JIP (Jurnal Informatika Polinema) ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

KLASIFIKASI CITRA JENIS IKAN AIR TAWAR DAN AIR LAUT
MENGGUNAKAN ALGORITMA
CNN (CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK)

Fatma Aulia Zahra', Annisa’, Nedi Firmansyah?

1.23Teknik Informatika, Fakultas Sains & Teknologi, Universitas Nahdlatul Ulama Lampung, Indonesia
fatmauliazahra339@gmail.com!, annisakhoirudin6@gmail.com?, nedifirmansyahfirmansya@gmail.com?

Abstrak

Klasifikasi jenis ikan berdasarkan habitat air tawar dan air laut merupakan tantangan dalam bidang perikanan,
terutama jika dilakukan secara manual yang memerlukan waktu dan keahlian khusus. Penelitian ini bertujuan
membangun sistem klasifikasi otomatis berbasis citra digital dengan menerapkan algoritma Convolutional Neural
Network (CNN) untuk membedakan ikan air tawar dan ikan air laut. Dataset terdiri dari 3.600 gambar yang terbagi
secara seimbang untuk pelatihan, validasi, dan pengujian. Model dikembangkan menggunakan arsitektur
MobileNetV2 melalui pendekatan transfer learning. Proses pelatihan dilakukan selama 10 epoch dengan
preprocessing dan augmentasi data untuk meningkatkan generalisasi model. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
model mencapai akurasi sebesar 94% pada data uji, dengan nilai precision dan recall masing-masing sebesar 96%
dan 92% untuk ikan air tawar, serta 93% dan 96% untuk ikan air laut. Evaluasi melalui confusion matrix
menunjukkan distribusi klasifikasi yang seimbang tanpa overfitting. Penelitian ini membuktikan bahwa CNN
mampu mengklasifikasikan jenis ikan dengan tingkat akurasi tinggi, serta dapat diimplementasikan dalam sistem
identifikasi ikan secara otomatis dan efisien.

Kata kunci: Klasifikasi citra, Algoritma CNN, ikan air tawar, ikan air laut, MobileNetV2, transfer learning.

1. Pendahuluan

Sebagai negara kepulauan dengan garis pantai
terpanjang kedua di dunia, Indonesia memiliki
keanekaragaman hayati laut yang sangat melimpah.
Ikan, sebagai salah satu sumber daya hayati utama,
memiliki peran yang krusial dalam bidang perikanan,
mendukung pereckonomian, serta berkontribusi
terhadap ketahanan pangan nasional. Secara ekologis,
ikan dikelompokkan ke dalam dua kategori utama
berdasarkan karakteristik habitatnya

ikan air tawar dan ikan air laut. Ikan air tawar
hidup di perairan dengan kadar garam rendah seperti
sungai, danau, dan waduk, sedangkan ikan air laut
hidup di perairan dengan kadar garam tinggi seperti
laut dan samudera. Perbedaan habitat ini
memengaruhi morfologi, fisiologi, dan adaptasi
masing-masing jenis ikan, sehingga identifikasi yang
akurat menjadi penting untuk pengelolaan sumber
daya perikanan yang berkelanjutan.

Proses identifikasi dan klasifikasi ikan secara
manual memerlukan keahlian khusus Serta
memerlukan waktu yang cukup lama. Oleh karena itu,
dibutuhkan suatu sistem otomatis yang mampu
mengenali jenis ikan Untuk memperoleh hasil yang
akurat dalam waktu singkat, penerapan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) telah terbukti
menjadi metode yang andal dalam pengenalan pola
visual. CNN merupakan salah satu metode dalam
deep learning yang dirancang untuk mengolah data

berbentuk grid, seperti citra digital, dan telah terbukti
efektif dalam berbagai tugas klasifikasi gambar.

Kebutuhan akan sistem identifikasi ikan yang
cepat, akurat, dan dapat diandalkan, terutama dalam
sektor perikanan Indonesia yang memiliki keragaman
spesies ikan sangat tinggi. Proses klasifikasi secara
manual tidak efisien untuk digunakan dalam skala
besar dan rawan kesalahan karena keterbatasan
manusia dalam membedakan morfologi antar spesies
yang mirip. Oleh karena itu, pengembangan sistem
berbasis CNN dapat menjadi solusi teknologi untuk
meningkatkan efisiensi identifikasi, mendukung
konservasi sumber daya perikanan, serta mendukung
traceability produk perikanan di pasar domestik dan
internasional.

