogenitas yang tinggi. Selain itu, pengukuran
konsentrasi PM;o oleh BMKG masih menggunakan metode penyinaran sinar Beta (Befa Attenuation
Monitoring) yang kurang efisien dalam biaya dan perawatan.

Untuk memenuhi kebutuhan itu, diperlukan instrumen yang lebih andal dan efisien dalam
monitoring kualitas udara. Salah satunya dengan pemanfaatan citra digital/gambar. Beberapa
penelitian mengenai estimasi konten udara berbasis gambar sudah pernah dilakukan. Namun,
kebanyakan penelitian berfokus pada estimasi konsentrasi PM. s saja. Padahal, monitoring konsentrasi
PM;o merupakan screening awal dalam menggambarkan keparahan polusi udara.

[13] mengestimasi konsentrasi PM,s dengan memperkenalkan desain baru Picture-based
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Predictor of PM>s Concentration (PPPC). Tidak seperti penelitian lainnya, estimasi dilakukan hanya
berdasarkan informasi gambar, tanpa menggunakan informasi pendukung. Dalam penelitiannya,
terdapat sebelas model yang diajukan. Kesebelas model diklasifikasikan ke
dalam empat tipe. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model PPPC yang diajukan peneliti memiliki
akurasi terbaik dibandingkan ketiga tipe lainnya.

Penelitian yang dilakukan oleh [1] menggunakan 591 gambar untuk mengklasifikasikan kualitas
udara di Beijing dengan menggunakan convolutional neural network. Kualitas udara diklasifikasikan
menjadi tiga kelas, yaitu “Baik”, “Sedang”, dan “Buruk”. Penelitian ini membandingkan tingkat
akurasi antara klasifikasi menggunakan metode Random Forest menggunakan data numerik PM, s dan
metode convolutional neural network dengan data gambar. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa
akurasi model CNN yang menggunakan data gambar lebih besar dibanding akurasi model random
forest, yaitu sebesar 68,74 persen. Namun, penelitian ini menggunakan nilai PM, s sebagai dasar untuk
mengklasifikasikan kualitas udara dan tidak mengambil PM,, sebagai dasar pengklasifikasian.
Padahal, seperti yang sudah dijelaskan sebelumnya bahwa monitoring konsentrasi PM;, dapat menjadi
screening awal dalam menggambarkan keparahan polusi udara.

Dari paparan di atas, diperlukan penelitian yang dapat mengakomodasi kebutuhan monitoring
kualitas udara yang lebih efisien dan realtime. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk
menyediakan sistem klasifikasi kualitas udara berdasarkan konsentrasi PM,y yang dapat dilakukan
secara realtime dan efisien secara biaya. Harapannya, penelitian ini dapat berkontribusi pada
pembangunan lingkungan hidup dengan menyediakan instrumen yang lebih maju dalam
meningkatkan kesehatan publik dan mengurangi dampak polusi udara.

II. METODE PENELITIAN

Pada bagian ini, akan dijelaskan mengenai tahapan pengerjaan mulai dari pengambilan data,
pengolahan data, hingga hasil akhir berupa klasifikasi data gambar untuk menentukan kualitas udara
di Jakarta.

II.l.  Data

Penelitian ini menggunakan 300 data gambar langit yang diperoleh dari website pariwisata
Beijing. Dari website tersebut, diambil gambar beserta atribut konsentrasi PM;, sebagai dasar
klasifikasi. Data diambil pada berbagai kondisi cuaca di lokasi dan waktu yang berbeda selama
periode Februari 2022 sampai Mei 2024. Gambar yang diambil harus memuat setidaknya objek langit
sebesar 50% dari luas gambar dengan catatan objek langit terdapat di bagian atas. Seluruh gambar
yang digunakan memiliki resolusi lebih dari 500x500 piksel. Konsentrasi PM,, berada pada range 20-
226 pgram/m’ yang diklasifikasikan ke dalam tiga kategori menurut BMKG yakni ‘Baik’,” Sedang’,
dan °‘Tidak Sehat’. Pada penelitian ini, dilakukan penyesuaian kategori PM;. BMKG
mengklasifikasikan konsentrasi PMy, ke dalam lima kategori sebagaimana tertera pada Tabel 1.