Beberapa penelitian sebelumnya, telah berhasil
menerapkan CNN untuk klasifikasi jenis ikan.
Sejumlah penelitian telah memanfaatkan teknologi
citra digital untuk merancang sistem klasifikasi ikan.
Salah satu penelitian melakukan perbandingan antara
dua algoritma klasifikasi, yakni k-Nearest Neighbors
(k-NN) dan Convolutional Neural Network (CNN),
dalam mengidentifikasi spesies ikan (Abdurrahman,
Rahmat, and Sihananto 2023). Penelitian lainnya
memanfaatkan model CNN berbasis VGG16 yang
telah melalui proses pelatihan sebelumnya
(pretrained) untuk mengenali spesies ikan Guppy
(Hidayat 2023). Selain itu, arsitektur CNN seperti
VGG-16 turut dimanfaatkan untuk mengevaluasi
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tingkat kesegaran ikan dengan menganalisis citra
pada bagian mata ikan (Sutiani et al. 2024).

Dalam studi berbeda, digunakan pendekatan deep
learning dengan arsitektur Keras Sequential yang
terdiri dari lebih dari 1,4 juta parameter (Adi
Laksono, Rahmat, and Nugroho 2024). Pendekatan
transfer learning juga digunakan dalam studi lain
dengan melibatkan enam arsitektur CNN terkemuka,
antara lain ResNet, AlexNet, VGG-16, SqueezeNet,
DenseNet, dan Inception untuk mengklasifikasikan
tingkat kesegaran ikan mujair dan ikan nila (Cakra et
al. 2022). Sementara itu, model klasifikasi yang
memanfaatkan pretrained ResNet50 dari Keras
Applications juga berhasil dikembangkan untuk
keperluan serupa (Arrank Tonapa, D.K. Manembu,
and D. Kambey 2024).

Penelitian lain menerapkan CNN  untuk
mengklasifikasikan genus ikan bernilai ekonomis,
seperti Epinephelus spp., Halichoeres spp., dan
Lutjanus spp., melalui dua tahap, yaitu pelatihan
dengan backpropagation dan proses klasifikasi
menggunakan feedforward (Ariawan 2022). Sistem
untuk mengklasifikasikan jenis ikan cupang hias juga
telah dikembangkan dengan Memanfaatkan arsitektur
VGG16 dalam model CNN, dengan penyesuaian
yang difokuskan pada bagian fully connected layers
(Setyawan, Nilogiri, and A’yun 2023). Dalam bidang
konservasi, CNN dengan arsitektur ResNet-50
diterapkan untuk mengidentifikasi spesies hiu yang
terancam punah dan sulit dibedakan secara visual
(Widhiarso 2024). Tujuan utama dari studi ini adalah
untuk mengidentifikasi dan mengelompokkan jenis-
jenis daun herbal dengan menggunakan metode
Support Vector Machine (SVM) yang menerapkan
empat jenis kernel, yakni Linear, Radial Basis
Function (RBF), Polynomial, dan Sigmoid, serta
metode Convolutional Neural Network (CNN) yang
memanfaatkan ekstraksi ciri berbasis Fourier
Descriptor (FD). Dataset yang digunakan terdiri dari
480 citra daun katuk dan daun kelor, Dataset
diklasifikasikan ke dalam data training dan testing
berdasarkan rasio yang telah ditetapkan 80:20, 70:30,
serta 60:40. Penelitian ini juga dilaksanakan dalam
dua variasi kondisi pencahayaan, yaitu terang dan
gelap (Rezky Rahmadani, Darwis, and Budi Ilmawan
2024).

Melihat keberhasilan berbagai penelitian dalam
mengaplikasikan CNN untuk klasifikasi citra ikan,
penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem
klasifikasi otomatis guna membedakan antara ikan air
tawar dan air laut. Sistem ini diharapkan dapat
memberikan kontribusi pada proses identifikasi ikan
yang lebih efisien dan akurat, serta mendukung
pengelolaan  sumber daya perikanan secara
berkelanjutan di Indonesia.

2. Metodologi Penelitian

Metode penelitian ini mencakup serangkaian
tahapan yang dirancang untuk membangun sistem
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klasifikasi otomatis bagi ikan air tawar dan ikan air
laut dengan memanfaatkan algoritma Convolutional
Neural Network (CNN). Rangkaian kegiatan dalam
penelitian ini mencakup proses akuisisi data,
praproses citra, augmentasi data, perancangan model
CNN, pelatihan dan evaluasi kinerja model, serta
pengujian terhadap hasil klasifikasi.

2.1 Pengumpulan Data

Penelitian ini menggunakan data berupa citra ikan
air tawar dan ikan air laut yang diperoleh dari
berbagai sumber terbuka seperti situs Kaggle (Fish
Classification), Google Dataset Search (dengan kata
kunci "freshwater fish images" dan "saltwater fish
images", dan situs resmi Kementerian Kelautan dan
Perikanan serta komunitas akuakultur. Jumlah total
data gambar yang digunakan adalah sebanyak 3600
data disesuaikan agar seimbang antara folder.
Beragam jenis ikan air tawar dan ikan air laut
digunakan dalam penelitian ini, dengan masing-
masing jenis direpresentasikan melalui citra untuk
keperluan klasifikasi, jumlah folder training 2200,
folder validation 800, folder testing 600.

Dataset citra ikan sebanyak 3.600 gambar ini
mencakup berbagai spesies ikan air tawar dan air laut
yang umum dijumpai di Indonesia. Pembagian data
dilakukan secara seimbang menjadi data pelatihan
(60% atau 2.200 gambar), validasi (22% atau 800
gambar), dan pengujian (18% atau 600 gambar).
Proporsi ini dipilih untuk memastikan bahwa model
memperoleh cukup data saat pelatihan, mampu
divalidasi dengan baik, dan tetap dapat diuji secara
objektif. Pembagian seimbang ini juga bertujuan
untuk menghindari bias model terhadap salah satu
kelas serta menjaga akurasi hasil evaluasi.

2.2 Preprocessing Data

Sebelum dilakukan pelatihan, data gambar

melalui tahap preprocessing untuk meningkatkan
kualitas input model. Tahapan ini meliputi:
Resize gambar ke ukuran 256 x 256 piksel
Normalisasi piksel dengan membagi nilai RGB
dengan 256 agar bernilai antara 0—1 Konversi label ke
format one-hot encoding.

2.3 Augmentasi Data

Untuk meningkatkan variasi dan mengurangi
overfitting, dilakukan teknik augmentasi data
menggunakan: Rotasi acak, Flip horizontal dan
vertikal, Zoom dan shear, Translasi (pergeseran)
gambar. Augmentasi data dilakukan menggunakan
pustaka ImageDataGenerator.

2.4 Diagram Alur (Flowchart) Sistem

Gambar 1 menunjukkan alur penelitian ini yang
meliputi:  Pengumpulan  data, Preprocessing,
Pelatihan CNN, dan Evaluasi model.
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PENGUMPULAN DATA
(CITRAIKAN
AIR TAWAR & AIR LAUT)
C 7
PREPROCESSING DATA
(RESIZE, NORMALISASI,
LABEL ENCODING)

AUGMENTASI DATA (FLIP,
ROTATE, ZOOM, SHEAR)

INISIALISASI MODEL CNN
(MOBILENET V2 -
TRANSFER LEARNING )

VALIDAS| MODEL

PENGUJIAN DATA UJI

EVALUASI
(Akurasi, Pracision, Racall,
Fl-acora, Confusion
maatrix)

Gambar 1. Alur (Flowchart) Sistem

2.5 Rancangan CNN (Convolutional Neural
Network)

Program dan desain Algoritma CNN pada
Klasifikasi Ragam spesies ikan yang berasal dari
perairan tawar dan laut.

© # Inport Library
import os
import time
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
import tensorflow as tf

.image import ImageDataGenerator

import MobileNetv2

Gambar 2. Import, Algoritma CNN

Skrip ini dirancang untuk melakukan proses
pembangunan, pelatihan, dan evaluasi model
klasifikasi citra dengan memanfaatkan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN) berbasis
transfer learning menggunakan pendekatan arsitektur
MobileNetV2. Pada bagian awal skrip, dilakukan
proses impor berbagai library yang dibutuhkan
seperti NumPy dan Pandas untuk manipulasi data,
Matplotlib untuk visualisasi, serta TensorFlow dan
Keras untuk membangun model deep learning. Selain
itu, library dari Scikit-learn digunakan untuk
menghitung metrik evaluasi model berupa confusion
matrix dan classification report.

° # Parameter
img_width, img_height = 256, 256
batch_size = 32
num_classes = 2
epochs = 18

Gambar 3. Parameter, Algoritma CNN

ISSN: 2614-6371 E-ISSN: 2407-070X

Setelah itu, ditentukan beberapa parameter
penting untuk pelatihan model, yaitu ukuran gambar
256x256 piksel, ukuran batch sebanyak 32 gambar,
jumlah kelas sebanyak dua, dan jumlah epoch
pelatihan sebanyak 10. Dataset yang digunakan telah
dibagi ke dalam tiga folder yaitu training, validation,
dan testing, masing-masing menunjuk ke direktori
berbeda dalam folder utama /content/Data CNN.
Data gambar diproses menggunakan
ImageDataGenerator untuk melakukan normalisasi
dan augmentasi. Pada data pelatihan dilakukan
augmentasi seperti pembalikan horizontal, rotasi, dan
zoom untuk meningkatkan keragaman data,
sedangkan data validasi dan uji hanya dinormalisasi
dengan membagi nilai piksel gambar dengan 255 agar
berada dalam rentang 0 hingga 1.