Tabel 1. Klasifikasi Konsentrasi PMi

Kategori Konsentrasi PM1o (ugram/m”)
Baik 0-50
Sedang 51-150
Tidak Sehat 151-150
Sangat Tidak Sehat 351-420
Berbahaya >420
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Sumber: BMKG

Namun, dari total sampel yang diambil, tidak terdapat observasi yang memiliki konsentrasi PM;o
dengan kategori Tidak Baik dan Sangat Tidak Baik. Berdasarkan 15 stasiun pengamatan PM;
BMKG, per April 2024, nilai PM,, di Indonesia tidak ada yang melebihi nilai baku mutu (230 mikron)
atau termasuk kategori Tidak Baik [14]. Oleh karena itu, observasi dikategorikan ke dalam tiga

kategori saja sebagaimana ditampilkan pada Gambar 1.

-
G

i ‘u,

Sedang Tidak Sehat
Gambar 1. Perbandingan Gambar dari Tiga Kategori

Dari Gambar 1, langit dengan kategori ‘Baik’ dicirikan oleh warna biru cerah, sedangkan kategori
‘Sedang’ dicirikan oleh warna biru dengan sedikit efek kabut. Sementara itu, kategori ‘Tidak Sehat’
dicirikan oleh warna langit keabu-abuan. Pengolahan data dalam penelitian ini menggunakan /ibrary
keras dengan backend TensorFlow. Pengolahan dilakukan dengan menggunakan Google Collab.

11.2.  Convolutional Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan bagian dari machine learning yang sering
digunakan dalam analisis gambar dan video. CNN tersusun atas beberapa layer yang secara otomatis
melakukan pembelajaran dan ekstraksi fitur dari input sehingga memiliki akurasi yang lebih baik
dibandingkan traditional neural network [15]. Secara umum, CNN terdiri atas tiga jenis layer yakni
convolutional layer, pooling layer, dan fully connected layer [13]. Dalam convolutional layer, seluruh
input yang masuk (angka atau gambar) akan dikonvolusi sesuai filter/kernel, stride, padding, dan
fungsi aktivasi yang digunakan peneliti [13]. Kernel/filter, adalah matriks kecil yang digunakan untuk
melakukan operasi konvolusi pada gambar input [16]. Kernel bergerak melintasi gambar input untuk
mendeteksi fitur seperti tepi, tekstur, dan pola. Stride, adalah pergeseran kernel atau jumlah langkah
yang diambil kernel saat bergerak melintasi gambar input. Stride satu berarti kernel bergerak satu
piksel pada setiap langkah, baik secara horizontal maupun vertikal. Padding, adalah teknik untuk
menambahkan piksel tambahan di sekitar tepi gambar input sebelum melakukan konvolusi sehingga
ukuran output setelah dikonvolusi tidak berubah. Fungsi Aktivasi merupakan fungsi nonlinier yang
bertujuan untuk memproses objek atau data dengan kompleksitas pola yang tinggi sehingga
memungkinkan “jaringan saraf” untuk mempelajari pola tersebut [13]. Beberapa fungsi aktivasi
nonlinier yang sering digunakan dibedakan menurut fungsinya. Misalnya untuk hidden layer meliputi
RelL U, Leaky RelLU, atau sigmoid [13]. Untuk klasifikasi, digunakan fungsi aktivasi softmax (multi-
class classification) atau sigmoid (binary classification). Sementara untuk regresi, digunakan fungsi
aktivasi tanh [13].