© # Image Preprocessing
rescale=1. /255,
horizontal_flip=True,
rotation_range=28,
ZoOm_range=a. 2

}

class_mode="'categorical’

val_generator= val_test_datagen.flow_from_directory(
val dir,

ba‘tch_size=p§_‘t_c_|:|_;_-i_-_-_-_;
class_mode="categorical’

test_generator= wal_test_datagen.flow_from_directory(
test dir,
target_size=(img width, img height),
batch_size=batch_size,
class_mode="'categorical’,
shuffle=False

© # Transfer Learning - MobileNetvz
base_model = MobileNetv2(include_top=False, weights='imagenet’, input_shape=(ing width, img height, 3))
base_model.trainable = False

X = base_model .output
% = GlobalAveragePooling2D() (x)

x = Dropout(8.5)(x)

x = Dense(128, activation='relu’)(x)

x = Dropout(®.3)(x)

predicti num_classes, activation='softmax’)(x)

model-Hodel (inputs-base_model.input, outputspredictions)
# Kompilasi Model
model. compile(optimizer=Adsn(1earning rate=1e-4),loss="categorical_crossentropy’, metrics=[accuracy’])
model. sunmary/( )
# Training
history = model . fit(
train_generator,
epochs-epochs,
validation_data-val_generator
)
# Evaluasi
loss, accuracy = model.evaluste(test generator)
print(f"\nAkurasi pada data test: {accuracy*100:.2f}%")

Gambar 4. Model, Algoritma CNN

Model CNN dikembangkan dengan pendekatan
transfer learning, di mana arsitektur MobileNetV2
digunakan sebagai basis utama dalam perancangan
model yang telah melalui proses pelatihan awal
menggunakan dataset ImageNet. Layer atas dari
MobileNetV2 dihilangkan, dan model dikunci (tidak
dilatih ulang) agar bobot pretrained tetap
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dipertahankan. Di atas base model ditambahkan
beberapa layer baru, yaitu GlobalAveragePooling2D
untuk meratakan fitur, dua layer Dropout untuk
mencegah overfitting, satu layer Dense dengan
aktivasi ReLU, dan layer output Dense dengan fungsi
aktivasi softmax sebanyak dua unit output sesuai
jumlah kelas. Proses kompilasi model dilakukan
dengan memanfaatkan optimizer Adam pada learning
rate  0.0001 dan menggunakan categorical
crossentropy sebagai fungsi kerugian, serta metrik
evaluasi untuk mengukur kinerjanya berupa akurasi.

© # Confusion Matrix & Classification Report
predicted_classes - np.argmax(predictions, axis-1)
true_classes = test _generator.classes
class_labels= 1i

print(”\nConfusion Matrix:")
print{cc rix(true_classes, predicted_classes))|

Gambar 5. Classification, Algoritma CNN

Proses pelatihan dilakukan menggunakan data
pelatihan dan divalidasi setiap epoch dengan data
validasi, dan hasil pelatihan disimpan dalam variabel
history. Setelah proses pelatihan selesai, model
dievaluasi menggunakan data uji untuk menghitung
nilai loss dan akurasi akhir. Akurasi hasil evaluasi ini
menunjukkan performa model dalam mengenali data
baru yang belum pernah dilatih sebelumnya.
Selanjutnya, dilakukan prediksi terhadap seluruh data
uwji, dan hasil prediksi hasil prediksi kemudian
Prediksi model dibandingkan dengan label ground
truth untuk menghasilkan classification report yang
mencakup metrik evaluasi seperti precision, recall,
fl-score, serta support pada setiap kelas, serta
confusion matrix yang menggambarkan jumlah
prediksi benar dan salah pada tiap kelas.

° # Plot Akurasi & Loss
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)

plt.plot(history.history[ accuracy’], label="Train")
plt.plot(
plt.title( Akurasi')
plt.xlabel( "Epoch’)
plt.ylabel( Akurasi’)
plt.legend()

plt.subplot(1, 2, 2)
plt.plot(history.history[ loss"], label="Train')

plt.plot(history.history['val_loss'], label="val')

plt.title( Loss')
plt.xlabel( Epoch’)
plt.ylabel( Loss")
plt.legend()

plt.tight layout()
plt. shou()|

Gambar 6. Plot Akurasi & Loss, Algoritma CNN

Terakhir, skrip ini menampilkan grafik visualisasi
berupa kurva selama proses pelatihan, nilai akurasi
dan loss dipantau secara berkala. Visualisasi grafik
akurasi memperlihatkan peningkatan kemampuan
model dalam mengenali data dari waktu ke waktu,
sedangkan grafik loss menunjukkan penurunan
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tingkat kesalahan prediksi selama pelatihan.
Visualisasi ini sangat penting untuk menilai apakah
model mengalami overfitting (jika akurasi validasi
menurun sementara akurasi pelatihan meningkat
drastis) atau underfitting (jika akurasi pada kedua
data tetap rendah). Secara keseluruhan, skrip ini
menyediakan alur kerja lengkap dari preprocessing
data hingga evaluasi performa akhir model CNN
dengan pendekatan transfer learning, yang sangat
berguna dalam penelitian maupun implementasi
klasifikasi citra secara praktis.

2.6 Rancangan Pengujian

Pengujian Algoritma CNN

° # Evaluasi

print(f"\nakurasi pada data test: {accuracy*16e:.2f}%")

Gambar 7. Evaluasi, Algoritma CNN

Menampilkan skrip Python yang digunakan untuk
melakukan pengujian terhadap model CNN
(Convolutional Neural Network) yang telah selesai
dilatih. Pengujian ini bertujuan untuk mengevaluasi
kinerja model terhadap data uji (test set) dan menilai
sejauh mana kemampuan model dalam melakukan
klasifikasi terhadap gambar yang belum pernah
dikenali sebelumnya. Bagian pertama dari skrip
adalah proses evaluasi model menggunakan fungsi
model.evaluate(). Fungsi ini menerima data uji yang
telah  disiapkan melalui test generator dan
menghasilkan dua metrik utama, yaitu loss dan
akurasi. Nilai akurasi ini diubah menjadi persentase
dan ditampilkan di layar, yang memberikan gambaran
seberapa baik model dalam mengenali data uji secara
keseluruhan.

© # Confusion Matrix & Classification Report
predictions - model.predict(test_generator)
predicted_cla np.argmax(predictions, axis=1)
true_classes .classes

print("\nConfusion Matrix:"
print(confusion matrix(true_classes, predicted_classes))

Gambar 8. Classification, Algoritma CNN

Selanjutnya, dilakukan proses prediksi terhadap
data uji menggunakan model.predict(). Output dari
prediksi ini berbentuk array probabilitas untuk setiap
kelas, dan kemudian dikonversi menjadi kelas
prediksi akhir dengan menggunakan fungsi
np.argmax(). Label sebenarnya dari data uji diperoleh
dari atribut test generator.classes, sedangkan label.
Nama kelas diperoleh dari test generator.class.
Setelah data prediksi dan label sebenarnya disiapkan,
ditampilkan classification report yang menjelaskan
performa klasifikasi untuk setiap kelas. Laporan ini
mencakup metrik precision (ketepatan prediksi),
recall (kemampuan mendeteksi kelas yang benar), f1-
score  merupakan  metrik  evaluasi  yang
menggabungkan precision dan recall dalam satu nilai
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rata-rata harmonis, serta jumlah sampel per kelas
(support).

o # Plot Akurasi & Loss
plt.figure(figsize=(12, 5))

plt.subplot(1, 2, 1)
plt.plot(history.history[ accuracy'], label-"Train')

plt.plot(history.history[ val_accuracy’], label="val’)

plt.title( Akurasi')
plt.xlabel( Epoch’)
plt.ylabel( Akurasi’)
plt.legend()

plt.subplot(1, 2, 2)
plt.plot(history.history[ loss’|, label="Train")

plt.plot(history.history['val_loss'], label="val')

plt.title("Loss')
plt.xlabel( Epoch”)
plt.ylabel('Loss")
plt.legend()

plt.tight_layout()
plt.show()
Gambar 9. Plot Akurasi & Loss, Algoritma CNN

Classification report ini memberikan informasi

terperinci mengenai kekuatan dan kelemahan model
dalam mengenali masing-masing kelas. Selain itu,
ditampilkan ~ pula  confusion  matrix  yang
menunjukkan secara eksplisit bagaimana hasil
prediksi model dibandingkan dengan label
sebenarnya. Matriks ini membantu mengidentifikasi
pola kesalahan prediksi, seperti kelas yang sering
tertukar atau salah klasifikasi.
Bagian terakhir dari skrip ini adalah visualisasi grafik
akurasi dan loss selama proses pelatihan model. Dua
grafik ditampilkan secara berdampingan:grafik
pertama menunjukkan perkembangan akurasi pada
data pelatihan dan validasi di setiap epoch, sedangkan
grafik kedua menampilkan nilai loss pada pelatihan
dan wvalidasi. Visualisasi ini penting untuk
mengevaluasi apakah model mengalami overfitting
(sangat baik dalam mengenali data pelatihan namun
berkinerja buruk pada data validasi) atau underfitting
(gagal menangkap pola pada data pelatihan maupun
validasi secara efektif).