Dalam kasus inputan gambar, yang dikonvolusi adalah piksel-piksel dari gambar tersebut [16].
Piksel-piksel dari suatu gambar sebenarnya adalah sebuah matriks yang berisi nilai-nilai fitur/atribut
yang melekat pada gambar tersebut [16]. Fitur-fitur yang melekat pada sebuah gambar contohnya
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adalah warna (RGB atau grayscale), sehingga matriks dari gambar tersebut berisi nilai-nilai derajat
RGB atau grayscale dari setiap warna pada piksel gambar tersebut [17]. Setelah input selesai
dikonvolusi, input tersebut akan dimasukkan kedalam pooling layer.

Pada pooling layer, akan dilakukan down sampling pada matriks hasil konvolusi sehingga ukuran
matriks akan tereduksi. Tujuannya untuk memperkecil ukuran spasial input sehingga dapat
meningkatkan daya komputasi [13]. Nilai-nilai yang diperoleh dari down sampling matriks konvolusi
kemudian disusun kembali (pooling) kedalam sebuah matriks yang ukurannya lebih kecil dibanding
matriks konvolusi [17]. Prinsip kerjanya mirip dengan convolutional layer, bedanya pooling layer
memproses setiap channel (misalnya RGB) secara terpisah. Proses pooling dapat dilakukan berulang
kali, tergantung pada seberapa banyak pooling layer yang dibentuk. Terdapat banyak jenis pooling,
namun yang paling umum digunakan adalah max pooling dan average pooling [13]. Sesuai namanya,
max pooling akan mencari nilai terbesar dari setiap matriks, sedangkan average pooling akan
menghitung nilai rata-rata dari setiap matriks. Proses konvolusi dan pooling yang dilakukan pada
convolutional layer dan pooling layer secara ringkas dapat dilihat pada Gambar 2.

Rectified Linear Unit

Gambar 2. Proses Konvolusi dan Pooling

Setelah proses pooling selesai dilakukan, akan terbentuk output yang berupa matriks berukuran nxn
yang berisi nilai-nilai hasil pooling dari matriks konvolusi [17]. Matriks-matriks tersebut kemudian
akan di-flatten menjadi satu dimensi, kemudian hasil flatten ini akan dimasukkan kedalam fully
connected layer sebagai input [16]. Nilai hasil flatten akan menjadi data training untuk melatih model
CNN.

Fully connected layer bekerja dengan menghubungkan setiap piksel input dengan output. Pada
fully connected layer, setiap layer akan saling terhubung menjadi satu membentuk sebuah “jaringan
saraf” (neuron) [17]. Di dalam neuron, setiap hasil flatten akan masuk dalam operasi matematika yang
kompleks untuk menghasilkan output berupa klasifikasi atau estimasi model regresi [17]. Operasi
matematis yang dilakukan dalam neuron secara sederhana dapat kita lihat pada gambar 3.

Gambar 3. Operasi Matematika Dalam Neuron
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Input pada ilustrasi di gambar 3 merupakan hasil flatten pada pooling layer. Setiap nilai kemudian
diberi penimbang dan dijumlahkan [16]. Hasil penjumlahan ini akan digunakan untuk mengestimasi

nilai output . Estimasi nilai output dilakukan dengan formula seperti pada gambar 4.

Output Bias

|
Non-linear
activation
function

m
y=g (Wo +inwi)

=1

combination

-

Linear

of inputs

Gambar 4. Fornula Matematis untuk Estimasi Output

Setelah proses estimasi, maka akan dihasilkan oufput berupa estimasi kategori untuk klasifikasi
atau estimasi model untuk regresi. Namun, tidak semua parameter akan diestimasi. Dalam fully

connected layer yaitu pada bagian dense, akan dilakukan dropout pada beberapa parameter yang tidak
perlu diestimasi [16] sehingga tidak terjadi overfitting [13].