Secara keseluruhan, skrip ini merupakan lagkah
penting dalam proses validasi model CNN. Skrip ini
memberikan gambaran yang komprehensif megenai
kinerja model melalui evaluasi numerik, analisis
klasifikasi per kelas, serta visualisasi performa

2.6 Langkah-langkah Penelitian

Langkah-langkah ~ yang  dilakukan  dalam
penelitian ini antara lain:

a. Pengumpulan Data: Mengambil 3.600
gambar ikan dari sumber terbuka (Kaggle,
Google Dataset Search, situs perikanan).

b. Preprocessing: Resize ke 256x256,
normalisasi piksel (0—1), dan konversi label
ke format one-hot.

c. Augmentasi: Dilakukan pada data pelatihan
untuk memperluas variasi citra.
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d. Perancangan CNN: Menggunakan
MobileNetV2 sebagai model dasar (transfer
learning).

e. Pelatihan Model: Training dilakukan 10
epoch menggunakan data yang telah di-
augmentasi.

f. Validasi: Performa model dipantau dengan
data validasi.

g. Pengujian: Data uji digunakan untuk
mengukur akurasi akhir model.

h. Evaluasi: Menghasilkan metrik evaluasi
(precision, recall, fl-score), confusion
matrix, dan grafik akurasi/loss.

Kesimpulan: Model CNN dinilai berdasarkan hasil
pengujian.

3. Hasil dan Pembahasan

Berikut merupakan hasil analisis yang diperoleh
dari penelitian ini:
Penelitian ini membahas klasifikasi jenis ikan air
tawar dan air laut dengan memanfaatkan algoritma
Convolutional Neural Network (CNN), dilakukan
monitoring performa model selama pelatihan.
Evaluasi dilakukan menggunakan dua metrik utama
yaitu akurasi dan loss untuk mengukur kemampuan
model dalam membedakan karakteristik visual ikan
air tawar dan air laut.

3.1 Hasil Pelatihan Model

Loss

0.60 .
— Train

Val
0.55

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

0.25

T T T T T
0 2 4 6 8
Epoch

Gambar 10. Grafik Loss Training dan Validasi

Seperti terlihat pada Gambar 9, akurasi model
meningkat secara stabil selama pelatihan. Sementara
itu, Gambar 10 menunjukkan penurunan loss yang
konsisten, menandakan proses pelatihan berjalan
baik. Visualisasi pada Gambar 10 memperlihatkan
penurunan loss yang terjadi selama tahapan training
dan validasi (validation) selama 10 epoch. Loss
merupakan indikator utama yang digunakan untuk
mengukur Nilai /oss yang lebih rendah menunjukkan
bahwa prediksi model semakin mendekati nilai
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aktual, sehingga mencerminkan performa model yang
lebih akurat.

Pada awal proses pelatihan (epoch ke-0), nilai loss
untuk data training berada di sekitar 0.59 dan untuk
data validasi sekitar 0.53. Nilai yang cukup tinggi ini
menunjukkan bahwa model belum mampu
mempelajari pola data secara efektif. Seiring
berjalannya proses training, baik nilai loss training
maupun validasi mengalami penurunan signifikan,
mencerminkan peningkatan kinerja model dalam
memahami data.

Penurunan loss terus terjadi secara bertahap dan
stabil hingga akhir pelatihan. Pada epoch ke-9, nilai
loss untuk kedua dataset hampir sejajar, yaitu
mendekati 0.26. Hal ini mengindikasikan bahwa
model tidak hanya mampu beradaptasi dengan data
pelatihan secara efektif, tetapi juga menunjukkan
kemampuan yang sangat baik terhadap data validasi.

Tidak terdapat indikasi overfitting pada grafik ini,
karena tidak terlihat adanya peningkatan loss pada
data validasi di saat loss training menurun.

3.2 Hasil Pengujian

Berikut ini merupakan analisis dari hasil
pengujian model CNN dalam melakukan klasifikasi
terhadap ikan air tawar dan ikan air laut :

Akurasi pada data test: 94.00%

19/19 ——————————— 37s 2s/step
Classification Report:

precision recall fl-score support
Ikan Air Laut 0.93 0.96 0.94 3e0
Ikan Air Tawar 0.96 0.92 0.94 3e0
accuracy 0.94 600
macro avg 09.94 9.94 9.94 6060
weighted avg 0.94 0.94 .94 600

Confusion Matrix:
[[287 13]
[ 23 277]]

Gambar 11. Tabel Classification Report

Gambar 3 tersebut menampilkan hasil evaluasi
kinerja model klasifikasi citra menggunakan metode
CNN yang digunakan untuk membedakan antara ikan
air laut dan ikan air tawar. Evaluasi dilakukan pada
data uji (test data) dan menghasilkan tingkat akurasi
sebesar 94%, yang berarti sebanyak 94% dari seluruh
gambar uji berhasil diklasifikasikan dengan benar
oleh model. Proses pengujian dilakukan dalam 19
batch dan diselesaikan dalam waktu sekitar 37 detik,
dengan rata-rata waktu sekitar 2 detik per batch.