Pada dasarnya, CNN terdiri dari dua tahapan utama, yaitu Feature Extraction dan Classification

atau Modelling [16]. Feature extraction bertujuan menangkap pola pada gambar atau data sebagai
dasar klasifikasi atau estimasi model pada tahap classification/modelling. Urutan layer dalam masing-

masing tahapan dapat bervariasi. Namun biasanya, feature extraction terdiri atas convolutional layer
dan pooling layer. Sedangkan classification/modelling merupakan kombinasi dari fully connected

layer. Selain itu, pada setiap tahapan juga dapat berisi kombinasi dari berbagai fungsi aktivasi non
linier [16]. Arsitektur CNN secara umum dapat dilihat pada gambar 5.

Foative Extraction

Fully
Connecte:
Layer

d

Clhssifcaticn

Gambar 5. Grafik Arsitektur CNN

Dalam perkembangannya, CNN memiliki banyak variasi arsitektur jika dibandingkan dengan
Basic CNN [13]. Beberapa variasi arsitektur CNN saat ini antara lain AlexNet, VGGNet, ResNet,
DenseNet, Inception, dan lain sebagainya [13]. Secara umum, perbedaan antara Basic CNN dengan
variasi CNN lainnya terletak pada ada tidaknya base model [13]. Basic CNN tidak menggunakan base
model dalam arsitekturnya, sehingga arsitektur Basic CNN hanya terdiri dari tiga layer utama.

II.3.  Langkah-Langkah Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode Basic Convolutional Neural Network (Basic CNN) untuk
mengklasifikasikan kualitas udara di Beijing dengan data citra. Secara umum terdapat empat langkah-
langkah penerapan CNN ini adalah sebagai berikut [18]:

1. Data collection

Pada tahap ini, dilakukan pengambilan data gambar beserta atribut konsentrasi PM;, dari
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website pariwisata Beijing sebanyak 300.
2. Pre-processing
Pada tahap ini, dilakukan pelabelan data gambar ke dalam tiga kategori konsentrasi PM;o. Dari
300 data yang digunakan, selanjutnya dilakukan pemilihan secara acak dari setiap kategori
untuk menyusun data training dan data testing dengan rasio 80% dan 20%.
3. Model training
Pada tahap ini, data train digunakan untuk melatih model CNN yang dibangun. Dalam
penelitian, digunakan model CNN dasar dengan variasi pada fungsi aktivasi dan pooling.
Terdapat tiga fungsi aktivasi yang digunakan yakni Rectified Linear Unit (ReLU), Leaky
ReLU, dan hyperbolic tangent (tanh), sedangkan pooling yang digunakan ada dua yakni max
pooling dan average pooling. Dengan demikian, terdapat enam kombinasi arsitektur CNN
yang digunakan dalam penelitian ini. Penjelasan arsitektur CNN terdapat pada bagian
selanjutnya.

4. Model evaluation

Pada tahap ini, dilakukan evaluasi dengan confusion matrix untuk mengetahui akurasi model
dalam mengklasifikasikan gambar. Setelah itu, dilakukan perbandingan pada keenam model
agar diperoleh model dengan akurasi terbaik.

Arsitektur CNN yang dibangun dalam penelitian ini menggunakan tiga convolutional layer dan
tiga pooling layer, sehingga akan dilakukan tiga kali konvolusi dan tiga kali pooling. Ukuran kernel
pada konvolusi pertama sebesar 32x32 piksel, kemudian pada konvolusi kedua ukuran kernel
ditingkatkan menjadi 64, lalu ditambah lagi menjadi 128 pada konvolusi ketiga. Stride yang
digunakan sebesar satu dan sama untuk setiap konvolusi. Semua konvolusi dalam arsitektur ini tidak
menggunakan padding. Dimensi input yang dimasukkan ke dalam arsitektur ini sebesar 150x150
piksel dengan menggunakan channel RGB berukuran tiga (red, green, blue).

Setelah proses konvolusi dan pooling selesai, data akan di-flatten dan masuk dalam tahap
classification. Dalam tahap ini, dibentuk dua buah hidden layer pada fully connected layer-nya
dengan jumlah neuron hidden layer pertama dan kedua sebanyak 200 dan 500 neuron. Fungsi aktivasi
yang digunakan pada setiap hidden layer sama dengan fungsi aktivasi yang digunakan pada proses
konvolusi. Pada dense di dalam fully connected layer, dilakukan dropout pada kedua hidden layer.
Pada hidden layer pertama, dropout yang dilakukan sebanyak 0,3, sedangkan pada Aidden layer kedua
dilakukan sebanyak 0,5. Pada tahap terakhir pembuatan klasifikasi, digunakan fungsi aktivasi sofimax
yang dapat mengakomodasi multi-class classification dengan jumlah kategori sebanyak 3 (tiga).
Arsitektur CNN dalam penelitian ini dirangkum dalam diagram alur pada gambar 6.

Pooling Pooling Pooling -
Convolutional Layer Convolutional La',er Convolutional Fully Connected || Fully Connected
+ Activation + Activation Layer + Flatten + Activation ol

Function Function Activation Function + Softmax

Function Tidak Sehat

I

Feature Extraction Classification

Gambar 6. Diagram Alur Arsitektur CNN

Dalam training model, dilakukan funing parameter untuk menghasilkan model terbaik dengan
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tingkat akurasi yang tinggi. Tuning parameter dilakukan dengan memodifikasi learning rate pada
optimizer menjadi 0,00001. Optimizer yang digunakan dalam penelitian ini adalah Adaptive Moment
Estimation (Adam). Loss yang digunakan dalam training model adalah categorical cross entropy.
Dalam training model dilakukan epoch sebanyak 100 kali dengan steps per epoch sebanyak 20 kali.
Pengukuran kebaikan model untuk melihat model terbaik di antara keenam model yang sudah
dibentuk dilakukan dengan membandingkan tingkat akurasi.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Il.1.  Penentuan Model CNN Terbaik

Arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas tiga fungsi aktivasi, yaitu ReLU,
Leaky Rel.U, dan tanh serta dua metode pooling yaitu Max Pooling dan Average Pooling. Sehingga
akan terbentuk enam model yang akan dibandingkan tingkat akurasinya. Nilai akurasi dari setiap
model dapat dilihat pada tabel di bawah.

Tabel 2. Perbandingan Akurasi Model

Model Fungsi Aktivasi Pooling Akurasi (%)
Model 1 ReLU Max Pooling 55
Model 2 ReLU Average Pooling 62
Model 3 Leaky ReLU Max Pooling 54
Model 4 Leaky ReLLU Average Pooling 63
Model 5 Tanh Max Pooling 33
Model 6 Tanh Average Pooling 33

Sumber: Hasil Olahan

Berdasarkan tabel 2, model terbaik yang diperoleh adalah model 4 karena memiliki nilai akurasi
terbesar dibandingkan model lainnya, yaitu sebesar 63 persen. Model 5 dan model 6 memiliki tingkat
akurasi yang paling kecil yaitu sebesar 33 persen, terpaut cukup jauh jika dibandingkan dengan
tingkat akurasi keempat model lainnya yang mencapai angka di atas 50 persen. Hal ini disebabkan
oleh fungsi aktivasi yang digunakan pada kedua model ini, yaitu fungsi aktivasi Tanh. Fungsi aktivasi
Tanh adalah fungsi aktivasi yang digunakan dalam pemodelan regresi. Sehingga, apabila dilakukan
untuk estimasi model selain regresi (dalam kasus ini, untuk klasifikasi) maka akurasinya akan menjadi
sangat kecil. Oleh karena itu, fungsi aktivasi ini kurang tepat apabila digunakan untuk klasifikasi dan
hal ini terbukti dalam penelitian ini.