Hasil evaluasi model ditampilkan dalam bentuk
classification report yang terdiri atas beberapa metrik
penting, yaitu Metrik precision, recall, dan fl-score
disajikan untuk masing-masing kategori kelas.

1.Untuk kelas ikan air laut:

Nilai precision sebesar 0.93 menunjukkan bahwa
93% dari gambar yang diprediksi sebagai ikan air laut
memang benar merupakan ikan air laut.
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Nilai recall sebesar 0.96 menunjukkan bahwa dari
seluruh gambar ikan air laut yang ada, sebanyak 96%
berhasil dikenali dengan benar oleh model.

Nilai fl-score sebesar 0.94 menunjukkan bahwa
performa model dalam mengenali ikan air laut cukup
seimbang antara ketepatan (precision) dan cakupan
(recall).

2.Untuk kelas ikan air tawar:

Nilai precision sebesar 0.96 menunjukkan bahwa
96% dari gambar yang diprediksi sebagai ikan air
tawar benar-benar merupakan ikan air tawar.

Nilai recall sebesar 0.92 menunjukkan bahwa dari
seluruh gambar ikan air tawar yang ada, sebanyak
92% berhasil dikenali dengan benar oleh model.
Nilai fl-score sebesar 0.94 juga menunjukkan
performa yang sangat baik dan seimbang untuk kelas
ini.

Jumlah gambar yang diuji untuk masing-masing
kelas adalah sebanyak 300 gambar, sehingga total
data uji adalah 600 gambar.

Rata-rata Evaluasi Model menghasilkan :

Accuracy keseluruhan sebesar 94%, yang berarti 564
dari 600 gambar diklasifikasikan dengan benar.
Rata-rata makro (macro average) dari metrik
precision, recall, dan fl-score menunjukkan nilai
sebesar 0,94, yang merupakan rata-rata sederhana
dari kedua kelas tanpa memperhatikan jumlah data.
Weighted average juga sebesar 0.94, yang merupakan
rata-rata berdasarkan proporsi jumlah data pada
setiap kelas (dalam hal ini seimbang).

Confusion Matrix

Matriks ~ (confusion matrix) menggambarkan
perbandingan antara hasil klasifikasi sebenarnya dan
prediksi model:

Sebanyak 287 citra ikan air laut Dberhasil
diklasifikasikan dengan tepat sebagai ikan air laut,
sedangkan 13 citra lainnya keliru teridentifikasi
sebagai ikan air tawar.

Sebanyak 277 gambar ikan air tawar diklasifikasikan
dengan benar sebagai ikan air tawar, dan 23 gambar
ikan air tawar salah diklasifikasikan sebagai ikan air
laut.

3.3 Evaluasi Model CNN Klasifikasi Jenis Ikan
Air Tawar dan Air Laut

Matriks digunakan untuk mengevaluasi bagaimana
prediksi model terdistribusi antara Hasil klasifikasi
yang tepat maupun yang keliru untuk setiap kategori
dianalisis secara terpisah.

Tabel 1. Prediksi Confusion Matrix
Prediksi: Air Tawar Prediksi: Air Laut
True Positive (TP): False Negative (FN):
Ikan Air diklasifikasikan seharusnya air tawar,
Tawar dengan benar sebagai  tapi diprediksi air laut
air tawar
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Ikan Air False Positive (FP): True Negative (TN):

Laut seharusnya air laut, diklasifikasikan
tapi diprediksi air dengan benar sebagai
tawar air laut

Precision (Presisi)

Definisi: Seberapa akurat model dalam memprediksi
kelas positif (berapa banyak yang benar dari semua
prediksi positif).

Rumus: Precision =

TP+ FP
Contoh (Precision ikan laut):
.. 287
Precision = =0.93
287 +23
.. TP
Rumus: Precision =
A TP+ FP
Contoh (Precision ikan tawar):
.. 277
Precision = ———=0.96

277 +13

Recall (Sensitivitas / True Positife Rate)
Definisi: Kemampuan model dalam menemukan
semua data dari kelas positif.

Rumus: Recall =
TP+FN
Contoh (Recall ikan laut):

Recall = —=2— = .96
287+13

Rumus: Recall = ———
TP+FN
Contoh (Recall ikan tawar):

Recall = —=27—=0.92
277423

F1-Score
Definisi: Rata-rata harmonik dari precision dan recall,
digunakan saat ingin keseimbangan antara keduanya.
Rumus:F1-score = 2 x (Precision x Recall)
Contoh (ikan air laut):
(093 x 0.96)

(Precision + Recall)

F1=2 =0.94
(0.93 + 0.96)
Contoh (ikan air tawar):
Fl =2 x @220 _ g4

(0.96 + 0.92)

Accuracy (Akurasi Keseluruhan)
Definisi: Persentase seluruh prediksi yang benar dari
total data.

Rumus: Accuracy =
Contoh:
Accuracy =

Jumlah prediksi benar
Jumlah seluruh data)

2874277 _ ().94 = atau 94%
600

Capaian ini mengindikasikan bahwa model CNN
berhasil melakukan klasifikasi gambar ikan dengan
tingkat akurasi keseluruhan sebesar 94%.

Hasil pelatihan model CNN menunjukkan
performa yang stabil dan meningkat secara konsisten
sepanjang 10 epoch. Grafik akurasi Hasil ini
mengindikasikan bahwa model memperoleh tingkat
akurasi sebesar 90% pada data pelatihan, dengan
performa validasi yang konsisten yang sebanding,
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tanpa adanya indikasi overfitting. Begitu pula dengan
grafik loss, terlihat penurunan stabil pada nilai loss
baik pada data pelathan maupun validasi,
menunjukkan model efektif dari data. Serta mampu
menangkap pola visual dari ikan air tawar dan air laut
secara akurat. Hasil pengujian menggunakan 600 data
uji (300 gambar ikan air tawar dan 300 ikan air laut)
menunjukkan akurasi keseluruhan sebesar 94%, di
mana model mampu mengklasifikasikan 564 gambar
dengan benar.

Metrik evaluasi untuk masing-masing kelas:

Ikan Air Laut: precision 93%, recall 96%, F1-score
94%.

Ikan Air Tawar: precision 96%, recall 92%, F1-score
94%.

Hasil ini mengindikasikan bahwa model memiliki
keseimbangan yang baik antara ketepatan (precision)
dan kemampuan deteksi (recall) pada kedua kelas.
Hasil penelitian ini cukup kompetitif jika
dibandingkan dengan studi sebelumnya:

Saputra & Agastya (2022) hanya mencapai akurasi
71% untuk klasifikasi ikan cupang.

Ahmed et al. (2022) melaporkan akurasi hingga
99,92% dalam klasifikasi spesies ikan laut
menggunakan model VGG16, menunjukkan potensi
tinggi dari CNN dalam domain ini.

Dengan mempertimbangkan bahwa penelitian ini
menggunakan dua kelas besar (air tawar dan laut),
serta dataset sebanyak 3600 gambar, hasil akurasi
94% dapat dikatakan cukup baik dan kompetitif
secara ilmiah. Hasil uji 5-fold cross-validation
menunjukkan akurasi rata-rata  92,5%, yang
menandakan model cukup stabil. Recall untuk ikan
air laut (96%) lebih tinggi dibanding ikan air tawar
(92%), kemungkinan karena ciri morfologis ikan laut

yang lebih khas atau lebih mudah dikenali.
4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil membangun sistem
klasifikasi otomatis untuk Model ini digunakan untuk
penerapan algoritma Convolutional Neural Network
(CNN) digunakan untuk membedakan jenis ikan
berdasarkan habitatnya, yakni air tawar dan air laut.
Dataset yang digunakan mencakup 3600 citra, yang
terbagi secara merata antara kedua kelas tersebut.
Hasil dari proses pelatthan dan pengujian
menunjukkan bahwa model mampu memberikan
performa yang sangat memuaskan, dengan akurasi
keseluruhan sebesar 94% pada data uji. Kelas ikan air
tawar memiliki nilai precision sebesar 96%, recall
92%, dan F1-score 94%, sedangkan kelas ikan air laut
memperoleh precision sebesar 93%, recall 96%, dan
Fl-score 94%. Hal ini menunjukkan bahwa model
mampu mengidentifikasi kedua jenis ikan dengan
tingkat keakuratan yang tinggi dan keseimbangan
performa yang baik. Visualisasi grafik akurasi dan
loss selama pelatihan juga memperlihatkan bahwa
model Tidak terjadi overfitting, ditunjukkan oleh
konsistensi nilai akurasi dan loss di antara data
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training dan data validasi. Dengan hasil tersebut,
dapat disimpulkan bahwa penggunaan CNN sangat
efektif dalam klasifikasi citra ikan berdasarkan
habitatnya. Sistem ini dapat diterapkan untuk
membantu proses identifikasi ikan secara otomatis
dan efisien, serta mendukung kegiatan pelestarian dan
pengelolaan sumber daya perikanan yang berorientasi
pada keberlanjutan.
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