Berdasarkan tabel 2, metode pooling yang paling baik dalam kasus ini adalah average pooling.
Hal ini dapat kita lihat dari perbandingan tingkat akurasi antara fungsi aktivasi yang menggunakan
max pooling dan average pooling. Pada fungsi aktivasi ReLU, tingkat akurasi model yang
menggunakan average pooling sebesar 62 persen, jauh lebih tinggi daripada fungsi aktivasi ReLU
yang menggunakan max pooling dimana akurasinya hanya sebesar 54 persen. Hal yang sama juga
terjadi pada fungsi aktivasi Leaky ReLU. Akurasi model yang menggunakan average pooling sebesar
63 persen sedangkan model yang menggunakan max pooling akurasinya hanya sebesar 55 persen.

Sebaliknya, tidak ada perbedaan yang signifikan antara model yang menggunakan pooling yang
sama namun menggunakan fungsi aktivasi yang berbeda. Dari tabel 2, model 2 dan model 4 sama-
sama menggunakan average pooling namun menggunakan fungsi aktivasi yang berbeda, dimana
model 2 menggunakan fungsi aktivasi ReLU dan model 4 menggunakan fungsi aktivasi Leaky ReLU.
Model 2 memiliki akurasi sebesar 62 persen, sedangkan model 4 memiliki akurasi sebesar 63 persen.
Perbedaan tingkat akurasi kedua model ini hanya terpaut satu persen saja. Artinya, pemodelan dengan
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menggunakan fungsi aktivasi ReLU juga memberikan hasil yang baik dalam melakukan
pengklasifikasian, namun dengan catatan pooling yang digunakan adalah average pooling. Dengan
demikian, model 4 terpilih sebagai model terbaik karena memiliki tingkat akurasi yang paling tinggi.
Grafik akurasi untuk model 4 dapat dilihat pada gambar 7. bawah ini.
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Gambar 7. Grafik Akurasi Model 4
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Berdasarkan Gambar 7, terlihat bahwa pola data festing/validation (garis warna biru) sebagian
besar sudah mengikuti pola data training (garis warna merah). selain itu, terlihat bahwa semakin
banyak iterasinya (sumbu-X) maka nilai akurasinya (sumbu-Y) juga semakin tinggi, meskipun masih
cenderung fluktuatif. Hal ini membuktikan bahwa model 4 sudah mampu mengklasifikasikan
sebagian besar gambar dengan tepat sesuai kategori aslinya. Hal yang sama juga dapat dilihat pada
grafik validation loss pada gambar 8.
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Gambar 8. Grafik Validation Loss Model 4
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Gambar 8 menunjukkan seberapa banyak kesalahan prediksi (/oss) yang dilakukan oleh model.
Berdasarkan Gambar 8, terlihat bahwa semakin banyak iterasinya (sumbu-X) maka jumlah validation
loss-nya (sumbu-Y) juga semakin kecil meskipun masih cenderung fluktuatif. Hal ini mendukung
penjelasan sebelumnya yang menyatakan bahwa model 4 sudah mampu mengklasifikasikan sebagian
besar gambar dengan tepat sesuai kategori aslinya.

Berdasarkan hasil analisis di atas, baik menggunakan nilai numerik (tingkat akurasi) maupun
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menggunakan visualisasi (grafik akurasi dan grafik validation loss), diketahui bahwa model terbaik
yang diperoleh adalah model 4. Model 4 menggunakan arsitektur CNN berupa fungsi aktivasi Leaky
ReLU dan average pooling dalam melakukan klasifikasi kualitas udara di Beijing menggunakan data
gambar. Tingkat akurasi yang diperoleh sebesar 63 persen menunjukkan bahwa model sudah mampu
mengklasifikasikan sebagian besar gambar dengan tepat sesuai kategori aslinya.

Keunggulan Leaky ReLU dibandingkan fungsi ReLU standar yakni dapat membantu
meningkatkan kinerja jaringan saraf dalam dengan mengatasi masalah dying ReLU. Dengan
memperkenalkan kemiringan kecil untuk nilai x negatif, sehingga semua neuron di jaringan dapat
berkontribusi pada keluaran, sekalipun memiliki input negatif. Hal ini sejalan dengan penelitian [19]
yang membandingkan beberapa arsitektur CNN untuk klasifikasi dataset CIFAR-10. Hasilnya, Leaky
ReLU memberikan rata-rata error terkecil dibandingkan fungsi aktivasi lainnya.

1I1.2.  Klasifikasi PM;y Pada Area Lokal

Model terbaik yang diperoleh pada bagian sebelumnya kemudian diujicobakan untuk
mengklasifikasikan konsentrasi PM,o pada lingkungan sekitar. Sebanyak dua belas sampel gambar
diambil selama periode tujuh hari sekitar pukul 10.00-16.00 WIB (tidak sekuensial) pada kondisi
cuaca cerah. Gambar 9 menunjukkan hasil perbandingan klasifikasi gambar yang diambil pada area
lokal dengan data train.

Hasil Klasifikasi PM10 di Tempat Lokal
(Sedang)

Klasifikasi Data Asli (Sedang)

Gambar 9. Perbandingan Hasil Klasifikasi di Tempat Lokal dan Data Asli

Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa ketujuh gambar diklasifikasikan dalam kategori ‘Sedang’
yakni konsentrasi PM,o pada rentang 51-150 ygram/m?*. Hasil tersebut diperjelas dengan Gambar 10
yang menunjukkan perbandingan hasil klasifikasi gambar yang diambil pada area pengamatan dengan
gambar klasifikasi gambar asli yang pada website pariwisata Beijing. Dari gambar tersebut, terlihat
bahwa terdapat kemiripan warna di antara keduanya.

Validasi hasil tersebut diperkuat dengan waktu pengambilan gambar. Pada waktu tersebut,
mobilitas kendaraan di jalanan sekitar Politeknik Statistika STIS sedang tinggi. Tingginya arus
kendaraan meningkatkan emisi serta debu dan aerosol di udara. Hasil ini juga dijelaskan pada
penelitian [20] yang menyebutkan bahwa kualitas udara di DKI Jakarta didominasi oleh kategori
sedang. Dengan demikian, hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode yang digunakan valid
untuk mengklasifikasikan konsentrasi PM,o. Sejalan dengan penelitian yang dilakukan oleh [21] yang
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menyebutkan bahwa klasifikasi kualitas udara dengan metode deep learning menggunakan gambar
lebih akurat jika dibandingkan dengan metode analisis konvensional yang menggunakan angka
numerik (misalnya, random forest, support vector regression, dan lainnya). Hasil penelitian ini sangat
penting bagi upaya pembangunan lingkungan hidup yang lebih advance sehingga dapat meningkatkan
kualitas kesehatan publik dan meminimalisir dampak polusi udara.

IV. KESIMPULAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa arsitektur CNN terbaik dalam mengklasifikasikan kualitas
udara berdasarkan konsentrasi PM;, adalah arsitektur dengan fungsi aktivasi Leaky ReLU dan Average
Pooling. Model ini mampu mengklasifikasikan kualitas udara di Beijing dengan hanya menggunakan
gambar/citra kedalam tiga kategori, yaitu Sehat, Sedang, dan Tidak Sehat dengan akurasi yang cukup
baik. Dengan demikian, model ini mampu untuk mengklasifikasikan kualitas udara di daerah lain
(terutama di Indonesia) hanya menggunakan gambar atau foto langit dengan tingkat akurasi yang
cukup baik.

Penelitian ini masih terbatas pada klasifikasi gambar menggunakan fitur warna. Oleh karena itu,
penelitian selanjutnya dapat mengembangkan klasifikasi yang tidak hanya berbasis pada warna saja,
tetapi juga menggunakan fitur-fitur lain yang terdapat dalam gambar. Penggunaan variasi arsitektur
CNN lain seperti AlexNet, VGGNet, ResNet, DenseNet, Inception, atau variasi lainnya juga
dianjurkan untuk meningkatkan akurasi.
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